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Zusammenfassung

Diese Arbeit stellt eine Technik zur Detektion pl6tzlich auftauchender, untypischer Einzeler-
eignisse in verrauschten, unruhigen Bildfolgen vor. Verfahren zur Ausreil3erdetektion aus der
statistischen Datenanalyse wurden fiir die Bildverarbeitung angepaldt, geeignete Teststatisti-
ken gefunden und die gesuchten Pixel mit Hypothesentests abgetrennt. Daflr wird die Bild-
folge als Zeitreihen-Ensemble einzelner Pixel aufgefal3t, die — stationdre Szenen vorausgesetzt
— Stichproben der Teststatistik sind. Zeitliche Stationaritat ist typisch fur viele Anwendungen
(Uberwachung und raumlich-zeitlicher MeRdatenaufnahme). Das Verfahren hat als einzigen Pa-
rameter das Signifikanzniveau des Hypothesentests, womit Uber verschiedene Datensatze und
Anwendungen hinweg Vergleichbarkeit herstellt wird. Zur binaren Entscheidung Uber Aus-
reilBerzugehorigkeit wird ein Gutemal3 dafir mitgeliefert. Unerwinschte Effekte (Verdeckun-
gen/Fehldetektionen bei multiplen Ausreil3ern) unterdriickt eine iterative Erweiterung. Der Un-
terschied zu bisherigen Verfahren ist die Ausnutzung der vollen zeitlichen Information anstelle
raumlicher Stichproben, die nur aus zwei aufeinanderfolgenden Einzelbildern entstammen. Zwei
praktische Umsetzungen des Verfahrens sind: 1) Bei einer Prozel3kontrolle eines Fugeverfahrens
mit stark rauschender Sensorik aus der industriellen Qualitatssicherung konnte die Ereignisdetek-
tion in ein automatisiertes Uberwachungssytem bis zur Patentreife weiterentwickelt werden. Es
ersetzt in der Massenproduktion eine 100%-Sichtprifung und Uberwindet erstmals die Schwie-
rigkeiten herkdmmlicher, raumlich integrierender Sensoren. 2) Bei der Analyse von thermogra-
phischen Bilddaten konnten Bildintensitaten zweier unterschiedlicher physikalischer Ursachen
voneinander getrennt werden und die Parameterschatzung der Warmefliisse durch friihzeitige
Ausreil3erdetektion verbessert werden. Das entwickelte Verfahren gibt dem Anwender ein ein-
fach konfigurierbares, schnelles, modular einsetzbares Werkzeug zur Uberwachung von Bildfol-
gen auf untypische Ereignisse an die Hand.

Abstract

This thesis presents a technique to detect statistically unlikely changes in noisy image sequences.
Methods for outlier detection are well known in statistical data analysis. This work applies these
techniques to image processing. Appropriate statistical tests are performed to identify the rele-
vant pixels by hypothesis testing. The image sequence is represented as a separate time series for
each image pixel with the assumption that at steady state the scene is static. This assumption is
commonly made for many applications in surveillance and spatio-temporal measurements. The
significance level related to the hypothesis test remains the only free parameter. This allows an
even comparison of the algorithm’s performance across different data sets. A confidence mea-
sure is calculated for each binary decision (inlier vs. outlier). Effects such as occlusion or false
positives that occur for multiple outliers are controlled by an iterative extension. The algorithm
was put into practice twice 1) A complete computer vision system for an industrial laser wel-
ding process control was patented. It replaces human visual inspection for mass production and
improves robustness over spatially integrating sensors. 2) The algorithm has been applied to in-
frared image sequences in order to distinguish events caused by two separate processes. Hence
heat flux parameter estimation was improved by an outlier detector module at the beginning of
the estimation scheme. The technique presented has proven to be an easy-to-configure, modular,
and fast tool for event detection in image sequences.
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»An outlier is an observation that deviates so much
from other observations as to arouse suspicion that

it was generated by a different mechanism«
Douglas M. Hawkinsifawking 1980

Kapitel 1

EinfUhrung

Mit dieser Arbeit soll die Briicke zwischen der multidimensionalen Bildverarbeitung und der stati-
stischen Datenauswertung geschlagen werden, um in Bildfolgen untypische Ereignisse automatisch
zu erkennen. Die dabei entwickelten Methoden werden auf zwei véllig unterschiedlichen Datensatze
einmal aus der industriellen Fertigung und Qualitatssicherung, zum anderen aus der Bilddatenaufnah-
me im Rahmen wissenschaftlicher Versuchskampagnen angewendet und auf ihre Einsatztauglichkeit
gepruft.

In der Verarbeitung von Bildfolgen, in der Regel zeitlichen Abfolgen von Grauwertbildern, ist
die Detektion von Ereignissen und Anderungen in den Bildern ein vorrangiges Ziel: die Erfassung
von Bildveranderung (engthange detectignist Voraussetzung und Grundlage fir die Berechnung
von Optischem Fluf3, Bewegung und Segmentierung von bewegten Objekten. Moderne Anwendungen
sind zu finden bei der Stereobild-Analyse, in der Kodierung von Videomaterial (MPEG-Standard), der
Videouberwachung (Objektschutz, Verkehrstiberwachung), Robotik und der industriellen Qualitats-
sicherung von Prozessen, aus der wir eine Anwendung in dieser Arbeit ausfiihrlich diskutieren wer-
den. Anderungsdetektion ist dabei ein oft verborgen und im Vorfeld der Verarbeitung ¢anigl.
vision) stattfindender Prozel3, fur den Algorithmik Ende der 70er Jahre entworfen wurde, als Da-
tenspeicher und Rechenspeicher erstmals eine Verarbeitung von Bildfolgen zulieen. Heute wéren
change detectorgvahrscheinlich vergessen, wenn nicht in den 90er Jahren ein enormer Bedarf an
effizienten Kompressionsmaglichkeiten von Bildfolgen durch die Moéglichkeit der Ubertragung von
Bilddaten im Internet und die Realisierung grof3er digitaler Videoarchive aufgekommen waére.

Fassen wir die einzelnen Pixel in einer Bildfolge als Ensemble von Zeitreihen oder bei mehrka-
naligen Bildern als multivariate Werte auf, so stellt uns die Disziplin der statistischen Datenanalyse
unter dem Begriff der Ausrei3erdetektion (ermltlier detectioh Werkzeuge zur Suche nach abrupten
Sprungen in den Daten zur Verfugung. Ahnlich wie die Anderungsdetektoren in der Bildverarbeitung
sind auch die Ausrei3erdetektoren der Statistik ein — gemessen an der jeweiligen Disziplin — altes, hier
sehr zu unrecht unbeachtetes, Werkzeug. Ausreil3erdetektion sollte jeder Verarbeitung experimentell
ermittelter Datenséatze vorausgehen und hat zum Ziel, offensichtliche Melfehler, Ablesefehler, Zah-
lendreher, bei automatischer Datenaufnahme auch Gerateausfalle oder eingebrachte Stérungen auszu-
schlieen, um Resultate in Form von Mel3groRen oder validierten Modellen auf tatséchlich relevante
Daten zu stutzen.



Obwohl letztlich mit grol3er Sicherheit davon auszugehen ist, dal3 bei aufwendigen Experimenten
und grofR3en Datensatzen immer Ausreif3er vorhanden sind, werden systematische Tests zur Suche da-
nach selten betrieben. Grinde dafiir mégen darin liegen, dal3 die AusreiRerdetektion fast ausschliel3-
lich in der Sprache der Statistiker formuliert ist, die zusatzlich zum Verstandnis der Inhalte in den
Sprachgebrauch der Anwenderdisziplinen tbertragen werden muf3, daf3 die statistische Datenanalyse
nicht zum Lehrkanon naturwissenschaftlicher Grundlagen gehort, ihre Orginal-Literatur aufgrund des
Alters der Methoden wenig zuganglich ist und die Verfahren auch mit heutigen Mitteln der Auswer-
tung zeitraubend geblieben sind. Fir eine starkere Beachtung spricht, dafd nicht wenige experimentelle
Nachweise und Experimente der modernen Physik, die sich deutlich an der statistischen Nachweis-
grenze bewegen, ausschliel3lich von Statistikern zu einem Ergebnis gefuihrt wurden oder zu falschen
Schlussen, weil die statistische Absicherung der Resultate unsauber gefiihrt wurde.

Wahrend in der statistischen Datenanalyse von “Ausreif3ern” gesprochen wird und in der Bild-
verarbeitung und Uberwachungstechnik von “Anderungen” die Rede ist, wird in dieser Arbeit meist
nach “Ereignissen” gesucht. Auch ist in der Statisik der Begriff “Ausreil3er” eher negativ besetzt, und
es werden in der Regel keine weiteren Untersuchungen auf3er dem reinen Erkennen und Léschen an
den Ausreil3ern vorgenommen, wogegen es in dieser Arbeit gerade um ein Verstandnis der physika-
lischen Ursachen jener Bildelemente geht, die als “Ausreif3er” erscheinen. Ebenso ist der Begriff der
“Anderungen” in der Bildverarbeitung historisch bedingt heute automatisch mit den Gebieten Bewe-
gungsanalyse und Optischem Fluf3 verkniipft; beide Themen werden in dieser Arbeit nur am Rande
vorkommen. Die Griinde gegen die Verwendung der Bezeichnungen “Ausreiler” und “Anderungen”
rechtfertigen aber nicht unbedingt, durchgéngig und weitaus passender von “untypischen Ereignissen”
zu sprechen: immer dort, wo es die N&dhe zu bereits bekannten Detektionsverfahren oder der in den
oben genannten Diszipinen Ubliche Sprachgebrauch nahelegt, werden wir weiterhin von Ausreil3ern
oder Anderungen sprechen.

1.1 Motivation und Zielsetzung

Der in dieser Arbeit zentrale Ereignisdetektor wird in Aufgaben der Bildfolgenverarbeitung einge-
setzt, in denen gerade die Anderungen von Bild zu Bild oder iiber mehrere Bilder hinweg gesucht
werden: diese stellen die Datenregionen von eigentlichem Interesse dar.

Ziel ist es, einen solchen maoglichst generell gehaltenen Algorithmus auf verschiedene Bildda-
ten anzuwenden, mit friheren Verfahren zu vergleichen und die Probleme in zwei unerschiedlichen
Anwendungen zu lésen. Die gestellte Aufgabe ist aus der Praxis motiviert, in der nach einem einfa-
chen und schnellen Verfahren gesucht wird, um pl6tzliche und untypische Ereignisse in Bildfolgen
stationarer Prozesse automatisch zu finden.

Fur die industrielle Aufgabenstellung aus der Prozefl3iberwachung ist dies die sichere Detektion
von Prozef¥fehlern und aulRergewodhnlichen Ereignissen, die die Qualitat der Prozesse mindern und zu
fehlerhaften Bauteilen fihren. Die zu entwerfende Algorithmik soll als Qualitéatskontrolle des Prozes-
ses diese schadhaften Teile schnell und sicher identifizieren und mit einem Alarm melden.

Fur die umweltphysikalische Aufgabenstellung gilt es, in Bilddaten mit starken Intensitatsvaria-
tionen ungewdhnlich helle und plétzlich auftauchende Bildregionen zu finden. Grauwertintensitaten



in diesen Gebieten werden von einem anderen physikalischen Prozel} als die Ubrigen Werte im Bild
verursacht und dirfen daher nicht in die Parameterschatzung eines Modelles einflie3en, das fir die
regulare Verteilung der Grauwerte entworfen wurde. Konkret soll fir die gleichzeitige Berechnung
von Temperaturfeldern und Bewegungsfeldern zu den bereits implementiert vorliegenden robusten
Verfahren ein AusschluRverfahren offensichtlicher Ausreil3er-Effekte hinzukommen und die Parame-
terschatzungen stabiler und sicherer zu machen.

1.2 Uberblick zur vorliegenden Arbeit

Die vorliegende Arbeit wurde am Interdisziplindren Zentrum fur wissenschaftliches Rechnen der Uni-
versitat Heidelberg als Industriepromotion bei der Robert Bosch GmbH (Forschung und Vorausent-
wicklung, Automatisierungstechnik) in Schwieberdingen betreut. Seitens beider Stellen flossen durch
diese Arbeit neue Erkenntnisse in ein landesgefordertes PIOREN-EYEzahlreicher Partner aus
Wissenschaft und Industrie, bei dem der Einsatz neuer Sensorik (in unserem Fall der HDRC-Sensor)
fur die multidimensionale Bildverarbeitung (hier Sequenzbildverarbeitung) erarbeitet werden sollte.
Mit Abschluf® dieser Promotion wurden Ausschnitte und einzelne ErgebnisBedoke 2003 und

[Jahne, Bernd und Brocke, Martin et,&2007 (geplant ist Brocke 2003) verotffentlicht sowie in
[Brocke, Martin u.g.2003 patentiert. Zu den bearbeiteten Gebieten wurden in drei Teilbereichen
Diplomarbeiten angefertig§ax 2001 [Ritter, 2007 [Seiffert, 2001 und kleinere Praktika betreut.

Eine parallel laufende ArbeiSchmidt 2003 konzentrierte sich auf die physikalischen Hintergriin-

de beim Laserschweif3en sowie den Fertigungsnachweis des in Kapitgestellten Systems. Eine
AnschluRarbeittHader 2004 konzentriert sich unter dem Stichwort data-mining auf die systemati-
sche Auswertung grof3er Datensétze, wie sie bei der Verarbeitung von Bildfolgen in der industriellen
Massenproduktion typischerweise anfallen.

In Kapitel 2 (Seite5) werden die in der statistischen Datenanalyse bekannten Verfahren zur Aus-
reiBerdetektion und die in der digitalen Bildverarbeitung anerkannten Verfahren zur Anderungsde-
tektion vorgestellt. Zahlreiche zentrale Begriffe und Effekte werden eingefiihrt und praxiserprobte
Methoden beschrieben. In Kapitglab Seite47 wird aus dieser theoretischen Vorbereitung ein neu-
es Verfahren zur Ereignisdetektion in stationédren und mdoglicherweise stark verrauschten Bildfolgen
entworfen und mit einer iterativen Verschleifung um eine robusten Erweiterung erganzt. Die beiden
Kapitel 4 (Seite91ff.) und 5 (Seite 137f.) behandeln dann ausfihrlich die beiden sehr unterschied-
lichen Umsetzungen des Verfahrens in die Praxis. Beide Anwendungen werden motiviert und ihre
Bedeutung erlautert, Sensorik der jeweiligen Bildaufnehmer (hochdynamische CMOS-Kamera und
Infrarot-Kamera), genereller Versuchsaufbau und Randbedingungen der Datenaufnahme ebenso be-
sprochen wie die genaue Anpassung des in dieser Arbeit zentralen Verfahrens. Aus den Ergebnissen
ziehen wird im Kapiteb auf Seitel59 ein Resumée und bewerten abschlieRend Vorteile, herausra-
gende Eigenschaften und Begrenzungen des Verfahrens im Vergleich mit anderen Methoden.






Kapitel 2

Verfahren zur Ausreil3eranalyse
und Anderungsdetektion

2.1 Uberblick

In diesem Kapitel werden Ausreil3erdetektoren (engtlier detectory so werden sie in der stati-
stischen Datenanalyse genannt, und Detektoren fur Anderungen ¢eaghe detectojswie sie in

der Bildverarbeitung bekannt sind, vorgestellt. Wir konzentrieren uns dabei auf klassische und allge-
mein gebréuchliche Verfahren beider Disziplinen und gehen an solchen Stellen tiefer in die Theorie,
an denen Ideen und Erkenntnisse fur das neue, im Rahmen dieser Dissertation gefundene Verfah-
ren (siehe KapiteB) relevant sind. Zwischen den beiden Fachgebieten der statistischen Datenanalyse
(Abschnitt2.2) und der Bildfolgenverarbeitung (Abschnit3) gibt es bezlglich der Detektion un-
gewohnlicher und einmaliger Ereignisse in zweidimensionalen Zeitreihen, also Bildsequenzen, nach
intensiver Sichtung der Literatur bisher keine Verbindungen.

Nach einer einleitenden Begriffsklarung im Abschiit.1besprechen wir mit der Thompson-
Teststatistik in Abschnit@.2.2eines der wichtigsten klassischen Verfahren und erlautern anhand der
vor allem von Grubbs, Chandra Sekar und Pearson gefiihrten Diskussion dazu unerwinschte Effekte
(Seitel0), die multiple Ausreil3er auf einen Detektor haben kénnen. Auch wird eine allgemeine For-
mulierung flr einen Hypothesentest auf Basis einer Signifikagegeben. Mit den Methoden von
Simonoff und denen von Wilks in den Abschnit22.3und2.2.4besprechen wir moderne Verfahren,
die Fehldetektionen durch multiple AusreiRer nach den Ideen und Ansatzen von Rosner ausschlieRen.
Die Methode von Hadi (Abschni2.2.5 schlie3lich kombiniert aktuelle Ansétze robuster Schatzer
mit AusreiRerdetektoren. Auf Ubersichtsartikel zu zahlreichen weiteren Verfahren verweisen wir in
der Zusammenfassung (Abschr@t2.g.

Fur die bereits bekannten Verfahren aus dem Bereich der Bildverarbeitung leiten wir in Abschnitt
2.3.1mit einem historischen Rickblick, intuitiven Ansétzen und deren Probleme zu einem kurzen
Einschub in Abschnit®.3.2iiber, in dem die Anderungsdetektion von der Objektdetektion abgegrenzt
wird. In Abschnitt2.3.3wird das inzwischen klassische und erste Verfahren zur Anderungsdetektion
aus den Arbeiten von Nagel et al. vorgestellt, zu dem Bouthemy et al. (Abs2iti} die Bayes-
Methoden von Geman et al. zur Regularisierung der Ergebnisse hinzuflgte. Aach et al. benutzte diese
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in zahlreichen Anwendungen der Bildverarbeitung — fiir den Bereich der Anderungsdetektion werden
zuerst seine Hypothesentests mit unterschiedlichen Teststatistiken in Ab&cBsittorgestellt und

dann die Glattungen (Abschnftt3.6), die im wesentlichen die Entscheidungsschwellen modifizieren.
Aktuelle Erweiterungen zum Problem der Beleuchtungsschwankungen werden in Ab8c¢hiiige-

nannt. Nachdem die Anderungsdetektion von der Bewegungsschéatzung in Ab3¢ch8abgegrenzt
wurde, werden noch kurz fur diese Arbeit interessante Aspekte der kontinuierlichen Berechnung ei-
nes Hintergrundbildes und der Bildfolgenanalyse im Multimediabereich in den Abschhig®und
2.3.10angesprochen.

2.2 Methoden aus der statistischen Datenanalyse

2.2.1 Was sind AusreilRer?

Seit die Naturwissenschaften theoretische Modelle am Experiment nachweisen wollen, beschéftigen
sich Datenanalytiker mit der Frage, wie mit extremen, weit ab der Mehrzahl liegenden MeRRpunkten,
zu verfahren sei. Schon Uber die Definition der Ausrei3er (endliers), also letztlich die Frage, was
“extrem” und “weit abgelegen” in der Praxis bedeutet, bemerkte Bernoulli treffend

»| see no way of drawing a dividing line between those that are to be utterly rejected and
those that are to be wholly retained; it may even happen that the rejected observation is
the one that would have supplied the best correction to the others.«

[Bernoulli, Daniel und Allen, C. G1777

Wahrend bei univariaten Daten die Abgelegenheit einiger Werte am oberen und unteren Ende des
Wertebereiches durch einen einfachen Blick auf die MeRwerte auffallt, mufd bei multivariaten Daten
ein Ausreil3er keineswegs extreme Werte, auch nicht in einer einzigen seiner Dimensionen, anneh-
men, und kann dennoch ein Ausreil3er sein (zum Beispiel bei Kugelschalen-formigen Punktwolken).
Ohnehin stellt sich die Frage, welche Rangfolge man multivariaten Ausreil3ern mit schwachen Ab-
weichungen in allen Dimensionen gegenuber multivariaten Ausreif3ern starker Abweichungen in nur
einer Dimension gibt, vor allem, wenn die unterschiedlichen Dimensionen vollig verschiedene Werte-
bereiche abdecken und unterschiedlichste physikalische Effekte abbilden. Andere beim Ubergang zu
multivariaten Daten auftretende Probleme sind, dal3 AusreifRer nicht mehr nur Parameter der mittleren
Lage und deren Streuungen verzerren, sondern auch Korrelationen.

Zahlreiche mehr oder weniger ungenaue Definition von Ausreif3ern gibt es neben einer Vielfalt
von Namensgebungen, die aber in der Regel gemeinsam haben, dafd Ausreil3er die Anpassung eines
Modelles an die Daten erschweren oder unmdglich machen - kein Wunder, dal3 siecofttalsi-
nantsbezeichnet werderDjavies, Laurie und Gather, UrsytE993.

Zwei grundlegende, aber letztlich nur im akademischen Sinn sauber zu trennende Vorgehenswei-
sen bieten sich an. Das &ltere Verfahren, das mit den grundlegenden Arbeiten von Pearson, Thompson
und Grubbs in den 30er Jahren formalisiert wurde, ist die méglichst sichere Identifikation von Aus-
reilBern zusammen mit einem Gitemal3, dald die Auspragung der Ausreil3ereigenschaft beschreibt und
auf die Frage “Wie weit weg?” antwortet. Wie dann mit den derart gefundenen Datenpunkten zu
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verfahren ist, obliegt dem einzelnen und der konkreten Aufgabe. Auf dieser ersten Vorgehensweise
liegt der Schwerpunkt den vorliegenden Arbeit. Seit Ende der 60er Jahre kam eine neuer Ansatz auf:
Die anpassenden Verfahren haben zum Ziel, die Modelle, die von den Daten bestatigt oder wider-
legt werden sollen, und die Verfahren, die zu dieser Uberpriifung notwendig sind, so anzupassen, daf
sie stabil sind gegenuber der Existenz von Ausreif3ern: die Aussagen des Experimentes kénnen dann
durch mehr oder weniger haufige Ausreil3er nicht umgestol3en werden. Man spricht hiebwen

ster Statistikoderrobusten Verfahrefteilweise auch aus dem Englischen \wobustifikatior). Erste
Methoden, bei denen die Identifikation auf Methoden der robusten Schatzung zuriickgreift, kamen in
den 90er Jahren auf und werden als Bruckenschlag zwischen beiden generellen Verfahrensweisen in
Abschnitt2.2.5und5.6 vorgestellt.

2.2.2 Klassische Verfahren zur AusreiRerdetektion

Verfahren zur Ausreil3erdetektion gehen meist von folgendem Szenario aus: eine Stickipnito®’
Werten{z1, ..., zy} Sei aus zwei Verteilungen aufgebafit; , ..., z;, } mitz; € N(Zp, 0m) WO-
beip=1,...,mund{z;,,...,z;,} mitz; € N(z},04)wobeiqg =1,..., kundm+k=N. Ziel ist

es, diek < N/2 Ausreil3er in der Gesamtstichprolezu identifizieren (robuste Schatzmethoden wur-
den sich auf die moglichst korrekte Schatzung ¥gnundo,,, konzentrieren). Allgemein wird dazu
eind,, gesucht, so daB die WahrscheinlichkeitS (z;,, X) > 6, Va;, | keine AusreiRer prasent=
/N fiir eine noch festzulegende Teststatistik:,,, X ). AusreiRer sind dann gegeben durch

ist ein Ausreil3er
S(zn, X) . 6a {x”

< x,, ist kein Ausreil3er

In einer der ersten Arbeiten zur Detektion eines einzelnen Ausreil3ers schlug ThomMpsomgon
1933 vor, die Abweichung der zu prufenden Weitg von ihrem arithmetischen Mittel (normiert auf
ihre geschatzte Varianz) zu benutzen.

_ zn—(2)y >

Tn = S < Oo; N
(2.2)
N 9 N
mit s =5/ 2 (2 —(z)y)” und (2)y =5 X o
i=r r=1
Thompson zeigte, dal3 die Gréle
¢ = 72 (N —2)
"NV N-1-72

nach Studenty _,-verteilt ist mit N — 2 Freiheitsgraden (die GrofZe- (N — 2)’1/2 ist nach R. A.
Fisherz-verteilt). Aus der Signifikanz. und dem Freiheitsgraty —2 erhalt man den kritischen Wert
£a;n als Grenze des Integrationsintervall bei der zweiseitigen AufintegratiotndgiVerteilung aus
dem Unendlichen. Thompson tabelliert (Tabellé) diese kritischen Wert&,.x und . fir 7 bei
verschieden grof3e Datensatz€rund Signifikanzenuv.



krit. Werte a=0,2 a=0,1 a = 0,05

N 0,2:N ‘ Ooo:N || o,1:N ‘ 00,1~ || £o0,05:N ‘ 60,05: N
3 0514 | 1,406 || 19,081 | 1,412 || 38,189 | 1,414
10 2,896 | 2,146 3,355 | 2,294 3,833 2,414
20 2,878 | 2,447 || 3,197 | 2,623 3,510 2,779
30 2,930 | 2,609 3,208 | 2,792 3,479 2,958
40 2,980 | 2,718 3,238 | 2,904 3,487 3,075
50 3.024 | 2,800 | 3,269 | 2,087 | 3,505 | 3,160
100 3,176 | 3,039 3,393 | 3,226 3,601 3,401
200 3,340 | 3,258 3,539 | 3,441 3,730 3,615
500 3.564 | 3523 | 3.747 | 3,699 | 3.922 | 3.867
700 3.646 | 3.615 | 3824 | 3,783 | 3.995 | 3.953
1000 3,733 | 3,709 3,907 | 3,879 4,075 4,043

Tabelle 2.1: Die kritischen Werte&,.y fur £ und die entsprechendéhy,. v furr die Teststatistik- in (2.1) bei
verschiedenen Signifikanzerund DatensatzgrofReN . Der Wert¢,,. v ist gegeben durch die Integrationsgren-
ze, bis zu der bei der Aufintegration der Student-Verteilung\mi® Freiheitsgraden aus dem Unendlichen der
Integralwerte/N erreicht ist. Siehe auch Abbildurg18(Seite119) und Tabelle5.1 (Seitel52).

Thompson verallgemeinerte diese Teststatistik, sokdaGsreiler angenommen werden kdnnen,
woraus sich dann neue kritische Werte ergeben. Die Teststatistik sei dazu

f_ @)@y (N=R)((@)—(@)n) _ (N=k) (@) y—()m)

T = s - N s - ks

NIE

=

P

k
Zl-’ﬁjq und (z),, =+
q:

p=1

Mit einem Beweis von R.A. Fisher kann gezeigt werden, dal3 die Grol3e

, | (N=2) k

(=7 N —k — k2

wieder Student-verteilt ist miv —2 Freiheitsgraden. Mit der Signifikarzergeben sich flr verschie-
dene Datensatzgroevi wieder kritische Wert,,, v, aus denen die Schwellwertg ., fir die
Teststatistik durch Umkehrung der letzten Gleichung berechnet werden kénnén =~iirergeben
sich wieder di&,;n = 0;,. .;, SO dal® mit besagter Umkehrung auch folgt

;[ N-k [ N-k
a;N;k — k‘(N—l) a;N;1 — ]{Z(N—l) a;N

Bei dieser Erweiterung ist zu beachten, dafest gegeben sein muf und in der Teststatistillie
Aufteilung des Datensatzes dieAusreil3er undn Nicht-AusreiRer bereits bekannt sein muissen.
Da dies bei der Anwendung des Verfahrens noch nicht der Fall ist, missen zahlreiche Aufteilungen
des Datensatzes durchgerechnet werden, bis die durch das Kriterium ausgeschlosesreil3er
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sich mit der zuvor benutzen Aufteilung des Datensatzes decken und ein konsistentes Bild geben.
Der enorme Rechenaufwand dafur ist aber nicht der einzige Grund, warum das Verfahren sich nicht
durchsetzen konnte. Viel schwerer wiegen die ¥@adrson, Erwin S. und Sekar, Chandr@3q bei

einer Untersuchung der Leistungsstarke der verschiedenen Teststatistiken gefundenen Ergebnisse, dal
die Présenz von (mehreren) Ausrei3ern die Annahmen der Normalverteilung derart stéren kann, dafd
die Verfahren nicht mehr funktionieren. Dies gilt auch fir die noch einzufliihrende Teststatistik der
ESD.

Als Teststatistiken fir den einzelnen Punkt gegeniiber den DateX sind beispielsweise auch
noch gebrauchlich die Kurtosis, ds¢udentized rangfDavid, H. A. u. a, 1954 als varianznormierte
Grole des Wertebereicl(ns[N] — xm) /s (mit eckigen Klammern sind Ublicherweise die nach Wert
sortierten Datensatze indiziert, alsg] <z < -o- < x[N]) und vor allem der Studentisierter
Extrembereich (engkextreme studentized deviaeSD)

|2 — () v
ESD = ||y = n:r??)fzv 70| = nzrﬁlﬁ?fN %N

der den Abstand der starksten Abweichung vom geschétzen Mittglwertangibt. Der Wertebereich

der ESD geht bis(N —1) /v/N. Bei der Anwesenheit eines Ausreiers wird-inder Varianzscht-

zer s groBer und fur den Ausreil3er der Zahler Kkleiner, fir die Nicht-Ausreil3er wird der Zahler aber
groRer: derr,, des Ausreil3ers sinkt also, wahrend die UbriggeiWerte ungefahr gleich bleiben. Der
ESD-Wert ist dann nicht mehr so ausgepragt. Auf dieses von Pearson und Chandra Sekar in ihrer
grundlegenden ArbeitHearson, Erwin S. und Sekar, Chandr@3q zur ESD als Fortsetzung von
Thompsons Ansétzen beschriebene Problem, dal’ Ausreif3er in zahlreichen Teststatistiken sich selbst
verdecken, kommen wir auf Seie2.2nochmal zurtick. Einige Autoren nehmen daher zumindest
den gerade zu testenden Weytaus der Berechnung der Schatzer fur Mittelwert und Varianz heraus.
Fur die Anwesenheit von zwei oder mehr AusreiRern in Datensétzen kleindr=l80. . . 40 sind

die Verfahren wegen Verletzung der Normalverteilungsannahme nicht mehr brauchbar.

Grubbs [Grubbs 195Q knipfte in seiner Dissertation an dieser Stelle an und entwirft Tests fir ein
oder zwei Ausreil3er. Die Teststatistik

2

N-—-2
52 2 (#m =@ o))

S(z—ap, o), X)) = g™ = 2=y ;
ngl(xn*< >N)
1 N-=-2
mit <x>(N71,N) = N2 . Lln]

sucht nach zwei Ausreil3ern auf der rechten Seite und benutzt den nach GréRen sortierten Datensatz
X[ und eine Notation, die in runden tiefergestellten Klammein ;. ry durch Semikolon getrennt
jene Elemente aufzahlt, die im sortierten Datensatz nicht beriicksichtigt wurden. Ahnliche Statistiken

52, 52 sz, o . . .
—2 und —> bzw. -3 existieren fir die Suche nach einem oder zwei Ausreiern am rechten oder

linken Rand. Grubbs berechnet die Verteilungeni8siD, tabelliert kritische Werte dafir und fur die
von ihm vorgeschlagenen Statistiken und findet den Zusammenhang
Stvy _ | ESD®

S?2 N -1



Die Ergebnisse wurden ifTletjen, Gary L. Moore Roger H. und Beckman, R.1B73 flr lineare
Regression undTfietjen, 1977 fur die vier Tests von Grubbs verallgemeinert auf die Suche hach
Ausreil3ern und die gleichzeitige Suche am rechten und linken Ende des DatenSatzes

In der Regel ist davon auszugehen, dal sich in groRen Datensatzen ein multiples Ausreil3erpro-
blem stellt. Mehrfache Ausreil3er erfordern eine besondere Beachtung der Konstruktion der Suchver-
fahren, denn sie kdnnen die verwendeten Statistiken derart verfalschen, dafd sie zwar einzeln zu iden-
tifizieren waren, sich aber bei mehrfachen Auftauchen gegenseitig verdecken oder sogar “gute Daten”
(engl.inliers) als potentielle Ausreil3er identifiziert werden. Vom Maskierungseffekt (emagking)
[Pearson, Erwin S. und Sekar, Chandr@34 spricht man, wenn ein oder mehrere sehr stark aus-
gepragte AusreiRer im benutzten Detektor andere vorhandene Ausreil3er verdecken. Beispielsweise
ziehen sie den Mittelwert derart auf ihre Seite, dald schwacher ausgepragte Ausreil3er schliellich als
optimale Daten dastehen, und somit vor dem Detektor versteckt werden. Schlimmer noch kann die
Mehrheit der Daten, die die tatsédchliche Ausreil3er-freie Beobachtung reprasentiert, durch verscho-
bene Mittelwerte in den Verdacht einer Abweichung zur anderen Seite kommen Dies ist als Uber-
schwemmungseffekt (enggdwamping bekannt Hadi, Ali S. und Simonoff, Jeffrey $S1993, der
“gute” Daten als Ausreil3er identifiziert, die in groRer Zahl die Liste der Ausreil3er tiberschwemmen.
Die Begriffe “false positive” und “false negative” dafur sollen in dieser Arbeit vermieden werden,
weil Ausreil3er gerade die gesuchten Daten sind und ihr Auffinden eher positiv als negativ verstanden
werden wird.

tatsachlicher
Mittelwert und

Streuungsradius masking

- R
1 R, -
. S JI:::.¢ ._\\ E‘ "!:-&ﬁ;
A starke
T Ausreiler

———’Qgéohatzer
Mittelwert und
Toleranzbereich

Abbildung 2.1:AusreiRer kdnnen einen einfachen Mittelwertschatzer und einen Toleranzbereich fir die Ausrei-
Reridentifikation so stark verandern, daf} vorhandene Austreil3er nicht gefunden werden (masking) und Daten-
punkte aus der Masse der Beobachtungen félschlicherweise als Ausreil3er identifiziert (swamping) werden.

Eine gute Erlauterung der notwendigen Kompensation dieser Effekte findet sich im Ubersichts-
artikel von Beckman, R. J. und Cook, R. D1983. Wichtig ist dabei auch die Feststellung, dal’
die Ursache fir beide Effekte nicht in den Daten liegt (dort wird es immer mehr als einen Ausreil3er
geben, wahlt man die Stichprobe grol3 genug), sondern einzig und allein von den Identifikationsmetho-
den auf der Suche nach AusreilRern (die auf jedem Iterationsschritt immer nur nach einem Ausreil3er
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suchen, alles andere wirde zum Beispiel die mehr oder weniger unbegriindete Annahme beinhalten,
nur nach Tupeln oder Tripeln zu suchen) verursacht wird. Masking und Swamping wird also von den
Detektoren eingebracht, nicht von den Daten verursacht.

Daher sind die Effekte unterschiedlich, wenn unterschiedliche Ausrei3erdetektoren verwendet
werden. Diesen Effekten tragen robuste Schatzer, mehrstufige Verfahren und vor allem Verfahren,
die in unterschiedliche Richtungen suchen und verifizieren, Rechiiagkins 1989.

Unter einfluRreichen Beobachtungen versteht man Teilmengen von Datensétzen, deren Streichung
substantielle Veranderungen in Schétzern, Konfidenzregionen, Testverfahren, Modellparametern oder
Modellpraferenzen zu Folge hat. Solche Teilmengen befinden sich in der Regel an den Randern der
Mehrheit der Datenpunkte, denn gerade dort werden Modelle und deren Parameter (Exponenten, Aus-
laufe von Kurven) gestitzt. Hilfreich ist die Definition der Hebelwerte (elegkrage valués

x (x"x) " X"

Diese Grol3e ist eng mit der Mahalanobis-Distanz verbunden und kann als Malf3 fir den Abstand vom
Zentroid der Daten angesehen werden. Punkte nah am Zentrum tragen weniger Information fir die
Modellbildung als Punkte, die weiter auf3en liegen. Andererseits sind Ausreif3er gerade dort besonders
gefahrlich.

Ausreil3er und einflu3reiche Gréf3en lassen sich nicht eindeutig trennen, obwohl wir erstere ger-
ne vollig eliminieren wirden, letztere aber gerade die gesuchten Modellstlitzen (man denke nur an
Support-Vektor-Verfahren) und eigentlichen Informationstrager einer Messung sind. Oft identifizie-
ren AusreiRerdetektoren einflureiche Mel3werte und anders herum werden bei der EinfluRanalyse
nachtraglich potentielle Ausreifl3er, zumindest unter dem gerade angenommenen Modell, identifiziert.
Dennoch stehen selbst innerhalb der Statistik beide Gebiete sehr getrennt und lassen riickgekoppelte
oder parallele Verfahren vor allem flr multivariate Daten vermissen.

Die frihen Verfahren zur AusreiRerdetektion wurden von Grubbs noch einnf@tirips 1969
mit zahlreichen Beispielen zusammengefal3t. Darin werden auch ArbeiteDwam] 1953 disku-
tiert, die die Schatzung der Varianz mit. B. in (2.1) vermeiden. Auch werden Methoden vorgestellt,
bei denen in deSD die Varianz aus anderer Quelle mit verschiedenen Freiheitsgraden geschéatzt
wird oder tatsachlich die Varianz bekannt ist und anstelle vanverwendet wird. Es ergeben sich
damit neue kritische Werte, die Grubbs tabelliert. Fir die bisher vorgestellten Verfahren muf3te die
Zahl k der gesuchten Ausreil3er stets bekannt sein, meist werden ein oder zwei Ausreil3er gesucht.
[Grubbs 1969 verweist dazu auf Methoden, die anhand der Kurtosis von Daten die Optimalitéat der
Detektoren fiur ein oder zwei Ausrei3er beschreiben. RogResrjer 1979 schlug zum ersten mal
Verfahren vor, die Schritt fur Schritt auf . .., k& Ausrei3er prifen und nicht nur agénauk Aus-
reiBer. Als eingebettete Teststatistik identifiziert Rosnerii#e) als beste der bisher genannten. Er
legte mit dieser Arbeit auch die Grundlage fiir die spéater (AbscBrit&f.) entwickelten Vorwarts-
bzw. Ruckwartsstrategien (auatward und outward, womit auch multivariate Datenséatze erstmals
sicher zu untersuchen sind. Dies rechtfertigt sicher auch den Sprachgebrauch, seit Rosner von “moder-
nen Ausreil3erdetektoren” zu sprechen. Uimgrard versteht man von auf3en nach innen wandernde
Methoden, die auf einen einzelnen Ausreil3er testen, diesen herausnehmen und den verkleinerten Da-
tensatz erneut testen, bis kein Ausreil3er mehr gefunden evitdiardMethoden suchen dhnlich wie
inward-Methoden nach Ausrei3ern, priifen aber eine Gruppe von potentiellen Ausreif3ern in einem
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zweiten Schritt mit einer anderen Teststatistik von innen nach auf3en heraus: also vom um die Grup-
pe reduzierten Datensatz aus. Gegebenenfalls muR3 ein Kandidat, der als Nicht-AusreiRer identifiziert
wurde, in den somit wieder anwachsenden reduzierten Datensatz zurtickgelegt werden.

Davies und Gatheijavies, Laurie und Gather, Ursyte993 schlagen ein Hypothesentestverfah-
ren vor, bei dem es nicht mehr darauf ankommt, eine bestimmte Anzahl (oder bis zu einer bestimmten
Anzahl) von Ausreil3ern zu finden: alle in einem Bereich niedriger Wertewahrscheinlichkeit liegenden
Daten werden als Ausreil3er interpretiertAusreilRer-Konzept). Der Ansatz dafiir ist bereits einlei-
tend in diesem Abschnitt genannt worden; als Teststatistik kommt der Bettates Thompson-Tests
(2.1) zu Einsatz. Ohne die Verteilung der Ausreil3er Uberhaupt ndher zu kennen oder kennen zu wollen,
wird mit einer Signifikanzx die Menge der

{zp € X mit |z, — Z| > 004}

als Ausreil3er deN (z, o)-verteilten Daten bezeichnet. Die Schwélleentspricht dabei der Integra-
tionsgrenze, bis zu der di¥ (0, 1)-GaulRkurve beidseitig aus dem Unendlichen aufintegriert werden
muf3, um den Integralwedt zu erhalten:

Oc

Der Werta wird anfangs festgelegt, aus ihm ergeben sich die Ausrei3er-Regjenenz — 6,0

und[z + 0,0, +o0] fur die Datenz,,. Man beachte, da die Annahnié sei normalverteilt weder vor

noch nach der Ausrei3erentnahme zutrifft: in der Ausreil3er-Region werden zwangslaufig immer auch
“gute Daten” liegen, die der Ublichen in normalverteilten Daten inharente Variabilitat entsprechen, und
dann falschlicherweise als Ausreil3er klassifiziert werden. Die Wahrscheinlichkeit, daf3 ein einzelner
Wert x,, oder mehrere Werte,, . . ., x, gleichzeitig nicht in der Ausreil3er-Region liegen, ist

P(zn € [T — 000, +040]) =1 —
P(xp,...,00 € [T —00,0,T +04,0]) =1 -«
mita, =1—(1-— Oé)l/o

Auch wird in [Davies, Laurie und Gather, UrsulE993 der Begriff des Bruchpunktes eines Verfah-
rens bei Maskierung angegeben und fir zahlreiche Teststatistiken berechnet.

Es wird allgemein davon ausgegangen, dal? MeRdaten normalverteilt sind. Der allgemeine Grenz-
wertsatz und die Vielzahl an zufallig und sicher anndhernd normalverteilten EinfluRgréfZen auf eine
Messung legt nahe, dal3 die MeBwerte selber in hohem MalRe normalverteilt sind. Dies kann vor al-
lem fur univariate Daten einfach getestet werden mit Verfahren wie dem Shapiro-Wilks-Test, dem
Kolmogorov-Smirnov-Test, an Histogrammen und Quantile-Quantile-Plots.

Aber nicht immer laf3t sich die Verteilung der Daten durch eine Gaul3kurve anpassen. Bei Daten,
die zum Beispiel nicht unter oder Gber bestimmte Grenzen gehen kdnnen (Zeitintervalle kdnnen nicht
kleiner werden als Null, Konzentrationen nicht grof3er als 100% u.s.w.) begegnet man mit In-Normal-
verteilungen modifizerten Gaul3kurven. Aber dariber hinaus gibt es auch Daten, die grundsatzlich
anderen Verteilungen folgen. So sind Risiken zwar normalverteilt, Preisschwankungen und Rendite-
verteilungen von Finanzprodukten zeigen ateavy tailsund gleichzeitichigh peakedneséuch bei
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Kommunikationslasten in Computer- oder Telefonnetzwerken treten Verteilungdmeavy tailsauf

und wurden in den 90er Jahren zu einem aktuellen Forschungsgebiet. Solche “schweren Enden” in
MeRdaten kdnnen einerseits grundséatzlich als Ausreil3er interpretiert werden, was der Normalvertei-
lung weiterhin einen gewissen Alleinvertretungsanspruch fur die Verteilung von Mef3daten allgemein
einrdumt, oder als Hinweis auf eine grundsatzlich neuartige und von der Gaul3kurve verschiedene
Verteilung angesehen werden. Die Wahrheit wird sicher zwischen beiden extremen Interpretationen
liegen und letztlich ist die Frage nach den tatsachlichen Ursachen von schweren Enden auch die Frage
nach den Ursachen von Ausreif3ern.

[Beckman, R. J. und Cook, R. D1983, [Barnett, Vic und Lewis, Tohy1994 und [Gather,
Ursula und Becker, Claudid 997 geben gute Ubersichten zu den Typen von AusreiRRerdetektoren
und [Gather, Ursula und Becker, ClaudiE097 mif3t an mehreren Kriterien deren Leistungsstarke
auch beziiglich Maskierung und Uberschwemmung. Besfombe196( findet sich ein historischer
Uberblick zu Verfahren vor Thompson.

2.2.3 Simonoff-Methode zur AusreifRerdetektion

Der oben beschriebene Maskierungseffekt kann ganz erheblich reduziert und vermindert werden, in-
dem Such- und Selektionsstrategien in verschiedene Richtungen benutzt werden. Herausragendes Ver-
fahren zur Ausrei3erdetektion ist die Simonoff-Methode, die zurlick gehtShfojnoff 1992 und
[Rosney 1975. Sie ist ein Vorwarts-Ruckwarts-Verfahren, das pro Schritt einen einzelnen Ausrei-
Rer sucht oder bestéatigt. Unter dem Uberbeddffvard-backwardgoder auch Rickwarts-Testen,

engl. backwards-steppirgrersteht man dabei, dal3 potentielle Ausreil3er “vorwarts” gesucht werden
(die groRten Abweichungen vom allgemeinen Mittel der Daten werden zuerst gefunden und dann zu
kleineren Abweichungen hinabgestiegen), aber verdachtige Datenpunkte “riickwarts” getestet werden
(also immer vom verdéachtigen Datenpunkt mit dem geringsten Abstand ausgehend unter Einbezug
aller anderen Kandidaten mit héherer Abweichung). Vorwarts-Vorwarts-Verfahren gelten als anfallig
fur den Maskierungseffekt; multiple Detektoren (suchen nach Paaren oder Tripeln von Ausreif3ern pro
Iterationschritt) gelten als anféllig fir Maskierung und Uberschwemmungsefiakteking 1985.

Gegeben sei eine Punktemer§e= {x1,x2,...,Xn} ausn Messungen eines-dimensionalen
Vektorsx; = (1, ... ,xivp)T, in der K Ausrei3er undn— K) “gute” Messungen vermischt sind.
Die GroRReK ist nattrlich unbekannt; oft wirde es flr die Versuchsauswertung bereits reichen, ihren
Wert oder eine obere Schranke fur ihren Wert zu kennen, auch ohne die einzelnen Ausreil3er genau
zu benennen. Wir bezeichnen daher im Folgenderkmié Anzahl Ausreil3er, die wir maximal if
vermuten. Die Werkzeuge fir die Simonoff-Methode sind:

 ein Mal zur Identifikation von potentiellen Ausreil3ern, das in der Vorwartssuche den Abstand
eines einzelnen Datenpunktes gegen alle anderen bestimmt,

* ein Abbruchkriteriumk, das festlegt, wieviele Ausrei3er maximal gesucht werden sollen,

« eine Ordnung, die alle potentiellen Ausreil3er in eine Reihenfolge von “wenig extrem” bis “sehr
extrem”, bringt,
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« ein Testverfahren, das beim RiUckwartstesten schrittweise den verdachtigen Datenpunkt mit der
geringsten Ordnung auf seine Ausreil3ereigenschaften prift,

« ein Kriterium fur den Ruckwartstest, das die Entscheidung “Ausreil3er” oder “keine Ausreil3er”
fallt.

Das bemerkenswerte an der Simonoff-Methode und den darin enthaltenen unabhangigen Vorwarts-
Ruckwarts-Verfahren ist, dal3 ein im Ruckwarts-Testen gefundener Ausreil3er alle anderen verdach-
tigen Datenpunkte mit héherer Ordnung zu Ausreil3ern macht — unabhéngig davon, ob sie einzeln
getestet als echte Ausreil3er identifiziert worden wéaren oder nicht. Hier zeigt sich, wie wichtig die
Ordnung der potentiellen AusreiRer und damit ihre Reihenfolge beim Rickwartstesten ist. Im Fol-
genden bezeichnet der Indédie Vorwartsrichtung, der Indexdie Ruckwartsrichtung. Die genaue
Vorgehensweise der Simonoff-Methode fur univariate und multivariate Daten ist:

¢ Man bildet die Teilmengeis; mit i = 1,...,k, indem aus der Teilmeng8;_; der jeweils
extremste Datenpunldli! entfernt wird. Im Sinn der Vorwértsselektion wird den Teilmengen
bei jedem Schritt ein weiterer Datenpunkt dauerhaft entfernt; die TeilmeSigest danm — 4
Elemente unds;U{zl!} =S;_;.

» Fir jede dek TeilmengensS; wird eine Teststatistil; berechnet, die Auskunft gibt, wie stark
der zugehérige und gerade entnommene Datenpuifikiom Rest (ohne die bereits zuvor her-
ausgenommenen Datenpunkte) entfernt ist.

+ Die Teststatistik7; wird jetzt rickwartsj = k, ..., 1 mit dem kritischen Wert,. verglichen.
Wenn keine AusreiRereigenschaft nachgewiesen werden kannj d&kirementiert. Bestatigt
der Vergleich die AusreiRereigenschaft auf der Sgufso sind alle potentiellen AusreiRe!
miti=1,...,j; als Ausreil3er bestatigt. Auch wenn darunter vielleicht einzelne Stufen
sind, bei denen die jeweilige Teststatistik den Verdacht nicht in einen tatsachlichen Ausreifl3er
Uberfihren wirde. Es reicht aus, daB es auf einer tieferen Stufe bereits einen Ausrei3er gibt. In
diesem Schritt liegt die Vermeidung des Maskierungseffektes, der ja gerade bewirken wirde,
daRd ein Ausreil3er auf einer hoheren Stufe durch die Existenz von Ausreifl3ern in niedrigeren
Stufen (also in der Teilmenge, gegen die er verglichen wurde) eine solch geringe Auspragung
bekommt (eben maskiert wird durch die starken Abweichungen auf niedrigeren Stufen), daf3
er in der Teststatistik seiner Stufe den kritischen Wert nicht erreicht und folglich nicht erkannt
wird. Eine reine Vorwartsprufung hatte weder den maskierten Ausreil3er identifiziert, noch den
auf einer tieferen Stufe liegenden Ausreil3er, der diese Maskierung verursacht hat.

Fiir die Identifikation verdachtigefi!, deren Anordnung und die TeststatistikErgibt es zahlrei-
che Verfahren, die von der Dimension der Daten und der jeweiligen Anwendung abhangen. Aufgrund
des Zentralen Grenzwertsatzes kann bei den meisten Datensatzen von einer Normalverteilung ausge-
gangen werden. Simonoff verwendet auf Normalverteilungen die extreme studentisierte Abweichung
(engl.extreme studentised deviate, ESfirw. die Mahalanobis-Distanz als Identifikator, &imgle-
Linkage-Clusteringur Anordnung und die Student-Verteilung und F-Verteilung fur die Bestimmung
der kritischen Werte. Die Verfahren sollen im einzelnen vorgestellt werden.
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Als typisches Mal fir die Identifikation potentieller Ausrei3er in univariaten Daten im Vorwarts-
Identifizieren und gleichzeitig als Teststatistik im Ruckwarts-Testen hat sich die extreme studentisierte
Abweichung etabliert, die die Abweichung eines Datenpunktes vom Mittelwert des Datensatzen auf
dessen Standardabweichung normiert.

_ T — <$m>m
L= 1/2

(@0 = (@m)) )

Die Mittelungen Uber die Indices: undn laufen dabei Uber den gerade zur Prifung stehenden
Datensats; vonm,n=1,...,n—iflrallel=1, ..., n— Datenpunkte. Die dazugehdrende Verteilung
ist die Student-Verteilung mit dem Freiheitsgrad1, wodurch sie sich wegen typischerweise grof3en
n stark einer Normalverteilungy (0, 1) annéhert. Fur multivariate Datensétze verallgemei2e®} n
die Mahalanobis-Distanz (mit der Streumat8xormiertes euklidisches Skalarprodukt)

(2.2)

n

> G — (Xm) ) (51— (Xm)y) "
= (2.3)

Unter der Jackknife-Mahalanobis-Distanz versteht man eine Berechnun@&nwobei aus
Mittelung ( ),, und.S der jeweilige Datenpunkt; herausgenommen wurde.

1

D} = (x1 = {(xm),,)" 87" (= (xm),)  mit §= -

Im Datensatz gilt es nun, einzelne Datenpunkte oder kleine Gruppen als potentielle Ausrei3er zu
identifizieren, die extreme Abstandgbzw. D; haben.

Im univariaten Fall stellen wir eine nach den Stufenl, ..., k geordnete Tabelle der Werii |
mit den dazu gehérenden gerade entnommenen verdachtigen Datenpiifilktef) wobei darauf zu
achten ist, daR beim Ubergang zu jeder neuen Stufe furr den verbliebenen Dafensatz Entnahme
der potentiellen Ausrei3er das Mittel und die Standardabweichung.Zh rfeu zu berechnen sind.

Dabei kann fiiri; >4, durchausi?, <d;,.

Gruppen oder einzelne extreme Vektoren lassen sich bei multivariaten und in der Regel hoch-
dimensionalen Datenséatzen nicht mehr durch einfaches Anschauen der Zahlenwerte oder Abstande
in einzelnen Dimensionen identifizieren. Auch qilt es, Uber verschiedene Dimensionen hinweg ex-
treme Abstande im Rahmen der Vorwarts-ldentifikation in eine eindeutige hierarchische Ordnung zu
bringen. Bei multivariaten Daten kann im Gegensatz zu univariaten Daten bereits die Ordnung durch
Maskierung beeinflu3t werden. Es ist also ein Ordnungsverfahren gesucht, das nicht ausschlieflich
nach Mahalanobis-Distanzen sortiert und diesen Effekt bei Maskierungen unterbindet. Das Single-
Linkage-Clustering-Verfahren ist ein solches exploratives Verfahren zur Aufdeckung von Gruppie-
rungen, Konzentrationen oder Inselbildungen in Datensatzen. Rebitfif, 19793 zeigte, dal3 dieses
Verfahren eine multivariate Erweiterung des Liickentests (gyagl.tes) fur Zufallszahlengenerato-
ren ist. Als graphische Veranschaulichung der Ergebnisse dient ein sogenanntes Dendrogramm (Ab-
bildung2.2).

Die Vorgehensweise ist einfach: es werden ausgehend von allen Datenpunkten agglomerativ (im
Unterschied zu divisiven Clustering-Methoden, die den gesamten Datensatz in immer kleinere Grup-
pen unterteilen) jeweils die zwei Datenpunkte oder bereits zu Gruppen zusammengefalite Datenpunkte
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Abbildung 2.2: Dendrogramm mit markierten AusreiRerkandidafen'l, . .., z[21} aus Simonoff$imonoff

1997. Die Achse mit den Werten der Metrik wurde abschlieend umskaliert.

zu einem Cluster vereint, die den geringsten Abstand haben. Am Ende des Verfahrens sind aufsteigend
hierarchisch alle Datenpunkte und die dabei entstandenen Cluster zu einem einzigen Baum zusam-
mengefaldt. Vorteile des hierarchischen Verfahrens sind die Unabhangigkeit von der Anzahl der Klas-
sen und das Sichtbarwerden innerer Strukturen in den Daten: bei reiner Zuordnung zu Clustern wiirde
diese zusatzliche Information fehlen. Nachteile sind, dal3 getroffene Zuordnungsentscheidungen nicht
nachtraglich modifiziert werden kdénnen, ohne die gesamte oberhalb folgende Struktur neu berech-
nen zu mussen. Dendrogramme bieten bei sehr groRen Datensétzen keine Informationsreduktion und
werden unhandlich. Diese Nachteile werden im BIRCH-Verfahren teilweise behoben, dort werden
statistische GroRRen eingefiihrt und durch iterative Modifikationen die Qualitdt des Baumes erhdht. Je
spater ein Datenpunkt, zu einem Cluster hinzutritt oder je spéter ein kleiner Untercluster mit anderen
vereint wird, umso hdher ist die Wahrscheinlichkeit, dafd es sich dabei um AusreifRer handelt. Daher
wird die gesuchte Ordnung potentieller Ausrei3erkandidaten anhand des entstandenen Baumes riick-
warts aufgeschlisselt. Als Ausreil3erkandidat mit héchster Prioritat gilt der Datenpunkt der als letztes
zu den anderen Clustern hinzugekommen ist. Wird auf der untersuchten Ebene nicht ein einzelner Da-
tenpunkt zusammengefal3t, sondern tritt ein eigener kleiner Cluster zu dem (stets grof3er gewahlten)
Hauptcluster hinzu, so wird in dem kleinen Cluster der einzelne Datenpunkt als Ausreil3erkandidat
hoher Prioritat notiert, der den groRten Abstand zum Hauptcluster hat. Verzweigt der untersuchte Un-
tercluster weiter in kleinere Cluster, so wird die Suche mit den genannten Prioritdten auf niedrigerer
Ebene fortgesetzt. Auf diese Weise |3t sich der gesamte Baum als nach Vereinigungsabstanden geord-
nete Liste schreiben. Die obersteikintrage der Liste sind die fir die Simonoff-Methode gesuchten
verdachtigen Ausreil3er, die anschlieRend riickwarts-getestet werden.

Es wird nun ein Abstandsmaf von Clustern und eine Metrik im Datenraum bendtigt. Als Ab-
standsmalf’ wird fir das Single-Linkage-Clustering-Verfahren nicht die Mahalanobis-Distanz benutzt,
da in die Schatzer fur Kovarianzmatrix und Mittelwert die Ausreil3er eingehen und daher zu einer
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vertauschten Anordnung fihren konnen. Es wird folgende Metrik benutzt: der Ab&tapd von
zwei ClusternC, und Cs (einzelne Datenpunkte sind Cluster der GrdRest durch den geringsten
Abstand von zwei Datenpunkten in den beiden Clustern gegeben.

0cy,0, = min {dy, Mit xy € C1,xy € Ca} (2.4)

Dieser Cluster-Abstand tragt auch den Namen Nachster-Nachbar-Abstandngargst neigh-
bor), siehe auch Abschnit.5.4 Andere Moglichkeiten sind das Complete-Linkage-Clustern mit
dem entferntesten Nachbarn (furthest-neighbor), das Centroid-Clustern mit Abstanden der Cluster-
mittelpunkte (Mittelung oder Median), die Ward-Methode (fusioniert als hierarchisches Verfahren
sukzessive diejenigen Cluster, mit deren Fusion die geringste Erhéhung der gesamten Fehlerquadrat-
summe einhergeht). Das Single-Linkage-Clustering neigt zu wenigen grof3en Gruppen und zur Ketten-
bildung, also der spaten Hinzunahme von einzelnen Datenpunkten in bereits angewachsene Cluster,
was der Ausreif3eranalyse sehr entgegenkommt. Complete-Linkage-Clustering bildet eher viele kleine
Gruppen, es tendiert zu einer “Verinselung” und versucht gleich starke Gruppen zu bilden. Centroid-
Clustering beschreitet einen konservativen Mittelweg. Sein Vorteil gegeniiber anderen Verfahren ist
auch, daf die resultierenden Dendrogramme einfach zu interpretieren sind und das Verfahren keine
Festlegung auf eine bestimmte Anzahl von Clustern verlangt.

Die fur die Abstandsberechnung von zwei Datenpunkten oder Schwerpunkten im Datenraum be-
notigte Metrikd,, ,, ist eine Minkowski-Metrik, die meist als euklidische Metrik mit= 2 benutzt
wird.

1

p q

du,v = (Z |xu,7‘ — Ty,r q) (25)
r=1

Die Verwendung dieser Metrik tUber afeDimensionen des Datenraumes verlangt eine Transformati-

on der DatenmatriX — Xfl_l/Q, wobei3: ein Schatzer (sinnvollerweise ein robuster Schatzer nach

[Rousseeuw, Peter J. und Leroy, Annik, 4987) fur die Varianz¥ = Var(X) ist.

Anschlieend liegen diepotentiellen Ausreil3er in einer Ordnung vor, auf die nun das Rickwarts-
Testen angewendet wird.

Bei statistischen Tests wird eine Hypothese, die Null-Hypotlégeauf ihr tatséchliches Zu-
treffen geprift. Dabei kann es zu Fehlentscheidungen kommen. Unter einem Fehler erster Art (engl.
error type 1) versteht man ein unberechtigtes Ablehnen der Null-HypothHEgdst in Wirklichkeit
wahr, der Test hat ab&t, falschlicherweise abgelehnt. Dieser Fehlertyp wird audrehler oder Irr-
tumswabhrscheinlichkeit genannt. Unter einem Fehler zweiter Art (englt type 11), oders-Fehler
versteht man ein Beibehalten der Null-Hypoth&sg obwohl sie in Wirklichkeit nicht zutrifft. Der
Wert « fiir einen Hypothesen-Tests gibt also an, dal? matiau% bereit ist, einen Fehler vom Typ
| zu riskieren. Gibt es zur Null-Hypothese nur das Gegenstilik ‘Null-Hypothese gilt niclitso
spricht man statt von einer Eins-Hypothége oft auch einfach von einer Alternativ-Hypothese oder
Gegen-Hypothese.

Als Null-Hypothese formulieren wir, dafd kein Ausreif3er gefunden wurde. Dies bedeutet beim
Ruckwarts-Testen auf genaumogliche Ausreil3er, dal? eben nidht sondern weniger Ausreil3er
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(was auch beinhaltet, dal3 es Uberhaupt keine Ausrei3er gibt) vorhanden sind. Die Null-Hypothese
lautet:Es befinden sichk —1) Ausreil3er im DatensatRie dazu gehdérende Gegen-Hypothesehst:
befinden siclk Ausreil3er im Datensatz.

Die ESD @.2) bzw. Mahalanobis-Distan2(3) wird in der Simonoff-Methode auch als Teststati-
stik benutzt. Um sie gegen einen kritischen Wertu vergleichen, sind typische unter einer gewissen
noch erlaubten Fehlzuordnung mégliche Quotienten von Standardabweichungen ausschlaggebend.
Sie sind abhangig von der Anzahl Freiheitsgrade, die sich aus der Dimension und den Grof3en der
TeilmengensS; ergeben. Solche Quotientenwerte liefert fir multivariate Datensatze die F-Verteilung.
Diese hat als Parameter defi-ehler und die beiden Freiheitsgrade der miteinander zu vergleichenden
Stichproberp undn—p. Eine wichtige Eigenschaft der F-Verteilung 8t (1 — a) = F(«).

Fur den univariaten Falp(= 1, ein Freiheitsgrad wird zu eins) geht die F-Verteilung in das Qua-
dratt2_, der Student-Verteilung mit dem verbleibenden zweiten Freiheitsgrag=n—1 Uber. Der
kritische Wertt, ist dann gegeben durch die naelund dem zweiten Freiheitsgrad tabellierten Si-
gnifikanzschranken der Student-Verteilung zu einer gegebenen Irrtumswahrscheinticiikeitnen
zweiseitigen Test.

Die Wahrscheinlichkeit, bei mehreren Untersuchungen auf das Zutreffen einer Hypothese aus Zu-
fall einem Irrtum im Sinne vom (Fehler Typ I) zu erliegen, wird durch die Entwicklung des Binoms
(a+(1—a))® gegeben, wenan die Anzahl der Untersuchungen ist. Die Bonferroni-Ungleichung ap-
proximiert diese Entwicklung und sagt, dal3 die Wahrscheinlichkeit, eine oder mehreyéNdé+
Hypothesen im Sinne von falschlicherweise zu verwerfen, nicht grof3er ist als die Summe der Irr-
tumswahrscheinlichkeitesw. In unserem Fall bedeutet dies, daf? wir bei der Bestimmung der kri-
tischen Wertet, mit der F-Verteilung vomnx zu o/n Ubergehen kdnnen, und mit der Bonferroni-
Ungleichung das Binom mehrfacher Untersuchungen sehr konservativ approximieren.

Bei univariaten Daten muf3 die mit den ESDZ) aufgestellte Tabelle dérpotentiellen Ausreil3er
nun rickwarts gestestet werden. Als Teststatistik diened didie gegert, = th;l] (1—a/n) von
Jj = k bis zuj = 1 getestet werden. Gilt fur ein bestimmtgsdie Ungleichungt. < d;,, so ist
die Eins-HypotheseEs befinden sich; Ausrei3er im Datensatzbestatigt und der Test wird mi
gefundenen AusreiRef!ll, ..., 21} abgebrochen. Andernfalls gilt die Null-Hypothese ynwird

zur nachsten Stufe dekrementiert.

Wie bei den univariaten Daten werden die Mahalanobis-Distanzen der einzelnen Ausrei3erkan-
didatenzl! beginnend mit dem extremsten KandidatéH fiir jede Stufe mit ihrer Teilmengs;
mit ¢ = 1,..., k vorwarts neu berechnet, nachdem der potentielle Ausreiler der vorangegangenen
(i—1)-Stufe entfernt wurde. Bei multivariaten Daten wird die Mahalanobis-Distargr (ickwarts
(j=k,...,1) gegendie, ,,_, ./, Verteilung getestet (auch?-Test genannt).

D2

> p(n-1) Es gibt; AusreiRer.
j < ni_p p,n—p,a/n { (26)

Es gibt < (7 — 1) Ausreil3er.

Penny Penny 1994 hat dazu folgende Korrektur vorgeschlagen, die in der Literatur als Wilks-Wert
bekannt ist und sich allgemein als besserer kritischer Wert durchgesetzt hat:
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P p (n - 1)2 Fp,nfpfl,a/n

n (n —Db— 1+ pr,nfpfl,oz/n)
Fur kleinen weicht dieser stark von Simonoffs urspriinglichem kritischen Wert ab. Penny berechnet
auch die korrekten Vorfaktoren fur den Wilks-Wert der Jackknife-Mahalanobis-Distanzen.

So machtig die Fahigkeit der Simonoff-Methode zur Vermeidung von Maskierungen und Uber-
schwemmungen bei der Detektion von Ausrei3ern ist, ihr grol3er Nachteil ist die Notwendigkeit, a
priori eine Anzahl der vermuteténAusreil3er vorzugeben. Simonoff rat zu einem konservativen Wert
vonk=(n — 1) /2 und nimmt dabei ein “Uber-Testen” in Kauf.

2.2.4 Wilks-Methode zur AusreifRerdetektion

Die Ausreil3er-Streuungs-Quotienten von Willgilks, 1963 sind eines der ersten formalisierten

und heute bereits ein klassisches Verfahren zur Ausreil3ersuche. Gaaoon|, Chrys und Prescott,
Philip, 199 haben den Test in ein sequenzielles Verfahren zur SucheknAdisreilern in multiva-

riaten Daten erweitert. Da die Wilks-Methode mit diesen Erweiterungen die Maskierungseffekte und
Uberschwemmungseffekte unterdriicken kann und eine multivariate Erweiterung vorliegt, sei diese
Methode hier vorgestellt.

Die Teststatistik der Wilks-Methode ist ein Likelihood-Verhéaltnistest und pruft, ob ein Daten-
punkt zu einep-dimensionalen Normalverteiluny, ((xm),,, , ) gehort oder zu einer verschobenen
NormalverteilungV, ({(xm),, + a, ). Die genaue Kenntnis der Parameter Mittelwert, Verschiebung
(engl. slippage) und Varianz ist dabei nicht nétig. In der sequenziellen Formulierung der Methode
lautet die Null-Hypothese also auf Zugehdrigkeit aktgre {x1,...,Xn} ZUN,((Xm),, , 2)

Null-Hypothese Hp: xi ~ Np((Xm),,,>2) fur i=1,...,n

m?

Die Gegen-Hypothese besagt, dal’ es bis auf den Ausreif3er mit dend,lddexu einer mittelwertver-
schobenen Normalverteilung gehort, alle anderen Datenpunkte in die Verteilung der Null-Hypothese
fallen.

Gegen-HypotheseH; :  x; ~ Np((Xm),,,>=) fur i#j und x;~ N,((Xm),, +a,%)

Wilks definiert eine StreumatriA ahnlich wie in .3) aus allen Quadraten und Kreuzprodukten des
Datensatzes.

n

A= (6~ (Xm)p) (x5 — (xm)y)" (2.7)
=1
Die Matrix AY wird analog iibefn —1) Datensétze ohne den Ausreifgigebildet. Das Likelihood-
Verhéltnis aus den Determinanten beider Matrizen dient als Teststatistik. Der Ausrei3erkapdidat
wird identifiziert als der Datenpunkt, der das Verhéaltnis auf den \Werhinimiert

, det Al n T
D, = mlln(I/Vl) = A 1— — (x1 — (Xm),,)” A7 (x1 — (Xm),,) (2.8)
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Eine geometrische Veranschaulichung gelang Wilks Uber die Simplex-Volumen. Aus [dan
tensatzen lassen sicﬁ@) verschiedene Teilmengen miElementen bilden, die jeweils einen Simplex

mit einem Schwerpunl<tx§§)> bilden. Die Summe der quadrierten Volumina aller méglichen Sim-

m

plices ergibt(p!)’2 det A.. Die Teststatistik sucht nach dem Datenpunkt, der diese Volumensumme am
starksten verkleinert — also nach dem Datenpunkt, der als einzelner bei Hinzunahme das Volumen am
starksten aufblaht. Es liegt auf der Hand, diesen Datenpunkt als Ausrei3erkandidaten zu identifizieren.

Man beachte die Analogie ir2(8) zur Mahalanobis-Distanz. Wichtige Eigenschaften des Like-
lihood-Verhéltnisses sind unter der Voraussetzung, daf3 die Null-Hypothese gilt

0<W;<1 und ZWi:n(l—%> und (Wi).:”;—ﬁl und VarWi:%

291 (1 —2)" de

W; ~ B (”*pfl, g) mit der Eulerschen Beta-Funktion:B (a,b) =

o ..

Das Verhaltnisi; pruft x; gegen den Mittelwertx,,),, ab (bekannt al§?-Test, zu dem die F-
Verteilung gehért) und wie in2.6) folgt dann [Caroni, Chrys und Prescott, Philif992 der fir
spatere Berechnung der kritischen Weftavichtige Zusammenhang mit der F-Verteilung (Details
dazu in [Caroni, Chrys und Prescott, Philip992)

W, =11 T2 - ~ (1 2 -1 —
l + n—2 + n—p—1+pn—p—la/n ¢

Die Werte fUrF, ,_,,_1 ./ SiNd abhangig von der jeweils aktuellen Gro3eles Datensatzes. Sie
sind tabelliert in Wilks, 1963 [Caroni, Chrys und Prescott, Philip997 [Hawkins 1980 [Barnett,

Vic und Lewis, Toby 1994. Die sequenzielle Anwendung der Wilks-Teststatistik geschieht nun in
folgenden Schritten:

» Es wird eine Anzahk maximal im Datensatz vermuteter Ausreif3er a priori festgelegt.

* Das Likelihood-Verhéltnis wird Uber alle Datenpunkte minimi€:8( und somit der erste po-
tentielle AusreiRex*! und sein Likelihood-Verhaltni®; identifiziert.

« Der Datensatz wird unal!! reduziert und die Likelihood-Verhaltnisse neu berechnet. Dabei ist
folgende rekursive Formulierung hilfreich:

Dy = min Wlm — detAld _ g _ a1 (XQ - <Xm>[1])T (A[ll)_l <X2 - (xm>[1]>T

det Al1] n— m m

mit (A = Al AL (xy — (xpm),,) (%1 — (Xm),,)] AL

(n—1)D1
« Dies wird solange wiederholt, bispotentielle AusreiRefx[l, ... xX} und die dazu geho-
renden TeststatistikeP, . . ., D, gefunden sind.
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* Beim Ruckwarts-Testen der Ausrei3erkandidaten werden jibel, ..., 1 die Hypothesen
gepruft. Dabei ist zu beachten, dal? wegen der auf den verschiedenen Smuienschiedlich
grof3en Datensétze die kritischen Werte fir jede Stufe neu zu berechnen sind:

—1 . .
< D Es gibtj Ausreiler.
D; 14— F :
7> ( e —j—-p-—1 W—]_p_l’a/(”_])) { Es gibt < (j — 1) Ausreiler.

+ Die Anzahl der AusreiRer betragt al8oderj; = argmax; (Die Aussage D; < t.(j) ist wahy.

Die stufenweise Berechnung der kritischen Werte erlaubt in der sequenziellen Wilks-Methode ei-
ne bessere Anpassung deiFehler. Das Verfahren unterdriickt durch seine Vorwarts-Ruckwarts-
Eigenschaft Maskierungseffekte und Uberschwemmungen. Durch die Analogie zur Mahalanobis-
Distanz in der Berechnung der Teststatistik &hnelt dieses Verfahren in den Ergebnissen, Vorteilen
und Nachteilen sehr der Simonoff-Methode.

2.2.5 Methode nach Hadi mit robusten Schéatzern

In Kapitel 5 werden wir unsere Ausreif3erdetektion auf Daten anwenden, die bisher erst nach umfang-
reicher Bildverarbeitung und Filteroperationen im Rahmen von robusten Schétzern fur die Parameter
der ermittelten Modelle implizit gegen AusreiRer in den zugrunde liegenden Bilddaten abgesichert
werden. Wir stellen dabei die Frage, ob eine Ausrei3erdetektion oder robuste Verfahren sinnvoller auf
der niedrigen Ebene der MelRwerte oder auf der hohen Ebene der Modellparameter angebracht ist.
Andersherum kénnen wir an dieser Stelle die Ideen der robusten Verfahren in die Ausreil3erdetekti-
on bringen, wie zahlreiche AutorerD@vies, Laurie und Gather, UrsyfE993 und darin enthaltene
Referenzen) nahelegen. Beispielhaft sei die von Haddj, 1997 eingeflihrte und mehrfach modifi-

zierte Hadi, Ali S. und Simonoff, Jeffrey $1993 [Hadi, 1994 [Hadi, Ali S. und Simonoff, Jeffrey

S., 1994 Methode vorgestellt. Diese hat auch den Vorteil, die maximal vermutete Ausrei3er-Anzahl

a priori nicht angeben zu miissen. Eine einfilhrende Ubersicht zu weiteren MethodeXtkjitdn

1994.

In den bereits beschriebenen Verfahren wurden die einzelnen Datenpunkte gegen einen Mittelwert
verglichen, wobei das Risiko besteht, dal? dieser Mittelwert gerade durch die gesuchten Ausreil3er ver-
schoben ist. Anstelle des Mittelwertes ist der Median eine robuste Alternative, da er durch vorhandene
Ausreil3er weniger stark verzerrt wird. Er besitzt 5t4 den besten Bruchpunkt, den ein robuster
Schéatzer aufweisen kann: Mindestens die Halfte der Werte muiissen durch Ausreil3er ersetzt werden,
um die Aussagekraft des Medianwertes zu stéren. Solche robusten Schatzer haben jedoch einen un-
gleich héheren rechentechnischen Aufwand.

Wir formulieren die Mahalanobis-Distan2.8) mit ihrer Streumatrix, die auch bei Wilk2.(7)
auftaucht, mit dem komponentenweisen Median der Daten{x} um zu

2 T q-1 ; IR T
Dl = (X] — XM) S (X] — XM> mit Sy = Z (X] — XM) (X] — XM)

n—1
=1
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und sortieren die Daten nach diesen Werten. Die Startdistanzen ermittelt Hadi anschlielRend durch
2 _ T -1
Dy = (x1—%xv)" Sy (x1 — Xv)

wobei

und der Gewichtungsfunktion

1 wenn | < 22t
Yo sonst

Nach diesen Startinstanzen wird erneut sortiert. Durch die Verwendung des Medians und der Gewich-

tungsfunktiorv;, die Teile des sortierten Datensatzes ausblendet, iBadisgenannte Unterstichpro-

be der erstep+1 Daten mit hoher Wahrscheinlichkeit ausreif3erfrei und kaum durch einen Ausreil3er-

verzerrten Mittelwert von Masking oder Swamping bedroht. Fir die nun folgende Berechnung der

Mittelwerte x, und StreumatrixSy, in der Mahalanobis-Distanz nach.) wird die Nicht-Basis der

ubrigenn —p—1 Werte nicht benutzt. Fur nicht-invertierbare Streumatrizen sielaeli[ 1997. Die

Daten werden nach diesen neuen Distanzen sortiert und der Umfang der Basis vergroR3ert: die ersten

p + 2 bilden eine neue Basis. Dieses Anwachsen der Basis wird nun iterativ wiederholt, bis bei einer

BasisgroRRe ein Abbruchkriterium erflllt ist. Danach werden die Distanzen

D} = (x1 —xp)" (q’Sb)_1 (x1—Xp)

mit

2
+p+1
q =

2
Xpi0,5
mit dem Quantily dern Daten berechnet, aus denen dann die AusreiRer entnommen werdéadin [
Ali S. und Simonoff, Jeffrey $.1994 wird fir den Falln > 3p+1 ein durch Simulationsanalysen

verbesserter Korrekturfaktor
2 +1\?
g =1+ + P
n—1-3p n-—p

fur multivariate Daten der Dimensigngenannt. Die Suche wird abgebrochen, wenn fir eine Basis-
groRRer im sortierten Datensatz die Distanz des-1)-ten Punktes

T -1
Dy = (xet1 = %b)" (¢'Sb)” (K41 —%Xb) > Xoasm

erfillt. Alle Punkte, die diese Ungleichung erfillen, sind dann als Ausreif3er identifiziert.
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2.2.6 Zusammenfassung

Wahrend letztlich bei allen Datenaufnahmen und Messungen grundliche AusreiRerdetektionen ei-
ner Auswertung vorangehen sollten, sind die Verfahren im naturwissenschatftlich-technischen Bereich
auch heute noch wenig bekannt und selten eingesetzt. So waren die Fragestellungen zur Ausreil3er-
identifikation nach ihrer ersten Blutezeit in den 30er Jahren vor allem in den Zeitschriften BIOME-
TRIKA und TECHNOMETRICS fast in Vergessenheit geraten, wenn nicht Jahrzehnte spéater mit den
robusten SchatzerrHuber, 1980 [Rousseeuw, Peter J. und Leroy, Annik,MI987 neue Akzen-

te gesetzt worden waren. Die weit verstreute und sporadische Literatur versitavekirjs 198Q

und [Barnett, Vic und Lewis, Tobyl1994 zusammenzufassen. Der Eingang selbst klassischer hier
vorgestellter Verfahren in Standard-Software zur statistischen Datenauswertung steht aber noch aus;
auch die im folgenden Abschnitt gesichteten Verfahren, die in der Bildverarbeitung unter dem Namen
“Ausreil3erdetektoren” in Teilen sogar nochmal erfunden wurden, vermitteln ein &hnliches Bild.

Ein Grund fur diese Vernachlassigung mag in den komplexen und auch heute noch Rechenzeit-
intensiven Iterationen der Verfahren liegen, die teilweise eher graphisch orientierte Zwischenschritte
haben und immer wieder auf umfangreiche Tabellenwerke zur Bestimmung kritischer Werte oder
Grenzen zuruckgreifen. Ein anderer Grund fur die Zuriickhaltung der Experimentatoren mag darin
liegen, dal3 es mit der bloRen Identifikation der AusreiRer nicht getan ist. Was tun mit Ausreif3ern?
Weder das rucksichtslose Streichen ohne jede Interpretation noch die unbegriindete Beibehaltung of-
fensichtlich falscher Werte sind gangbare Wege. Eine individuelle Ursachenforschung oder erneute
Messung sind in der experimentellen Praxis gro3 angelegter Experimente aber oft schlichtweg un-
maoglich.

2.3 Anderungsdetektoren der Bildverarbeitung

2.3.1 Einleitung und Uberblick

Aus der Bildverarbeitung sind zahlreiche Verfahren zur Anderungsdetektion bekannt. Ende der 70er
Jahre, als erstmals die technischen Mdglichkeiten fir eine Bildfolgenverarbeitung durch Daten- und
Rechenspeicher sowie Rechenleistung bereitstanden, wurde mit dem Entwurf solcher Verfahren be-
gonnen, die binare Anderungskarten bestimmten. Historisch lieRe sich das Forschungsfeld vielleicht
an der Hamburger Taxi-Szendqu, Y. Z. u. a. 1984 oder vorausgehenden ArbeiteNdgel 1973
festmachen. Zu noch friiheren Arbeiten finden sichiHogng 1981 und [Huang 1983 gute Uber-

sichten von Nagel und anderen. Von reinen Anderungsdetektoren entwickelte sich die Bildfolgenana-
lyse mit machtigen Konzepten (Optischer Fliddb[n, B. K. P. und Schunk, B1981]) in das Gebiet

der Bewegungsschatzung (engiotion estimatioj) also weg von der reinen Detektion und hin zur
gleichzeitigen Segmentierung von Objekten und der Bestimmung ihrer Bewegung. Darin tauchen
heute die Anderungsdetektoren nur noch versteckt auf und werden nicht mehr explizit so benannt.
Eine gewisse Wende oder Hinwendung zu den friilhen Ergebnissen der Anderungsdetektion kam in
den letzten Jahren durch die Suche nach effizienten Kodierverfahren fir Bildfolgen im Multimedia-
Bereich auf. Von den frihen Verfahren sollen hier die wichtigsten vorgestellt werden. Es lassen sich
dabei drei Forschergruppen ausmachen: Jain und Nagel (sowie Hsu und Rekers) vor allégammit [
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Ramesh und Nagel, H.-HL979 und [Hsu, Y. Z. u. a,1984 in den 80er Jahren und in den 90er Jahren
dann Bouthemy, Lalande (auch Heitz) ausfuihrlichBo{ithemy, Patrick und Lalande, Patrjd©93

(frGher in Bouthemy, Patrick und Lalande, PatrjdQ9( [Heitz, F. und Bouthemy, Patrick 990
[Lalande, Patrick und Bouthemy, Patrjd99(Q) sowie die Arbeiten von Aach, Kaup (auch Mester,

Toth) insbesondere imach, 1993, [Aach, Til u.a, 19934. Es ware falsch, von unterschiedlichen
Schulen oder gar gegensatzlichen Verfahren zu sprechen, da die Arbeiten der Autoren untereinander
Ideen aufgreifen und Methoden vermischen.

Ein sehr intuitiver AnsatzJain, Ramesh u.al979 zur Detektion von geanderten Bereichen in
einer Bildfolgeg(x, ) ist die Berechnung eines Differenzbildés, t) = g(x, t)—g(x, t—4dt), in dem
die gesuchten Unterschiede unabhéngig von den verschiedenen generellen Intensitaten zu tage treten.
Da die Bilderg(x, t) in der Regel rdumlich wie zeitlich unabhéngiges Rauschen enthalten, tritt dies
in den Differenzbildern ebenso auf und konkurriert mit den tatséchlich gesuchten Anderungen, die
meist von bewegten Objekten herriihren. Ein einfacher Schwellweft@uft)|, der eine binare An-
derungskarte mit den dort abgelegten Entscheidunfgg@ndert” oder“nicht gedndert”) erzeugt,
beinhaltet immer die Problematik, daR bei zu niedrigen Schwellwerten die gesuchte Anderungskar-
te mit Rauschen tberschwemmt wird, bei zu hohem Schwellwert eventuell gesuchte Regionen mit
Anderungen nicht erfal3t werden. Schwellwertverfahren kranken im allgemeinen an ihrer meist em-
pirischen Bestimmung der Schwellwerte, die stark von der jeweiligen Applikation abhangen. Eine
datengetriebene Schwellwertbestimmung oder lokale Schwellwerte stellen Verbesserungsansatze dar.
Sinnvoll ist eine Kopplung des eingesetzten Schwellwertes an die Varjades Kamerarauschens.
Um deren Wert sicher zu schatzen, muf3 jedoch Uber viele moglichst anderungsfreie (ausschlieflich
rauschbehaftete) Bilder gemittelt werden, und gerade diese anderungsfreien Daten liegen ja nicht vor.
Zur sauberen Trennung von Pixelrauschen und den tatsachlich gesuchten Anderungen in den berech-
neten Anderungskarten sei auf den grundlegenden Unterschied beider Phanomene verwiesen: Rau-
schen ist pixel-gebunden und tritt gleichverteilt und als vereinzelte Pixel in Form von Lochern oder
Flecken in den Anderungskarten auf. Die gesuchten Anderungen, die urséachlich an Bewegungspha-
nomene geknupft sind, erzeugen rdumlich wie zeitlich kompakte, glatt berandete, homogene Gebiete
in den Anderungskarten. Morphologische Glattung8nille, 19994 [Soille, 19994, Medianfilter
oder Makropixel (alle Pixel einer kleinen Umgebung in der Anderungskarte bekommen eine aus den
Werten der Anderungskarte bestimmte Entscheidung), mit denen Anderungskarten nachtraglich ge-
glattet werden, kdnnen Rauschpixel unterdriicken. Der Vorteil solcher Zusammenfassungen mehrerer
Pixel ist die gegen Rauschen robustere Entscheidung; der Nachteil ein Verlust an Auflésung und der
Ubergang zu einer Stichprobe von héherer Dimension als ein einzelner skalarer Entscheidungswert.
Im Folgenden sollen nach einem kleinen Einschub zur Zielsetzung die klassischen in der Bildverar-
beitung bekannten Verfahren zur Anderungsdetektion vorgestellt werden, die Uiber diesen einfachen
Ansatz hinausgehen.

2.3.2 Objektdetektion versus Anderungsdetektion

Unausgesprochen werden Anderungsdetektoren haufig als Detektoren fiir bewegte Objekte in Bild-
folgen benutzt. In der Regel wird im AnschluR an eine Anderungsdetektion die erstellte Anderungs-
karte fur die Berechnung von Tiefeninformation aus Stereobildern, Bewegungsschétzung (Richtung,
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Geschwindigkeit) von bewegten Objekten oder dergleichen benutzt. Hierbei mul aber beachtet wer-
den, daR die gefundenen Anderungsregionen weit mehr als nur die bewegten Objekte umfassen und
ihre Rander nicht die Rander der Objekte sind: mitbewegte Schatten, durch Objektbewegung verén-
derte Lichtsituation im Aufnahmebereich, schnelle Beleuchtungswechsel, freiwerdender Hintergrund
erzeugen in den Anderungskarten Bereiche, die der direkten Benutzung der Anderungsregionen als
Objektberandungen widersprechen. Auch das aus der Theorie des Optischen Flusses bekannte Blen-
denproblem Jahne 2007 tritt bei der Anderungsdetektion auf: bewegt sich ein Objekt homogener
und nicht-texturierter Intensitat langsam durch die Bildfolge, so werden vom Anderungsdetektor je
nach zeitlicher Tiefe der in die Berechnung einbezogenen Bildanzahlen nur die senkrecht zur Be-
wegungsrichtung stehenden Objektrander gefunden, das Objektinnere wegen der bis auf Rauschen
unveranderten Intensitaten aber nicht. Anderungsdetektion ist also zugleich mehr (Schattendetektion,
Beleuchtungsvariantions-Detektion) und auch weniger (Blendenproblem) als Objektdetektion. Zahl-
reiche Verfahren existieren, um aus Anderungskarten die tatsachlich interessierenden Regionen be-
wegter Objekte herauszuarbeiten. Daflir werden zuséatzlich zu den Intensitaten des Differenzbildes und
daraus abgeleiteten Prifstatistiken (siehe Abschrdt Bewegungsfelder mit der Gradientenmetho-

de (siehe Abschnit2.3.8 bestimmt und Texturinformation hinzugenommen. Unterscheidungen sind
beispielsweise, dal’ freiwerdender Hintergrund im Gegensatz zum Objekt keine Bewegung zeigt, Ob-
jekte haben mitbewegte Texturinformation und degleichen mehr. Héttetdr, Michael und Thoma,

Robert 1989 [Hotter, Michael u. 3.1995 benutzt fiir Uberwachungsaufgaben mit statischen Kame-

ras auf Anderungskarten aus Differenzbildern (Verfahren der AbscinitBund2.3.6) die lokalen
Merkmale Bilddifferenz, Textur und Bewegung und unterscheidet anhand einer statistischen Analyse
dieser Merkmale Uber die gesamte Aufnahmezeit zwischen relevanten und nicht-relevanten Objekten,
die Anderungen verursacht haben. Die Idee, fiir statistische Analysen (Mittelwerte, Varianzen) den ge-
samten zeitlichen Verlauf verschiedener lokal aufgeloster Merkmale zu nutzen, werden wir als ganz
wichtigen Baustein der in Kapit& entworfenen Algorithmik auch fiir die Anderungsdetektion selbst
umsetzen. Hotter |6st sich auch von der blockbasierten (Makro-pixel) Merkmalsanalyse und verbes-
sert die Auflésung der Objekte erheblich durch eine pixelbasierte und objektorientierte Statistik der
Merkmale, die in hierarchischen Verfahren solange zu den unterschiedlich klassifizierten Anderun-
gen zugeordnet werden, bis sich Regionen homogener Merkmale herausgebildet haben. Dies erlaubt
zum Beispiel die Unterscheidung zwischen freiwerdendem Hintergrund und tatsachlich bewegten Ob-
jekten im Vordergrund. Um die Objektsegmentierung besser zu stiitzen, beviatdt,[Roland und
Wollborn, Michae] 1997 zusatzlich Kanteninformation aus Ableitungen auf den zweidimensionalen
Bildern der Sequenz. Die lokal angepaf3ten Schwellwerte fuhren die Idee der Ortsauflosung aus den
Vorarbeiten Hotters fort. Eine ebenfalls vor allem an neuen Multimediastandards orientierte Unter-
scheidung mitbewegter Schatten stefitduder, Jurgen u.,d999 vor (hier findet sich auch eine gute
Ubersicht zu Verfahren, die andere nicht Objekt-verursachte Anderungen ausschlieBen). Im Abschnitt
2.3.10werden aktuelle Arbeiten zur Objekterkennung in Bildfolgen genannt.

2.3.3 Anderungsdetektion mit lokalen Bildmodellen

Zuerst sei hier auf den von Nagel und Jain beschrittenen Weg des paarweisen Bildvergleichs (engl.
interframe differencesaller Pixel verwiesen, bei dem fiir die Entscheidung, ob in einem Pixel An-
derung vorliegt oder nicht, durch eine Modellierung einer kleinen raumlichen Bildumgebung um das
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fragliche Pixel fir beide zu untersuchenden Bilder zwei Parametersatze gefunden werden. Stimmen
die Parameterséatze uiberein, liegt keine Anderung vor; andernfalls geht man davon aus, daR eine Ande-
rung zwischen den beiden Bildern zu einem Unterschied der Modellparameter gefihrt hat. Das fur das
Testen der kleinen Bildbereiche gegeneinander benutzte Verfahren ist ein Likelihood-Ratio-Test von
Yakimovski [Yakimovsky, 1976, der urspringlich zur Kantendetektion in Einzelbildern konzipiert

war und von NagelNagel 1979 fiir die Analyse zeitlicher Bildfolgen tbertragen wurde. Anfangs

mit einer Bildfenstermodellierung Gber eine Konstadt@h, Ramesh und Nagel, H.sH979, erwei-

tert in [Nagel, Hans-Hellmut und Rekers,,G987 und [Rekers 1987 auf eine lineare Bildfunktion,

sei an dieser Stelle die Modellierung mit bivariaten Polynomen zweiter OrdnungiausY. Z. u. a.

1984 vorgestellt. Kombinationen aus Anderungsdetektion und Objektsegmentierungen finden sich in
[Jain, Ramesh u. al979. Die im Folgenden vorgestellte Methode wurde von BoutheBouthemy,

Patrick und Lalande, Patrick99Q [Bouthemy, Patrick und Lalande, Patrid®93 um eine Bayes-
Glattung der Anderungskarten erweitert (siehe Abscln@).

Seienmw; undw- zwei in der Regel quadratisch gewahlte kleine Ausschnittevrzw. ns Pixeln,
die fur die ursprunglich von Yakimovski durchgefiihrte Kantentetektion in einem Bild an unterschied-
lichen Orten (so daR beide Fenster aneinanderstoRen) lagen, in der von Nagel auf Anderungsdetektion
in Bildfolgen benutzten Methode aber aus zwei aufeinanderfolgenden Bijdeth= g(x, t—dt) und
g2(x) =g(x,t) an derselben Positian stammen. Es wird angenommen, daf3 sich die Grauwertinten-
sitdten aus einem wahren Wert und additiv hinzutretendem gaulRverteiltem Rauschen zusammensetzen
und damitN;(g;, o;)-verteilt sind. Mit dem Index seien im ganzen Abschnitt die beiden Stichpro-
beni =1, 2 abgekiirzt. Wenmp(z;, B) die Wahrscheinlichkeitsdichte der Zufallsvariablen. . ., z,
ist, die von den unbekannten Parame&tﬂ(ﬁl, . ,ﬁJ)T abhangt, dann ist die Likelihood gegeben
durchHip(xi, [3). Die beste Schétzurfgaller Paramete ist durch die Maximierung der Likelihood
L gegeben

1 0L

5 — p(i,B)  0B;

L(ﬁ):max. = =0 mit j=1,...,J

B
Dieses Gleichungssystem wird nach quraufgelbst. In den beiden Stichprobenist die Likelihood
der Grauwertintensitaten gegeben durch

1 Z‘X—_Z'z
;XP{—@(;JZQ)}

2mo} i

Die wahren GroRen fur den Mittelwegtan einem bestimmten Punfg, ¢) und die in allen(x, ¢) als
gleich angenommenen Varianz sind unbekannt und werden mit der Maximum-Likelihood-Methode
Uber Stichproben aus den beiden Fenstermit i = 1, 2 geschatzt zu

G = 000 =Y (00~ (9),,)’

Statistisch nahern sich diese Schatzungen an die wahren Werte fur gnjRergraktisch macht es
bei nicht-trivialen Bildern aber keinen Sinn, grol3e Fensteru benutzen, weil darin die Bildinfor-
mationg; nicht mehr als Konstant@»wi angenommen werden kann. In den beiden Stichpralen
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sind die Grauwertintensitaten annahernd verteilt nach

1 { (gi(x) — <gz->wi)2}
exp — 2512

27?512

Die Verbundwahrscheinlichkeit flr jede Stichprabgbetragt dann

pilgi3) INilgin o)) = | exp{ S 2 (600 — (o) >2}=<2ﬂe>f

i Z XEwW;

Die Stichproben als Ganzes werden also ausschlief3lich durch die geschéatzte Varianz charakterisiert.
Vergleiche der Stichproben untereinander lassen sich daher Uber Vergleiche von diesen Varianzen
anstellen. Seivg =w; Uws die aus beiden Stichproben zusammengesetzte Stichprobe. Ihre Parameter
lassen sich durch die Parameter der Teilstichproben ausdriicken.

ng = ni+n2
_om <91>w1 + 12 <92>w2
<go>w0 - no
1 2
st = - (Z (gl( ) — {90) wo gt Z 92(x) — (g0 wo) )
0 XEwW1 XEw?2
1 2 2 2 2
= [msl + 1285 + 11 ({90) g = (91)y)” 72 ({90) 1y — (92)u0) ]
_ _nitng 1
pO(g()(X) |N0(g()7 UO)) = (27‘(’6) 2 Sn1+n2

0

Es wird nun gepriift, ob eine Anderung im Pixel ¢), um das das Fenster, angeordnet ist, vor-
liegt, indem die HypothesH, die beiden Stichproben stammen aus derselben VerteNutg , 01) =
Ny(g2,02), gegen die HypothesH, daf? die beiden Teil-Verteilungen unterschiedlich sind, gepruft
wird.

Hy: Ni(g1,01)=DN2(g2,02) Pixelin(x,t) wir als gedndert markiert.
Hy: ¢1#¢g2 und oy # 09 Pixelin(x,t) wir als ungeandert beibehalten.

Anhand der gegebenen Gesamtstichprabevird nun gefragt, welche Wahrscheinlichkeit héher ist
(Maximum-Likelihood-Prinzip): die Wahrscheinlichkeit, dal3 der Stichprobe eine einzige Normalver-
teilung zugrunde liegt, oder die Wahrscheinlichkeit, dal’ die Messungen der Stichprobe aus zwei ver-
schiedenen Normalverteilungen stammen. Die Wahrscheinlichkeit fur die Abstammung aus einer ein-
zigen Normalverteilung ist durghy (9o (x) | No(go, 00)) gegeben. Die Auftrittswahrscheinlichkeit fur

die Gesamtstichprobe, wenn diese aus zwei unterschiedlichen Normalverteilungen stammt, ist ge-
geben durch die Verbundwahrscheinlichkeijt- po. Aus den Wahrscheinlichkeiten flr die beiden
Hypothesen bildet man daskelihood-Ratio

B Likelihood (H;) . p1(91(x) [N1(g1,01)) - p2(g92(x) | N2(g2, 02)) B Sgﬁ-nz
N L|k6|lh00d(H0) B po(go(x) |N0(§0,0’0)) T QL N2
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Dieser Quotient wird, wenn keine Entscheidung getroffen werden kann, er widd je starker die
Hypothese, also das Vorhandensein zweier unterschiedlicher Verteilungen, naheliegt. Yakimovski
verwendete das Likelihood-Ratio direkt als Maf fir die Existenz von Kanten; analog kann es bei der
Anderungsdetektion als MaR fiir Vorhandensein von Anderungég,if) benutzt werden. Mit den
Ersetzungen fur die zusammengesetzte Varignmit einem Schwellwert > 1, mit gleich groRRen
Teilstichprobem =n; =ns und mit Quadrierung zur Vermeidung von Wurzelberechnungen wird der
Ausdruck umgeformt zu

2
stasd L <<gl> <gg>u,2>2
2/n _ (53)2 B 2 2 < 9 { Hy : Es liegt keine Anderung vor

= 2. 2= 252 > H : Es liegt Anderung vor

51753 5152
Mit dem Verfahren lassen sich Grauwertspringe Aty 256 in Bilddaten mit einem Signal-Rausch-
Verhaltnis vord5db gut trennen. Fir die Glattung der Anderungskarten setzten Hsu, Nagel et al. an
jeder Stellex verketteteAND-Operationen aus den bindren Entscheidungen von drei aufeinanderfol-
genden Anderungskarten ein (Verbesserungen dazu in Abs2ii. Sie verwendeten bei = 12
fur 6 die Werte2,5, 4 und10. Geht man davon aus, dal? die Mittelwerte & s, auseinander liegen,
so ergibt sich fup =4 gerades; = so, beifd =10 ist s; = 3,2s,.

Bei der Berechnung der beiden Varianzérund s3 werden alle Elemente der Stichprobe bisher
gegen eine Konstante (hier der beste Schéatzer fur den Mittelwert) verglichen. Alle Abweichungen, die
sich gegen dieses sehr einfache Bildmodell ergeben, werden liber die geschéatzten Varianzen als Ande-
rung interpretiert. Somit ist bei diesem einfachen Ansatz zu erwarten, da vermeintliche Anderungen
haufig auf den Modellfehler zuriickzufihren sind. Verbesserungen des Stichprobenmodells gegeniiber
einer Konstanten sind lineare oder bivariate Polynome als Néaherungen des Stichprobeninhaltes.

2
2
Siconst. — T Z (9@ - Bi )

* x€w; konstantes Modell
2

Szz,lin. - - Z <gz ﬁz 1+ /Bz 17 + /61 3y] )

* x€w; lineares Modell

2
2 _
Siquad. — Z ( le +/81 1$+ﬁzsy+ﬂz4x +/8153/ +ﬂzb$y} >
T XEW;

quadratisches Modell

Anstelle einer empirischen Ermittlung der Schwellwerte ist eine Bestimmung der kritischen Bereiche
bei bekanntem Verteilungs-Verhalten des Likelihood-Ratio im Sinne eines Hypothesentests mit der
Signifikanza sinnvoller. Nach dem Pearson-Neyman-Lemma liegt auRerhallvdrdie kritische
Region. Mit einer vorgegebenen Signifikamzdem Risiko fur Fehlentscheidungen bei Aufrechterhal-

ten oder Verwerfen voitly (Risiko fur Fehler erster Art: Zuriickweisung der Null-Hypothese, trotz
Zutreffen), wird der Schwellwert mit der Integration dHp-Likelihood Uber die kritische Region
festgelegt.

Beide Verbesserungen — Hypothesentest mit Signifikanzmafd und genauere Bildmodelle — wer-
den jetzt vorgestellt. Dazu bezeichnet (wieder it 1,2) der Vektorg(® = (ggl), . ,g,(fz)) die
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n=n; =ns Grauwertintensitéte@j(i) € {g(x,t;) : x € w;} der Teilstichprobev; mit t; =t —dt

und ¢, = ¢. FUr beide Stichproben schreiben wir die Abbildungsgleichung des quadratischen Bild-
modellesﬁ(i) = (_§i), . ,Béi))T auf die Teilstichprobg® mit dem N (0, ¢IE)-verteilten Rauschen
e=(e1,...,ey,) (fir beide Teilstichproben gleich). Das bedeutet, daR die Graug€taormalver-

teilt mit N(B"”, o) sind.

_ L oz oy 2 ¥z
g =X +e mit X= - :
1 Zn Yn T2 Y2 T

Die n x 6 Matrix X enthalt die Polynomterme der Koordinaten und ist fur beide Teilstichproben
gleich, da die Position und Grol3e des Fensters identisch sind. Die Koordijatém;;, yj)T gehoren
zu den beiden Grauwerte)y). Die Null-HypotheseH,, besagt, daR beide Teilstichprobgtt) und
g aus derselben NormalverteilurMB, aIE) stammen; die Hypothesd; sagt, dal’ die Teilstich-
proben aus unterschiedlichen Verteilung@(ﬁ(l),aE) und N(B(l), o) stammen. Die Likelihood-
Funktion ist gegeben mit

L) — (1) bl — <g(i) — XB(:’)>T (g(i) _ XB(i))

e
2o *P 202

Die Maximum-Likelihood-Methode fuhrt auf das Gleichungssystem

dlog L

(i)
sl _ 0 dlog L _0
oB

E(i) — B(i) 30-2 E(i) — B(i)

o2 =2 o2 =s?

Daraus erhélt man als beste Schatzeﬁfffrund o?

BO) — (XTX) X T (Sa))Q _ % [(gm _ XB@>T (2 - XB(i)>]

WennH; zutrifft, dann ergibt sich mit deh2 Parameter™") undp® eine Varianz von

s*(Hyp) = x [Z (g(i) — X[3<”>T (g(i) _ XB(i))

n

Trifft Hy zu, so sind

_ 1 T
BO) = (XOTX) ' XOTgO0)  2(Fy) = o [<g<0) _ X(O)g(O)) (g(O) _ X(O)B(O)>]

wobei fur die Gesamtstichprobe die Matrix und der Vektor kombiniert werden zu

T
X0 =x,x)"  g®= (gu)’g@))
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Beide Grt‘;Betf.B(O) unds?(Hy) werden jetzt wieder durch die entsprechenden GréRen de Teilstichpro-
ben ausgedriickt. Man erhalt (Details der AbleitungHsy, Y. Z. u. a.1984)

(1) 4 @
g0~ BB g — ) + - (B - 5) X7 (B0 - p)
Mit
Fo= %U—z (B<1>—[3<2>)TXTX (B(” _B(2>)

Bo= o (s - XBu))T (s~ Xp®) + (g - XB@))T (s —xp?)

ist das Likelihood-Ratio dann

E s2(Ho) . <B(1) _ 8(2))TXTX (Bu) _ B(z)>

s%(Hy) 9 (g(l) _ XB(1)>T (g(1) _ XB(D) n <g(2) _ XB(?))T (g(z) _ XB@))

1 F\/6 F
- 14 = =1
T o R/ 2

Weil B — B normalverteilt ist mitN(0, 202(X7X) '), hat Fy 6 Freiheitsgrade und hat
2n — 12 Freiheitsgrade. Die GrolRE folgt einer F'-Verteilung und hat Freiheitsgrade im Zahler
und2n—12 im Nenner. Mit den Signifikanzwertem werden die kritischerd’-Werte F,.¢ 2,12 als
Tabellenwerte nachgeschlagen. Der Hypothesentest lautet dann fur das Bildmodell mit quadratischem
Polynom

Fi/6 < 1 Hy : Es liegt keine Anderung vor.
= Fo6omn—12 =2(V0-1) =2(l»—1 . ,
Fy/12 > o212 = 2(VO-1) =2( ) { H, : Es liegt Anderung vor.

Fur das konstante Bildmodell erhalt man ein Likelihood-Ratio

= (1 41 ({91)w, — <92>w2)2>” ) (1 N 2 >n P (g1}, — (g2),)’

2 52 + s3 2n — 2 s? + s3

Die Grolet folgt einert-Verteilung nach Student mitn — 2 Freiheitsgraden. Ihre kritischen Werte
ta;2n—2 Sind tabelliert. Man testet dartnanstelle vori gegen di€fy.2,—2; flr t > tq.0n,—2 Wird Hy
verworfen.

Das vorgestellte Verfahren des Likelihood-Vergleiches betrachtet paarweise immer nur zwei Bil-
der aus der Bildfolge, greift also nicht auf die dartiber hinaus in vorangegangenen oder spateren Bil-
dern vorhandene Information zuriick. Darin &hnelt es den Differenzbildverfahren. Wichtige Vorausset-
zung ist weiterhin, dal3 die Bildausschnitte durch biquadratische Polynome approximiert werden: es
wird also ein Bildmodell eingefiihrt, dal’ nur zu einem gewissen Grad die tatsachliche Vielfalt in sei-
ne Parameter abbilden kann. Die verbleibenden Fehler der Modellierung werden dabei ausschlief3lich
dem Rauschen zugeordnet und gehen daher in den Hypothesentest falschlicherweise als Anderungen
ein. Differenzbildansatze vermeiden die Notwendigkeit solcher Modellannahmen fir die Stichproben,

30



da durch die Differenzbildung der zu modellierende Bildinhalt verschwindet und nur noch Annahmen
Uber das verbleibende Rauschen gefordert werden. Da die Stichprobe lokal gebildet wird, geht stets
auch Ortsauflésung verloren. Die Berechnung der Modellparameter in allen Bildumgebungen ist je
nach gewahltem Modell und Verfahren auf3erst rechenaufwendig. Ein herausragender Vorteil des Ver-
fahrens ist, dalR keine GroRen bekannt oder voreingestellt werden missen, wie das bei den einfachen
Schwellwertverfahren auf Differenzbildern der Fall ist. Anstelle mehr oder weniger empirisch ver-
besserter Werte greift dieses Verfahren auf Schwellen der Hypothesentests und zugrunde liegender
Verteilungen zurtick, die weitaus universeller und theoretisch fundierter sind als anwendungsange-
paldte StellgréZen.

2.3.4 Ansatze zur Glattung mit Markov-Zufalls-Feldern

Bouthemy Bouthemy, Patrick und Lalande, Patrjd®9q [ Bouthemy, Patrick und Lalande, Patrjck
1993 benutzte wie in Abschnit.3.6die auf GemanGeman, Stuart und Geman, Donal®843
zurtickgehenden (ursprunglich fir Einzelbilder konzipierten) Methoden, um ein Zuordnungsproblem
(engl. labelling) in Bildfolgen zu lIésen: welche Bildpunkte gehéren zum Hintergrund, welche zu
einem im Vordergrund bewegten Objekt? Daflur werden zu einem Bild dessen beide zeitliche Nach-
barn in Vergangenheit und Zukunft in Form der Bilddifferenz oder Ableitung benutzt und darauf ein
maximum-a-posteriori-Schatzer (MAP) angewandt. Das Zuordnungibjlavird dann bei gegebe-

nen Ableitungen und binaren Karten fiir die zeitliche Anderung durch die Maximierung von

1) (t) = argmaxy() y,_s0) P (I(t) . 1(t — 5t) , Ableitung(t) , Anderungskart@))

uber alle Zuordnungsbilder berechnet. Fur die Bestimmung der binaren Anderungskarte benutzt Bouthe-
my das Verfahren ausisu, Y. Z. u. a,1984 (siehe AbschnitR.3.3. Als logarithmiertes Likelihood-

Ratio wird dabei mit einem linearen Bildmodell (Rauschen unabhéangig von den unterschiedlichen
Hypothesen) vereinfacht

2 2
> Avd+de,yt) ) { X Aydey+ay)
Az, Ay Az,Ay

>, Ax? i > Ay?

Az, Ay Az, Ay

1 2
3 Z dx+Azx,y+Ay,t)” +
Az,Ay

wobei dieAz und Ay fur ein 3 x 3-Fenster—1, 0, +1 betragen. Dieses Log-Likelihood-Ratio folgt
einery?-Verteilung mit drei Freiheitsgraden. Details zu den Markov-Zufalls-Feldern, der zugehérigen
Energiefunktion und dem dahinter stehenden Bayes-Ansatz sind in Abszldn@beschrieben, wo
eine solche Glattung (englegularizatior) auf Bildmodell-freien Hypothesentest (AbschriitB.5
erfolgt. In den Arbeiten der Gruppe um Bouthemy finden sich auch Multiskalen-Ansétze fir Ande-
rungsdetektionen.

2.3.5 Anderungsdetektion mit Hypothesentests

Aach untersuchte irjach 1993 Bayes-Methoden fir die Bildverarbeitung und setzte diese in den
Bereichen Anderungsdetektion fir Bildfolgen, Segmentierung von zweidimensionalen Einzelbildern,
Segmentierung von Volumendaten (insbesondere Réntgentomographie und Computertomographie)
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und der Disparitatsschatzung von Stereo-Aufnahmen ein. Eine ahnliche anwendungsorientierte Ein-
fuhrung in Bayes-Methoden mit einem Schwerpunkt auf Gibbs/Markov-Zufallsfelder gébekiér,

1999 oder fiir Wahrscheinlichkeitsansatzen allgemetiofnegger, J. u. a1999. Die reine Ande-
rungsdetektionAach, Til u.a, 19938 [Aach, Til u.a, 19933 [Aach, Til u. a, 1997 (ausfuhrlicher

in [Aach, Til und Kaup, André1995) wird als Hypothesentest auf einer Stichprobe aus Differenzbil-
dern durchgefihrt. Die Bayes-Methoden kommen zum Tragen, wenn anschlieRend eine Glattung der
ermittelten Anderungsmaske durchgefiihrt wird. Diese Glattung entspricht weitgehend den Ansétzen
der Segmentierung von Einzelbildern mit Bayes-Methoden. Beide Stufen sollen hier und in Abschnitt
2.3.6kurz beschrieben werden.

Das Verfahren arbeitet, wie das in AbschgitB.3vorgestellte, auf dem Vergleich zweier aufein-
anderfolgender Bilder, in diesem Fall sogar direkt auf dem Differenzijitd¢), das aus den Bildern
g(x,t) und g(x,t—dt) der gesamten Bildfolge durch Subtraktion gebildet wird (zeitliche Abtastrate
ist 4t). Aach begrindet diesen Ansatz mit der damit mdglichen Unterdriickung von Beleuchtungs-
schwankungen, die in der Regel als schwache Veranderung (zum Beispiel entlang der Tageszeiten
oder durch Driften bei elektrischer Beleuchtung) auf groRen Zeitskalen auftritt. Ansatze zu schnel-
len Beleuchtungswechseln werden in Abschhif.7besprochen. Zur Trennung von langsamen und
schnellen Veranderungen bietet sich ein Hochpal3 an, der in der Form der Differenzbildberechnung
besonders einfach ist. Die GroBg/s? ist t-verteilt mit dem Mittelwert) undn — 1 Freiheitsgraden.
Wenn die geschatzte Variansz zur wahren Varianz? wird, dann istd?/o? gauBverteilt:N (0, 1).
Die in Abschnitt2.3.1im Rahmen eines intuitiven Ansatzes einleitend genannten Ideen zu Fehler-
typen werden jetzt fundiert ausgebaut zu einem Hypothesentest anhand von Stichproben und darauf
gebildeter geeigneter Stichprobenfunktionen. Einer Stichprobe wird das Ergkbinis Anderung”
(Null-HypotheseH,)) oder das ResultdEs liegt Anderung vor” (Eins-Hypothesed;) zugeordnet.
Stichproben werden in einem kleinen raumlichen Fensterund um den Grauwert(x, t) genom-
men und das Ergebnis dann in einer binaren Anderungskatte) abgelegt. Fur die Entscheidung
werden in der Stichprobe, die sich zu einem VeldQ(t) zusammenfassen lafit, die Werte des Dif-
ferenzbildes im Fenster um mit dem Kamerarauschen verglichen und einem Signifianztest unter-
zogen. Da das Kamerarauschen in ungeénderten Bereichen leicht zu ermitteln oder abzuschéatzen ist,
kann ein Zutreffen oder Nicht-Zutreffen der Null-Hypothd&$g leicht festgestellt werden. Ungleich
schwerer ist es, ein Zutreffen der Eins-Hypothégefestzustellen, da die genaue Verteilung und die
Eigenschaften geanderter Bildpunkte nicht bekannt sind. Letztlich weil? man nur, daéhsidem
anderungsfrei bestimmten Kamerarauschen entsprechen. Der Hypothesentest ist also eher ein Befiir-
worten oder Ausschlie3en der Null-Hypothdgg, wobei ein AusschlieRen vaH, automatisch ein
Beflrworten vonH; ist. Ein direktes Beflirworten vofl; ist bei der Suche nach beliebigen, Uber
das Kamerarauschen hinaus gehenden Anderungen, letztlich unmoglich. Fur die Stichprobenfunktion
wird ein Wertebereich ermittelt, der unter der Null-Hypothégesehr unwahrscheinlich ist: in die-
sem Bereich wirdd, verworfen. Dies beinhaltet aber auch immer, daR die “wahre Anderungsmaske”
an dieser Stelle durchakeineAnderung aufweisen kénnte. Das Risiko einer solchen Fehlentschei-
dung ist im Parameter quantifiziert. Dieser Parameter steuert im wesentlichen die Auswahl des
unwahrscheinlichen Wertebereiches der Stichprobenfunktio/flirDa die Gegenhypothese nicht
charakterisiert ist, laft sich dort der analoge Parametdcht aufstellenyy erfaldt daher nur Fehler
erster Art.
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Das Kamerarauschen mit der Variarﬁzwird additiv, gaul3verteilt, mittelwertfrei und 6rtlich wie
zeitlich unabhangig angenommen. Dann sind die pixelweisen Differenzen ebenfalls gauRverteilt, mit-
telwertfrei und haben die Variargz;. Die Werte der ungeanderten Bereicti&) in den Differenz-
bildern verteilen sich dann wie

p (d(X, t) ‘H0> -

1 { d?(x,t) }
————eXpq — 5
\/ 27203 4oy,
In der Regel ist nur der Betrdd| interessant. Fir Werté, die auf3erhalb eines Intervallst,, t,]

liegen, kann mit der Irrtumswahrscheinlichkeitdie Null-Hypothese verworfen werden. Aus gege-
benemo kann die Schwelle,, Uber die Fehlerfunktionrf bestimmt werden

¢
1 1 to . 2 _
o = 3~ 2erf<20k> mit:  erf(t) = ﬁ /e 2 dx
0

Die Entscheidung fur oder gegéd#y mit einzelnen Pixeln anhand ihrer Wertéx, ¢) ist wegen der
Breite der Gaul3funktion und der damit schwierigen Festlegung eines Schwelliwestesy robust.
Ein besseres Mal ist die Verbundverteilung allgr Werte der Stichprobdy (¢) im Fensterw, um

(x,1)

LV > d(x,t)
p(de(t) [Ho) = | == | expq 2
4770% Ok

Diese Verteilung hangt nur von der lokalen Quadratsumme der Differenzen ab, die wir als einfache
StichprobenfunktiorDy

Di(dx(8) = )

XEW,

?(x,t) 1
20% _2(7]%

Z (g(X,t) - g(x,t - 5t))2
XEWy
fur einen Hypothesentest nutzen wollen. Ejffe-Verteilung mit Freiheitsgrad — 1 =m ist definiert
als die Verteilung der Wertg? := (n—1) s2 /0., wenn(n—1) s2 die Summe der quadrierten Mittel-
wertdifferenzer _, (z; — (z;),)? Uber eineN (z, o,,)-normalverteilte (dabei istr;), der Schatzer des
wahren Mittelwerteg) Stichprobe vom Werten ist. Ihre Verteilung ist gegeben durch
Y2 € mit I(a)= / bbb

2
0

p(X2 =u | N(i:,ax),m) =

Mit g1 =g(x,t) undgs =g(x,t — 6t) und2 (g), = g1+g2 und der Umformung

d(x,t 1

Bl L= 027 = (01— (0007 + (2~ ()
findet man leicht, daf? unter zutreffender Null-Hypothese die Verteihii|H,) der Stichproben-
funktion einexﬁvw -Verteilung mitV,, Freiheitsgraden ist. Das Risiko(auch Signifikanz) einer Fehl-
entscheidung ist die ab einer Schwelleaufintegrierte und auf3erhalb liegende Wahrscheinlichkeit

dieser Verteilung

oo
P(Di>ta|H0):/p(D§HU)dD,i:a

2
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womit der Schwellwert, zu gegebenem Risiko von Fehlentscheidungen bestimmt ist (er muf3 in
Tabellenwerken der kritischen Wentém nachgeschlagen werden). Wiinschenswert ist ein moglichst
steiler Abfall der Verteilung, um ein kompaktes Wertegebiet zu erhalten. Dies erreicht man mit hohen
Freiheitsgraden, Nachteil dabei ist aber, dalR durch groRe Stichproben die kensbegrold werden,

daf? eine zu starke Mittelung Uber die Stichprobe stattfindet.

ta a=10"2 | a=10"°

m=4 | 1328 36
m=9 | 21,67 45
m=16| 32,00 60
m=25| 44,31 75

m=36| 58,62 94,5
m=>50| 76,15 | 118,75

10 20 ta 40 50

Abbildung 2.3: Die x2,-Verteilung mit verschiedenen Freiheitsgradenund der Schwellé,, = 30 fur die
Flachea=0.25 unter der Verteilung mi25 Freiheitsgraden

Die Entscheidung fur Beibehaltung oder Verwerfen der Null-Hypothese wird dann zu

< Hj beibehaltenkeine Anderung vorhanden
ta : ) L
H, : es sind liegt eine Anderung vor

Wenn die Verbundverteilungsdichte einer Stichprobe kleiner als

NU}
—] ={-3}
eXp§ — E
4%0,%

ist, dann wirdH, verworfen und auf Anderung entschieden. Dieser Hypothesen-Test wird fix alle
undt durchgefuhrt; die Entscheidungen bilden die Folge der Anderungskarte). Beschleunigun-
gen sind moglich, indem die Entscheidung allen im Fensteenthaltenen Pixeln zugeordnet wird
(Makro-Pixel).

Aach vergleicht fach, Til u. a, 19931 mehrere Stichprobenfunktionen, darunter auch die lokale
Betragssumme und den lokalen Betrag des Mittelwertes

D (s _2\[2|dXt N \fak

Die lokale Betragssumme ergibt sich unter der Annahme von Laplace-verteiltem Kamerarauschen
und fiihrt zu einemy2-Signifikanztest mi2 N,, Freiheitsgraden, der lokale Betrag des Mittelwertes
(hier der Summe der Werte der Stichprobe) fuihrt zu einem eing¥€itig V., )-normal (wegen der nur
geschatzten Varianz ist dies genauer nur eilerteilung nach Student miv,, — 1 Freiheitsgraden,

XEWg

34



die fur hoheN,, in eine Gauliverteilung Ubergeht) verteiltem Mal3, dessen kritischert)\\eith mit
dererf-Funktion und entsprechender Signifikamzrgibt. Motivation fur diese Stichprobenfunktion

ist die Tatsache, daR eine groRRe Anderungs-behaftete Region gegebenenfalls zu schwach ausgepragte
Werte im Differenzbild hat, aber aus der Homogenitét des Differenzbildes Uber die lokale Stichprobe
unterschieden werden kann von zuféllig positiven und negativen Differenzen gleicher Anzahl. Un-
tersuchungen zeigen, daf3 die lokale Quadratsumme insbesondere mit der plausiblen Annahme von
gaul3verteiltem Rauschen die besten Ergebnisse zeigt. Fur die StichprobengrofRe werden typischer-
weiseN,, = 25 gewdhlt; das Verfahren ist sehr stabil gegen den Signifikanzweler10=2...10°

betragen kann.

Die sich ergebenden Anderungskarten sind in der Regel weitestgehend korrekt in ihrer Identifizie-
rung grof3flachiger kompakter Regionen, enthalten aber Fehler in Form einzelner, im gesamten Bild
verstreuter Pixel oder kleiner Regionen, die sich unterscheiden lassen in Fehler ersteFAnidr,
Fehldetektion: Es wird aufyeandert” entschieden, obwohl tatsachlich keine Anderung vorli&ft;
wird falschlicherweise zuriickgewiesen) und Fehler zweiter AfE€hler, Versager: Es wird trotz
einer tatsachlich vorhandenen Anderung ‘4#ine Anderung”entschiedenfd, wird falschlicher-
weise beibehalten). Die Histogramme der Stichprobenfunktion fiir die Anderungs-behafteten und un-
veranderten Pixel (gegebenenfalls nach einer zusatzlichen morphologischen Glattung zu ermitteln)
Uberlappen sich in der Regel sehr stark (Abbild@ng). Die vom Schwellwert,, aus aufsummierte
Flachea fur Fehler erster Art (analog fiii; die Flaches der Fehler zweiter Art) heil3t auch Fehler-
flache. Durch Verschiebung vap kann dann der Fehler erster Art verringert werden, dies geht aber
auf Kosten der Anzahl Zweiter-Art-Fehler. Wére die Verteilurd@2 | H,) bekannt, so ergébe sich
der optimale Schwellwert,,; im Schnittpunkt der Verteilungen: jede Variation des Schwellwertes
wuirde dann jeweils eine der beiden Fehlerflachen stéarker vergréf3ern als durch die Verkleinerung der
anderen Fehlerflache gewonnen ware. Wéahrend es einerseits begril3enswert ist, daf} die Verteilung
p(d(x,t) | Hy) nicht bekannt sein muf3 fur dieses Verfahren (und damit die Methode offen halt fir
zahlreiche Detektionsaufgaben), so nachteilig ist es, keine Aussagen Uber den Fehler zweiter Art ma-
chen zu konnen. Die Frage, wie optimal das beschriebene Verfahren ist, konzentriert sich daher auf
die Wahl der StichprobenfunktioPy bei gegebener Signifikanz. Ein Testverfahren, das den Feh-
ler zweiter Art bei gegebenem minimiert, wird alsméachtigster Testengl. most powerfull testbe-
zeichnet. Man kann zeigen, daR die Stichprobenfunktion der lokalen Quadratsumme unter bestimmten
Voraussetzungen ein solcher machtigster Test ist und in der Tat bei gegebeayegraniiber anderen
Stichprobenfunktionen den Fehler zweiter Art minimiert. Das Pearson-Neyman-Kriterium besagt, daf
ein machtigster Test durch dhelihood ratio

p(dx(t) | Ho)
p(dx(t> ‘ Hl)

gegeben ist, das eine Abbildung auf einen Wertebereich vornimmt, dessen kritische Regionen durch
die gegebene Signifikanz festgelegt werden. Zur Entscheidung tber Beibehaltung oder Zuriickwei-
sung vonH, wird der skalare Wert des Likelihood Ratio dann mit dem Schwellwgerterglichen.

Kann! als eine Funktion einer anderen Funktion geschrieben werden, so ist auch diese ein machtig-
ster Test. Unter der Voraussetzung, daR die Differedzent) der Anderungs-behafteten Bildpunkte
mittelwertfrei, unabhangig undf(o, ﬁac)-gaursverteilt sind (wobei. > o), kann das Likelihood

1(dx(t)) =
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Ratio fiir die Anderungsdetektion

Frow{- £ o)
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geschrieben werden. Es istin der Tat eine Funktion der Stichprobenfunktion der lokalen Quadratsum-
me; damit ist diese ein méachtigster Test. Die genannten Voraussetzungéd.fir) | H,) sind zwar

nicht abwegig, aber auch nicht unbedingt sehr realistisch: Mittelwertfreiheit bedeutet, dal3 gleich viele
Anderungen in die hellere wie dunklere Richtung der Intensitiaten gehen. Die GauR’sche Verteilung
trifft sicher fir natirliche Objekte zu, die derselben physikalischen Abbildung wie die sonstige Sze-
ne unterliegen. Die hohere Varianz ergibt sich einfach aus der Tatsache, daR Anderungen tiber das
Rauschmalf? hinaus vorliegen. Die Unabhangigkeit der Differenzwerte ist zweifelhaft, da die Ursa-
chen fur die Anderungen in ausgedehnten flachigen Objekten liegen und nicht mehr \kig inei
voneinander vereinzelten Rauschprozessen der Bildpixel.

Auch bei optimaler Einstellung der Schwetle verbleibt ein Fehler, der sich aus der Summe der
beiden Fehlerflachen ergibt. Winschenswert ware ein Verfahren mit zwei Schwellwegtep, die
so deutlich auseinanderliegen (in dieser Anwendung t.), dal? die verbleibenden Fehlerflachen
klein sind und damit der Gesamtfehler gering. Fir Stichprobenwerte D2 < ¢, setzt dies aller-
dings voraus, daf die Zugehorigkeitz(D3 | H;) bereits bekannt ist oder aus anderen Ergebnissen
eine Praferenz vorliegt. Es ist sicher nur annéhernd richtig, im Zwischenbereich der beiden Schwellen
eine bekanntlich abfallende VerteilupdDZ | Hy) zu ignorieren und ausschlieBlich nach der Kon-
textinformation zu entscheiden. Eine Mischung aus der Verteilung und der Haufigkeit fir Beibehal-
tung vonH, die aus der Kontextinformation nahegelegt wird, wére ein weitaus stetigeres Verfahren.
Eine solche stetige Hinzunahme weiterer Information ist die von Aach beschriebene kontextadaptive
Steuerung der Entscheidungsschwelle.

Zusatzliche Information, die eine Entscheidung fir Beibehaltung oder Verwerfeflyatiitzt,
kann der rAumlichen und zeitlichen Nachbarschaft des untersuchten Pixels entnommen werden. Wie
bereits einleitend bemerkt, nutzen Medianfilter auf den bindren Anderungskarten (dies ist eine ein-
fache Mehrheitsentscheidung) wie auch morphologische Operationen nicht die volle zur Verfigung
stehende Information der Differenzbilder aus. Die Idee eines Zwei-Schwellen-Verfahrens istim Kern:
wenn Kontextinformation die Hypotheg#, stlitzt, so wird anhand eines grof3grentschieden. Legt
die Zusatzinformation eine Ablehnung véfy nahe, so wird anhand von einer kleineren Schweglle
entschieden. Stichproben mit Wertern; oder>t,, sind eindeutig den in diesen Gebieten dominanten
Verteilungen zugeordnet. Im Zwischenbereich entscheidet dann ausschlieR3lich die Kontextinformati-
on Uber die Aufrechterhaltung der Null-Hypothese. Als zusétzliche Information bietet sich die bereits
indizierte Anderungskartk(x, t—dt) des vorangegangenen Differenzbildes an. Die darin zur Stich-
probe (an den selben Stellen im Bild wie dlg(¢) im Fensterw, rund umx) korrespondierenden
Entscheidungeby (t—dt) werden in die Verteilung als weitere Beobachtung mit aufgenommen (die
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Abbildung 2.4: Links: Histogramme der Stichprobenwerte2 fir die beiden durchi, und H; charakte-
risierten Bildpunkte nach Ermittlung der Anderungskarte (gegebenenfalls nach zusatzlicher morphologischer
Glattung). Die Verteilung deH, zeigt ungefahr das erwarteﬁe?vw -Verhalten, die VerteilundgZ, einen unre-
gelmaRigen, stark von der jeweiligen Anwendung abhangigen Verlauf. Beide Histogramme Uberlappen stark,
was zu Fehlern erster und zweiter Art fihRechts: Die optimale Schwelle ist durch den Schnittpunkt gegeben,

da eine weitere Verschiebung der Schwelle dann stets zu einem Zuwachs deumdit3 charakterisierten
Gesamtfehlerflache ergeben wirde.

Anderungskarte soll die Verteilungen der Stichprobenwerte nicht beeinflussen)

P(d(t) b(x,t=3t) | Hy)  p(dx(t) | Ho,b(x,t=8t)) P(b(x,t—5t) | Ho)
o(dx(t) b(x,t=0t) [H)  p(d(t) | Hy,b(x,t—81) P(b(x,1—0t) | Hy)
~ pldx(t) | Ho) P(b(x,t=5t) | Ho)
= p(du(t) [Hi) P(o(x,t—ot) | H)

H; Anderung vorhanden

{> T {Ho keine Anderung

Der méchtigste Test als Likelihood Ratio lautet dann

W)= o 1)
AR o2\ D
- (&) e (-3) 7
{ > 5 P(b(x,t—6t) | Hy) { Hy Ifeine Anderung
< P(b(x,t—0t) | Hp) H; Anderung vorhanden

Zu dem Schwellwerf tritt nun eine Gewichtung durch die Verteilungen der bereits gefundenen Ent-
scheidungen fir das Vorgéngerbild hinzu. Lost man nach der Stichprobenfunktion auf und vernach-
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lassigt dabet, /0. < 1, dann ergibt sich das Entscheidungskriterium

o, N
(%)
Ok

ta tb

X

<
D: — 21 h
> " P(b(x,t—0dt) | Hy) H; Anderung vorhanden

oM [P(b(x,t—ét) | HO)] { Hy keine Anderung

Wenn in der vorangegangenen Anderungskarte die Haufigkeit geanderter Bildpunkte in der Stichprobe
hoher ist, wirdP(b(x,t—0dt) | Hy) < P(b(x,t—4dt) | H1) und damit der Summand zum Schwell-

wert ¢, negativ. Durch die Absenkung werden Anderungen jetzt befiirwortet. Fiir die genaue Ausge-
staltung der Berechnung des Zusatztermest zu beachten, daR in déf,, groRen Stichproba™«
verschiedene Besetzungsmaglichkeiten der Anderungsnaske- 6t) existieren. Denkbare Verein-
fachungen sind die Reduzierung der StichprbRé —6t) auf das zentrale Bildpixél(x, ¢t —dt) oder

eine Mehrheitsentscheidung in der Stichprobe, dig #a£const. nur noch das Vorzeichen festlegt.

2.3.6 Glattung der Anderungskarten mit Bayes-Methoden

Geman Geman, Stuart und Geman, Donal®84K stellen 1984 die Analogie zwischen Bildern

und statistischen mechanischen Systemen her, in denen Grauwertintensitaten und Kantenorientierun-
gen wie Zustande von Teilchen im Festkorpergitter aufgefalt werden. Weil die dazugehorige Ene-
giefunktion der Gibbs-Verteilung folgt, spricht man auch von Markov-Zufallsfeldern (&malkov

random fields, MR} Die entwickelten Methoden eignen sich zur Rekonstruktion von verrauschten,
unscharfen oder nichtlinear transformierten Bildern, zur Kantendetektion bis hin zur Objekterken-
nung und Bewegungsschatzung. Wegen des zugrunde liegenden Bayes-Ansatzes spricht man auch
von Bayes-Bildverarbeitung, die sich grundsatzlich von den Methoden linearer Filter unterscheidet.
Bayes-Schéatzer kennen zwei Arten von Informationen: Vorwissen und empirische, gemessene Daten.
Anders formuliert gibt es zwei Ursachen fur Unsicherheit und Zufalligkeit: Vorwissen ist in der Regel
unvollstandig und gemessene Daten durch zuféllig verteilte Ereignisse beeintrachtigt. Durch die Mi-
nimierung der Energiefunktion wird nach dem idealen Ausgangsbild gesucht, wenn das beobachtete,
verrauschte Bild gegeben ist. Durch Konstruktion der Energiefunktion, in die das Vorwissen Uiber den
Prozel3 der Beeintrachtigung eingeht, kénnen auch ein Kantenbild oder eine Bewegungsschatzung das
Ergebnis sein. Einen guten Uberblick der ersten Dekade der Bayes-Bildverarbeitung/igikief,

1995. Aach [Aach 1993 fuhrt typische Anwendungsfelder der Bayes-Methoden in der Bildverar-
beitung vor.

Zur Glattung und damit verbesserten Segmentierung der in Abséhgifi gefundenen Ande-
rungskarten benutzei\gch, Til u.a, 1993 [Aach, Til u.a, 199] [Aach, Til und Kaup, Andrg
1999 [Aach, Til u. a, 1997 Bayes-Methoden. Die besprochenen Stichprobenfunktidheldsen die
genauen Nachbarschaftsbeziehungen innerhalb der Stichggdbeweitgehend auf. Die Nachteile
aus diesem Informationsverlust versucht die Glattung mit Bayes-Methoden auszugleichen. Kontextin-
formation aus der raumzeitlichen Nachbarschaft flie3t in Form von Wahrscheinlichkeiten ein, die sich
in das vorhandene Zuordnungsschema als zusatzliche multiplikative Gewichtung nahtlos einfligen.

Die Bayes-Theorie liefert einen statistischen Ansatz zur Regularisierung von Daten und Beob-
achtungen, in unserem Fall den Anderungskarten. Diese werden als Realisationen von Zufallsgro-
Ben betrachtet und durch Wahrscheinlichkeitsverteilungen, empirisch also beobachteten Haufigkei-
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ten, beschrieben. Vorhandenes Vorwissen oder zusétzlicher Kontext werden durch geefiwete
Wahrscheinlichkeiten modelliert und flieRen so in das Verfahren ein. Unter den zahlreichen Schétz-
verfahren der Bayes-Theorie ist ddaximum-a-posteriorSchéatzer (MAP) der bekannteste. Dieses
Verfahren sucht bei bekannten gestérten Beobachtupigea Schatzung fur die Orginaldaténge-

nau den Datensaty,,p, der die a-posteriori-Verteilung(X'|Y) maximiert. Die Bayesregel formt
diese Verteilung um; die Normierung spielt bei der Maximierung keine Rolle.

p(Y|X) - P(X) Likelihood- a-priori-Verteilung
P(Y) - arsmaxy Normierung

Es wird also intuitiv unmittelbar einsichtig genau das Orginalbild vermutet, das bei gegebener Be-
obachtung die héchste Wahrscheinlichkeit aller denkbaren Orginalbilder hat. Die Bayesregel besagt,
daRp(X'|Y) proportional ist zuP (X, Y) =p(Y|X) - P(X). Die Normierungskonstante ergibt sich aus

der Integration Uber all&’. Basierend auf den Markov-Zufallsfeldern fiir die Orginaldaten wird nach
dem Hammersley-Clifford-Theorem die a-priori-VerteiluRg:X') durch die aus der statistischen Phy-

sik bekannte Gibbs-Verteilung (normiert mit der Zustandssur#n@it der Energiefunktior(X")

Xuap = argmaxy p(X|Y) = argmax y

p(X) = % e~ %)
beschrieben, die kleine Energien bevorzugt. Die Likelihp@|B) fur unabhéangige Pixel zerfallt in
ein Produkt] [, p(d(x,t) |b(x,t)) Uber allex. Dies gilt fir raumlich nicht korrelierte Pixel, wie sie
unter Hy sicher auftreten, aber untéf, kaum zu erwarten sind. Eine detaillierte Diskussion dieser
Annahme findet sich im Anhang voAdch, Til und Kaup, Andrg1995. Ungeédnderte Pixel an der
Stelle(x, t) verteilen sich wieder die eingangs bekannte Gauf3verteilung, fur gednderte Pixel nimmt
p(d(x,t)|b(x,t)) unter den bereits kritisch besprochenen Annahmen ebenfalls eine Gaul3verteilung
mit der Varianzy/2o. an. Die Energiefunktion soll die Anderungskarten raumzeitlich méglichst glatt
machen. So kann die Energiefunktidi . (b(x,t)) der zu bestimmenden Anderungskarte eine Ana-
lyse uber allen, = 9 Paare des zur Entscheidung anstehenden Pixels) mit denen eineg-er-
Nachbarschaft um das Pix&(x, ¢t —dt) durchfihren und aus dewny unterschiedlich (migeéndert
und ungeandeit besetzten Paaren einen Wert fir die “Unglattheit” ermitteln. Die Energiefunktion
Ex :ynljlnEe mit einer positiven Konstanten(Potential), die als Kostenterm die UnregelmaRig-
keit derng ungleichen Paare bestraft, ermittelt also die Kosten, die je nach Entscheidung fiir das zur
Untersuchung anstehende Pixel durch die Anzahl der verursachten ungleichen Paare entstehen (Ab-
bildung2.5). Sie hat einen kleinen Wert, wenn die Entscheidung wenig ungleiche Paare erzeugt, also
glatte Anderungskarten generiert.

Der MAP-Schatzer entscheidet tUber die Hypothesen so, daf? die a-posteriori-Wahrscheinlichkeit
maximal wird. Dieser Ansatz kann mit=1 und der Bayes-Regel umgeschrieben werden.

Wenn P(B(b(x,t)=ungedndent | D) > P(B(b(x,t)=geanderf | D) dann H
Wenn P(B(b(x,t)=ungedndent | D) < P(B(b(x,t)=geéandert | D) dann H;
p(B(b(x,t)=ungeéndert | D) > T Hy keine Anderung
p(B(b(x,t) =geander} | D) < H; Anderung vorhanden
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Abbildung 2.5: Je nach Entscheidung i{x, t) ergeben sich zur vorangehenden Anderungskarte unterschied-
liche Anzahlen von ungleichen Pixelpaaren. Die Energiefunktion bekommt je nach Entscheidung die Terme
2e,+ep+eq 0dere,+3eq+-¢,, wenn fur vertikale, horizontale, diagonale oder zentrale Paare unterschiedliche
Potentialee; aufsummiert werden.

p(d(x,t) |b(x,t)=ungeéndert- [] p(d(x’,t)|b(x/,t))

mit p(D | B(b(x,t)=ungeandernt) x'#x
p(D [ B(b(x,/)=geanderr)  p(d(x.t) [b(x,t)=geandert- | p(d(x’,?) [b(x', 1))
x'#x
p(d(x,t)|Hy) > _P(B(b(x,t) =geander) Hyj keine Anderung
p(d(x,t) |H) < P(B(b(x,t) =ungeandery) H; Anderung vorhanden

Ohne Vorwissen missen die a-priori-Wahrscheinlichkeiten gleichverteilt angenommen werden, so daf3
deren Quotient zu verschwindet und wieder der aus Abschgits.5bekannte Hypothesentest vor-

liegt. Der letzte Ausdruck wird vom einzelnen Pixik, t) zu einer sichereren Entscheidungsfindung

auf die Stichprobely(¢) ausgedehnt

p(dy(t) | Hy) > ~exp {—Ex(b(x, ) =geander}} H, keine Anderung
p(dx(t) | H1) < exp {—FEx(b(x,t) =ungeandernt} H; Anderung vorhanden
o\ AN > . exp {Ex(b(x, t) = ungeandeit} Hy
L) P o2) 2 < oxp { B (b(x, t) =geandery} H,

Hy keine Anderung

<
D2 = t, + 2[Ex ,t)=geé — By )= 4 .
x 2 ta + 2 [Ext(b(x,t)=geéndery +(b(x,t)=ungeéndery { H, Anderung vorhanden

g

Durch den Zusatzterny; werden solche Entscheidungen unterstitzt,bélie t) so ahnlich machen

wie die Stichprobéy (t—dt). Furt, wird die Signifikanzschwelle deﬁvw-VerteiIung benutzt, auch
wenn dies bei bekanntem das MAP-KriteriumT =1 verletzt. Wegen der abzahlbaren Moglichkei-
ten fUr den Zusatzterny; 143t sich dieser auch in Tabellenform ablegen. Je nach Ausgestaltung der
Energiefunktion kommt es zu verschieden vielen Werten fiiwas letztlich eine gesteuerte Erweite-
rung des Zwei-Schwellen-Algorithmus aus dem AbschhBt5darstellt. Uber die positive Konstante

~ in der Energiefunktion wird der EinfluR des Zusatztermstgu$kaliert. Insgesamt schwankt bei
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symmetrischer Energiefunktion das Kriterium zwischgt:2 In ve. Die Auswirkungen des Zusatz-

terms und das Konvergenzverhalten des Verfahrens lassen sich am sinnvollsten durch Vergleiche der
Ergebnisse mit, undt,+tp und Auszahlung der neu getroffenen Entscheidungéxint) erfassen.
Solange nur die bereits zur Zeitét bestimmte vergangene Anderungsmaske fiir die Energiefunktion
benutzt wird, kommt das Verfahren ohne Iteration aus. Symmetrischer wird das Verfahren mit minde-
stens einer Iteration, die Anderungskarten rund um den zu regularisierenden Bildpunkt (Gegenwart)
und der beiden zeitlich benachbarten Bilder (Zukunft, Vergangenheit) einbaut videurthemy, Pa-

trick und Lalande, PatrickL993.

Eine Glattung der Anderungskarten mit Bayes-Methoden und Markov-Random-Fields hat sich
im Vergleich zu Glattungsfiltern als eine weitaus bessere Methode etablieren kénnen, da dabei in
steuerbarer und datengetriebener Weise vorliegende Information tiber Vorhandensein und Berandung
von Anderungsregionen einfliel3t. Eine solche Bayes-Erweiterung gibt eBdghlemy, Patrick und
Lalande, Patrick199q [Bouthemy, Patrick und Lalande, Patrjck993 auch fur die Methode aus
Abschnitt2.3.3

2.3.7 Ansatze zur Kompensation von Beleuchtungsschwankungen

Um eine Anderungsdetektion in Richtung einer Objektdetektion (Abschdit?) fortzuentwickeln,
gibt es Ansatze, die irrelevanten Anderungen wie zum Beispiel schnelle Beleuchtungsschwankun-
gen zu ignorieren. Die von Tothr$th, Daniel u.g.200q (kirzer auch in pAach, Til u.a, 200Q)
in das in den Abschnitte@.3.52.3.6 beschriebene Konzept eingearbeiteten beleuchtungsinvarian-
ten Verfahren trennen die Intensitatsschwankungen durch bewegte oder variierte Beleuchtung von
den Grauwertschwankungen, die durch Objektbewegungen verursacht werden. Die Anderungsdetek-
toren mit Hypothesentests und anschlieRenden Bayes-Verfahren zur Glattung der Anderungsmasken
werden dann nur auf die von den Beleuchtungsschwankungen befreiten Bilddaten angewendet. Die
Berechnung von Differenzbildern entspricht einem zeitlichen HochpaRfilter, der schnelle Anderun-
gen wie Rauschen und das gesuchte Auftauchen von Bewegung passieren laf3t, langsame Driften, wie
sie von Beleuchtungsschwankungen eingebracht werden, aber unterdriickt. Schnelle Beleuchtungs-
wechsel kdnnen so nicht ausgeschlossen werden. Da Beleuchtung immer ein diffuser, grof3flachiger
Prozel} ist, wogegen Rauschen sich in Pixeln abspielt und Bewegungsanderungen zu raumlich sehr
kompakten Gebieten gehort, ist zur Unterdriickung von schnellen Beleuchtungsschwankungen ein
HochpalfZfilter auch in raumlicher Dimension naheliegend. Fur Oberflachen, die sich wie Lambertsche
Strahler verhalten, setzt sich die aufgezeichnete Grauwertintep&itat) = i(x, t) - r(x,t) aus ei-
ner Beleuchtungskomponentand den Reflektionseigenschaftenusammen. Beide sollen separiert
werden, um in der Anderungsdetektion nur noch Information aus den durch die Objekte gegebenen
Anteil r zu untersuchen. Wendet man &uf g =log r+log i einen Tiefpalifilter in Form einer Faltung
log g * hx mit einer raumlichen Gaul3maske an und subtrahiert anschlielend, so lal3t sich mit diesem
homomorphen Filter
r%exp{logg — (log g * hx) }
————
~log1
jedes Bild der Bildfolge annéhernd von schnellen Beleuchtungsschwankungen bereinigen. Als Folge
von Differenzbildern kann dand(x, t) = r(x,t) —r(x,t—4t) in die in den Abschnitte2.3.52.3.6
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vorgestellten Verfahren eingehen.

Auch hier bleibt das Verfahren strikt in der Verarbeitung von Differenzbildern, also von Informa-
tionen aus zwei Bildern der gesamten bereitstehenden Bildfolge. Bei der Abtrennung der Beleuch-
tungsvariation wird sogar nur auf einem Einzelbild gearbeitet. Gerade an dieser Erweiterung zeigt
sich, wie sehr dieAnderungdetektion mit den Einschrankungen aus Abschigt2in der prakti-
schen Umsetzung zu ein®bjektetektion wird. In der Tat reprasentieren schnelle, kompakte zeitli-
che Anderungen in der Regel die Grauwertregion eines Objektes.

2.3.8 Bewegungsschatzung versus Anderungsdetektion

Wie einleitend festgestellt, hat sich das Arbeitsgebiet der Anderungsdetektion der 80er und 90er Jahre
uber die Bbewegungsdetektion inzwischen in die Fragestellungen der Bewegungsschatzung weiter-
entwickelt (einen guten Uberblick zu dieser Entwicklung ghitiche, Amar und Bouthemy, Patrick

1994). Die Verschiebung der Forschungsschwerpunkte darf aber nicht vergessen machen, daf3 allen
Bewegungsschatzern eine Anderungsdetektion zugrunde liegt, die nach Unterschieden in den einzel-
nen aufeinanderfolgenden Bildern einer Sequenz sucht.

Bewegung in einer Bildfolge kann charakterisiert werden durch Verschiebungsvektoren, die Bild-
elemente eines Bildes mit den korrespondierenden Elementen des darauffolgenden Bildes verbinden.
Es ergeben sich dann dreidimensionale Verschiebungsvektorfelder aus 2D-Vektoren. Die daraus re-
sultierenden Geschwindigkeitsfelder heif@ptischer FlufHorn, B. K. P. und Schunk, B1981]].

Um Optischen FluR zu bestimmen, gibt es zahllose MethoHemfBecker, H. und Spies, ,H.999

[Barron, J. L. und Liptay, A.1994 bis hin zu Bayes-Erweiterunge&imoncelli 1999. Die am hau-

figsten verwendeten Verfahren lassen sich einteilen in zwei Gruppen: merkmalsbasierte Methoden und
Gradienten-basierte Methoden. (Transformationsbasierte Methoden wie Fourierraum-Analyse sei hier
ausgelassen, da dieses Konzept in der vorliegenden Arbeit nirgends weiter verfolgt wird.) In der prak-
tischen Umsetzung werden oft Elemente aus beiden Methoden benutzt, um gute Ergebnisse zu erzeu-
gen. Bewegungsschatzung ist, wird haufig gleichzeitig mit Objekterkennung betrieben: in einer Szene
werden parallel Objekte gefunden und deren Bewegung bestimmt. Zwei Ansétze existieren dazu, die
hier als Extreme gegenubergestellt werden (in der Praxis finden sich eher gemischten Realisierun-
gen, die die Schwachen der einen Methode mit den Vorteilen der anderen in einer Nachverarbeitung
abfangen). Man kann die Bildfolge als Einzelbilder einer Segmentierung aufgrund von Grauwerten,
Texturmerkmalen, Kanten oder bekanntem Vorwissen Uber die zu suchenden Objekte unterziehen und
den gefundenen Objekten dann in einem Merkmalsraum neben den genannten Merkmalen Positionen
und Orientierungen zuweisen. Segmentierung bedeutet also Objektgrenzen und Kantenstiicke zu fin-
den, daraus glatte und geschlossene Regionen zu aggregieren. Bewegungsschéatzung heifldt dann, die
Listen von Merkmalsvektoren verschiedener Bilder zu kombinieren und eine Objektverfolgung, und
damit Geschwindigkeitsschatzung, auf der Ebene der Merkmale durchzufuihren. Ganz anders dagegen
der Gradienten-basierte Ansatz: hier werden zu allen Pixeln, deren Objektzugehdrigkeiten zu diesem
Zeitpunkt nicht bekannt sind, mit Strukturtensoransatziinife 1993 [Haul3ecker, H. und Jahne,

B., 1997 und die raumlich-zeitlichen Ableitungen berechnet, um dann aus dem sich ergebenden Ver-
schiebungsvektorfeld fir Grauwerte einheitlich (Uber eine Region in Raum- und Zeitkoordinaten) be-
wegte Bereiche als Objekte zu identifizieren. Hier wird also aus der rein wahrnehmenden Bewegungs-
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detektion eine Schatzung des Bewegungsfeldes. Objektidentifikation und Bewegungsschatzung finden
gerade in anderer Reihenfolge statt als beim Segmentierungs-Ansatz. Fir die Gradientenmethode exi-
stieren von Heitz und Bouthemy auch Bayes-Ansat¥mkler, 1995. Die Anderungsdetektoren, die

in beiden Ansétzen enthalten sind, suchen Anderungen jeweils in einer sehr kleinen Nachbarschaft
aus der gesamten zur Verflgung stehenden Sequenz. Beim Optischen FluRR ist es offensichtlich, dal3
Anderung in Form der Berechnung der Ableitungen detektiert wird. Dies stellt letztlich eine (eventuell
speziell gewichtete) Bildung von Differenzbildern dar. Es gehen also zwei, oder in der Praxis einige
mehr, zeitlich aufeinanderfolgende Ausschnitte in die Berechnung ein. Bei der Losungptien
constraint equatiorfJahne 2003 wird ein Funktional Uber ein kleines raumlich-zeitliches Fenster
minimiert. Methoden der Bewegungsschétzung eignen sich vor allem bei kleinen Verschiebungen im
Gegensatz zu den i 3.3und 2.3.5vorgestellten Verfahren, die dann oft in das Blendenproblem der
Anderungsdetektion (Abschnit3.2 hineinlaufen. Schlechte zeitliche Abtastung hat den Vorteil bei

den reinen Anderungsdetektoren, daR kein Blendenproblem fiir die tiberlappenden Bereiche auftritt.
Bewegungsschéatzer benutzen in der Regel erheblich grof3ere Bereiche der zeitlichen Dimension, da
fur die Glattungen in der Berechnung des Optischen Flusses vergleichsweise groRe Masken benutzt
werden. Diese Idee soll spater aufgegriffen werden: sie stellt einen erheblichen Unterschied zu den
bisher vorgestellten Anderungsdetektoren dar, die ausschlieRlich auf zwei zeitlich aufeinanderfolgen-
den Bildern arbeiteten. Bei Merkmals-basierten Verfahren werden Anderungen der Vektoren in der
Regel Giber einige wenige zeitlich aufeinanderfolgende Vektoren bestimmt.

In der gradientenbasierten Bewegungsbestimmung lautet die Gleichung fur den Optischen Fluf3

dg(x,t)
ot

Vg(x,t) - u(x,t) + =0
zu der die bereits von Horn und Schunck vorgeschlagenen Glattungsterme (das Beweguiigsfeid
(u1,us) soll stickweise glatt sein) hinzu kommen und zur Minimierung von

2
// (ulgz + u2gy + gt)2 + 72 (u%x + u%y + u%y + u%y) du dy

wobei~ den Einflul3 des Glattheitstermes gegen die Gleichung des Optischen Flusses steuert. Nachteil
der Methode ist, daf3 sie mit Diskontinuitaten im Geschwindigkeitsfeld nicht umgehen kann. Robu-
ste Schatzmethoden wurden fiir das Minimierungsproblem ebenfalls eingesetzt:;wearir die
Gradientengleichung im Pixel; steht, so wird nich}", 7Z minimiert, sonderr}_, p(r;) wobeip ein
M-Estimator (abgeschnittene quadratische Funktion, Tukey-Funktion, Laurentz-Funktion) sein kann,
fur die der Einfluf3 von Ausreil3ern gegen Null geht.

2.3.9 Kontinuierliche Berechnung des Hintergrundes

Einen anderen Ansatz der Anderungsdetektion, vor allem motiviert aus Anwendungen der Sicher-
heitstechnik und Verkehrs-Uberwachungsaufgaben, versucht die Trennung von Vordergrund und Hin-
tergrund. Ponohoe, G. W. u.a.1989 fuhrte ein Referenzbild ein, in dem der Hintergrund einer

Szene mdoglichst vollstandig erfaldt ist. Vor diesem bewegen sich in der Szene die Objekte, deren Po-
sitionsdnderung erfasst werden soll. Durch unterschiedliche Schattenwrfe und bei Objektbewegung
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freiwerdendem Hintergrund ist eine regelmafige Neuberechnung des Hintergrund-Referenzbildes no-
tig. Einfache Formulierungen fir das Referenzbild sind

gref(x,t) = a g(x,t) — (1 — ) g(x,t—At) mit « € [0,1]

Karmann Karmann, Klaus-Peter u.,al99q [Karmann, Klaus-Peter und von Brandt, Achim
199q [Kilger, 1997 berechnet dieses Hintergrundbild mit Kalmann-FilteRidder, C. u.3.1999.
Die Berechnung von Anderungen erfolgt mit solchen Referenzbildern wie in den bereits geschilder-
ten Verfahren zum paarweisen Bildvergleich: in diesem Fall werden nicht zwei aufeinander folgende
Bilder der Sequenz verglichen, sondern ein Bild der Sequenz mit dem aktuellen Referenzbild. Letzt-
lich werden dadurch Zuordnungsprobleme (Unterscheidung von Objekten, Schatten, freiwerdender
Hintergrund, homogene Objektinnenflachen) aus der Interpretation der Anderungskarte verschoben
in die korrekte Berechnung des Referenzbildes, das mehr oder weniger permanent tUberprift werden
muf3, neue Bildinhalte unterschiedlich schnell (hart und weich) integrieren muf3 und an verschiedenen
Positionen auch immer unterschiedliche GutemaRe fiir den lokal aktuellen Wert hat. Neuere Ubersich-
ten dazu geberfpyama, K. und Wallflowerl999 und [Makaroy, 1994. Koller [Koller, Dieter u. a,
19944 fuhrt den Ansatz fort und baut flr Verkehrsiiberwachungen mit fester Kamera ein System, das
Fahrzeuge Uber Objekterkennung von raum-zeitlichen Kanten des Orginalbildes multipliziert mit der
binaren Anderungsmaske identifiziert. Zur Berechnung der Anderungsrifaske wird die Diffe-
renz aus aktuellem Bild und dem Hintergrundbild

gref(%, t + At) = gref(x, 1) + [on (1 = b(x, 1)) + azb(x, )] (9(x, t + At) — g(x,1))

mit einem globalen Schwellwert verglichen (ausfihrlichKioller, Dieter u. a,.1994H). Das Verfah-

ren konstruiert also aus Differenzbildern fortlaufend ein Hintergrundbild, wobei Stellen mit Anderun-
gen nicht mit in die Konstruktion tbernommen werden & «2). Wahrend die Differenzbildung
g(x,t)— gref(x,t) und Schwellwertbildung zur Ermittlung vadrix, t) dadurch sehr einfach werden,
sind die Probleme der Anderungsdetektion vor allem in die korrekte Konstruktion des Hintergrund-
bildes gref(x, t) verlagert. Zur korrekten Konstruktion des initialen Hintergrundbildes und fur Refe-
renzen auf tiefer gehende Abhandlungen sigéhat¢hessy, D. u. 22007 oder [Naoya 2007 fur die
Benutzung statistischer Tests zur korrekten Ermittlung des Hintergrundes.

HauReckertlauRecker, Horst und Jahne, Bertt893 [HauReckerl993 berechnet ein Hinter-
grundbild mit einer zeitlichen Gau3pyramide, bei der die Orginalsequenz durch die Maske mit den
Gewichten

1/16 (1,4, 6,4, 1]

geglattet bzw. ein Ausschnitt valst =5 Bildern mit einer besonderen Gewichtung zeitlich gemittelt
wird. Wie in Abbildung 2.6 dargestellt, wird aus dem Ergebnis nur jedes zweite Bild benutzt, um
mit einer erneuten gewichteten Mittelung Glet’ =3 und einer Maske/4[1, 2, 1] die erste Pyrami-
denstufe aufzubauen. Die Aliasing-Effekte durch die Unterabtastung werden durch die zweite Maske
reduziert. Hohere Stufen der zeitlichen Pyramide bauen sich nach dem gleichen Rechenprinzip auf.
In der héchsten Stufe verbleibt ein einzelnes Bild, das bis auf Randeffekte vom Anfang und Ende
der Bildfolge deren zeitlichem Mittelwecy) , » entspricht. Mit der Pyramide liegt abschlieBend ei-

ne Extraktion des ruhenden Hintergrundes auf verschiedenen Zeitskalen (den Pyramidenstufen) vor.
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Abbildung 2.6: Konstruktion der von HauReckeHhuRecker, Horst und Jahne, Berritb93 verwendeten
zeitlichen Gau3pyramide zur Bestimmung des Hintergrundbildes auf verschiedenen Zeitskalen

Fur die Anderungsdetektion schlagt HauRecker eine quadrierte Differenz aus Orginalbild und Hin-
tergrundbild vor, aus der eine lokale Stichprobe gezogen wird (raumliche Faltung mit Gewichtung in
der Maskenmitte). Dieses Stichprobenmaf? wird mit einem lokalen Schwellwert verglichen, der mit
Fuzzy-Methoden aus einer lokalen Umgebung des Stichprobenmalles eines jeden Bildes anhand von
zwei Gréf3en ermittelt wird. Diese sind die lokale Varianz des Stichprobenmal3es und der mittlere Wert
des Stichprobenmales in einer kleinen raumlichen Umgebung um das Pixel, fir das ein Schwellwert
bestimmt werden soll.

2.3.10 Anderungsdetektoren fiir Multimediaformate

Eine Renaissance haben Anderungsdetektoren in den spaten 90er Jahren durch die Videobearbei-
tung erfahren. Mit MPEGLe Gall, 1991 [Sikorg 1997 werden dafur effiziente Kodier- und Kom-
pressionsverfahren entworfen, die nicht die gesamte Bildinformation enthalten, sondern nur die An-
derungen auf ein komplett tbernommenes Einzelbild (ekeyl. framé¢ kodieren. Die Suche nach
geeigneterkey framesst auch die Hauptaufgabe bei Anwendungen der Videoindizierung (engl.

deo indexing, video retrieva[Ahanger, G. und Little, T. D. €1994 [Zhang, H. u.3.1993: da-

bei werden Videodaten automatisch nach inhaltlich interessanten Bilddnderungen oder neuen Sze-
neneinstellungen (nach Schnitten, weichen Ubergéangen, Schwenks, Lichtwechseln, Fahrten, Zooms,
Ein/Aus/Uberblendungen) durchsucht und an geeigneten Stellen Einzelbilder entnommen, die den Da-
tenstrom inhaltlich partitionieremBoreczky, J. S. und Rowe, L. A1994. So kénnen in einer einfach

zu durchsuchenden Bilddatenbank solche Biindel von Einzelbildern bereits einen guten Uberblick
zu dem dazugehdrenden Videomaterial geben. Beide Anwendungen bedirfen einer automatisierten
Detektion von Szenengrenzen (enghot boundary detectiondie der vorgestellten Anderungsde-
tektion sehr ahnlich ist. Da Videodaten meist bereits komprimiert vorliegen, liegt der Schwerpunkt
heute auf Verfahren, in dem die Indizierung direkt auf komprimiertem Material ablauft, ohne die-
ses zwischenzeitlich zu entpackethpng, H. J. u. 21994. Bewegungsschétzung geht bei heutigen
Kodierverfahren flr Videos stets Uber eine Objektsegmentierung, die anhand der Objekte auch ein
Verstandnis des Inhaltes erlaubt, was ein unsegmentiertes Bewegungsfeld nicht leisten kann. Dufaux
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[Dufaux, Frédéric und Moscheni, Fabrjd®93 gibt dazu eine gute Ubersicht der Verfahren.
[Bouthemy, Patrick u. 21999 verwendet eine sehr einfache Bewegungsschétzung von sechs Pa-
rametern der dominanten Bewegung und ermittelt daraus, ob Zoomen, Schnitte, Fahrten etc. vorliegen.

Sethi [Sethi, Ishwar und Patel, Nilesh,\1995 identifiziert einen Histogrammvergleich zweier
Ausschnitte aus aufeinanderfolgenden Bildern als geeignetes Verfahren, der fir entlang einer Zeitach-
se ein skalares MaR fur die Ubereinstimmung der Histogramm-Formen berechnet

Z (H (ivg(xvyat)) —H (iug(xa:%t + 1)))2
o (H (i,9(z,y,t)) + H (i, g(z,y,t + 1)))?

Dieses MaR isk2-verteilt. Alle von ihm untersuchten Verfahren beruhen auf dem Vergleich zweier
aufeinanderfolgender Bilder.

Die in komprimierten Videos direkt zuganglichen Werte der DCT (Discrete Cosine Transform)
sind stellen sich als gute Grundlage fiir die Anderungsdetektion dar.

Moderne Verfahren zur Detektion von Szenenwechseln direkt in MPEG-komprimierten Videoda-
ten beschreibenFeng, J. u.a.199q [Fernando, W. A. C. u.a19993 [Fernando, W. A. C. u.a.
19994.

2.3.11 SchluBbemerkung

In der Bildverarbeitung sind zahllose Verfahren zur Anderungsdetektion bekannt und gebrauchlich.
Die hier vorgestellten wichtigsten und theoretisch fundierten Verfahren der expliziten Anderungsde-
tektion aus der Bildvorverarbeitung (enghrly vision) werden ergéanzt durch viele implizite Verfah-

ren, die bei der Bildfolgenanalyse eingearbeitet wurden. Aus den Erkenntnissen der Hypothesentests,
Stichprobenwahl, Mdglichkeiten zur Glattung und der Wahl der gegeneinander zu vergleichenden
Daten (bis auf die Detektoren mit Hintergrundreferenzbildern wurden stets Differenzbilder zugrunde
gelegt, also nur zwei Bilder einer ganzen Bildfolge benutzt) werden wir im folgenden Kapmieé

fir unsere Zwecke passende Anderungsdetektion aufbauen.

46



Kapitel 3

Statistischer Ansatz
zur Detektion von Ereignissen

Unser Ziel ist es, stark verrauschte Prozesse oder Prozesse mit typischerweise hohen Variationen zu
uberwachen und Ausreil3er zu detektieren, die nicht den Ublichen Variationen entsprechen, sich aber
in deren GroRenordnungen bewegen. Bei der Verarbeitung von Bildsequenzen, also dreidimensionaler
(z,y,t) Daten, sind dafiir Anwendungen in der Uberwachung im weitesten Sinne denkbar, so daR die
hier zu entwickelnde Algorithmik als Alarm-Geber oder als ein Modul der Datenvorverarbeitung zur
Uberpriifung der Datenkonsistenz dienen kann.

3.1 Uberblick

In diesem Kapitel wird die in dieser Arbeit verwendete Rechenmethode entwickelt. Im ersten Teil
wird gezeigt, wie aus den Bilddaten Regionen extrahiert werden kénnen, die untypische Ereignisse
aufweisen. Dieser Ansatz nimmt in Details einige Ideen friiherer Arbeiten auf, setzt jedoch insgesamt
wegen der typischen Eigenschaften (Abschhi@ der hier zur Untersuchung anstehenden Daten neu

an und beschreibt ein bisher auch in angrenzenden Gebieten nicht bekanntes Verfahren (Abschnitt
3.9). Die identifizierten Regionen werden als Objekte verstanden, und es werden Merkmale zuge-
ordnet: klassische Verfahren (Abschidtt) werden dazu ausfihrlich diskutiert. Schlief3lich leitet ein
Abschnitt zur geeigneten Merkmalsauswahl Uber in die vergleichende Darstellung von Klassifikatoren
(Abschnitt3.5). Damit liegen die Werkzeuge fur zwei Anwendungen bereit, die in den nachfolgenden
Kapiteln4 und5 beschrieben werden.

3.2 Bildinhalte und Bildverstehen bei Sequenzen

Im Rahmen dieser Arbeit sollen Bildsequenzen eines haufig in industriellen oder wissenschatftlichen
Anwendungen vorkommenden Typs bearbeitet und eine genau dafiir passende Detektion von Ereig-
nissen eingeflihrt werden. Das Charakteristische an den betrachteten Sequenzen ist, dal sie stark ver-
rauschte festen Szenen eines Prozesses zeigen, in denen tberwiegend inhaltlich wenig passiert — bis
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auf gelegentlich auftretende vdllig untypische Ereignisse (Sensorausfalle, Zusammenbruch oder Aus-
bruch aus dem normalen Prozel3, hinzutretende Fremdkdorper, Beleuchtungsausfélle, Verdeckungen).
Diese sollen von der Algorithmik sicher gefunden werden und unter Angabe eines Mal3es fiur die
Sicherheit der Detektion und der Angaben Uber die Positiorxim, ¢)-Bildstapel automatisch quan-
tifiziert werden.

Kamera und Szene sollen zueinander fest sein: dies stellt eine typische Situation in der Uberwa-
chung oder Datenaufnahme dar, ist aber im Vergleich zu Filmen oder Multimedia-Daten (Schwenks,
Schnitten, Uberblendungen, Perspektivenwechsel, Kamerafahrten, Zoomen, ...) eine Einschrankung.
Dennoch sind eine sehr groRe Anzahl anfallender Bilddaten von zeitlichen Ablaufen in wissenschaft-
lichen, industriellen oder technischen Anwendungen von solchem Inhalt. Die gestellte Ausgabe ist
also der Entwurf einer Uberwachung fur stiickweise stationare Prozesse. Der Bildinhalt der hier un-
tersuchten Arten von Sequenz sei aufgeteilt in die folgenden Gruppen:

» A) Objekte und Vordergrund vor einem gleichmaRigen Hintergrund

* B) Pixel-Rauschen, das durch Quanteneffekte und die Sensorik entsteht

C) bekannte und erwartete Veranderungen im Vordergrund oder Hintergrund

« D) unerwartete Anderungen (auftauchende Objekte, Sensordefekte, ...)

Durch das Rauschefi) begrenzt, ist es unser Ziel, Inhalte der Grufpezu detektieren, ohne
jedoch auf erwartete Ereignisse d@ljszu reagieren. Die zu vermeidende Erfassung von Anderungen
ausB) undC) bezeichnen wir als Fehldetektionen (erfglse positives

Eine intuitive Herangehensweise wére die Bildung von Differenzbildern aus jeweils zwei in der
Sequenz aufeinanderfolgender Bilder. Darin die Verdnderungen zu erkennen, lauft in zwei Probleme
hinein: Veranderungen tauchen mit umgekehrten Vorzeichen jeweils doppelt, beim Erscheinen oder
Verschwinden, auf. Starkes Rauschen und vom ProzeR selbst eingebrachte Andefungei),
lassen sich in der Folge von Differenzbildern nicht mehr von den eigentlich gesuchten Veranderun-
genD) unterscheiden. Die reine Differenzbildung fuhrt auRerdem in das ganz praktische Problem,
die geeigneten Schwellwerte zu finden: meist kommen hier mehr oder weniger unsicher bestimmte
empirische Werte zum Einsatz, die auf die einzelne Anwendung hin ausgewahlt wurden. Zahlreiche
Grinde flhren also dazu, eine einfache Differenzbildung aufeinanderfolgender Bilder zur Lésung des
Detektionsproblems zu verwerfen.

Das als stark angenommene Rauschen hat die GréRenordnung der gesuchten zeitlichen Anderun-

gen (engltemporal change Was unterscheidet die Grupp8n und D)? Rauschen ist unkorreliert!

Es verteilt sich gleichméaRig und zuféllig in seinen Werten und Positionén,in ¢); die gesuchten
zeitlichen Anderungen sind gleichmaRig tber alle Pixel verteilt. Sie haben andere Ursachen als das
Rauschen und gruppieren sich zeitlich und 6rtlich in der Sequenz. Die Konzentration der gesuchten
Anderung gegeniiber der GleichmaRigkeit des Rauschens wird im hier benutzen Verfahren genutzt.
Dariiber hinaus wird die gesamte in der Sequenz vorhandene Information fiir die Anderungsdetektion
benutzt, wahrend die Methode mit Differenzbildern immer nur zwei Bilder der Sequenz gegenein-
ander vergleicht. Indem wir die gesamten Daten der Sequenz zum Abgleich gegen ein einzelnes zu
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untersuchendes Bild benutzen werden, féllt auch das Rau#bhait der Wurzel der Anzahl benutz-
ter Bilder und kann somit effizient unterdriickt werden gegeniiber den gesuchten Erscheinungen aus
D).

Ziel ist es also, den generellen Inhal) und seine Variatione@) durch statistische Methoden
aus der gesamten Bildfolge zu rekonstruieren und dabei das RauB¢hmnunterdriicken. Beim
Vergleich einzelner Bilder der Sequenz mit dem rekonstruierten generellen Aussehen und den generell
erwarteten Variationen treten dann schlagartige und kurzzeitige Anderungen deutlich zutage. Diese in
raumlicher und zeitlicher Ausdehnung kompakten Bereiche einer Sequenz werden als die gesuchten
Ereignisse interpretiert und spater als segmentierte Gebiete analysiert.

3.3 Herleitung der varianznormierten Mittelwertabweichung

3.3.1 Analogie zum Inversen Kontrastverhaltnis

Sei die Grauwertintensitat derten Bildfolge mitg(z, y, t,n) bezeichnet, wobei die raumlichen Ko-
ordinaten haufig mik = (x,y)” abgekiirzt werden, und), A; der Mittelwert bezglich einer Di-
mension: € {z,y,x,t,n} Uber den Bereick\i (AI bezeichnet das gesamte zur Verfligung stehende
Intervall) beginnend voi. Das zeitliche Mittel eines Ausschnittdg ist zum Beispiel

1 ts+AL
<g (xayvtvn»ts,At = E Z g (m,y,t/,n) (31)

t'=ts

Die Idee fiir die Anderungsdetektion kommt von der Fahigkeit des menschlichen visuellen Systems,
Ereignisse zu bemerken, indem ein lokales Kontrastmald benutzt wird. In der Bildverarbeitung wird
das Inverse Kontrastverhaltnis definiert

(9 (X)>x,Ax

(500~ 0 00ens)”)

Dadurch werden Kanten verstérkt, weiRes GauR-Rauschen um den FAR(QF' in einer Um-
gebung idealer konstanter Intensitat unterdrickt. Die Mittelwertbildung entspricht einer rAumlichen
Faltung mit einem gleich-gewichteten Rechteckfenster.Stistische Skalierunfengl. statistical

scaling wird (3.2) bezeichnet, wenn die Mittelung im Z&hler entfaWdllis, 1974. Beide Trans-
formationen schwéchen feine Strukturen, lassen aber den visuellen Eindruck eines Bildes bestehen.
Die Differenz beider Ausdriicke gibt an, zu welchem Grad ein einzelnes Pixel im Vergleich zu seiner
raumlichen Umgebung variiert, wobei diese Abweichung als Vielfaches der mittleren Abweichung
aller Pixel in dieser Umgebung angegeben wird. Durch die Normierung treten gleich starke Abwei-
chungen in einer ohnehin “unruhigen Umgebung” gegeniiber solchen in “ruhigen” Umgebungen zu-
rick. Dieses Konzept wird aus den Dimensionen des Raumes ubertragen auf die Dimension Zeit, um
Abweichungen in zeitlicher Abfolge zu finden.

(Inverses Kontrastverhaltnis) (3.2)

N

X,AX
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3.3.2 Varianznormierte zeitliche Abweichung

Fur dien-te Sequenz wird an jeder Stekesines Bildes die Differenz zum zeitlichen Mittelwert dieses
Pixels in der gesamten Bildfolge normiert auf dessen zeitliche Standardabweichung. Dies geschieht
fur alle Bilder, so dafl? das Ergebnjgz, y,¢,n) eine varianznormiere Abweichung vom zeitlichen
Mittelwert darstellt. Ist die Variation der Intensitatswerte eines Pixels Uibet b#eeits grol3, so wird

die Differenz im Z&hler durch einen grof3en Nenner zu einem kleineren Wert skaliert. An Stellen
in der Sequenz, die fast keine zeitliche Variation zeigen, wird bereits eine kleine Abweichung des
momentanen Grauwertes vom Mittel als ernst zu nehmende Anderung interpretiert.

> 60 zeitliche Anderunge®
9@,y t,n) — (g (2,5, t,0)),. A g

f(xvyatan): - )
\/< [g (xz,y,t,n) — (g (w,y,t,n))ts’m} > . < 6 keine Anderungen
ts,At
(3.3)
( g - <Q>g )2
<(g - <g>) %

1""'—_ __—"’

B

<%

Abbildung 3.1: Graphische Erlauterung der varianznormierten zeitlichen Abweichung: ein Pixel an der Stelle
x wird Uber die Zeitachse gemittelt und seine seitliche Varianz berechnet. Zu jedem Pixelwert wird der Quotient
aus Abweichung und mittlerer Abweichung gebildet.

3.3.3 Nachbarschaften

Das vorgestellte VerfahreB @) ist vollig frei von jeglichen Nachbarschaftsbeziehungen: vertauschen
wir die x-Positionen der zeitlichen Werte der Pixel, so erhalten wir flr die Teststafigtikvertausch-
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ten Koordinatensystem dasselbe Ergebnis. Auch eine Neuordnung der einzelnen Bilder innerhalb des
analysierten IntervalleAt wirde keine Anderung bringen. Vertauscht man Pixel sogar gleichzeitig in

x undt, so &ndert dies in den Ergebnisserfinichts. Formal bedeutet das mit einem Vertauschungs-
OperatorV, , ¢+, dal3 f (g) = V;;t ® f (Veyt ® g). Die Berechnung der varianznormierten Mittel-
wertabweichung’ verzichtet also vollig auf Informationen aus den Nachbarschaftsbeziehungen von
Ausreif3ern. Einleitend hatten wir in AbschnBt2 gerade die Tendenz der AbweichungBn zur

Bildung von kompakten Objekten als wichtiges Charakteristikum ausgemacht, um sie von eventuell
gleich starkem, aber zuféllig verteiltem Rausch#nzu trennen. Wéhrend fiir die Berechnung von
Mittelwerten und Varianzen in Zahler und Nenner v@i3( selbstverstandlich keine Beschréankung

auf Ausschnitte stattfinden darf, sondern die gesamte zur Verfiigung stehende Information genutzt
werden muf3, um das Pixelrauschen effizient zu unterdriicken, so muf? bei der Identifikation der Ab-
weichungen sehr wohl deren Nachbarschaftskorrelation genutzt werden, um sie Uberhaupt vom Rau-
schen trennen zu kénnen.

Dafir wird die Teststatistil einer Nachbarschaftsanalyse unterzogen, die fir Pixel, die potentiell
die Eigenschaften einer Abweichung zeigen (noch ist unklar, ob sie zur GéupgerD gehoren),
also hohe Werte irf zeigen, deren zeitliche und raumliche Nachbarn analysiert. Zeigen auch sie
hohe, vielleicht sogar &hnliche Werte jin so wird das untersuchte Pixel zur Gruppe der gesuchten
AbweichungerD gerechnet, andernfalls handelt es sich um gleichverteiltes Rauschen. Diese Nach-
barschaftsanalyse kann mit einem dreidimensionalen Filter geschehen, mjt gefaltet wird und
welches den Werf von Pixeln mit hohernf-Werten und ebensolchen Nachbarn weiter anhebt oder
bei fehlender Unterstiitzung aus der Nachbarschaft den hiohegrt eines Pixels senkt. Sinnvoller ist
es, eine Praferenz oder Vernachlassigung von einzelnen Pixeln je nachfdéeten und Nachbar-
schaften nicht in eine Modifizierung des Ausdruckes yainflieRen zu lassen, sondern im Rahmen
einer separaten morphologischen Operation auf der Teststatidtikchzuftihren. Damit beschéftigt
sich Abschnitt3.3.4

Bisher aus der Literatur bekannte Verfahren gehen beim Umgang mit Informationen aus der Nach-
barschaft nicht zweigleisig vor, sondern beschranken sich entweder durchgehend auf Ausschnitte
(Differenzbilder, Analyse von je drei aufeinanderfolgenden Bildern, Ableitungen in zeitlicher Rich-
tung) oder untersuchen wie bei den Uberwachungsalgorithmen bzw. Multimediakompressionsverfah-
ren stets die volle Information der Bildfolge. Wahrend erstere Schwierigkeiten mit dem vom Rauschen
eingebrachten Anderungen haben (die im kleinen Ausschnitt eben nicht mehr von tatséchlich ge-
suchten Ereignissen zu unterscheiden sind), bedirfen letztere zusatzlicher Methoden des background-
update oder key-frames, um die zuviel gesammelte Information wieder zu eliminieren. Die Stérungen
sind dabei nichts anderes atgskingund swampingSeite10).

In der strengen Trennung der Behandlung der Nachbarschaften (Nachbarschafts-freies Verfah-
ren zur Ermittlung von statistischen Schatzern und Nutzung der Nachbarschafts-Beziehungen bei der
Identifikation) liegt im Vergleich zu den bisher bekannten Verfahren die eine der wesentlichen Neue-
rungen der hier vorgestellten Methode.
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3.3.4 Schwellwertbildung und Bemerkungen zur Teststatistik

Liegt f(z,y,t,n) Uber einer bestimmten Schwelle so geht man davon aus, daf? das Pixel an der
Stelle(z, y, t,n) eine relevante zeitliche Anderung aufweist, andernfalls nicht.

0 f(x,y,t,n) >0 zeitliche Anderunge®
1 f(x,y,t,n) <6 keine Anderungen
(3.4)
In der bindren Maské(z, y,t,n) werden Positionen, an denen sichfite, y,t,n) Abweichungen
fanden, zu gesetzt; sonst sz, y, t,n) = 1. Das hier vorgestellte Verfahren zeichnet sich gegenuber
intuitiven Anséatzen gerade dadurch aus, dai3 die Auswahl der Schwell@édedieser Schwellwert-
operatiorZy [ f] nicht durch die einzelne Anwendungen geschieht. Im theoretischen Abszhrféauf
Seite8) wurde der Schwellwed zuriickgefihrt auf die beiden Gré3en

b(x,y,t,n):%[f(x,y,t,n)] And b(x’yvtan):{

* StichprobengroRéy
* Signifikanzniveauy

Fur die spéater bearbeiteten Anwendungen haben wir laut TabéllSeite8) typischerweise Werte
im Bereich2,5 < 6 < 3,5, basierend auf StichprobengréZgn< N < 500 und nutzen Signifikanzen
von 10 %.

In den Anwendungen werden wir sehen, dal3 — ahnlich widach 1993 (Seite 76) beschrieben
—die genaue Wahl des Signifikanzniveauseine entscheidende Rolle spielt. Typischerweise benutzt
man in der Statistik zur Ausreil3erdetektion die Wexteoder0,05. Eine nachtragliche Begriindung
kann durch einen Vergleich der Verteilungen der Teststatistiken von einerseits Ausreil3er-befreiten
Daten und andererseits ausschlie3lich der Ausreil3erpunkte (dies entspricht der Abpittlimics)
angestellt werden. Der Wetitist sinnvollerweise fur alléx, y, t, n) gleich.

Die StichprobengroR% ist anfangs gleich der Anzalllt der im stationaren zeitlichen Ausschnitt
der Bildfolge enthaltenen Einzelbilder. Im Verfahren mit mehreren Detektionsschritten, das erstin Ab-
schnitt3.3.6beschrieben wird, ist dies fur hhere Iterationen nicht mehr der Fall. Durch Herausnahme
ortsabhangig unterschiedlicher Anzahlen von Anderungen bei der iterativen Neuberechnung der Test-
statistik () wird die StichprobengréRe dann ortsabhéngig kleiner. Die Suhbéz, y, ¢, n) gibt

fur die Sequenz an allen Orterx an, wie grol3 die Stichprobe ist. Aus dieseAr% StichprobengroRen-
Bild lassen sich fur ein gegebenasalle Schwellwerte,,. v () berechnen. Bei den Anwendungen

wird spater festgestellt, daf sich erst Anderungen des Schwellwertes um Beitrdé wod groRer

auf das visuelle Ergebnis auswirken. Bei konstantem Signifikantnivezntsprechen solche Ande-
rungen einer Abnahme der Stichprobengrof3e um 284 bis 35%. Eine Berechnung voh, ;. v (x)

fur jede einzelne vorkommende StufeAnwirde also viel Rechenzeit kosten und das Ergebnis nicht
entscheidend genauer machen im Vergleich zu einer stufenweisen Erhéhung. Es macht daher Sinn, ei-
ne Look-up-Table, dhnlich wie bei der ats3-Schwellwerte-Verfahrébekannten Methode injach,

Til u. a,, 19934, anzulegen und in hoheren lterationen, wenn die Kontrolle diyr¢h dies anzeigt,

den Schwellwert anzupassen. In der Regel ist Vorsicht geboten, wenn sich die Stichprobengréf3e um
30% oder mehr verringert, da dann auch iterative Verfahren am relativ hohen Anteil von Anderungen
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scheitern kénnen. Schliel3lich bedeutet eine Stichprobengrolie, di® etnverkleinert wurde, dald
Anderungen und “gute” Datenpunkte gleich haufig vorkommen und letztlich nicht mehr zu entschei-
den ist, was nun die “guten Daten” und was deren Stérungen sind.

Anstelle eines rein pixelweise angewendeten Schwellwértesndtigt man fur die geforderte
Nachbarschaftsanalyse eine Umgebung, die um jedes zu untersuchende Pixel gelegt wird, um eine Be-
wertung der Geschlossenheit einer abweichenden Region zu bekommen, wie dies in ABsglenitt
mit Bayes-Glattungen realisiert ist. Es wiirde das Verfahren Uberfrachten, beliebig groRe Umgebun-
gen zuzulassen und datengetrieben deren Grof3e und Gewichtungen der mehr oder weniger entfernten
Pixel anzupassen. In der Regel wird eine Umgebung fester Grol3e, die nachste und Ubernachste Nach-
barn in die Bewertung einbindet, gute Ergebnisse liefern. Die Koordinatemnd y kdnnen gleich
behandelt werden, wenn nicht gezielt nach nicht-isotropen Anderungen (Ausfalle von Zeilen oder
Spalten eines Sensorfeldes) gesucht wird. In Anlehnung an Boutl&oayHemy, Patrick und Lalan-
de, Patrick 1997 [Bouthemy, Patrick und Lalande, Patrjd®93 (hier werden int-Richtung keine
diagonalen Nachbarn, sondern nur Nachbarn ersten Grades beriicksichtigt) ist es bei relativ schnell be-
wegten Objekten sinnvoller, in zeitlicher Ausdehnung weniger Nachbarn mit einzubeziehen. Anstelle
einer echten Faltung mit einer 3D-Gewichtsmatrix mag eine Schwellwertoperation (fir Nachbarn er-
sten Grade8;, Nachbarn zweiten Gradés mit 6; < 65) und anschlieRende Zahlung der detektierten
Nachbarn eine angemessene Beschleunigung sein. Die Schwellwerte sollten keine (mehr oder weni-
ger willkurlich) fest vorgegebenen Parameter sein, sondern sich anyWert, ¢, n) des untersuchten
Pixels ausrichten. Haben mehr 8% bis 50% der Nachbarn ebenfalls hohe Werte in der Teststati-
stik, so ordnet man das untersuchte Pixel zu den gesuchten Abweichungen v@hzliymd setzt in
der bindren Maske an der Pixelposition den Wertawndernfalls bleibt er bdi. Je starker sich die
gesuchten Abweichungen im Mittel von der durch das Rauschen gegebenen Varianz abheben, desto
eher kann auf eine umfangreiche Nachbarschaftsanalyse und genaue Untersuchung des Verfahrens
mit kinstlichen Daten verzichtet werden.

Damit sind die in kompakten Nachbarschaften auftretenden gesuchten Anderungen von den gleich-
verteilten Rauschpixeln getrennt. Eine Rickkoppelung dieses Ergebnisses in die Berechnging von
wird im Abschitt3.3.6eingefihrt.

Die GroR3e (hier schon mit der erst in Abschi3itB.6eingeflihrten Iteration notiert)

B (z,y,n) Atszy,tn <Hb xy,tn>
At

gibt an, welcher Anteil an Pixeln Gber das Zeitintervatlan der Stellex desn-ten Datensatzes keine
starken Abweichungen aufwies. Dies kann zur Absicherung der Berechnung eine wichtige Grol3e sein,
denn bei einem zu geringen Anteil “sauberer” Daten kommt es in Mittelwert und Standardabweichung
zu Verzerrungen.

Mit den Verfahren aus3(3) und (3.4) kann — wie in Abschnit8.2 entworfen — der typische Bild-
inhalt A) durch den Mittelwertg(z, y, t,n)), A, vom aktuell zu untersuchenden Bijdz, y, ¢, n)
entfernt werden und die verbleibende Differenz unter Beriicksichtigung der in der Folge enthalte-
nen SchwankungeB), die durch die Varianz im Nenner vo.@8) beriicksichtigt werden, bewertet
werden. Das Rausché}) wird durch die Mittelungen tber einen moglichst groRen Berdichunter-
driickt.
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Wenn die Richtung der Ausschlage (Lage deutlich oberhalb oder deutlich unterhalb des Mittelwer-
tes) keine Rolle spielt, dann kann als Teststatistile, v, z, )| benutzt werden. Dies fuihrt nochmal
zu einer Schreibweise voB.Q), in der sehr deutlich wird, daf3 eine zeitlich lokalisierte Variation mit
der Uber die Zeit gemittelten Variation verglichen wird

{g (z,y,t,n) — (g (z,y, tvn)>tS,At}2

([patn — ot ] )

ts, At

In der Berechnung von3(3) kann die Varianz im Nenner auch Zy?) — (g) aufgelést werden.
Insgesamt mussen fur den ganzen Ausdruck also zwei Mittelwerte gebildet werden; zusammen mit der
Differenzbildung im Zahler bendétigt man rechentechnisch daher drei Durchgange durch die Bildfolge.
Interessant fur die Bestimmung oberer Schrankenjveimd die Summen voff, | f| und £

<f (x7y7ta n) >tS,At =0
(I @y tn)l), o> 7

<f (x,y,t, n)2 >tS,At =1

Bei der Summation Ubegrkénnen Zwischenergebnisse als Schranken benutzt werden. Dadurch kann
ein dritter Durchgang bei der Berechnung v8:3{ vermieden werden, wenn ausschlie3lich die Un-
gleichungf < 0 geprift werden soll. Der erste Grenzwert ist dafiir ungeeignet, weil er durch positive

-1
und negative Beitrdge uthschwankt, die letzten beiden Grenzwert gehen monotorﬁe@) und
1 zu. Aus den Summen folgt nattirlich auch sofpif f —0undy", f>—T.

3.3.5 Magliche Modifikationen

Andere Mittelungen in3.3) waren denkbar: die Mittelung tber die Raumkoordinaten wurde weiter
oben bereits besprochen, die Mittelung Uberdjelso die verschiedenen Datensatze, ist denkbar
und wird in den Anwendungskapiteln diskutiert. Bei den mehrfachen Mittelungen ist interessant, in
der Teststatistikg(x,y,t,n)) ox anstelle vong(z,y,t,n) zu benutzen und" auf eine Folge von
Skalaren zu reduzieren. Dieser &Rt bei Mittelung Uber das gesamté\Bildeine Aussage mehr
uber die raumliche Position der moglicherweise detektierten Anderung zu.

Eine weitere Moglichkeit der Modifikation besteht in der Wahl des Fengt&r$ur die Untersu-
chung der Bildfolge. Eine Bildfolge, die sich vom Szeneninhalt in stiickweise stationére Abschnitte
einteilen lafit, untersucht man sinnvollerweise mit angepal3ten IntervaileDenkbar ist auch eine
weniger starre Einteilung in mehrere Intervalle, sondern eine Daten-getriebene Einteilung der Bild-
folge, bei der die Intervalle verschieden grol3 sein konnen. Als Grundlage fur diese Daten-getriebene
Segmentierung der Bildfolge in Intervalle stationarer Szenen kann die Mittélghgy ) , anstelle
der zeitlichen Mittelung in3.3) dienen.
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Als letzte hier nennenswert relevante Modifikation der Teststati8t#j §ei eine unterschiedliche
Gewichtung der Werte, die in die Mittelung eingehen, genannt. Die Mittelungen vom3Ti)pge-
wichtet alle Beitrége gleichmafig. Denkbar waren dabei auch Gewichtungen, die nicht konstant sind
Uber die GroRRe des Fenstexs.

Kontinuierliche Veranderungen in Bildfolgen, wie zum Beispiel eine langsame Bewegung der
beobachteten Objekte, langsame Beleuchtungsanderungen und dergleichen mehr sind mit der hier
vorgestellten Algorithmik auch unter der Modifikation kleiner Mittelungsintervalle schwer gegen die
gesuchten abrupten Anderungen abzugrenzen.

3.3.6 lterativer Ansatz

Die gesuchten zeitlichen Anderungen hinterlassen, auch wenn sie nur in wenigen aufeinanderfolgen-
den Bildern der Sequenz auftauchen, in der Mittelung und Varianzberechnud\g)irifie Spur. Bei

der Berechnung von Mittelwert und Varianz.8) gehen vorhandene Abweichungen voll in die Er-
gebnisse ein, die daher nur ungeféahre Schatzer der wahren Mittelwerte (inhaltlich die Gjwomsk
Varianzen (inhaltlich die Grupp€) sind. Man kénnte dem Argument von Aachdch 1993 (Seite

31) folgen, daf3 die Schatzwerte geniigend genau sind, weil sehr viele Datenpunkteeiugehen,

von denen nur ein geringer Anteil (dur@rcharakterisiert) zu den Anderungen zahit. Diese Einschét-
zung beachtet jedoch nicht die aus der statistischen Datenanalyse und AusreiRerdetektion bekannten
Ergebnisse. Der unerwiinschte Effekt (Mittelwert und Varianz sollen ja gerade die Bildinhalid

B mdéglichst sauber wiedergeben) ist zwar klein, wenn das Verhaltnis der Pixelanzahlen mit Anderun-
gen zur Pixelanzahl ohne Anderungen uber die Zeit klein ist, doch bei abschnittweiser Berechnung
von (3.3 in den Intervallerf0, ¢1] , Jt1,t1+t2] , ... kann dies zu erheblichen Verfalschungen fuhren.
Mittelwerte werden verschoben und Varianzen heraufgesetzt, was bei mehreren Anderungen zu unter-
schiedlichen Zeitpunkten sogar dazu filhren kann, daR nur die starkste Anderung detektiert wird und
durch deren Eintrage in Mittelwert und Varianz jede schwachere maskiert wird. Aus der statistischen
Datenanalyse ist dies als Maskierungseffekt (emglsking bekannt. In extremen Fallen kommt es
durch die Mittelwertverschiebung sogar dazu, da? Werte vomAlyals Anderungen detektiert wer-

den, weil sie nach der Verschiebung nicht mehr im Toleranzbereich des Mittelwertes liegen. Dies wird
als Uberschwemmungseffekt (engivamping bezeichnet, da die Liste potentieller Pixel mit den ge-
suchten Anderungen schlagartig anwéchst. Die beiden Effe&skingundswampingvurden bereits

im Abschnitt2.2.1(Seite10) erldautert und in Abbildun@.1 (Seitel0) illustriert.

Ein weiterer Grund fur die nach einem ersten Identifikationschritt notwendige Neuberechnung
von f unter Auslassung bestimmter Pixel in der Schatzung von Mittelwert und Standardabweichung
ist die Tatsache, dal3 vereinzelte Pixel mit starkem Rauschen ebenso wie in kompakten Regionen vor-
kommende gesuchte Anderungen bei einer ersten Berechnunfgleichberechtigt eingingen und
jeweils hohe Werte irf zeigen. Fur die Verbesserung der Mittelwerte und Standardabweichungen dir-
fen natdrlich in einer erneuten Berechnung yomnur Pixel ausgelassen werden, die zu den gesuchten
Anderungen gehoren, nicht aber solche Pixel, deren hoheert auf Pixelrauschen zuriickgeht (die-
ses soll gerade mit der Varianz geschatzt werden). Dazu greifen wir bei der erneuten Berechnung
der Teststatistik auf die Ergebnisse der morphologischen Nachbarschaftsanalyse zuriick: hier wurde
bereits erfolgreich zwischen den GruppgindD getrennt.
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Um den Einbezug von identifizierten Ausrei3ern in die Berechnung der Schétzer zu vermeiden und
damitmaskingundswampingzu unterdriicken, wird analog zu den in den Abschnitén3bis2.2.5
vorgestellten Verfahren der AusdrucR.9) iterativ (Iterationsindex in hochgestellten Klammern)
berechnet. Zuerst soll nur die Mittelwertberechnung verbessert werden, in einem zweiten Schritt wird
die Idee der Verbesserung weiter ausgebaut und auch die Berechnung der Varianz korrigiert. Fur
die Mittelwertbildung 8.1) wird eine modifizierte Normalisierung bendtigt, bei der die in dégn
lteration binare Maské (z, y, t, n) hilfreich ist.

; (g(xuyvtﬂl)' H _b(j>($’y7t’n))

(g (z,9,t, n)>£2m == ST jzfﬂr;(lz,y,t,n) mit 5O (z,y,t,n) = 1
At j=0...i
1) — 9@y tn)—(9)i (3.5)

\/< {g(a:,y,t,n)%g)ii),m} 2>t5,At

b+ (z,y,t,n) = To [fD]

Fir die Anfangswertég)® und £(© werden 8.1) und @.3) benutzt, den® (z, y, ¢, n) = 1. Fir
hohere Iterationen wird die bindre Maske durch die Schwellwertoperdfi¢i*)] festgelegt. Pi-

xel, die unter der Schwellé liegen, bleiben bei der Aktualisierung der Madké"l)(x7y7t,n) auf

1 gesetzt, alle anderen - Pixel mit starken Abweichungen - werdéngasetzt. Die Produktbildung

[T sammelt die in verschiedenen Iterationen als Anderung detektierten Pixel ein. In die iterative Se-
lektion durch Mittelwert, Varianz und deren Normierungen gehen also nur Pixel ein, die in keinem
einzigen lterationsschritt den Schwellwértiberstiegen. Dies ist im Sinne von Abschi2it?.3eine

reine Vorwarts-Methode. Ir8(5) wird im Unterschied zu3.3) im Z&hler nicht mehr das aktuelle Pixel

mit einem durch vorhandene Anderungen verunreinigtem Mittelwert verglichen, sondern mit einem
Mittelwert, in dem Pixel, die in allen vorangegangenen lterationsschritten als Anderung detektiert
wurden, unterdrickt sind. Der verbesserte Mittelwert geht im Nenner auch in die Standardabwei-
chung ein. Wichtig im Vergleich zu den bereits vorgestellten Methoden zur Ausreif3erdetektion ist
auch die Tatsache, dal} in jeder Iterationsstufe die orginalen Bilddaten mit verbesserten Mittelwer-
ten und verbesserten Standardabweichungen verglichen werden, nicht aber Bilddaten, die von den
schon gefundenen Abweichungen “bereinigt” sind. Doch auch die Mitt l(lggconsp2 im Nen-

ner von (3.3 zur Berechnung der Varianz muf3 noch einer solchen iterativen Bereinigung um bereits
gefundene Pixel starker Ausschlage erweitert werden: in die Berechnung des fidtedigldfolge
zweidimensionalen Varianzbildes darf an keiner Stelle auf Daten zurlickgegriffen werden, in denen
bereits identifizierte starke Abweichungen enthalten sind. Dazu wird die Differenz im Ausdruck far
die Varianz analog zur iterativen Mittelwertberechnung mit der bindren Maske multipliziert und einer
gesonderten Normierung unterzogen, die bertcksichtigt, da? an verschiedenensStidlenten
Bildfolge unterschiedliche Anzahlen von Abweichungen zu MultiplikationenOniithrten. Die sich
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daraus ergebende iterative Berechnung ist dann
Startwert: b (z,y,t,n) =1 (darausb(o) =49 =1 und (g>(0):<g))

b(l)(x’y’tvn) — H b(])($’y’t’n)
7=0

‘ | taAt .
5(0(1’72/7”) - AL E b(l)(a:,y,t,n) = <b(l)(x7y7t’n)>tstt

ts

ts+At R 36
. LY (gleytm) 6D @y, tn)) (9(@t:m) 60 2.y tm)) (3.6)
(g (@, )y = — , = Saa AP
IRUARS] tS,At ﬁ(’b)(;r’y,n) <b(i)($’y’t7n)>ts,At
g(zy.tm) — (g)" (zy.t.n) — (91"
f(l) _ Yl ts,At — g »Ysts g ts,At
ts+At . 2 . . 2 .
& ([gu,y,t,n)—m)t‘”m} ~h<’)<z,y,z,n>> <[g<m,y,t,n>—<g>§”m] b<1><m,y,t,n>>
ts A S i ts, At
8 (2y.m) (W @ytm),

update: b (x,y,t,n) = To [f]

Fir die erste Stufe = 0 ergibt sich wie in 8.3) f(9) = f. Erst in héheren Iterationen werden dann
durch die unterschiedliché®’), die inb aufmultipliziert sind, die besonderen Mittelungen und deren
Normierungen notwendig. Die Grof3egibt an, wie sich fir eine Pixelpositiaix, y) Anzahlen von

Pixeln mit und ohne Abweichungen verhalten. Das Intedral, 5/Ax gibt an, wie stark die:-te
Sequenz durch solche Abweichungen kontaminiert ist. Es reicht aus, dal3 ein Pixel auf einer einzigen
Iterationsstufe als starke Abweichung identifiziert wurde, um es dauerhaft in allen héheren Iterationen
als solches markiert zu lassen. Das Prod{kiber dieb®) entspricht einer logischelND-Operation.

Als Alternative ware denkbar, dal ein Pixel durchgangig auf allen Iterationsstufen seine Eigenschaft
als starke zeitliche Anderung durgh> 6 zeigen muR, was ein Hin- und Herwechseln von Pixeln
zwischen den Gruppesl) und D) von lteration zu lteration verbieten wiirde. Dafir mbf® als
OR-Verkniipfung deb?) unter Auslassung voiX® berechnet werden. Es lassen sich jedoch Falle
konstruieren, bei denen ohne weitere Konvergenz Pixel von Iteration zu Iteration nur noch zwischen
den beiden Zustanden hin- und herspringen. Eine andere Schreibweise des Ablaifisdafiniert

eine iterativ bereinigte Bildfolge (die Koordinatenangalery, t, n) wurden unterdruckt):

(i-1)p()
(s " i Neg [67] (3.7)
<[’Z>t5,m

wobei die Neg-Operation eine binare Zaldl geman1 — b invertiert. Diese Operation wird ausge-
fuhrt, wennb(® berechnet wurde. Sie ersetzt in der Bildfolgé!) iiberall dort, wo Pixel zu starke
Abweichungen inb() zeigen, diese Werte durch den Mittelwert iiber die Zeit aller iibrigen Werte.
Anfangs gilt¢(®) = ¢. Da den Bilddaten fortan die Abweichungen aus friiheren Iterationen fehlen,
muRb immer als verkettetdd ND-Operation deb®) berechnet werden. Mit den iterativ bereinigten

g0 = gli-Dp 4
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Bildfolgen lassen sich die komplizierten Mittelungen vermeiden und weitegh8 lfenutzen. Beide
Rechenmethoden der Iteration sind gleichwertig. Wahrend bei der oben ausfuhrlich vorgestellten Me-
thode Abweichungen durch die Multiplikation niithicht mehr eingehen, werden bei den bereinigten
Bildfolgen die Werte zwar benutzt, aber zuvor durch Werte ersetzt, die bei den Mittelungen keine
Beitrage liefern und damit ebenso wie im ersten Fall neutralisiert sind. Interessant bei den bereinigten
Bildfolgen ist sicher, dal? am Ende ein Datensatz ohne starke Anderungen vorliegt. Fraglich ist dabei
jedoch, ob ein reines Ersetzen durch Mittelwerte, also ohne ein Rauschen vam), Bype physika-

lisch sinnvolle Veranderung der Daten darstellt. Es wére zumindest besser, den eingesetzten Werten
nicht nur den Mittelwert der Abweichungs-freien Werte zu geben, sondern auch deren Varianz, was
jedoch aufwendige und willkdrlich ist. Fur die praktische Umsetzung der Formeln ist die Methode der
bereinigten Bildfolge ungiinstig, da die bindren Objaktend 5 erheblich weniger Rechenbedarf und
Speicherbedarf haben als die iterativét und deren komplizierte Berechnung.

Da bei der Iteration die Stichprobengrof3e verringert wird, aus der sich der Schwellwert (Tabelle
2.1 fur den Hypothesentest ergibt, mul’ der Schwellwert in jeder Iterationsstufe fur die lokal unter-
schiedlich groRen Stichproben nachgefiihrt werden. Die G3e3() (2, 3/) beschreibt diese Stich-
probengroflRemV (x, y) und fur die Implementierung bietet sich eine Look-Up-Tabelle an, die zu den
einzelnen Werten die aus der Tabelle zu entnehmenden Schwelﬁ&é\;(e;, y) in Form eines Bildes
ablegt.

Die Iteration kann nach einer festen Anzahl von Schritten oder dann abgebrochen werden, wenn
im Iterationsschritti in der Aktualisierung der bindren Mask&*!) (x,y,t,n) keine Anderungen
mehr stattfinden. Dafir dient als skalares MaR der Anteil der Anderungen in der gesamten Sequenz,
der bei hohen Iterationsstufen gedegeht

1 . .
m Z Z ‘b(H_I) (:Ea Y, ta ’I’L) - b(Z) ('Ia Y, tv TL)
AX AT

3.3.7 Resultierende GroRen und Weiterverarbeitung

Als Ergebnisse erhélt man aus dem letzten Iterationsschritt dann das PboduKt; b\9) Uber alle
binaren Masken der unterschiedlichen Iterationsstufen. Darir) @igfsetzte Pixel wurden von der
Schwellwertoperation auf der Teststatisfilals Anderungs-behaftet detektiert. Die Starke dieser Ab-
weichung ist in der zuletzt durchgefiihrten Iteration der Teststatiétikhinterlegt. Das fiir die:-te
Sequenz zweidimensionale Objgkt) gibt fiir jedes Pixel an, welcher Datenumfang (Anteil an der
gesamten Sequenz) bei der Berechnung der zeitlichen Mittelwerte auf der letzten Iterationsstufe ein-
ging. Dies kann als Giitemaf fiir die Werte onnd f(?) dienen. Dariiber hinaus geben die eventuell
zwischengespeicherten Mittelwertg) und VarianzerVar (Nenner in der Berechnung vagf) visuell
einen guten Eindruck Uber den aufgezeichneten Prozel3. Aus ihnen laf3t sich auch das Pixelrauschen
als Signal-zu-Rausch-Verhéaltnis bestimmen, indem 2tdng ((g) / Var) fur alle (x, y, n) bestimmt
und gegen(g) auftragt.

Die mit der Teststatistik, Nachbarschaftsanalyse und Schwellwertopef@tigefundenen Pixel
mit hohen Abweichungen kénnen zu zusammenhéngenden zweidimensionalen Regionen pro Bild
oder zu dreidimensionalen Regionen in der Bildfolge zusammengefal3t und indizieridberting)
werden. Um vereinzelte Pixel ohne markierte Nachbarn auszuschliel3en, bieten sich eine Schwelle fir
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die GroRRe der Regionen oder klassische morphologische Operationen aus der Binarbildverarbeitung
[Soille, 19994 [ Soille, 199914 an.

An dieser Stelle sei bereits vorweggenommen, daf3 die in den Kapitgha 4 zur Auswertung
anstehenden Daten zeitlich sehr schlecht abgetastet sind, da sich die Objekte und Regionen mit An-
derungen weitaus schneller entwickeln und bewegen, als die Bildrate der eingesetzten Kameras eine
echte Verfolgung der Form der Regionen erlaubt. Vielfach decken sich in aufeinanderfolgenden Bil-
dern der Sequenz vorhandene Regionen auch nicht in Teilen, da die Fortbewegung des Objektes zu
schnell war im Vergleich zum Bildeinzug der Kamera. Eine Analyse der Regionen mit Anderungen
erfolgt daher bildweise im Zweidimensionalen. Dennoch sei die Algorithmik auch fir den dreidimen-
sionalen Fall vorgestellt, da in naher Zukunft leistungsstarke Kameras fiir diese Zwecke zur Verfligung
stehen werden.

3.3.8 Zusammenfassung

Zusammenfassend sei festgehalten, dal die varianznormierte Mittelwertabwei8Hinond deren

iterative Berechnungen die gestellte Aufgabe I6st, verschiedene Szeneninhalte zu trennen und Pixel,
die schlagartige Anderungen zeigen, sicher und mit einem GiitemaR versehen zu detektieren. Die itera-
tiven Anséatze verhindern Maskierungs- und Uberschwemmungseffekte. Die vorgeschlagene Methode
ist bei Einsatz einer typischen kritischen Schwelle aus TaBelléSeite8) parameterfrei. Modifika-

tionen (Betragsbildung, Anwendung auf mehrere Teilintervalle) erlauben eine datengetriebene Ana-
lyse von Bildsequenzen, die aus mehreren stiickweise stationaren Szenen bestehen und Ausschlage
in hohere oder niedrigere Grauwertintensitaten zeigen. Die detektierten Pixel werden mit klassischen
Methoden der Bildverarbeitung zu Regionen (2D oder 3D) zusammengefal3t und indiziert. Als Ergeb-
nisse liegen dann vor:

« eine binare Sequenz mit indizierten Regionen, deren Pixel starke Anderungen im zeitlichen
Ablauf haben

« die Teststatistikf (letzte durchgefiihrte Iteration vofi?)) als Sequenz mit einer Aussage, wie
stark in jedem Pixel ein solcher Ausschlag war

 aus den iterativen Verfahrep:und dessen raumliches Mittel, die beide eine Aussage dariiber
machen, auf welchem Datenumfang die Mittelwertberechnungen der einzelnen Pixel beruhen
und wie haufig Abweichungen in den Pixéln y, n) und der Sequenz insgesamt vorkommen

Im folgenden Abschnitt wird beschrieben, wie aus dieser noch pixelbasierten Repréasentation der
Anderungen eine objektbasierte Merkmalsanalyse der schlagartigen Anderungen wird. Dazu werden
die in f identifizierten Regionen als Objekte aufgefal3t, zu denen aus den Werfeanid den da-
zugehorenden Gutemalien eine Reihe von Merkmalen extrahiert werden. Die Merkmale aller in einer
Bildfolge gefundener Objekte dienen spater der Klassifikation (Abschbjtder gesamten Bildfolge
in Klassen, wie zum Beispiéktarke Abweichungen detektiertider “keine Abweichungen detek-
tiert” . Damit laft sich auf den mit der Bildfolge aufgezeichneten Prozel3 zuriickschliel3en, ob dieser
einen typischerweise erwarteten Verlauf hatte oder Ausnahme-Ereignisse auftraten.
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3.4 Invariante Merkmale aus der momentenbasierten Objektanalyse

3.4.1 Uberblick

Zu interessanten und bereits detektierten Regionen im Bildstapel muf3 ein einfacher Satz von Para-
metern gefunden werden, der diese Regionen und in unserem Fall auch deren Relevanz fir die Aus-
reilerdetektion charakterisiert und eine Bewertung ermdglicht. Intuitiv waren GroRe, umschlossene
Werte, Position und auf3ere geometrische Form eine sinnvolle Auswahl. In diesem Abschnitt wollen
wir jedoch ein mathematisch geschlossenes Gerdtst fur die vollstdndige Beschreibung von Grauwert-
bereichen vorstellen, das Uber unsere beiden konkreten Anwendungen hinaus erweiterbar ist und auch
fur héherdimensionale Aufgaben brauchbare Parametersatze liefert. Die Objektanalyse, die auf den als
“regulare Momente” oder “zentrale Momente” bezeichneten Integralen der Bilder oder Regionen be-
ruht, wurde historisch gesehen von Ming-Kuei Hu 1964,[1961 [Hu, 1964 aus der im neunzehnten
Jahrhundert intensiv betriebenen Mathematik der algebraischen Formen und Invariantentheorie (vor
allem Boole, Cayley, Sylvester; auch Salmon, Arnhold, Hermite, Eisenstein, Clebsch, Gordan, Lie,
Klein, Capelli und Hilbert) auf die Mustererkennung Utbertragen. In den 70er Jahren wurden zahlrei-
che Satze von Momenten vorgeschlagen, aus denen leicht Satze invarianter Gro3en, die fur die Muste-
rerkennung wesentlichen Gro3en, abgeleitet werden kdnnen. Vergleiche zwischen verschiedenen Sets
von Momenten in der Praxis der Klassifikation fiihrten zahlreiche Autoren zum BeiBpikEsim, S.

0. u.a,199] [Belkasim, S. O. u. 21993 und [Wood 1994 durch; frihe Anwendungen konzentrier-

ten sich vor allem aukemplate matchingSchrifterkennung und militdrische Aufgaben). Insbesondere

die Parallelisierbarkeit der Berechnung der Momente fihrte zu zahlreichen Publikationen zur schnel-
len Berechnung von Momenten. Einige wenige Ansatze zur Theorie der Momente in mehr als zwei
Dimensionen liegen vor. Der heutige Trend zur multidimensionalen Bildverarbeitung und der Ein-
zug der 3D-Bildverarbeitung mit Volumenbildern oder Zeitserien in die Standardanwendungen, die
mit einfacher Hardware bereits |6sbar sind, kbnnte zu einer Wiederentdeckung der héherdimensio-
nalen Aspekte dieses klassischen Werkzeuges der Mustererkennung fuihren. Ein interessanter Aspekt
sind hierbei die Bemihungen um FPGA-Realisierungen bindrer oder bereits 8-bit tiefer Momenten-
berechnung auf Framegrabberkarten oder in intelligenten Kamerasensorboards. Einfihrungen in die
momentenbasierte Objektanalyse finden sich in Lehrblchern der Bildverarbelaind $89 [Jah-

ne, 2007. Die fir die Bildverarbeitung relevante Mathematik der Invarianten im zweidimensionalen
Raum und eine Ubersicht zur wissenschaftlichen Literatur liefern RRis$ 1993, Mundy [Mun-

dy, Joseph L. und Zisserman, Andrei®97 und Prokop Prokop, Richard J. und Reeves, Anthony

P, 1997.

Im folgenden stellen wir die reguldaren Momente und die zentralen Momente als Merkmale vor
und konstruieren daraus die ersten Hu-Invarianten. Legendre-Momente werden im Vergleich dazu
vorgestellt, und einige Bemerkungen zur schnellen Berechnung von Momenten und deren Invarianten
auch im dreidimensonalen Raum schlie3en das Kapitel ab.

3.4.2 Merkmale

Mit der Extraktion von Merkmalen aus Bilddaten verfolgt man eine Reduktion auf die in der vorlie-
genden Anwendung relevante Information in den Daten. Redundanz und uninteressante Signale sollen
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dabei mdglichst vollsténdig eliminiert werden. Merkmale sollen untereinander unabhangig sein (ver-
schwindende Kovarianz) und sollten dies auch unter orthogonalen Transformationen bleiben, so daf3
jedes dazu genommene Merkmal tatsachlich neue Information tber die Bilddaten einbringt. Merkma-
le sollten frei von systematischen Fehlern sein, ihre Streuung sollte bekannt oder abschatzbar sein,
und sie sollten robust sein gegentiber Stérungen wie Rauschen.

Von besonderem Interesse sind Invarianzen in Merkmalen. So wird in der Bildverarbeitung oft ei-
ne Unabhangigkeit der Merkmale von der Lage der Objekte im Bild gewlinscht, eine andere Invarianz
ware die Konstanz von Merkmalen bei Skalierung der Bilder (VergréR3erung, Zoomen). Oft wird auch
gewlinscht, dal Merkmale unabhangig vom Drehwinkel der Bilder oder der darin enthaltenen Objekte
sind. Gewinschte Invarianzen hangen jedoch sehr stark von der Aufgabenstellung ab: Bei der Prifung
auf Vorhandensein eines Objektes wird man sehr wohl Translationsinvarianz der Merkmale fordern,
aber bereits bei der Vermessung der Lage des Objektes anhand von Merkmalen widersprache dies
der Aufgabenstellung. Andere Beispiele waren: bei fest installierten Kameras und fixierten Szenen ist
Skalierungsinvarianz tberflissig; Rotationsinvarianz ist bei der Schrifterkennung zur Unterscheidung
der Zeichen “6” und “9” nicht erwiinscht.

3.4.3 Regulare und zentrale Momente

Momente sind aus der Statistik fur die Beurteilung von Verteilungen und deren Form, aber auch aus
der Physik der starren Korper als Drehmomente bekannt. Das Drehmoment eines starren Massen-
korpers der Dichtey(x, y, z) an der Stelle = (z, y, z) ist durch das Raumintegral Ubetp(z, y, 2)
gegeben. Das Drehmoment ist invariant unter Rotation und Translation des Massenkorpers, wenn der
Koordinatenursprung in den Schwerpunkt des Kérpers gelegt wird. Wir Ubertragen diese Definition in
die Bildverarbeitung und benutzen anstelle der Massendichte die GraupMeerte und bilden zwei-
dimensionale Flachenintegrale tber die Bildkoordinaten. Mit der Definition der Momente soll hier der
Weg zu méglichst vollstandigen Satzen von Parametern beschritten werden. Fir die Mustererkennung
definiert man die Momente als Integrale uber das Produkt aus Grauweéstey) an der Stellézx, y)

und den Monomen? y? der Koordinaten

Mpg = [ [P - y9- g(x,y) dedy (reguléare Momente)

Ty 3.8
ppg = [ [ (x—z5)P - (y —ys)? - g(zx,y) dzdy  (zentrale Momente) (3:8)
Ty

dabei erstrecken sich die Integrale bei Momenten von ganzen Bildern tber alle vorkommenden Grau-
werteg(zx,y). Die Koordinaten des Grauwertschwerpunktes y;) sind gegeben durch

T = = Ys = = (Grauwertschwerpunkt)

(3.9)
Wegen der Definition des Schwerpunktes ist stgis= 110 = 0. Torres-MéndezTorres-Méndez, L.
A. u.a, 20040 konnte aus dem Bild-Drehmoment (mit geeigneter Normierung ist auch Skaleninvari-
anz zu erreichen) und weiteren 15 ebenfalls sehr anschaulich konstruierten topologischen Parametern,
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die invariant sind unter Rotation, Translation und Skalierung, eine robuste bindre Buchstabenerken-
nung konstruieren. Bei der Objektanalyse werden alle nicht zu dem ausgewahlten (in der Regel ge-
schlossenem) Objekt gehdrenden Pixel unterdriickt, also zu Null gesetzt. Die Integration lauft dann
nur Uber die zu dem Objekt gehérenden Grauwerte. Bei der reinen Erfassung der geometrischen Form
werden die Grauwertg(z,y) bindr zul gesetzt. Fir unsere Anwendungen werden die tatsachli-
chen Grauwertg(x,y) jedoch ausschlaggebend sein, so dafd wir unter Objektanalyse im Folgenden
stets Momente unter Berucksichtigung wgm, y) verstehen. Dieses Vorgehen ist analog zur Berech-
nung von Drehmomenten starrer Korper mit der Massendjelitey, z) an der Stelle der Grauwerte
g(z,y). In der Praxis der Bildverarbeitung wird die Integration durch eine Summation tber alle Zei-
len und Spalten eines Bildes ersetzt (siehe AbscBnitil). Ein Ubergang zu zylindersymmetrischen
Koordinaterdxdy — rdedr wie fur rotationssymmetrische Kérper in der klassischen Mechanik bie-

tet sich in der Bildverarbeitung wegen der bereits kartesisch vorliegenden Grauwert-Daten kaum an,
da dies eine weitere Abtastung der Daten erfordert. Ausnahmen bildet sicher die Buchstabenerken-
nung, bei der aus den Eingangsdaten oft nicht die Grauwerte, sondern extrahierte Linienelemente
(Bogensegmente, englplined benutzt werden. Details zu dieser Koordinatentransformation finden
sich bei der in Foggia, Pasquale u.a999 vorgestellten Anwendung. Regulare Momente werden

oft [Teh, Cho-Huak und Chin, Roland, .98§ als geometrische Momenbezeichnet.

Zu einer OrdnungV = p+q gibt esN +1 Momente. Momente haben die Dimensipn
Das Momentmngy = ugo entspricht der Flache (bei bindren Objekten) bzw. der Grauwertsumme des
Objektes (engltotal image powex. Dies legt eine Normierung aller Momente fi¥f > 1 mit mgg
analog zu den Grauwertschwerpunktskoordina8) (nahe. Bei der Berechnung von Invarianten
werden wir auf eine geeignetere Normierung stol3en. Die numerischen Werte der Momente fallen
stark ab mit steigender Ordnung, was zu Vorschladgmy¢e, J. F. und Hossak, W., 1983 flr
numerisch leichter zu behandelnde Definitionen fuhrte oder durch einfaches Logarithridieremn [
Robert Y. und Hall, Ernest |.197§ abgefangen werden kann. Eine obere Grenze der stets positiven
regularen Momente flr Bilder der GroB3ex Y l1aRit sich abschatzen zu

xpr+l _q yaetl _1q
<
0<mpq_< Pt )( P >n;.:;myx{g(ac,y)}

n+2

Fur ein anschauliches Verstandnis der Momente zweiter Ordnung konstruiert Tdagged
198Q [Teague 1987 aus den zentralen Momenten bis zweiter Ordnung eines ganzen Bildes eine
Bildellipse mit der grof3en und kleinen Halbaclsendb und dem Orientierungswinkel (zwischen
x-Achse und grol3er Hauptachse). Die Parameter der Ellipse folgen aus den Rotationseigenschaften
der zentralen Momente zweiter Ordnung bei Drehung des Koordinatensystgems z’, 1.

1—cos 2¢p

r/ 7 r 14cos2¢p .
Hao —5 - —sin2p /5 1420
/ _ sin 2 sin 2
py | = 5T Cos 2¢ —=5E a1 (3.10)
/ 1—cos 2 . 1+4cos 2
L Ho2 | L —5 sin 2¢p = i L Ho2 |

Der vollstandige Ausdruck fiir die Transformation zentraler Momente unter Rotation um den Winkel
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Abbildung 3.2: Reprasentation eines Bildes durch eine Ellipse aus den Momenten bis einschlie3lich zweiter
Ordnung

o lautet

q P
iy =33 (—1yr (q) (p) (5501 0) T (cos O i gmnmn (311)

n m
n=0m=0

wobei (4) = - L ist. FUr eine gegebene Ordnuig= p+¢ besteht das transformierte Moment

nl(g—n)!

11 @UsschlieRlich aus Termen der Ordnu¥igFir die Ellipsenparameter erhalt man aB<.Q)

a= \/mowo2+ Lo TV (groRe Halbachse)

Koo /2

b= \/”QO“LOQ V1120 —po2)" +dut, (kleine Halbachse)

H00/2 (3.12)
¢ = Larctan (ﬁ) (Orientierungswinkel)
G = k% (mittlerer Grauwert)

Bei der Invertierung detan-Funktion wird der Orientierungswinkel so gewahlt, daff2 < ¢ < 7/2.
Fur unbestimmte Werte entnehme man den Orientierungswinkel der Talkelle

3.4.4 Invarianten aus Momenten

Fur die Mustererkennung und insbesonderetdawplate matchingpielen Momente eine bedeuten-

de Rolle, weil sich aus diesen Objektparametern GroéRen konstruieren lassen, die invariant sind unter
Translation, Rotation, Achsenskalierung und gegebenenfalls auch unter Punktspiegelungen und Ach-
senspiegelungen. Somit kann sich die Suche nach Objekten und deren Lage innerhalb von Bildern auf
den Abgleich weniger Parameter beschréanken und muf3 nicht wie bei der mittels Kreuzkorrelationen
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pt | (p20 — po2) Intervall o
0 <0 —9(Q°
<0 <0 ]—90°- - —45°[ | 1/2arctan (§) — 90°
<0 0 —45°
<0 >0 |—45°--- —0°] 1/2 arctan (€)
0 >0 0
0 0 0
>0 >0 10°-- - 4 45°] L/2 arctan (§)
>0 0 +45°
>0 <0 |4 45° - +90°[ | 1/2arctan (§) + 90°

wobei & = 2u11/ (u20 — p02)

Tabelle 3.1:Ergebnisbereiche fiir den Orientierungswinkel und Werte an singularen Punktead&unktion

durchgefiihrten Suche eine grof3e Zahl zweidimensionaler Integrationen Ultemgdatedurchfih-

ren. Bei der Konstruktion eines Invariantensatzes fur die praktische Anwendung sind folgende Kri-
terien zu beachten, die mit den Anforderungen an den Klassifikator (Abs@titetng verbunden

sind:

* Robustheit
Wie robust sind die Invarianten gegen Rauschen und Rechenungenauigkeiten (diskrete Abta-
stung) bei den Transformationen?

* Rechenkomplexitat
L&Rt sich das Invarianten-Set durch sinnvolle Zerlegung schnell und mit wenig Speicherauf-
wand berechnen?

* Diskriminanz
Lassen sich mit den gewahlten Invarianten die zu untersuchenden Grauwertobjekte klar trennen,
gut beschreiben, sicher klassifizieren?

* Generalitat
Lassen sich einmal entwickelte Invariantensétze und Randbedingungen ohne umfangreiche Neu-
anpassungen auf andere Probleme Ubertragen?

* Flexibilitat
Lassen sich bestimmte Forderungen oder Randbedingungen auf einfache Weise ein/ausschalten
(Wegfall bestimmter Transformationsinvarianzen, andere Rauschbedingungen, Bildauflosun-
gen,..)?

Durch die Verschiebung urfr,, ys) (3.9) auf ein dem Objekt angepaf3tes Koordinatensystem sind

die zentralen Momente3(8) im Gegensatz zu den regularen Momenten translationsinvariant. Zur
Konstruktion der Invarianz unter Achsenskalierung um den Faks®ig’(z/, y') das Objekt nach der

64



Achsenskalierungy(x, y) das urspriingliche Objekt und die Transformagoin’, v') = ¢'(az, ay) =
g(z,y). Dann erhalten wir im neuen Koordinatensystem

/ / 2Pyl g (2 ') da'dy = / / (az)? (ay)?g(z,y) @ dz o dy = oPT12 / / aPy? g(z,y) dz dy
(3.13)

Zu reguldren oder zentralen Momenténg tritt der Faktora?+9+2 hinzu. Dies legt folgende Nor-
mierung nahe

Tpq = % (normierte zentrale Momente) (3.14)

2
Hoo

Dieser Ausdruck ist im Orginal beHu, 1962 fehlerhaft. Eine andere gebrauchlictBelkasim, S. O.

u. a, 1991 Normierung zur Erzeugung von Skaleninvarianzerist + ju2)” mit y= (p+q+2) /4.
Dadurch wird der gro3te Radiyguao + o2 des Ellipsoides zd. Normierte zentrale Momente sind
invariant unter Achsenskalierung um den FaktorDie Normierung bewirkt, dai3 allg,, einhei-

tenlos sind undyyg = 1. Achsenskalierungen werden insbesondere benutzt, wenn Momente ganzer
Bilder berechnet werden: eine Skalierung auf € [0. . . 1] erleichtert die numerische Verarbeitung

der Momente erheblich. Normierungen von Momenten sind von der Normierung ganzer Bilder zu
unterscheiden, auch wenn i8.{4) der Ubergang vomgo (Normierung eines Grauwertobjektes) zur
Grauwertsumme des gesamten Bildes auf der Hand liegt. Normierungen von Bildern haben wir bereits
in der Hauptachsentransformation ;110 und Abbildung3.2 kennengelernt. Letztlich ist auch die
Translation in der Definition der zentralen Momente eine Normierung, wenn Momente ganzer Bil-
der benutzt werden. Weitere mégliche Bildnormierungen sind die Kontrastnormiéviaiigd, 1979

(wenn sich der Kontrast eines Bildes oder eines Grauwertobjektes um den &a&téndert, so gilt

mypq = CMye) Und Normierungen gegendber Spiegelungen.

Wegen der fehlenden Translationsinvarianz haben die regularen MorBe)tm (der Praxis kei-
ne Bedeutung, obschon sie sich mit Look-Up-Tabellen furadli@ind y? schnell berechnen lieRen.
Interessant fur den Einsatz bei der Objektsuche in Bildern sind erst die zentralen Momente, die sich
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auch aus den regularen Momenten berechnen lassen. Fir die ersten drei Ordnungen gilt

100 = ™Moo to1 =0 10 =10

N2:m2_7m%1
0 02 = oo

2

— _ Mio
H20 = 120 — 7500
— __ Mmiomo1
H11 = M1 Moo
3 (3.15)
= _ 3magmao Mig
30 = m3o — 3= + 2m30
= mypg — 30102 | 27"81
Ho3 = 03 ™oo m2,
mi1mio m20Mmo1 mio 2
p21 = mao1 — 2 mon Moo + 2mg (%)
mi1mMmo1 mo21mi1o0 01 2
paz =miz — 2 moo Mmoo +2muo (moo)
Die vollstandige Berechnungsvorschrift lautet
St p! q! k-l
= ' ¥ — )"y g imFomb, mbok 3.16
Hpq sz‘!(p—k)!l!(q—l)!( ) p—k,q—1M1001M0 (3.16)

Die in (3.14) erreichte Definition der normierten zentralen Momente, die bereits invariant unter Ver-
schiebung und Achsenskalierung sind, Iaf3t sich fur die nicht-trivialen Réttel nicht mehr weiter
ausbauen, um auch Rotationsinvarianz oder Invarianz unter Spiegelungen zu erhalten. Diese beiden
Typen von Transformationen sind fur dasnplate matchingedoch unentbehrlich. Erst geeignete Li-
nearkombinationen dey,, werden diese Eigenschaft erflllen. Eine aus der Analogie mit dem Dreh-
momententensor der klassischen Mechanik anschauliche Herleitung dieser Invarianten erlaubt der
Momententensor.

3.4.5 Der Momententensor

Der Momententensor enthdalt drei unabhangige Grolzen, ndmlich die Momente der zweiten Ordnung.
Da zentrale Momente verwendet werden, ist die relevante Information der regularen Momente nullter
und erster Ordnung bereits enthalten.

M — [ 120 —,un] (3.17)
—H11 Ho2
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Daraus erhalten wir die Determinante und die Spur

det M = pgopioz — w3,

(3.18)
Spur M = po0 + po2
Die Rotationsmatrix lautet
R= CO,SSO sin ] (3.19)
—singy cosp

Bei der Hauptachsentransformation werden die Eigenwegrties Momententensoiel’ die neuen,
voneinander unabhangigen Gréen. Im Momententévisaaren drei GroRen vorhanden N’ sind

es nur noch zwei: die restliche Information ist im Drehwinketnthalten. Die Hauptachsentransfor-
mation ist gegeben durch

A0

' = RTMR

0 Ao
| cosp —singp Loo  —M11 cosp singp
~ | sing  cosyp —11 Mo2 —sing cosy

cosp —sing 20 COS P + pi11 810 Q  fiog SIN QY — [i11 COS P
sinp  cosp — o2 Sin @ + —p111 COS Y o2 COS Y — 411 Sin

120 €08 ¢ + fuog sin® @ + 11 sin 20 5 (20 — po2) SN 29 — p11 cos 2
3 (120 — p102) Sin 2 — p111 €082 gz cos® @ + fing sin? ¢ — 11 sin 20

Wir entnehmen der Gleichung die AulRerdiagonalelemente und formen um zu:

0 =3 (20 — p02) sin 2 — 11 cos 2
5 (120 — po2) sin2¢ = puyp cos 2
sin2p
cos2p %(2;120—%2)
M1
tan2p = 20— 1108

Daraus ergibt sich schlief3lich fur die Eigenwerte und den Drehwinkel
A1 = piao cos® ¢ + g2 sin? ¢ + g7 sin 2¢

X2 = o2 cos? ¢ + pigg sin® @ — puyy sin 2

© 1

Determinante und Spur sind Invarianten unter Rotation, was wir mit dem transformierten Momenten-

tensorM’ schnell nachrechnen kénnen

=35 arctan

(3.20)

2p11
H20— 102
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detM' = A\
= (13 + 1) sin®  cos® ¢ + paopuoz (cos® ¢ + sin' )
+ o2 tt11 Sin 2¢ (COS2 Y — sin? © — cos 250)
~+ o0 t11 Sin 2¢ (sin2 Y — cos? @ + cos 2@)
—1sin? 20 (13 + pidy) + 302420 sin? 20
—pd sin® 2 — ;) cos? 2¢
= Ho2M20 — M%1

SpurM’ = A; + A2 = p2o + fo2

Mit der Spur und der Determinant8.(8 des Momententensor8.(7) haben wir zusammen mit der
Grauwertsummego drei Invarianten unter Rotation, Translation und Achsenskalierung gefunden. In
der Analogie des Tragheitsellipsoides ist es anschaulicher, die Exzeatitdr Ellipse als Invari-
ante zu nutzen. Diese setzt sich Uber die grof3e und kleine Halbachseéhl#uzijsammen aus der
Grauwertsummeo, der Spur und der Determinan@ 18.

R 2/ (20 — po2)? + 402, 2,/ (SpurM)? — 4det M
e = 72 = =
“ H20 + Ho2 + \/(,ugo — po2)? + 43, Spur M + \/(Spur M)? — 4detM
(3.21)

In der Mustererkennung benutzt wird eher eine andere Exzentriés Ellipsoides der Momente
zweiter Ordnung, die definiert ist tber

_ 2 2 2_
o _ (p20 = poo)” + 4, _ (SpurM)” —ddet M (3.22)

(120 + p102)* (Spur M)?

Fur beide Exzentritaten gilt, daR sie fir den Fall des Kreises b (was gleichbedeutend ist mit
oo = po2 und pi; = 0) zu Null werden und fur sehr langgestreckte Ellipsen gegeehen. Die

Exzentritate nimmt den Wertl/2 an, wenna = % ~ 1,15 b; fur die Exzentriték ist das der Fall,
— /¥24l
wenna = /50 b~ 2410.

3.4.6 Die Invarianten nach Hu

Eine systematische Ableitung der Invarianten gelang Ming-Kueitty 1961 [Hu, 1967 aus der
Theorie der algebraischen Invarianten aus binaren Formen (in diesem Fall sind damit homogene Poly-
nome gemeint und nicht bindrwertige Pixelregionen) wie sie von Cayley eingefuhrt wurden. Zu dem
von Hu benutzten fundamentalen Theorem Uber die Invarianzen bei Momenten haiRReisdp9o]]

[Reiss 1993 einige relevante Erganzungen hinzugefiigt. Der Beweis fuhrt fur den Fall der Rotations-
invarianz im wesentlichen zur Transformationsgleichuhdl), womit die momentenbasierte Objek-
tanalyse in der Mustererkennung begrindet wurde. Teafpsgie 198( leitet diese Uber die von

ihm vorgeschlagenen Zernike-Momenkhptanzad, Alireza und Hong, Yaw HUuBE99(Q her, die sich

auf die aus der theoretischen Optik bekannten Zernike-Polynderaike 1934 stiitzen und zu einer
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der relativen Rotationsinvarianz bei den komplexen Momer8&t# analogen Gleichung fur die Ab-
leitung invarianter Gro3en fuhren. Die Mathematik der momentenbasierten Invarianten geht zuriick
auf die Theorie der algebraischen Invarianten (unter affinen und projektiven Transformationen), die
beginnend mit Boole 1841 formuliert und von Cayl€glyley, 1856 und Sylvester $ylvester 1879
ausgebaut wurde. Nach den abschlieRenden Beitrdgen von Hithibrert, 1897 [Hilbert, 1893

riickten die algebraischen Invarianten aus dem Fokus. Historische Uberblicke zu deren Erforschung
geben die Beitrage von Weisd/giss 1993, Dickson [Dickson 1914, Abhyankar Abhyankar 1997

oder allgemeiner von Parshaidrshall 1989. Wegen der heute schwer zugénglichen Orginalliteratur

sei auf moderne Zusammenfassungen der Mathematik der algebraischen InvariaReasi 993

und [Dickson 1914 verwiesen. Verweise auf gruppentheoretische Grundlagen und alternative Sat-
ze von Invarianten (basierend auf der Fouriertransformierten oder mittels neuronaler Netze) finden
sich im Ubersichtsartikel von Wood\Jood, 1996. Die umfangreichste Liste von zweidimensiona-

len und dreidimensionalen momentenbasierten Invarianten wird von SaBabndgn 1885 gegeben

und ist in Reiss 1997 [Reiss 1993 vervollstandigt. ReissReiss 1993 weist auch auf den beson-

ders einfachen Beweis Uber die komplexen Mome8t23 hin, die von DaviesDavies 1977 und
Abu-Mostafa Abu-Mostafa, Yaser S. und Psaltis, Demifr®84 [ Abu-Mostafa, Yaser S. und Psaltis,
Demitri, 1989 eingefuhrt wurden.

Cpqg = // (x+iy)’ - (x —iy)? - g(x,y)dedy  (komplexe Momente) (3.23)

Mit Polarkoordinaten: +iy =1re* und+/i = —1 wird aus den komplexen Momenten

“+00 400
g = [ [ (+iy) (z—iy)?g(z,y)dedy
21 oo
= rrPrd. =09 g(r 0)do dr
[/ g(r,
00

oo 2
= [rpratl | [ i0=D0g(r §) db| dr
0 0

Wir sehen sofort, daR eine Rotatidh19 um den Winkely gegeben durcte’, )" =R (z,y)” fir
die komplexen Momente bedeutet:

c;,q = cpqe_i(p_q)@ (3.24)

In der Sprache der algebraischen Invarianten bezeichnet man diese Eigenschkdtia¢dnvarianz.

Der Betrag und natirlich auch das Betragsquadrat dieses Ausdrucks sind unabhéngig vom Rotati-
onswinkely: die |c,,| werden also invariant unter Rotation, was alssolutelnvarianz bezeichnet

wird.

c ‘: c
|,pq/ [Cpal (3.25)
CpgCqp = CpqCap

Weiterhin gilt aus der Definition3(23) der komplexen Momente, daf’ wegep = c;, (wobei der*
das komplex Konjugierte bezeichnet) sich komplexe Momente einer Ordnung stets und ausschlieflich
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aus den zentralen Momenten der selben Ordnung zusammensetzen. Uber die Bildung des Betrages
lassen sich also zu einer Ordnuig= p-+q und den dazu gehdrend@n+ 1 komplexen Momenten
insgesamt +~/2 unabh&ngige Invarianten konstruieren. Im einzelnen:

Co0 = 100

c10 = mig + imo1 = ¢

€11 = M20 + Mo2

C20 = M2p — Mp2 + 2im11 = Chy

co1 = m3g — mi2 + i (Ma1 + mo3) = ¢f,
Cc30 = M3p — 3Mma1 +1 (3m21 + m03) =ch3

Abu-Mostafa Pbu-Mostafa, Yaser S. und Psaltis, DemittB84 zeigt, dalR(N+1) (N+2) /2— 1
Invarianten aus defWW +1) (N +2) /2 komplexen Momenten gewonnen werden kénnen, wenn man
Invarianten vom Typ

Crscl, + corcl, mit (s—7r)=k(t—u)

hinzunimmt, bei denen der Phasenwinkel nicht allein durch die Betragshildung verschwindet. Wir
ersetzen nun ir3(23 die regularen Momente durch die translationsinvarianten zentralen Momente, so
daR die Betragsquadrgig,|> sowohl translationsinvariant als auch rotationsinvariant werden. In den
Betragsquadraten dieser komplexen Momente erkennen wir sofort die Spur des Momententensors und
Zahler und Nenner der Exzentrit&.22) wieder. In der Nomenklatur von Hu lauten die Invarianten

[Hu, 1967 bis zur vierten Ordnung (weitere bis zur OrdnuNg= 9 werden genannt beBllkasim,

S. 0. u.a.199] [Belkasim, S. O. u.al1993 und [Li, 1997) dann explizit:

Yo = coo = poo

Y1 = c11 = poo + po2

o= leaol® = (p2o — po2)? + 443,

Y3 = |c30/* = (u30 — 3#12) (321 + po3)
Vo= |ean|? = (uso — p12)” + (pa1 + pos)”

Y5 = (30 — 3u12) (pso + paz2) {(M:so + Mlz) — 3 (p21 + po3) ] +
+ (3u21 — po3) (p21 + Hos) [3 (30 + p12)” — (p21 + po3) 2]

Y6 = (20 — po2) [(M30 + p12)” — (21 + M03)2] +
+4pa1 (3o + pa2) (p21 + fo3)

Y7 = (3pa1 — pso) (p30 + p12) {(M30 + p21)® — 3 (21 + pro3) ] +
+ (3p21 — po3) (p21 + pos) [3 (130 — p12)” = (p21 + o3 2]

Y8 = (pao — 6p2a + p0a)® + 16 (13 — piz1)?
Yo = (a0 — poa)” — 2 (pz1 + p13)”
P10 = a0 — 2/22 + o4

(3.26)

Eine alternative Herleitung der ersten zwo6lf Rotationsinvarianten{bis 4) und eine allgemeine
Ableitung des Drehwinkels3(12 (3.20 findet sich bei RotheRothe, Irene und Voss, Klau$997.
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Zur allgemeinen Berechnung des Rotationswinkels aus den komplexen MomenteRgittiee [rene
und Voss, Klaus1997.

Y1 = SpurM

Yy = (SpurM)? — 4det M
e=22
¥2 (3.27)

Y1+ 2

I
¢ = % arctan 1{2}33{

3.4.7 Vollstandigkeit von Momenten und charakteristische Funktion

Fur die praktische Anwendung von zentralen Momeng&8) Und den daraus konstruierbaren Invari-
anten bei der Wiedererkennung von (verschobenen, rotierten, skalierten) Objekten inezinsate
matchingProblem ist die wichtigste Frage: wie viele Momente werden zu einer sauberen Trennung
von Grauwertobjekten bendétigt? Welche Ordnuivigon Momenten reicht aus, um Objekte eindeutig

zu beschreiben? Antworten auf diese Frage geben einerseits das Vollstadndigkeitstheorem, andererseits
Untersuchungen zur Robustheit der Momente gegentiber Rauschen (Ab3chait Diese leiten

auch zu informations-theoretischen Fragen Uber, welche Strukturinformation eines Objektes sich in
welchen Ordnungen wiederfindet. Weiterfihrende Betrachtungen dazu finden sidiuiVipstafa,

Yaser S. und Psaltis, Demitd984. Um ein Grauwertobjeky(x, y) durch seine regularen Momente
darzustellen, schreiben wir die Fouriertransformiéte, y) des Grauwertobjektes mit der Reihen-
entwicklung der Exponentialfunktion um und transformieren zurtick in den Ortsraum. Wir erhalten
dann das \Vollstandigkeitstheorem.

+00 400
Gk k) = [ [ gla,y) e 0 de dy
+00 00
= [ [ gy | Z( I g Gy da dy
—00 —00 p=0q=
+oo+oo
= X5 SRR [ [ gla) oy de dy
p q —00 —00
= ZZ p’q, kY kS mpg
p=0q=
+00 +00 0o 00 p+q
/ / i(k1a-+kay) Z kY kg mupg | dky dia (3.28)

Die wichtigste Aussage des Vollstandigkeitstheore®ngdj ist, dal wegen der beiden Terrkgund
k4 die Summation tiber die Ordnungen nicht mit der Integration vertauscht werden kénnen. Dies ist
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fur die numerische Praxis ein entscheidender Nachteil, da es so nicht mdglich ist, eine Genauigkeits-
grenze fur die Berechnung des Ausdruckes anzugeben und die Summation abzubrechen, wenn héhere
Summanden keine relevanten Anderungen mehr zum Ergebnis beitragen. Nur fiir wenige geometri-
sche Sonderfélle wie das bindre Rechteck oder den binaren Einheitskreis (alle Movmertsind

Null) 143t sich @.28 geschlossen schreiben und berechnen.

Die inverse Darstellung der Grauwertobjekte ahnelt bis auf die komplexwertigen Antedbader
rakteristischen Funktiod/ der zentralen Momente. Die Momente lassen sich durch Ableitungen aus
der Charakteristischen Funktion darstellen.

400 +00
M(ki, ko) = [ [ g(x,y)efr@=2)thelu=vs) g dy  (Charakteristische Funktion)
o (3.29)
B(P+Q)M(k1 k2)
Ppa = ~ 517 k3

k1=k2=0

Mit der Taylorentwicklung der Fouriertransformierten erhalten wir durch Vergleich mit der Schreib-
weise der Fouriertransformierten mit Momenten folgende Berechnungsvorschrift der Momente mit
der Fouriertransformierten

.@(kla]@) = Z Z pu q! kp kg Mpq

~ p+q
g(k17k2) Z Z pql d];ip qu (070)

p=04=0

. + A~
(—Z)p+q Mpq = % 4(0,0)
Bevor wir in Abschnitt3.4.9eine fir die Rekonstruktion vog(z, y) erheblich geeignetere Definition
der Momente kennenlernen werden, sei an dieser Stelle mit regularen Momenten bis zu einer festen
OrdnungN ein Schema fir die Rekonstruktion angegeben.

3.4.8 Inverses Momentenproblem

Hinter den praktischen Fragen zur Vollstandigkeit einer Objektbeschreibung mit nur endlich vielen
Momenten steht letztlich das inverse Momentenproblem, bei dem aus einer Reihe von Momenten bis
zu einer bestimmten Ordnurg das ursprungliche Objekt(z, y) rekonstruiert werden soll. Bei der
praktischen Ausformulierung des inversen Momentenproblems, wie es erstmals von Tessgues|

198Q behandelt wurde, werden wir auf die Vorteile einer Legendre-Formulierung (Abs&#hi§

der Momente stol3en.

Das Grauwertobjeky(z,y), das allgemein nur durch unendlich viele regulare Momenig
vollsténdig beschrieben werden kann, soll durch das Oljekty) angenéahert werden, wobgz, y)
aus endlich vielen Momenten,,, von g(z, y) bis zu einer OrdnungV zusammengesetzt ist. Formal
schreiben wirf(x, y) als Polynominal, dessen Summe nur Uber Kombinationemmit < N reicht,
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was gerade die Naherung ausmacht. Das Rekonstruktionsgtijeks) soll nur hdchstens von der
Ordnung sein, fir die zy(z, y) auch Momenten,,, in Betracht gezogen werden.

f(z,y) = Zan,m " y™

Diese formale Schreibweise macht nur Sinn, wenn die Koeffiziefiten bestimmt werden. Diese
sollen durch die Momente:,,, bis einschlieRlich der Ordnunly’ ausgedriickt werden. Fur den Fall
N =3 bedeutet dies:

f(x,y) = foo+ froz+ fory + fLizy + fo02? + foou? + fs00° + fo12%y + fiozy® + fos9°
Die Momentem,,, zu f(z,y) lauten

Mpq = [[ f(2,y) 2P y? da dy

wobei das Objekt umskaliert wurde, so dafy € [—1, +1].
Fir N =3 erhalten wir(1 4 N/2 4 3N/2)* =10 Gleichungen:

moo = 4fo0 + 3/20 + 3oz

mio = 3fi0+ 2 30 + 5f12
mot = 3fo1 + 3 fo3 + § S
mi = %fn

1 4 4
moo = 3fo0 + 5oz + 5 f20

1 i i
moz = 3 foo0 + 5.fo2 + 5 /20
m3o = 3 fi0+ 730 + 15/12
mo3 = 3 fo1 + 2 fo3 + 15 fa1
Mot = 2 fo1 + 2 fo3 + & fo1
mi2 = §fi0+ 15 30 + 15 f12

Diese Abbildungm =F~1f muR invertiert werden, um aus den bekanntg)) = m,,, die Koeffizien-
ten f,, , fur die Rekonstruktion vorf(z, y) zu bestimmen. FuN =3 lautet die invertierte Abbildung

oo 14 0 0 0 -15 —-15 0 0 0 0 Moo
fi0 0 90 0O 0 0 0 —105 0 0 —45 m1o
foa 0 0 9 0 0 0 0 —105 —45 0 Mot
fia 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 mi
foo | 1] -15 0 0 0 45 0 0 0 0 0 Mao
foz | | =15 0 0 0 0 4 0 0 0 0 | | mp
f3.0 0 -5 0 0 0 0 175 0 0 0 M0
fo3 0 0 -105 0 0 0 0 175 0 0 Mo3
fan 0 0 -4 0 0 0 0 0 135 0 Moy
| fi2 | 0 45 0 0 0 0 0 0 0 135 | | mp |

Es stellt sich sofort die Frage, bis zu welcher Ordnihilomentem,,, berlcksichtigt werden mus-
sen, um eine bestimmte Qualitat der Naherung fon y) ang(z, y) zu erhalten. Dazu wére anhand
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des Beispieles voiV = 3 das beschriebene RechenschemaMuf 2 und N = 4 zu erweitern. Fir

N =2 reduziert sich die Darstellung vofi{z, y) durch f,, ,,, auf die ersten sechs Terme, so daf die
Matrix F~1 leicht aus dem FalN = 3 abgeleitet werden kann. Wegen der AuRerdiagonalelemente
gilt dies leider nicht mehr fur die invertierte Abbildung. Fir=2 erhalten wir:

(1.0 0 0 § 3] 14 0 0 0 —15 —15]
0 £ 0000 0 12 0 0 0 0
p1_,4]00 3000 p_1| 0 0120 0 0
000§ 00 1 0 0 03 0 0
1000 % 3 -5 0 0 0 —45 0
[ 3 00 0 § 1. | 15 0 0 0 0 —45 |

Die Abbildungsmatrixk* muf3 fir jede OrdnungV neu berechnet werden. Fir die OrdnuNg= 4

und ein vereinfachtes Rechenschema siehe Anan@ie Notwendigkeit,F~! fiir jede Ordnung

neu zu invertieren, liegt an der Koppelung der Momente. Sinnvolle Naherungen und Losungsverfah-
ren nennt TalentiTalenti 1987. Gelange eine Definition der Momente,,, so daf3 die Gleichun-

gen “entmischt” sind, so ware das Verfahren gerade fir iterative Naherungen erheblich brauchbarer.
Legendre-Momente besitzen eine solche Orthogonalitat, die unerwiinschte Redundanz geht dadurch
verloren.

3.4.9 Legendre-Momente

Das Grauwertobjeky(z,y) sei dargestellt durch die orthogonalen Legendre-Polyn&nend die
Koeffizienten),,

9(@.y) = 2 2 ApeFp(w) Pyly) - mit Pu(z) = A (g2 )"
p=0q=

Aus Py(z)=1und P, (z) =z lassen sich die Legendre-Polynome auch rekursiv berechnen

Ppia(z) = ?jfxpn(‘r) - nLH n—1(2)

Numerische Naherungen fir hohe Legendre-Polynome nkiat, [Simon X. und Pawlak, Miroslaw
1994. Mit der Orthogonalitatseigenscha@nsongl997] der Legendre-Polynome

+1

erhalten wir fur die Koeffizienten,,,

+141
Apg = (2p + 1)4(2q+ D //g(a:,y) - Py(z) - Py(y) dzdy (Legendre-Momente) (3.30)

—-1-1
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Die Berechnung erfolgt tiber die Multiplikation der Legendre-DarstellungNony) mit P,(x) - P,(y)

und anschlieBender Integration. Der Monom-Kerrig}? der regularen Momente wirde also durch
den Legendre-KerndP,(z) - P,(y) ersetzt. Die entstehenden Summanden haben den gleichen Grad
wie beim Monom-Kernel. Mit der Summenschreibweise der Legendrepolyrémend den tabel-
lierten Koeffizientert,,, ;

m .
m (T) = D emyj @
j=0
lassen sich die Legendre-Momente durch die regularen Mome@edérstellen

p g
_ (2p+1)(2¢+1)
Apg = 4 > D Cpj Cgk Mk
=0 k=0

Zum Beispiel lauten diese fiir die ersten Ordnungen
1
Aoo = §Mo0 Ao = Smig Azo = gmaoo — Mmoo Aip = §may

Andere Legendre-Momente ergeben sich durch die Vertauschung der Indices. Wir kénnen die Ent-
wicklung vong(z,y) aus AbschnitB.4.8in Legendre-Polynome nun bei einer Ordnyngq = N
abbrechen und erhalten eine Naherunggfiir v)

N N p
g@y) = @) =)D ApgPp(@)  Pyy) = DY Npgq- Poglx) - Py(y)  (3.31)

p=0 ¢=0 p=0¢=0

Dies ist genau dasselbe wie die zuvor benutzte Summe it < N
f (ZBJJ) = Zan,m x"ym
n m

nur daf} nun die Terme umgruppiert wurden. Der Vorteil dieser Schreibweise ist, dal® die Legendre-
Momente),,, entkoppelt sind und wir die bereits berechnelgnnicht neu berechnen missen, wenn
wir zu hoheren OrdnungeN +1, N+2, ... Ubergehen. Die Korrelation der zentralen/regularen Mo-
mente im Gegensatz zu den Legendre-Momenten zeigt gerade bei Klassifikationsaufgaben, wo im
Parameterraum unabhéangige Grolien bevorzugt werden, den Vorteil der Legendre-Formulierung.

Den Rekonstruktionsfehlefy(N) zur OrdnungN (der Index0 bezeichnet den Fall ohne Rau-
schen, siehe auch Abschn@t4.1]), den wir mit der Naherung (z,y) an das Objeky(z,y) ist
gegeben durch

= [ (f(z,y) — gz, y))* da dy

75



den man sinnvollerweise miff (g(x,y))2 dxdy normiert. Fir die Legendre-Moment&.80) ergibt
sich damit aus3.31)

P 2
45,

+1 N
G- | 1/ (o) = (o) dady =33 g (332)

p=0 ¢=0

Durch Einsetzen der Darstellung der Legendre-Momente durch regulare Momente erhalten wir den
Rekonstruktionsfehler der reguldaren Momente. Héhere Fehlerterme durch Diskretisierung (Abschnitt
3.4.12 nennt Liao, Simon X. und Pawlak, Miroslaw1994.

3.4.10 Weitere Invariantensatze

Neben den unter bestimmten Transformationen bereits invarianten Momenten oder Invariantensatzen,
die bisher vorgestellt worden sind, finden sich in der Literatur unzéhlige weitere Definitionen. Haufig
genannt werden Zernike-Momenteepgue 1980 und verwandte Definitionen, die eine Erweiterung

der Legendre-Momente mit radialen Polynomen darstellen. Einen Sonderweg - wenn auch auf der
Hand liegend - bei der Suche nach Invarianten gingen Flusser und Suk in ihren Arbéitesef, Jan

und Suk, Thomagsl993 [Flussey 1999 [Flusser und Sukl999 und berechneten die sich aus allen
affinen Transformationen

;o ’_ r_
(I) a:/fx—i-aro (II) x/fx (III) x/fax
y =Yy Y =y+v Yy =ay
= apx ' =x+ Py ¥ =ux
avy vy o, wvhn ., _
vy =y y =y Yy =y+ Pz

ergebenden Randbedingungen fir das allgemeine Polynom
2 Kibtpy@).a1(i) " Fpwy(9)an ()

je nach einbezogener Ordnuidg entstehen dadurch umfangreiche Invarianten, 8igq ahnein.

In der aktuellen Forschung wird versucht, bekannte Invariantensatze sinnvoll mit eventuell vorhande-
nem Vorwissen Uber die Objekte zu fusionieren und daraus robustere Mustererkenner zu konstruieren.
Anpassungen der Invariantensétze an typische Effekte in Bilddaten wie Beleuchtungsénderungen, Ka-
merabewegungen, Verdeckungen oder perspektivische Transformationen aber auch die Verwendung
von Farbinformationen wurden von Alfere&lferez, Ronald-Bryan O. und Wang, Yuan-Fai§99

[Wang, Yuan-Fang und Alferez, Ronald-Bryan 09994 vorgeschlagen, womit die algebraisch mo-
tivierte Konstruktion von Invarianten sich deutlich auf die Anwendungspraxis der Bildverarbeitung
zubewegt. Ein nicht auf Momente basierender Ansatz sind Fourierdeskriptoren, dieem Qivind

Due. u. a,1994 mit den hier bereits vorgestellten momenten-basierten Parametern anhand der Buch-
stabenerkennung verglichen werden. Im englischen Sprachgebrauch wird zwischen Formerkennung
(shape detectignm Vergleich Loncarig 199§ zu Objekterkennungobject detectionpstreng unter-
schieden. Einen Vergleich verschiedener mathematischer Methoden zur Konstruktion von Invarianten
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stellt Weiss Weiss 1993 an; Rothe Rothe, Irene und Sisse, Herhd®93 (ausfihrlicher in Rothe,
Irene u. a.1994) stellt mehrere Konzepte in einen verallgemeinerten Zusammenhang.

Lokale InvariantenRivlin, Ehud und Weiss, Isaat993 beschreiben im Unterschied zu den bis-
her hier kennengelernten Parametern nicht das Objekt und dessen Grauwertinhalt global als Ganzes,
sondern sie beschreiben die Form (espghpé eines Objektes, seine dulRere Begrenzung (im zweidi-
mensionalen Raum also die Randkurve) mit lokalen Parametern - zum Beispiel einem Plot der lokalen
Krimmung tber die Bogenlange der Randkurve (man spricht von einer Signatur). Solche lokalen In-
varianten auf Abschnitten von Konturen enthalten stets Ableitungen und nur Informationen tber die
Form und nicht das Objekt und seinen Inhalt, sie sind aber robust gegenliber partiellen Verdeckungen
(im Plot fehlen dann Abschnitte, dennoch ist ein Vergleich solcher Signaturen noch mdglich). Mo-
mente auf Konturstiicken behandelambert, Georg u. 2a1995. Zur allgemeinen Konstruktion von
Invarianten auf Kurven sieh&prsyth, David u. 2.1997.

Einen auf Monomen als Kernel-Funktion ahnlich wi8dj beruhenden Ansatz zur Konstrukti-
on von Invarianten beschrieben Burkhartfkhardt 1979 und Schulz-Mirbach $chulz-Mirbach
1995 mit interessanten Anwendungegi§gelkow, Sven u. a2007. Hierbei wird tber einfache Mo-
nome aus einzelnen Grauwertgfx, y) eines Bildes Uber die Transformationsgruppe aufintegriert,
um Invarianten bezuglich dieser Transformationen zu erhalten. Fur eine Transforéation, aus
Rotation und Translation

g(=",y") = A{g(z,y)}

'\ cosy  sinp T\ te
y ]\ —sing cosg Yy ty

bilden die mdglichen Werte vop = 0,...,2r undt,, = 0,...,X,Y (das Bild soll auRerhalb
zyklisch fortgesetzt werden, daher kann man die Translation auf eine Bildgré3e beschranken) eine
Transformationsgrupp®. Es soll eine Invarianté(g) auf dem Bildg(x, y) konstruiert werden. Ge-
fordert wird alsol (g) =I(A{g}) fur alle Transformationen der Grup@e Dafir integriert man eine
Funktion auff auf dem Bild Uber die Transformationsgruppe, so dal3 die Abhangigkeit von deren
Parameterrp undt, ., verschwindet.

I(g) = @gf(A{g}) dA

X Y 27

ty=01y=0 =0

Die Normierung|2(| erhalt man aus der Annahme, daf3 die Funktfobereits eine Invariante ist
f(g9)=f(A{g}) und in der Integration zu einem Faktor wird. Benutzt man beispielsweise die Funk-
tion f(g)=g(0,0), so ist die Invariante einfach der Mittelwert des Bildes

Y

X
I1(9) = 225 [ [ g(ts,ty)dt, dt,
to=01t,=0
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Die genannten Autoren benutzen auf diskreten Bildgrn, n] fur f sehr einfache Monome der Art
10,0] g[0,1] g[0, 3] oderg[0, 0] g[0,2]. Die daraus entstehenden Invarianten sind robust gegeniiber
partiellen Verdeckungen und meistern auch die Erkennung artikulierter Objekte. Durch die Additivitat
I(g1+g2) = I{g1) + I(g2) der Invarianten sind vorausgehende Separationen von Objekten mit den
bekannten Schwierigkeiten bei teilweisen Bedeckungen nicht notig.

3.4.11 Momente und Rauschen

Die Trennschéarfe zwischen Objekten und deren Momenten und Invarianten fiir Klassifikationsaufga-
ben hangt nicht nur vom theoretischen Auflésungsvermogen der Bilddaten und der benutzten Momen-
te ab, sondern auch vom Einflu® des Bildrauschens auf den Orginalobjekten und seinen Auswirkungen
auf die Werte der unterschiedlichen Momente. Rauschuntersuchungen auf Momenten und daraus ab-
geleiteten Invarianten wurden von TefFeh, Cho-Huak und Chin, Roland, 98§ [ Teh, Cho-Huak

und Chin, Roland T.198¢ und Abu-Mostafa Abu-Mostafa, Yaser S. und Psaltis, Demiir®84 vor

allem auf den Momenten ganzer Grauwertbilder durchgefiihrt. Zu Fragen des durch die Quantisie-
rung und Abtastung eingebrachten “Rauschen” si&weigs 1993 und [Liao, Simon X. und Pawlak,
Miroslaw, 1994, die auch eine datengetriebene Rekonstruktion der Grauwertobjekte mit Legendre-
Momenten bis zu einer optimalen Ordnung (hinzukommende Ordnungen bringen mehr Details in die
Rekonstruktion als ihre Rauschfehler und Diskretisierungsfehler zerstoren) vorstellen.

Fur Rauschuntersuchungen von Momenten der hier eingefiihrten unterschiedlichen Definitionen
(3.8 (3.23 (3.30 und Vergleiche von Momenten verschiedener Ordnung untereinander bietet sich
ein Signal-Rausch-Verhaltnis (SNR, ergjgnal noise ratip aus den Varianzen der Momente und des
aufgebrachten Rauschens an. Fir additives, wei3es, mittelwertfreies Ran&chgnder VarianZJ,%
und ein Grauwertobjeki(z, y), das durch ein Uber ein Ensemblenittelwertfreies Zufallsfeld

(9(z,y))s =0

gegeben ist, erhalten wir jeweils eine Autokorrelationsfunktion

Agg(z,y,u,v) = <(g(:c,y))2> e~ Cilz—u[=C2ly—v|

S

Ann(ma Y, u, U) = 0-7215(‘T - U) 5(y - U)

Dabei sind” » positive Konstanten und der Erwartungswert des Grauwertquadrates die mittlere Ener-
gie des Zufallsfeldes. Mit der Verallgemeinerung der Momente uber eine Kernel-Funkjjon, v),
die bei den verschiedenen bisher definierten Momenten ein unterschiedliches Aussehen annimmt,

Mpg = [ mpg(,y) - g(a,y) dedy
und dem analogen Ausdruck fir das Rauschen
Npy = [ mpqg(2,y) - (2, y) dzdy

schreiben wir fur das Signal-Rausch-Verhéltnis eines verallgemeinerten Momentes vom g3rat
den Varianzen des Momentes und des Rauschens
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SNy, = S

Die Varianzen werden dabei als Summen der Differenzenquadrate Uber das Ensemble gebildet. Eine
sinnvolle Normierung ware durch den Faktgy/ <(g(x, y))2> gegeben. Fir reguldre Momente und
Legendre-Momente ergibt sich dabei

fur regulare Momente:
SNRy, = 2p+1 (29+1) [[[[] (zu)? (yv)? Agg(x, y,u,v) dz dy du dv

fur Legendre-Momente:
SNRyq = % ffff Py(2) By () Py(y) Py(v) Agg(z,y, u,v) dx dy du dv

Die Integralgrenzen sind dabei auf das Interyall, +1] skaliert. Tragt man der Einfachheit hal-
ber firCy = Cy = 1 die normiertenSN R, uberp = 0,1, ... auf, so fallen dieSN R fur hohere
Ordnungen ab (Einflisse des Rauschens nehmen zu) urt\die der Legendre-Polynome liegen
deutlich unter det$’ N R der regularen Polynome.

Wahrend Momente héherer Ordnung erlauben, feinere Strukturen des Grauwertobjektes zu cha-
rakterisieren, schranken die Effekte des Rauschens (starker werdender Einflul3 bei hdheren Ordungen)
die Hinzunahme immer hoéherer Ordnungen ein, weil sie gegebenenfalls ein erreichtes Ergebnis so-
gar wieder verschlechtern. Die optimale Ordnung flr ein gegebgigs bestimmt [Teh, Cho-Huak
und Chin, Roland T.1989 fur additives, nicht mit dem Bildinhalt korreliertem Rauschen. Aus dem
rauschfreien Rekonstruktionsfeht€r( V) (3.32 wird mit der Flache des Grauwertobjekiedann

= BN V4
" Va [[(f )2 dady

der eine neue Definition des SignaI-Rausch-VerhaItnlsses

Va [[(f )2 dady

2
On

Snr =

nahelegt. Tragt mam2(N) in Abhangigkeit der Anzahl aller benutzten unabh&ngigen Momente
(N +1) (N +2) /2 auf, so liegt wie erwartet das Minimum dieser Funktion fur steigendebei
héheren Ordnungel.

Dieses Ergebnis wird noch deutlicher, wenn ein Signal-Rausch-Verhaltnis gebildet wird, dal3 den
Quotienten eineDifferenz von Momenten einer Ordnunly zu héheren Ordnungen N durch die
Waurzel der Varianz des Rauschen dividiert. Fur die komplexen Momente 2digtlostafa, Yaser S.
und Psaltis, Demitril984, daR diese Signaldifferenz proportional Z{(p+¢) wird. Die Kovarianz
fur komplexe Momente wird durch digDistributionen zu einem sehr einfachen Ausdruck, dem wir
sofort die Varian#var [c,,| entnehmen.
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Cov [epgs rs] = (CpgCrs)

= [[f[ (z +iy)? )q (u+iv)" (u—v)* - Agg(z,y,u,v) dz dy du dv
= 22ffff $+1y) iy)? (u+1iv)" (u—iv)*-6(p—q) - O(r — s) dx dy du dv
- p+q7r-:r+s (p—q)- gT —5)

Var [cpq] = Cov [cpg; cpg] = pIZH

Deren Wurzel fallt bei steigender Ordnung mijt,/p+¢. Das Signal-Rausch-Verhaltnis verhalt
sich dann fur additives, weil3es Rauschen Wigp+q.

Rauschen beeintrachtigt die Verwendung von Momenten in héheren Ordnungen jedoch nicht nur
durch seinen gréReren Einflu auf die Unsicherheit bei den Werten héherer Momente. Bei Invarianten
aus Momenten — wie grundsatzlich bei allen Polynomen aus Momenten — tritt bei hdheren Ordnungen
ein immer starker werdender Bias auf. Wird zum Beispiel das Momgnmit dem mittelwertfreien
und additiven Rauschantei),, gestort, so tragt der Erwartungswert des Momentes selbst zwar keinen
Bias (1tpg) = (fipg + Npg) = [ipq, @ber die Invarianten bekommen, je hoher deren Ordnung, starkeren
Bias.

() = (pozpo0 — piy) = <(ﬂ02 + no2) (fi2o0 + n20) — (111 + n11)2>
{ fo2fi20 + nozfizo + n2ofioz + nozngo — 431 — 2nq1finn — niy)
= fozfi20 — i3 — (niy)

< fozfiz0 — ity

3.4.12 Diskrete Momente

In der Praxis der Bildverarbeitung werden wegen der bereits diskret vorliegenden Bilddaten die Inte-
grale in den Definitionen3(8) umgeschrieben zu Summen Uber alle Pixel der FlacheAxz Ay des

X xY grofRen Bildgitters. So zum Beispiel fur regulare Momente (Kantenlangen werden in der Regel
gesetzt z\x=Ay=1)

X-1Y-1 o
Mpg = Zo Z PP §9-g(i,j) AzAy
i Jj=
Lin [Lin, W. G. und Wang, S. $1994 und Liao [Liao, Simon X. und Pawlak, Miroslay1994
weisen darauf hin, dal3 dies nur eine Naherung ist und fir héhere Genauigkeit folgender Ausdruck
verwendet werden sollte
X-1Y—-1 X-1Y-1 z+AT/2 y;+Ay/2

Wpy = ) Zgw ffw”yqdwdy—z > o965 [ [ aPyldrdy

=0 j= =0 j=0 x;i—Az)2 y; —Ay/2

X-1Y-1
1 .o p+1 . 1\p+1 . 1\q+1 . 1\q+1
= G 5 L 93 [+ )7 = 6= DT G+ )T - G- DT
1=0 y=

Bei zentralen Momenten kommt durch die in der Regel nicht ganzzahlige Verschiebung um den
Schwerpunkt bei Rundung auf ganzzahlige Wertei; und j — j; in den Monomen ein weiterer
Fehler hinzu. Die sich ergebenden Diskretisierungsfehler lassen sich auf skalierten Bilgetn
—1,...,+1 abschatzen zu
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4V(g)-max
Im'pg = Mpg| < \/WAJEAZU

max 4V(g)-max
Impg — mpg| < F5E (PAZ + gAy) + \/(gpj(Lgl))Wﬁ)AivAy

wobeiV (g) die totale Variation der Grauwerte tUber das Bild ist. Ab der Ordniing 2 ergibt sich
ein Korrekturterm der Diskretisierungen untereinander

m/pq —pg = % (Ay)zmp,q—Z + p(gill) (Ax)Q mp—2,4 + O ((AJUA?J)2>

3.4.13 Dreidimensionale Momente und Invarianten

Die Erweiterung $adjadi, Firooz A. und Hall, Ernest 1980 auf dreidimensionale Grauwertregio-
nen fihrt analog zu den bereits vorgestellten zweidimensionalen Momenten auf die

Ppgr = /// (x—xs)’ - (y—ys)?- (2 —25)" - g(z,y,2) dv dy dz (dreidimensionale zentrale Momente)
T Yz

(3.33)

deren SchwerpunKte,, ys, z5) wie in (3.9) definiert ist. Skalierungsinvarianz analog 8114 kann
jetzt erreicht werden mit der Normierung

Npgr = % (normierte zentrale Momente) (3.34)

3
Hooo

Sadjani padjadi, Firooz A. und Hall, Ernest L 198( leitet drei Invarianten, die aus Momenten der
OrdnungN = 2 bestehen, ab und ermittelt deren numerischen Werte fir drei bindre Volumenstlicke
unterschiedlicher Form in jeweils mehreren Lagen. Weitere Invarianten aus einer zur Herleitung mit
komplexen Momenten3(23 in Abschnitt3.4.6analogen Rechnung finden sich bei L[ Chong-

Huah und Don, Hon-Sqri989. Canterakis Canterakis1994 verfolgt einen Ansatz mit spharischen
Polynomen und erhalt Invarianten der dritten Ordnung.

Wy = p200 + Ho20 + Hoo2
Wy = U200H020 + H200H002 + 0204002 — K301 — K10 — 11 (3.35)
U3 = 120010201002 — M002M%1o + 2p110M101 011 — Mmoﬂ%m - M200M811

3.4.14 Schnelle Berechnung von Momenten

Im diskreten rechteckigen Bildraum werden die Integrale8iB)(und 3.23 zu Summen Uber Zeilen

und Spalten eines Bildes, bzw. der von der Region abgedeckten Pixel. Meist wird dabei auf binare
Bilder g(z,y) € {0, 1} vereinfacht. Dann eignen sich die zu berechnenden Ausdriicke in hohem Ma-
e fur eine parallelisierte Verarbeitung. Arbeiten dazu nefiabf, X. Y. und Bunke, Horsi9914.
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Zakaria gakaria, M. F. u. 3.1987 vergleicht die direkte und nicht-optimierte Berechnung von Mo-
menten bis einschliellich dritter Ordnung mit der von ihm vorgeschlagéméethode. Dabei wer-

den Beitrage zu regularen Momenten zeilenweise berechnet und diese Zwischenergebnisse flr héhere
Momente erneut benutzt. Darliber hinaus greift diese Methode bei der Berechnung auf binaren For-
men ausschlie3lich auf die Koordinatenposition des ersten und letzten zur Form gehdrenden Pixels in
den jeweiligen Zeilen zu. Dies geht letztlich auf den Greenschen Satz zurtick. PRHifpg 1993

erganzte Uberlegungen, die sich vor allem auf die Randpixel einer Form stiitzen und den bdiJiang [
ang, X. Y. und Bunke, Hors1991H [Jiang, X. Y. und Bunke, Hors19914 ausfihrlich besprochenen

(von Li [Li, Bing Cheng und Shen, ,J199] eingefiihrten) Anwendung des Greenschen Satzes und
seiner geeigneten Umformung von Flachenintegralen zu Kurvenintegralen entlang des Rairdes

ner einfachen geschlossenen Region erweitern. Die regularen Momente binarer Bilddaten lassen sich
dann firp (oder analog dazu fliy) umschreiben zu

_ 1 1
Mpq = 117 {f 2P ydda dy

Fiur das worst-case Szenario (Form bedeckt das gesamte Bild) auf quadratischen binaren Bild-
daten der Kantenlang& verlangt die direkte Berechnurig) X? Additionen und doppelt so viele
Multiplikationen. Dies-Methode benétigt dagegex? 46X Additionen und25X Multiplikationen.

Je nach tatsachlichen clock-cycle-Zeiten und Genauigkeit ergibt sich daraus eine Beschleunigung, die
bei Zakaria fur eine typische Konfiguration mit dem Fakiérabgeschatzt wird. Eine von LL],

Bing Cheng und Shen,, 1997 [Li, 1993 aufgezeigte konsequente Umsetzung des Greenschen Sat-
zes und Benutzung eines Pascalschen Dreieckes kann die Komplexit&t(26h) auf O(X) auch

bei den Additionen reduzieren und bendétigt dabei nur einige initiale Multiplikatieaén(1). Auf
Grauwertobjekten kann prinzipiell keine Komplexitat untefX?) erreicht werden. Ganz allgemein

gilt fur Momente der Ordnung/ aufn-dimensionalen Grauwertobjekten eine direkte nicht-optimierte
Rechen-Komplexitat vo®(N™ X ™) sowohl in den Multiplikationen wie in den Additionen, was den
Bedarf an optimierten Berechnungen in hohen Dimensionen (fir dreidimensionale Objekte [

1995 [Yang, Luren u.3.1997 und [Li, Bing Cheng und Ma, S. 01994, [Flusser und Suki999

fur binare Objekte) zeigt. Bei voller Ausnutzung des Greenschen Satzes (gute Zusammenfassung in
[Yang, Luren und Albregsten, Frit4994) kann auf eine bildhafte zweidimensionale Repréasentati-

on der bindren Region verzichtet und gleich eine Ketten-Code-&hnliche Repréasentation des Randes
benutzt werden, deren Berechnung den Gewinn bei der Beschleunigung allerdings wieder reduziert.
Bei Grauwertobjekten kann nicht auf die reine Kontur zurtickgegriffen werden, dennoch lassen sich
zur Beschleunigung zweidimensionale Momente aus eindimensionalen Momenten zusammensetzen
[Yang, Luren und Albregsten, FritA994. Dadurch wurde eine Komplexitat vonX? Additionen

und 3X? Multiplikationen erreicht. Fir die dreidimensionalen Momente existiert der zum Green-
schen Satz analoge GaulR3'sche Satz Uber Strome, mit dem Volumenintegral Giber Divergenzen zu Inte-
gralen Uber die Oberflache werden. Voraussetzung fir den Einsatz in der Berechnung von Momenten
ist ein schneller Algorithmus zur Detektion der Oberflachen. Yafagng, 1993 erreichte damit auf
binaren 3D-Objekten die zweite Ordnung r2iv X Multiplikationen und (1/2N?+7/2N +3) X2
Additionen. Weitere algorithmische Entwiirfe zur beschleunigten Berechnung und gute Ubersichten
zum Stand der Entwicklungen werden bei Li [1993 [Li, Bing Cheng und Ma, S. 01994 und

Jiang Piang, X. Y. und Bunke, Hors1991H8 und FlusserFlusser und SukL999 genannt.
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3.4.15 Zusammenfassung

Mit der momentenbasierten Objekterkennung mit Parametern, die invariant unter affinen Transforma-
tionen bleiben, haben wir ein Verfahren der Objekterkennung mit Invarianten {sveyliant object
recognition IOF) vorgestellt. Mit den unter den affinen Transformationen Translation, Rotation und
Achsenskalierung invarianten Parameted120), die wir aus den normierten zentralen Momenten be-
rechnen kdnnen, haben wir ein méchtiges Werkzeug, um detektierte geschlossene Regionen in ihrer
geometrischen Form und ihrer Relevanz fur unsere Aufgabe mit einem kleinen Satz skalarer Werte zu
beschreiben. Diese wurden aus einem mathematisch fundierten Geriist abgeleitet und sind erweiterbar
in héhere Ordnungen wie auch in die dreidimensionale Formanalyse. Wir haben uns dabei weitge-
hend auf die Analyse von Grauwertobjekten beschrankt und spezielle Falle wie bindre Regionen oder
Bildinvarianten nur am Rande behandelt. Invarianten unter projektiven Transformationen haben wir
dabei ebenso aulier acht gelassen wie die lokalen Invarianten oder die Konstruktion von Invarianten
aus Integralen Uber die Transformationsgruppe.

Andere Verfahren der IOF sind Fourierdeskriptoren vor allem auf Objektrandern, direkte optische
Techniken, genetische Algorithmen oder der Einsatz neuronaler Netze. Unter den zahllosen Invari-
antensatzen der momentenbasierten Objekterkennung gelten die Zernike-Moneaapes[1980
als erste Wahl, wenn es um die Rekonstruktion von Grauwertobjekten geht, insbesondere bei additi-
vem Rauschenhotanzad, Alireza und Hong, Yaw Hu&a99(. Sie haben aber den entscheidenden
Nachteil, im Diskreten wegen der notwendigen Normierung auf die Einheitsscheibg’ < 1 und
den zugrundeliegenden radialen Polynominalen einen ungleich héheren Rechenaufwand zu verlangen
als alle anderen vorgestellten Invariantensatze. Legendre-Momente sind zwar mit ihrer Orthogonali-
tat (nicht redundant) theoretisch attraktiv, haben aber das schlechteste Signal-Rausch-Veragltnis [
Cho-Huak und Chin, Roland,11989. In der in Kapitel4 vorgestellten Anwendung werden wir daher
auf normierte zentrale Momente und deren Hu-Invarian®e2g( zuriickgreifen.

Diesen umfangreichen Abschnitt zur den Invarianten in der Mustererkennung mag die Einsicht aus
dem Ubersichtsartikel von Weiss\giss 1993 beschlieRen, daR die Suche nach Objekten letztlich
wohl doch viel einfacher ist als die Suche nach geeigneten Invarianten.

3.5 Polynomklassifikatoren

3.5.1 Ubersicht

Nach einer Motivation von Klassifikationsverfahren als solchen stellen wir die Mathematik von drei
verschiedenen Klassifikationsverfahren vor, mit denen spater die zu den detektierten Anderungen aus
Abschnitt3.3.7gefundenen Parameter aus Abschidteine Zuordnung in die beiden Klassen “rele-
vante Anderung” und “keine Anderung’” fiir einzelne Bilder oder die gesamte Bildsequenz vorgenom-
men werden kann. Die Klassifikatoren werden bei der industriell orientierten Anwendung in Kapitel

4 benutzt, sollen aber bereits hier in ihrer Theorie vorgestellt und von anderen Verfahren abgegrenzt
werden.
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3.5.2 Problematik der Klassifikation

Probleme der Mustererkennung haben in der Regel zwei Stufen. Zuerst wird aus dem Bildmaterial ei-
ne AnzahlF’ von Parametern (endkeature§ generiert, die fir jedes Bild oder jeden Bildstapel einen
Vektor im F-dimensionalen Parameterraum bilden, womit die fiir den Zweck der Mustererkennung
entscheidenden Daten in kompakter Form vorliegen und letztlich eine enorme Datenreduktion vergli-
chen mit den Eingangsbilddaten stattfand. In einem zweiten Schritt werden die gefundenen Vektoren
und damit die zugrunde liegenden Bilddaten im Parameterraum bestimmten Klassen zugeordnet, die
im Parameterraum als moglichst einfache Gebiete dargestellt sind. Nah beinander liegende Vektoren
sollten Bilddaten mit sehr &hnlichen Mustern entsprechen, die einzelnen Klassen sollten ebenfalls
durch einen charakteristischen Klassenvektor reprasentiert sein, wodurch jeder neu gemessene Vektor
einer Klasse, namlich der néchsten erreichbaren, zugeordnet werden kann. Diese Klassifikation setzt
eine geeignete Metrik und ein geeignetes Abstandsmalf im Parameterraum voraus.

Obwohl die Klassifikation eine eher statistisch entscheidungstheoretische Aufgabe ist, zu der zahl-
reiche Losungen aus der Datenverarbeitung vorliegen, muf3 bei der Konstruktion des Klassifikators
auch immer auf die Auswahl der Parameter geachtet werden. Diese mussen sowohl gute Beschreiben-
de des Musters sein, als auch fir die Klassifikation und ihre Mathematik geeignet sein.

Fur die Konstruktion von Klassifikatoren gibt es grundsatzlich zwei Anséatze: zum einen kénnen
die Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Merkmale und damit die Klassen im Parameterraum model-
liert werden und dann neue Merkmalsvektoren anhand des Modelles zugeordnet werden. Verteilungs-
freie Klassifikatoren entwerfen anhand eines Trainingsdatensatzesléanging set mit bekannten
Klassenzugehdrigkeiten Abstandsmaf3e und ordnen neu zu klassifizierende Daten dann zu. Dabei wird
letztlich mit zu konstruierenden Funktionalen und Gewichten ein Abbildungsproblem vom Merk-
malsraum in den Entscheidungsraum tber Minimierung auf einer zu definierenden Metrik geldst. Wir
werden uns hier auf letztere Vorgehensweise beschranken, um beliebige Merkmale hinzunehmen und
weglassen zu kdnnen, ohne Uber deren Verteilungsmodelle nachdenken zu missen.

Entscheidende Fragen sind: Welches sind die geeigneten beschreibenden Parameter? Wie viele
Parameter missen benutzt werden? Die Dimension des Parameterraumes sollte dabei so klein wie
moglich gehalten werden (englurse of dimensionalijy Sind die gewéhlten Parameter voneinan-
der unabhéngig? Wie stark beeinflussen MefR3fehler oder Rauschen die einzelnen Parameter? Fur die
Klassifikation unserer Ereignisdetektion aus Abschhitwerden wir auf Parameter der momenten-
basierten Objektanalyse aus Absch8itt zuriickgreifen, wo zahlreiche der genannten Fragen bereits
diskutiert wurden. Grundlegende Untersuchungen zu unserer hier gestellten Aufgabe finden sich bei
Ritter [Ritter, 200] (unter Verwendung eines bdPidil, P. u. 8.1994 vorgestellten Verfahrens zur
Suche geeigneter Merkmale) und der Anschlul3arbeit von Haldetdr 2004. Einen umfangreichen
Uberblick und eine allgemeine Einfiihrung zur Auswahl von geeigneten Parametern insbesondere fur
die Buchstabenerkennung (engjtical character recognitionOCR) geben TrierTrier, Oivind Due.

u.a, 1994. Weitere Arbeiten liegen von Munkeliunkelt, 1993 vor.
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3.5.3 Mathematisches Gerust der Polynomklassifikatoren

Polynomklassifikatorerpplynome classifier$*C) kombinieren die einzelnen Merkmale mit Gewich-

ten zu einem Polynom, dessen skalarer Wert fur die Klassifikation benutzt wird. Die Gewichte werden
aus dem Trainingsdatensatz generiert. Aus @enl Merkmalen wird unter Hinzunahme deérein
Vektorm= (1, mg, ms, ..., mQ)T gebildet, dessen Elemente dann zu Monomen des Gradem-

biniert werden. Diese insgesatht= (P+Q)!/P!Q! Monome bilden dann den zu klassifizierenden
Vektor H = (H,,...,H)". Die Kombinatorik der Potenzen der einzelnen Merkmalgefur jedes

H,; steckt dem Satz der,. Die 1 wurde inm hinzugenommen, um auch Monome vom Grad®

in H zu haben. Der Monomenvektors (aueblynomstruktuigenannt) wird in der Regel nach dem
Grad der Monome sortiert: beginnend mit defolgen dann die) —1 Merkmale selbst, darauf die

Q@ (Q—1) /2 quadratischen Terme und so weiter.

0 T
H:<1,...,Hm§l%...> mit > pg =P
=1 1 (3.36)

T
_ 2 2 2
H= (1,m2,m3,...,mQ,mQ,...,mQ,mgmg,...,m2m3,...)

Es wird nun eine Abbildung aus demdimensionalen Merkmalsraum in dérdimensionalen
Entscheidungsraum deKlassen gesucht. Dies geschieht mit einem inneren Produkt des Monomvek-

T
tors (3.36 mit einem zu jeder Klasseindividuellem Vektor von Gewichtea(r) = (a§”>, o a(L”)) :

Der resultierende Skalaf*) wird auchTrennfunktionder Klassex genannt, da*) T . H letztlich
nur ein mit deml(“) gewichtetes Polynom der Merkmalg ist.

(P1Q)!
PIQ!

sPWHE) =a®WT H= " ol H (3.37)
=1

Die Gewichteal("“) werden spater so bestimmt, daR der Wéft(H) der Trennfunktion ein MaR
fur die Zugehorigkeit vorH zur Klassex ist. Sichere Zugehorigkeit bedeutet dabei den Wert
sichere Nicht-Zugehdrigkeit den Weit Fir die Klassifikation brauchen wir fur jede Klasse eine
Trennfunktion (also einen eigenen Satz von Gewichten), die sich zusammenfassen laRtéin &iner
groRen Gewichtsmatrix

A= (a(l), a® ... ,a(é)> (3.38)

so dal} die Abbildung in den Entscheidungsraum der Klassifikation als Matrixabbildung geschrieben
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werden kann

L L L T
s(H)=AT . H= <Z oVm, Y dPH, ..., Zal(E)Hl> (3.39)
=1 =1 =1

Analog zu den ZugehdorigkeitsvektorefiH) gibt es fir jede Klasse Klassenvektoren (auchiel-

vektoren, die in der Koordinate: den Wertl und sonst fir sichere Zugehorigkeit zur Klasse
haben g-ter Einheitsvektor der Dimensiadr). Mit der diskreten Kroneckerfunktio ; lassen sich
die Klassenvektoren schreiben als

K" = (80.4s -y 0oy Oe) = (...,0, (1 _,0,..)"
Index x
Der VektorH wird der Klassex* zugeordnet, fur die der Abstand des Zugehdérigkeitsvektors zum
Klassenvektok"") minimal ist tiber alle Klassenvektoren. Als MafR fiir die Sicherheit einer Zuord-
nung dient der Betrag des Abstandes.

s (H) — k™

K* = argmin,

1
|4 2
— argmin,, [Z (Som) _ 5&%)2] (3.40)

ko=1

Den wesentliche Schritt bei der Klassifikation stellt jedoch die Berechnung der GewichtsiBa8x (

dar. Allgemein kann festgehalten werden, dal3 das Variationsproblem der Suche nach einer geeigneten
Abbildung aus dem Merkmalsraum in den Erwartungsraum der Klassen durch die Wahl der Monome
als Basisfunktionen der polynomen Trennfunktionen tberfiihrt wurde in ein Optimierungsproblem
der Gewichte.

Zu jeder Klassex gibt es im Trainingsdatensaiz, Monomvektorerhs,“). Die Berechnung der
GewichtsmatrixA erfolgt mit dem Trainingsdatensath}, fur dessen Monomvektoren die Klassen-
zugehorigkeis({h}) € {k"} zu einer dek verschiedenen Klassen eindeutig bekannt ist. Wir fordern,
daR fur die GewichtsmatriA das Residuum (Reststreuung) auf dem ganzen Trainingsdatensatz mi-
nimiert. Mit den Vektoreigenschaften] v = Spur (vavy) und Spur(M;Maz) = Spur (M2M;)
erhalten wir fur das Residuum

s2(a) = £{]s(nl) ~ x|

— B {|AT - h{? — k)

|
_E (AT Bl k(ﬁ))T (AT ) k(/-e))

- B Spur{<AT_h(n) _k(n)) (AT WY _ k(s T}

= Spur { E {k(K®T}} — 25pur {ATE {h DT+ spur {ATE {h{7h{"T ] A
= spur { £ {[k®|*} } — 28pur %ATE{ T+ spur {ATE {n{"n(7T} A}

_, _QSpur{ATE{hgﬁ)k(H)T} +Spur{ TE{h( (T } }
(3.41)
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Der Erwartungswerts {} wird dabei lber alle _, V.. Tupel aus Monomvektoren und Zielvektoren
des Trainingsdatensatzes gebildet. Aus einem Variationsansatz mit der optimalen Gewichtsmatrix

A* = argminy S?(A) (3.42)

erhalten wir die Ungleichung

S%(A*) < S*(A* +5A) (3.43)

Wir I6sen die Variantiors?(A*+3§A) analog zu 8.41) auf

S2(A* +6A) = 1—2Spur {(A* +6A) E {h(ﬁk(“)’f +
+ Spur {(A* + AT E {h&“’h&“’T} (A" + 5A)}

multiplizieren aus und setzen m&.41) in (3.43 ein.

0 < Spur {5ATE {h&“)hﬁ,“)T} 5A} —2Spur {6AT (E {h(v”)kw)T} _E {h(f’h(f)T} 6A*) }

>0

(3.44)

Um die Ungleichung immer zu erfullen, mul® der zweite Term verschwinden. Daraus folgt die Be-
stimmungsgleichung fiA*, fiir die die beiden Matrize® { h{"h{"" \ und £ ih(v’f)k(”)T aus
dem Trainingsdatensatz zu schatzen sind und danach durch eine lineare Multiplikation von Matrizen

aufzuldsen ist.

E {h(v“)h@T} A" =E {h(v”)kWT} (3.45)

Setzt man anstelle der “harten” Lali€l?) Wahrscheinlichkeiten (Regressionsfunktions-Ansatz) ein,
so fuhrt dies ebenfalls zB8(45. LiegenL Datenséatze im Trainingsdatensatz vor, dann 8atg nur

eine Losung. Bei der Inversion déx L Matrix E {hh} missen mdgliche Abhangigkeiten der Merk-
male untereinander berticksichtigt werden, die die Matrix nicht regular machen. Details zur Inversi-
on, Schatzung und iterativen Berechnung der Ma&ifinden sich bei Niemann\iemann 1983.

Dort wird auch der Ansatz in3(41) auf den Bayes-Klassifikator zurtickgefuhrt. Polynomklassifika-
toren sind eingehend beschrieben bei Schirm&uwhirmann1977. Anwendungen (vor allem in

der Buchstabenerkennung) in der Bildverarbeitung bespricht der Arfkeldrson, Peter G. und Ga-
borski, Roger $.1993.

3.5.4 Abgrenzung zu anderen Klassifikatoren

Es seien an dieser Stelle zwei weitere einfache Klassifikatoren eingefiihrt und vorgestellt, um als
Vergleich zu dem in Abschni#t. 14realisierten Polynomklassifikator zu dienen.
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Der Nachste-Nachbar-Klassifikator (engearest neighbouymMNN) ordnet einen Parametervektor

zu der Klasse des Trainingsdatensatzes, aus der der Vektor mit dem geringsten Abstand zum Pa-
rametervektor stammt. Als Abstandsmalf3 dient die euklidische Entfernung im Parameterraum. Damit
einzelne Parameter oder Gruppen von Parametern im Vektor das Abstandsmalf3 nicht dominieren, mus-
sen die Parameter jeweils normiert werden. Dabei wird analog zur Anderungsdetektion in Abschnitt
3.3.2der Mittelwert des Parameters Uber die entsprechende Klasse im Trainingsdatensatz subtrahiert
und durch die dazugehorende Standardabweichung dividiert. Die Abstande des Parametervektors von
Vektoren des Trainingssatzes in den einzelnen Dimensionen bedeuten dann Vielfache der Standardab-
weichung. In Formeln schreiben wir: Dérdimensionale Parametervekidrsoll einer det Klassen
zugeordnet werden, fUr die ein Trainingsdatenghty vorliegt. Zu jeder Klasse seien died/,; Vek-

s o2
die Minimierung des Abstandsmafég} Uber alle Klassem =1, ..., £. Anstelle der euklidischen
Entfernung kénnen auch andere Abstandsmalf3e (Mahalanobis-Maf3) verwendet werden.

T
torenh!”) = [h(“) h) ,hf}?} der DimensionZ. Die Zuordnung zur Klasse* erfolgt durch

K" = argmin,_q . d {H,hsf)} wobei v=1,...,V,

o () s ()
H," B hy = N

RPN cyroy:

Unter dem k-Nachste-Nachbar-Klassifikator (k-NN) versteht man ein sehr ahnliches Verfahren,
bei dem die Zugehdrigkeit voHL zur Klassex* aber nicht von einem einzigen Abstandswert bzw.
Représentanteing,’;*) der Klasses* bestimmt wird, sondern von dé:nVektorenth), die den gering-
sten Abstand haben. Die Entscheidung kann fur eine Klasse auk eeentuell unterschiedlichen
Zugehorigkeitens* “demokratisch” oder auch mit dem Abstandsmal’ gewichtet erfolgen. Verweise
auf Arbeiten zu schnellen Suchstrategien und effizienten Implementiereungen finden Selkaa [
sim, S. O. u.3.1991.

Ein zweiter Klassifikator ist deninimum-mean-distand€lassifikator (MMD) [Jain, Anil K. u. a,
2000Q, der die Zugehorigkeit vo zur Klassex* nicht an allenhg,“) des Trainingsdatensatzen ab-
prift, sondern an einem aus diesen berechneten mittleren Représe(thﬁﬁle)]. Dieser enthéalt

in seinen Dimensionen die Mittelwert{h(”)> Der Abstand zu dem Klassen-Reprasentanten

<h(”)> wird dartiber hinaus in den einzelnen Koordinaten mit dem Quadraftr,glc%rgewmhtet Der
geringste Abstand{} bestimmt wieder die Klassenzugehorigkeit

KT =argming_; e 0 {H, K} = argmin,_; . i M

o~
Il
[y
~~
Eq/\
~
<
~—
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Der Hauptunterschied der beiden alternativ vorgestellten Klassifikatoren fur die Praxis ist also, daf3
beim NN-Klassifikator der VektadH mit x <), V. Vektoren des Trainingssatzes tiber das Abstands-
malf verglichen wird, wahrend beim MMD-Klassifikator nu¥ergleiche stattfinden.

In unserer Anwendung in Kapitdl werden wir einen Polynomklassifikator verwenden. Bei der
Abgrenzung des Polynomklassifikators gegen ein Multi-Layer-Perzeptron (MLP) folgen wir der Ar-
gumentation von KrelReKrel3el, Ulrich u. a.199(0. Beide Verfahren berechnen Skalarprodukte und
sind daher schnell und parallelisierbar. Weil der Polynomklassifikator mit den Mon@ & rficht-
lineare Basisfunktionen hat, diese aber linear kombin®&B7, gibt es fiir die Gewichte eine direk-
te Losung mit globalem Optimum. Den Gewichten |aRt sich zudem eine Rangordnung entnehmen,
die fur die Auswahl von Merkmalen wertvolle Information enthélt. Dieser Vorteil gilt auch im Ver-
gleich mit den k-Nachste-Nachbar-Klassifikatoren. Ein wichtiger Nachteil bei k-Néachste-Nachbar-
Klassifikatoren ist die hohe Anzahl von Vergleichen, die bei grol3en Trainingsdatenséatzen durchzu-
fuhren sind. Dies verlangt sehr effiziente Suchstrategien und im Speicher gehaltene Merkmalsvek-
toren des Trainingsdatensatzes, wenn der Algorithmus schnell bleiben soll. Solche Probleme treten
beim Polynomklassifikator mit einer einmaligen Berechnung eines Skalarproduktes zur Laufzeit der
Klassifikation und der weniger Speicher-intensiven Vorhaltung der Gewichte nicht auf. Einen ver-
gleichenden Uberblick zu Klassifikationsverfahren getichfirmann1996 und [Niemann 1983.

In [Toth, Daniel und Aach, Tjl200] werden Minimum-distance und eine fuzzy-Implementierung
[Keller, James M. u. 21984 eines kNN-Verfahrens miteinander verglichen.

3.5.5 Zusammenfassung

Zu den als potentielle Bereiche von Anderungen identifizierten Regionen innerhalb des Bildstapels
liegen Merkmale vor, anhand derer eine abschlieRende Entscheidung getroffen werden soll, ob die
identifizierte Anderung ein relevantes Ereignis ist oder nicht. Die Abbildung aus dem Merkmalsraum
mit typischerweisel0! Merkmalen in den Entscheidungsraum miDimensionen ist eine weitere
Datenreduktion, die direkt auf die gewiinschte Aussage fuhrt. Wahl und Konstruktion eines Klassifi-
kators mul3 eng verwoben mit der Auswahl und Bewertung von Merkmalen geschehen, wie die ge-
stellten Fragen gezeigt haben. Die hier verwendeten verteilungsfreien Klassifikatoren, die eine solche
Abbildung bewerkstelligen, bendtigen Vorwissen (Trainingsdaten) in Form von Merkmalsvektoren
und der jeweiligen Klassenzugehdorigkeit. Aus den vorgestellten Klassifikatoren (Nachster-Nachbar,
k-Néachster-Nachbar, Minimum-Mean-Distance und Polynomklassifikator) haben wir den Polynom-
klassifikator als flr unsere Zwecke geeigneten identifiziert.
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Kapitel 4

Ereignisdetektion zur Qualitatssicherung

Die erste Anwendung der vorgestellten statistischen Methode zur Detektion von Anderungen wird
Bildfolgen aus der industriellen Qualitatskontrolle untersuchen. Aufgabe ist es, einen zu filmenden
Prozel abzusichern gegen plétzlich auftauchende Schwankungen, Objekte, die das Bildfeld durch-
queren, Sensorausfalle und dergleichen mehr. Es sind also fur jede einzelne Bildfolge all jene Pixel zu
markieren, die zu plotzlichen, singularen und unerwarteten Ereignissen in ihnren Grauwerten gehéren.
Die Detektion von gednderten Regionen wird hierbei zu einer Objektdetektion weiterentwickelt und
erlaubt als zentraler Baustein der Auswertung schlie3lich eine abschlieRende Gut/Schlecht-Aussage
Uber den beobachteten Prozel und damit tber das in diesem Prozel3 gefertigte Bauteil.

4.1 Ubersicht

Moderne Bildverarbeitungssysteme ermdglichen heute industrielle Inspektions- und Qualitatssiche-
rungsaufgaben, die bis vor kurzem noch als unrealisierbar galten. In diesem Kapitel wird eine An-
wendung der Algorithmik aus Kapit@ fur die industrielle ProzeRiuberwachung zur Qualitatssiche-

rung vorgestellt. Qualitatskontrolle in der automatisierten Massenproduktion bedeutet traditionell die
Prifung des fertigen Werkstiickes, kann aber auch die Uberwachung des Herstellungsprozesses selbst
sein. Ein von einer Kamera beobachteter Arbeitsschritt ist dann in der Regel auf Anomalien zu prifen.
Solche AusreilRer deuten auf Fehler am Produkt oder im Prozef3 hin und missen zum Ausschleusen
der betroffenen Teile und einem Signal fur Wartungsbedarf an der betroffenen Station fiihren.

Nach einer Einfihrung in die drei Themen industrielle Bildverarbeitung (Abschrdit Laser-
schweif3en (Abschni#.3) und CMOS-Kameras (Abschnidt4) werden aus der konkreten Anwen-
dung (Abschnitd.5) die technischen Randbedingungen (Abschhét entnommen, und ein Losungs-
ansatz (Abschnit.7) fur die gestellte Aufgabe entworfen. Nach der Bereitstellung der Bilddaten und
eines Ablaufkonzeptes der Auswertung (Abschhi® passen wir die in Kapited vorgestellte Algo-
rithmik auf dieses Problem an (Abschrit© bis 4.11) und erldutern die Ergebnisse (Abschditt5
und 4.16 der Auswertungen. Eine Bewertung und Vergleich (Abschhitf) mit anderen System
runden das Kapitel ab.
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4.2 Bildverarbeitung im industriellen Umfeld

Im Bereich der industriellen Fertigung hat die Bildverarbeitung (emgichine visiohin den letz-

ten zehn Jahren einen entscheidenden Anteil am Automatisierungsgrad moderner Produktionsabléu-
fe. Bildverarbeitung wird eng verzahnt mit der Robotik eingsetzt flr Positionierungs-, Zufiihrungs-
und Lagekontrollaufgaben, zur Vermessung von Abstanden, Flachen, Farben oder Oberflachen, zur
Vollstandigkeitsprifung von Produktionsschritten (Bestiickungen, Blindelungen), zur Identifikation
(Barcodelesen), zur Orientierung von Robotern (Bahnfihrung), zur Sortierung (zum Beispiel von
Schuttgut oder bei der Lagerhaltung von Kleinteilen). Gerade bei der Qualitatsprifung wird sie oft
als Ersatz zu einer vom Menschen durchgefiihrten visuellen Sichtpriifung installiert und bietet dar-
Uber hinaus neue Mdglichkeiten der Sichtbarmachung und Bewertung (interferenzbasierte hochaufl6-
sende Oberflachenprifung, thermographische Daten zur Beurteilung von Kontaktierungen, Rontgen-
Computertomographie zur zerstoérungsfreien Prifung).

Ziel ist es dabei stets, Prifsysteme als Inline-Systeme vollstandig in Produktionsablaufe zu in-
tegrieren, da heutige Qualitdtsanforderungen so hoch sind, dal® stichprobenartige Einzelprufungen
(Offline-Systeme) nicht mehr als ernstzunehmende Qualitatssicherung verstanden werden. Der Markt
fur industrielle Bildverarbeitung in Europa wird auf8 Milliarden € jahrlich geschatzt (2001, welt-
weit 7 Milliarden) und wéchst seit vielen Jahren r2it% und mehr. Ausschlaggebend fur den Erfolg
der industriellen Bildverarbeitung sind als Motor Qualitatsstandards wie DIN ISO 9000ff und der
Trend zur automatisierten 100%-Kontrolle. Der PC gab die entscheidenden Impulse fir die enormen
Leistungssteigerungen und legte die technische Grundlage fir die heutigen kompakten Systeme, bei
denen ein PC Daten aus mehreren Kameras verarbeitet und damit Roboter selbst steuert oder der vor-
handenen Maschinensteuerung die notwendigen Daten bereitstellt. Industrielle Bildverarbeitung paf3t
dartiber hinaus genau in den Trend zum durchgehenden InformationsfluR bei der Montage und Her-
stellung: die Weitergabe von Qualitatsdaten aus der Produktion an den Kunden wird immer mehr zum
Verkaufsargument einer informationstechnisch konsequent begleiteten Herstellung.

Industrielle Bildverarbeitung ist nicht mehr als eine Datenreduktion hochdimensionaler Daten
(Bildfolgen, Mehrkanalbilder, ...) auf eine bindre Gut/Schlecht-Aussage tber das produzierte Teil
oder einen beobachteten Prozel3. In der einfachen Logik der automatisierten Produktion entspricht
die Schlecht-Aussage in der Regel einer Verschrottung des gepriften Teiles ohne weitere Nacharbeit.

Die Anforderungen an industrielle Bildverarbeitung sind: Robustheit, Schnelligkeit, geringer War-
tungsaufwand, kein Justageaufwand beim Umristen. Ein System muf3 von fachfremdem Personal oh-
ne grof3en Schulungsaufwand intuitiv bedienbar sein und in der oft ununterbrochenen Produktion ein
Minimum an Service verlangen. Einfache Bedienelemente, geringe Anzahl frei wahlbarer Parameter,
Einsatz leicht tauschbarer Standardkomponenten, ein gewisses Mal3 an Selbstiberprifung und Kon-
sistenzprifung, Unabhangigkeit von aufReren Einflissen (Temperatur, Storstrahlung, sich &ndernde
AuRenbeleuchtungen) sind fir ein robustes System unerla3lich. Taktraten in der Elektronikindustrie
oder dem Automobilbereich betragen in der Repel10s, in Einzelfdllen< 1s oder bis zu30s.
Innerhalb eines solchen Taktes missen Bildaufnahme, Bildverarbeitung, Gut/Schlecht-Entscheidung
und die gesamte Kommunikation der Startsignale und Ergebnisse mit dem Transportsystem einer
Produktionsstation zeitsicher abgeschlossen sein. Fir die reine Rechenzeit auf einem im Speicher
befindlichen Bilddatensatz verbleiben dann in der Regel nur ein Drittel Takt.
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4.3 Laserschweil3en

Um die hier Uberwachte Industrieapplikation einordnen zu kénnen, wird im folgenden die Bedeu-
tung des Lasers anhand der gewdahlten Schwei3anwendung vorgestellt. Einfihrungen in die Thematik
Laserschweil3en finden sich auch ilfhey, 2004. In der industriellen, automatisierten Massenpro-
duktion hat der Laser in den letzten beiden Jahrzehnten flr die Aufgabenstellungen Verbinden, Boh-
ren, Hohnen, Entgraten, Schneiden mehr und mehr Einzug gehalten. Besonders in der Flgetechnik
|6st das Laserschweil3en die vorher bekannten Verfahren (Lichtbogenschweif3en, Gasschmelzschwei-
Ren, Loten) zunehmend ab. Entscheidend dafir sind die erreichbaren hohen Schweif3tiefen und die
Wirtschaftlichkeit beim Laserschweil3en.

Mit einem Weltmarkt fir Laserquellen vo®, 8 Milliarden € (2000) hat die Lasermaterialbe-
arbeitung in den letzten beiden Jahrzehnten fir die industrielle, automatisierte Massenproduktion
stark an Bedeutung gewonnen. Prognosen fur die kommenden Jahre gehen weiter von einem jahr-
lichen Wachstum von ca. 10% fir die Makrobearbeitung und rund 14% fir die Mikrobearbeitung aus
[Mayer, 200]. Die Anwender von Lasermaterialbearbeitungssystemen sind die Halbleiter- und Mi-
kroelektronikindustrie (23%), Leiterplattenindustrie (10%), Elektromechanische Industrie (9%), Au-
tomobilindustrie und Zulieferer (10%), Job Shops (18%) sowie andere metallverarbeitende (18%) und
nicht-metallverarbeitende Industriezweige (12%). Die Aufgabenstellungen sind entsprechend der un-
terschiedlichen Anwendungsfelder vielfaltig: Schweil3en und Schneiden (45%), Markieren und Boh-
ren (20%) sowie andere Verfahren (35%j}gen 1999 [ Mayer, 200]]. Anfangs im makroskopischen
Bereich fur Materialien wie Stahl eingesetzt, erobert das Laserschweil3en inzwischen auch mikrosko-
pische Aufgaben und die Bearbeitung von Kupfer, Aluminium oder gar Kunststoffen.

Die starke Verbreitung des Laserschweif3ens und das prognostizierte Wachstum verdeutlichen die
Notwendigkeit, diesen Fertigungsprozel3 zu beherrschen und ihn tberwachen zu kénnen. Der Laser-
schweil3prozel besitzt jedoch eine hohe Komplexitat und eine grof3e Mannigfaltigkeit an EinfluRgro-
Ren. Diese lassen sich in Gruppen einteileliigel 1997: Strahleigenschaften, ProzefRgestaltung,
Bauteileigenschaften, Geratetechnik. Diese vier wichtigen Kategorien werden nun kurz besprochen.
Die Strahleigenschaften werden durch die Wellenlange, Strahlqualitat, Betriebsmodus gepulst (pw =
pulsed wave) oder kontinuierlich (cw = continuous wave), Energie oder Leistung sowie der Polari-
sation beschrieben. Anhand der Wellenlange werden drei verschiedene Laserquellen unterschieden.
COy-Laser, Nd:YAG-Laser und zunehmend auch Diodenlaser. Sie werden in der folgenden Tabelle
mit ihren wesentlichen Eigenschaften einander gegenubergestellt (aktualisidgrzm@nn 2003).

Eigenschaft Einheit CO,-Laser| Nd:YAG-Laser| Diodenlaser
Wellenlange pm 10,6 1,06 0,80-0,95
Gesamtwirkungsgrad % 5-10 1-3 30 - 40
LaserkopfgroRe dm? 10? 10? 10" - 103
Ausgangsleistung kW 20 -40 5-6 2-6
Leistungsdichte W /em? 106--20 1079 1036
Strahlparameterproduktmm - mrad 4-10 25 25 -200
Wartungsintervall h 1000 500 2000 - 10000
Kosten € /w 150 - 300 200 - 600 100 - 300
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Abbildung 4.1: Links: Nd:YAG-Laser arbeiten eher im Infraroten, was die Ubertragung mit Lichtwellenleitern
erlaubt. Nachteilig ist, dal3 sie schlechter in Metalle einkoppé&echts: Erst ab einer kritischen Intensitét

bildet sich eine Dampfkapillare aus, und das Warmeleitungsschweif3en geht in ein Tiefschweil3en (in Abbildung
4.2veranschaulicht) Giber.

Das laseraktive Medium beim G@.aser ist Kohlenstoffdioxid-Gas, das Uber Gasentladungen
zum Leuchten gebracht wird. Beim Nd:Yag-Laser, einem Festkorperlaser, wird ein mit optisch aktiven
Nd-lonen dotierter YAG-KTristall (Yttrium-Aluminium-Granat, einige Yttrium-lonen sind durch Neo-
dym ersetzt) mit Anregungslampen (Halogenlampen oder Krypton-Bogenlampen) optisch gepumpt
und zum Leuchten angeregt. Der &Oaser zeichnet sich durch sehr hohe LeistungerRbisW bei
gleichzeitig hoher Strahlqualitat aus. Aufgrund seiner hohen Wellenlange wird sein Licht von Glas
vollstandig absorbiert und daher Uber Spiegelsysteme zum Werkstlick geleitet, was unter Umstanden
justageaufwendig oder verschmutzungsanfallig sein kann. Abbildungergleicht die Absorbtions-
grade bei verschiedenen Wellenlangen. Nicht-Eisenhaltige Metalle lassen sich aufgrund ihres Absorb-
tionsverhaltens der Laserenergie besser mit Nd:YAG bearbeiten. Der Nd:YAG-Laserstrahl und der
Diodenlaser mit einer Wellenlange im nahen Infrarot lassen sehr einfach und wartungsfrei tiber Licht-
wellenleiter (LWL), die beir 1 pm so gut wie gar nicht absorbieren, an den ProzeRort transferieren.
Bei den Diodenlasern befindet sich die Weiterentwicklung noch in vollem Gange — teilweise erreichen
sie aber jetzt schon die Strahlqualitat bei geringerer Leistung oder die gleiche Leistung bei geringerer
Strahlqualitat wie ein Nd:YAG-Laser. CLaser werden vorzugsweise zum Tiefschweil3en massiver
Metallkorper, etwa im Schiffsbau, oder wenn es auf grof3e Einschweil3tiefen ankommt, zum Beispiel
im Fahrzeug- und Flugzeugbau, erfolgreich eingesetzt. Nd:YAG- und zunehmend auch Diodenlaser
sind fir das Fugen kleiner oder diinnwandiger Bauteile pradestiniert, wie zahlreiche Anwendungen
aus der Medizintechnik und der elektrotechnischen und elektromechanischen Industrie mit Massen-
fertigung von Konsumprodukten und zahllosen Kleinteilen belegen. Eine vergleichende Untersuchung
von Lasertypen findet sich baHpck 1999. Die ProzelR3gestaltung beinhaltet alle Parameter wie das
Verwenden von Prozel3- oder Schutzgasen, das Zufiihren von Zusatzwerkstoffen zur Nahtverstarkung,
die genaue Positionierung des Laserstrahls gegentiber der Flgestelle des Bauteils und nicht zuletzt die
Vorschubgeschwindigkeit, mit der das Werkstiick verschweif3t wird. Wird die Geschwindigkeit verrin-
gert, so wird pro Zeiteinheit mehr Energie in den vorbeigefiihrten Werkstoff eingebracht, was zu einer
groBeren Einschweil3tiefe fuhrt. Es ist einsichtig, daf} Bauteileigenschaften wie Form der Fligegeome-
trie, verwendeter Werkstoff oder auch die Oberflachenbeschaffenheit (Rauheit, Kratzer, Verschmut-
zung) die SchweiRung beeinflussen. Die Oberflachenbeschaffenheit kann die Einkopplung des Lasers
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Abbildung 4.2:Schematische Darstellung von Warmeleitungsschweien und Lasertiefschweil3en, bei dem durch
héheren Energieflu3 ein Metall verdampft, ein Plasma ausgebildet wird und die Laserenergie durch den Dampf-
kanal viel tiefer in das Material eindringen kann.

beglnstigen oder im Falle der Verschmutzung Prozessinstabilitaten nach sich ziehen. Der Werkstoff
selbst tragt Uber seine SchweiReignung bei und kann durch fertigungstechnische Inhomogenitaten
ebenfalls zu ProzeRinstabilitidten wie Spritzern oder Lochern in der Naht fihren. Die Bauteilgeome-
trie bestimmt nicht nur den Schweil3prozel in seiner Qualitat, sondern beeinflusst auch in erheblichem
Male die Emissionen, die zur Uberwachung herangezogen werden. Die Geréatetechnik als letzte Para-
metergruppe wird gerne vernachlassigt, obwohl dies nicht immer richtig ist. Das Laserstrahlschweil3en
laRnt sich in Abhangigkeit von der an der Fugestelle erreichten Leistungsdichte (AbbfdLiimks)

in zwei Prozel3moden einteilen: beim Warmeleitungsschweil3en (Abbiltl2tigks) wird die Strah-

lung in einer dinnen Schich&(1 pm) an der Materialoberflache der Metalle absorbiBalisingey

1993 und in Warme umgewandelt. Der Energietransport in das Werkstlck erfolgt Gber Warmelei-
tung. Mit steigender Leistungsdichte steigt die Temperatur lokal am Wechselwirkungsort. Wird die
Schmelztemperatur des Metalls tberschritten, bildet sich entsprechend dem Einwirkungszeitraum ein
Schmelzbad aus. Zuséatzlich zur Warmeleitung kommt noch die Konvektion in der Schmelze als ein
weiterer Mechanismus des Energietransports hinzu. Diese Schmelzstromungen resultieren aus den
in Abhangigkeit von der Temperatur variierenden Oberflachenspannungen. Durch einen kontinuier-
lichen Vorschub des Werkstlickes wird ein Schmelzfleck, in dem das geschmolzene Material der zu
fugenden Teile sich ineinander vermischt, durch das Werkstiick gezogen. Bei geeigneten Parametern
ist dieser Zustand (quasi-)stationar. Die so erreichten Nahtgeometrien zeigen eine Einschweil3tiefe, die
kleiner oder gleich der Nahtbreite ist. Die Energien beim Warmeleitungsschweil3en reichen im Unter-
schied zum Tiefschweil3en nicht aus, um das Metall zu verdampfen. Beim Tiefschweil3en (Abbildung
4.2rechts) ist die Leistungsdichte so hoch, dal’ im Bereich der Wechselwirkungszone des Lasers mit
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der Schmelze die Verdampfungstemperatur Giberschritten wird. Der abstromende Metalldampf driickt
die Schmelze auseinander, so daf3 der Laser tiefer liegende Bereiche der Fuigestelle erreichen kann.
Die Folge ist die Ausbildung einer Dampfkapillare (engtyhol@ innerhalb der Schmelze mit ei-

nem Durchmesser in der GréRenordnung des Strahldurchmessers. Durch Mehrfachreflektionen an
den Wanden in dieser Kavitat wird das an den Dampfkanal angrenzende Material aufgeschmolzen
und zirkuliert heftig. Uber dem Werkstiick steht eine leuchtende Plasmafackel. Das ProzeRleuchten
des Metalldampfes hat bei der Wellenlange des-Césers einen erheblich hdheren Absorbtionsgrad

als bei der Wellenlange des Nd:YAG-Laser. Auch beim Tiefschweil3en spielen diese Schmelzstromun-
gen und der Werkstlcktransport eine wichtige Rolle fir den (quasi-) stationaren Prozel3. Die Schmelze
mufd im Gegensatz zum Warmeleitungsschweil3en die Kapillare umflieBen. Zusammen mit der héhe-
ren Einschweil3tiefe ergeben sich komplexere Stromungsmuster in der Schmelze. Dies hat insgesamt
zur Folge, daf’ der Tiefschweil3prozel? in der Regel wesentlich unruhiger ist als ein Warmeleitungs-
schweil3prozel3. Die erzielten Einschweildtiefen sind mindestens so grof3 wie der Strahldurchmesser
bzw. die Nahtbreite, in der Regel betragen sie jedoch ein Vielfaches davon.

Vorteile und Nachteile des Laserschwei3ens gegeniber herkémmlichen Verfahren der Verbin-
dungstechnik, wie dem Metall-AktivgasschweiRen (MAG) oder Wolfram-Inertgasschweil3en (WIG),
lassen sich zusammenfassen:

» Geringe thermische Belastung des Werkstlicks und damit wenig Verzug. Die hohen Energie-
dichten gehen voll in den Flgeprozel3 ein und heizen durch Verlustwarme das Bauteil kaum
auf. Das ist die Grundlage zum Flgen von Prazisionsbauteilen. Lediglich das Elektronenstrahl-
schweil3en erreicht vergleichbare Energiedichten.

» Einfache Handhabung der Geratetechnik und hohe ProzefRgeschwindigkeit. Das Laserschwei-
Ren stellt geringe Anforderungen an die Zuganglichkeit in der Geometrie des Werkstlickes, ist
Uber den Laser leicht steuerbar, leichter automatisierbar, arbeitet bertihrungslos und mit hoher
Geschwindigkeit.

« GrolRes Nahttiefe- zu Nahtbreiteverhaltnis und nacharbeitsfreie Nahtqualitat. Die Nahte, die
beim Laserschweil3en erstellt werden kdnnen, sind generell schlanker und unterstutzen die Mi-
niaturisierung der bearbeiteten Teile. Gleichzeitig erfordern Schweif3néahte, die mit einem Laser
erstellt wurden, in der Regel keine Nacharbeit.

Die Qualitadtsanforderungen an die Laserschweil3verbindung kénnen entsprechend der Funktion
des Bauteils vielfaltig sein: Festigkeit, Dichtigkeit, Verzugfreiheit, Oberflachengtite und andere. Die-
se Funktionsanforderungen stehen in einem kausalen Zusammenhang mit einigen wenigen Schweil3-
nahtcharakteristika, den qualitatsrelevanten Merkmalen:

« Nahtlage in Relation zur Fugestelle: z.B. Lateralversatz oder Winkelfehler
» Nahtgeometrie: z.B. Einschweil3tiefe oder Anbindequerschnitt

* Nahtfehler: z.B. L6cher oder Poren
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Diese genannten Merkmale lassen sich online und offline Uberwachen, um den Schweil3prozel
abzusichernGlumann 1999 [Griebsch, J. u.a1994. offline heift, daf3 die Schwei3verbindung
nach dem FertigungsprozelR3 einer zerstdrenden oder nicht zerstérenden Werkstiickprifung unterzo-
gen wird. Zerstérende Verfahren sind Schliff und Festigkeitstests wie Zug- oder Biegebelastung.
Naturgemald eignet sich die zerstérende Prifung nicht fur eine 100%-Kontrolle, sondern lediglich
fur eine mit Stichproben durchgefiihrte statistische Absicherung. Naheliegende zerstérungsfreie Tests
sind die Sichtprifung durch den Menschen oder durch Bildverarbeitungssysteme zur Beurteilung von
Oberflachenmerkmalen. Weitere Verfahren sind aktive Thermographie, Wirbelstromprifungen sowie
Rontgen-Computertomographie oder Ultraschall fur im Inneren des Bauteiles liegende Merkmale.
offline-Prufungen prifen immer nur das fertige Ergebnis eines Prozesses, nicht den Prozel} selbst.
Nachteile der Sichtprifung oder der Techniken zur inneren Priifung sind die enormen Kosten. Sicht-
prufung ist als nicht-technisches Verfahren nicht voll reproduzierbar und hat allein durch Ermudung
und subjektiven Ermessensspielraum einen Schlupf. Bildverarbeitungssysteme kéampfen bei der In-
spektion von nicht-ebenen Metalloberflachen mit Spiegelungen, die nur durch aufwendige Beleuch-
tung in den Griff zu bekommen sind. SchweilZnéhte mit ihrer schillernden und schuppigen Oberflache
lassen sich nur auR3erst schwierig offline mit Bildverarbeitung prifen. Anstelle der klassischen Abbil-
dung unter geeigneter Beleuchtung sind daher bei breiten Nahten Lichtschnittverfahren gebrauchlich.
Ublicherweise wurde bisher damit aber keine Nahtinspektion, sondern vor allem eine Nahtverfolgung,
also eine Detektion der Flgestelle, vor der Schweildung mit entsprechender Bahnfiihrung des Lasers
[Horn, 1994 [ Ruoff, 1989 realisiert.

online-Prifung bedeutet, dal’ bereits wahrend der Schweil3ung mit geeigneten Sensoren Grof3en
erfal3t werden, die einen Ruckschlul3 auf die qualitatsrelevanten Merkmale erlauben. Diese Gro3en
werden eingeteilt in:

« Primarindikatoren beschreiben das Prozel3- und Schweil3ergebnis. Sie sind also identisch mit
den qualitatsrelevanten Merkmalen, die zu den Oberbegriffen Nahtlage, Nahtgeometrie und
Nahtfehler gehoren.

« Sekundéarindikatoren beschreiben den Schweil3prozel3. Diese Indikatoren sind akustische und
optische Prozef3emissionen, die sich meist einfach detektieren lassen. Dagegen gestaltet sich
die Korrelation mit dem Schweil3ergebnis, den Primérindikatoren, in der Regel schwieriger. Wie
héangt beispielsweise ein Signalverlauf im ultravioletten Spektralbereich mit der Einschweil3tie-
fe zusammen? Die Antwort kann nur mit einem unter bestimmten Voraussetzungen gultigen
Modell gegeben werden.

 Tertiarindikatoren beschreiben die EinfluRgréRen auf den Prozel3 und das Ergebnis. Dies sind
die zuvor erlauterten Laser-, Bauteil- und Maschinenparameter.

Klarer Vorteil der online-Prufung ist der Blick in den Prozel3 und damit in die “Entstehung von Qua-
litat”. Hier liegt auch der Schliissel zu einem physikalischen Verstandnis der Ursachen von Qua-
litatseinbuZen und ProzelRunruhen. Nachteilig ist die durch den Prozel3 vorgegebene Aufnahmerate
der Mel3daten und beim Schweil3prozel3 speziell die Tatsache, dal’ dieser mit empfindlicher Senso-
rik kaum zu beobachten ist: gleiRend helle Metallteile, Stérstrahlung und -felder, Hitze, Spritzer und
Oxid-Schmauch geféahrden im Dauerbetrieb die Sensorik.
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Heutiger Stand der Technik ist es, die akustischen und optischen Prozel3emissionen mit geeigneten
Detektoren aufzuzeichnen. Diese Detektoren sind Mikrophone, raumlich integrierende Photodioden
oder CCD-Kameras mit Standard-Video-Bildrate. Die Emissionen lassen sich grob den Prozel3be-
standteilen zuordnen:

» Korper- oder Luftschall: Abgesehen von wenigen speziellen Applikationen, etwa dem Laserbe-
schriften mit gepulsten Lasern, haben die Stéranfalligkeit gegentiber Umwelteinfliissen und die
eher schlechten Korrelationen zu den qualitatsrelevanten Merkmalen bislang einen industriellen
Einsatz verhindert.

« ultraviolettes Spektrun0(2...0, 38 um): Das Plasma, das sich beim ¢Qaserschweil3en in
und Uber der Dampfkapillare bildet und in diesem Bereich strahlt. Damit lassen sich Aussagen
Uber den direkten Wechselwirkungsbereich des Lasers mit dem Werkstoff, also dem Dampfka-
nal, machen.

* sichtbares Spektrum(38...0,78 ym): Auch in diesem Bereich strahlt das Plasma. Beim
Nd:YAG-Laserschweil3en entsteht kein Plasma. Stattdessen strahlt der heiRe Metalldampf im
sichtbaren Spektrum.

 nahes Infrarot, 78 . . . 3, 0 um): Metalldampf, Schmelzbad und -spritzer sowie wiedererstarr-
tes Material strahlen in diesem Wellenlangenbereich. Eine Unterscheidung ist durch eine geeig-
nete Wahl des Mel3feldes bei Photodioden oder rAumlich auflésende Sensoren wie einer Kamera
maoglich.

» Laserwellenlange (Halbleited; 8 ... 0, 95 pm; Nd:YAG: 1,06 um; COs: 10, 6 um): Die reflek-
tierte Laserleistung ist ein Maf3 fur die dem Prozel3 verloren gehende Energie.

All diese Signale und Prozel3anteile besitzen eine verschiedene zeitliche Dynamik, die nicht ver-
gessen werden sollte. Das bedeutet, dal3 mit langsamen Sensoren wie einer CCD-Videokamera z.B.
schnelle Vorgédnge wie die Bewegung der Kapillare oder Schmelzbadwellen nicht aufgel6st wer-
den kénnen. Dagegen reicht die Standard-Video-Frequenz0/Ha durchaus zur Uberwachung der
Nahtlage. Um schnellere Prozesse, wie etwa die von Schmelzauswiirfen in Form von Spritzern, beob-
achten zu kénnen, sind Bildsensoren mit einer wesentliche héheren zeitlichen Dynamik notwendig.

4.4 CMOS-Kameratechnik

Als bildgebender Flachensensor war der CCD-Sen€bafgedCoupled Device) stets das Werk-

zeug der ersten Wahl und ist zur Zeit am weitesten verbreitet. Entlang seiner Entwicklung entstanden
aus seinen typischen technischen Randbedingungen die heute bekannten und meist nur noch histo-
risch zu begrindenden Bilderfassungssysteme, Videonormen, Bildraten und BildgroRen. Vereinfacht
lant sich das Funktionsprinzip dieses Sensors mit der Solarzelle vergleichen: Jedes Pixel ist mit ei-
ner Photodiode ausgestattet, die jeweils parallel mit einem Kondensator verschaltet ist, der vor der
Belichtung mit einer einheitlichen Spannung aufgeladen wird. Fallt Licht auf die Photodiode, wird
diese je nach einwirkender Lichtmenge mehr oder weniger elektrisch leitend. Auf diese Weise entladt
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Abbildung 4.3: Links: HDRC-Kamera Kigh-DynamicRangeCMOS) mit den beiden Lichtwellenleitern und
einem Normalobjektiv (GehdusE) cm x 5cm x 4 cm, spater auch al$? cm3-Gehause verfiigharRechts:
Der Dynamikbereich des HDRC-Sensors imitiert mit der logarithmische Kennlinie biologische Vorbilder

sich der Kondensator proportional zur Belichtung. Die Ladungen werden nun im positiv geladenen
Silizium-Kristall des Pixels in Potentialtdpfen gespeichert. Wenig Lichteinfall bewirkt eine gerin-

ge Ladung, viel Lichteinfall erzeugt eine hohe Ladung. Nach einer fest definierten Belichtungszeit
werden die Potentialtdpfe mit der in ihnen enthaltenen Ladungsmenge durch Ansteuern der Konden-
satorgruppen nach dem Eimerketten-Prinzip (elmgtket-chaipvon Sensorzelle zu Sensorzelle zum
Zeilenende durchgereicht. Dort werden die Ladungen per Taktsignal “herausgeschoben” und vom
Ausleseregister tibernommen. Auf diese Weise wird der CCD-Sensor Zeile fir Zeile ausgelesen. Aus
dem Photostrom wurde also eine Ladungsmenge, die als serielles analoges Signal anschlieRend mit
einem A/D-Wandler als weiterem erforderlichen Bauelement weiterverarbeitet werden kann.

In den letzten Jahren tauchte als bildgebender Sensor ein neuer Typ, der CMOS-Sensor, auf. Unter
CMOS (ComplementaryM etal Oxide Semiconductor) versteht man eigentlich keinen Sensor, son-
dern das Aufbauprinzip fur einen Baustein und dessen Herstellungstechnologie fir immer kleinere
integrierte Schaltkreise (IC) aus Transistoren. Die so hergestellten Chips finden sich zum Beispiel als
Speicherbausteine in allen PCs. Heute ist CMOS Technologie die dominante Halbleitertechnologie
(90% aller ICs) fur Mikroprozessoren, Speicher (SRAM und DRAM) und anwenderspezifische inte-
grierte Schaltungen (ASICs). Hauptvorteil von CMOS gegentber bipolarer Technologie ist der viel
kleinere Energieverbrauch: statische CMOS Gatter haben (fast) keinen statischen Energieverbrauch.
Die Gatter verbrauchen nur Strom, wenn sie wirklich umschalten. Dadurch lassen sich wesentlich
mehr CMOS Gatter auf einem IC integrieren als bei NMOS oder bipolarer Technologie. Die Nutzung
der CMOS Technologie fiir Bildsensoren ist seit langem bekannt (die Zeitschrift Elektor veroéffent-
lichte 1982 eine Bastelanleitung, um aus DRAM-Speicherbénken Bildsensoren herzustellen). Dies
wurde erst in den 90ern mit dem Voranschreiten der DRAM Technologie in Produkte umgesetzt,
da letztere der Motor fiir immer kleinere Transistoren und immer reineres Silizium ist. Erst dadurch
konnten Aktiv-Pixel-Strukturen, die prinzipiell mehr als drei Transistoren brauchen, erfolgreich in
die Sensoren integriert werden. Auch hier wird mit Hilfe vieler, in Form eines Rasters angeordneter
Photodioden bei Lichteinwirkung ein Photostrom erzeugt. Dabei ist ein Widerstand mit der Photodi-
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Abbildung 4.4: Links: Mit der logarithmischen Kennlinie lassen sich hell leuchtende Objekte und im Schatten
liegende Bereiche gleichzeitig abbilddRechts: Sonnenfinsternis vom 11. August 1999 Uber Europa mit der
HDRC-Kamera aufgezeichnet

ode in Reihe geschaltet und die Spannung wird Uber diesem Widerstand gemessen. Diese Messung
kann kontinuierlich erfolgen, braucht also keine Integrationszeiten oder Auslese-Totzeit wie die des
CCD-Sensors. In diesem Sinne sammelt der CMOS-Sensor auch keine Ladungstrager an, weil die
Konversion von Ladungstragern in eine Spannung fiir jeden Pixel individuelle dort vor Ort stattfindet;
beim CCD-Sensor findet dies jedoch in einem allen Pixeln gemeinsamen Ausgabestruktur am Ende
der Eimer-Kette statt.

Fur den Massenmarkt sehr wichtig sind Stickzahlen und Preis. CCD-Sensoren werden auf sehr
speziellen Fertigungsstral3en, von denen es weltweit nur rund ein Dutzend gibt. hergestellt. CMOS-
Sensoren konnen dagegen wie die nicht-bildgebenden ICs mit billigen Rohstoffen auf Standard-
FertigungsstraBen hergestellt werden. Abnehmende Strukturbreiten der Halbleiterindustrie schaffen
fur die bildgebenden Bausteine jedoch vielfaltige Probleme durch Ubersprecheffekte, Resonanzen
und thermische Effekte, daf tblicherweise eher zurlickhalten@ a&if- 0, 35 ym-Technologie pro-
duziert wird. Die kleinsten bekannten CMOS-Pixel sind in der Ausdehnung, Bhjim (auf Basis des
0,25 um Prozesses) rund ein Drittel gro3er als CCD-Pixel. CMOS-Pixel haben auch eher ungtinstige
Fullfaktoren (optisch sensitive Flache im Vergleich zur Gesamtflache des Pixel, belegt durch Verstar-
kertransistoren und Verschaltung) von typischerweise rund 25%-40%; dem kann &hnlich wie CCDs
mit Mikrolinsenfeldern oder bei CMOS-Sensoren mit TFPh{n Film on ASIC) [Schneider, Bernd
u. a, 1999 entgegengewirkt werden. Zu den Technologien CCD und CMOS, den Unterschieden und
einer Bewertung siehe auchifwiller, 2001 und [Braggins, Don und Schibli, Nikolay2001].

CCD-Sensoren zeigen hauptsachlich zwei Storeffekte. UBl@oming versteht man eine un-
erwiinschte Uberstrahlung im Bild. MuR ein Element des CCD-Sensors bedingt durch das Motiv
sehr viel Licht aufnehmen, entsteht dort eine zu hohe elektrische Ladung, die dann auf benachbar-
te Elemente Uberspringt. Die ausgelesene Bildinformation ist dann immer weil3 ohne weitere Zeich-
nung (Differenzierung). Bei CMOS-Chips tritt gar kein Blooming auf, da hier die einzelnen Zel-
len adressiert werden und unabhangig voneinander sind: Uberschissige Ladungen kdnnen tber den
pixel-individuellen Reset-Transistor abfliel3en. Ein &hnlicher Bildfehler istSteearEffekt. Er ist
eine Bildstorung, die bei geringen Beleuchtungsstarken bedingt durch den Auslesevorgang von CCD-
Chips auftritt. Sie stellt sich als senkrechter heller Streifen dar, der von hellen punktférmigen Licht-
quellen ausgeht. Verursacht wird dieser Fehler auch durch Uberschissige Ladungen, die sich beim
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zeilenweisen Auslesen Uber benachbarte Elemente ausbreiten. CMOS-Sensoren zeigen im Gegenzug
dazu ein hoherefixed pattern noiseein latent vorhandenes Bild trotz raumlich homogener Beleuch-
tung. Diese UngleichmaRigkeit in der Photonen-Spannungs-Konversion ist durch den CMOS-Prozel}
bedingt. Diese Effekte verstarken sich mit weiterer Miniaturisierung der Halbleiterstrukturen. Ubli-
cherweise wird durch Offset-Einstellungen der Umsetzer in den einzelnen Pixeln eine fir jeden Chip
individuelle Korrektur durchgefihrt.

Wahrend beim CCD-Sensor nur ein serielles zeilenweises Auslesen eines gesamten Bildes mog-
lich ist, kann das Auslesen beim CMOS-Sensors wie bei Speicherbausteinen wabhlfrei erfolgen, also
durch direkte Adressierung der einzelnen Sensorelemente zu jedem beliebigen Zeitpunkt und in be-
liebiger Abfolge. Das wird durch eine Adressierung wie bei Speichern erreicht. Diese hat eine schal-
tungstechnisch bedingte Pixelrate, die letztlich festlegt, wie schnell Bilder ausgelesen werden kon-
nen: Grol3e Bilder haben eine kleine Bildrate, kleine Ausschnitte von Bildern werden entsprechend
schneller ausgelesen. Typischerweise ist die Bildratépéinframes per secondnit Offset-Werten
der Synchronisationszeiten (umgerechnet in Pixelanzahlen) fur kleine Bildausschnitte begrenzt

Pixelrate: fpixel = 8 M Pixel - Hz
ZeilensynchronisatiorliGe-enablg:  nysync = 32 Pixel
Bildsynchronisationftame-enabl  nnsync= 32 Pixel

f pixel
AI+nhsync) Ay~+nysync

f frame = (

Fir ein64 x 64 Bild ergibt sich beispielsweise beim HDRC-Sensor eine Bildratea®s fps (ohne
Synchronisationsoffsets waren ¥%3 fps; die Offsets machen bei solch kleinen Ausschnitten bereits
33% der Datenubertragung aus).

Der CMOS-Sensor ist pradestiniert fur die Integration weiterer Intelligenz (Single-Chip-Kamera,
Smart-Pixel) in Form von festen Schaltungen, die direkt pixelweise Vorverarbeitung der Bildverar-
beitung (englearly vision) analog oder digital ibernehmen. Mit speziellen Grauwert-Konversionen
aus Look-up-Tabellen, Gain- und Offsetanpassungen, Schwellwert-Operationen oder Binarisierungen,
Lauflangenkodierungen, Berechnungen von Differenzbildern oder Ableitungen bis hin zum komplet-
ten DSP ist damit der Weg zur “intelligenten Kamera” und der “on-chip” Bildverarbeitung technisch
moglich und umgeht die flir den CCD-Sensor historisch bedingte Umsetzung auf analoge Signale und
deren Quantisierung im Framegrabber. Beispiele daftiidaupchild 1999 und [Schanz1998.

Die CMOS-Kamera wird fir den PC zu einem externen Speicherbaustein, so daf3 fir Hochge-
schwindigkeitsanwendungen heute vor allem die Bus-Rate des PCs der Flaschenhals ist. Moderne
Ubertragungsprotokolle wie CameraLink (kis38 Gbit/s) und FireWire setzen hier an. Auch aus
der Wahl gréberer Strukturgrof3en bei der Herstellung photosentitiver CMOS-Sensoren gegeniber
CMOS-Chips allgemein erwéchst das Problem, daf aktuelle DSP-Cores und RISC-Prozessoren (auf
kleine Strukturen optimiert) ihre Vorteile nicht voll ausspielen kdnnen. Voraussetzung fur aufwen-
dige Bildverarbeitung oder gar Bildfolgenverarbeitung auf dem Chip sind ausreichend bemessene
Speicherregister. Ein sehr interessantes und hochdynamisches Feld ist dabei der Einsatz von FPGA-
BausteinenKield ProgrammablésateArrays): rekonfigurierbarer Logik, die gegeniber in Hardware
festverdrahteter Intelligenz (ASICs) den Vorteil hat, wiederholt modifizierbar zu BkifiZ, K.-H.

u.a, 1999. So wurde im Rahmen des Open-Eye-Projektes auf der Industriemesse VISION2001 ei-
ne FPGA-Realisierung des Strukturtensa&hne 1993 vorgestellt. Wahrend es nur eine Frage der
Zeitist, bis ausreichend grol3e Speicherregister flr héhere Bildverarbeitung standardmafig fur FPGAs
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bereitstehen, verhindert das Problem der au3erst komplizierten Programmierung und Simulation von
FPGAs (derzeit mit den Sprachen VHCL und DHCL), das gleichzeitig ein tiefes Verstandnis fur
Softwaretechnik und Schaltungsdesign verlangt, eine groRere Verbreitung in ingenieurtechnische Be-
reiche.

CMOS-Sensoren, die nicht integrieren wie CCD-Sensoren, leiden an einem hohen Rauschen: das
SNR (engl.Signal-to-Noise-Ratiast erheblich héher (56~ fiir Sensoren nach HDRC-Photodioden-
aufbau bzw. 13~ fur Active-Pixel-Sensors) als bei CCD-Sensoren, die teilweisesrhis 20 Rau-
schelektronen bei einer Sattigung vyo000 bis 500000 Elektronen haben. CMOS-Sensoren haben
einen hdheren Dunkelstrom (stark temperaturabhéangig) als CCD-Sensoren. Allein aus der Bitbreite
bei der Digitalisierung des Signals ergibt sich ein SNR (auch Quantisierungsrauschen)

SNRg = 201og 28t

das zum Beispiel fut0 bit tiefe Signale {024 Graustufen)0, 21 dB betréagt. Hinzu kommt der bei
CMOS-Sensoren im Vergleich zu CCDs haufigere Totalausfall von einzelnen Pixeln.

CMOS-Sensoren haben einen steigenden Quantenwirkung&gidfeft 2001 im nahen Infrarot
(700—950 nm) und erreichen typischerweise B®0—800 nm ihre maximale Empfindlichkeit. sie sind
also in gewisser Weise eine Kombination aus thermographischer Kamera und visueller Kamera.

CMOS-Sensoren nehmen nur rutfd. . . 1/10 der Leistung eines CCD-Sensors auf, da sie schal-
tungstechnisch keine zur Eimerkette der CCD vergleichbaren Verbraucher haben. Zusammen mit dem
direkt digital vorliegenden Ausgangssignal pradestiniert sie dies flir mobile oder miniaturisierte An-
wendungen. Durch die Fertigung auf Standardprozessen und dafir bereitstehenden groRen Kapazité-
ten ist der CMOS-Sensor in der Regel billiger, wenn er in groRer Stiickzahl als Massenprodukt herge-
stellt wird. Diese Sklaleneffekte greifen nattrlich nicht fir spezielle, fur bildgebende ICs optimierte
Jobs mit naturgemal kleineres Stlickzahlen fir Abnehmer in der industriellen Bildverarbeitung, die
in keiner Weise vergleichbar sind mit den Massenmarkten der Unterhaltungselektronik.

Normale CCD und CMOS Kameras erreichen eine Dynamik Mn 70 dB. Zum Vergleich:
zwischen vollem Sonnenschein und den Lichtverhéltnissen einer mondlosen NachtiggedB,
der professionelle fotographische Film kann mit Blendeneinstellungen (Blende32vain 1, 8, al-
so8 Stufen) und VerschluReinstellungeis( s bis 1/4000s, also7 Stufen) einen Bereich vod0) dB
abbilden. Das menschliche Auge umfaf3t r@08 dB. Zur Erhéhung (Abbildungt.3) der Dynamik
(> 120 dB) gibt es verschiedene Ansatze: Verrechnung verschiedener IntegrationsReibemtfon,
Mark A. u. a, 200Q bzw. Mehrfachbelichtungerghen, Z. und Mu, G199 oder Empfindlichkeiten
(Chips vom IMS Fraunhofer Duisbur§€ghrey 2001 [ Schanz1998) oder logarithmisch integrieren-
de Sensoren (Chips des IMS Stuttg&eger, Ulrich u. 21999 [ Graf, Heinz-Gerd u. 21999 [Hoff-
linger, 1999), sowie schaltungstechnisch realisierte Mischformen linearer und logarithmischer Kenn-
linien (Photonfokus AG,$eitz 1999). Die rein logarithmischen Sensoren wandeln dabei durch einen
MOS-FET mit logarithmischer Kennlinie den Strom der Fotodiode in eine Spannung um. Prototypen
einer logarithmischen CMOS-Kamera mit adaptiven Pixeln (Belichtungszeit und Kalibration gegen
fixed-pattern-noise) wurden auch vdropse, Markus u. 21994 [Loose, Markus u. 21999 [Loo-
sg 1999 gebaut. Fur den industriellen Einsatz gibt es heute eine bereits kaum mehr zu tUberblickende
Vielfalt linearer CMOS-Kameras oder Hochgeschwindigkeitskameras (vielfach CMOS, Probleme mit
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Eigenschaft CCD-Sensor CMOS-Sensor
Prozel} ausgereift Technologie fur Bildsensoren
noch nicht ausgereizt,
verlangt eigenen groR3e bereitstehende
Herstellungsprozel3 Kapazitaten aus Halbleiterherstellung
Rauschen sehr niedrig hoch
Taktrate 160 MPixel/s 1 GPixel/s
Zugriff \ollbild wabhlfreie Ausschnitte (random access)
Leistungsaufnahme 3—6W <0,1W
Ausgange analog bis zu 16 Digitalausgange mid bit
braucht AD-Wandler
Quantenrauschen bis100e™ 10...150e™
(V.- Rauschen) 3 e~ (Mikroskopie, Astronomie
Dunkelstrom beR5 © 2...50PA/cm? 100. ..1000 PA/cm?
DSNU dark signal <1% Vgat 10% V.t (on Chip eliminierbar)

Tabelle 4.1:Vergleich von CCD-Sensoren und CMOS-Sensoren

der Datenrate werden durch kameranahe Zwischenspeicher geldst, deren Gréf3e die insgesamt aufge-
zeichnete Pixelzahl begrenzt). Unter den CMOS-Kameras mit (teilweise) logarithmischer Kennlinie
war Ende 1999 nur eine voll einsatzfahige und fur industrielle Endkunden verlaRlich verfligbare Ka-
mera in der Lage, die volle Bildratensteigerung bei kleineren Ausschnitten zu bieten.

CMOS Sensoren befinden sich erst am Anfang ihres Weges. Zusammenfassend 4Thlalle
ten die Vorteile und Nachteile der CMOS-Sensoren: integrierbar, geringe Leistungsaufnahme, erlaubt
durch Ausschnittwahl hohe Bildraten, digital konfigurierbar, kompakt durch direkten digitalen Aus-
gang, hohes Rauschen, kein Blooming, kein Smearing. Im Rahmen dieser Arbeit kann der seit einigen
Jahren entbrannte Streit um den “besten” Sensor nicht entschieden werden. Beide Technologien wer-
den mittelfristig nebeneinander existieren und ihre Vorteile in bestimmten Anwendungen ausspielen
kénnen. Fur die Wahl des in Abschniti8 verwendeten Bildsensors und magliche Alternativen wur-
den intensive Studien an einem eigens daflr konstruierten Teststand bezlglich der zeitlichen und
ortlichen Aufldsungseigenschaften bei verschiedener Helligkeitsstufen durchgefiihrt. Die detaillierten
Ergebnisse dazu finden sich in den beiden Diplomarbegeiifert 2007 [ Sax 2001].

4.5 Aufgabenstellung und Prozel3

In der konkret vorliegenden Aufgabenstellung soll die Qualitatssicherung einer Schweif3naht fiir ein
Produkt aus dem Automobilbereich verbessert werden. Es handelt sich um eine axiale verschweifl3te
Kehlnaht am Uberlappsto, mit der eine mechanisch grob fixierte Scheibe einen Hohlraum, der im
Gebrauch unter hohen Drucken stehen wird, abdichtet. Die Spritzlochscheibe soll an einem Kraft-
stoffeinspritzventil (Abbildungt.5) befestigt werden. Jahrlich werden weltw@id0 Millionen Stiick

dieses Produktes vor allem in der Erstausriistung von Kraftfahrzeugen verbaut. Als Ersatzteil kostet
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Abbildung 4.5: Links: Am unteren Ende befindet sich eine Spritzlochscheibe (typischerweise mit vier oder finf
Lochern), die mit einer Rundschweil3ung im hilsenformigen Metallkorper fixiert ist. Die fur die hier beschrie-
bene Anwendung relevante Naht und ein darin vorhandenes Loch sind markiert. Die Metallhiilse hat einen
Innendurchmesser von cé,5mm Rechts: Das gesamte Einspritzventil fertig montiert und aufgeschnitten
(Lange ca6 cm). Die Spritzlochscheibe befindet sich hier an der linken Seite des Bauteils.

es fur einen gangigen Typ einzedN€ . Allein an der in dieser Arbeit involvierten Produktionslinie
werden rund 150 verschiedene Teiletypen hergestellt, die sich zum Beispiel in ihrer &uReren Bauform
und Geometrie, der Dicke der Spritzlochschreibe, verwendeten Metalloberflachen und dergleichen
mehr unterscheiden. Insgesamt wurden an dem hier involviertem Produktionsstandort (weltweit gibt
es ungefahr 10 Produktionsstandorte) seit 1992 bis 2002 rund 80 Millionen dieser Bauteile in Grol3-
serienfertigung hergestellt. Der in dieser Arbeit untersuchte Prozeld auf dem gewéhlten Produkt wird
derzeit im Jahr rund 14 Millionen mal ausgefuhrt.

Die Schweil3ung wird als WarmeleitungsschweiRung mit einem durchgaemigir{uous wave,
cw) betriebenen Haas Laséi0Q W , 0,6 mm Faser) Nd:YAG-Laser ausgefiihrt, unter dem das Werk-
stiick um seine Achse um&00° rotiert. Um ein Verziehen der Metallscheibe am Beginn der kontinu-
ierlichen Nahtschwei3ung zu vermeiden, werden vor der eigentlichen Schweil3naht drei Heftpunkte
im Winkelabstand vof0° gesetzt (Abbildung.6), um die Scheibe auch gegen grol3e Verspannungs-
krafte zu fixieren. Diese drei Heftpunkte werden spéter beim Setzen der kontinuierlichen Naht der
Lange425° Uberschweil3t. Auf Schutzgas oder Lotzufuhr wird verzichtet. Der Laser schautéhter
auf das Werkstiuck (Abbildung.9). Alle relevanten GroéRen der Schweif3naht fal3t die Takkbe
zZusammen.

Bei diesem Bauteil ist vor allem ein sauberer Prozel3 gefordert, der einerseits glatte, gleichmaf3i-
ge und dichte Nahte hinterlaf3t und aul3enseitig an der Spritzlochscheibe keine losen Metallriickstande
hinterlaf3t. Trotz der Wahl geeigneter Parameter (Energie, Fokuslage, Fokusgeometrie, Oberflachenbe-
schaffenheit) kommt es bei den Bauteilen wahrend des Schweil3ens zu eruptiv austretenden Spritzern.
Dabei wird flissiges Metall aus dem Schmelzbad herausgeschleudert. Schmelzspritzer, die beispiels-
weise aufgrund von Materialinhomogenitaten entstehen kdénnen, lagern sich als kleine Metallkugeln
an benachbarten Oberflachen an oder hinterlassen ab einer gewissen Grof3e ein Loch in der Schweil3-
naht (Abbildung4.8). Die Metallkiigelchen, di&0 ... 100 ym Durchmesser haben, |6sen sich spéter
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Leistung / Watt i Nahtbreite 0,7 mm
200 2

. Schweil3tiefe 0,4 mm
Gesamtenergie 117J
. UberschweiBung  65°
Intensitéat 1830 W/cm?
100 Scheibenumfang 20,5 mm
Schweil3weg 24,2 mm
160 240 370 : 430 735770 810 Zeit/ ms Umdrehungszelt 320 ms

> o
90 180 320 380 720 780 > Winkel /

Drehgeschwindigkeit 6,4 cm/s

Abbildung 4.6: Typischerweise benutzte LaserpulsformfiZrmm Materialdicke. Wahrend der Werksticktra-

ger anfangs auf seine konstante Rotationsgeschwindigkeit beschleunigt, werdeébidgdreite Laserpulse
gesetzt, die die Scheibe in der Hiilse gegen Verzug (vor allem zu Begin der kontinuierlichen Schwei3ung) fixie-
ren. Gleichzeitig findet ein Vormattieren der Naht bei schwacher Energie statt. Die Heftpunkte haben spater
einen Abstand vof0° untereinander und80° vom Beginn der kontinuierlichen Schweil3ung. Diese rampt
schnell auf und ab und hat eine leicht fallende Leistung, um die bereits in das Material eingebrachte Warme zu
kompensieren. Die Naht wird mit einem Uberlapp vo65° (Gesamtlange als¢25°) geschweilit.

unter der Betriebsbelastung und kénnen zu Folgeschaden an den Dichtflachen der Ventile fihren. Die
Lécher und Poren in der Naht stellen unter Betriebsbelastung mit Druckehl@dsar eine poten-

tielle Leckstelle der Naht dar oder sind bereits von Anfang an so undicht, daf’ durch sie Kraftstoff
unkontrolliert austreten kann. Nicht zu jedem Loch |3t sich eine Ablagerung finden. Es ist nicht aus-
geschlossen, dal3 es auch Spritzer gibt, die kein von aul3en sichtbares Loch hinterlassen, da die Naht
nach der Eruption noch fliissig genug sein kann, sich zumindest oberflachlich wieder zu schliel3en und
dadurch einenin der Naht liegenden Hohlraum von einem Durchmesser voi 2ungh bilden kann.

Ein solcher Defekt 1af3t sich naturgemaf mit einer Sichtprifung nicht entdecken. Eine zerstorungsfreie
Prufung zum Beispiel mit computertomographischen Verfahigse]e 2007 bei allen Teilen ist in

der geforderten Auflésung, Taktzeit und Genauigkeit in der Massenproduktion heute nicht mdglich.

Spritzervorkommen fir jedes individuelle Teil vorher zu sagen, ist ohne die Kenntnis der tieferen
Ursachen heute noch nicht mdglich und wahrscheinlich auch kiinftig wegen des chaotischen Verhal-
tens der fliissigen Schmelze nicht realisierbar. Die turbulenten Eigenschaften der fliissigen Schmelze
und der an sich unruhige Prozel3 des Schweil3ens lassen eine individuelle Vorhersage unmaglich er-
scheinen, zumal noch grundlegendes Verstéandnis fir die Rahmenbedingungen fehlt, unter denen sol-
che Ereignisse haufiger oder seltener auftreten. Saubere Oberflachen, glatte StolRkanten, ein kleiner
Flgespalt, ruhige und gleichmafige Fuhrung, korrekte Fokuslage sind sicher Mindestvoraussetzung.
Die Vorgange wahrend des Schweil3prozesses selbst oder gar ein Blick in die raumliche oder zeitli-
che Struktur des Schmelzbades und seiner Dynamik entzogen sich jedoch bisher der systematischen
Beobachtung und Uberwachung.

4.6 Industrielle Randbedingungen und Anforderungen

Zur Qualitatskontrolle der beschreibenen Schweil3naht wurde an den funf Produktionslinien bis Mit-
te 2000 eine Sichtprufung aller gefertigten Bauteile am Ende der Montage im Dreischicht-Betrieb
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Abbildung 4.7: Falschfarbaufnahmen (10 bit Tiefe) im zeitlichen Abstand8er von einer Laserschweil3ung
(Warmeleitungsschweif3en) auf einem glatten Stahl, der aber durch Vorbehandlung (Verschmutzung, Oxidation,
Oberflachenunebenheiten) sehr anfallig fur Spritzer gemacht wurde. Diese Aufnahmen entstanden im Rahmen
von Voruntersuchungen zur Fragestellung, ob sich ProzeBunruhe und Spritzer beim Laserschweif3en mit bildge-
benden Verfahren tiberhaupt erfassen lassen kérneks: Ein Spritzer 16st sich rechts oben im Bild deutlich
sichtbar aus der Schmelze. In Folgebildern zieht er eine helle Spur hinter sich nach. Im dritten Bild ist auch
eine eruptive, grof3flachige Aufhellung (links oben) durch Metalldampf sichtbar. Solche Aufhellungen kommen
haufig vor und stehen nicht unbedingt im Zusammenhang mit SpritRechts: Bei der Verschweil3ung eines

zu weit offenstehenden Spaltes (erscheint warm) mit eingebrachter Verschmutzung 16st sich deutlich sichtbar
aus der Schmelze ein Spritzer.

durchgefihrt. Je nach Typ wurden Izei0, 190 der Teile die Fehler “Loch” oder “Metallablage-

rung” gefunden. Solche Teile wurden ausgeschleust, gegebenenfalls nachuntersucht und schliel3lich
verschrottet. Eine Nacharbeit der Nahte ist nicht wirtschaftlich. Insgesamt stellen mit rund 50 % die
Fehler der Laserschweil3verbindungstechnik die Mehrheit aller am Produkt auftretenden Fehler dar,
die zu einer Ausschleusung bei der Endsichtpriifung fihren. Der Fertigungstakt Betrdgg Pro-

duktion lauft bis auf Umriistungen auf andere Teiletypen ununterbrochen an sechs von sieben Tagen.
Eine einzelne Produktionslinie mit ihren rund 20 Stationen fiir die verschiedenen Montageschritte
wird im laufenden Betrieb und bei Umrlistungen von einer Person betreut. Ohne bisher erkennbaren
oder quantifizierbaren Grund zeigen verschiedene Teiletypen, aber auch unterschiedliche Chargen,
sehr ungleiche Fehlerraten. Daraus ergab sich die Anforderung, eine Uberwachung zu entwerfen, die
jeden Prozel3 prift, ohne dabei auf “angelerntes” Wissen aus vergangenen Prozessen zurlickzugrei-
fen. Auch wenn diese Vermeidung einer Statistik Gber die Dimensigiel mogliche Information
verschenkt, so sind doch alle bisher eingesetzten Methoden fiir die ProzeRlUberwachung in diesem
Fall gerade daran gescheitert, dal’ die Teiletypen zwar innerhalb ihrer Chargen sehr homogene Feh-
lerraten hatten, Chargen oder Typen untereinander aber starke Spriinge zeigten.

Eine minimal undichte Naht oder eine kleine Verschmutzung an der zur Brennkammer offenen
AulBenseite der Spritzlochscheibe kann einen plotzlichen Totalausfall und irreparablen Motorscha-
den verursachen. Daher sind die Kundenanforderungen fir diese produktsicherheitsrelevante Laser-
schweil3ung sehr hoch: von der von Fachleuten anfangs fir realistisch gehaltenen Mat&ewon
(parts per million,10~%) Fehlerteilen im Feld wurde in der revolutionaren Verscharfung der Quali-
tatsanforderungen Ende der 80er Jahre abgertickt, ein Zielwettygim gesetzt und in den Folge-
jahren erreicht. Mitte 2000 lag die Fehlerrate bei nur ndphbm, womit die0 ppm-Marke statistisch
nicht mehr nachweisbarer Fehler in greifbare Nahe geriickt ist. Solche Anforderungen lassen sich bei
gleichzeitigem Kostendruck, just-in-time-Produktionen, weiterhin hoher Typteile-Vielfalt und fortlau-
fender Verbesserungen an den Herstellungsschritten nur erreichen, wenn anstelle einer reinen Nach-
Inspektion auch die Ursachen von Fehlern konsequent angegangen werden. Die sichere Beherrschung
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solcher Verfahren wird mehr und mehr Verkaufsargument gegeniiber den Kunden.

Es wird also eine Ergéanzung oder ein Ersatz der Sichtprifung durch ein technisches, reprodu-
Zierbares Verfahren gesucht, das direkt den Prozel3 und damit die Entstehung von mdéglicher Minder-
qualitat beobachtet und Wege zu einem Ursachenverstandnis 6ffnet. Eine solche Prozel3tiberwachung
und Qualitadtsaussage mul in der Taktzeit abgeschlossen sein, muf3 voll automatisiert in die vorhande-
ne Montagestation integriert sein, darf keinen oder nur geringsten (in jedem Fall automatisierbaren)
Umristaufwand haben, bendtigt eine Selbstuberprifung und einfache Bedienelemente (Sensorik und
Bedienoberflache) und muf? die gestellte Aufgabe in dem hier geschilderten Fall, die Schweil3naht auf
Poren oder abgesetzte Metallperlen zu prifen, mindestens so gut bewaltigen wie die bisher eingesetzte
Sichtprufung.

4.7 Losungsansatz fur die Qualitatssicherung

Die vorgestellte Anwendung eignet sich ideal fiir den Einsatz einer ProzeRRiberwachung mittels Bild-
folgenauswertung mit einem Sensor, der hohe Bildraten und einen hohen Dynamikbereich bietet. Mit
dem raumzeitlich aufgeldstem Blick in den Prozel3 wéren erstmals Teile-individuelle Daten zugang-
lich, die ein grundséatzliches Verstandnis der im Prozel3 ablaufenden Vorgange erméglichen und daher
den Weg weisen zu einem besseren Grundlagenverstandnis der Entstehung von Spritzern und De-
fekten beim LaserschweifRen. Der Einsatz in der Fertigung hoher Stiickzahlen erlaubt dariiber hinaus
auch den Zugang zu einer Statistik mit umfangreicher Datengrundlage lber verschiedene Bauteile,
Schweil3parameter, Produktchargen und l&angere Zeitrdume an mehreren unterschiedlichen Produkti-
onslinien, die in diesem Umfang bei rund/poFehlern im Laborversuch niemals zu erheben gewesen
waren.

Der bildgebende Sensor fur diese Ausgabenstellung muf3 mit der enormen Helligkeitsdynamik
beim Blick in die Laserschweil3ung zurechtkommen und Bilder in hoher Rate liefern. Die vorgestell-
te HDRC-Sensorik stellt erstmals einen solchen Sensor fur den industriellen Einsatz zu Verfiigung
und erschlief3t damit einen neuen Aufgabenbereich der Bildsequenzverarbeitung. Die logarithmische
Kennlinie nach biologischem Vorbild und der wahlfreie Zugriff auf kleine Bildausschnitte mit der da-
mit verbundenen Erhéhung der Bildrate sind die Schliissel zum rdumlich-zeitlich aufgeléstem Zugang
zum sichtbaren und nahem IR-Spektrum des Schweil3prozesses.

Bei der gestellten Aufgabe wurde bisher die Qualitat durch eine vollstdndige Sichtkontrolle der
betroffenen Schweilinédhte am fertigen Produkt durchgefiihrt. Der personelle Aufwand bei pro Pro-
duktionslinie gréRenordnungsmanigf gefertigten Teilen pro Tag ist enorm, wobei allgemein davon
auszugehen ist, dal3 bei einer von erfahrenem und geschultem Personal durchgefiihrten Sichtprifung
weiterhin nur96% der tatséchlich vorhandenen Fehler gefunden werden (Schlupf).

Mit einer Bildfolgenanalyse wird nicht direkt nach den beiden gesuchten qualitdtsmindernden
Merkmalen der Schweil3naht (“Pore” und “Metallablagerung”) gesucht, sondern nach Eruptionen und
aus der Schmelze entweichenden Spritzern. Es ist dabei der Nachweis zu erbringen, daf3 durch die
Detektion von Spritzern tatsachlich alle Poren und Metallablagerungen erfal3t werden.
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Abbildung 4.8: Oben: Locher in der Schwei3naht haben meist Dreiecksform, die sich aus dem Tiefenver-
lauf (Abbildung4.2) des fliissigen Metalles ergibt. Die vorderen unregelméfRligen Rander fiihren dabei in der
Regel sehr steil in die Naht und in einen verrundeten Hohlraum, der durch die hier verwendete Aufnahmetech-
nik blaulich schimmert (man beachte auch Abbildung4). Der Laser koppelt nach dem eruptiven Auswurf

neu in das Metall ein und bildet erneut einen Ort flissigen Metalles, der durch das Material wandert. Davon

ist unmittelbar nach dem Einkoppeln auch die Lochvorderseite betroffen: erneutes Aufschmelzen ergibt eine
verrundete Kante. Die ruckseitigen Kanten des Loches haben meist deutliche Kanten: hier ist die gesamte
Schmelze ausgeworfen, der Rand des Schmelzbades nach ihrem Auswurf erstarrt, und nicht mehr weiter vom
Laserlicht getroffen oder Giberschweil3t worden. Lécher zeigen oft auch Nahteinschnirungerunten: Ein
Metallspritzer hat sich unmittelbar neben dem Loch wieder abgesetzt. Spritzer bilden meist dunkle Metallper-
len aus, die festim Innenraum der Hillse anhaften. Rechts neben dem Spritzer das dazugehdrende Loch, das im
UberschweiBungsbereich gelegen vom Laser abermals aufgeschmolzen wurde und von einer dunkel berandeten
und von der sonst Ublichen Nahtoberflache deutlich zu unterscheidenden Metallschicht bedeckt wird. Zufallier-
weise fallt diese Stelle mit dem Endkrater der Schweif3naht zusammen. Es ist recht wahrscheinlich, daf3 unter
der Nahtoberflache Hohlraume vorhanden sindechts unten:Auch nach langerem Flug (hier bis zur gegen-
Uberliegenden Innenseite der Hiilse) sind Spritzer noch heifd und damit flissig genug, um sich weitgehend mit
dem Metall, auf das sie auftreffen, zu vereinen und sehr fest anzuhafteme Reihe: Anhand der zu diesem
Spritzer aufgezeichneten Bildddaten (vier aufeinanderfolgende Bilder) a3t sich erkennen, daf? der Spritzer als
ein Objekt herausgel6st wurde und diagonal in die rechte obere Ecke des Bildfeldes flog (andere helle Punkte
sind Spiegelungen des Spritzers in den Metallflachen).
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Abbildung 4.9: Links: Schematischer Aufbau: Uiber einen Umlenkspiegel angekoppelt sieht die Kamera durch
entsprechende Schutzfilter stets ein fokussiertes Bild mit dem Laserstrahl in deiRdittes: Ein Rundtisch

fuhrt die bestlickten Werkstlcktrager paarweise zu den beiden parallelen SchweiRkammern (hier hintereinan-
der verdeckt), die Uber die Werkstlcktrager abgesenkt werden. Deutlich erkennbar ist @& @akippte
Ankopplung der beiden Kameras an die Laseroptik.

4.8 Aufbau und Ablauf des Uberwachungssystems

In diesem Abschnitt werden eine grobe Ubersicht zum Ablauf der ProzeRiiberwachung und die we-
sentlichen Geratekomponenten vorgestellt. Die Details zur Ubertragung der Algorithmik aus Kapitel
3 auf das vorliegende Problem werden danach in Abschréttorgestellt.

Das System zur ProzeRRiberwachung (Abbilddig besteht pro Produktionslinie im wesent-
lichen aus einer Kamera, einer Anschluf3optik, ein PC mit der Software zur Auswertung und Ma-
schinenkommunikation, entsprechender Bedieneroberflache und Eingabemdglichkeiten sowie unter-
brechungsfreier Stromversorgung. Eine mechanische Einheit zur Ausschleusung von Bauteilen nach
einer NIO-Klassifizierung ist in der Regel an den einzelnen Stationen bereits vorhanden und ansprech-
bar.

Die eingesetzte Kamera (Abbildurdg3links) hat einen logarithmischen HDRC-Chip mit VGA-
Auflésung 640 x 480 Pixel), eine PixelgroRe vonl? ym? (Fillfaktor40%), einen Dynamikbereich
von 120 dB, eine Pixelrate vorg M Pixel/s (25 Vollbilder pro Sekunde) bei einer Tiefe vai bit,
was1024 Graustufen entspricht. Das Setzen beliebiger rechteckiger Bildausschnitte und Gain-Offset-
Verstarkerwerte erfolgt Gber die Software der Kameraeinbindung, kann also direkt in die ablaufen-
de Bildverarbeitung einbezogen werden (Objektverfolgung, automatische Helligkeitsanpassung). Die
Kamera bendtigt eing,3 V-Versorgung und verbraucht weniger a¥) mW.

Die Kamera wird Uber einen Umlenkspiegel und durch einen Graufilter geschitzt an die Optik
des Lasers angeschlossen: auf diese Weise ist bei korrekt fokussiertem Laser auch immer das Bild
der Kamera scharf. Das spéater &dfx 64 Pixel reduzierte Bildfeld zeigt aus der im Bild aufrecht-
stehende Hulse (die Spritzlochscheibe setzt im unteren Bildfeld an) eindnbeam breiten und
hohen Ausschnitt. Der Brennfleck erscheint mit einem Durchmesset 6/&ixeln. Ein Pixel sind
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Abbildung 4.10: Spritzer, deren Bewegung eine starke Komponente in z-Richtung haben, erscheinen als
Unscharfe-Scheibe mit zentraler Aufhelluf@pen: Fir verschiedene Spritzer in verschiedenen Flughthen
erscheinen die Unscharfekreise in dieser Sequenz mit unterschiedlichen Durchmessern. Diese Durchmesser
kénnen als Mal} fur die Hohe des Spritzers diendvnten: Ein Spritzer fliegt auf der optischen Achse dem

Betrachter entgegen. Durch seine Unscharfescheibe, die tUber die Ausdehnung der Schmelze anwéchst, kann er
detektiert werden.

ungefahr0, 02 mm. Die Tiefenschéarfe des Bildes ist gering, wodurch zum Beispiel Spritzer, die vor
dem Fokus liegen, ein typisches Unscharfebild bekommen.

Die Bilddaten werden Uber Lichtwellenleiter zur Framegrabberkarte und dem PC Ubertragen. Der
PC ist nach auf3en hin des weiteren zur Fernwartung an das Firmennetzwerk und Uber eine digitale
Ein-Ausgabe-KarteX(x 16bit, opto-entkoppelt) direkt an den Laser und die SPS-Maschinensteuerung
der Laserstation angeschlossen. Vom Laser kommt das Startsignal zur Bildaufnahme, wenn das in
Abbildung 4.2 dargestellte Schweilprogramm startet und den ersten Heftpunkt setzt. Damit beginnt
die Bildaufnahme, die nach einer festen, ausreichend grof3ziigig bemessenen Bildfolgenlange (1400
Bilder) endet und sofort in die Auswertung der in KapiBeVorgestellten Algorithmik springt. Als
Ergebnisse liegen dann die Bilddaten selbst und eine hierarchisch (Daten zur Produktionslinie, Bild-
sequenz/Prozel3, dessen Einzelbilder, deren Objekte in Einzelbildern) organisierte XML-Datei mit
den Einstellungen, Zwischenergebnissen und der IO/NIO-Aussage vor. Fir 10-geprufte Teile wird
nur die XML-Ergebnisdatei gespeichert, fir NIO-Teile werden Bilddaten und Ergebnisdatei gespei-
chert. Zusatzlich werden auf der Bedieneroberflache in deren Betriebsmodus fiir die automatische
Uberwachung die I0/NIO-Aussage und wesentliche Parameter oder relevante Einzelbilder dargestellt
und eine fortlaufende Statistik Gber alle gepriften Teile und Prifergebnisse aufgebaut. Dargestellt
werden zum Beispiel Anzahlen der |O-Teile und NIO-Teile, Zeitpunkte von Programmestarts, aktu-
elle und durchschnittliche Prufzeiten, mittlere Grauwerte der Bilder der Sequenz, Mal3zahlen und
deren Schwellwerte sowie Einzelbilder und deren Anderungskarten mit starken Anderungen. NIO-
Ergebnisse fihren automatisch (auf Wunsch auch erst nach manueller Quittierung durch den Bediener)
zu einer Ausschleusung des Bauteils, die nach Kommunikation mit der SPS-Maschinensteuerung von
dieser und der von ihr kontrollierten Mechanik dazu durchgefiihrt wird. Dieser Ablauf ist unterfiittert
mit permanenten Selbsttests und Spiegelungen der an die SPS-Maschinensteuerung kommunizierten
Daten, um sicherzustellen, dal? bei Ausféllen oder allen unvorhergesehenen Stérungen des Prozesses
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Abbildung 4.11: Links: Uber die Bilder raumlich gemittelter Grauwertverla(ff(z, y,t)) , x Ay Und dessen
Standardabweichung. Die Kurve folgt im wesentlichen der eingebrachten Laserenergie (Ablil@urggi

der UberschweiBung der Heftpunkte und dem bereits verschweif3ten Teil de6bfaliberschweiRung) ist die
Bildhelligkeit erhéht. Der Grauwertverlauf ist wie gefordert stlickweise stationér und wird zur Bearbeitung in
mehrere zeitliche Zonefit; eingeteilt. Rechts: Ein Ausschnitt aus der nebenstehenden Abbildung weist (mar-
kiert mit Pfeilenv) auf einen Spritzer (links, unmittelbar nach einer Aufhellung) und einen weiteren Spritzer
(rechts), der von einer kleineren lokalen Aufhellung gefolgt wird.

oder der Kommunikation stets Abbruchsignale oder Warnungen gesendet werden und niemals ein
Bauteil als |10 geprift wird, wenn diese Prifung durch beliebige &uRRere Einfliisse gestdrt war. Die
Taktzeit betragb s, davon wird fur die Bildaufnahme runids und die Kommunikation und Speiche-

rung der Ergebnisse sowie Ausschleus@rdenttigt. Es verbleiben also fir die reine Berechnung,

die im folgenden Abschnitt vorgestellt wird, rugd (Pentium 11l PC, 700 Mz).

4.9 Algorithmik zur Anderungsdetektion

Bei den verwendeten Aufnahmeraten von bisl1200 fps ist es nicht mdglich, die Bildindices von

Start und Ende einzelner Abschnitte der Sequenz a priori festzulegen und fir die fortlaufende Mes-
sung und Produktion unverandert beizubehalten. Mégliche Verzégerungen des Startsignales fir die
Bildaufnahme, unsichere Kamerasynchronisation und die Tatsache, dal3 bei der verwendeten Kamera
kontinuierlich Daten gesendet werden und im schlimmsten Fall fast ein Bild bis zum nachsten mog-
lichen Bildstart gewartet werden muf3, machen dies unmdglich. Messungen an den Heftpunkten, die
durch schlagartig eingebrachte Laserenergie gesetzt werden, haben gezeigt, daf? der zeitliche Jitter im
Regelfall normalverteilt ist und mit-3 Bildern variiert.

Die Uber das gesamte Bild gemittelte Grauwertintensitét, ¢, n1)) o x €ines Prozesses (Abbil-
dung4.1]) folgt im wesentlichen der eingebrachten Laserleistung (Abbildugg Im exponentiellen
Abklingen der Heftpunkte zeigt sich nochmal das in Abschhitangesprochene typische Abkling-
verhalten von Grauwertintensitaten fir CMOS-Sensoren. Die Grauwerte fallen mit einer exponenti-
ellen Zerfallsrate von rund =~ 5,165~ ! ab. Von einem Grauwert sind bereits im Folgebild nur noch
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Abbildung 4.12: Unmittelbar auf ein Gut-Bild folgend kommt es zu einer Aufhellung (auch in den Mittelwerten

in Abbildung4.11gut erkennbar), danach kommt es zu einem explosiven Ablésen zahlreicher Partikel. In den
mittleren Reihen gut zu verfolgen ein Spritzer, der zuerst zum unteren Bildrand fliegt, dann aber unscharf am
rechten Rand aus dem Bild austritt. Ru2tims spéater durchquert ein weiterer Spritzer das Bildfeld von unten
nach rechts oben. Auswertungen hierzu in den Abbildudgetund4.17
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33% des Wertes vorhanden. Deutlich tritt die UberschweiBungszonésvdrervor. Spritzer jedoch

lassen sich in dieser Mittelung oder der Varianz dazu (in Abbildéiid zwei Ereignisse bei den
Bildindices 368 und 435 ) nicht verlaR3lich ausmachen. Daran erkennt man wieder die Schwierig-
keiten von raumlich integrierenden Sensoren an dieser Aufgabe. Steigt das pixelweise Rauschen an,
was durch einfaches Hinzufligen von multiplikativem normalverteiltem Rauschen der Standardabwei-
chungo - g simuliert werden kann, andert sich im Verlauf der Mittelwerte wenig, denn die Unruhe im
Verlauf der Kurve entsteht vor allem aus der Unruhe des Prozesses an sich, die als additiver, ungefahr
raumlich konstanter Beitrag zu den Grauwertintensitdten hinzukommt. Das typische Pixelrauschen
wird stets kleiner sein als die Unruhe der Emissionsintensitaten eines Schweil3prozesses. Das Pixel-
rauschen beeinflul3t vor allem die Standardabweichung.

Verschiedene Teiletypen haben je nach Material und Wandungsstarke der Spritzlochscheibe un-
terschiedliche Pulsverlaufe (Abbildudg?): so sind Rampen des kontinuierlichen Teiles unterschied-
lich steil, das Plateau der kontinuierlichen Schweil3ung unterschiedlich hoch und gegebenenfalls auch
konstant oder sogar schwach steigend. Tests haben jedoch ergeben, dal3 alle verfigbaren Variatio-
nen von Typen und Laserpulsverlaufen zu einem Grauwertveflduf ¢, n1)) ox fuhren, der sich
nur um einen fir den gesamten Wertebereich konstanten Multiplikationsfaktor unterscheidet. Unter-
schiedliche Typen oder Laserpulsverlaufe haben also bei der verwendeten Algorithmik keinen Einfluf3,
da varianznormierte Mittelwertschatzer diese geringen multiplikativen Modifikationen (Faktoren im
Bereich von0,87...1,08) einerseits herausrechnen, andererseits ohnehin alle Prozesse individuell
gepruft werden und keine Teile-Ubergreifenden Mittelungen ber die Dimenstaitfinden.

Fir die Auswertung werden digl00 Bilder der Sequenz in verschiedene Segmente eingeteilt. Im
Bereich der Heftpunkte und Vormattierung (siehe Abbildungslegdrlevird nur die Lage der Heft-
punkte, genauer deren Punkte starksten Anstiegs und Abfalls, detektiert. Im Bereich bis zum Beginn
der kontinuierlichen Schweil3ung wird nur eine Konsistenzpriifung zur Absicherung durchgefiihrt

» Sind weniger als drei Heftpunkte vorhanden ?
« Finden zwischen den Heftpunkten keine starken Helligkeitsschwankungen statt ?

» Traten Kameraausfalle, fehlende Zeilen oder zerstorte Bildbereiche (Grauwert ist)dariry

Die Anderungsdetektion findet nur fiir den Bereich der kontinuierlichen SchweiRung inklusive der
UberschweiBung statt. Dafiir miissen Beginn und Ende (Jitter betsaBtider) der kontinuierlichen

und der Beginn UberschweiBung detektiert werden, um daraus die Lage von zwei zu untersuchenden
Zonen zu bestimmen. Hierfur kdnnen in einem ersten Ansatz feste Schwellwerte benutzt werden, die
Typenvielfalt oder auch die Unterschiedlichkeit von ADC-Gain-Offset-Einstellungen an den Kameras,
verschieden stark abschwachende Optiken an den einzelnen Produktionslinien legen jedoch méglichst
parameterfreie Verfahren dazu nahe. Als besonders brauchbar hat sich eine Anderungsdetektion auf
der Skalarfolge(g(x,t,11)) o, herausgestellt, die mit einem Fenster vhm. eine zentrale (zum
Beispiel 32 x 32) groRe Region aus den Grauwerigix, ¢, n) ermittelt. Diese eindimensionale An-
derungsdetektion lauft sinnvollerweise mit einem Zeitfengtey, ~ 10 — 20 rund um den gerade
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Abbildung 4.13: A: Das initiale Mittelwertbild &Rt noch keine Verunreinigungen durch noch nicht detektierte
Anderungen erkennen (Werteberefch . 1023) B: Differenz der Mittelwertbilder aus der ersten und dritten
Iterationsstufe (die Grau-Skala reicht ver2,5 (schwarz) bist+-2,5 (weil3) bei einer Mittelung Ubeft =198

Bilder des Wertebereichés .. 1023) C: initiale Standardabweichung (Skala vorfweil3) bis26 (schwarz)):

sie enthalt neben der Unruhe der Schmelze auch die Aufhellung und Bahnen der Spritzer (vergleiche Abbildung
4.12 D: Standardabweichung nach der ersten Iteration: die starken Anderungen sind in der ersten Iteration
bereits beseitigt, es fallen jetzt nur noch feine Strukturen der Spritzer BufStandardabweichung nach der
dritten Iteration: Anderungen sind weitestgehend beseitigt, es verbleibt die Unruhe der Schmelze mit ihrer typi-
schen Front und Auskiihlungszone sowie die obere Reflektion an der Metallhiilse und eine zuvor nicht sichtbare
Reflektionszone am unteren Bildrand (hier spiegelt sich das Metalldampfleuchten in der Spritzlochscheibe)

untersuchten Zeitwert. An der GroRRe

(g(X, t? n)>AxC - (g(x, tv n))Axc,Atw

V(g6 m)an, — fo6 M) )

werden dann Ausschlage typischerweis& gesucht, an deren Zeitkoordinaten die Zonengrenzen
festgemacht werden, in denen jetzt die zweidimensionale Anderungsdetektion zur Erstellung von An-
derungskarten und Extraktion von Objekten stattfindet. In der Bildfolge aus Abbildidrigind an

zwei Stellen Spritzer (im Ausschnitt Abbildurigl1von markiert mitv) zu detektieren, deren Ein-
zelbilder in Abbildung4.12gezeigt sind.

Nach der Segmentierung der Bildfolge in einzelne Intervalle wird nun das Verfahren zur Ande-
rungsdetektion3.3) wie in Abschnitt3.3 (Seite49) beschrieben benutzt. Dabei wird die in Abschnitt
3.3.6vorgestellte iterative Berechnung.€) (Seite57) benutzt. In AbschnitB.3.7und 3.3.8(Seiten
58 und 59) sind die GréRen zusammengetragen, die man als Ergebnisse erhélt. In den Bildern der
Mittelwerte und Standardabweichungen, die im Z&hler und Nenner der Teststatistik eingehen, erkennt
man (Abbildung4.13 deutlich, welche Spuren die vorhandenen Anderungen in den Daten hinter-
lassen und wie die iterative Schatzung von Mittelwert und Standardabweichung diese nach und nach
eliminiert. Es hat sich gezeigt, daf3 diese Iteration bei Sahktit abgebrochen werden kann, weil sich
in hoheren Iterationen keine Anderungen mehr ergeben. Die Grauwertverteilungen der elibe
mit nur wenig Anderungen behafteten Bildfolge des SchweiRprozesses lassen sich mit den beiden
Verteilungen

_(g—(g)?

skalierte Normalverteilung: h-e 24

202 202

In g)—In (9)=o7” :
skalierte In-Normalverteilung: % - exp <<1ng> — o+ (tng)-tnc ) _ (<lng>_lng)2>
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anpassen (Abbildung.14links), wobei die skalierte In-Normalverteilung gerade im linken Auslau-

fer etwas besser anpalfit. Dieser wurde in den Fits starker gewichtet, da die in den Daten vermuteten
Anderungen in der Regel Ausschlage zu héheren Werten sind. Dennoch kommt die angepalite In-
Normalverteilung der GauRRkurve sehr nahe. In Abbilddriy (rechts) sind fur einen bearbeiteten
TeilbereichAt die als Anderungs-behaftet markierten Pixel hervorgehoben. Wie zu erwarten wan-
dert diese Unterverteilung mit zunehmender Iteration zum Zentrum der Gesamtverteilung. Anhand
des prozentual ausgedriickten Anteils Anderungs-behafteter Pixel an der Gesamtzahl von Pixeln zu
gegebenem Grauwert laRt sich ablesen, daR Anderungen bis hinab in den Grauwerti3éreah
kommen. Als Ergebnis ist festzuhalten, dafd Spritzer typischerweise Grauwerte im B@feich670

haben, die vor allem auch durch die Unschérfe aulRerhalb der Fokusebene durchaus Gauf3-ahnlich ver-
teilt sind. In héheren Bereichen ab Grauweriet und aufwarts handelt es sich um starke, grof3flachig
auftretende Aufhellungen und einzelne Reflektionen an den Metallflachen, die derart hohe Grauwerte
erreichen konnen. Der Anteil der Anderungen steigt schlieRRlich schlagartitpaff an (auRerhalb

des Plots), zeigt aber wegen der geringen Datenbasis starke Schwankungen.

Die Detektionsergebnisse fir die in AbbilduddL2 gezeigten Ereignisse sind th16und4.17
dargestellt. Deutlich erkennbar ist in der ersten Iteration (vor allem bei der grof3flachigen Aufhellung
des Gesamtbildes) die Entstehung von Artefakten an Orten, in denen zu einem spateren Zeitpunkt star-
ke Abweichungen detektiert werden. Hier zeigt sich die Notwendigkeit des iterativen Ansatzes: nach
der dritten Iteration sind die Spuren der Anderungen in den Mittelwerten und Standardabweichungen
(Abbildung4.13 eliminiert, so daf3 in den Teststatistiken der einzelnen Bilder keine Artefakte mehr
auftreten. In der Flachendarstelluadl9 der Grauwerte sowohl des Eingangsbildesls auch der
TeststatistikD (dritte Iteration) fur ein einzelnes Bild aus Abbildudgl6 (drittes von unten) wird
noch einmal die hervorhebende Wirkung der Teststatistik klar: im Eingangsbild nur sehr schwach
ausgepragte und kaum erkennbare Erhebungen werden in der Teststatistik hervorgehoben und sind
mit der Schwellwertoperation einfach zu erfassen.

4.10 Teststatistik und Bestimmung kritischer Werte

Wie im theoretischen Teil ausgefuhrt, geht die Student-Verteilung der Werte der ausreil3erfreien Test-
statistik wegen der hohen Freiheitsgrade (es werden im Beispiel 198 Einzelbilder ausgewertet) in eine
Normalverteilung tber. Wie in Abschni®.3.4angekindigt, mul3 hier Gberpruft werden, inwieweit

sich die beiden zu den Hypothesély und H; gehdrenden Verteilungen trennen lassen undigb
tatsachlich die fur die Berechnung der Schwellwerte vorausgesetzte Kurvenform annimmt. Fir die
verschiedenen lterationsschritte sind die Verteilungen in Abbildubhg§dargestellt. Durch die Berei-
nigung um Ausreil3er nimmt die Flache unter den Kurven mit héheren Iterationen ab. Da prinzipiell
jeder Iterationsschritt noch Anderungen enthalt, insbesondere auch die das ganze Einzelbild betreffen-
den additiven Aufhellungen durch den wabernden Metalldampf, haben die Kurven vor allem bei den
Ausreil3ern nach oben, in den hellen Bereich, keine exakte Gauf3¢form. Auf der linken Seite, bei den
Abweichungen ins Dunkle, kann man davon ausgehen, dal3 die Bilddaten Ausreil3erfrei sind: es gibt
keine anderen Abweichungen unter den iterativ verbesserten Mittelwert auf3er dem normalverteilten
Pixelrauschen. Entsprechend bestatigt sich dies in der Anpassung einer Gauf3funktion an den linken
Fligel der héchsten Iterationsstufe. Die Existenz eruptiver Aufhellungen des gesamten Bildes durch
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Abbildung 4.14: Links: Die Grauwerte des gesamten fiir die Anderungsdetektion in Frage kommenden Berei-
ches der kontinuierlichen Schweif3ung sind annahernd normalverteilt, wobei wegen der logarithmischen Kenn-
linie der Kamera eine In-normale Verteilung (unterbrochene Linie) naheliegt, deren Fit der GauRkurve (durch-
gezogene Linie) zwar sehr nahe kommt, aber die Daten vor allem auch im dunklen Bereich besser anpal3t. Im
Grauwertbereict600. .. 700 und750. .. 850 zeigen sich die fur die Szene typischen Aufhellungen der Schmel-
ze. Vergleichbare Abweichungen in dunklere Grauwerte im BeBgi¢h. . 500 kommen nicht vor: Eruptionen

und Spritzer sind typischerweise heller und nicht dunkler als das mittlere Aussehen des Prozesses. Bei den
Anpassungen durch die Normalverteilufg = 510, o,, = 55, h = 30300 und die logarithmische Normal-
verteilung(lng) = 6,25 = In518,01, oy = 0,105, h = 30300 an die Daten wurde der Bereic$00...570

starker gewichtet, da nur hier von einer Verteilung im Sinne der Anpassungen ausgegangen werden kann. Es
gilt aulRerdem:exp (6,25 + 0,105) = 575 und exp (6,25 — 0,105) = 466 Rechts: Die Grauwertverteilung
(schwarz) eines fiir die Anderungsdetektion ausgewahlten Bereichesd die Verteilungen (zur Lesbarkeit

um Faktor5 skaliert) der in den verschiedenen Iterationsstufen als Anderung detektierten Pixel.

6000 - histograms of test statistic
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Abbildung 4.15: Werteverteilung der Teststatistik zu verschiedenen Iterationsschritten mit einem Gaulffit an
den funften Iterationsschritt (nur rechte Seite fiir den Fit benutzt).
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Abbildung 4.16: A: Eingangsbilder wie in Abbildung.12 B: Eingangsbild mit tiberlagerter Anderung nach
einer lteration C: Teststatistik nach zwei IterationeD: Teststatistik nach drei Iterationerk: Eingangsbild
mit Giberlagerter Anderungskarte nach drei Iterationen (Fortsetzung der Abbildung it BiRgd
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Abbildung 4.17: Fortsetzung von Abbildung.16 A: Eingangsbilder B: Eingangsbild mit iiberlagerter An-
derung nach einer IterationC: Teststatistik nach zwei IterationeD: Teststatistik nach drei Iterationert:
Eingangsbild mit tberlagerter Anderungskarte nach drei Iterationen
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sample decrease
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sample size N

Abbildung 4.18: Wie verringert sich bis zur letzten Iteration die GroRRe @af Stichproben vom initialen
Wert198 ? Im Mittel haben nach Abschluf3 der letzten Iteration die Samples eine GroI8¥@nwas einer
Abnahme uns,1 % entspricht. Die meisten Stichproben (etiWa4 % der 642 Stiick) werden urh8 Eintrage

(entspricht9,1 %) reduziert. Die dazugehérende Abnahme @ler bewegt sich im Bereich,032, was nur

minimale Auswirkungen auf die Ausrei3erdetektion bei der Schwellwertbildung hat, wie TabhéBeite8).

Abbildung 4.19: Links: Grauwertflache eines einzelnen Bildes (drittes von unten aus Abbilidy Die
Detektion des Spritzers mit einem einfaches Schwellwertverfahren oder einem Differenzbildverfahren ist wegen
der hellen und stark variierenden Schweifl3ung in der Bildmitte unmégli®bchts: In der zum nebenstehenden

Bild gehdrenden Teststatistik (dritte Iteration) erscheinen auch die im Eingangsbild nur schwach erkennbaren
Partikel (zum Beispiel vorne links oder hinten rechts) deutlich hervorgehoben. Bereits eine einfache Schwell-
wertoperation mit einem globalen Wekt - fuhrt zu Anderungskarten mit kompakten Objekten und sehr wenig
vereinzelten Rauschpixeln.
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das uber der Schweilung wabernde Metalldampfleuchten macht sich auch in der Verschiebung der
Kurvenmaxima unter den Webtbemerkbar. Das obere, schwere Ende der Verteilungen bleibt auch in
hoéheren Iterationen unverandert: wie beabsichtigt werden die das ganze Bild betreffenden flackernden
Aufhellungen nicht als Ausreil3er detektiert. Das Artefakt-béientsteht aus der méglichen Divisi-

on durchO in der Teststatistik: wird die Standardabweichung sehr klein, explodieren die Werte der
Teststatistik. Dies wird rechentechnisch abgefangen durch ein Setzén auf

Der Schwellwer® wird wie in Abschnitt3.3.4beschrieben und in Tabel1 dargestellt in Ab-
hangigkeit von der Signifikanaz = 0,1 und den StichprobengroRen (initigd8, nach der letzten
lteration im Mittel (3) o, A, = 182). Die Verteilung der Reduktionen dé#* Stichproben und die
dazugehdrenden Verlaufe der Schwellweéltey sind in der Abbildung bei Tabellé.18 dargestellt.
Solche Abnahmen, also Anderungsanteile 80n% sind unkritisch fiir das vorgestellte Verfahren.
Der anfangliche Wert fl# betragt also bei der Verarbeitung der hier durchgerechneten stationaren
Szene3,615 und fallt dann im Mittel ab au$,414. Bei der visuellen Inspektion der Anderungskarten
von diesem Vorgehen gegentber einem Vorgehen mit raumlich-zeitlich konstéraeminitialem
Niveau stellt man zwar Unterschiede fest, es ist jedoch praktisch nicht zu entscheiden, welche Detek-
tion “besser” ist. Das iterative Nachfuhren des Schwellwertes hat in diesem Fall also wenig Einfluf3
auf die Glte des Ergebnisses.

4.11 Rauschen im Vergleich zu den Variationen

Die in den vorliegenden Daten vorkommende Unruhe muf3 unterschieden werden in mehrere Beitrage.
Das reine Pixelrauschen bei ruhender Szene wird vom Herstelldbriid bei maximalem Grauwert
angegeben, was sich mit unseren Messungen (Abbildud@oben) deckt. Zu den laut Hersteller

rund 0,7 % defekten Pixeln kommen rund 3 % Pixel hinzu, die bei einer homogenen mittleren Be-
leuchtung Uber einen langeren Zeitraum ein Vielfaches der Standardabweichung von den Werten ihrer
Umgebung abweichen. Beide Effekte lassen sich zu einem Sensorrauschen zusammenfassen. Uber
einen sehr weiten Bereich von Intensitaten ergibt sich ein Anstieg des SNR ab(ratieh 2 (aus

[Seiffert, 2007).

Waéhrend bei CCD Sensoren zeitliches Rauschen vor allem durch das Schrotrauschesm@éengl.
nois@ sowie das thermische Rauschen updRauschen am Ausgangsverstarker eingebracht wird,
sind die zusétzlichen Quellen fir das generell héhere Rauschen bei CMOS-Sensoren die Anteile aus
den Transistoren fur die einzelnen Pixel (Baitive-Pixel-Sensoyund die einzelnen Zeilen (ther-
misches Rauschen undr Rauschen). Die Analyse der einzelnen Bestandteile wird weiterhin ver-
kompliziert durch Schaltkreise, die nicht-stationér arbeiten, und nicht-lineare Kennlinien in der Kon-
version gesammelter Ladung in die Ausgangsspannung. Arbeiten dazu wurden vorgelégamon [
200Q und [Tian, Hui u. a, 2001]], der zur Analyse der Rauschanteile und insbesondere deren zeitlich
nicht-stationarer Anteile und Ursachen nicht im Spektralraum, sondern im zeitlichen Ortsraum arbei-
tete. Insbesondere beim reset kann die konventionelle Analyse im Spektralraum nicht benutzt werden.
Uber das Rauschverhalten des benutzten Sensors bei zeitlich veranderlichen IntensitatSeistellt |
fert, 2001 Ergebnisse zusammen; im Fall zeitlich konstanter Intensitéten finden sich Untersuchungen
bei [Groning 2003.
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Abbildung 4.20: Oben links: Das Pixelrauschen des Sensors ist erheblich geringer als das der Variationen, die

in den SchweiR3daten auftreten. Der Plot wurde aus mehreren Aufnahmen unterschiedlich heller nattrlicher und
ereignisfreier Szenen mit ruhender Kamera gewonnen. Dargestellt ist das Uber die Grauwerte hin ansteigende
SNR mit oberen und unteren Schranken, das Histogram der zugrundeliegenden Sequenz und der Méesauf (
Rauschens in absoluten Grauwert€hen rechts: Jenseits des konstanten Bereiches steigt das SNR fiir beson-
ders hohe Intensitaten in der logarithmischen Skalaldmten links: Signal-Rausch-Verhéltnis aus Bilddaten

einer Schweil3ung ohne Spritzer. Fur die vorkommenden Grauwerte ist das SNR und die fur die Berechnung be-
nutzte Anzahl von Datenpunkten aufgetragen. Die Lange der Fehlerbalken ergibt sich aus den minimalen und
maximalen Werten fiir das Rauschgmas unter den in einem Grauwert), zusammengefal3ten Datenpunkten
vorkam.Unten rechts: Wie verandern die detektierten Spritzer und Aufhellungen die Grauwerte in den Daten?
Die Verteilungen geben an, um welche Beitrage die Intensitaten typischerweise ansteigen.
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Abbildung 4.21: Plots im x-y-t-Raum fiir Ausschnitte aus drei Prozessen. Fiir die detektierten Anderungskarten
wurden die Grauwerte aus den Orginalbilddaten benutzt, alle anderen Pixel bleiben Null: dargestellt ist somit
das pixelweise Produkig. Eine zylinderformige Hulse rund um die Schwei3ung erscheint beim Rendering
als Artefakt und wurde belassen, um Ausdehnung und Position der Schmelze ungefahr zu vertéigisnen.
Aufhellungen und Eruptionen des Metalldampfes erscheinen im x-y-t-Plot als Strukturen senkrecht zur Zeitachse
(15 Einzelbilder). Mitte: Sich ablésendes Metall steht diagonal zur Zeitachse, der Winkel ist ein Maf3 fur
die Fluggeschwindigkeit (15 EinzelbilderRechts: In sechs von zehn aufeinanderfolgenden Einzelbildern ist

die Trajektorie eines einzelnen Spritzers zu erkennen. Das Rendering in der Visualisierungssoftware laf3t die
Scheibenform der detektierten Objekte als diffuse Punktwolken erscheinen.

Die direkt in den Daten der SchweiRung (ohne Ereignisse wie zum Beispiel Spritzer) ermittel-
ten Werte fir das SNR (Abbildurd.20 unten links) zeigen ein starkeres Rauschen, was vor allem
auf die ProzeRRunruhe zuriickzufuihren ist: das Uber der Schweil3ung stehende Metalldampfleuchten
bringt additive, das gesamte Bildfeld aufhellende Beitrdge ein. Dieser Effekt zeigt sich auch in den
schweren Auslaufern in Abbildung15zu héheren Helligkeiten. Diese Variationen haben tber weite
Bereiche der vorkommenden Grauwerte ein SNR a021, 35 dB, was einem Rauschen entspricht,
das rundl/11,7 mal schwécher ist als der dazugehdrige Grauwert. Fir die Analyse der von Sprit-
zern und anderen detektierten Anderungen eingebrachten Variationen analysieren wir das pixelweise
Produktb(z,y,t,n) - [g(z,y,t,n) — (g (z,y,t,n)) ,,] aus Anderungsmaske iir Anderungen)
und Mittelwertabweichungen (Mittelwertbild aus letzter Iteration). Diese Verteilung (Abbilduz@
unten rechts) gibt an, um wieviele Grauwerte geanderte Pixel angestiegen sind. In der Abbildung ste-
hen “+” fur Differenzen in absoluten Grauwerten und' ‘fiir Differenzen prozentual vom Wert des
Mittelwertbildes an der betreffenden Ste(le y). Die von einem Spritzer eingebrachte Veranderung
macht im Mittel einen Anstieg urBl Grauwerte aus (am haufigsten ist der Anstieg223 Grau-
werte), das entspricht anteilig am Mittelwert einem Anstiegiu®6 (am haufigsten ein Anstieg um
3,9 %). Verglichen mit dem Pixelrauschen und den Variationen durch das Metalldampfwabern sind
die Anstiege aus dem gesuchten Rauschen also nur rund halb so grof3.
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4.12 Erkennung von Objekten und deren Beschreibung

In dreidimensionalen x-y-t-Plot.21 der Teststatistik oder auch den unteren vier (auch in der Orgi-
nalsequenz aufeinanderfolgenden!) Einzelbildern in Abbildiagwird deutlich, daR sich die Ande-
rungskarten in aufeinanderfolgenden Einzelbildern nur selten Uberlappen: die Bewegung der Partikel
ist zu groR verglichen mit ihrer Ausdehnung und der zeitlichen Abtastrate der Kamera. Die im Uber-
wachungsbereich der Bildfolge, der kontinuierlichen SchweiRung inklusive der UberschweilRung, als
Anderungs-behaftet identifizierten Pixel werden daher fiir jedes Bild einzeln zu zweidimensionalen
Regionen zusammengefalit.

Morphologische Operationen, auf die in AbschiditB.7 verwiesen wurde, haben sich nicht als
notwendig erwiesen. Die Anzahl der pro Bitdn der invertierten bindren MasKe€eg b(z,y,t,n)
(markiert alle Pixel mit starken zeitlichen Anderungen mitsonst0) enthaltenen Einzel-Pixel ist
bei einer Bildgrofie voi64 x 64 so gering, daf’ eine morphologische Unterdriickung mehr Rechen-
zeit kostet, als durch Uberlange Listen im folgenden Verarbeitungsschritt verbraucht wird. Die in
sich geschlossenen (wir benutzen egse-Nachbarschaft) Objekte der einzelnen Bilder ausrder
ten Statistik-Folgef ") (x, ¢, n) (nicht zu verwechseln mit den Grauwertbildefix, ¢, n)) werden mit
ihren Merkmalen pro Bild in eine eine Liste gelesen. Diese Objekte werden vereinzelt und indiziert
(engl.labelling). In der Praxis wird dafur ausgehend viiag b(z, y, ¢, n) allen zu einem Objekt zu-
gehorigen Pixel ein eindeutiger Index als Wert zugeordnet; die zweidimensional indizierte Maske sei
mit [(x,y,t,n) bezeichnet.

Esistin der hier beschriebenen Anwendung nicht in vertretbarem MalRe machbar und vom Kunden
auch nicht erwiinscht, die Daten aller aufgezeichneten Bildfolgen zu konservieren. Dennoch werden
fur die Verbesserung des Verfahrens, Fehlersuche und fiir allgemeine Trendaussagen pro Bildfolge und
Prozel3 wenn nicht die Bilddaten selbst, so doch wenigstens eine ausfihrliche Aufstellung der damit
berechneten Ergebnisse benétigt. Zu jeder Bildfolge entsteht eine hierarchisch strukturierte Datei, die
Angaben enthalt tber

« technische Randbedingungen:
Identifikation der Produktionslinie, eingesetzter Hardware und Softwarebausteine, globale Pa-
rameter der Software fir Maschinenkommunikation und Bedienerkommunikation und Algo-
rithmik der Bildfolgenanalyse

« zur Bildfolge:
Datum, Dateiname, Aufldsung, globale Parameter und Ergebnisse der Prozel3kontrolle

* zu den Segmenten der Bildfolge:
Bildindices des Intervalls, Mittelwerte und Varianzen (gemittelt Gher, ¢t) in den Bilddatery
und in der Teststatistilf sowie zum Signal-Rausch-Verhéltnis Angaben zur Haufigkeit starker
Abweichungen aug

¢ zu Einzelbildern aller Segmente:
Bildindex, Anzahl gefundener Objekte, sowie Maxima/Minima, mittlerer Grauwert/Varianz
Uber die gesamte Bildflache, in der binaren Maskén den Bilddatery und in der Teststa-
tistik f
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¢ zu Objekten aller Einzelbilder:
deren Merkmale wie Flache, Schwerpunkt, Grauwertsumme, Momente, Hu-Invarianten in der
bindren Maske, in den Bilddatery und in der Teststatistil

Wahrend der erste Informationsblock nur einmal pro Datei vorkommt, treten die Ubrigen unter-
schiedlich haufig auf: je nachdem wie viele Objekte beispielsweise in einem Einzelbild gefunden oder
wie viele Segmente in der Bildfolge identifiziert wurden. Diese Daten wurden zwecks sinnvoller Wei-
terverarbeitungRitter, 2007 in ein XML-fahigem Format aufgezeichnet und nach jedem Zwischen-
schritt der Bildverarbeitungskette gesichert, um auch bei Systemausfallen Informationen so nah wie
madglich am Zeitpunkt des Ausfalls zu haben und daraus gegebenenfalls Ursachen zu rekonstruieren.

4.13 Merkmale

Als Merkmale (AbschnitB.4, Seite60) fur die Charakterisierung der detektierten bildweisen Ande-
rungsregionen werden zentrale Momerge((und deren Hu-Invarianter3(26) zu den inl(z, y,t,n)
enthaltenen Objekten basierend auf den Grauwerten des Prodiiktesy, t,n) Neg [b(z,y, t, n)]
extrahiert. Der Merkmalsvektor fur ein Objekt (mit dem Indegekennzeichnet)

mo(na t) = (1a Mo,2,M0,3, - - - ’mO7Q)T

besteht aus Invarianten unter Rotation und Translation. Dies sind fir jedes Objekt (der besseren Les-
barkeit wegen ist der Indexhier weitestgehend unterdriickt) aus den Berechnungen in den Abschnit-
ten3.3.63.3.7(Seite55ff.)

binére Flache des Objekteslifx, v, t,n) > b(z,y,t,n)
Signifikanzvolumen inf ") (z, y, t, n) 256:0 S fO(x,y,t,n)
maximaler Wert inf () (z, 1, t,n) max ;(@:}6&’ y,t,n)
Exzentritéat 8.22) eines Objektes auf Basis vofi®) (z,y,t,n) | ¢; = %
Grauwertvolumen iy(x, y, t, n) > glx,y,t,n)
maximaler Wert iry(z, y,t,n) ;;aigg(x, y,t,n)

(#20—#02)2+‘§#%1
(p20+102)

Exzentritat 8.22) eines Objektes auf Basis voq(z, y, t, n) €g =

Der mittlere Grauwert der Objekte inoder die mittlere statistische Signifikanz fff) ergeben sich

aus den Volumina dividiert durch die bindre Flache des Objektes. In der Teststtistiteckt die
pixelweise Information, wie stark eine Abweichung Uber die normale Varianz des Rauschens hinaus-
geht. Grauwertflache und Grauwertvolumen eines Objekté¢§imeben also Auskunft dariiber, wie
ausgepragt eine detektierte Region mit schlagartiger zeitlicher Anderung der Grauwertintensitéten in
ihrer Ausdehnung und Starke der Abweichung ist. Fir die tatsachlich dahinter stehenden Grauwertin-
tensitaten muR auf zuriickgegrifien werden. Auf eine Verwendung der GiitemaRe der Datgf jn

wie sie ing enthalten sind, wurde verzichtet. Denkbar wére eine geeignet normierte Gewichtung der

Teststatistikf ") mit 3§ durch pixelweise Multiplikatiory® - 3/ > . 6.
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Ritter hat seiner DiplomarbeiR]itter, 2001 diese Merkmale untersucht und kam fir diese An-
wendung zu dem Ergebnis, daf? das Signifikanzvolumen besonders geeignet ist fur die Differenzierung
unterschiedlicher Regionen in der Anderungsmaske und die Hervorhebung tatsachlich relevanter Er-
eignisse unter einer Vielzahl von Regionen ermdglicht. Dies erlaubt die bindre Flache mit deutlich
weniger Information Uber die tatsachliche Auspragung der Region in der Teststatistik nicht. Der ma-
ximale Wert dagegen ist als alleiniges Merkmal véllig ungeeignet. Erst als zusatzliche Information zur
binaren Flache kann er die Form und Auspragung der Region rudimentéar beschreiben, was sich durch
das Signifikanzzvolumen allerdings erheblich genauer erreichen [&R3t. Fir eine detailliertere Form-
beschreibung der Anderung sind die Momente auf der Teststatistik in jedem Fall geeigneter
als die Momente auf den ursprtinglichen Objekten. Erst wenn dadurch abgesichert ist, dal3 es zum
Beispiel aufgrund von Rundheit (Exzentritdt) um einen Spritzer handelt, macht eine Analyse in den
Grauwerten, evtentuell nach Subtraktion des Mittelwertbildes, Sinn, wenn es um Fragestellungen wie
Formveranderung, Auskihlung, Flugbahn des Partikels geht. Fir die Gut-Schlecht-Entscheidung zur
Qualitat der Naht ist das Signifikanzvolumen, entweder der grof3ten Objekte in der Sequenz oder in
Summe Uber mehrere aufeinanderfolgende Bilder zur Herstellung der zeitlichen Nachbarschaft, das
richtige Mal3.

4.14 Klassifikation

Nach diesen Untersuchungen zeigte sich, daf3 bereits mit wenigen Merkmalen eine robuste Quali-
tatssicherung zu realisieren ist. Fur die in Dauerbetrieb genommene Realisierung Wurden 4
verschiedene invariante Merkmale des Objekigseines Einzelbildes, das die grof3te binare Flache

> _zyeo b bESItZL,

mo'm = (17 U7 MZO? M027 6)T

in die Klassifikation GUbernommen. Eine in Einzelfallen noch bessere Wahl ist die Grauwertgugnme

auf Basis der TeststatistjK”), da hier auch die tatséchlichen Werte v und nicht nur deren Uber-
schreiten der Schwell@ eingehen. Objekte mit der Flachewerden grundsatzlich ausgeschlossen,
was gegebenenfalls schon durch morphologische Operationen aus Ab8cBuTigrreicht wurde.
Einzelbilder ohne Objekte der Flachel generieren keine solche Vektoren. Die Komponenten des
Merkmalsvektors lassen sich zi#+Q)!/P!Q! Monomen vom Grad bis z&=5 (wir priften Werte
von4...6) fur diese Anwendung kombinieren, die in den Klassifikationsveldiir den Polynom-
klassifikator (PC) eingingen. Eine ausfuhrliche Beschreibung des PC, einer Abgrenzung zu anderen
maglichen Klassifikatoren und eine Begriindung der Bevorzugung des PC findet sich im theoretischen
Teil in den Abschnitter3.5.1-3.5.5(Seite83ff.).

0 T
H:(l,...,nglq,...> mit Zplq:P:E)
q=1 q

T
_ 2 2 2
H-= <1,m2,m3,...,mQ,mZ,...,mQ,mgmg,...,mzmg,...>

Der Merkmalsraum hat damit = 15120 Dimensionen und wird auf den Klassenraum tnit 2 Di-
mensionen‘Prozel’ 10” und“ProzelR NIO”) abgebildet. Dies erfolgt tiber das innere ProdGKkB7)
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von Klassifikationsvektor und Gewichtsvektor. Da nur zwei Klassen vorhanden sind, die sich einander
ausschlieRend gegeniiber stehen, kann man von einem Ein-Klassen-Problem sprechen und mit nur ei-
ner einzigen Trennfunktion arbeiten, die die Zugehdrigkeit zu einer der beiden Klassen angibt. Ein zu
geringer Zugehdorigkeitswert wirde automatisch die Zugehdrigkeit zur anderen Klasse bedeuten. Fur
die rechentechnische Umsetzung ist jedoch die Arbeit mit zwei GewichtsfunktiéNé®) (H) und

s'0(H) einfacher. Bei deren Berechnung muR (iber die Skalarprodukte aller vorhandenen @pjekte
aufsummiert werden. Die Gewichtsmatéxwird zu einer2 x 15120 Matrix. Der Ansatz 8.37) lautet

mit den genannten Anpassungen

L=15120 (k)
sWH) =Y, a®WT - H=Y > o"H mit k € {N10,0I}
=1
T L (NI0) L 0 ! ; (NIO) ,(I0)
s(H =A"T H= l;al Hl,lz:lal H; mit A = (a ,all0))

Die beiden Komponenten vaiH) geben an, wie stark die analysierte Bildfolge zur KlasseN 10
oderx =IO gehért. Mit der Differenz von den idealen Klassenvektd€H©) undk(I©) ergibt sich
die Klassenzugehdarigkeit einer Bildfolge, die genau der Klasse zugeordnet wird, fir die der Ausdruck

T

(N1O) _ (1 0)T
(S(NIO)(H%S(IO)(HD ) k (1,0)

k19 = (0,1)"

s(H) — kW | = mit

am kleinsten ist. In Abschni.5.3ist detailliert beschrieben, wie aus einem Trainingsdatensatz (TD)

mit bekannten Klassenzugehorigkeiten der Merkmalsvektoren die Gewichtsmatrix berechnet wird.
Dazu wird in der oben genannten Formel fur den Restabstand dierthaltene Gewichtsmatrix

solange variiert, bis der Restabstand (wobei die tatsachliche Klassenzugehatitikeitkannt ist)

fur alle Datensatze des TD minimal wird. Die BerechnungsvorscBrdfb ist aquivalent zu dieser
Variation der Gewichte, die die Differenz von der bekannten Klassenzugehdrigkeit minimiert. Fir un-
sere Zwecke stand ein Trainigsdatensatz mit klassifizierten Bildfolgen zur Verfiigung. Darin enthalten
waren Bildfolgen, die visuell deutlich Abweichungen zum normnalen Prozel} zeigten und Bildfolgen,

in denen der aufgezeichnete Prozel3 keine au3ergewohnlichen Ereignisse zeigte, so daf’ die dazugeho-
renden Bauteile auch von der Sichtpriifung in der Produktion als 10 bewertet wurden.

Die Gewichtsmatrix wurde mehrfach bestimmt, indem aus dem Trainingsdatdfs&imen-
gen gebildet wurden, so dal3 die berechneten Gewichtsmatrizen jeweils gegeneinander validiert wur-
den. Dabei kam eine asymmetrischen Kostenfunktion zum EinsatZfaltse accept”, also NIO-
Bildfolgen zux = IO klassifizierte1000 starker bestrafte al$alse alarms”, also 10-Bildfolgen, die
zur Klasse NIO zugeordnet wurden. Details zur optimierten Berechnung der Gewichtsmatrix fur diese
Anwendung finden sich irHader 2004.

In Vorversuchen, wenn es zum Beispiel darum geht, den Trainingsdatensatz zu generieren, oder
um die Machbarkeit des Verfahrens ziigig unter Beweis zu stellen, eignet sich die oben geschilderte
Vorgehensweise weniger. Als sinnvolle Wahl eines sehr sicheren Merkmals hat sich dabei das Volu-
menv, des Objektes mit der grof3ten Flache herausgestellt. Die binéare Flache des Objektes selbst ist
dagegen ein weniger gutes Mal3, vor allem wenn es darum geht, unterschiedlich starke Abweichun-
gen vom Normalzustand sicher in eine Rangfolge einzuordnen. Verwendet man dies direkt als skalare
GrofRes(t,n) Uber die Zeitachse der-ten Sequenz, so beobachtet man fur Bildfolgen mit relevanten
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Abbildung 4.22: Bilddaten von einem im Rahmen einer Machbarkeitsstudie (Tadb&)leletektierten Spritzer

Oben: Drei aufeinanderfolgende Bilder einer Rundschweif3ung einer Metallhilse, bei der sich ein Spritzer I6st
und wegfliegt. Im dritten Bild spiegelt sich das Leuchten des Spritzers noch in den Metallflachen des Bauteils.
Unten: Die korrespondierenden Anderungskarten nach Kagitgdrgestellt, die den Spritzer und die von ihm
verursachte Aufhellung erfal3t haben und die SchweiRung selber erfolgreich ausblenden.

Abweichungen ei-ahnlichen Anstieg fur Einzelbilder, in denen Objekte identifiziert wurden. Die
Hohe der Peaks kann gleichzeitig als Mal3 fir Relevanz der Abweichung dienen. Eine einfache Pri-
fung, obs(t,n) Uber einem (weitgehend frei wahlbarem) Schwellwert liegt, gegebenenfalls in meh-
reren direkt aufeinanderfolgenden Einzelbildern, um bei ausreichend hoher Bildrate bzw. einer tGber
mehrere Bilder anhaltenden Tragheit der Anderungen gegen Rauschen abgesichert zu sein, hat sich
als gutes Kriterium erwiesen, um Machbarkeitsstudien voranzubringen. Fir Einzelbilder ohne Auffal-
ligkeiten ists (¢,n) im Vergleich zu den Hohen der Spitzen bei solchen Ereignissen annédhéediel
Summe der Volumed_ v, aller im Einzelbild enthaltenen Objekte konnte als &hnlich gute GréRe fir
den Einstieg in die Verarbeitung nachgewiesen werden. Hierbeis{dra) sehr empfindlich, so daR

leicht eine Vielzahl unterschiedlicher Typen von plotzlichen ProzefRabweichungen, letztlich eine Su-
che “nach allem, was ungewd6hnlich ist”, sicher detektiert und automatisch gesammelt werden konnte,
um einen tatsachlich aussageféhigen Testdatensatz zu generieren. Der Schwelliveollférdann

auch entsprechend niedrig gewabhlt sein.

4.15 Durchgefiihrte Versuche

Fur die im folgenden beschriebene Umsetzung eines Uberwachungssystems wurden zuerst Grundsatz-
studien zur Identifikation leistungsstarker Systemkomponenten und Probeaufnahmen von Bilddaten
mit kiinstlich provozierten Spritzern im Labor (Abbildudgr und4.23 angefertigt.

Eine Machbarkeitsstudie in der Produktion belegte, dal3 das vorgeschlagene System und Verfahren
auch unter Produktionsbedingungen einsatzfahig ist (Tatheliend Abbildung4.22). Als problema-
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Abbildung 4.23: Links: Schmelzbad, Erstarrungszone und Laserfokus sind gut zu erkennen. Ein Spritzer 16st
sich und fliegt nach rechts aus der Schmelze fort. Ein weiterer, sehr kleiner Spritzer (Pfeil) ist unmittelbar rechts
neben der Schmelze zu erkenn&wchts: Die Anderungsdetektion erfalt den groRen Spritzer problemlos und
unterdriickt die Schmelze korrekt. Der kleine Spritzer rechts neben dem Schmelzbad tritt in der Anderungsde-
tektion deutlich hervor. Dariiber hinaus laRt sich im Schmelzbad und dessen Ubergang in die Erstarrungszone
ein Schlacketeilchen (Pfeil) ausmachen, dessen Bewegungen im Schmelzbad einen Eindruck von der Dynamik
dort geben. Beide Bilder stammen aus der in Abbilddnerwahnten Grundlagenuntersuchung.

tisch erwies sich die Tatsache, dal3 die gesuchten Ereignisse pro Produktionslinie nur rund einmal in
24 h ununterbrochener Produktion und damit ziemlich selten auftreten. Auch war es im Rahmen dieser
Studie nicht mdglich, als fehlerhaft beanstandete Teile aus der Weiterverarbeitung sofort auszuschleu-
sen und genauer zu untersuchen. Nach der Sichtprifung, im Produktionsabla2@+idnin nach

der Laserschweil3ung, lieRen sich gefundene Fehler nur schwer den Bilddaten zuordnen. Ergebnis war,
daR3 unter Inkaufnahme einer hohen Anzahl Pseudofehler bereits ein einfacher Ansatz wahrschein-
lich alle gesuchten Ereignisse finden kann. Mit den gewonnenen Bilddaten zahlreicher einwandfreier
Prozesse und zwei Prozessen mit Spritzern konnte dann eine geeignete Merkmalsauswahl und Klas-
sifikation gefunden werden; gleichzeitig wurde Hardware-seitig die Bildrate erhéht und ein robustes
Startsignal fur die Bildaufnahme gewabhilt.

Ein Dauertest (Tabelld.4 und Abschnitt4.16) Uber243 Tage (davoni62 ausgewertet) konnte
dann die Fertigungstauglichkeit des Verfahrens und des Systems zeigen und belegen, dal’ das hier
vorgeschlagene System die gestellte Ausgabe zuverlassig l6st, so dal3 ein dauerhafter Einsatz an allen
Produktionslinien begonnen wurde.

Aus diesem Dauertest wurden beispielhaft die Ergebnisse von sechs aufeinanderfolgenden Tagen
in Tabelle4.3vorgestellt. Die Uberwachung war bei rund 98% der produzierten Teile aktiv. Bereits in
diesem Ausschnitt wird die Strategie klar, eher hohe Anzahlen an Pseudofehlern in Kauf zu nehmen,
als Schlupf zu riskieren. Dies bildet sich auch in den Kostenfunktionen der Klassifikation ab. Von den
51 Prozessen, die al$ehlerhaft” detektiert wurden2;1%o) zeigen bei der genaueren Betrachtung
der Bildfolgen und mit einiger Erfahrung nur rund die Halfte tatséchlich Spritzer: die Ubrigen Ereignis-
se sind eruptives Aufleuchten des Metalldampfes, der sich teilweise so unglinstig in der metallischen
Innenseite des Ventils spiegelt, dafl3 weite Bereiche des Bildfeldes schlagartig aufgehellt werden. Von
den in den Bilddaten eindeutig belegten Spritzern finden wir bei der Betrachtung der dazugehoérenden
ausgeschleusten Bauteile bei der Halfte (13 von 26) ein tatsachlich in der Naht sichtbares Loch oder
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Ablagerungen; die andere Halfte der Bauteile zeigt bei aul3erlicher Betrachtung keinerlei Auffallig-
keiten (solche Bauteile wurden in die Weitermontage zurlickgestellt). Da hierzu Bilddaten vorliegen
und daraus sehr genau die betreffende Stelle der Naht zu berechnen ist (Abbildit@yéietet sich

an, fur solche Teile einen Abschliff der Naht vorzunehmen, um gegebenenfalls verborgene Hohlrdume
(Abbildung4.24) im Inneren der Naht, auf die der Spritzer ein Hinweis sein kann, nachzuweisen.

Fur die Arbeitsablaufe in der Produktion muf3 man sich vor Augen halten, dal’ der scheinbar ho-
he Anteil von Fehlalarmen angesichts der an sich sehr seltenen Ereignisse nur dazu fiihrt, dalR pro
Produktionslinie und Tag rund ein Teil falschlicherweise ausgeschleust wird. Es kann ohne weiteres
nach kurzer Draufsicht wieder in die Montage eingestellt werden, wenn es sich um eine Fehldetektion
handelt. Selbst wenn die Einstellungen des Systems verlangen, dal3 solche Ausschleusungen vom be-
treuenden Personal sofort und Teile-individuell an der Steuereinheit der betreffenden Montagestation
zum Beispiel durch Knopfdruck quittiert werden missen, so ist der Arbeitsaufwand verglichen mit
der im Gegenzug eingesparten 100%-Sichtprifung aller Teile vernachlassigbar.

Die Besonderheit dieses gewahlten Ausschnittes der Dauertest liegt darin, daf in diesem Zeitraum
der einzige vom hier getesteten System zu detektierende Fehler (Loch in der Naht mit unmittelbar da-
neben angelagertem Spritzer) nicht erkannt wurde und als I1O-Teil weitergefuhrt wurde. Bilddaten des
Prozesses liegen daher leider nicht vor. Die Geometrie des Defektes deutet jedoch darauf hin, daf3 der
Spritzer nicht erkannt wurde, weil er nur eine sehr kurze Flugstrecke zurtickgelegt (eher ein Auswurf
als ein tatsachlich frei fliegender Metallkérper) und sich in einem Bildbereich niedergelassen hat, in
dem eine noch eine sehr hohe Varianz der Grauwerte bedingt durch den Rand der Schmelze vorliegt.
Dies gab den AnstoR3 dazu, dasisking/swampiniferhalten (Erlauterungen dazu im Theorieteil Ka-
pitel 2.2.2Seite10und Abbildung2.1) der eingesetzten Algorithmik nochmal zu untersuchen und die
in Kapitel 3.3.6(Seite55) entworfene Iteration einzusetzen.

4.16 Ergebnisse

Hier sollen wichtige Ergebnissen, fiir die zahlreiche Datensatze und Bauteile vorliegen, an einzelnen
Beispielen vorgestellt werden. Sie zeigen, wie hilfreich eine systemetische Detektion von Spritzern
und UnregelmaRigkeiten im Schweil3prozel3 ist, wenn anschlie3end sowohl das Bauteil, als auch die
Bildfolge zu detaillierten Untersuchungen bereit stehen. Die gezeigten Beispiele wurden allesamt
wahrend der Langzeitstudie ausgeschleust und anschlieRend vergleichend mit den Bildfolgen und den
Zwischenergebnissen der Algorithmik eingehend untersucht.

Es konnte gezeigt werden, dal3 sowohl Lécher als auch Spritzer (Abbid8ngrscheinungsfor-
men haben, die mit dem grundsatzlichen Ablauf des Schweil3prozesses (Abbil@uimgEinklang
sind. Durch die parallele Qualitatskontrolle wahrend der Langzeitstudie (Tdb@lkonnte unter rea-
len Produktionsbedingungen (konventionelle Sichtpriifung und Prozel3kontrolle mit Bildfolgenanaly-
se beide im Einsatz) eindeutig nachgewiesen werden, daf} zu Spritzern stets Locher oder Fehlstellen
gehoren und diese in den meisten Fallen mit dem Bauteil und den Bilddaten vom Prozel3 eindeutig
zuzuordnen sind (Abbildung.25. Dies rechtfertigt den Ansatz, zur Qualitatskontrolle der Schweil3-
nahte auf Fehlstellen und Locher eine Bildfolgenanalyse zur Detektion von Spritzern und Eruptionen
anzubieten. Nach Anpassungen und Verbesserungen der Algorithmik kam es nur noch zu Detektions-
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Machbarkeitsstudie Produktionslinie 1 Produktionslinie 2
Bildfenster 5,4mm x 3,7mm

Auflésung 128 Pixel x 88 Pixel

Bildrate 280 fps

Gesamtdauer 67h
Uberwachungszeitraum 34h=50% 16 h=23%
produzierte Teile ~ 17175 ~ 17175

Fehler It. Sichtprifung 4=100 ppm

uberwachte Schweilungen 8740 (3980)
gefundene Ereignisse 14 (wegen schlechter Bild-
davon tatsachlich Spritzer 2 qualitat nicht auswertbar
davon Triggerprobleme der Kamera 3

davon Lichtreflexe unklarer Herkunft 5

davon eruptive Aufhellungen ohne Spritzer 4

Tabelle 4.2: Machbarkeitsstudie unter realen Produktionsbedingungen zur Detektion von Spritzern. Vier der
34350 produzierten Teile zeigten laut Sichtprufung die gesuchten Ereignisse. Unt&r4lefrund 25% aller)
Uberwachten Schweil3prozessen wurgldavon eindeutig gefunden (AbbilduAg2 und konnten fehlerhaften

Teilen zugeordnet werden. Zwolf weitere Prozesse (darunter zum Beispiel auch drei Schwei3ungen, bei denen
der Start der Laserschwei3ung von der Kamera verpal3t wurde) wurden von der Schweil3iiberwachung als
fehlerhaft identifiziert, von der Sichtpriifung aber nicht beanstandet . Die entsprechenden Teile dazu lagen
nicht vor. Der Pseudofehleranteil voa 85% gilt als vertretbar, da die Ereignisse insgesamt nur sehr selten
vorkommen (all@,5 h)

fehlern zweiter Art (Teile wurden als NIO deklariert, obwohl sie die Sichtpriifung fur 10 einordnen
wirde). Fehler erster Art (tatsachliche defektes Teil wird als 10 deklariert) kamen nicht mehr vor
— soweit sich dies nach der mehrmonatigen Priifung ¥en0° Teilen und darin zu erwartenden
Fehleranzahlen der GréRenordnuitg feststellen laft.
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Dauertest(Ausschnitt) Produktionslinie 1 | Produktionslinie 2
Bildfenster 2,8mm X 2,8 mm
Auflésung 64 Pixel x 64 Pixel
Bildrate 648 fps
entsprichtl 543 ms pro Bild
Gesamtdauer ~42h
reale Taktzeit 6,18s
Uberwachte SchweiRungen 12145 12162
nicht gefundene Ereignisse 0 1
gefundene Ereignisse 21 30
davon:
- eruptive Aufhellungen ohne Spritzer 13 12
- Spritzer in Bilddaten erkennbar 8 18
davon:
- Defekte an der Naht (It. Sichtpriifung) 3 10
- keine Nahtfehler (It. Sichtprifung) 5 8

Tabelle 4.3: Auswertung eines Ausschnittes vih Produktionszeit eines bestimmten Teiletypen des Dauer-
tests zur Fertigungstauglichkeit.

Nachweis Fertigungstauglichkeit Produktionslinie 1 \ Produktionslinie 2
Gesamtdauer 162 Tage ausgewertet (Laufzeit3 Tage)
produzierte Teile ~ 899793 \ ~ 934760
reale Taktzeit 6,4s
Uberwachte SchweiRungen 885644 918641
nicht gefundene Ereignisse 31 56
gefundene Ereignisse 2187 2176
davon:
- eruptive Aufhellungen ohne Spritzer 1771 1404
- Spritzer in Bilddaten erkennbar 416 772
davon:
- Defekte an der Naht (lt. Sichtprifung) 168 237
- keine Nahtfehler (It. Sichtprufung) 248 535

Tabelle 4.4: Auswertung des Nachweises fiir die Fertigungstauglichkeit flr die ersten zwei Drittel der gesamten
Erprobung. Ein weiterer Ausschnitt der Erprobung ist in Tabélgbereits im Detail besprochen worden.
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180 micron

Abbildung 4.24: Links oben: In der hier benutzten Aufnahmetechnik erscheinen die inneren Hohlrdume von
Léchern in der Schweil3naht, die wie konvexe Hohlspiegel das Licht zuriickwerfen, in einem blaulichen Glanz-
licht Mitte oben: In unmittelbarer Nachbarschaft zu einem grof3en Spritzer befindet sich ein &ufRerlich sehr
klein erscheinendes Loch in der NaRechts oben:Gleiche Aufnahme wie in der Mitte, jedoch mit einer an-

deren Fokusebene: wieder sind Loch und Spritzer zu erkennen. Angesicht der ausgeworfenen Masse muf3 davon
ausgegangen werden, dal’ unter der Nahtoberflache ein groRer Hohlraum steckt, der sich beim Erstarren der
Schmelze fast vollstandig verschlossen hat und nur eine kleine Offnung zuriicklieR. Dieses Loch stammt nicht
aus dem UberschweiRRbereich der Nahtnks unten: Schematische Ansicht der Schweiung mit Bildbereich,

der auf dem Kopf steht, so daR sich im Bild das Metall nach links zu bewegen shfigstind rechts unten:

Sechs aufeinanderfolgende Bilder, bei denen die Entstehung des gezeigten Auswurfes (Abbildungen oben Mitte
und links) deutlich zu erkennen ist
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— " 0.1 mm

Abbildung 4.25: Links: Gesamtansicht der verschweil3ten Spritzlochscheibe. Gelb markiert das Ende der
kontinuierlichen Schweifung, rot ein Loch in der Schwei3naht, blau einen SpiReehts: In den beiden
Detailaufnahmen von Spritzer (oben) und Loch (unten) ist deutlich zu erkennen, dal3 das Loch zum Spritzer
hin gedffnet ist und dieser offenbar auch aus der Richtung des Loches flog, bevor er an der Hilse auftraf
und erstarrte. Unten: Vier aufeinanderfolgende Bilder zeigen, wie sich der Spritzer herausldst und in die
entsprechende Richtung fliegt.
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Abbildung 4.26: Links: Bei diesem Prozel3 hat sich bei ¢@5° ein Spritzer aus der Schweil3naht heraus-
geldst und in insgesamt drei Fragmenten (siehe Abbildud@) auf der Scheibe niedergelassen. Zwei kleine
Metallreste befinden sich unmittelbar neben dem entstandenem Loch, der Hauptteil des Spritzers flog zur gegen-
Uberliegenden Seite der Hilse und erstarrte dort als langliche Metalleruption. Das Ende der kontinuierlichen
SchweilBung ist gelb markiert, Lécher und Spritzer sind blau und rot markigethts: In der schematischen
Ablaufzeichnung (Bauteil dreht sich im Uhrzeigersinn bzw. Laser dreht sich gegen Uhrzeigersinn) ist zu erken-
nen, daf sich der Spritzer rufdd5° nach Beginn der kontinuierlichen Schweil3ung geldst hat. Der Versatz in
der Ausrichtung des Spritzers und der Position des Loches in der Schweil3naht betrétigs entspricht einer
Flugzeit in der sich weiter drehenden HulselR5° /ms) von 18 ms. Unten: In vier Bildern, die runds,2 ms
abdecken und den Bildpositionen vé° bis 609° entsprechen, sieht man, wie sich ein langlicher Spritzer
aus der Schmelze herauslost.

Abbildung 4.27: Die Abbildung zeigt die zu Abbildung26 gehdrenden Details. Weder Loch noch Spritzer
wurden Uberschweil3tlinks: Das Loch in der unteren Bildmitte erscheint verglichen zur ausgeworfenen Me-
tallmenge aulerst klein. Es steht zu vermuten, daf3 unter der Nahtoberflache im Bereich der Einschniirung (am
oberen Nahtrand zu erkennen) Hohlraume verborgen sind. Am rechten Bildrand ist ein kleiner Metallauswurf
am oberen Rand der Naht zu erkennétechts: Der lénglich ausgedehnte Spritzer erscheint gleichmafig er-
kaltet.
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Abbildung 4.28: Vergleich raumlich integrierender Verfahren oder Differenzbildverfahren: weder mit raumlich
integrierender Sensorik (simuliert mit dem raumlichen Mittelw@ft, - o) noch mit Differenzbildverfahren
(simuliert anhand der Daten durch die Funktidfy(z,y,t) — g(z,y,t — 1)) ox ay) kOnnen die in diesem
Kapitel detektierten Spritzer (durch markiert) sicher gegen andere Aufhellungen unterschieden werden.

Einen Teil der relativ hohen Zahl von Pseudofehlern machen wahrscheinlich Ereignisse aus, in
denen es tatséchlich zu Eruptionen oder heftigen Schwankungen des Prozef3leuchtens kommt (im
Bildmaterial nachgewiesen), aber keine von auf3en fir die Sichtpriifung zu identifizierende Fehlstelle
in der SchweilR3naht auftritt. Es gibt zahlreiche Hinweise (Beispiele in den Abbilduhgdnauf die
Madglichkeit, dal’ der Prozel3 vorhandene Locher selbst wieder als Hohlraum unter einer dinnen Me-
tallschicht versteckt oder solche Stellen, wenn sie im Uberschwei3bereich liegen, schlichtweg durch
erneutes Verschweil3en verdeckt werden (Abbilddi8yechts unten). Fur eine systematische Suche,
die Bestatigung zum Beispiel durch ein Abschleifen der Nahte und eine Aussage zur Haufigkeit dieses
Phanomens, werden momentan ausgeschleuste Teile gesammelt und zuriickbehalten.

Die Ergebnisse zeigen auch, daf? mit dem Verfahren tatséchlich ein Einblick und Ursachenver-
standnis des Schweil3prozesses an sich mdglich ist: Flugzeitberechnungen wie in den Abbildungen
4.26und4.27werden von $chmidf 2003 noch ausgebaut: anhand der in den Bilddaten und aus den
Spritzergeometrien ermittelten Fluggeschwindigkeiten und Massen der kugelférmig angenommenen
Spritzer lassen sich kinetische Energien und Warmemengen ermitteln, die als Spritzer ausgeworfen
der Schweil3naht und damit ihrer Qualitat fehlen.

4.17 \ergleich mit anderen Systemen

Im industriellen Bereich eingesetzte zerstérungsfreie Prifungen des Inneren von Produkten sind die
Ultraschallprifung, die Wirbelstromprufung oder die Analyse mit Rontgenlicht (Réntgen-Computer-
tomographie). Beide Verfahren erreichen fur die in unserer Applikation auf Kleinbauteilen entstehen-
den Defekte in der Gro3enordnufld — 1 mm nicht das nétige Auflésungsvermogen zu wirtschaftli-

135



chen Kosten einer 100%-Prufung.

Systeme zur online-Prozel3iberwachung von Laserschwei3ungen werden auf dem européischen
Markt von den Unternehmen Jurca, Nordmann und Prometec angeboten. Die Systeme von Jurca und
Nordmann setzen dabei auf raumlich integrierende Sensoren, deren Daten mit Hullkurven, Trends und
AusreilRerdetektoren auf Abweichungen tUberwacht werden. Solche Systeme waren im Rahmen von
ausgedehnten Machbarkeitsstudien an den hier beschriebenen Laserstationen montiert und zeigten in
der industriellen Praxis vor allem Probleme mit dem hohen Justageaufwand zahlreichen Parameter
angesichts der grof3en Typteile-Vielfalt und haufiger Umriistungen der betroffenen Produktionslinien.
In den festen Schwellwerten wird jeweils ein Erfahrungsschatz kodiert, der fir andere Teiletypen oder
neue Chargen nicht mehr glltig ist. Eine sichere Erkennung der Qualitatsausfalle auf der Schweil3naht
konnte mit diesen Systemen bisher nicht realisiert werden. Den wesentlichen Grund dafiir kann man
in der Abbildung4.28ablesen, wo ein rdumlich integrierender Sensor durch die raumliche Mittelwert-
bildung Uber alle Einzelbilder auf der in diesem Kapitel beispielhaft vorgestellten Bildfolge simuliert
wurde (vergleiche auch Abbildurng;11): eine sichere Detektion der beiden Spritzer ist gegen die
zahlreichen Aufhellungen nicht méglich. Differenzbildverfahren konnten wir bereits durch genauere
Betrachtungen des Rauschens, prozeltypischer Variationen und einem Vergleich zur Starke der tat-
sachlich gesuchten Anderungen in Absch#iftl ausschlieBen. In Abbildungi 11ist dartiber hinaus
der mittlere Verlauf eines solchen Differenzbildes aufgetragen: auch hier treten die gesuchten Ereig-
nisse aus der ProzeRunruhe und dem Pixelrauschen des Sensors nicht ausreichend hervor.

Prometec bietet seit Anfang 2001 ein kameragestutzt bildverarbeitendes System zur Schweil3liber-
wachung von allen drei gangigen Lasertypen mit einer optisch auf dem Laserstrahl eingekoppelten
CMOS-Kamera (120 dB) und geht damit systemtechnisch den hier in dieser Arbeit umgesetzten Weg.
Es werden laut Hersteller bis zu acht Schweilmerkmale (Einschweil3tiefe, Durchschwei3ung, Locher,
Spritzer, Schweil3position, Fokuslage, . ..) verfolgt und beweBetisiek 1999 [Beersiek 2001].
Erfahrungen aus der Praxis oder ein Nachweis der Fertigungstauglichkeit wie in dieser Arbeit wa-
ren uns nicht zugénglich. NordbrucRd¢rdbruch, Stefan u. a2200(Q stellte ein &hnliches System vor,
das auch den HDRC-Sensor zur Prozel3iberwachung beim Laserschweil3en in Laborversuchen ohne
Taktzeitbegrenzungen einsetzt. Dabei wurde auf das Hochgeschwindigkeitsmerkmal sowie den vollen
Dynamikumfang der HDRC-Kamera verzichtet und Vollbilder mit sehr geringer Bildrate utidiin
aufgenommen. Weitere Unterschiede zum hier gezeigten Verfahren sind die Beschrankung auf Einzel-
bilder in der Verarbeitung (es werden vier Merkmale extrahiert, die aus Lauflangendarstellungen von
segmentierten Objekten resultieren) und die Verwendung von standardisierten Softwarebibliotheken
fur Einzelbildverarbeitung im industriellen Umfeld.

Das vorgestellte System (siehe auficimidf 2003) wurde insbesondere unter dem Aspekt der
Robustheit gegeniiber Chargendriften (es finden keine Mittelungen Uber die DimendemTei-
leanzahl statt: jedes Bauteil wird unabhéngig von allen anderen bewertet) in Deutschland patentiert
[Brocke, Martin u. 8.2004 und ist in vielen Produktionslinien dauerhaft im Einsatz. Schon heute ist
absehbar, daf in Zukunft Uberwachungssysteme, die herkémmliche integrierende Sensorik und raum-
zeitlich auflésende Sensorik zusammenfuhren (esgglsor fusio)) eingesetzt werden, um noch mehr
Information aus dem Prozel3 zu sammeln. Zahlreiche Ansatze @dim[A. H. M u. a, 1999 [Bras-
sel 2001 werden entwickelt. Fertigungstaugliche Losungen stehen aber auch Ende 2002 noch nicht
bereit.
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Kapitel 5

Ausreil3erdetektion In
Thermographiedaten

Fir die zweite Anwendung der entwickelten Detektion von Ereignissen greifen wir auf Mel3daten zu-
rick, die auf Forschungsexpeditionen des Institutes fir Umweltphysik der Universitat Heidelberg bei
Feldmessungen gewonnen wurden. Sie wurdeGarlpe 2001 ausgewertet und in den Kontext von
Laborergebnissen vom Heidelberger Aeolotron (Wind-Wellenkanal) gestellt. Sowohl bei den Bildfol-
gen aus dem Labor wie denen aus Feldmessungen treten nach der Kalibration Regionen schlagartig
erhohter Bildintensitaten auf, die schnell und unter Veranderung ihrer unregelmafigen, wenig kom-
pakten Form durch das Bildfeld wandern. Diese Bereiche in einer Bildvorverarbeitung sicher zu de-
tektieren, so dalf? die eigentlichen Auswertungen solche Pixel nicht mehr miteinbeziehen, das ist die
hier an die Ausreil3erdetektion gestellte Aufgabe.

5.1 Ubersicht

Im ersten Abschnitb.2 fihren wir in die Thematik des Gasaustausches an Meeresoberflachen ein
und geben Griinde an fir das Interesse an Modellen, Parametrisierungen und Transferraten, welche
die aufwendigen Labor- und Felduntersuchungen rechtfertigen. Die Sensorik und Datengewinnung
sind in Abschnith.3beschrieben, woraus sich das Zustandekommen der Reflektionen (AbSchnitt
verstehen laRkt. Eine Ubersicht zu Verfahren der Auswertung dieser Daten durch zahlreiche andere
Autoren wird in Abschnits.5 sehr kompakt zusammengestellt — vor allem, um ein Verstandnis fur
die Problematik der Ausrei3er in den Daten zu vermitteln und die Notwendigkeit bisheriger robuster
Parameterschatzer oder der hier zusatzlich anwendbaren (Ab&cBnRusreil3erdetektion anschau-

lich zu machen. Nachdem die Bildfolgen in Abschiitt in stlickweise stationare Szenen eingeteilt
wurden, fuhren wir in Abschnit.8die in dieser Arbeit vorgeschlagene Detektion durch und erlautern
abschlieRend die Ergebnisse und Grenzen (AbschSjtdes Verfahrens.
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5.2 Motivation

Zur Vorhersage globaler Klimaveranderungen spielt die genaue Abschatzung giéta@€haltes und

eine Kenntnis der Quellen, Senken und zugehérigen Transferraten eine entscheidende Rolle. Die glo-
balen mittleren Jahrestemperaturen zeigen tber die letzten 200.000 Jahre eine klare Korrelation mit
dem CQ-Gehalt der Atmosphéare. Der Anstieg der Konzentration des atmospharischeduth
Verbrennung fossilier Energietrager seit Beginn der industriellen Revolution leitet einen Treibhausef-
fekt ein, der zu einer globalen Erwarmung mit drastischen Konsequenzen fiihren kann. Ozeane stellen
das groRte Reservoir fiir gasformiges Od@r und binden rund9'8g Kohlenstoff, wahrend Atmo-

sphére und Biosphare zusammen gerade ein Zehntel dieser GréRe aufnehmen. Eine ganze Reihe von
Prozessen (globale Ozeanstromungen und Durchmischungen, biologische Senken, ...) istin der Lage,
einmal im Wasser geldstes G&bas aus der Oberflachenschicht der Meere aufzunehmen und zu spei-
chern. Dies unterstreicht, wie wichtig die Kenntnis von£Dansferraten aus der Atmosphére in das
Wasser der Ozeane ist. Dartiber hinaus deuten die Abschatzungen der globalen Transferraten in Welt-
meere, Atmosphéare und Biosphare auf eine fehlende Senke fiiv@@betréachtlicher Grolie hin, de-

ren Existenz noch immer nicht zufriedenstellend belegt werden konnte. Ziel ist es daher, solche Trans-
ferraten unter unterschiedlichen, typischen Umweltbedingungen wie Oberflachenrauheit, Wasser- und
Lufttemperaturen, Luftblasen durch Wellenbrechung, Wind- und Wellengeschwindigkeiten moglichst
raumlich-zeitlich auf kleinen Skalen aufgeldst im Labor und unter natirlichen Bedingungen zu mes-
sen. Bisher konnten Flu3raten nur mit grober zeitlicher und &rtlicher Auflésung und mit sehr groR3er
Unsicherheit bestimmt werden. Zwischen 1992 und 2000 wurden Wer®: - - — 3,3 Gt yr—! mit

hohen Unsicherheiten fiir den globalen Kohlenstoff-Transfer veréffentlicht (UbersicBehinipf

200Q), was vor allem an der jeweils unterschiedlichen Parametrisierung des Problems lag. Die Wind-
geschwindigkeit gilt als wichtigster Parameter, ohne daf3 ihr genauer Einflul3 voll verstanden wére.
Zum Einflul3 der Wassertemperaturen an der Oberflache, von Wellenfeldern und Oberflachenfilmen
stehen Modelle und quantitative Antworten auf die Frage nach deren Einflul3 auf die Transferraten
noch aus.

Warme kann als Tracer fur den Gasaustausch dienen, da sich Warmeleitung, Diffusion und Vis-
kositat als Transportphanomene allgemein zusammenfassen lassen und ahnlichen, rein statistischen
Gesetzen gehorchedghne 1997. Das Verhdltnis von Gas-Transferraten und Warme-Transferraten
wird durch das Verhaltnis der dimensionslosen Schmidtzahlen und einen durch den mittleren Nei-
gungswinkel der Oberflachenwellen bestimmten Exponenten beschrieben. Die Schmidtzahlen sind
zusammengefallte Materialkonstanten aus kinematischer Viskositat und Diffusions-Koeffizienten fir
Wasser und das jeweils zur Untersuchung stehende Gas. Uber diesen Zusammenhang kann die Trans-
fergeschwindigkeit von Gasen aus dem Warmetransfer mit einer ausreichenden Genauigkeit fur be-
stimmte Ungenauigkeiten in der Diffusionskonstante und dem Verhéaltnisexponenten bestimmt werden
[HauRecker, H. u. a1995. Mit der Konstantflumethode (englontrolled flux techniqud Jahne, B.

u.a, 1989 [HaulRecker199q, bei der die Flu3rate eines Tracers vorgegeben und der resultieren-
de Konzentrationsunterschied tber die viskose Grenzschicht gemessen wird, lassen sich auf kleinen
Skalen (zeitlich und raumlich) Transferraten von{§g@stimmen, indem Wérme als eingesetzter Tra-

cer und ihre raumlich-zeitliche Veranderung mit Infrarot-Kameras gemessen wird. Bei der passiven
Thermographie werden die aufgrund von nattrlichen Temperaturdifferenzen vorhandenen Warme-
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Abbildung 5.1: Ozeanoberflache auf &quatorialen Breiten: die hellen Punkte auf der Wasseroberflache sind
weitgehend auf Reflektionen des Sonnenlichtes zurtickzufiihren (Reflektion an Oberflachenelementen unter ge-
eignetem Winkel)

fliusse genutzt; aktive Thermographie wirde zum Beispiel mit Lasern, die im Infrarot emittieren, die
Wasseroberflache kurzzeitig punktuell aufheizen und Abklhlvorgdnge beobachten. Bei Austausch-
prozessen in der Grenzschicht ergeben sich fir Warme Einstellzeiten im Sekundenbereich, wodurch
die Parametrisierung auch mit schnell fluktuierenden meteorologischen Gro3en (Windgeschwindig-
keit, Temperatur) mdglich ist.

5.3 Datenaufnahme und Kameratechnik

Die in diesem Abschnitt mit den in Kapit&@ vorgestellten Methoden analysierten Daten stammen

von der GasExll-Forschungsexpedition 2001. Dabei wurden bei unterschiedlichsten meteorologi-
schen Verhéltnissen Felddaten in Form von Infrarot-Aufnahmen der Ozeanoberflache aus aquatorialen
Breiten des Pazifik, weitab von Kiisten oder Inseln, gewonnen. Dieser Meeresbereich zeichnet sich da-
durch aus, dal3 gemaRigte Windbedingungen und ein standiges Aufstromen kalter Wassermassen aus
der Tiefsee fir eine gleichmafige Grenzschicht sorgen und eineL®lle vorhanden sind.

Die Datenaufnahme fand von einem autonomen Katamaran aus statt, an Bord dessen sich Ka-
mera, Datentrager, Instrumente flr meteorologische Beobachtungen (Windgeschwindigkeit) und zur
Bestimmung von Oberflachenfilmen, Geréate zur Messung der mittleren Wellenneigung sowie Strom-
versorgung, Ortsbestimmung, Steuerung und Funkverbindung befanden. Der Katamaran wurde rund
ein Dutzend mal gegen Sonnenuntergang ausgesetzt und flihrte seine rund vierstiindigen Messungen
in Sichtweite vor dem Mutterschiff aus.

Die eingesetzte Kamera (Typ: Galileo, Hersteller.: Amber) arbeitet auf InSb-Halbleiterbasis und
nutzt wie eine CCD-Kamera den Photoeffekt aus (zu bildgebenden Infrarotsensoren sieli¢sanch |
Recker 199Q). Durch Kihlung des Sensors mit einem Stirling-Kiihler auf eine Temperatur von
rund 80 K wird die Eigenstrahlung des Sensors vermindert, und es reduziert sich nach dem Stefan-
Boltzmann-Gesetz die pro Zeiteinheit einfallende Photonenanzahl auf ein vom Detektor leicht zu
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Abbildung 5.2: Versuchsaufbau fir die Feldmessungen der Warmefliisse auf Meeresober@éemeische-
matischer Aufbau des Katamarans mit dem Ausleger fir die IR-Kardetan links: Der Katamaran kurz vor

Beginn einer Messung: Gut sichtbar der Ausleger mit dem Gehéause fur die Kamera, das durch einen konstan-
ten Luftstrom von der Kamera weg die Optik vor Spritzwasser schUtzten rechts: eine der eingesetzten
IR-Kameras von Amber
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verarbeitendes Mal3. Diese Kamera hat §iIKAT (engl. noise equivalent temperature rangen

28 mK; dies ist die Temperaturdifferenz, die von der Kamera gerade noch aufgelést werden kann; die
zu beobachtenden Fluktuationen liegen im Bereich0,6m—0,3 K. Aus Bildfolgen homogen tempe-
rierter Flachen ermittelt man ein Signal-Rausch-Verhéltnis3@daiB. Das kalibrierte Gesamtsystem
[Schimpf, Uwe u. a.1999 kann relative Temperaturschwankungen o8 K unterscheiden und
absolute Temperaturen a0fl K genau messen. Zur radiometrischen Kalibration der Kamera und
Bildfolgen beschreiberdchimpf 200q und [Garbe 2007 [ Chrzanowski, Krzysztof u. 822007 eine
Vorgehensweise, deren Ergebnisse mit den Herstellerangaben sehr gut Ubereinstimmen. Der erfal3-
te Spektralbereich der Kamera &t 5 ym. Fir Raumtemperatur ist der thermische Kontrast hier
weitaus hoher als fur das— 12 pm-Band, in dem die Atmosphéare ebenfalls durchléssig ist. Ursache
dafur ist die hier noch hohe Steigung der Planck-Kurve, wahrend im zweiten Band das Maximum der
Planck-Kurve bei run@0 °C erreicht ist. Die Dicke der wasserseitigen Grenzschicht besdgtm

bis1 mm, so dalR trotz der Integration Uber die Eindringtiefe der Infrarot-Kamera yom bis 90 ym

im 3—5 um-Band die tatsachliche Oberflachentemperatur gemessen wird.

Die Bildfolgen liegen bereits kalibriert al356 x 256 groRe Bilder mit512 Bildern pro Folge
vor. Die Bildrate betragl00 fps fur die urspringlich mitl2 bit (4096 Graustufen) aufgezeichneten
Daten. Die Kamera blickt aus rurtim Hohe unter30 © Zenitwinkel auf die Wasseroberflache. Die
Wahl dieses Winkels begrindet sich mit der geringen mittleren Reflektivitat unter diesem Winkel.
Horizontal polarisierte Reflektionen erreichen ein Minimum der Reflektivjtdteim Brewsterwinkel
(57°). Der Mittelwert Uber horizontale und vertikale Polarisation bleibt bis rahél Zenitwinkel
konstant und steigt erst danach an. Mit eineinum-Objektiv deckt die Kamera ein Bildfeld von
circa40 cm x 40 cm ab, was zu einer Auflésung vdn6 mm/pixel flhrt.

5.4 Reflektionen als Ausreil3er

Die Reflektivitat der Wasseroberflache fuhrt sowohl im Labor als auch bei Feldmessungen zu Re-
flexen, wie sie aus dem sichtbaren Spektrum (AbbildGriy gut bekannt sind. Diese rihren von
Reflektionen des Sonnenlichtes. Auch bei den stets nachts durchgeflihrten Messungen im infraroten
Spektralbereich kommt es zu solchen Reflexen bei nicht homogener Wolkendecke (Abilgung
Physikalische Ursache dafur ist, dal3 die Wasseroberflache kein idealer schwarzer Sgethler (
Strahler”) ist. Die auch alsnon-blackness’bekannte Reflektivitat einer Wasseroberflache vermin-
dert die emittierte Strahlung im Vergleich zum idealen schwarzen Strahler. Bei gleicher Temperatur
wird das Verhéltnis der Emission eines realen Kérpers zur Emission eines idealen schwarzen Kor-
pers durch die spektrale Emissivitdt\) in Abhangigkeit von der Wellenlange beschrieben. Aus

der Energieerhaltung ergibt sich, dal} die Summe der drei Beitrdge spektrale TransmisSiyitat
(Stahlungsanteil, der nicht absorbiert wird, sondern den Kérper durchdringt) spektrale Emissivitéat
und spektrale Reflektivitgi(\) zusammen den Weit annimmt. Fur Wasser gilt im Spektralband
7—15 um der Wertp = 0,0136. Die dazu &quivalente Schwarzkdrpertemperatur des klaren Himmels
liegt ungefahi60 K unter der Lufttemperatur, bei bewoélktem Himmel ist der Wert noch kleiner. Wenn
man den Anteil an Himmelsstrahlung, der an der Meeresoberflache reflektiert wird, nicht mit in die
Temperaturbestimmung einbezieht, so ergibt sich bei klarem Himmel ein Fehlér5/8nbei Wol-

ken rund0,1 —0,55 K. Bei durchgehend klarem Himmel oder durchgehend homogener Bewdlkung
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Abbildung 5.3: Pfeile markieren die Reflektionen, die sich in zwei Typen unterscheiden lassen

tritt also zu den Mel3daten ein Offset in der beschriebenen Gréle hinzu. Liegt eine Mischbedeckung
vor (nicht geschlossene Wolkendecke, sehr inhomogene Bewdlkung), so fuhrt dies zu additiven Off-
sets von Teilen des Himmels, die als Reflektionen an solchen Stellen durch das Bild laufen, deren
Wasseroberflachenneigung den passenden Winkel zur Inhomogenitét hat. Die genauen Temperatur-
verschiebungen fur verschiedene Bewdlkungstypen tabelemRecker1994.

In den Bilddaten (Abbildund.3) lassen sich folglich zwei Typen von Reflexen ausmachen: zum
einen erkennt man in den kurz aufeinanderfolgend aufgenommenen Daten sehr helle Reflektionen
(linke Abbildung, oberer Bildrand). Dabei handelt es sich wahrscheinlich um direkte Reflektionen von
Warmestrahlung zum Beispiel durch Aufbauten des Versuches oder andere warme Zonen der Umge-
bung und des Himmels. Ein zweiter Typ auRert sich in den kalibrierten Bilddaten nicht als “Uberlaufe
in hohe Grauwerte”, sondern als Region, in der additiv ein wahrscheinlich homogener Grauwert zum
Warmemuster der Wasseroberflache hinzutritt. Solche Effekte kommen bei Bilddaten aus mondlo-
sen, klaren Nachten oder Nachten bei gleichmaRiger Wolkendecke erheblich seltener vor. Die Reflexe
laufen mit der Phasengeschwindigkeit (Orte gleichen Winkels) durch das Bild, was zuné&chst einmal
unabhéngig von der generellen Bewegung des Mediums und damit seines Warmemusters ist (Abbil-
dung5.4).

5.5 Bestimmung des Warmeflusses

Die Bestimmung des Warmeflusses in den gegebenen Daten wird ausfihriEirbe[2001, [Gar-

be, C. S. u.a.2001]], [Garbe, C. S. und Jahne,,200] und [Garbe, Christoph S. u.,a&2007 (in
Planung: Brocke 2003) vorgestellt und soll an dieser Stelle nur kurz zusammengefal3t werden, um
die robusten Komponenten des Verfahrens vorzustellen und aufzuzeigen, wie Anderungskarten aus
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Abbildung 5.4: Zonen mit Reflektionen und das generelle Warmemuster der Wasseroberflache bewegen sich
mit unterschiedlichen Geschwindigkeiten (Richtung und Betrdge) durch das Bild (vier aufeinanderfolgende
Aufnahmen): die rot markierten Zonen der Reflektionen bewegen sich nach oben, wéahrend die Flissigkeit sich
eher nach links bewegt.

einer Vorverarbeitung der Daten in dieses Schema eingebaut werden kdnnen.

Aus der Kontinuitatsgleichung und den beiden Fick'schen Gesetzen folgt fir Transportphdnome-
ne (Diffusion einer Konzentratior) allgemein (erste Zeile) und fir die Warmemerigec,T' bzw.
Temperatufl’ als spezielle Gro3e (zweite Zeile)

j=—-DVec 4e=DAc=-Vj
jh = —Dppc,VT  cppiT = D AT = —Vijy

Fur zwei Temperature (z1) undT5(z2) in unterschiedlichen Tiefes, und z, ergibt sich ein Aus-
druck, der die Definition einer Transfergeschwindighkgit(engl. piston velocity nahelegt.

Ti(21) — To(22) - Jn
=—k AT mit k, =
21 — 2 hoco " pe, AT

Jn = —Dnpcy

Lésungen fur die Transportgleichung der Warmemenge bzw. Temperatur kdnnen unter bestimmten
Randbedingungen angegeben werden. Mit den Temperaturen des Wasserkorpers, der Wasseroberfla-
che und den Randbedingund&fz, ¢ =0) = Tpyk undT'(z=0, t) = Tsys €rhalt man fur den Warme-

fluB j,, (siehe Crank 1979)

. Tsurt — Thulk
0,t) = =Dppcy—F———
Jh( ) hPCp \/Wht
An der Meeresoberflache gilt eher die Randbedingung eines konstanten Wéarmeflusses, was zu
O (Tsurt — Thuk) _ Jn
0z Dy, pcy

fuhrt. Mit Analogieschliissen (sieh&frbe 2001]], vollstandige Ableitung beilliu, W. T. und Busin-
ger, J. A, 1987 [Soloviev, A. V. und Schlissel, PL994) folgt aus der vorigen Losung flr diese
Randbedingung folgenden Zusammenhang ab:

Tsurt — i .
surf bulk mit o=

2
in(0,t) = —_—
3n(0,1) vt VT Dpepp
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Abbildung 5.5: Links: Statistisch verteilte Erneuerungsereignisse bringen die Oberflachentemperatur in unre-
gelmaRigen Abstanden auf die Temperatur des kalteren Wasserkorpers unterhalb der Grenzschicht. Die mittlere
Temperatur ergibt sich aus der aus der Haufigkeit dieser Ereignisse, der Temp&ratit,;. und dem Aus-
kuhlungsverhalten an der OberflachRechts: Schematische Darstellung des Oberflachenerneuerungsmodells

M|

Surface Renewal

oder umgeformt
Tsurf — Toulk = ajpvV/t —to  mitt ¢ >ty
Differenzieren nach der Zeitund erneutes Einsetzen in die Ausgangsgleichung fihrt schlieflich zu

V2 d
Jh="— (Tsurt — Toulk) 7 (Tsurt — Toulk)

Als Tracer fur den Gasaustausch kann der Warmefluf3 an der Oberflache also bestimmt werden, in-
demAT := Tguri— Thuk Und die totale zeitliche Ableitung voAT bestimmt werden. Beides ist mit
Bildfolgen raumlich-zeitlich aufgeldst moglich. Aus dem Warmefliylergibt sich die Transferge-
schwindigkeitky,, die Uber die Schmidtzahlen der Medien und den Schmidtzahlexponenten zur Trans-
fergeschwindigkeit fir C@ Gas fuhrt. Bevor die Implementierung der Bestimmung ¥3h und der

totalen zeitlichen Ableitung davon Uber die Verarbeitung der IR-Sequenzen und damit auch die da-
fir genutzte Methode der Ausreil3erdetektion vorgestellt wird, soll zuvor das Modell der zeitlichen
Verteilung der Oberflachentemperaturen vorgestellt werden.

Fur das Zustandekommen der zeitlichen Warmeverteilung an der Wasseroberflache gibt es zahl-
reiche Modelle (Ubersicht inJahne 198Q) fir den turbulenten Warmetransport vom Wasserkorper
zur Oberflache, von denen das Oberflachenerneuerungsmodetfwerts197(q mit statistisch ver-
teilten Erneuerungen die moglichen Exponenten der Schmidtzahl korrekt vorhersagt. Dabei wird an-
genommen, dal3 kleine Wasservolumina in der Grenzschicht an der Oberflache in zufallig verteilten
Zeitabstanden mit Wasser aus dem tieferen Wasserkdrper durchmischt und auf dessen Temperatur
gebracht werden. Zusétzlich kommt es zu einer diffusiven Auskiihlung der Wasseroberflache (siehe
Abbildung5.5). Dem Modell zugrunde liegt eine Verteilungsfunktipft) der Zeitabstande zwischen
solchen aufeinanderfolgenden Erneuerungsereignissen fir ein Volumenelement. Die Verteilungsfunk-
tion wurde von Soloviev, A. V. und Schlussel,,A99 als In-Normalverteilung

1 (In (t/t') — m)?
P = it exp{_ o2 }
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vorgeschlagen, wobei der Mittelwert defn ¢/t ist undco?, die zugehdrige Varianz/(ist ein Ska-
lenfaktor, der fur einheitenfreie Gréf3en sorgtjapiRecker, H. u. 22007 belegte diese Verteilung
experimentell. Daraus ergibt sich auch eine mittlere Zeitdauer zwischen den Erneuerungen von

i t / T
ty= [ p(t) ?dt =1t -exp e +m
0

Zu einer festgehaltenen Erneuerungszéirechnettiaullecker199q eine Verteilung fur die Ober-

flachentemperatur von
2 (Tsurf - Tbulk)
Touflt) = ——————-
p( surf| ) P ]}%
Unter der Annahme, dal® die Erneuerungsereignisse In-normalverteilt sind, ergibt sich daraus eine

Oberflachentemperatur-Verteilung von

o0

p(Tsurf) = f p(Tsurf|t)p(t) dt

( Tsurfinmk) 2
ajp

_ Tsurr—Thuk oz _ Om _ m 1 Tsurt—Thulk 2
= T exp{ 1 m}{l erf{ 2 et oo In [( i > ]}}

fur den FallTsys < Thuk- Kurvenanpassungen dieser Funktion an die Histogramme von einzelnen IR-
Bildern sind in Abbildungb.6 gezeigt. Die mittlere Oberflachentemperaiyg,s wird entweder durch

eine einfache Mittelung Uber das einzelne Bild (oder mehrere aufeinanderfolgende, um eine gro3ere
Datenbasis zu haben) berechnet oder liber die numerische Berechnung des Integrals

(5.1)

(o]
f Tsurf p(Tsurf) dTsurf

—0o0
o0

f p(Tsurf> dTsurf

—00

Tsurf =

Das Modell fur die Oberflachen-Erneuerung kann anhand der oben hergeleiteten Bestimmungsglei-
chung fur den Warmeflu3 Gberpruft werden. In

(Tsurt — to) — Thui )~
tmt= aJn

kénnen die beiden Temperaturen aus den Ergebnissen der Analyse der Verteilungen (fir einen im
Bild konstant angenommenen WéH,k) und direkt aus den Daten (flfsy(t)) bestimmt werden.

Zur Berechnung der zugehdrigen Lebensdauet ¢ —t, fehlt nur der Wert des Warmeflussgs

Dieser wird aus der Ableitung der Oberflachentemperatur nach der Zeit

. 2 d
Jh = a\/;ETsurf(T)

entnommen, so dal3 sich die Lebensdauer an jedem Pixel der Sequenz zu

S lTsurf(T) — Thuk
2 Tsurf(T)
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ergibt. Wieder wird die totale zeitliche Ableitung der Temperatur benétigt, zu deren Berechnung eine
robuste Einbettung des erweiterten Strukturtensors dient. Tragt man die Haufigkeiten der in einer
Sequenz vorkommenden Lebensdauerur Uberpriifung des Oberflichenerneuerungsmodelles auf,
so muf3 sich die vom Modell vorhergesagte In-Normalverteilung ergeben,Geabd, Christoph S.

u. a, 2007 bestatigen konnte.

Die Bestimmung vor\T" aus kalibrierten IR-Sequenzen geschieht tiber die Histogramm-Analyse
der Infrarotbilder, bei def,yx durch den Achsenschnittpunkt der Verteilung bildweise als rdumlich
konstanter Wert bestimmt wird und7T" sich als Differenz daraus zu den Bilddaten als raumlich-
zeitlich aufgeltdster Wert ergibt. Zur Bestimmung der totalen zeitlichen AbleitungNBmwird eine
robuste Einbettung eines Total-Least-Squares-Verfahrens (TLS) des erweiterten Strukturtensors be-
nutzt. In der Bestimmungsgleichung (engtightness change constraint equation, BQG& den
optischen Fluf¥ [Horn, B. K. P. und Schunk, B1981] lassen sich mit der tblichen Schreibweise fur
partielle Ableitungers/ai:= g; ein Datenvektod und ein Parametervektgrvoneinander trennen.

d 0 0g 0 0g 0
dg _ 99 090z 090y

dt_a %at Fya:gt+(fv)g:(gz)gyagt)T(fl)f?vl):dszo

Das Problem ist schlecht gestellt, weil zwei Gréen (9z/9t,dy/dt)" aus nur einer Gleichung

zu bestimmen sind. In der Regel benutzt man daher aus einer Umgebung um den betreffenden Da-
tenpunkt insgesami Datenpunkte, nimmt den optischen Flfiin dieser Umgebung als konstant

an und lést dann ein Gleichungssystem auGSleichungen, das sich als Mat® - p = 0 mit einer
nx3-DatenmatriXD schreiben la3t. Bei > 2 wird fur das Uberbestimmte Problem genau der Parame-
tervektorp* gesucht, dessen Summe von Residuen-Quadraten (Betragsquadrat des Residuenvektors

r)

n n
> (@ p)* =D rF =[x — min
=1 =1
minimal ist. Vergleicht man die totale zeitliche Ableitung

dAT  OAT

dt ot
mit der BCCE, so ist evident, daRT nicht die Grauwertintensitat ersetzen kann, da die Bedingung
d/atAT = 0 nicht gilt. Ganz im Gegenteil wird gerade dieser Wert ungleich Null gesucht. Unter
gleichzeitiger Bericksichtigung einer durch das Geschwindigkeitsfel@gebenen Bewegung des
Warmemusters an der Wasseroberflache und einer in den zitierten Arbeiten fir diese Gleichungen
als konstant angenommenen Quell-Rate von Warme aus dem Wasserkorper an die Oberflache ist die
totale zeitliche Ableitung vorAT zu bestimmen. Wirde die Wasseroberflache ruhen, so ware die
totale zeitliche Anderung der Temperatur durch die lokale Andefyag\T an einem festen Ort
gegeben und aus den Daten durch Differenzbildung im Bildstapel einfach zu ermitteln. Die BCCE
muR also erweitert werden, und die Annahme einer konstanten Andefiihg zu

+ (uV) AT

g+ (EV)g—c= (92,99, 96, —1)" - (f1, o, L,e) =dT - p=0

Fur die Anderung der Temperatur kann der Datenvektor den IR-Sequenzen und deren Ableitungen
entnommen werden, im Parametervektor entsprichtd/a: AT der gesuchten Temperaturénderung.
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In einer Umgebung mit Pixeln mit konstant angenommenem FIEif u wird die Datenmatrix

9zl Gyl g1 —1 Sx

922 Gy2 Gtz —1 5 .

i : : : : (é =D-p=0 mit DeR"”™ und peR*
9zm YGyn Jtn -1 ¢

Die Minimierung (engl.total least squares, Th%ann so umformuliert werden, dal3 der erweiterte
Strukturtensor und sein Eigenwertproblem erkennbar werden.

+oo
|Dp| = / w(x —x',t—t') p’ D'Dp dx'dt’ = p" Jp — min
+o0 <gw ' gl‘>n <ga: : gy>n <goc : gt>n <_gaz>n
mit J = / w (X it t/) DD dx'dt’ — (9y '9x>n (9y - 9y>n (gy - gt>n <_9y>n
E (Gt Gz)n (9t~ Gy)n (9t~ 9t)n (—Gt),
(=gz)n (=90 (=90, +1

Die Randbedingung’p = 1 zur Vermeidung der trivialen Lésung = 0 wird mit dem Lagrange-
Multiplikator A in das Funktional

LPp,\)=p"Ip+Ar(1-p'p)

gekoppelt, so daB sich im Lagrange-Formalismptis= argmin, £(p, A) aus den?t/ap; < 0 das
Gleichungssystem
Jp=Xp

als Eigenwertgleichung mit dem kleinsten Eigenwesthreibt, der auch der minimale Wert im TLS-
Verfahren ist:
min [Dp| = plIp=pAp=2\

Gesucht ist also der Eigenvektpt zum kleinsten Eigenwert des erweiterten Strukturtensors. Die
totale Ableitungd/atAT = ¢ = ri/p; ergibt sich aus den letzten beiden Komponenten dieses Eigen-
vektors; das Geschwindigkeitsfeldergibt sich augr: /p3, 5/p3)" .

Die Reflexe in den Daten fuhren zu Ausreif3ern, die mit einer robusten TLS-Methodeldarsth
Median of Squares Orthogonal Distandqg$1SOD) nach Bab-Hadiashar, Alireza und Suter, Dayid
1999 unterdriickt werden, so daf3 nicht alle Werte einer Umgebung in die Bestimmung des Parame-
tervektorsp* eingehen. AusreiRer werden dabei anhand der Residued” p ermittelt, fiir deren
Berechnung eine mdglichst gute Schéatzung pdrekannt sein muf3. Generell werden dabei aus den
n aus einer Umgebung zur Verfligung stehenden Daten zur Bildung der NIxtexd,, . . . ,dn)T
solange Unterstichproben gebildet, bis eine Lésungpfimit mdglichst kleinen Residuenquadraten
bereitsteht. Dann werden fir alle Daten der Umgebung die Residuen erneut berechnet, danach sortiert
und fur die folgende Berechnung des Parametervektors nur die darin nicht als Ausreil3er identifizierten
Daten benutzt. Im einzelnen heil3t das: es wird eine zufallig ausgewahlte Unterstichprabe-von
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Datensatze = (dy,ds,ds,d4)” gebildet, fiir die sich ein Parametervekiprexakt bestimmen

laRt. Fur alle anderen=1, ..., n—k Daten werden die quadrierten Residuéa- (din))2 und deren
MedianMed (r?) bestimmt. Dies geschieht fir
In(1—-1I
-

In (1 (1- e)k)

Unterstichproben, wobei die geschatzte Rate an Ausreil3ern ist ihdie sehr nahd angesetzte
Wahrscheinlichkeit, dal3 mindestens eine Unterstichprobe den Parametervektor ausreil3erfrei bestimmt
hat. Aus allenmn initialen Parametervetorgh wird der mit dem zugehdérigen kleinsten Medianwert

der Residuenquadrate Uber den Restdatensatzes benutzt, um dajsitialle. , n Residuenquadrate

~ 5\ 2 . .. . .
r?=(d;"p*)" zu berechnen und die Daten nach deren GroRe zu sortieren. Mit

, < . .
751 25 { kein Ausreil3er

1,4826 (1 + ﬁ) \/@ > AusreiRer

werden dann AusreiRer identifiziert. Uber die nicht als AusreilBer gekennzeichne®@aten (mit
k < n, < n)wird nun abschlieend mit der MatrR®, = (d1, . .. ,dna)T das Eigenwertproblem des
Strukturtensord,” D, berechnet, dessen Elemente nun (iestattn gemittelt werden (es wird
eine binominale Filtermaske benutzt).

Rechentechnisch findet in der Verarbeitung der IR-Sequenzen an mehreren Stellen eine Mittelung
und Abtastung der Daten statt, bevor die robuste Detektion der durch Reflexe (erscheinen féalsch-
licherweise als “zu warme” Regionen) eingebrachten AusreiRer diese aus der Parameterschatzung
herausnimmit.

Die 256 x 256 groRen Bilder werden bedarbe 2007 auf der ersten Pyramidenstufe verarbei-
tet und dazu bildweise geglattet mit einem Filterkeried (1,4, 6, 4, 1)T, um die hohen rdumlichen
Frequenzen so zu unterdriicken, dal3 auf der folgenden Pyramidenstufe derl@363E28 kein
Aliasing-Effekt mehr auftritt Jahne 2003. Auf der neu abgetasteten Pyramidenebene findet eine
weitere Glattung mit einem Kernels (1,2,1)” statt. Alle folgenden Rechnungen finden auf dieser
Skalenebene statt. Die Ableitungen in der erweiterten BCCE werdeixists optimiertem Sobelfil-
ter [Schary 200q berechnet. Fir das TLS Verfahren werderd x3 Datenpunkte ausgewahlt und der
Ausreil3erdetektion unterzogen. Fir das Eigenwertproblem des erweiterten Strukturtensors wird tber
die verbliebenem, < n Punkte mit einer binominalen Fensterfunktiengemittelt. Die GroRRe der
Masken und der Ubergang auf eine hohere Pyramidenebene kénnen zur Folge haben, daR eine vor-
handene Ausreil3erregion mit ihrem additivem Grauwertbeitizig 5 Pixel von ihrer Kante aus noch
Einflul3 auf die Daten hat. Schwierigkeiten kénnen dann entstehen, wenn die fir die Ausreil3eranalyse
benutzte Datenprobe sich dadurch nicht mehr in “gute Daten” und Ausreil3er einteilen 1a3t, sondern
auch vermeintlich “gute Daten” durch die Nahe zu einer vorhandenen Ausreil3erregion bereits gestort
sind.

5.6 Ldsungsansatz durch Ausreil3erdetektion

Zu einer sicheren Detektion der Reflexe bietet sich das in Kepéetworfene Verfahren an. Es wiirde
bereits auf den Orginaldaten Ausrei3er markieren — unabhéngig von der Physik der Temperaturdif-
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Abbildung 5.6: Einzelbilder und deren Grauwertverteilungen (grau), Kurvenfit n&ch) der Oberflachentem-
peraturenTy,; (schwarz) und positiver Anteil der Differenz beider Kurven (r&tstes Bildpaar: Grauwert-
verteilung und Histogramm eines Einzelbildes, in dem keine Reflexe auftreten. Auch bei solchen Bildern gibt
es durch das hinzukommende RauschendiBj, etwas haufiger Intensitaten, als vom Modell vorhergesagt.
Zweites Bildpaar: Reflektionen vor allem im unteren Bildbereich fiihren zu einem breiteren Auslaufen der Hau-
figkeiten im hellen BereichDrittes Bildpaar: Reflektionen und tatsachliche Warmedaten der Oberflache fiih-

ren zu zwei dicht Gberlagerten Peaks im Histogramm, die sich durch einfache Schwellwertoperationen auf den
Grauwerten nicht trennen lassenViertes Bildpaar: Sehr helle Reflexe lieRen sich durch einen Schwellwert
abtrennen, dennoch la3t das Histogramm gut erkennen, dal3 zwischen den Haufungen der hellen Reflektionen
und den echten Warmedaten noch weitere schwéchere Aufhellungen liegen.
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ferenzen und zugrunde liegenden Modellen der Oberflachentemperatur und ihres zeitlichen Verlau-
fes. Einmal markierte Regionen kénnen dann bereits beim Ubergang auf eine héhere Pyramidenstufe
durch geeignete Gewichte in den Mittelungen weniger bertcksichtigt und aus den Ableitungen zur
Konstruktion des Datenvektods” ganz herausgenommen werden. Eine sicher weiterhin empfehlens-
werte Ausreil3erdetektion mittels LMSOD kann dann in erheblich engerem Rahmen (von vorne herein
kleineren Residuen) arbeiten und eine Analyse auf Daten durchfihren, die erheblich besser auf das
zugrundeliegende Modell passen.

In Abbildung 5.6 ist deutlich zu erkennen, daf3 im Einzelbild der Kurvenfit und damit die Be-
stimmung vorilpyk als Achsenschnittpunkt nicht gelingt, wenn Reflexe im Bild vorhanden sind. Das
beschriebene additive Verhalten wird ebenfalls gut deutlich, denn die Verteilung 1&3t sich anpassen
an eine Kurve, die aus der urspriinglichen Verteilung ohne Reflexe und einer konstant verschobenen
zufallig aus der urspringlichen Verteilung gezogenen Unterverteilung gebildet wird. Es wird auch
deutlich, dal3 eine einfache Schwellwertbildung auf den Grauwertintensitaten der Ausgangsdaten die
Ausreil3er nicht separieren kann, ohne die Warmeverteilung und damit die Bestimmuhg,yomd
Tsuri—Thuk €rheblich zu stéren. Der additive, generell positive Beitrag zu einer Unterstichprobe ist ge-
messen am gesamten Wertebereich und verglichen mit den genannten Variationen durch Rauschen der
Sensorik und lokaler Varianz der Grauwerte im Einzelbild grof3 genug, um von der Ausreil3erdetektion
gefunden zu werden.

5.7 Konstruktion stationarer Szenenstticke

Fur die vorgeschlagene Anderungsdetektion ist nicht nur die lokale Verteilung der Intensitaten in
einem Einzelbild von Bedeutung. Eine ganz entscheidende Voraussetzung ist, dal3 die zu untersuchen-
den Szenen stlickweise stationar sind oder sich sinnvoll in solche Stiicke einteilen lassen. Bereits in
Abbildung5.4wurde deutlich, daR® bei den vorliegenden Daten mit ihren beiden Uberlagerten Bewe-
gungsmustern (Warmesignatur der Wasseroberflache und Reflektionswinkel der Wellen zu passenden
Strahlungs-Inhomogenitaten der Umgebung) kaum von einem Hintergrund und einem Vordergrund
zu sprechen sein kann. Um die Voraussetzung des vorgeschlagenen Verfahrens zur Detektion der Re-
flexe zu erfillen, wird es also ganz entscheidend sein, stlickweise stationare Szenen bereitzustellen.
Dies kann zuerst einmal nur durch eine Beschrankung auf kleine Ausschmjterreicht werden.

Die Untersuchung in Abbildung.7 zeigt, wie sich die Intensitaten im Mittelwertbil@) ., gegen-

Uber unterschiedlicher Szenenlanyyeverhalten. Als Mal3 dafur dient die Veranderung des uber
gemittelten Szenenstlickes. Dieses Mittelwertlill,, sollte fiir stationére Szenen gleich bleiben;

seine lokalen Variationen
2
<(<9>At - <<9>At>AX,AY> >

sollten also fiur verschieden groe gleich sein. Es wurde Uber Stiicke der Lange= 2...32
gemittelt und die lokale Varianz der Mittelwertbilder mit der lokalen Varianz des ersten Bildes
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Abbildung 5.7: Die lokalen Varianzen des Mittelwertbildgg) , , fur verschiedene Startpunktgder Mittelung
Uber At:=t1 —t laufen bereits fur kleine Windgeschwindigkeiten (fier/s) schnell geges0 % der lokalen
Varianz des Bildeg(t)

verglichen und fiir Szenenstiicke mit verschiedenen Startputikearfgetragen. Man sieht deutlich,

dafi3 die Standardabweichung innerhalb der Mittelwertbilder iN#esofort nach Hinzunahme weite-

rer Bilder stark fallt: die Mittelwertbilder werden also bereits nach wenigen Bildern durch den sich
bewegenden Hintergrund verschmiert. Dieser Effekt ist unterschiedlich stark fur einzelne Abschnitte,
generell aber mit der Windgeschwindigkeit korreliert. Zum Vergleich wurden synthetische Bilddaten
erstellt, die bis auf das bereits quantifizierte Sensorrauschen, das Auskihlungsverhalten der Oberfla-
che und der Erneuerungsereignisse keine Bewegung enthielten und somit stationar im hier verwende-
ten Sinn waren. Das verwendete MaR fiel danntis= 10 auf rund97% ab und blieb dort stabil.

Es stellt sich also die Frage, wie in den Bildfolgen Stiicke entnommen werden kdénnen, die zu-
mindest annahernd stationar sind. Dabeidst= 3 die kleinste firr die Anderungsdetektion rechen-
technisch mégliche Szenenlange. Es hat sich herausgestellt, dal3 eine WaAll=vdn. . 20 je nach
Windgeschwindigkeit die Bewegungsunschérfe des Hintergrundes einerseits vermeidet, aber auch ei-
ne moglichst grol3e Stichprobe benutzt.

Diese Einteilung der Bildfolge in gleich grol3e Sticke wird erweitert durch eine gleitende
Mittelung: es wird fiir ein Bild an der Stellg der Sequenz ein Mittelwertbild und daraus auch ein
Varianzbild Uber den Bereictto—2t/2) ... (tog+4t/2) berechnet. Der rechentechnische Aufwand
darin kann durch geschickte Ablage von Zwischenergebnissen und iterative Verfahren erheblich be-
schleunigt werden. Eine unterschiedliche Gewichtung der einzelnen Bilder (zum Beispiel im Zentrum
des Zeitintervalls starker als auf3en) brachte keine entscheidenden Veranderungen. Die Mittelungen in
(3.3) (auf Seiteb0) lauten dann fur das Mittelwertbild und analog die Standardabweichung in der in
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Ergebnisse fur die mittlere statistische Erneuerungsyate gibt [Garbe, Christoph S. u.,a2003

fur unterschiedliche Windgeschwindigkeiten. Die Werte bewegen sich bei Fehlerh vt zwi-
schent,47s und30,38 s fur Windgeschwindigkeiten voa. . .8 m/s. Dies entspricht bei der gegebenen
Bildrate 147...3038 Bildern. Aus Plots Garbe, Christoph S. u.,a2003 der Haufigkeiten der Er-
neuerungsereignisse Uber deren mittlere Zeitdauer entnimmt man, daf3 die haufigsten Zeitdauern fur
den angegebenen Bereich von WindgeschwindigkeiterdBei.8s (also 20...800 Bildern) liegt.

Unter Berlcksichtigung der unterschiedlichen Windgeschwindigkeiten sieht man, dal3 der Effekt der
Grauwertkonvergenz im Vergleich zu Erneuerungsereignissen stets schneller, also bereits in kleineren
Bildstapeln, abgeschlossen ist. Die Anderungsdetektion arbeitet also mit Szenenstiicken, die kirzer
sind als die Erneuerungszeiten.

5.8 Durchfuihrung und Ergebnisse der Ereignisdetektion

Das Verfahren zur Anderungsdetektidh3) wie in Abschnitt3.3 (Seite49) beschrieben wird nun
ohne weitere Veranderungen benutzt. Gearbeitet wird auf den kalibrierten Bilddaten in ihrer vollen
Aufldsung von256 x 256 mit Zeitfenstern von typischerweis&t = 5...20 wie in Abschnitt5.7
beschrieben. Die iterative Erweiterurgj®) aus AbschnitB.3.6(Seite57) kommt ebenfalls zum Ein-

satz. Es macht dabei wenig Sinn, die initiale Anderungsmai$ékangesichts vorhandener Reflektio-
nen mitl an allen Orten starten zu lassen. Wir haben jeweils Uber einen Ausschnifftyps: 10
Bildern (gleitende Fenster) einen Fit der Verteilulglf an die rechte Seite der Grauwertverteilung
ausgefihrt und damify,k Uber den Achsenschnittpunkt aufgrund mehrerer Bilder ermittelt.

N | Oa=02 | Oa=0,1 | Oa=0,05 | N | 0a=02 | Oa=0,1 | 0a=0,05
311406 | 1,412 | 1,414 || 13| 2,264 | 2,426 | 2,563
4 | 1645 | 1,689 | 1,710 | 14| 2,297 | 2,461 | 2,602
511,791 | 1,869 | 1,917 | 15| 2,327 | 2,494 | 2,638
6 | 1,894 | 1,996 | 2,067 | 16| 2,354 | 2,523 | 2,670
7
8
9

1,974 | 2,093 | 2,182 || 17| 2,380 | 2,551 | 2,701
2,041 | 2,172 | 2,273 | 18| 2,404 | 2,577 | 2,728
2,097 | 2,238 | 2,349 | 19| 2,426 | 2,601 | 2,754
10| 2,126 | 2,294 | 2,414 | 20| 2,447 | 2,623 | 2,779
11| 2,190 | 2,343 | 2,470 | 25| 2,537 | 2,718 | 2,880
12| 2,229 | 2,387 | 2,519 | 30| 2,609 | 2,792 | 2,958

Tabelle 5.1: Schwellwertd,,.y in Abhéngigkeit der Signifikanz und der StichprobengroR¥ fir die ver-
wendete Teststatistik, wie Tabelld (Seite8).
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Abbildung 5.8: Detektionsergebnisse flir den in Abbildub® gezeigten Ausschnitt einer Bildfolg®©ben:
Histogramm der kalibrierten Intensitaten Ubg&5s aufeinanderfolgende Bilder (grau) mit Kurvenfify(x =

26,48 K) und dem positiven Anteil der Differenz beider Kurven (réflitte: Wéahrend die Ausrei3er im griinen
Bereich aus einer sicher bestimmten Tiefenwassertemperatur einfach anhand ihres Grauwertes in den Orgi-
naldaten zu bestimmen sind, ist dies fur AusreiRer im roten Bereich nicht mehr derUiatén: Gleicher
Ausschnitt der Bildfolge wie oben, die Ausreil3erdetektion hat die beiden Stichproben der “inlier” (schwar-
ze Kurve) und “outlier” (rote Kurve) getrennt. Zusatzlich ist der nahezu lineare Abfall der obere Flanke der
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Voraussetzung dafir ist, dal3 die Temperatur des Tiefenwassers Uber den betrachteten Zeitraum
konstant ist, was bei solch kurzen Zeitausschnitten sicher gegeben ist. Grawwertet) > Thuik
werden in der initialen Anderungsmaske bereits als “Ausreil3er” markiert. Dabei ist eine Kontrolle
der sich auch spéter in den lterationen verringernden Stichprobengfd(3eny) wichtig, um die
Schwellwerteﬁg;)N(x,y) in jedem lterationsschritt gemaR Tabeld anzupassen und deren Absin-
ken in der GroRe\t - 3 (z, y) = N (z, ) in allen Iterationen zu kontrollieren. Fiir die Signifikanz
« wahlten wir den Wer0,10. Aus der Differenz des initialen Kurvenfits voB.{) und der tatsachlich
im Einzelbild vorhandenen Grauwertverteilung lalt sich bereits ein ungefahres Mal? fir den Anteil an
Ausreil3ern im jeweils untersuchten Einzelbild abschétzen. Es bietet sich an, daraus ein Abbruchkrite-
rium fur die Iteration zu machen und diese so lange laufen zu lassen, bis dieses Verhéltnis erreicht ist.
Bei den vorliegenden Daten ergab sich, dal3 durchgangightehationschritten ein stabiles Ergeb-
nis erreicht war. In Abschni®.3.7und 3.3.8(Seiten58 und59) sind die Grdl3en zusammengetragen,
die man als Ergebnisse des Verfahrens erhalt.

Im Anschlu? an die iterative Detektion sind Glattungen der Anderungsmasken mit morphologi-
schen Operatoren auf Einzelbildern (typischerweise3mi3-Nachbarschaften) oder unter Bertick-
sichtigung zeitlicher Nachbarr8 & 3 x 3) denkbar. In diesem Beispiel wurde darauf verzichtet, da
die resultierenden Anderungsmasken zusammen mit den Orginalbilddaten fiir die oben beschriebe-
ne weitere Verarbeitung mit der erweiterten Strukturtensormethode ohnehin neu abgetastet werden.
Fur diese weitere Verarbeitung wiinscht man sich allerdings nicht nur eine binére Zugehdrigkeitsaus-
sage (Inlier oder Outlier) zu jedem Pixel, sondern ein sinnvolles Gltemafd zu dieser Entscheidung.
Als solches verwenden wir wie in der Anwendung in Kapitelie Teststatistikf(/)(z, , z) und das
SchwellwertbiIde%)%;N(x,y) (z,y,t) zu jedem Bild der Sequenz (die letzte Iterationsstufe ist wieder
mit I indiziert). Interessant als Gitemal ist der Abstand der Teststatistik vom Schwellwert: je gro3er
sein Betrag, desto sicherer war die Entscheidung der Klassifikation in die beiden Gruppen Inlier und
Outlier. Um solche Abstande auch untereinander fiir verschieden grol3e Stichprobengréf3en vergleich-
bar zu machen, ist eine Riickrechnung auf die zu jed€niz, y, t) unter Beriicksichtigung der am
Ort (z,y) giltigen StichprobengroR¥ () (z, ) gehérenden Signifikanzennotwendig. Es entsteht
dann mit der Studentverteilurig; (mit V Freiheitsgraden) zu jedem Pixel der Sequenz die

0435 F

C t,-distribution

0.25 . . . ‘g

entscheidungskritische Signifikanz:

0.2

e ac(z,y.t) = [ taay(f) df
0.1 FO(z,y,t)

0.05

Dieser Wert gibt an, bis zu welcher Signifikanz man fur das Pixel an{:©uf, ¢) gehen mufite, um
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die getroffene Entscheidung ins Gegenteil zu kehren. Es gilt wieder

> Hy : kein Ausreil3er
ac(z,y,t) Qo

< Hy : Ausreil3er

wenna, der fur die Detektion gewahlte Wert Signifikanzwert war. Mogliche Gltemal3e wéren also
lae — a,| 0der|ac—ao/a,|. Rechenzeitintensive Aufintegrationen kénnen durch vorherige Tabellierung
der Werte vermieden werden.

In der Abbildung5.8 (oben) wird ein initialer Kurvenfit§.1) an einen verhaltnisméaRig grofRen
AusschnittAtg; gezeigt. Der rot markierte positive Anteil der Differenz stellt annahernd die Vertei-
lung der Ausreil3er dar, zu denen aus dieser Analyse der Verteilungen nattrlich noch keine Positionen
(z,y) vorliegen. Die in der schematischen Darstellung in der Abbildb@yMitte) grin markier-
ten Ausreil3er lassen sich aus einer einmal durch Kurvenfit ermittelten Tiefenwassertemperatur durch
eine einfache Schwellwertoperation in den Orginaldaten lokalisieren. Dies ist flr Ausrei3er im ro-
ten Bereich nur anhand der Verteilungen und der einzelnen Grauwerte nicht mehr méglich. Nach der
Anderungsdetektion mit den oben beschriebenen Einstellungen ergibt sich der in der Abbilglung
unten dargestellte Plot: die schwarz markierte Kurve gibt die Verteilung der Inlier an, die rot markier-
te Kurve die der Outlier. Die Summe beider Kurven ergibt wieder die urspriingliche Verteilung (grau
hinterlegt). Eingezeichnet ist auch die aus dem Kurvenfit mit der Tiefenwassertemperatur resultieren-
de Flanke der Kurve, die fast linear auf dé&g,x-Schnittpunkt zulduft (blau). Deutlich zu erkennen
ist, dal3 die Verteilung der detektierten Inlier in hohem Mal3 der vorhergesagten Verté&illinglgt,
obwohl wir aus diesem Modell nur die Tiefenwassertemperatur in die initiale Anderungsmaske einflie-
Ben lieRen. Darliber hinaus ist in der interessanten Ausreil3er-Region — namlich bei Grauwerten knapp
unterhalb der Tiefenwassertemperatur — ein gutes Ergebnis erzielt worden: Ausreil3er kommen in der
Tat bis hinnab z26,5 K vor. Das initiale Setzen der Anderungsmaske laft sich auch nach einigen Ite-
rationen noch immer schwach an einem sprungartigem Verlauf der Verteilung der Ausreil3er bei der
entsprechenden Tiefenwassertemperaur ablesen. Interessant ist auch, wie die benutze Detektion das
Rauschverhalten der Bilddaten mitbertcksichtigt und in den Ergebnisen erkennbar werden 1aR3t. Pixel-
zahlen aus dem Bereich knapp unter der Tiefenwassertemperatur sind eher schwach unterschatzt. Im
Bereich knapp Uber der Tiefenwassertemperatur dagegen findet sich eine rund ebenso grol3e Anzahl
Pixel: hierbei handelt es sich um Rauscheffekte, die aus der theoretischen Vorhersage des Kurvenfits
in den realen Daten auch Grauwerte Uber der Tiefenwassertemperatur als Nicht-Reflexe zulassen.

In Abbildung5.9sind 16 Anderungskarten zusammen mit den Orginaldaten des als Beispiel be-
handelten Ausschnitte$q Bilder) dargestellt. In den Verteilungen fur jedes einzelne Bild sind die
eingangs als Inlier gekennzeichneten Pixel schwarz markiert, die nach Abschluf3 der Iterationen ge-
fundenen Ausreil3er sind rot markiert.

5.9 Grenzen des Verfahrens

Auch bei dieser Anwendung konnte das in Kap&&ntworfene Verfahren die gesuchten Ereignisse,

in diesem Fall pafRt der Begriff “AusreiBer” besser als die Bezeichnung “Anderungen”, finden und
— mit einem Gutemal fur die Sicherheit der Entscheidung Ausrei3er/kein Ausreil3er versehen — der
weiteren Auswertung bereit stellen.
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Abbildung 5.9: Ausrei3erdetektion im6 aus55 aufeinanderfolgenden Bildern: Orginalbild nach Temperatur-
kalibration, Orginalbild mit dariiber gelegter Maske der als Ausreil3er detektierten Gebiete (rot) und Grauwert-
verteilung der initialen Inlier (schwarz) und abschliel3end detektierten Ausreil3er (rot)
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Als problematisch verbleibt dabei die Konstruktion stlickweise stationdrer Szenen. Grundsatzlich
entsprechen die Daten nicht den in AbschBifivorausgesetzten Bildinhalten, da sich auch das War-
memuster der Wasseroberflache zeitlich durch Bewegung und Auskiihlung schnell &ndert und nicht
mehr von einer still stehenden Szene gesprochen werden kann. Der hier gewéhlte Ansatz, die ge-
nannte Voraussetzung wieder herzustellen, indem die Szenenstuicke geschickt ausgewahlt werden und
dariiber hinaus gleitende Mittelwertschatzer und Varianzschatzer zur Verarbeitung der Stiicke benutzt
werden, hat unzweifelhaft eine Losung des Detektionsproblemes mdglich gemacht. Dennoch ist fest-
zuhalten, dal’ wir mit Szenenstlcken bis hinald\zu=5 an die Grenzen des Verfahrens gehen, wenn
man gleichzeitig beachtet, dal3 in einer Vielzahl von Einzelbildern der Anteil der Ausreil3er an die
50% betragt. Versuche, mit den im theoretischen Absci2nii6 behandelten Bayes-Ansatzen zur
Glattung der Anderungskarten fehlende AusreiRer zu detektieren und Liicken in den Karten zu schlie-
Ren, zeigten wenig Erfolg: die Regionen der Uber die Bilder ziehenden Reflexe sind keine kompakten
Objekte, sondern haben typischerweise untereinander unverbundene “geriffelte” Formen, bei denen
es keinen Sinn macht, Kompaktheit oder Glattheit zu erzwingen.

Ahnlich wie bei der in Kapite# behandelten Anwendung wére auch hier eine héhere zeitliche
Abtastrate der Bilder eine Lésungsmaoglichkeit, um die Lange der stationaren Szenensticke auch bei
hohen Windgeschwindigkeiten und Wasserbewegungen deutlich Uber einer sinnvollen unteren Gren-
ze von4 Bildern zu halten und einen stillstehenden Hintergrund schlichtweg durch héhere Bildraten
zu erzeugen. Wenn sich die Reflexe und das Warmemuster jedoch mit der gleichen Geschwindig-
keit bewegen, ist eine auch noch so hohe Bildrate keine Lésungsmdglichkeit mehr. Anséatze kénnen
dann nur noch aus der Tatsache erwachsen, daR3 sich das materialgebundene Warmemuster des Was-
sers und die an den Neigungswinkel der Wasseroberflache gebundenen Reflexe zwar oft mit gleichem
Geschwindigkeitsbetrag, aber haufig in leicht unterschiedliche Richtungen bewegen (Abbildung
Bisher wird das aus der Eigenwertanalyse des erweiterten Strukturtensors bereitstehende Geschwin-
digkeitsfeldf (z, y, t) nicht weiter zur Auswertung genutzt. Es ist zu erwarten, dal® die Verteilung des
Geschwindigkeitsfeldes in seinen Richtungen in zwei Hauptbestandteile zerfallt, wobei fir die Aus-
reilRer zusatzlich gilt, dal3 sie signifikant hthere Grauwerte in den Ausgangsbilddaten haben. Damit
stiinde zusammen mit den bisherigen Analysen der Verteilungen und Abweichungen wahrscheinlich
genug Information bereit, um Ausreif3er sicher zu trennen. Solche Ansatze bedeuten jedoch auch eine
in der Regel iterative und damit rechenintensive Trennung zweier Uberlagerter Geschwindigkeitsfelder
(ein Feld als Bewegung des zeitlich variablen Hintergrundmusters und ein Feld als raumlich konstan-
ter additiver Beitrag zu diesem Muster), was die Ausreif3eranalyse wieder in das Verfahren einbinden
wirde und nicht mehr als modularen Baustein voranstellt.
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Kapitel 6

Resumée

Nach den beiden in den Kapitedrund5 beschriebenen Umsetzungen soll das in Kagigitworfene
Verfahren zur Ereignisdetektion in den Kontext der im theoretischen Teil dieser Arbeit vorgestellten
wichtigen Verfahren zur AusreiRerdetektion (Absch@ifl) und Anderungsdetektion (Abschnttd)
gestellt werden.

6.1 Wahl des Verfahrens

Die benutzte Ereignisdetektion ist eine Analogie der Ausreiferdetektion von Thompson (Abschnitt
2.2.2 fur die Bildverarbeitung und damit ein klassisches Verfahren der AusreiReranalyse mit signifi-
kanzbasiertem Hypothesentest. Der einzige frei wahlbare Parameter darin ist das Signifikanzniveau;
die StichprobengroRe (Anzahl der Bilder) wird durch die Aufgabenstellung bestimmt und sollte maxi-
mal sein. Jedes Pixel wird einzeln in einem Hypothesentest auf seine Ausreil3ereigenschaft hin gepruft
auf Basis seines eigenen zeitlichen Werteverlaufes. Die Verteilung der Teststatistik unter der Gegen-
hypotheseld; mul3 daflr nicht bekannt sein, was ein weiterer Vorteil des Hypothesentests ist. In der
Tat wurde die Teststatistik von Thompson ohne jede Nachbarschaftsinformation der Pixel unterein-
ander benutzt: diese flol3 erst bei den Glattungen oder der Formanalyse (AbsgHnimtel 4.13

ein, die direkt auf den Werten der Teststatistik ausgefuhrt wurde. Aus dieser Teststatistik entstandene
Verfahren, wie ESD, die Statistiken von Grubbs oder die Mal3e, die der Mahalanobis-Distanz ahneln,
lassen sich stets auf eine ahnliche Konstruktionsvorschrift zurlickfiihren, bei der ein aktuell zu prifen-
der Wert gegen einen moglichst ausrei3erfrei geschatzten Mittelwert durch Bildung eines Abstandes
verglichen wird. Um die Abstande verschiedener Datensétze, Iterationsstufen oder Verfahrensschritte
miteinander vergleichen zu kénnen, wird in der Regel auf eine in der Stichprobe vorhandene Variabi-
litat, also GrolRen wie die Standardabweichung, normiert. Simonoff und Wilks (AbschritBund

2.2.4 haben in der statistischen Datenanalyse aktuell haufig eingesetzte und multivariat erweiterbare
Verfahren zur Ausrei3erdetektion entworfen, deren Verhalten bezimghkskingund swampingSei-

te 10) am besten verstanden ist. Die Konzepte des Vorwarts-Ruckwarts-Testens lassen sich an diesen
Methoden gut ablesen, und gleichzeitig wird deutlich, daf3 der Preis fiir die gute Absicherung gegen
die unerwinschten Effekte ein enormer Rechenaufwand ist, der zudem — wie auch schon bei den Test-
statistiken von Grubbs — aus haufigen Sortierschritten gro3er Stichproben und Unterstichproben nach
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Abstandsmal3en besteht. Auch kommen graphische Zwischenschritte vor. Eine der wesentlichen An-
forderungen im Rahmen dieser Arbeit war die Entwicklung ausreichend schneller Verfahren zur Aus-
reiBerdetektion. Insbesondere fur die industrielle Anwendung galt die Vorgabe, keinen akademischen
Machbarkeitsnachweis fiir einen hochentwickelten Detektor zu implementieren, sondern eine in den
Produktionstakt von nur wenigen Sekunden integrierbare Lésung bereitzustellen, die auf Standard-
PCs und in der Industrie eingesetzten Betriebsystemen zeitsicher die Bildsequenzen klassifiziert und
entscheidungssicher Qualitatsmangel der Produkte aussortiert. Ahnliches gilt auch fiir die Auswer-
tung der IR-Bilddaten zur WarmefluRBbestimmung: ein zusatzliches Modul zur Ausreil3erdetektion in
der Bildvorverarbeitung wirde keine Akzeptanz erfahren, wenn die ohnehin zeitintensive Parameter-
schétzung erheblich ausgedehnt wirde. Mit ausgefeilten Vorwarts-Rickwarts-Methoden waren diese
Zeitvorgaben, aber auch der Wunsch nach mdglichst parameterfreien und ebenso leicht versténdlichen
wie leicht zu bedienenden Modulen nicht umzusetzen gewesen.

Methoden ausHsu, Y. Z. u. a,.1984 (Abschnitt2.3.3 und die in Pach, 1993 genannten Hypo-
thesentests arbeiten alle auf Differenzbildern und fordern daher keine stiickweise stationédren Sequen-
zen wie wir sie fur unsere Teststatisifkz, v, t) bendtigen. Die Beschrankung auf Stichprobenwerte
aus zwei aufeinanderfolgenden Bildern setzt allerdings voraus, daf3 sich das Sensor-Rauschen und die
in den Bildfolgen vorhandenen Variationen, die nicht als Ereignisse detektiert werden sollen, in engen
Grenzen halten. Dies war fur unsere beiden Anwendungsgebiete nicht der Fall, da neben stark rau-
schender Sensorik auch Szenen von an sich hoher Unruhe zu verarbeiten waren. Eine Lésung boten
die neuen Ansatze einer Teststatistik auf zeitlichen Stichproben an festgehaltenen Orten anstelle der
bei Aach et al. und Nagel et al. benutzten Stichproben aus mafig gro3en rdumlichen Umgebungen
und minimalen zeitlichen Umgebungen.

Der Einsatz von Bayes-Glattungen auf den ermittelten Anderungskarten nach Geman et al. und
Bouthemy et al. (Aach et al. modifizieren damit die Schwellwerte der Hypothesenentscheidung) er-
wies sich fur beide hier untersuchten Anwendungen als nicht nétig, was aber fir die verwendete
Teststatistik nicht allgemein gelten muf3. Bei der Objektdetektion zeigte sich, daR auch mit ungeglat-
teten Anderungskarten sehr gut von Ereignissen auf Objekte geschlossen werden kann, da die volle
Werteinformation (und nicht nur die bindre Entscheidung) in die méchtigen Werkzeuge der momen-
tenbasierten Formanalyse und Polynomklassifikation eingingen. Im Fall der Detektion der Reflexe
machte eine Glattung der nicht-kompakten Formen der gesuchten Regionen oder eine Formanglei-
chung grundsatzlich keinen Sinn.

Fur die Einteilung der Bilddaten in mdglichst stationare Stlicke haben wir die zeitliche Mitte-
lung als gleitend formuliert und mufl3ten zusatzlich auf eine sehr kleine Stichprobengréf3e gehen. Bei
den Anderungsdetektoren, die ihr Hauptaugenmerk nicht auf die Schwellwerte oder Teststatistik le-
gen, sondern auf die saubere Konstruktion eines Hintergrundbildes (um dann mit einem einfachen
Differenzbildverfahren vom aktuellen Bild zum Hintergrundbild fortzufahren), haben wir dazu im
Abschnitt2.3.9den Multiskalenansatz mit zeitlichen Pyramiden vétali3ecker, Horst und Jahne,
Bernd 1993 als einen der wenigen uns bekannten zeit-tiefen Ansatze zur statistischen Auswer-
tung von Bildfolgen genannt. Die dort neue Idee, zeitliche Mittelungen gleichzeitig auf mehreren,
unterschiedlich abgetasteten zeitlichen Skalen (also: verschieden grof3en StichprobengréRen auf der
Zeitachse) durchzufiihren, wurde bei der Bearbeitung der schlecht-stationaren Bildsequenzen in Ka-
pitel 5 in recht einfachen Ansatzen (Abschrbtf?) zur vorbereitenden Analyse und zeitlichen Seg-
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mentierung der Sequenzen benutzt. Das von HaulRecker et al. benutzte Verfahren geht aber nicht so
weit, eine Teststatistik, einen Hypothesentest (in allgemeiner Formulierung am Ende von Abschnitt
2.2.2) und die durch die Signifikanz gegebenen Schwellwerte fir die Entscheidungsfindung anzuge-
ben. Stattdessen wird eine lokal nachgefihrte, anschaulich abgeleitete Schwelle konstruiert, was eine
Vergleichbarkeit des Verfahrens auf verschiedenen Daten erschwert. Wie andere Autoren auch benutzt
HauRecker et al. ein Differenzbildverfahren zur Konstruktion seines AhnlichkeitsmaRes. Es muR hin-
zugeflugt werden, daf’ wie bei allen anderen Verfahren, die ein Hintergrundbild konstruieren, auch hier
implizit eine Statistik Gber die zeitliche Dimension betrieben wird — jedoch ohne daf? dies in der Test-
statistik deutlich formuliert ist. Das Analogon zur zeitlichen Multiskalenmittelung in der statistischen
Datenverarbeitung sind die Methoden von Wilks und Hadi (AbschBifetund?2.2.9, in denen mit

groBem Aufwand nach einer mdglichst sauberen Basis gesucht wird, aus der heraus der Test im vom
Rosner eingefuhrten Sinne des Vorwarts-Riuckwarts-Testens dann von innen heraus “anwéchst”.

6.2 Herausragende Eigenschaften der verwendeten Teststatistik

Zeitliche Mittelwerte und Standardabweichungen werden von uns zu einer Teststatistik zusammen-
gesetzt, die zur Vergleichbarkeit mit anderen Daten oder auch anderen Teststatistiken direkt eine
entscheidungskritische Signifikanz.§) als allgemein Ubertragbares Giutemal fur ihre Entscheidung
Uber Beibehaltung oder Ablehnung dég-Hypothese liefert. Dies erleichtert es, das in dieser Arbeit
entworfene und auf seine Brauchbarkeit hin Uberprifte Verfahren als einen Baustein in bereits vor-
handene Algorithmik einzubauen oder voranzustellen (so geschehen bei der WarmefluRberechnung
von Infrarotdaten in Abschni®.6). Denn als weitere ErgebnisgréRe (AbschBiB.7) tritt ein Maf3

fur die Sicherheit, mit der jede Pixel-individuelle Entscheidung getroffen wurde, zu der binédren Ent-
scheidung Ereignis/kein Ereignis hinzu. Die in der Teststatitik vy, t) enthaltenen Schatzer fur
zeitliches Stichprobenmittelwert und zeitliche Standardabweichung werden durch ein iteratives Ver-
fahren robust gemacht, so dal3 die unerwiinschten Effektendskingund swampingunterdriickt
werden. Fir die Anwendung in der industriellen ProzelRkontrolle, bei der die Ereignisdetektion zu
einem bestimmten Grad auch eine Objektdetektion von Partikeln im Bildfeld ist, konnte auf der Test-
statistik weitergerechnet werden und die Teststatistik selbst (Abséhb@tals im MaR fiir die Ob-

jekte einer momentenbasierten Formanalyse ihrer Region&nunterzogen werden. Nicht nur die
erhaltene Anderungskarte, sondern auch die hier benutzte Teststatistik ist also in beiden vorgestellten
Anwendungen weit Uber die reine Schwellwertbildung im Hypothesentest hinaus eine Uberaus nuitzli-
che GroRRe, um weitere Information Gber die Ausreil3ereigenschatft der einzelnen Pixel in nachfolgende
Bildverarbeitung zu integrieren. Hinweise oder Umsetzungen einer derartigen Weiterverwendung der
Teststatistik unter dem Aspekt eines Gutemal3es finden sich bei anderen Autoren nicht.

Das hier vorgestellte Verfahren benutzt im deutlichen Unterschied zu den Verfahren bei Aach et al.
und Nagel et al. mehr als zwei aufeinanderfolgende Bilder aus einer Sequenz (oder die Differenz aus
aktuellem Bild und Hintergrundbild). Es Ubertragt dagegen die Idee des Hypothesentests konsequent
in die zeitliche Dimension und fiihrt die Konstruktion einer zeitlichen Teststatistik Uber (mdglichst)
viele Bilder durch. Dies ist unter der wichtigen Voraussetzung (AbscBrilitstiickweise stationarer
Szenen mdglich (zur Verletzung dieser Voraussetzung siehe Abschiitiad5.9).

Tatsachlich stellt diese Voraussetzung keine besondere Einschrankung in der Auswahl der An-
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industrielle Qualitatssicherung umweltphysikalische
WarmefluBmessungen
(Kapitel 4, Seite91) (Kapitel 5, Seitel37)
Aufgabe Ereignisdetektion in Ausreil3erdetektion in
der ProzeRRUberwachung der Datenvorverarbeitung
Sensor HDR-CMOS IR (Galileo,N EAt = 25 mK)
Beobachtunsgfeld 10 mm x 10 mm 40 cm x 40 cm
Auflésung 64x64x 1200 frames 256256x512 frames
Bildrate 1200 fps 100 fps
Datentiefe 10bit (log. comp.) 12 bit
ROI: Az x Ay x Az 64 x 64 x 460 251x 251x 5
Datenumfang 300 GB (raw, ROI) 30 GB (raw, ROI)
Héaufigkeit der Ereignisse in 19 der Bildfolgen bis 40 % jeder Bildfolge
Szene fester Hintergrund und kontinuierliche Anderung
helle bewegte Objekte im Bildhintergrund und
im Vordergrund helle Regionen im Vordergrumd

Tabelle 6.1:Zusammenschau der wichtigsten Eigenschaften der beiden Anwendungen

wendungen dar: eine szenenfeste Kamera und ein verhaltnismafig gleichformiger Szeneninhalt, dem
wir in unseren Anwendungen mit neuartiger Sensorik (Abschfjtoder dem bewegten Hintergrund
extrem hohes Rauschen und Variation zugestehen, solche Verhaltnisse sind absolut typisch fiir Uber-
wachungsaufgaben und Ereignisdetektionen im weitesten Sinn, so dal’ sich zahlreiche Applikationen
fur das Verfahren finden lassen.

6.3 Wahl der Anwendungen

Die beiden in dieser Arbeit geschilderten Anwendungsgebiete waren dabei besonders attraktiv, da
fur die industrielle Qualitatssicherung die Ereignisdetektion nicht bloR3 modularer Baustein, sondern
zentraler Schliissel zur Lésung der gesamten Aufgabe war und dariiber hinaus im Gebiet der Uber-
wachung von Laserschweil3prozessen ein neues Verfahren (Vergleiche zu herkdmmlichen Verfahren
in Abschnitt4.17) zur Patentreife und zum Einsatz in der Massenproduktion brachte. In der An-
wendung bei der AusreilRerdetektion bei der Berechnung von Warmeflissen und Bewegungsfeldern
auf IR-Daten ist es interessant, den Benutzern zu dem bereits vorhandenem robusten TLS-Schétzer
fur Parameter (am Ende von Abschriitb) in der erweiterten Strukturtensormethode einen weiteren
Ausreil3erdetektor an die Hand zu geben, der zukiinftig den direkten Vergleich zwischen robusten Pa-
rameterschatzern (und impliziter Ausreif3erdetektion, zur Einfuhrung siehe Abszi2nfjtund der
direkten vorgeschalteten Ausrei3erdetektion auf den Orginaldaten erlaubt. Darliber hinaus diente die
Anwendung in Kapiteb auch, um die Grenzen der vorgeschlagenen Ereignisdetektion aufzuzeigen.
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6.4 RuUckflhrung auf bekannte Verfahren

Zentrale Neuerung des hier vorgestellten Verfahrens ist die Abkehr von der Beschrankung auf zwei
aufeinanderfolgende Bilder und von Teststatistiken auf Differenzbildern. Um das hohe Rauschen und
die erlaubte starke Variabilitét in den Bilddaten in den Griff zu bekommen, muf3 die gesamte in der
Szene enthaltene Information in die Statistik, also den Schatzer fur Mittelwert und Standardabwei-
chung, eingehen. Diesen Zeitreihen-Ansatz fiir eine Ereignisdetektion in Bildern mittels Hypothesen-
tests (AbschnitB.3.2 verfolgte nach unserer Kenntnis — trotz der zahlreichen sich daflir anbietenden
Aufgaben — bisher kein anderer Autor. Den Vergleich der Verfahren soll eine erneute Zusammen-
schau abschlieRen, die gerade auf die mit dieser Arbeit beschrittene Erweiterung in die Dimension
Zeit abhebt und den Weg zuriick zu Differenzbildverfahren geht. Die verwendete TeststaiBjtik (

g(a?, Y, t) - <g(ZL‘, Y, t)>t,At

\/< (g(w,yvt) —(9(z, v, t)>t,At>2>t N

)

ist definiert fur eine StichprobengréRe > 3. Fur At = 2 kann man keine sinnvolle Varianz mehr
berechnen; formal nehmen Zahler und Nenner den Beéfkag,; — g2) an, so daf} die Teststatistik
f(z,y,t) auf zwei Bildern formal die Werte-1 annimmt. Da die Berechnung einer Standardab-
weichung aus zwei Werten keinen Sinn macht, wéare es bei einer Reduzierung auf zwei Einzelbilder
angebracht, nicht die zeitliche Varianz aus den Daten selbst, sondern einen separat ermittelten Wert
fur das Sensorrauschen oder eine rAumliche Standardabweichung aus einem im Mittel konstanten Bild
(9(x,y)); ar =cCONSLY (z,y) zu benutzen. In diesem Fall wird die Teststatistik fir die beiden Bilder
zu den Zeitert; undiy zu

:l:% [9(957 Y, tl) - 9(1:7 Y, t2)]

Oo

Durch Quadrieren vermeidet man die sich im Vorzeichen niederschlagende Bevorzugung eines der
beiden Bilder gegenuiber dem anderen. Um eine statistische Verteilung angeben zu kénnen, muf nun
gemittelt werden. Da die zeitliche Mittelung nicht mehr mdéglich ist, verbleibt zur Konstruktion einer
Stichprobe nur der Ausweg uber eine Mittelung in einer raumlich angemessen kleinen Umgebung
X € wx UMx, die dennoch eine ausreichend grol3e Stichprobe erzeugt. Man gelangt zu dem Ausdruck

ooy O (ol 1) — g(x,12))’

o XEWx

Dies ist gerade die von Aach bei der Anderungsdetektion auf Differenzbildern (Abs2iitbe-
nutzte Teststatistik! Der von Nagel aus dem Yakimovski-Maf fir die Anderungsdetektion auf die
Zeitachse Ubertragene Likelihood-Test (Abschig. 3 lautet

2\ 2
2/n — (80) <
e s °

Dabei sind die Varianzes? in den raumlichen Umgebungen der beiden Bilder der Zeitpunkte
(miti=1, 2) geschatzt, und die Stichprohg vereint die beiden Umgebungen undws. Man erhéalt
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durch Auflésen der Eigenschaften der Verbundstichprobe nach den Einzelstichproben daraus

2 2
(g;sg . <<g1>w2;<gz>w2> )
2 _

2.2
5153

l

und unter der Annahme sehr &hnlicher Varianzen in beiden Bildets, = s folgt weiter

2
22 <91>w2—<92>w2>
25T 4 f Zfwa TRwa
ll/n _ 2 < 2

s+ S

und schlieRRlich mit

2
1/n (<gl>w - <g2>w )
V2 (l/ B 1) - : 52 :
wieder ein Ausdruck, der mit dem Zusatz, dal3 sich die Grauwerte in den beiden aufeinanderfolgenden
Bildern im Mittel nicht stark &ndern, umschreibt zu

ll/n _ 1= g(%,y,tl) - g(x7y7t2) 2
2s

fur allex in der Umgebung. Dies ist aber gerade wieder die Teststatistik von Aach und die oben durch-
gefuhrte Reduzierung der Teststatistile, v, t) auf zwei Bilder. Die beiden zuséatzlichen Forderungen

bei der Umformung bedeuten aber nichts anderes als die Forderung nach stationéren Szenenstiicken.
Damit konnte gezeigt werden, dal® die von uns benutzte Teststatistik auf die Verfahren von Aach et
al. und Nagel et al. zuriickgefihrt werden kann, wenn man einerseits die zeitliche Mittelung auf zwei
Bilder reduziert und dadurch Differenzbildverfahren erreicht, andererseits unser Verfahren um eine
Mittelung (denn es ist ein nachbarschaftsloses Verfahren, daf3 keinen raumlichen Zusammenhang der
Pixel kennt) in einer raumlichen Umgebung erweitert.

6.5 SchluZbemerkung

Einleitend vorangestellt hatten wir auf Selteeine der vielen mdglichen und insbesondere in den
wissenschaftlichen Arbeiten im Bereich der Datenanalyse kursierenden Definitionen fiir ungewdhnli-
che Ereignisse, wie sie Hawkind@wking 1980 vorschlug. Fir den an der quantitativen Umsetzung
interessierten Wissenschaftler stellen sich dazu sofort die beiden Fiapgeviate from what?"und

“Where to put the borderline in betweenuch andtoo much?” Die in dieser Arbeit gefundenen Ant-
worten darauf sind einerseits der moglichst robust geschatzte Mittelwert — wir gelangen in wenigen
Iterationen dorthin — und zum anderen ein Vielfaches der durch den verbesserten Mittelwert bereits
robusten Standardabweichung. Es gibt zu einer StichprobengréRe und einem Risiko von Fehlurtei-
len, das man bereit ist einzugehen, an, wo die gesuchte Grenze zu ziehen ist. Mit einer sinnvollen
Auswahl der Dauer der Szenen und einem vertretbaren Risiko von 5% bis 10% Fehlurteilen (erster
Ordnung) in dieser Teststatistik gelang eine sichere Detektion der gesuchten Ereignisse in zwei vollig
unterschiedlichen Anwendungen und Themengebieten (Ubersichtstétillem ersten Fall konn-

te das Verfahren zu einer vollstandigen und tberzeugenden Ldsung des bisher ungelésten Problems
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der sicheren Prozel3tuberwachung und Qualitatskontrolle beim Warmeleitungsschweil3en mit Lasern
ausgebaut werden. Die zweite Praxisanwendung zeigt die Grenzen des Verfahrens auf, wenn nicht
mehr alle notwendigen Voraussetzungen sicher eingehalten werden. Doch stellt auch in diesem Fall
die mit dieser Teststatistik durchgefuhrte Detektion von Werten, die einer anderen Verteilung gehor-
chen, als daf3 dies vom zugrunde liegenden Modell fiir die bereits robustifizierte Parameterschatzung
vorhergesehen wird, eine sinnvolle Ergénzung der Auswertung dar.
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Anhang A
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Die Summanden sind nur ungleich Null, wep ¢ undg+ j beide gerade sind. Die,,, enthalten
also nur Terme mitf;; in denenp und j dieselbe Eigenschaft (beide gerade oder beide ungerade)
haben. Das gleiche gilt figrundj. Wir haben stets den Faktéydie Briiche werden durch die Indices
festgelegt. Deren Zahler sind stets 1, die Nenner sind ungerade Zahlen. Die Gleichugg éiinalt
man ausn,, durch Vertauschung der Indices in dgn In den Gleichungen fiin,, sind die Elemente
far f;; und f;; gleich.
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