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KurzfassungIn dieser Arbeit wurde das Pyramidenmatching in neuronaler Dynamik implemen-tiert. Hierbei wurde das Dynamic Link Matching mit der Dyadischen Wavelettrans-formation nach S. G. Mallat kombiniert. Die gew�unschte Abbildung mit ihrer sehrgro�en Anzahl an Verbindungen (im Anwendungsbeispiel 228 Links) wurde mit Hil-fe einer Pyramide approximiert. Dabei wird auf den d�unn besetzten Schichten eineAbbildung aufgebaut und diese durch die Dynamik der dichter besetzten Schichtenverfeinert.In dieser Arbeit konnte weiterhin gezeigt werden, da� es m�oglich ist auf eineexplizite �Ahnlichkeitsfunktions f�ur die Merkmale zu verzichten. Statt dessen k�onnendie Merkmale direkt in die Dynamik der Neuronen eingehen und so die Bewegungder laufenden Blobs beein
ussen. Die �Anderung dieser Aktivit�atszentren bestimmtihrerseits die Entwicklung der Abbildung.Mittels der oben erw�ahnten Methoden konnten erfolgreich reale Bilder in einermehrskaligen Kantenrepr�asentation aufeinander abgebildet werden. Dabei bietendie Kantenbilder eine gr�o�ere Beleuchtungsinvarianz.
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Kapitel 1Einleitung1.1 Neurobiologische GrundlagenIn diesem Abschnitt soll auf die f�ur diese Arbeit wichtigen und einige damit ver-bundenen biologischen Modellen eingegangen werden.1.1.1 Das Sehsystem des MenschenDas Sehsystem des Menschen l�a�t sich grob in den optischen Apparat des Auges, dieRetina, die seitlichen Knieh�ocker und den visuellen Cortex gliedern. Der optischeApparat bildet das einfallende Licht auf die Retina ab, in der eine erste Vorver-arbeitung der Information statt�ndet, bevor diese �uber den Sehnerv weitergeleitetwird.RetinaDie Retina hat zwei wichtige Funktionen. Die erste ist die der Photorezeption.Hierzu gibt es zwei grundlegende Typen von Photorezeptoren, einmal die Zapfen,die f�ur das Form- und Farbsehen bei Tageslicht verantwortlich sind, zum anderendie wesentlich h�au�geren St�abchen, die f�ur das Sehverm�ogen bei geringer Helligkeitwichtig sind. Die Verteilung dieser Rezeptoren ist nicht einheitlich, vielmehr sind inder Fovea, dem Punkt des sch�arfsten Sehens, fast ausschlie�lich Zapfen konzentriert.Au�erhalb der Fovea sind die Zapfen fast gleichm�a�ig �uber die Retina verteilt, dieKonzentration der St�abchen nimmt mit zunehmender Entfernung von der optischenAchse ab. Die zweite wichtige Aufgabe der Retina besteht in der Vorverarbeitung derrezipierten visuellen Information. Hierzu verf�ugt die Retina neben Rezeptorzellen�uber eine komplexe Maschinerie von Interneuronen. Die Interneurone k�onnen in vierKlassen eingeteilt werden:� Horizontalzellen� Bipolarzellen� amakrine Zellen� Ganglienzellen 1



2 KAPITEL 1. EINLEITUNG

Abbildung 1.1: Schematischer Aufbau der Retina, aus [ST80].Die Rezeptorzellen besitzen Synapsen mit den Horizontal- und Bipolarzellen. Ei-ne Bipolarzelle reagiert nicht nur auf die direkt pr�asynaptischen Photorezeptoren,sondern auch auf benachbarte Rezeptoren, �uber die dazwischengeschalteten Ho-rizontalzellen. Das rezeptive Feld der Bipolarzelle wird somit vergr�o�ert. Bedingtdurch die Art der lateralen Interaktionen durch die Horizontalzellen entsteht bei denBipolarzellen ein Umfeldantagonismus. Zentrum und Umfeld �uben funktionell um-gekehrte, anatagonistische Wirkungen auf die Zelle aus. Es kommt zur Bildung vonsogenannten ON- bzw. OFF-Zentrum-Zellen. Die Bipolarzellen sind �uber Synapsenmit den Ganglienzellen verbunden. Der meist konzentrisch ausgebildete Umfeldant-agonismus der Bipolarzellen wird an postsynaptische Ganglienzellen weitergegeben.Die Eigenschaften der Ganglienzellen werden jedoch durch zus�atzliche laterale In-teraktionen, die durch die amakrinen Zellen vermittelt werden, noch modi�ziert.Die Ganglienzellen lassen sich in mehrere Unterklassen einteilen:� �-Zellen haben gro�e rezeptive Felder und reagieren zum Teil auf Bewegungen.� �-Zellen haben kleine rezeptive Felder und reagieren auf station�are Beleuch-tung. Etwa 80% der Ganglienzellen sind von diesem Typ.� 
-Zellen liefern Information f�ur Kopf- und Augenbewegungen.



1.1. NEUROBIOLOGISCHE GRUNDLAGEN 3SehbahnDie Ganglienzellen in den �au�eren (temporalen) H�alften jeder Retina projizieren ih-re Information �uber den Sehnerv in die Gehirnh�alfte, die auf der gleichen Seite wiedas Auge liegt (ipsilaterale Projektion), diejenigen in den inneren (nasalen) H�alf-ten projizieren in die andere Gehirnh�alfte (kontralaterale Projektion). Die geordneteAufspaltung der Ganglienaxone geschieht beim Eintritt des optischen Nerven in dasGehirn, am optischen Chiasma. Dies bewirkt, da� Information aus der rechten H�alf-te des Sehfeldes von der linken Gehirnh�alfte verarbeitet wird und umgekehrt. Diemeisten Ganglienzellen senden ihre Axone in die seitlichen Knieh�ocker. Die seitli-chen Knieh�ocker sind in sechs Schichten unterteilt. Dabei erhalten die Schichteneins, vier und sechs nur Information aus der kontralateralen Retina und die Schich-ten zwei, drei und f�unf nur aus der ipsilateralen. Die Sehbahn verl�auft weiter zumprim�aren visuellen Cortex. Dabei erhalten benachbarte Neurone Information �uberbenachbarte Bereiche des visuellen Feldes. Die Abbildung 1.2 veranschaulicht denVerlauf der Sehbahn.
 

Abbildung 1.2: Verlauf der Sehbahn, aus [Sha92].Die Abbildung der Retina auf den visuellen Cortex ist nachbarschaftserhaltend,das hei�t benachbarte Neurone der Retina werden auf benachbarte Zellen im viusel-len Cortex abgebildet. Derartige nachbarschaftserhaltende Abbildungen geh�oren zuden wichtigen Ordnungsprinzipen in nat�urlichen Nervensystemen. Die Frage nachder Entwicklung dieser Abbildungen ist von besonderer Bedeutung. Ein Modell,das sich mit der Retinotopie, der nachbarschaftserhaltenden Abbildung der Retinaauf den Cortex befa�t wurde von v. d. Malsburg 1973 vorgestellt, siehe [vdM73].Die nachbarschaftserhaltenden Abbildungen werden in den nachfolgenden Kapitelneingehender behandelt, siehe beispielsweise Abschnitt 2.3 bzw. 2.4.



4 KAPITEL 1. EINLEITUNGPrim�arer visueller CortexDer prim�are visuelle Cortex ist, parallel zur Ober
�ache, in sechs Schichten unter-teilt. Die Axone aus den seitlichen Knieh�ockern enden haupts�achlich in der Schichtvier, von wo aus die Information in die anderen Schichten gelangt. Die Neurone derSchicht vier erhalten monokulare Information, die Neurone der �ubrigen Schichtenbinokulare Information, wobei die Topographie erhalten bleibt. Die sogenannten ein-fachen Zellen reagieren besonders gut auf einen Balken in bestimmter Orientierung.Der visuelle Cortex ist auch senkrecht zur Ober
�ache in zwei Richtungen geordnet,diese vertikalen Schichten werden als S�aulen bezeichnet. In der einen Richtung sinddie S�aulen nach der okul�aren Dominanz geordnet, das hei�t es dominieren entwederdie Signale aus dem rechten oder linken Auge. Die Ordnung der anderen Richtungbezieht sich auf die Orientierung der Balken, durch die eine Zelle erregbar ist. Mansprich von Orientierungs-S�aulen. Benachbarte S�aulen haben dabei eine �ahnliche Ori-entierung, es handelt sich wieder um eine nachbarschaftserhaltende Abbildung. InAbbildung 1.3 wird nochmals der Verlauf der Sehbahn gezeigt und die Organisationdes prim�aren visuellen Cortex dargestellt.
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Abbildung 1.3: Verlauf der Sehbahn und Organisation des prim�aren visuellen Cor-tex, aus [She88].Die beschriebenen Organisationsprinzipien des visuellen Cortex und die Eigen-



1.2. DAS MATCHING-PROBLEM 5schaften seiner einfachen Neurone legen die Vermutung nahe, da� Linien und Kan-ten f�ur die Verarbeitung der visuellen Information beim Menschen von gro�er Be-deutung sind. Es gibt Untersuchungen, die zeigen, da� sich die rezeptiven Felderder einfachen Neurone angemessen durch eine zweidimensionale Gaborfunktion be-schreiben lassen, wie sie beispielsweise f�ur die Vorverarbeitung der visuellen Infor-mation, in dem im Abschnitt 2.4.3 beschriebenen Verfahren, verwendet wird. Indieser Arbeit ist der Schwerpunkt auf die Kanten gelegt worden. Wie im Kapitel 3beschrieben k�onnen Bilder relativ robust durch die in ihnen vorkommenden Kan-ten beschrieben werden. Soll entschieden werden, ob ein abgebildetes Objekt miteinem bekannten identisch ist, so kann dies modelliert werden, indem eine nach-barschaftserhaltende Abbildung zwischen den beiden Kantenrepr�asentationen derObjekte aufgebaut wird. In Abh�angigkeit der resultierenden Abbildung kann eineEntscheidung �uber die Beziehung zwischen den Objekten getro�en werden.1.2 Das Matching-ProblemIn seiner einfachsten De�nition ist das Matching-Problem ein reines Zuordnungs-problem, bei dem es darum geht, nach bestimmten Kriterien Paare von Objektenzu �nden. Ist ein beliebiger Graph gegeben, so ist ein Matching eine Teilmenge derKanten, in der kein Knoten zweimal vorkommt. Abbildung 1.4 zeigt ein Beispiel zudieser De�nition, die aus [Sed88] stammt.

Abbildung 1.4: Matching f�ur Knoten von Graphen.Wie sich im rechten Teil der Abbildung 1.4 erkennen l�a�t, gibt es auch f�ur dieseseinfache Zuordnungsproblem bereits F�alle, bei denen es nicht m�oglich ist, alle Ob-jekte zu Paaren zusammenzufassen. Das rechte Teilbild zeigt dar�uber hinaus einenzweiseitigen Graphen (auch bipartiter Graph genannt). Dies ist ein Graph, bei demsich die Objekte so in zwei Teilmengen zerlegen lassen, da� es keine Kante zwischenzwei Knoten in der gleichen Teilmenge gibt. Die beiden Teilmengen werden in die-sem Beispiel durch die obere bzw. untere Knotenreihe gebildet. Ein solcher Graphist typisch f�ur die Probleme in unserem Alltag. Ein gutes Beispiel hierf�ur ist die Zu-ordnung von Studenten zu Studienpl�atzen f�ur das Studium der Informatik durch dasVerteilungsverfahren der Zentralen Vergabestelle f�ur Studienpl�atze. Dies Beispiel



6 KAPITEL 1. EINLEITUNGf�uhrt uns auch sogleich von dem einfachen Paarungsproblem zu dem Matching-Problem f�ur markierte Graphen. Bei der ZVS darf jeder Student mehrere Univer-sit�aten angeben, an denen er bevorzugt studieren w�urde. Die Universit�aten habenihrerseits die M�oglichkeit, sich aus den vielen Bewerbern einen bestimmten Prozent-satz durch ein Benennungsverfahren auszuw�ahlen. F�ur weitere Komplikationen wirdgesorgt, in dem die W�unsche bestimmter Studentengruppen bevorzugt ber�ucksich-tigt werden. Die weitverbreitete Unzufriedenheit unter den Erstsemestern belegt,welch geringer Prozentsatz dieser zahlreichen W�unsche erf�ullt werden kann. In denGraphen werden die W�unsche repr�asentiert, indem sie den Kanten als Merkmal an-geheftet werden, so entstehen sogenannte markierte Graphen. Bei eindimensionalenMerkmalsvektoren lassen sich die Merkmale als die L�ange der Kanten interpretie-ren. In diesem Sinne sind die beiden L�osungen, die in Abbildung 1.4 vorgeschlagenwurden schlechte L�osungen, da die Summe der einzelnen Kantenl�angen zu gro� ist.Abbildung 1.5 zeigt f�ur beide Probleme eine m�ogliche optimale L�osung.

Abbildung 1.5: Optimale L�osungen f�ur markierte Graphen, wobei die Kosten f�ureine Kante durch deren L�ange ausgedr�uckt wird.Beim Matchen zweier Bilder kommt ein weiteres Problem hinzu. Die Abbildungsoll nachbarschaftserhaltend sein, das hei�t, benachbarte Bildpunkte in dem einenBild sollen mit benachbartenPunkten in dem anderen Bild verbunden werden. DieseForderung steht in der Regel im Gegensatz zu der Maximierung der �Ahnlichkeitenf�ur die Paarungen. Sollen zwei Bilder in ihrer Repr�asentation durch zwei gleichgro�eGitter mit Grauwerten miteinander gematcht werden, so gibt es bei einer strengenNachbarschaftsbeziehung nur acht m�ogliche Abbildungen. Diese acht Abbildungenbestehen aus der Identit�at, drei Drehungen und den vier Spiegelungen, sie sindin Abbildung 1.6 dargestellt. Bei derartigen Forderungen kann eine L�osung desProblem leicht durch Ausprobieren dieser acht m�oglichen Abbildungen gefundenwerden.Sollen reale Bilder gematcht werden, so kann die Forderung nach einer strengenNachbarschaftserhaltung nicht aufrecht erhalten werden, denn es m�ussen beispiels-weise auch Drehungen um beliebige Winkel m�oglich sein. Die geeignete Kodierungder Nachbarschaft geh�ort bereits zu dem Matching-Problem. Bei verschiedenen Al-gorithmen kann die gleiche Nachbarschaftsbeziehung sowohl vorteilhaft als auch



1.2. DAS MATCHING-PROBLEM 7
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Abbildung 1.6: Die acht m�oglichen Abbildungen bei strenger Nachbarschaftsbezie-hung.nachteilig sein. Bei dem Vergleich der einzelnen Algorihmen sollte dies stets imAuge behalten werden. Die verschiedenen Verfahren sollten in der Lage sein, realeBilder aufeinander matchen zu k�onnen und sich nicht die Aufgabe vereinfachen,indem sie ausschlie�lich die acht obengenannten Abbildungen erlauben.Zusammenfassend l�a�t sich das im weiteren betrachtete Matching-Problem cha-rakterisieren als ein Paarungsproblem f�ur markierte, bipartite Graphen unter Ma-ximierung der Summe der �Ahnlichkeiten der gepaarten Objekte und gleichzeitigerErhaltung einer gewissen Nachbarschaftsbeziehung, in der diese Objekte stehen.
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Kapitel 2Bisherige ArbeitenIn diesem Kapitel soll anhand einer Auswahl von neuronalen Modellen die gene-relle Problematik des Matching von Bildern erl�autert werden. Weiterhin wird dasDynamic Link Matching vorgestellt, das mit einer in Kapitel 4 beschrieben Erweite-rung als Grundlage f�ur das in dieser Arbeit vorgestellte Matching-Verfahren dient.F�ur allgemeinere Darstellungen von Neuronalen Netzen sei auf die B�ucher [HKP91],[HN90] und [Bra91], sowie die Diplomarbeit [Zad91] verwiesen.2.1 AssoziativspeicherBei einem assoziativen Speicher wird der Inhalt yk nicht unter Adressen abgelegt,sondern es werden Tupel (xk; yk) gespeichert, wobei die xk Schl�ussel sind, die mitdem Inhalt yk assoziiert werden sollen. F�ur die Speicherung der Tupel (xk; yk) gibtes mehrere M�oglichkeiten, von den eine Auswahl nachfolgend besprochen wird. Zuerw�ahnen sind noch die konventionellen Assoziativspeicher, die im wesentlichen auseinem Random AccessMemory und einer Vergleichslogik bestehen. Beim Auslesenwird der Inhalt des Suchregisters an den mit eins markierten Bitpositionen mit denentsprechenden Bits der Speicherzellen verglichen. Der Vergleichsindikator zeigt an,welche Speicherzellen dem Schl�ussel, der durch Such- undMaskenregister pr�asentiertwird, entsprechen. Der hardwarem�a�ige Aufwand ist relativ gro�. Au�erdem ist dasSystem nicht in der Lage, Schl�ussel mit leichten Fehlern korrekt zu assoziieren. DieSt�arke der neuronalen Modelle liegt gerade in dieser Fehlerkorrektur der Schl�usseldurch Ausgabe des richtigen oder zumindest eines �ahnlichen Musters.2.1.1 Korrelationsmatrix-ModellBei dem Korrelationsmatrix-Modell wird die Zuordnung zwischen dem Schl�ussel xkund dem Inhalt yk durch eine Gewichtsmatrix W = (wij) modelliert. Der Inhalt ykzum Schl�ussel xk l�a�t sich mittelsyki =Xj wijxkj (2.1)berechnen. Dabei sei yki die i-te Komponente des k-ten Mustervektors yk =(yk1 ; yk2 ; :::; ykn). Die einzelnen wij lassen sich als St�arke der Verbindung zwischen9



10 KAPITEL 2. BISHERIGE ARBEITENden Komponenten xi und yi interpretieren.F�ur das Speichern der Tupel (xk; yk) wird eine Hebbsche Lernregel�wij = yki xkj (2.2)verwendet. Genaugenommen handelt es sich hierbei weniger um eine Lernregel,als um ein iteratives Verfahren, das nach dem Speichern von n Tupel zur folgendenGewichtsmatrix f�uhrt: wij =Xk yki xkj : (2.3)An dieser Darstellung kann sofort abgelesen werden, da� das Modell f�ur or-thonormale Vektoren die Assoziation korrekt durchf�uhrt. In diesem Fall k�onnenh�ochstens n Tupel gespeichert werden, wobei n der Dimension der Schl�ussel xkentspricht.Wird die Gewichtsmatrix mit folgender Formel gebildet, so lassen sich n linearunabh�angige Vektoren speichern: W = Y X+ (2.4)wobei Y = (y1y2 � � � ym) eine n�m Matrix ist, deren Spalten aus den Vektorenyk gebildet werden und X+ die Pseudoinverse der Matrix X = (x1x2 � � � xm) ist,welche sich durch die EigenschaftenXX+X = X ;X+XX+ = X+ ;XX+ = (XX+)T ;X+X = (X+X)Tcharakterisieren und nach der GleichungX+ = XT (XTX)�1 (2.5)berechnen l�a�t. Die Pseudoinverse kann durch ein neuronales Netz mittels einersogenannten Delta-Lernregel approximiert werden:�wij = �(yki �Xj wijxkj )xkj : (2.6)Korrelationsmatrix-Modell mit SchwellwertUntersuchen wir nun das Verhalten der Korrelationsmatrix bei Pr�asentation einesSchl�ussels x := xm + xr, der aus der �Uberlagerung des Schl�ussels xm und einemRauschen xr entstanden ist. Die Ausgabe des Assoziativspeichers sieht nun folgen-derma�en aus



2.1. ASSOZIATIVSPEICHER 11y =Wx = W (xm + xr) =: ym + yr : (2.7)Dies Ergebnis ist als die Ausgabe einer �Uberlagerung des gew�unschten Inhaltsym mit dem Rauschen yr zu interpretieren.Reduzieren wir den Wertebereich der Komponenten der Vektoren x und y aufdie Werte �1 und +1, so ist es m�oglich, die Ausgabe durch eine Schwelle zu ver-bessern, die als zus�atzliches Gewicht Wi0 gelernt wird und durch eine zus�atzlicheSchl�usselkomponente x0 angesprochen wird, die konstant den Wert 1 annimmmt.Hierbei berechnet sich die Ausgabe mittelsyi = �(Xj wijxj) (2.8)wobei � eine Schwellwertfunktion ist, die negative Werte auf �1 und positiveauf +1 abbildet.Durch die Verwendung der Schwelle zerf�allt der Eingaberaum in Klassen, de-ren Prototypen den abgespeicherten Mustern entsprechen. Bei der Assoziation desSchl�ussels xk mit dem Inhalt yk wird eine Klassi�kation vorgenommen. Da dieSchl�ussel auch als Eingabemuster und die Inhalte als Ausgabemuster bezeichnetwerden, spricht man bei dieser Klassi�kation auch von einer Mustererkennung odervom Pattern-Matching. Wird die Korrelationsmatrix als Autoassoziator betrieben,das hei�t xk = yk 8k 2 f1; 2; :::; ng, so werden fehlerhafte oder unvollst�andigeMuster korrigiert bzw. erg�anzt.Wir wollen nun die Eigenschaften dieses sehr einfachen Mustererkenners un-tersuchen. Die F�ahigkeit zur Erg�anzung und Korrektur eines Musters mit leichtenFehlern zeigt eine gewisse Robustheit dieses Modells. Speichern wir jedoch das linkeBild aus Abbildung 2.1 und pr�asentieren anschlie�end nacheinander die drei ande-ren Bilder der Abbildung, so wird der Assoziativspeicher nicht in der Lage sein, daslinke Bild zu assoziieren. Dies ist eine �au�erst unerw�unschte Eigenschaft des Mo-dells, denn wir wollen die Objekte unabh�angig von ihrer Position und Orientierungim Bild erkennen. In diesem Zusammenhang wird auch von Transformationsinvari-anz gesprochen. O�ensichtlich ist dieses Modell gegen keine der Transformationenaus Abbidlung 2.1 invariant.
Translation Rotation Skalierung Original 

Abbildung 2.1: Darstellung verschiedener Transformationen.2.1.2 Invarianz durch VorverarbeitungEine M�oglichkeit, die Invarianz gegen Translation, Rotation und Skalierung zu er-langen, ist die Verwendung der Fouriertransformation zur Vorverarbeitung der Bild-



12 KAPITEL 2. BISHERIGE ARBEITENdaten. Durch die Fouriertransformation werden die reellen Merkmale der Bilder inkomplexe Zahlen k = a + ib �uberf�uhrt. Die komplexen Zahlen lassen sich auch inder Form k = rei' darstellen, wobei r = pa2 + b2 der Betrag der Zahl k ist und' = arctan( ba ) der Drehwinkel gegen die positive x-Achse. Bei dieser Darstellung istdie Information �uber die Position des Objektes nur in der Phase ' enthalten. DurchBildung des Betrages erhalten wir aus der Fouriertransformierten das Leistungs-spektrum, das translationsinvariant ist. Eine Skalierung des Orginalbildes mit demFaktor s resultiert in einer Skalierung der Fouriertransformierten um den Faktor1s . Wird das Bild um den Winkel � gedreht, so �au�ert sich dies in einer Rotati-on der Fouriertransformierten um den Winkel ��. Die Fouriertransformierte h�angtvon den beiden Ortsfrequenzen kx und ky ab. Wird die Fouriertransformierte bzw.ihr Betrag in Polarkoordinaten dargestellt, wobei die Achse f�ur den Radius r loga-rithmisch sein soll, so wird aus einer Rotation (�Anderung des Drehwinkels) ebensowie aus einer Skalierung (�Anderung des Radius) eine Verschiebung. Anschlie�endfolgt eine weitere Fouriertransformation, alle Transformationen dr�ucken sich nunnur noch durch Phasenunterschiede aus. Wird die Phase vernachl�assigt, so erhaltenwir die gew�unschte Invarianz gegen Translation, Rotation und Skalierung [FH88].Doch wie so oft hat auch dieses Verfahren eine Kehrseite. Die oben beschriebeneInvarianz wird erkauft auf Kosten einer erh�ohten Emp�ndlichkeit gegen�uber Ver-zerrungen. Noch gravierender wirkt sich eine Ver�anderung des Hintergrundes aus,da sich diese �Anderung nach der Fouriertransformation in jedem einzelnen Merkmalwieder�ndet. F�ur genauere Informationen siehe Abschnitt 6.1.Au�erdem ist diese Transformation nicht umkehrbar. Es ist zwar m�oglich, ein Si-gnal allein aus dem Betrag seiner Fouriertransformierten zur�uckzugewinnen, jedochnur, wenn dies Signal eine endliche Ausdehnung hat, siehe [Hay82]. Diese Forderungist sp�atestens f�ur die zweite Fouriertransformation nicht mehr erf�ullt.2.1.3 Hop�eld-ModellDer Physiker J.J. Hop�eld zeigte 1982 eine Verbindung zwischen magnetischenPh�anomenen in Festk�orpern und einem Netz aus r�uckgekoppeleten bin�aren Neu-ronen auf. Dazu f�uhrte er eine Energiefunktion ein, die das Verhalten des Systemsbeschreibt, siehe [Hop82].Ising-ModellDas Ising-Modell dient der Beschreibung von magnetischen Eigenschaften einesK�orpers. Dabei wird von einer Gitterstruktur ausgegangen, an deren Knotenpunk-ten sich Teilchen be�nden, deren magnetische Momente nur nach oben oder untenzeigen k�onnen. Diese bin�are Eigenschaft des Teilchens i wird als Spin si bezeich-net, wobei si nur die Werte -1 oder +1 annehmen kann. Die St�arke der Kopplungzwischen Teilchen i und Teilchen j wird durch wij repr�asentiert und ist in einemMagneten notwendigerweise symmetrisch, es gilt wij = wji. Das Teilchen i besitztein lokales Magnetfeld hi, das sich aus der �Uberlagerung eines extern angelegtenMagnetfeldes he und eines durch die anderen Spins produzierten internen Feldesergibt: hi =Xj wijsj + he : (2.9)Das lokale Magnetfeld hi beein
u�t den Spin si. Bei geringer Temperatur wird



2.1. ASSOZIATIVSPEICHER 13der Spin sich parallel zu dem Magnetfeld ausrichten, das hei�t er erh�alt das Vorzei-chen des lokalen Feldes hi.Die Wechselwirkungen des Systems k�onnen auch durch eine Energiefunktionbeschrieben werden. Eine zu Gleichung 2.9 passende Energiefunktion lautetH = �12Xi Xj wijsisj � heXi si : (2.10)Symmetrisches Hop�eld-ModellIn Anlehnung an das Ising-Modell bezeichnen wir die Neuronen des Hop�eld-Netzesmit si, die nur die Zust�ande �1 oder +1 annehmen k�onnen. Die Verbindungenzwischen den einzelnen Neuronen sind symmetrisch angelegt, das hei�t es gilt wij =wji. Der Zustand eines Neurons si zum Zeitpunkt t + 1 berechnet sich nachsi(t+ 1) = �(Xj wijsj(t)) ; (2.11)dabei steht � f�ur die in Abbildung 2.2 dargestellte Ausgabefunktion.
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Abbildung 2.2: Ausgabefunktion � f�ur das Hop�eld-ModellEin Neuron si ist stabil, wenn gilt si(t) = si(t�1). Das gesamte Netzwerk be�n-det sich in einem stabilen Zustand, wenn alle Neuronen stabil sind. Ein stabiler Zu-stand wird auch als station�arer Zustand bezeichnet, da er in der Zeit unver�anderlichist. Das Hop�eld-Modell stellt einen Autoassoziativspeicher dar, in dem die Musterdurch stabile Zust�ande repr�asentiert sind. Ein Modell wird als Autoassoziativspei-cher bezeichnet, wenn die Schl�ussel xk und Inhalte yk identisch sind (xk = yk). Beieiner Ausleseoperation wird dem Netzwerk zum Zeitpunkt t0 ein Schl�ussel pr�asen-tiert, indem dieser als Zustand S(t0) vorgegeben wird. Das System wird anschlie-�end nach Gleichung 2.11 entwickelt. Erreicht das Modell einen stabilen Zustand,so repr�asentiert dieser das assoziierte Muster. Durchl�auft das System hingegen pe-riodisch eine Zustandsfolge, so wird die Berechnung abgebrochen und das Mustergilt als nicht erkannt. Die Ausbildung solcher Grenzzyklen ist nur beim Hop�eld-Netz mit synchronem Update m�oglich, das hei�t in einem Zeitschritt werden alleNeurone gleichzeitig nach Gleichung 2.11 ge�andert. Im Gegensatz dazu gibt es beimasynchronen Update keine Grenzzyklen, hierbei wird zu einem Zeitpunkt genau einNeuron aktualisiert. Die Reihenfolge, in der die Neuronen bearbeitet werden, kannfest oder zuf�allig sein.Betrachten wir die Energiefunktion des Hop�eld-Netzes



14 KAPITEL 2. BISHERIGE ARBEITENH = �12Xi Xj wijsisj ; (2.12)im Gegensatz zum Ising-Modell wird hier nicht explizit ein �au�eres Feld ber�uck-sichtigt. Es ist m�oglich, die entsprechenden Schwellen als nullte Komponente in denGewichtsvektor aufzunehmen, wie in Abschnitt 2.1.1 beschrieben. Die Energie desSystems kann man sich als eine Gebirgslandschaft vorstellen, wobei entlang der z-Achse die Energie aufgetragen ist und die 2N Zust�ande, die ein Netzwerk mit NNeuronen besitzt, in der x-y-Ebene repr�asentiert sind. Die Abbildung 2.3 zeigt einBeispiel f�ur eine solche Energielandschaft. Es sei noch angemerkt, das dies nur einBild zur Veranschaulichung ist. Bei einer echten Projektion der Zust�ande w�urdeman �ahnliche Zust�ande auf benachbarte Gitterpunkte abbilden, so da� ein ganzanderes Bild entstehen w�urde.
Abbildung 2.3: Beispiel f�ur die Energielandschaft eines Hop�eld-Netzes. Das Gitterwurde mit einem 128� 128 Feld erzeugt und enth�alt somit 214 Knotenpunkte, dashei�t, diese Energielandschaft geh�ort zu einem Netzwerk mit 14 Neuronen.Die Minima der Energiefunktion, also die Talsohlen der Gebirgslandschaft ausAbbildung 2.3, entsprechen den stabilen Zust�anden und somit den gespeichertenMustern. Anschaulich kann man sich die Arbeitsweise dieses Assoziativspeichersso vorstellen, da� eine Kugel in die Energielandschaft gelegt wird, dies entsprichtder Vorgabe eines bestimmten Zustandes beim Auslesen. Die Kugel wird nun vonder Gravitation nach unten gezogen. Dies Modell ist sehr stark vereinfacht, so da�physikalisch wichtige Elemente, wie zum Beispiel die Tr�agheit der Kugel, v�olligau�er acht gelassen werden. Die Kugel soll nur ein Indikator sein, der auf seinemWeg in die Talsohle die monotone Abnahme der Energie des Systems beschreibt,denn genau das gleiche geschieht, wenn das System nach Gleichung 2.11 entwickeltwird. Schlie�lich hat die Kugel die Talsohle erreicht, wo sie liegen bleibt und sichnicht mehr bewegt, sie be�ndet sich in einem station�aren Zustand. Die Abbildung2.4 zeigt den Assoziationsvorgang f�ur ein sehr einfaches Netzwerk.F�ur das Abspeichern der Muster x� wird die folgende Hebbsche Lernregel ver-wendet: wij = 1N X� x�i x�j : (2.13)Die Normierung 1N spielt f�ur die Dynamik keine Rolle und wird in der prakti-schen Implementation zumeist weggelassen, um Speicher zu sparen und mit Inte-



2.1. ASSOZIATIVSPEICHER 15

Abbildung 2.4: Die Assoziation eines gespeicherten Musters in einem Hop�eld-Modell.gerarithmetik rechnen zu k�onnen. Gibt es p Muster und N Neuronen, so wird dasVerh�altnis � = pN als Speicherkapazit�at bezeichnet. Weiterhin bezeichnet �c = pcNdie kritische Grenze der Speicherkapazit�at, ab der die Leistung des Netzwerks zu-sammenbrechen wird. Um diese Grenze zu bestimmen, wird die maximale Anzahlder Muster ermittelt, die mit einer Wahrscheinlichkeit von P� � 0:95 korrekt asso-ziiert werden, wenn als Startzustand das Muster selbst vorgegeben wird. Die Spei-cherkapazit�at h�angt stark von den gew�ahlten Mustern ab. F�ur orthogonale Musterkann die Kapazit�at � sogar den Wert zwei erreichen (es werden N orthogonale Mu-ster und ihre Komplemente gespeichert). Bei zuf�allig gew�ahlten Mustern liegt diekritische Kapazit�at f�ur gro�e N bei �c = 0:138.F�ur die Problematik der Invarianzen gelten genau die gleichen Aussagen, die�uber das Korrelationsmatrix-Modell gemacht wurden. Allerdings sind die Leistun-gen dieses Modells auf dem Gebiet der Fehlerkorrektur wesentlich besser, da dieFehler schrittweise �uber mehrere Iterationen behoben wird, wohingegen bei der Kor-relationsmatrix nur ein einziger Assoziationsschritt vorgenommen wurde. Aufgrundder ungen�ugenden Invarianzeigenschaften mu� auch dieses Modell als ungeeignetf�ur die allgemeine Aufgabe des Matchings von Bildern angesehen werden.Asymmetrisches Hop�eld-ModellWird die Forderung nach einer symmetrischen Verbindungsstruktur fallengelassen,so ist es m�oglich, eine Projektion in ein Folgemuster zu erlernen, das hei�t eswird eine Mustersequenz abgespeichert, wobei jedes Bild, das letzte ausgenommen,mit dem jeweiligen Folgebild assoziiert wird. Zun�achst wird ein Muster in einemHop�eld-Netz gespeichert, anschlie�end wird ein zweites Muster pr�asentiert, mitdem eine Assoziation zum ersten gelernt wird. Dieses Verfahren kann auf weitere



16 KAPITEL 2. BISHERIGE ARBEITENMuster ausgedehnt werden, so da� letztendlich eine ganze Musterfolge gespeichertist. Die station�aren Zust�ande werden wieder mit Gleichung 2.13 gelernt. F�ur dasLernen aufeinanderfolgender Muster x� und x�+1 wird die Lernregelwij = 1N X� x�+1i x�j (2.14)verwendet. Werden die symmetrischen Gewichte, die nach Gleichung 2.13 be-rechnet wurden, mit wsij und die asymmetrischen Gewichte nach Formel 2.14 mitwaij bezeichnet, so berechnen sich die Gesamtgewichte des Netzwerks nachwij = �wsij + waij : (2.15)Beim Auslesen wird wiederum ein Muster pr�asentiert und die Zust�ande mittelsGleichung 2.11 entwickelt. Dabei wird das pr�asentierte Muster zun�achst mit demn�achstgelegenen gespeicherten Muster assoziiert, anschlie�end wird von diesem Mu-ster in das Folgemuster assoziiert. Die Assoziation des Folgemusters wiederholt sich,bis schlie�lich die station�aren Zust�ande erreicht sind.Bei geschickter Wahl der Muster ist es m�oglich, Transformationsinvarianzen f�urspezielle Muster zu erlernen, siehe [CK89]. So kann beispielsweise ein Muster ge-speichert werden und dann eine leicht gedrehte Version dieses Musters mit demurspr�unglichen assoziiert werden. Zu diesem Muster lernt man eine Assoziation voneinem Muster, das noch etwas st�arker rotiert wurde usw. Die Abbildung 2.5 zeigtdas Auslesen einer Mustersequenz.
Abbildung 2.5: Die Assoziation einer Musterfolge in einem asymmetrischenHop�eld-Modell (nach [CK89]). Die obere Reihe zeigt eine Verschiebungsinvarianz,die untere ist invariant gegen Rotation.Das System beherrscht immer nur Invarianz gegen�uber einer Art der Transfor-mation. Mehrere Invarianzen (beispielsweise Translation und Rotation zusammen)lassen sich nur unvollst�andig lernen.Interessant ist die Tatsache, da� nach dem hier vorgestellten Modell die Er-kennung eines rotierten Objekts umso l�anger dauern w�urde, je st�arker die Rotati-on w�are. Dies l�a�t sich beim Menschen mittels psychophysikalischer Experimentebest�atigen. Bei der Taube gibt es jedoch Experimente, die zeigen, da� es bei diesenTieren keine derartige Verz�ogerung gibt.



2.2. DREI-LAGEN-PERZEPTRON 172.2 Drei-Lagen-PerzeptronDer Psychologe F. Rosenblatt stellte 1958 ein Modell vor, mit dem er den Vor-gang der optischen Wahrnehmung (Perzeption) untersuchte [Ros58]. Um entschei-den zu k�onnen, ob ein Bild ein bestimmtes Objekt darstellt, wird bei Rosenblatt dasBild nicht Pixel f�ur Pixel mit einem Muster verglichen, sondern es werden gewisseEigenschaften zu dem Bild assoziiert und anschlie�end wird aufgrund der Eigen-schaften des Bildes eine Entscheidung getro�en. Das Perzeptron besteht aus einerEingabeschicht, die als Retina bezeichnet wird, einer Assoziationsschicht und einemNeuron als Ausgabeelement. Die Abbildung 2.6 zeigt den Aufbau des Drei-Lagen-Perzeptrons.
-1 -0.5 0.5 1

-1

-0.5

0.5

1
i 

j 

k 

(x 

i 

(x 

(x 

(x 

1 

2 

3 

4 4 

,y 

,y 

,y 

,y 
3 

2 

1 ) 

) 

) 

) k 

i 

j 

S w i i i 

Retina Assoziationsschicht Ausgabeschicht 

Vorverarbeitung Verarbeitung Klassifikation Abbildung 2.6: Der Aufbau eines Drei-Lagen-Perzeptrons.Bei Rosenblatt werden drei Schritte in der Verarbeitung von Bildern unterschie-den:� Vorverarbeitung des BildesDie Vorverarbeitung ist typisch f�ur die Retina und unabh�angig von den pr�asen-tierten Bildern. Durch diesen Schritt werden die Bilder in eine Menge vonMerkmalen �uberf�uhrt, die in der Regel Pr�adikate darstellen.� Verarbeitung der MerkmaleHier werden die Merkmale so bearbeitet, da� es m�oglich ist aufgrund dieserErgebnisse eine Entscheidung zu tre�en, ob das Bild in eine gegebene Muster-klasse pa�t. Die Verarbeitung h�angt von der jeweiligen Aufgabenstellung ab,daher werden die Parameter explizit eingestellt oder durch Pr�asentation vonMustern erlernt.Bei der Verarbeitung wird folgende Aktivierungsfunktion benutzt:a(x1; x2; : : : ; xn) =Xj wjxj � � : (2.16)Ist ein Merkmal typisch f�ur die Musterklasse, so ist das zugeh�orige Gewichtpositiv. Ein negatives Gewicht wird f�ur ein untypisches Merkmal vergeben.



18 KAPITEL 2. BISHERIGE ARBEITENWenn das Merkmal nicht signi�kant f�ur die Musterklasse ist, so erh�alt seinGewicht den Wert Null.� Klassi�kationAbschlie�end wird anhand der Ergebnisse der ersten beiden Stufen entschie-den, ob das pr�asentierte Bild zu der aufgabenspezi�schenMusterklasse geh�ort.Dieser Schritt wird durch eine Stufenfunktion realisiert:�(a(~x)) = � 1 : a(~x) � 00 : a(~x) < 0 : (2.17)Um die Gewichte des Perzeptrons zu erlernen, k�onnen verschiedene Lernregelneingesetzt werden, beispielsweise eine Hebbsche Lernregel oder eine Delta-Lernregel.Es gibt auch eine Perzeptron-Lernregel, die etwa in der Mitte zwischen Hebb- undDelta-Lernregel anzusiedeln ist �wi = 
xi : (2.18)Die folgenden De�nitionen gehen auf Minsky und Papert zur�uck, die in ihrerArbeit [MP88] die F�ahigkeiten des Perzeptrons untersucht haben:� Durchmesserbegrenztes PerzeptronDie Merkmale 'i h�angen nur von Punkten ab, die innerhalb eines Kreises mitRadius k liegen.� Perzeptron der Ordnung kEin Perzeptron ist von der Ordnung k, wenn alle Merkmale 'i von maximalk Punkten abh�angen.� Kann mittels eines durchmesserbegrenzten Perzeptrons eine logische Aussageumgesetzt werden, so ist die Aussage durchmesserbegrenzt.� Der Tr�ager S(') eines Merkmals ' ist die Menge der Bildpunkte, die in diesesMerkmal eingehen. Die Anzahl dieser Punkte wird durch jS(')j ausgedr�uckt.� Eine Aussage ist von der Ordnung k, wenn es ein Perzeptron von k-ter Ord-nung gibt, das diese Aussage realisieren kann.Die Vorverarbeitung des Perzeptrons extrahiert Merkmale f�ur Punktmengen.Die Verarbeitung erfolgt allein auf der Grundlage der Existenz dieser Merkmaleim Bild. Die gesamte Information �uber die Lokalisation der Merkmale bleibt somitunber�ucksichtigt. Der Abstraktion von einzelnen Pixeln zu Merkmalen f�ur Pixel-gruppen ist sicherlich ein wichtiger Schritt bei der Bildverarbeitung. Es erscheintjedoch befremdlich, da� dabei die Information �uber den Ort fallen gelassen wird.Schlie�lich ist es nicht egal, ob eine Nase am Kinn, auf der Stirn oder in der Mittedazwischen plaziert ist. Im Prinzip k�onnen translationsinvarianteMerkmale aus demLeistungsspektrum gewonnen werden, jedoch ergeben sich damit die im Abschnitt6.1 n�aher untersuchten Probleme.Ein wirklich 
exibler Objekterkennungsmechanismus mu� in der Lage sein, dieRelativpositionen von einzelnen Merkmalen zu ber�ucksichtigen.



2.3. SELBSTORGANISIERENDE KARTEN 192.3 Selbstorganisierende KartenDas Kohonen-Modell ist ein Beispiel f�ur selbstorganisierende Karten, er wurde 1982von T. Kohonen vorgestellt [Koh82], weitere Beschreibungen und seine Anwendungauf Beispielprobleme �ndet sich in [Koh84] und [RMS91]. Der Algorithmus f�allt indie Kategorie des Wettbewerbslernen(competitive learning).Das Kohonen-Modell besteht aus einer Neuronenschicht, wobei jedes einzelneNeuron einen Zeiger in den Musterraum repr�asentiert. Ziel des Algorithmus ist es,eine Abbildung des Musterraums auf die Neuronenschicht zu lernen. Dies geschieht,indem die Zeiger so ver�andert werden, da� der Musterraum m�oglichst vollst�andigund gleichm�a�ig abgedeckt wird, wobei stets gefordert wird, da� benachbarte Punk-te im Musterraum auf benachbarte Neurone abgebildet werden. Eine Abbildung,die diese Eigenschaften besitzt, wird als nachbarschaftserhaltende Abbildung be-zeichnet, oft wird auch der Begri� topologie-erhaltend verwendet, der jedoch in derMathematik eine etwas andere Bedeutung tr�agt und deshalb mit Vorsicht zu ver-wenden ist. Das Kohonen-Modell hat die Eigenschaft, da� alle leichten Variationeneines Musters auf das gleiche Neuron abgebildet werden, der Algorithmus ist dem-nach ein Vektorquantisierer. Die Abbildung 2.7 zeigt den generellen Aufbau desKohonen-Modells.

Abbildung 2.7: Das Kohonen-Modell.In jedem Iterationsschritt wird ein zuf�alliger Vektor x� im Musterraum aus-gew�ahlt. Anschlie�end wird ermittelt, welches Neuron den Gewichtsvektor ~wi� be-sitzt, der diesem Punkt am n�achsten kommt, es wird als Gewinner-Neuron (winner-neuron) bezeichnet. Im Unterschied zu anderen Algorithmen des Wettbewerbsler-nens, wo nur dieses Gewinner-Neuron an die aktuelle Eingabe angepa�t wird, darfhier eine kleine Gruppe aktiver Neurone ihre Gewichte in bezug auf die Eingabe�andern. Diese Gruppe wird angef�uhrt von dem Gewinner-Neuron und beinhaltetweiterhin die Neuronen in seiner Nachbarschaft. Die Wahl dieser Nachbarschaftwird vom Anwender bestimmt und ist entscheidend f�ur das Verhalten des Algorith-mus. Die Nachbarschaft kann f�ur den gesamten Algorithmus fest sein oder sich imLaufe der Zeit verkleinern, was sich g�unstig auf die Konvergenz des Verfahrens aus-wirkt. Ebenso steht es dem Anwender frei, ob die aktiven Neuronen ihre Gewichtealle mit der gleichen St�arke �andern, oder ob diese St�arke mit wachsendem Abstand



20 KAPITEL 2. BISHERIGE ARBEITENvom Gewinner-Neuron abnimmt. Die Lernregel f�ur das Kohonen-Modell lautet�wij = �h(i; i�)(x�j � wij) : (2.19)Dabei steht h(i; i�) f�ur eine Funktion, die den Wert f�ur die St�arke liefert, mitder das Neuron i seine Gewichte ver�andern darf, wenn das Gewinner-Neuron denIndex i� tr�agt.2.3.1 Verwendung von MerkmalenUm mit dem Kohonen-Algorithmus das Matching-Problem l�osen zu k�onnen, mu� ernoch so erweitert werden, da� er die Neuronen in Abh�angigkeit von der �Ahnlichkeitihrer Merkmale zu dem Merkmal des Mustervektors ver�andert. Aus diesem Grundwird die Lernregel 2.19 um einen Term T (~x�; ~wi�) erweitert, der die �Ahnlichkeitzwischen dem Mustermerkmal und dem Merkmal des Gewinner-Neurons berech-net. Die Funktion T liefert normalerweise Werte aus dem Interval [0; 1]. Die neueLernregel sieht nun folgenderma�en aus:�~wi = �h(i; i�)(~x�; ~wi�)T (~x�; ~wi�) : (2.20)Ein wenig Vorsicht ist bei der Auswahl des Gewinner-Neurons geboten. Wirdunter allen Neuronen gesucht, so w�are es denkbar, da� immer nur un�ahnliche Neuro-nen gewinnen und somit bei einem �Ahnlichkeitswert von Null kein Fortschritt erzieltwird. Wird das Gewinner-Neuron jedoch nur unter �ahnlichen Neuronen ermittelt,so werden die Gewichte stets ver�andert.Nachteilig an diesem Verfahren ist die Tatsache, da� die Gruppe, die ihre Ge-wichte ver�andern darf, immer nur auf der Grundlage eines einzelnen Neurons aus-gew�ahlt wird. Es w�are sehr w�unschenswert, wenn diese Entscheidung bereits aufdie gesamte Gruppe bezogen w�urde. Dadurch lie�e sich verhindern, da� bei einergro�en Nachbarschaft viele un�ahnliche Neurone ge�andert w�urden.2.4 Dynamic Link MatchingDas Dynamic Link Matching erzeugt eine Abbildung zwischen zwei Bildern, indemes jedem Element a der Bilddom�ane X ein Element b der Modelldom�ane zuordnet.Diese Zuordnung ist nicht im Sinne einer Eins-zu-eins-Korrespondenz zu verste-hen, vielmehr wird zu Beginn jede Zelle der einen Schicht mit allen Einheiten deranderen Schicht verbunden. Die Verbindungen werden durch den Proze� des Dy-namic Link Matching ver�andert. Da die Verbindungen einer Dynamik unterliegen,spricht man auch von dynamischen Verbindungen oder englisch "Dynamic Link\,woher der Name des Verfahrens kommt, siehe [Beh93] f�ur einen Vergleich zwischenKohonen-Algorithmus und Dynamic Link Matching. Es gibt zwei verschiedene For-mulierungen des Dynamic Link Matching, siehe [KV93] und [KMvdM94]:� Ein neurobiologisch orientiertes Modell, da� die Aktivit�aten von Neuronen-gruppen durch Di�erentialgleichungen simuliert.� Eine Abstraktion des neuronalen Modells, das eine Energiefunktion verwen-det, um die aufwendige Iteration der Di�erenzialgleichungen zu vermeiden.



2.4. DYNAMIC LINK MATCHING 21Beide Versionen folgen dem gleichen Prinzip, und der eigentliche Unterschiedist in dem Rechenaufwand zu sehen, der bei dem zweiten Verfahren etwa um denFaktor 10 bis 15 geringer ist.2.4.1 Neuronales ModellWie schon erw�ahnt, werden die Bild- und Modelldom�ane unterschieden, im weiterenkurz als Schicht X und Schicht Y bezeichnet. Jede Zelle a der Schicht X ist mitjeder Zelle b der Schicht Y durch ein Link Jab verbunden. Sind die beiden Schich-ten quadratisch und hat jede die Kantenl�ange n, so gibt es n4 Verbindungen. Derinitiale Zustand dieser Verbindungen ist f�ur den Algorithmus von keinerlei Bedeu-tung. Die Zelle einer Schicht kann durch ein Neuron repr�asentiert werden, das einenbestimmten Aktivit�atszustand xa hat und mit dem lokalen Merkmal (Feature) faeines Eingabemusters, beispielsweise dem Grauwert eines Bildes, korrespondiert.Dynamik der neuronalen Aktivit�atDie Aktivit�at xa eines Neurons a in der Schicht X l�a�t sich durch eine Di�erential-gleichung beschreiben:_xa = ��xa +Xa0 g(a � a0)�(xa0) + %a : (2.21)Die einzelnen Terme dieser Gleichung haben foldende Bedeutung:_xa entspricht der zeitlichen �Anderung der Aktivit�at des Neurons a der Schicht X.�(xa) steht f�ur eine Ausgabefunktion, die der Begrenzung der Schichtaktivit�atdient. Abbildung 2.9 zeigt eine Auswahl m�oglicher Funktionen.��xa ist ein sogenanntes Aktivit�atsleck, da� die Aktivit�at der Zelle exponentiellgegen Null streben l�a�t, wenn die anderen beiden Terme keinen von Nullverschiedenen Beitrag liefern.Pa0 g(a � a0)�(xa0) entspricht der Faltung der Neuronenschicht mit einem Inter-aktionskern, der die Wechselwirkung zwischen den einzelnen Neuronen einerSchicht beschreibt. F�ur die Faltung gelten zyklische Randbedingungen. Ab-bildung 2.8 zeigt die typische Gestalt eines solchen Kerns.%a repr�asentiert eine Quelle, die Rauschen erzeugt und der Symmetriebrechungdient.Durch die Di�erentialgleichung f�ur Schicht X bildet sich eine Gruppe benach-barter Neurone aus, die alle eine hohe Aktivit�at haben, w�ahrend die restlichen Neu-ronen in dieser Schicht eine verschwindend geringe Aktivit�at besitzen. Die Gruppeaktiver Neurone wird im folgenden Blob genannt werden. Im wesentlichen wird dasVerhalten der Di�erentialgleichung durch den Interaktionskern bestimmt, der daf�ursorgt, da� solche Neurone an Aktivit�at gewinnen, deren Nachbarn aktiv sind undf�ur die es keine entfernten Zellen gibt, die eine starke Erregung besitzen. Da die Dif-ferentialgleichung einem stabilen Gleichgewichtszustand entgegenstrebt, ver�andertsich der Blob ab dem Erreichen diese Zustandes nicht mehr. Abbildung 2.10 zeigteinige Momentaufnahmen aus dem Blobgenerierungsproze�.
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Abbildung 2.8: Faltungskern f�ur die Wechselwirkung der Neuronen innerhalb einerSchicht
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Abbildung 2.9: Eine Auswahl verschiedener Ausgabefunktionen
Abbildung 2.10: Jede Zeile zeigt Momentaufnahmen aus der Blobentstehung.Dunkle Zellen stehen f�ur hohe Aktivit�at. Bei den Bildern ist zu beachten, da� zykli-sche Randbedingungen gelten, aus diesem Grund stellt auch das Bild rechts unteneinen zul�assigen Blob dar.



2.4. DYNAMIC LINK MATCHING 23F�ur die Berechnung der neuronalen Aktivit�at der Schicht Y wird ebenfalls eineDi�erentialgleichung benutzt:_yb = ��yb +Xb0 g(b� b0)�(yb0) + "Xa JbaTba�(xa) : (2.22)Das Aktivit�atsleck und der Interaktionskern haben die gleiche Funktion wiein der Di�erentialgleichung 2.21. Bei dieser Di�erentialgleichung wurde jedoch derRauschterm durch einen Kopplungsterm "Pa JbaTba�(xa) ersetzt. Dieser bewirkt,da� die Aktivit�at von Schicht X auf die Schicht Y �ubertragen wird. Die St�arke derKopplung wird durch " bestimmt. Die Aktivit�ats�ubertragung ist proportional zumVerbindungsgewicht Jba und der �Ahnlichkeit der Merkmale an den Punkten a undb, diese wird durch Tba repr�asentiert.In der Schicht Y l�auft mittels der Di�erentialgleichung 2.22 prinzipiell der glei-che Proze� ab, wie in der Schicht X. Die Aktivit�at konzentriert sich in einer Gruppeaktiver Neurone. Die Form und Position dieses Blobs wird entscheidend durch dieAktivit�atsverteilung in der Schicht X mitbestimmt, da diese durch den Kopplungs-term Ein
u� auf den Ablauf des Blobgenerierungsprozesses der Schicht Y nimmt.Aus diesem Grund werden die Blobs der Schicht Y auch als induzierte Blobs be-zeichnet. Ebenso wie die Gleichung 2.21 strebt auch die Di�erentialgleichung 2.22einem stabilen Gleichgewichtszustand entgegen.LernschrittSobald die Aktivit�at der beiden Schichten gegen ihren stabilen Gleichgewichtszu-stand konvergiert ist, werden die Verbindungsst�arken der dynamischen Links ver-�andert. Dabei wird folgende Lernregel verwendet:�Jba = �(Jba + �)Tba�(yb)�(xa) : (2.23)Eine Verbindung wird proportional zu den Aktivit�aten der Zellen, die sie ver-bindet, sowie der �Ahnlichkeit der Merkmale dieser Zellen, ver�andert. Die Gr�o�e� hat die Bedeutung eines konstanten Wachstumsparameters und erm�oglicht dieErh�ohung von Verbindungsst�arken, die bislang den Wert Null hatten. Um die lo-kalen Vieldeutigkeiten zu eliminieren, stehen die Links, die an einer Zelle b 2 Yankommen, miteinander im Wettbewerb. Dies wird durch die sogenannte postsyn-aptische Normierung erreicht, bei der alle Links, die an einer Zelle der Schicht Ykonvergieren auf den Wert eins normiert werden. Mathematisch stellt diese Normie-rung eine Randbedingung f�ur die Di�erentialgleichung darXa Jba = 1 8b 2 Y : (2.24)Nachdem die Verbindungen aktualisiert wurden, werden die Aktivit�aten der bei-den Schichten wieder auf Null gesetzt und ein neuer Berechnungszyklus gestartet,in dem neue Blobs generiert und die Links entsprechend ge�andert werden. Durchden Rauschterm in der Gleichung 2.21 wird daf�ur gesorgt, da� die Blobs an immerneuen Positionen entstehen.Der gro�e Vorteil dieses Modells liegt in der Verwendung von Blobs, die daf�ursorgen, da� zu einem Zeitpunkt immer nur eine Untermenge der Zellen aktiv ist undso die zahlreichen Vieldeutigkeiten beim Matchen reduzieren. Au�erdem wird durch



24 KAPITEL 2. BISHERIGE ARBEITENdie Blobs eine topologische Randbedingung f�ur die Abbildung eingebracht. Da im-mer nur benachbarte Neurone gleichzeitig aktiv sind, k�onnen solche Verbindungengut wachsen, die benachbarte Neurone in der Schicht X auf benachbarte Neuronein der Schicht Y abbilden. Weiterhin wird die Entstehung neuer Blobs durch Ver-bindungen beg�unstigt, die durch die vorausgegangenen Blobpaare gest�arkt wurden,diese Tatsache kann als eine Art Kurzzeitged�achtnis interpretiert werden.2.4.2 Potentialbezogener AlgorithmusDas neurobiologische Modell hat den Nachteil, da� seine Simulation auf einem ein-zelnen sequentiellen Rechner sehr zeitaufwendig ist. Es w�are sehr viel besser aufeinem massiv parallen System zu verarbeiten, was bei der N�ahe des Modells zumbiologischen Vorbild nicht zu verwundern mag. Da die simulierten Di�erentialglei-chungen einen stabilen Gleichgewichtszustand besitzen, dem sie entgegenstreben,dr�angt sich die Vermutung auf, da� es m�oglich sein mu�, das System so zu verein-fachen, da� es diese L�osung gut approximiert.EnergiefunktionEs kann gezeigt werden, da� ein System von Di�erentialgleichungen der Form 2.21bzw. 2.22 eine Energiefunktion besitzt, siehe [KMvdM94]. Eine station�are L�osungdieser Gleichungen entspricht einem lokalen Minimum der entsprechenden Energie-funktion, wobei station�ar f�ur zeitlich unver�andert steht. F�ur die Gleichungen 2.22und 2.21 l�a�t sich folgende Energiefunktion angeben:H = �12Xb Xb0 g(b� b0)�(yb)�(yb0) + �Xb �(yb)Z0 ��1(Z) dZ �Xb %b�(yb) : (2.25)Der Term %b in dieser Gleichung steht f�ur den Rausch- bzw. Kopplungsterm ausder Di�erentialgleichung 2.21 bzw. 2.22. Um zeigen zu k�onnen, da� H nach un-ten beschr�ankt ist, mu� nur noch das Integral genauer betrachtet werden. Wirdbeispielsweise eine sigmoide Ausgabefunktion der Form�(x) = 11 + e��x (2.26)verwendet, so kann gezeigt werden, da� das Integral immer wohlde�niert ist. F�urden Grenzfall �!1 verschwindet es sogar. Die Sigmoidfunktion approximiert f�urdiesen Grenzfall die Stufenfunktion und kann umgekehrt beliebig 
ach gemacht wer-den. Wenn sich die neuronale Aktivit�at in den Schichten nach den beiden Di�erenti-algleichungen 2.21 und 2.22 entwickelt, so nimmt die entsprechende EnegiefunktionH monoton ab und erreicht schlie�lich ein Minimum.Wird ferner angenommen, da� die enstehenden Blobs immer die gleiche Formhaben, was der Realit�at relativ nahe kommt, so sind die ersten beiden Terme derGleichung 2.25 f�ur alle Blobs gleich. Es reicht demnach aus, die FunktionV = �Xb %b�(yb) (2.27)



2.4. DYNAMIC LINK MATCHING 25zu minimieren, um ein Minimum der Energiefunktion H zu �nden. Diese Funktionwird im folgenden als Potentialfunktion bezeichnet werden.Es ist ferner m�oglich, die Gleichgewichtsl�osung der Di�erentialgleichung, die denBlob repr�asentiert, durch eine Fensterfunktion zu ersetzen, wodurch das Verfahrennochmals beschleunigt wird.Ablauf des AlgorithmusDie schnelle Variante des Dynamic Link Matching l�a�t sich nun wie folgt beschrei-ben:1) Initialisierung1.1) Auswahl einer eindeutig festgelegten Blobfunktion, beispielsweise die sta-tion�are L�osung einer Di�erentialgleichung oder eine Fensterfunktion.1.2) Vorbelegung der Links mit der normierten Merkmals�ahnlichkeit:Jba = TbaPa0 Tba0 : (2.28)2) Iteration2.1) Zuf�alliges Setzen des Blobs in der Schicht X und Berechnung des Inputs%b f�ur die Schicht Y nach dem Kopplungsterm:%b =Xa JbaTba�(xa) : (2.29)2.2) Berechnung des Minimums der Potentialfunktion V mit %b f�ur b 2 Y .Dies kann durch Ausprobieren aller m�oglichen Blobpositionen geschehen.2.3) Ver�anderung der Verbindungsst�arken zwischen den aktiven Zellen undanschlie�ende Normierung der Links.In dieser Form erinnert der Algorithmus stark an den Kohonen-Algorithmus. Einwesentlicher Unterschied zu diesem besteht darin, da� jede Zelle beim Kohonenal-gorithmus nur einen einzigen Gewichtsvektor besitzt, der die Dimensionalit�at desEingaberaums hat, w�ahrend beim Dynamic Link Matching jede Zelle der SchichtX mit allen Zellen der Schicht Y verbunden ist und keine eindeutige Zuordnungdurch den Algorithmus erzwungen wird. Dies erm�oglich eine parallele Suche �uberviele m�ogliche L�osungen.2.4.3 Matching mit dem Dynamic Link AlgorithmusIn diesem Abschnitt soll das Dynamic Link Matching so beschrieben werden, wiees am Institut f�ur Neuroinformatik zur Gesichtserkennung eingesetzt wird, siehe[KV93]. Diese Aufgabe stellt ein Anwendungsbeispiel des Dynamic Link Matchingdar. Der Algorithmus kann prinzipiell auch f�ur Zwecke der Spracherkennung einge-setzt werden und nat�urlich �uberall dort, wo nachbarschaftserhaltende Abbildungeneiner Gruppe eventuell merkmalsbehafteter Elemente auf eine andere ben�otigt wer-den.



26 KAPITEL 2. BISHERIGE ARBEITENVorverarbeitungF�ur die Vorverarbeitung werden Wavelets eingesetzt, eine Einf�uhrung in die Wave-lettransformation be�ndet sich im Anhang B. In jedem Bildpunkt wird die Wave-lettransformation f�ur mehrere Skalen und verschiedene Orientierungen berechnet.Die jeweiligen Merkmale werden zu einem Vektor zusammengefa�t, dieser Merk-malsvektor wird Jet genannt.Die Wavelets k�onnen so gew�ahlt werden, da� sie in ihrer Funktion den einfachenZellen im prim�aren visuellen Cortex �ahneln. Diese Zellen sind besonders gut erreg-bar durch einen Lichtstreifen bestimmter Orientierung, der auf das rezeptive Feldder Zelle f�allt. Auch die Wavelets haben eine Art rezeptives Feld. Die aus ihnen ge-wonnenen Merkmale haben besonders gute Information �uber die n�ahere Umgebungdes Ortes, an dem sie lokalisiert sind, und relativ gutes Wissen �uber eine weitereUmgebung dieses Punktes. F�ur die Modellierung ist es ausreichend, wenn aus derVielzahl der m�oglichen Orientierungen acht herausgegri�en werden und die Skalie-rungen auf f�unf Werte beschr�ankt werden. Damit ergeben sich Jets mit jeweils 40Komponenten.Aus den 128�128 Jets wird eine Untermenge herausgegri�en, die fortan das Bildrepr�asentiert. Dies ist sinnvoll, da die Jets Information �uber die Umgebung besitzenund somit die gesamten Jets eine Menge mit gro�er Redundanz bilden. Andererseitsist die Auswahl einer Teilmenge auch notwendig, um das Dynamic Link Matching,so wie es hier vorgestellt wurde, mit verf�ugbaren Ressourcen bew�altigen zu k�onnen.Bei 128 � 128 Bildpunkten gibt es 1284 = 228 m�ogliche Verbindungen, was be-reits �uber den �ublichen Gr�o�en f�ur den Hauptspeicher von Workstations liegt undauch ein entsprechendes Rechenzeitproblem mit sich bringen w�urde. In bisherigenSimulationen wurden ungef�ahr 80 Jets verwendet, was einerseits ausreicht, um dasBild in angemessener Weise zu repr�asentieren und andererseits, unter dem Einsatzparalleler Programmierung auf entsprechender Hardware, relativ schnell berechnetwerden kann.Die ausgew�ahlten Jets werden mit ihrem n�achsten Nachbarn verbunden, wobeiJets am Rand entsprechend weniger Nachbarn besitzen. Beim weiteren Vorgehenwird die absolute Position der Jets im Bild vernachl�assigt und die Jets werdenrelativ zueinander, durch ihre Abst�ande, in Beziehung gesetzt. Dadurch wird dieTranslationsinvarianz erreicht.Mittels der Vorverarbeitung wurde aus dem Bild, das durch eine Menge vonGrauwerten repr�asentiert war, ein Graph, dessen Knoten mit Jets und dessen Kan-ten mit Abstandsma�en markiert sind.ErkennungF�ur die Erkennung wird eine Abbildung mit dem Dynamic Link Matching aufge-baut. Auf der Basis dieser Abbildung wird eine Gesamt�ahnlichkeit berechnet, bei-spielsweise als die Summe der Produkte von Merkmals�ahnlichkeit und zugeh�origerVerbindungsst�arke. Liegt dieser Wert �uber einer festgelegten Schwelle und ist die�Ahlichkeit der anderen Kandidaten um einen ebenfalls zu w�ahlenden Prozentsatzgeringer, so gilt das Objekt als erkannt. Andernfalls zeigt das System an, da� dasObjekt "unbekannt\ ist.



Kapitel 3Vorverarbeitung der DatenDie Kantenbilder werden mit der Mallatschen Wavelettransformation gewonnen,siehe [MZ91], [Lyr93]. Die mathematischen Grundlagen der Transformation werdenim Anhang B erl�autert. Hier sei noch einmal angemerkt, da� die dyadische Wave-lettransformation nach Mallat dem Gradienten der Funktion (f � �2j )(x; y) auf derjeweiligen Au
�osung entspricht, wobei �2j durch Skalierung aus der Gl�attungsfunk-tion � hervorgeht �2j (x; y) = 12j �( x2j ; y2j ) (3.1) (W 12j f)(x; y)(W 22j f)(x; y) ! = 2j ~r(f � �2j )(x; y) : (3.2)Die L�ange (modulus) des Gradientenvektors ergibt sich nach der Gleichung(M 2jf)(x; y) =qj(W 12j f)(x; y)j2 + j(W 22j f)(x; y)j2 : (3.3)Die Richtung des Gradienten, also sein Winkel gegen�uber der Horizontalen, ist ge-geben durch (A 2jf)(x; y) = arctan (W 22j f)(x; y)(W 22j f)(x; y) : (3.4)Die folgende De�nition stammt von Mallat:Man nennt eine Stelle x0 ein Modulus Maximum von f(x), wenn dieFunktion jf(x)j, auf der Geraden durch den Punkt x0 in Richtung desGradienten, ein lokales Maximum in einer Umgebung von x0 ist und einabsolutes Maximum in einer einseitigen Umgebung von x0.Aus der diskreten Wavelettransformation werden f�ur jede Skalierung 2j die Mo-dulus Maxima bestimmt, indem die Punkte ermittelt werden, f�ur die (M 2jf)(x; y)gr�o�er oder gleich seinen beiden n�achsten Nachbarn und zumindest echt gr�o�erals einer von beiden ist. Welche Punkte hierzu im mehrdimensionalen betrachtetwerden, wird der Richtung des Gradienten entnommen. F�ur die Modulus Maxima27



28 KAPITEL 3. VORVERARBEITUNG DER DATENwird der Wert aus (M 2jf)(x; y) �ubernommen, die anderen Stellen werden auf Nullgesetzt.Die Abbildung 3.1 zeigt die verschiedenen Ergebnisse einer dyadischen Wave-lettransformation nach Mallat f�ur die Skalen 0 � j � 6. Die beiden linken Spaltenzeigen W 12j f und W 22j f . In den folgenden beiden Spalten ist M 2jf und A 2jf zusehen. Die ganz rechte Spalte zeigt die Modulus Maxima.Die Information der Modulus Maxima ist im strengen mathematischen Sinnenicht vollst�andig. Es jedoch m�oglich, eine Approximation des Signal aus den Modu-lus Maxima zu gewinnen, die in mehren Iterationen verbessert werden kann. DieseFehler dieser Approximation sind im Anwendungsgebiet der neuronalen Bildverar-beitung so gering, da� sie vernachl�assigt werden k�onnen.Die Rekonstruktionsm�oglichkeit zeigt, da� die Modulus Maxima durchaus alsDatenformat in Frage kommen. Weiterhin zeigen die Modulus Maxima bei Beleuch-tungs�anderungen geringere Variationen als die entsprechenden Bilder. Translatio-nen, Rotationen und Skalierungen des Bildes ergeben eine entsprechende Transfor-mation der Modulus Maxima. Dabei kann es zwar zu leichten Artefakten kommen,diese stellen aber f�ur ein Matching-Verfahren, das auch mit Verzerrungen korrektumgehen kann, kein Problem dar. Die Modulus Maxima bieten sich als Datenformatan, wenn Bilder mit Beleuchtungsvariationen und Texturunterschieden, wie sie bei-spielsweise bei Frisuren, Hintergr�unden und Kleidungsst�ucken auftreten, behandeltwerden sollen.
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Abbildung 3.1: Die Bilder einer Spalte zeigen den Betrag der Gradienten in x- undy-Richtung ( W 12j f bzw. W 22j f), die L�ange und Richtung der Gradienten ( M 2jfbzw. A 2jf ) und die Modulus Maxima.
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Kapitel 4Das Matching-VerfahrenIn diesem Kapitel wird der Matching-Algorithmus beschrieben. F�ur spezielle Fragen,die die Implementierung betre�en, sei auf das Kapitel 5 verwiesen. Da das Matching-Verfahren auf dem Dynamic Link Matching mit laufenden Blobs basiert, wird hierzun�achst diese Variante des Dynamic Link Matching beschrieben, siehe [WvdM96].Eine Einf�uhrung in das Dynamic Link Matching �ndet sich im Abschnitt 2.4.4.1 Dynamic Link Matching mit laufenden BlobsDie Dynamik der Di�erentialgleichungsvariante des Dynamic Link Matching hatden Nachteil, da� die Blobs bei jeder Iteration neu erzeugt werden m�ussen. DiesenNachteil beseitigt der Potentialansatz zwar, aber daf�ur hat er immer noch mit relativgro�en Blobs zu k�ampfen, optimale Blobs �uberdecken etwa die H�alfte der Schicht.Dadurch gibt es innerhalb der Blobs wieder viele m�ogliche Zuordnungen, was dieQualit�at der gefundenen Abbildung nicht gerade positiv beein
u�t.Hier soll nun ein Ansatz vorgestellt werden, der es erlaubt, die Blobs wieder-zuverwenden und zudem die Vieldeutigkeit der Zuordnung vermindert. Au�erdemwird das Verfahren symmetrisch, das hei�t, es wird nicht mehr zwischen gesetztenBlobs und induzierten Blobs unterschieden. Die neuronale Aktivit�at der Zellen inSchicht X und Schicht Y wird nach der gleichen Di�erentialgleichung berechnet:_xna = �xna+
 Xa0 g(a� a0)�(xna0)� �Xa0 �(xna0)!��sna+"Xa0 Jnmaa0 �(xma0)+p+%na ;(4.1)hierbei geben die tiefgestellten Indizes a, a0 an, welche Zellen der Neuronen-schicht betro�en sind. Die hochgestellten Indexe n, m stehen f�ur die jeweiligeSchicht. Die einzelnen Terme haben folgende Bedeutung:_xna Zeitliche Ableitung der neuronalen Aktivit�at des Elements a der Schicht n.�(xna) Ausgabe des Neurons xna . Die Funktion � steht f�ur eine Ausgabefunktion,wie sie beispielsweise Abbildung 2.9 zu �nden ist.�xna ist das Aktivit�atsleck, das f�ur sich alleine einen exponentiellen Abfall der Ak-tivit�at bewirkt. 31



32 KAPITEL 4. DAS MATCHING-VERFAHREN
Pa0 g(a � a0)�(xna0) beschreibt die lokale Kooperation der Neuronen einer Schicht.Der Faltungskern g ist durch die Formel:g(x) = 12��2 e�x22�2 (4.2)bestimmt.��Pa0 �(xna0) bewirkt den Wettbewerb innerhalb einer Schicht. Zusammen mitder lokalen Kooperation wird dies als Interaktionsterm bezeichnet, vergleicheAbbildung 2.8.��sna steht f�ur die Selbstinhibition. Sie entwickelt sich ebenfalls nach einer Di�e-rentialgleichung: _sa = ��(xa � sa) ; (4.3)mit �� = 8<: �� : xa � sa < 00 : xa � sa = 0�+ : xa � sa > 0 :"Pa0 Jnmaa0 �(xma0) entspricht einem Kopplungsterm mit der Kopplungsst�arke ".p ist ein freier Parameter, der es erm�oglicht das Verhalten der Di�erentialgleichungzu steuern.%na ein Rauschterm zur Symmetriebrechung.4.1.1 Aktivit�atsdynamik der NeuronenschichtWird der Kopplungsterm weggelassen oder die Kopplungsst�arke " auf Null gesetztund die Selbstinhibition sna vernachl�assigt, so bewirkt diese Gleichung das gleicheVerhalten der neuronalen Aktivit�at, wie die Di�erentialgleichung 2.21, es entstehenBlobs. Der Kompetitionsterm ��Pa0 �(xna0) verhindert ein zu starkes Anwachsender Neuronenerregung. �Uber den Parameter p kann zus�atzlich das Verhalten derDi�erentialgleichung gesteuert werden, was f�ur die praktische Simulation auf einemComputer sehr n�utzlich sein kann.Betrachten wir nun die Selbstinhibition. Sie w�achst f�ur die aktiven Zellen derSchicht und f�allt f�ur die inaktiven Zellen. Nach einigen Iterationen wird die Selbstin-hibition schlie�lich so gro�, da� sie den Blob zwingt, seine Lokalisation zu wechseln.Da der Blob die Tendenz hat, benachbarte Neurone zu aktivieren, weicht er auf dien�achstgelegenen Zellen mit geringerer St�arke der Selbstinhibition aus. Der Blob ver-weilt dort, bis auch an diesem Ort die Selbstinhibition zu stark wird, um abermalsweiterzuziehen. In der Simulation ist dies ein kontinuierlicher Proze�, ein stetigesKommen und Gehen. Die Blobs wandern langsam �uber die ganze Schicht. Wennsie die Schicht einmal komplett abgedeckt haben, h�angt es von der Parameterwahlab, ob sie kontinuierlich weiterlaufen oder verschwinden, um sofort an einem ande-ren Ort wieder neu zu entstehen. Abbildung 4.1 zeigt einige Ausschnitte aus derAktivit�atsentwicklung f�ur die Dynamik der Wanderblobs.In Abbildung 4.1 ist sehr sch�on zu sehen, wie die Selbstinhibition dem Blobfolgt. Die zweite Sequenz zeigt deutlich den langen Schweif der Selbstinhibition,



4.1. DYNAMIC LINK MATCHING MIT LAUFENDEN BLOBS 33dieser stellt eine Art Ged�achtnis dar, weil er die Bahn festh�alt, auf der sich derBlob in einem zur�uckliegenden Zeitintervall bewegt hat. Durch dieses Ged�achtniswird der Blob sehr elegant an immer neue Positionen geleitet. In der unteren Se-quenz ist auch zu sehen, wie der Blob sprunghaft die Lokalisation wechselt. DieParameter f�ur die Dynamik der beiden Sequenzen unterscheiden sich haupts�achlichin der Sigmoidfunktion. F�ur die obere Zeitreihe wurde eine Sigmoidfunktion ver-wendet, wie sie in Abbildung 2.9 rechts oben zu sehen ist, f�ur die untere Sequenzwurde die Funktion rechts unten in der gleichen Abbildung verwendet.4.1.2 RandbedingungenBesondere Beachtung haben auch die Randbedingungen verdient. In den beiden vor-ausgegangen Versionen des Dynamic Link Matching hatten die Schichten die Formeines Torus, die Randbedingungen waren zyklisch. In dieser Variante ist nun eineNeuronenschicht ein zweidimensionales Feld von Neuronen und es gibt keine Ver-bindung zwischen Neuronen, die sich beispielsweise an dem rechten Rand be�ndenund solchen, die am linken Rand der Schicht lokalisiert sind. Diese Art von Rand-bedingungen ist neurobiologisch wesentlich plausibler als die Form eines Torus. F�urdie Blobs haben diese Randbedingungen zur Folge, da� die Randneuronen nur inAusnahmef�allen im Zentrum eines Blobs liegen, vielmehr werden sie von den seitli-chen Ausl�aufern des Blobs �uberstrichen. Diese Tatsachen decken sich hervorragendmit unseren Bed�urfnissen f�ur die Bildverarbeitung. Beispielsweise ist bei dem Ab-bild eines Menschen der Fu� nicht benachbart mit dem Kopf, blo� weil beide Teiledes K�orpers auf dem unteren bzw. oberen Rand des Bildes lokalisiert sind. Ebensok�onnen wir mit Recht erwarten, da� vern�unftige Mechanismen die Aufmerksamkeitdes Betrachters bzw. die Aufnahmerichtung einer Videokamera so gerichtet haben,das die interessanten bzw. informationstragenden Bereiche in der Mitte des entstan-denen Abbildes angeordnet sind und nicht am Rand. Beim Auge ist eine derartigeAusrichtung besonders wichtig, da die Sehsch�arfe mit zunehmender Entfernung vonder Fovea, dem Ort des sch�arfsten Sehens, sehr stark abnimmt. Die Abbildung 4.2zeigt eindrucksvoll diesen Zusammenhang.4.1.3 LernregelDie Lernregel wird bei der Wanderblobdynamik ebenfall durch eine Di�erentialglei-chung beschrieben: _Jnmaa0 = �(Jnmaa0 + �)Tnmaa0 ddt�(xna) ddt�(xma0) : (4.4)Folglich ist die �Anderung der Verbindungsst�arke _Jnmaa0 proportional zur Korre-lation der zeitlichen Ableitung der sigmoiden neuronalen Aktivit�at zwischen denZellen a und a0, sowie der �Ahnlichkeit der Merkmale, mit denen diese beiden Zel-len behaftet sind. Der Parameter � dr�uckt eine Lernkonstante aus und � hat einenkleinen positiven Wert, um das Wachstum von Verbindungen zu erm�oglichen, diebislang den Wert Null hatten.Im Unterschied zu den beiden vorausgegangenen Versionen des Dynamic LinkMatching wird hier im Anschlu� an einen Lernschritt keine Normierung vorgenom-men, sondern lediglich die negativen Verbindungsst�arken auf Null gesetzt. Die Links,
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Abbildung 4.1: Jedes Teilbild (�uber und unter dem Doppelstrich) zeigt eine Akti-vit�atssequenz der Wanderblob-Dynamik f�ur zwei verschiedene Parameters�atze:1. Teilbild: 
 = 1, � = 2, � = 1, � = 0:03, " = 0, p = 0, % = 0:01, �+ = 0:2,�� = 0:05, Ausgabefunktion �(x) = 8<: 0 : x � 0x : 0 < x < 11 : x � 02. Teilbild: 
 = 1, � = 3, � = 1, � = 0:03, " = 0, p = 0, % = 0:01, �+ = 0:2,�� = 0:005, Ausgabefunktion �(x) = 8<: 0 : x � 0px : 0 < x < 11 : x � 0Bei jeder Sequenz ist oberhalb der einfachen Linie die Aktivit�at der Neuronenschichtund unterhalb die Selbstinhibition dargestellt. Zwischen den aufeinanderfolgendenBildern einer Sequenz liegen jeweils zehn Iterationen der Di�erentialgleichung 4.1.
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Abbildung 4.2: Abh�angigkeit der Sehsch�arfe (Y-Achse) vom Ort im Gesichtsfeld(X-Achse), aus [ST80]. Die Kurve, die in der Fovea ihr Maximum hat, zeigt dieSehsch�arfe f�ur das Farbsehen (Zapfen), w�ahrend die Kurve mit dem Minimum amOrt der Fovea die Sehsch�arfe f�ur das Sehen bei sehr wenig Licht (St�abchen) zeigt.die an einer Zelle ankommen, werden erst in der Summe auf eins normiert, wennder Input Pa0 Jnmaa0 �(xma0) f�ur diese Zelle einen Wert liefert, der gr�o�er als eins ist.4.1.4 Korrelation der Ausgabe�anderungWie bereits erw�ahnt, steigt mit der Blobgr�o�e auch die Anzahl der mehrdeutigenZuordnungen. Aus diesem Grund sind m�oglichst kleine Bereiche, auf den sich die ge-samte Schichtaktivit�at konzentriert, w�unschenswert. Die Wanderblobs sind bereitsklein im Vergleich zu ihren station�aren Kollegen. Durch Verwendung der Korrela-tion zwischen den Ausgabe�anderungen anstatt den neuronalen Aktivit�aten selbstkann der Algorithmus nochmals an Genauigkeit gewinnen. Durch die Bewegungdes Blobs ist es m�oglich, relativ zur Bewegung zwei Teile zu unterscheiden. DerBlob besitzt nun einen vorderen Teil und einen hinteren. Mittels der Korrelationbez�uglich der Ver�anderung der Neuronenausgabe sind nur Abbildungen erlaubt, diezwischen den gleichen Teilen statt�nden. Die Abbildung 4.3 veranschaulicht diesenZusammenhang.In Abbildung 4.3 ist zu sehen, da� die zeitliche Korrelation auch negative Werteannehmen kann. Dadurch ist es dem Algorithmus m�oglich, falsch verbundene Linksaktiv zu verlernen. Bei den ersten beiden Varianten des Dynamic Link Matchingk�onnen Verbindungen nur passiv mittels Wettbewerb verlernt werden, also nur wennneue Links wachsen, werden die falschen langsam abgebaut.
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Abbildung 4.3: Zusammenhang zwischen Korrelation der Ausgabe�anderung undZuordnungsgenauigkeit. Im Bild links ist die direkte Korrelation zwischen zweiBlobs dargestellt, rechts be�ndet sich die Graphik f�ur die Korrelation bez�uglich derVer�anderung der Neuronenausgabe. Die Funktionen im Vordergrund zeigen einenSchnitt durch die Aktivit�atsverteilung bzw. deren zeitliche Ableitung, wobei dieserSchnitt durch einen Blob geht.4.1.5 Ablauf des Dynamic Link Matching mit wanderndenBlobsDer Algorithmus ist zun�achst sehr einfach:1) Initialisierung1.1) Die Links der Verbindungsmatrix k�onnen auf Null gesetzt oder mit den�Ahnlichkeitswerten der von ihnen verbunden Zellen belegt werden.2) Iteration2.1) Die Wanderblob-Dynamik wird nach Di�erentialgleichung 4.1 simuliertund eventuelle Normierungen der betro�enen Links in der Verbindungs-matrix werden vorgenommen.2.2) Anwendung der Lernregel 4.4.Eine Verbesserung f�ur das Laufzeitverhalten l�a�t sich noch leicht einbringen. Dadurch die Dynamik der Wanderblobs sichergestellt ist, da� der Blob in aufeinan-derfolgenden Iterationen immer an neuen Positionen erscheint, ist es m�oglich, dieKorrelation der Ausgabe�anderung �uber ein bestimmtes Zeitintervall zu sammelnund anschlie�end einen Lernschritt mit diesem Konzentrat zu speisen. Die Kor-relation ist au�erhalb der Blobs nahe bei Null. Solange beide Blobs immer neuePositionen annehmen, kann die Korrelation bez�uglich der Ver�anderung der Neu-ronenausgabe ohne Informationsverlust aufsummiert werden. Die optimale Anzahlder Iterationen, �uber die diese Summation erfolgt liegt knapp unter der Anzahl, dieein Blob ben�otigt, bis er wieder an den gleichen Positionen lokalisert ist. Die Ite-rationsanzahl f�ur einen derartigen Blobzyklus ist von der Schichtgr�o�e unabh�angig,wird aber stark bestimmt durch die Parameter � und ��. Aus diesem Grund solltedie Anzahl der Iterationen, �uber die die Korrelation der Ausgabe�anderung sum-miert wird, durch einen neuen Parameter z bestimmt werden. Dadurch wird derAlgorithmus wie folgt formuliert:1) Initialisierung1.1) Die Links der Verbindungsmatrix k�onnen auf Null gesetzt oder mit den�Ahnlichkeitswerten der von ihnen verbunden Zellen belegt werden.



4.2. MATCHING VON KANTENBILDERN 372) Iteration2.1) z Iterationen2.1.1) Die Wanderblob-Dynamik wird nach Di�erentialgleichung 4.1 simu-liert und eventuelle Normierungen der betro�enen Links in der Ver-bindungsmatrix werden vorgenommen.2.1.2) Berechnung der Korrelation der Ausgabe�anderung und Addition die-ser zu einer Summe Cnmaa0 f�ur alle Zellen a in Schicht n und alle Zellena0 in Schicht m.2.2) Anwendung der modi�zierten Lernregel:_Jnmaa0 = �(Jnmaa0 + �)Tnmaa0 Cnmaa0 : (4.5)2.3) Zur�ucksetzen der Summe Cnmaa0 auf den Wert Null.4.2 Matching von KantenbildernWollte man das bisherige Verfahren f�ur das Matching von Grauwertbildern mittelsdes Dynamic Link Matching auf Kantenbilder �ubertragen, so m�u�te aus der Mengeder Kanten eine Teilmenge herausgegri�en werden. Diese Menge m�u�te gen�ugendInformation �uber das Bild enthalten, damit beurteilt werden kann, ob ein abge-bildetes Objekt mit einem anderen �ubereinstimmt. Anderseits mu� die Menge sohandlich sein, da� sie bei Anwendung des Dynamic Link Matching keine Komple-xit�atsprobleme hervorruft. Diese Methode bereitet einige Probleme. So war es beiGrauwertbildern unbedeutend, ob sich ein Jet genau auf der Nasenspitze befandoder leicht daneben. Bei den Modulus Maxima macht ein Pixel aber bereits denUnterschied zwischen Kante oder Nicht-Kante aus, dies bedeutet in Werten Betragdes Gradienten oder Null. Durch diese dramatischen Verh�altnisse ist man gezwun-gen die Knoten explizit auf die Kanten zu setzen, was die Freiheit des Systemsbereits stark einschr�ankt. Nehmen wir trotz der Probleme an, da� der Graph kor-rekt plaziert ist, so ergibt sich das Problem einer geeigneten Kodierung. F�ur denPunkt, auf dem der Knoten plaziert ist k�onnte die Richtung und der Betrag desGradienten gespeichert werden. Damit fehlt aber noch das Umgebungswissen. DerBetrag und die Richtung des Gradienten kann in einem einzelnen Punkt zu ganzverschiedenen Merkmalen geh�oren, siehe beispielsweise Abbildung 4.4. Weiterhinmu� das Merkmal Information �uber andere Kanten, die in n�achster N�ahe verlaufen,enthalten.
Abbildung 4.4: Beispiele f�ur verschiedene Kantenbilder, zu denen der Gradient inder Mitte geh�oren kann.Sollen Mehrskalen-Kanten verwendet werden, da sie eine genauere Wiedergabedes Bildes erm�oglichen, so kommt noch das Problem hinzu, da� sich die korrespon-



38 KAPITEL 4. DAS MATCHING-VERFAHRENdierenden Kanten auf den verschiedenen Skalen an unterschiedlichen Positionenbe�nden k�onnen, vergleiche Abbildung 3.1.Die geschilderten Probleme verdeutlichen, warum die Bildung eines Graphen auseiner Teilmenge der Kanten kein vielversprechender Ansatz ist. Es m�u�ten bei derGenerierung des Graphen zuviel Entscheidungen bez�uglich dessen Struktur getro�enwerden, ohne da� Wissen �uber die im Bild repr�asentierten Objekte vorhanden w�are.Aus den genannten Gr�unden wird in dieser Arbeit nicht nur eine Teilmenge derKanten f�ur das Matching verwendet, sondern dem Algorithmus stehen alle im Bildvorhandenen Kanten zur Verf�ugung.Da Bilder mit einer Au
�osung von 128� 128 Punkten eine Verbindungsmatrixmit 1284 = 228 Links besitzen, die bei Verwendung einer einfachen Gleitkomma-darstellung jeweils vier Byte ben�otigen, liegt der gesamte Speicherbedarf f�ur einederartige Verbindungsmatrix bei einem Gigabyte. Wird das Dynamic Link Mat-ching mit laufenden Blobs verwendet, so werden zwei Verbindungsmatrizes, eineKorrelationsmatrix und eine �Ahnlichkeitsmatrix gebraucht, die somit zusammenvier Gigabyte Speicher belegen. Eine M�oglichkeit best�ande darin dem Mathemati-ker und Komplexit�atstheoretiker A. M. Turing und seinem Modell der sogenanntenTuring-Maschine zu huldigen und die anfallenden Daten auf ein Band zu schreiben.Ernsthafte �Uberlegungen zu diesem Problem m�ussen zu einer Verringerung der An-zahl der Matrixelemente, f�ur die weitere Berechnungen durchgef�uhrt werden, f�uhren.Es ist zwar m�oglich die �Ahnlichkeiten der Merkmale bei jeder Verwendung neu zuberechnen und so die �Ahnlichkeitsmatrix einzusparen. Ebenfalls ist es denkbar, eineVerbindungsmatrix zu opfern, da sich die Verbindungen f�ur die beiden Richtungenzwar prinzipiell individuell entwickeln k�onnen, sich aber in der Regel nur geringf�ugigunterscheiden. Dadurch w�are der Speicherbedarf zwar halbiert (andere ben�otigteVariablen unber�ucksichtigt), aber auch zwei Gigabyte sind entschieden zu viel.4.2.1 Reduktion des SpeicherbedarfsWie die obigen Ausf�uhrungen zeigen, verbietet es sich von selbst direkt 128� 128Punkte auf die gleiche Anzahl matchen zu wollen. Auch ist keinerlei Vorwissenvorhanden, das es erm�oglicht, aus den 228 Links die ben�otigten herauszugreifen. Esmu� eine M�oglichkeit gefunden werden, das Problem langsam zu approximieren.SuperpixelF�ur eine Approximation des gesamten Matchingproblem ist es sinnvoll, zun�achstApproximationen des Bildes zu betrachten. Indem die Au
�osung vergr�obert wird,kann man das Bild unterabtasten(subsample). Es k�onnen beispielsweise je 2 � 2Pixel zu einem neuen Pixel zusammengefa�t werden, dessen Wert dem Mittelwertder vier Pixel entspricht. Jedes Pixel, das aus der Zusammenfassung mehrer Pixelentstanden ist, wird fortan als Superpixel bezeichnet.Werden je 16� 16 Pixel zu einem Superpixel zusammengefa�t, so kann ein Bildmit 128�128 Pixeln durch 8�8 Superpixel dargestellt werden. Verfahren wir so mitbeiden Bildern und ordnen jedem Superpixel eine Zelle zu, so k�onnen wir die Linksdieser Zellen als Superlinks au�assen. Ein Matching von 8 � 8 auf 8 � 8 Neuronenist f�ur das Dynamic Link Matching kein Problem, auch die Blobdynamik l�a�t sichbei dieser Schichtgr�o�e schnell simulieren. Nach einigen Iterationen erhalten wireine Abbildung zwischen den beiden stark vergr�oberten Bildern, die als eine ersteN�aherung der gew�unschten Abbildung angesehen werden kann. Es stellt sich nun



4.2. MATCHING VON KANTENBILDERN 39das Problem von dieser ersten N�aherung auf die Struktur der vollen Abbildung zuschlie�en.VerfeinerungAufgrund des Wettbewerbs und der Nachbarschaftserhaltung sind die gewonnenenAbbildungen stark strukturiert. In der Regel gibt es f�ur jedes Pixel ein Link mitrelativ gro�er Verbindungsst�arke, w�ahrend die restlichen Links, die dieses Pixelbesitzt, sehr schwach sind. In einer Reihe von Simulatioen wurde die Annahmebest�atigt, da� es m�oglich ist, auf einen gro�en Teil dieser schwachen Verbindungenzu verzichten und sie bei den weiteren Berechnungen nicht zu ber�ucksichtigen. Aufdie Dynamik hat dies keinen wesentlichen Ein
u�, da sich ihr Fehlen nur in einemsehr kleinen Unterschied des Inputs f�ur jede Zelle bemerkbar macht. Es ist demnachm�oglich, aus der erstenN�aherung der Abbildung einen Gro�teil der Verbindungen zuentfernen, ohne die Qualit�at der Approximation bemerkenswert zu verschlechtern.Wenn es m�oglich ist, gen�ugend Links zu vernachl�assigen, so kann die volle Ab-bildung langsam approximiert werden, indem aus einer groben N�aherung die schwa-chen Links entfernt werden und die verbleibenden starken Links in geeigneterWeiseverfeinert werden.Bisher haben wir einzelne Pixel zu Superpixeln zusammengefa�t, diesen eine Zel-le der Schicht zugeordnet und deren Links als Superlink interpretiert. Die Verfeine-rung mu� nun die Superlinks wieder in kleinere Einheiten aufgeteilen. Dazu k�onnenwir die beiden Superpixel, die das Superlink verbindet in je 2�2 Pixel(eventuell sinddies wieder Superpixel) aufteilen und das Superlink durch 16 neue Links ersetzten,die jedes der 2�2 Pixel des einen Superpixel mit jedem Pixel des anderen verbindenund die gleiche Verbindungsst�arke besitzen wie das Superlink. Die Abbildung 4.5veranschaulicht dieses Verfahren zur Verfeinerung.
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Superpixel Abbildung 4.5: Zerlegung eines Superlinks



40 KAPITEL 4. DAS MATCHING-VERFAHRENUm eventuelle Probleme mit sehr hohen Inputwerten f�ur einzelne Zellen, imdirekten Anschlu� an die Verfeinerung zu vermeiden, wird vor der Verfeinerung eineNormierung der Links erzwungen. Dabei werden wieder nur die Links auf den Werteins normiert, die auf eine Zelle konvergieren und gemeinsam eine Verbindungsst�arkegr�o�er eins ergeben.SelektionVor jeder Verfeinerung der Verbindungsmatrixm�ussen die Links ausgew�ahlt werden,die anschlie�end zerlegt werden sollen. F�ur die Auswahl gibt es grunds�atzlich zweikontr�are Ans�atze:� Die Selektion wird unter Ber�ucksichtigung topologischer Gesichtspunkte vor-genommen. So k�onnen beispielsweise immer nur Links ausgew�ahlt werden, diein der vierdimensionalen Verbindungsmatrix benachbart sind.� Es werden nur die st�arksten Links ausgew�ahlt, ungeachtet der Punkte, die sieverbinden.Bei der Auswahl nach topologischen Kriterien besteht stets die Gefahr, da� Vor-wissen �uber gew�unschteAbbildungen eingebracht wird, das demMatchingproze� einbestimmtes Verhalten aufzwingt. So ist es m�oglich, bestimmte Abbildungen v�olligzu unterdr�ucken und dadurch die Allgemeing�ultigkeit des Verfahrens zu zerst�oren.Bei dem Versuch, eine Abbildung zwischen zwei v�ollig unterschiedlichen Bildern zu�nden, w�urde das Dynamic Link Matching eine schw�acher strukturierte N�aherungf�ur die Abbildung liefern, eine Auswahl nach topologischen Gesichtspunkten w�urdek�unstlich diese Struktur einbringen, indem es beispielsweise die Standardabbildun-gen favorisiert. Dies kann dazu f�uhren, da� der Algorithmus dem Benutzer eineweitaus h�ohere G�ute der Abbildung vorgaukelt, als tats�achlich gegeben ist.Die Selektion der Links unter alleiniger Ber�ucksichtigung der Verbindungsst�arkew�urde die Abbildung nicht k�unstlich strukturieren, sondern nur etwas schw�acherausgepr�agte Strukturen vernichten. Dies gibt zu der Ho�nung Anla�, da� der Mat-chingproze� zwei �ahnliche Bilder in ann�ahernd gleicher Weise auf ein drittes ab-bilden w�urde. So k�onnten leicht unterschiedliche Abbildungen eines Objekts, durchdas Matching auf einen Prototypen f�ur dies Objekt, als verschiedene Ansichtendes gleichen Objekts erkannt werden. Bei dieser Methode kann es theoretisch pas-sieren, da� die Verbindungsmatrix "entartet\, das hei�t, sie verst�o�t grob gegendie Nachbarschaftserhaltung. Eine derartige Abbildung kann erw�unscht sein, wennzwei un�ahnliche Bilder gematcht werden. So ist es m�oglich, aufgrund der schlechtenQualit�at der Abbildung die Bilder als un�ahnlich zu klassi�zieren.Weiterhin mu� entschieden werden, wieviele Links bei der Verfeinerung bearbei-tet werden sollen. Hierzu gibt es die folgenden M�oglichkeiten:� Eine genau festgelegte Anzahl von Verbindungen wird ausgew�ahlt.� Es werden solange Links ausgew�ahlt bzw. eliminiert, bis eine gegebene Ge-winnfunktion maximiert bzw. eine Kostenfunktion minimiert ist. Eine ein-fache Kostenfunktion k�onnte die Elimination einer m�oglichst gro�en Anzahlvon Links fordern, wobei die Summe ihrer Verbindungsst�arken unter einergegebenen Schranke bleiben mu�.



4.2. MATCHING VON KANTENBILDERN 41Beide Verfahren erfordern genaue Voruntersuchungen dar�uber, wieviele Verbin-dungen selektiert werden k�onnen, bis die vorhanden Ressourcen, insbesondere Spei-cherplatz, ausgesch�opft sind. Die Vorteile des ersten Verfahrens sind darin zu sehen,da� es diese Beschr�ankungen exakt einh�alt, wohingegen die zweite Methode zwarmehr Flexibilit�at bietet, daf�ur aber auch die Gefahr birgt, den gegebenen Rahmenzu sprengen.Ist die Abbildung auf einer Au
�osungsstufe eine optimale Approximation f�ur diegesuchte Abbildung, so kann leicht eine untere Schranke f�ur die Anzahl der Links,die mindestens ausgew�ahlt werden m�ussen, gegeben werden. Nehmen wir an, dieAbbildung sei die identische, so entspricht dies in der zweidimensionalen Projekti-on aus Anhang A der Hauptdiagonalen. Wird nun beispielsweise die Schichtgr�o�everdoppelt, so ist es o�ensichtlich, da� sich auch die Anzahl der Links verdoppelnmu�, damit die Diagonale vollst�andig abgedeckt werden kann. Die Anzahl der Linksmu� folglich linear mit der Schichtgr�o�e wachsen.Nun ist die Verbindungsmatrix zu Anfang aber keine optimale L�osung, sondernbesitzt viel zu viele Links (n4 � n2 sind �uber
�ussig zur Bildung einer Diagonale).Allerdings ist diese Redundanz notwendig, um dem Algorithmus gen�ugend Spiel-raum zu geben, die richtige N�aherung an die Abbildung zu �nden. W�urden wir dennachfolgenden h�oheren Au
�osungsstufen nicht ebenfalls eine gewisse Freiheit lassen,so k�onnte der Algorithmus direkt nach der ersten N�aherung abgebrochen werden,da sich die Approximation in den nachfolgenden Stufen nicht mehr verbessern kann.Andererseits sollte der Spielraum f�ur die h�oher au
�osenden Stufen nicht mehr ganzso freiz�ugig bemessen sein wie f�ur die erste N�aherung, um den Algorithmus dazu zubringen, mit den bisherigen Ergebnissen zu arbeiten und sich nicht auf jeder Ebenef�ur eine v�ollig andere Abbildung zu entscheiden. Weiterhin ist nat�urlich stets dieSpeicherkapazit�at des Rechners im Auge zu behalten.Schichtgr�o�eFaktor 4 8 16 32 64 128 256256 512 1024 2048 4096 8192 163842 - 4096 8192 16384 32768 65536 131072256 768 2304 6912 20736 62208 1866243 - 4096 12288 36864 110592 331776 995328256 1024 4096 16384 65536 262144 10485764 - 4096 16384 65536 262144 1048576 4194304256 1280 6400 32000 160000 800000 40000005 - 4096 20480 102400 512000 2560000 12800000Tabelle 4.1: Anzahl der Links in Abh�angigkeit von der Schichtgr�o�e, der Verfei-nerung und der Startgr�o�e. In der ersten Spalte sind einige Beispiele m�oglicherFaktoren f�ur die Zunahme der Links, bei Auswahl einer festen Anzahl vorgegeben.In den jeweiligen Zeilen ist die Anzahl der Links in Abh�angigkeit von der Schicht-gr�o�e eingetragen. Die obere H�alfte einer Zeile bezieht sich auf eine anf�anglicheSchichtgr�o�e von 4� 4 Neuronen, die untere geht von 8� 8 Zellen aus.Die Tabelle 4.1 zeigt deutlich, da� die Wahl einer zu hochau
�osenden Schichtf�ur den Anfang und die Beibehaltung zu vieler Links es schnell unm�oglich machenkann auch noch Bilder mit 256� 256 Pixeln zu matchen und den Matchingproze�als ganzes sehr speicher- und rechenintensiv macht.



42 KAPITEL 4. DAS MATCHING-VERFAHREN4.2.2 �Ahnlichkeiten f�ur SuperpixelZwar haben wir bisher in recht eleganter Weise erkl�art, wie man aus den hoch-au
�osenden Bildern gr�obere Darstellungen durch Verwendung von sogenannten Su-perpixeln gewinnt, allerdings wurde bislang nicht auf das Problem der Beurteilungder �Ahnlichkeit zweier Superpixel eingegangen.F�ur normale Grauwertbilder kommt man sofort auf die Idee, den Superpixelneinfach einen Grauwert zuzuweisen, der dem Mittelwert der Einzelpixel entsprichtund auf der Basis dieser Mittelwerte eine �Ahnlichkeitsberechnung durchzuf�uhren.Sp�atestens f�ur sehr gro�e Superpixel besitzt ein solcher Mittelwert jedoch keiner-lei Aussagekraft, und das Vorgehen erscheint auch schon f�ur die Gr�o�enverh�altnissefragw�urdig, mit denen das hier beschriebene Matchingverfahren arbeiten soll. EineVerbesserung ist denkbar, indem man die zur Verf�ugung stehende Information aus-nutzt und zun�achst f�ur jeden Pixel in einem Superpixel die �Ahnlichkeit zu jedemPixel in dem anderen Superpixel berechnet. F�ur jeden Pixel wird das Maximum die-ser �Ahnlichkeitswerte zu den Pixeln des anderen Superpixels ermittelt. Das Super-pixel erh�alt als �Ahnlichkeitswert den Mittelwert dieser Maxima. Man beachte, da�dieses Verfahren gerichtet ist und somit f�ur ein Superpixelpaar zwei �Ahnlichkeits-werte liefert. Dies verdoppelt sofort den Speicherbedarf f�ur die �Ahnlichkeitswerte,wenn man nicht gewillt ist, bei jedem Lernschritt neuerlich die �Ahnlichkeiten zuberechnen. Da der Rechenaufwand ebenfalls sehr hoch ist, d�urfte man kaum dazuneigen, das Ganze mehrmals zu rechnen. Bei einem Ausgangsbild von 128 � 128Pixeln mu� f�ur die vollst�andig verkn�upfte Startschicht die �Ahnlichkeit zwischen 228Merkmalen berechnet werden, dies ben�otigte, auf einer Sun Workstation vom TypSparc 10 ungef�ahr 20 Minuten.
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Abbildung 4.6: Superpixel von Kantenbildern, wie �ahnlich sind sie?Betrachten wir nun die �Ahnlichkeitsbestimmung f�ur Superpixel von Kantenbil-dern, so ergeben sich neue Probleme. Wie soll beispielsweise die �Ahnlichkeit der inAbbildung 4.6 dargestellten Superpixel beurteilt werden? Alle diese Bilder k�onntendie gleiche Kante zeigen:1:2 Horizontale oder vertikale Spiegelung bzw. Rotation um 90� oder 270�.1:3 Drehung um 45�.1:4 Leichte Verzerrung.1:5 Leicht ver�anderte Perspektive, dadurch erscheint die Kante schw�acher.1:6 Leicht ver�anderte Perspektive, eine neue schwache Kante wird sichtbar.Ist man zu freiz�ugig, so ist fast alles �ahnlich und der Informationsgehalt gering.Wird sehr restriktiv vorgegangen, so sind auch Merkmale un�ahnlich, die die gleiche



4.2. MATCHING VON KANTENBILDERN 43Kante zeigen. Einen guten Mittelweg zu �nden ist schwer und der Algorithmus,der dies leistet, d�urfte bereits sehr komplex werden. �Uberhaupt scheint das gesam-te Matching-Verfahren von dem Algorithmus zur Bestimmung der �Ahnlichkeitenabzuh�angen, das Problem w�are somit nur verlagert.In einer Versuchsreihe wurden, mit einem Gesamtrechenaufwand mehrerer Tageeiner Sparc 10, die beiden oben vorgestellten Verfahren zur �Ahnlichkeitsberechnungsowie einige Varianten getestet. Die Versuchsanordnung war dabei so gew�ahlt, da�ein Bild eines Gesichtes mit der vertikalen Spiegelung des selben Bildes gematchtwerden sollte. Aus beiden Bildern wurde mittels der Mallatschen Wavelettransfor-mation jeweils eine Mehrskalen-Kantendarstellung gewonnen und diese als Input f�urdas Matchingverfahren verwendet. Das Ergebnis war niederschmetternd. Mit allenFunktionen zur �Ahnlichkeitsberechnung wurde auf allen Skalen der Wavelettrans-formation stets eine identische Abbildung gefunden. F�ur das erste Verfahren, dasdie �Ahnlichkeitsberechnung auf der Basis von Mittelwerten durchf�uhrte, war dies zuerwarten, da fast jeder Superpixel zu jedem anderen �ahnlich ist. Das zweite Verfah-ren, welches das Maximum der �Ahnlichkeit einzelner Pixel verwendet, liefert zwarwesentlich weniger sehr �ahnliche Superpixelpaare, doch konnte auch hier die signi�-kante Struktur nicht herauskommen. Die probierten Varianten scheiterten ebenfallsdeutlich.Das endg�ultige Aus f�ur den Versuch eine �Ahnlichkeitsfunktion f�ur das Matching-verfahren zu �nden, war gekommen, als die �Ahnlichkeitsmatrix Punkt zu Punktunter Vorgabe der L�osung, also vertikal gespiegelt, gerechnet wurde. Da die Modu-lus Maxima f�ur das gespiegelte Bild nicht exakt an den gleichen Orten lokalisiertwaren, wie die gespiegelten Modulus Maxima des urspr�unglichen Bildes, lieferte dieFunktion auch hier zu schwache �Ahnlichkeiten, wodurch das Ergebnis wieder eineidentische Abbildung wurde.4.2.3 Matching ohne explizite �AhnlichkeitsfunktionDie Dynamik mit der �Ahnlichkeitsmatrix l�auft vereinfacht folgenderma�en ab. DieVerbindungen k�onnen dort am besten wachsen, wo die �Ahnlichkeitmatrix Wertenahe bei eins enth�alt. Dies hat zur Folge, da� die jeweilige Schicht �uber diese star-ken Links einen besonders guten Input bekommt und so die Blobs synchronisiertwerden. Besitzt die �Ahlichkeitsmatrix beispielsweise f�ur eine vertikale Spiegelunggute Werte, so werden bevorzugt Links verst�arkt, die zu dieser vertikalen Spiege-lung geh�oren. Be�ndet sich nun in Schicht eins ein Blob links oben, so erh�alt diezweite Schicht einen besonders guten Input links unten und umgekehrt. Be�ndensich die Blobs an den korrespondieren Punkten, so wird die Abbildung verbessertund dadurch werden die Blobs noch st�arker synchronisiert. Die Wechselwirkungenzwischen neuronaler Aktivit�at in den jeweiligen Schichten und Ver�anderung derVerbindungsst�arken wird von der �Ahnlichkeitsmatrix bei der �Anderung der Linksdirekt und bei der Aktivit�ats�anderung indirekt beein
u�t.Die �Ahnlichkeitsmatrix geht als ein individueller Faktor f�ur die �Anderung derVerbindungsst�arke von jedem Link in den Matchingproze� ein. Da die Symmetrie-brechung durch Rauschen bei der Verwendung von Merkmalen �uber
�ussig ist, kannder Rauschterm %na in Gleichung 4.1 weggelassen werden. Daf�ur wird das Merkmalfna , das f�ur die Verwendung von Kantenbildern den Modulus Maxima (bzw. demMittelwert der Modulus Maxima in einem Superpixel) entspricht, f�ur jedes Neuronadditiv in die Schichtdynamik eingebracht werden. Dies ergibt im Ende�ekt wiedereinen Faktor in der Link-Dynamik 4.4, der diesmal allerdings eng mit der neuronalenAktivit�at xna und der Ausgabefunktion � verkn�upft ist.



44 KAPITEL 4. DAS MATCHING-VERFAHRENDie Di�erentialgleichung 4.1 lautet wie folgt:_xna = �xna+
 Xa0 g(a� a0)�(xna0)� �Xa0 �(xna0)!��sna +"Xa0 Jnmaa0 �(xma0)+pfna :(4.6)Ohne �Ahnlichkeitsmatrix werden die Wechselwirkungen bei der �Anderung derneuronalen Aktivit�at direkt durch die Merkmale und indirekt bei der Link-Dynamikbeein
u�t. Der Anteil der Merkmale an der Dynamik f�ur die neuronale Aktivit�atmacht sich dadurch bemerkbar, da� die Blobs bevorzugt an den Orten lokalisiertsind, wo sie eine gute Unterst�utzung durch die Merkmale erhalten. Dadurch ergibtsich eine Bahn, die die Blobs entlanglaufen, wenn es ihnen der Input aus der an-deren Schicht erlaubt. Sie werden sich so synchronisieren, da� jeder eine m�oglichstgro�e Strecke auf seiner Lieblingsbahn zur�ucklegen kann. Dieses Verhalten pr�agt dieAbbildung.F�ur Kantenbilder, wie sie hier verwendet werden, kann man sich gut vorstellen,wie die Blobs die stark ausgepr�agten Kanten entlanglaufen und so die Abbildungim bezug auf die relative Anordnung der Kanten in den beiden Schichten aufgebautwird.Das Matchen ohne �Ahnlichkeitsmatrix macht nat�urlich auch deren Berechnungund Speicherung �uber
�ussig. F�ur die Verwendung der Merkmale in der Neuronen-aktivit�at mu� lediglich das Bild so durch Superpixel dargestellt werden, da� f�urjedes Neuron ein entsprechendes Superpixel vorhanden ist. Als Merkmal f�ur dasSuperpixel wird hier einfach der Mittelwert der einzelnen Pixel verwendet.4.2.4 Der Matching-AlgorithmusDer Matching-Algorithmus soll mit der vollen Dynamik der laufenden Blobs ar-beiten, es werden also zwei Verbindungsmatrizes ben�otigt. Da sich diese Matrizesindividuell entwickeln k�onnen, sollten auch zwei Korrelationsmatrizes vorgesehenwerden, die der Struktur der Verbindungsmatrizes angepa�t werden. Dies ist not-wendig, um nicht zuviel Zeit durch die Suche nach bestimmten Elementen zu ver-lieren. Die Blobdynamik soll nach einer Verfeinerung nicht wieder von Anfang anberechnet werden, sondern es soll mit den Aktivit�aten weitergerechnet werden, diedie Neuronen vor der Verfeinerung besa�en. Hierzu werden die Neuronenschichtenebenfalls verfeinert, indem die einzelnen Neuronen zerlegt werden und ihre Aktivit�atvon jeder neuen Zelle �ubernommen wird.Zusammenfassend l�a�t sich der Matching-Algorithmus folgenderma�en beschrei-ben:1) Initialisierung1.1) Initialisierung der Neuronenschichten f�ur eine vorgegebene Startgr�o�e.1.2) Die beiden Schichten werden vollst�andig durch Superlinks miteinanderverbunden.1.3) Die Links der Verbindungsmatrix werden auf Null gesetzt.2) Iteration, bis die Schichtgr�o�e der Bildau
�osung entspricht.2.1) Die Bilder werden, durch Mittelwertbildung, so vergr�obert, da� je einSuperpixel mit einer Zelle der Schicht korrespondiert.



4.2. MATCHING VON KANTENBILDERN 452.2) z1 Iterationen2.2.1) z2 Iterationen2.2.1.1) Die Wanderblob-Dynamik wird nach Di�erentialgleichung 4.6 si-muliert und eventuelle Normierungen der betro�enen Links inder Verbindungsmatrix werden vorgenommen.2.2.1.2) Berechnung der Korrelation der Ausgabe�anderung und Additiondieser zu der jeweiligen Summe Cnmaa0 f�ur alle Zellen a in Schichtn und alle Zellen a0 in Schicht m.2.2.2) Anwendung der modi�zierten Lernregel:_Jnmaa0 = �(Jnmaa0 + �)Cnmaa0 : (4.7)2.2.3) Zur�ucksetzen der Summe Cnmaa0 auf den Wert Null.2.3) Die Normierung der Verbindungsmatrizes wird erzwungen.2.4) Die Superlinks f�ur die Verfeinerung werden ausgew�ahlt.2.5) Die Superlinks werden verfeinert.2.6) Die Matrizes f�ur die Korrelation der Ausgabe�anderungwerden der Struk-tur der jeweiligen Verbindungsmatrix angepa�t.2.7) Verfeinerung der Neuronenschichten.



46 KAPITEL 4. DAS MATCHING-VERFAHREN



Kapitel 5ImplementationenIn diesem Kapitel sollen die verschiedenen Implementationen beschrieben werden,wie sie im Rahmen dieser Arbeit verwirklicht wurden. Als Plattform wurde zun�achstIDL (Interactive Data Language) gew�ahlt, um m�oglichst schnell einen Prototypf�ur n�ahere Untersuchungen und Verbesserungen zu erhalten. Im weiteren Verlaufvollzog sich ein Wechsel von IDL zu C++ und damit von den starren Matrizes hin zudynamischen Datentypen, die eine angemessene Behandlung der sp�arlich besetztenMatrizes erlauben.An dieser Stelle soll nur auf die programmiertechnischen Problemstellungen ein-gegangen werden. Die Erl�auterung des Matching-Algorithmus, sowie die Behand-lung der mathematischen Gesichtspunkte der zugrundeliegenden Dynamiken be�n-det sich in 4.Der Schwerpunkt soll hier auf der Reduktion des Speicherbedarfs f�ur gro�e Ma-trizes liegen, die sich mit fortschreitender Iteration ausd�unnen und so zu sp�arlichbesetzten Matrizes werden. Weiterhin sollen M�oglichkeiten beleuchtet werden, diees erlauben, das Problem der lokalen Minima in feinau
�osenden Optimierungspro-blemen zu entsch�arfen.5.1 Simulation der Di�erentialgleichungenF�ur die Implementation der Simulation einer Di�erentialgleichung wurde in dieserArbeit stets das Euler-Verfahren verwendet. Dies beruht auf der folgenden �Aquiva-lenz: _x(t) = f(x(t))�x(t)�t = f(x(t))x(t+�t)� x(t)�t = f(x(t))x(t+�t) = x(t) + �tf(x(t)) :Dies Verfahren ergibt f�ur gen�ugend kleine �t < 1 eine gute N�aherung der verwen-deten Di�erentialgleichungen und ist leicht zu berechnen.47



48 KAPITEL 5. IMPLEMENTATIONEN5.2 Prototyp in IDLInteractive Data Language ist ein Paket f�ur die interaktive Analyse und Visuali-sierung wissenschaftlicher oder technischer Daten. Diese Paket vereint eine vektor-bzw. matrixorientierte Programmiersprache mit numerischen Hilfmitteln und gra-phischen Visualisierungswerkzeugen. IDL ist eine komplette, strukturierte Program-miersprache, die sowohl die interaktive Verarbeitung von Daten, wie auch die Erzeu-gung komplexer Funktionen, Prozeduren und Anwendungen unterst�utzt. Im Quell-text vorhandene Module werden vor dem ersten Gebrauch in jeder Sitzung �ubersetztund k�onnen fortan mit Parameter�ubergabe aufgerufen werden. Die Operatoren undFunktionen von IDL arbeiten auf ganzen Matrizes, wodurch der Entwurf von Pro-grammen, die auf Vektoren und Matrizes arbeiten, sehr vereinfacht wird. Geradewegen dieser Matrixverarbeitung und den sehr umfangreichen und leicht zu hand-habenen Werkzeugen zur Visualisierung von Daten wurde IDL f�ur den Entwurfdes Prototyps und der sich anschlie�enden Untersuchung und Verfeinerung diesesProgrammes ausgew�ahlt.5.2.1 Erste ImplementationAls erster Schritt wurde zun�achst nur die Dynamik der Wanderblobs realisiert. Diesentspricht der Gleichung 4.1, wobei " = p = %na = 0 gilt. Das Programm erlaubtUntersuchungen der Abh�angigkeiten zwischen Parameterwahl und Verhalten derAktivit�ats
ecken in Wachstum und Fortbewegung. Dar�uber hinaus bietet es dieM�oglichkeit, sich an der entstehenden Ordnung zu erfreuen, die bereits durch sorelativ einfache Gleichungen erzeugt werden kann, wie sie in 4.1 beschrieben werden.Dieses Programmwurde so erweitert, da� es zwei unabh�angige Schichten mit be-wegten Konzentrationszentren der Aktivit�at erlaubt. F�ur die Dynamik der beidenSchichten wurde jeweils ein Kopplungsterm eingef�uhrt, der beschreibt, in welcherForm Aktivit�at von der einen Schicht in die andere propagiert werden kann. Weiter-hin wurden zwei Verbindungsmatrizes verwendet, die nach der Gleichung 4.4 gelerntwurden.Korrelation der Ausgabe�anderung und LernschritteUm die Korrelation der neuronalen Ausgabe�anderung zu bestimmen, wurde dieDi�erenz als leicht zu berechnende N�aherung f�ur die Ableitung verwendet. Dies istvertretbar, da es auf den exakten Wert der Ableitung nicht ankommt Da die Kor-relation aus der �Anderung der Aktivit�at in den beiden Schichten berechnet wird,ist leicht einzusehen, da� die Korrelation eines einzelnen Zeitschrittes recht wenigInformation tr�agt, weil die Aktivit�at an den meisten Stellen fast konstant gebliebenist. Aus diesem Grund wird die Korrelation der Ausgabe�anderung �uber mehrereZeitschritte aufsummiert und erst nach der Iteration der Blobdynamik �uber dieseZeitschritte die Lernregel einmal benutzt mit der Summe der Korrelationen undeiner mit die Anzahl der verstrichenen Zeitschritte multiplizierten Lernkonstanten.Diese Verfahrensweise erm�oglicht die Einsparung vieler Lernschritte, die einen Auf-wand von n2 haben, wenn n f�ur die Anzahl der Elemente in einer Schicht steht.Direkt nach einem Lernschritt wird die Matrix f�ur die Korrelationssumme der Aus-gabe�anderung wieder auf Null gesetzt.



5.2. PROTOTYP IN IDL 49NormierungDirekt im Anschlu� an einen Lernschritt werden die negativen Verbindungsgewich-te wieder auf Null gesetzt, da negative Verbindungsst�arken f�ur diesen Algorithmuskeinen besonderen Sinn ergeben und seinen Ablauf behindern. In der Startphasedes Dynamik Link Matching sind die Blobs noch nicht miteinander synchronisiert,so da� es zu negativen Korrelationen der Ausgabe�anderung und somit zu negativenVerbindungsgewichten kommen k�onnte, die dann bei anschlie�ender Synchronisati-on der Aktivit�atsh�ugel erst m�uhsam abgebaut werden m�u�ten, bevor der positiveCharakter dieser Verbindungen in Erscheinung treten w�urde.Wie in Abschnitt 4.1.3 beschrieben, gibt es keine automatische "postsynapti-sche\ Normierung. Die Normierung wird erst vorgenommen, wenn der Input, deneine Zelle aus der anderen Schicht erh�alt, den Wert eins �uberschreitet. In diesemFall wird sofort normiert und der Input der Zelle auf eins gesetzt. Durch dieseVorgehensweise kann es dazu kommen, da� es Verbindungen gibt, deren Gewichtevor�ubergehend gr�o�er als eins sind. Die Dynamik der laufenden Blobs ist so beschaf-fen, da� nur Links zwischen Zellen, die gleichzeitig aktiv sind, verst�arkt werden. Beieiner derartigen Konstellation w�urde eine starke positive Verbindung zu einem In-put gr�o�er eins und somit zu einer Normierung f�uhren. Somit ist ein unbegrenztesWachstum der Verbindungen ausgeschlossen.5.2.2 Berechnung der Merkmals�ahnlichkeitenIn fr�uheren Arbeiten wurden die Merkmale auf zwei verschiedene Arten in die Dy-namik eingebracht. F�ur beide m�ussen die �Ahnlichkeiten der Merkmale mit einergeeigneten Funktion bestimmt werden.� Mit diesen �Ahnlichkeitswerten wird die Verbindungsmatrix initialisiert und inder weiteren Berechnung werden diese �Ahnlichkeiten nicht mehr benutzt.� Die Lernregel enth�alt einen Faktor, der dem �Ahnlichkeitswert zwischen denbeiden zugeh�origen Punkten entspricht.Im Rahmen dieser Arbeit wurden die Merkmale auf eine andere Art an die Dyna-mik angebunden. Wie in Abschnitt 4.2.3 beschrieben, ist es m�oglich, anstelle eines�Ahnlichkeitswertes f�ur die Verbindungen die Merkmale als additive Komponentedirekt an die Dynamik der Neuronen anzukoppeln.F�ur den Prototyp wurde zun�achst eine �Ahnlichkeitsfunktion benutzt, derenWer-te als Faktor in die Lernregel eingehen. Die Anbindung der Merkmale an die Dy-namik der Neurone wird in der C++-Implementation verwendet, siehe Abschnitt4.2.3.5.2.3 Versuche zur Reduktion des SpeicherbedarfsBesondere Bem�uhungen wurden unternommen, um den Speicherbedarf f�ur die vier-dimensionalen Abbildungsmatrizes zu reduzieren. Wie in Abschnitt 4.2.1 beschrie-ben, w�urde der Speicherbedarf einer Verbindungsmatrix, bei einer Bildgr�o�e von128 � 128 Pixeln, ein Gigabyte betragen. Realistische Bildgr�o�en beginnen aller-dings bei ungef�ahr 512� 512 Punkten.



50 KAPITEL 5. IMPLEMENTATIONENErste Versuche mit dem IDL-Prototyp ergaben, da� sich die Verbindungsmatrixrelativ schnell derart vorstrukturiert, da� es m�oglich ist, viele Werte in den Berech-nungen auszusparen. Bereits nach wenigen Lernschritten lassen sich Verbindungenidenti�zieren, die zu der entstehendenAbbildung keinen wesentlichen Beitrag leistenund so nicht l�anger ber�ucksichtigt werden m�ussen. Bei dieser Methode lassen sichrecht schnell ungef�ahr 75% der Verbindungen aus den Matrizes eliminieren, ohne da�die Qualit�at der gefundenenAbbildung wesentlich verschlechtert wird. Probleme be-reitet dieses Verfahren jedoch, da es keine M�oglichkeit gibt, die Verbindungsmatrixvom Beginn der Berechnungen an zu dezimieren, ohne die Flexibilit�at der Abbil-dungen sehr wesentlich zu beein
ussen. Dennoch zeigten diese Untersuchungen sehreindrucksvoll, da� die gro�en Verbindungsmatrizes und die mit ihnen verbundenenStrukturen stark reduzierbar sind. Bei den Versuchen wurde auch deutlich, da� dasbisherige Programm auf der Basis IDL nur ein Prototyp sein konnte, denn soweitdynamische Strukturen in IDL �uberhaupt realisierbar sind, werden sie auf jedenFall unertr�aglich langsam.Ein ganz anderer Ansatz das Problem zu l�osen, setzte bei der speziellen Auf-gabenstellung Kantenbilder aufeinander abzubilden, an. Hierbei werden Kante-zu-Nicht-Kante-Verbindungen als un�ahnlich angesehen und somit nicht oder nur sehrschwer gelernt. Dies ist selbstverst�andlich symmetrisch, so da� auch Nicht-Kante-zu-Kante-Verbindungen unerw�unscht sind. Die Kanten sind in nat�urlichen Bildernin sehr viel geringerer Zahl vorhanden als die Punkte, an denen keine Kanten lo-kalisiert sind. Aufgrund dieser Tatsache wird klar, da� die Links, die Nicht-Kante-zu-Nicht-Kante-Verbindungen repr�asentieren, nur sehr geringe Information tragen,da es nicht m�oglich ist, zu sagen, welches Nicht-Kante-Element auf welches Nicht-Kante-Element abgebildet werden mu�, ohne die endg�ultige Abbildung zu ken-nen. Aufgrund dieser �Uberlegung wurde der Prototyp so umgeschrieben, da� esm�oglich war, die Berechnungen der Korrelation der neuronalen Ausgabe�anderungund das Lernen nur noch f�ur die Verbindungen vorzunehmen, die Kante-zu-Kante-Verbindungen repr�asentieren. Mit dem so entstandenen Programm k�onnen Kanten-bilder erfolgreich gematcht werden, allerdings sehen die entstandenen Abbildungen"l�ochrig\ aus, was nat�urlich zu erwarten war, da bei jeder vollst�andigen Abbildungauch die Nicht-Kante-zu-Nicht-Kante-Verbindungen ber�ucksichtigt werden m�ussen.5.2.4 Matchen mit Mehrskalen-KantenBei der Verwendungmehrer Ebenen derWavelettransformation ergeben sich Proble-me mit den vielen lokalen Maxima des �Ahnlichkeitsgebirges f�ur die hochaufl�osendenStufen. Ein erster Versuch, dies zu umgehen, bestand darin, die Abbildung zun�achstauf einer niederfrequenten Ebene zu berechnen und mit ihr die Verbindungsmatrixder n�achsth�oheren Stufe zu initialisieren. Die ersten Experimente hierzu scheitertenan der Robustheit des Dynamik Link Matching mit der Dynamik der laufendenBlobs. So war es nicht m�oglich, das Au�nden der Abbildung durch diese Vori-nitialisierung der Verbindungsmatrizes wesentlich zu beein
ussen. Allerdings mu�ber�ucksichtigt werden, da� bei diesem Test nur eine Bildgr�o�e von 16 � 16 Punk-ten benutzt wurde. F�ur gr�o�ere Bilder w�are eins der oben erl�auterten Verfahrenzur Reduktion des Speicherbedarfs f�ur die gro�en Verbindungsmatrizes notwendig.Die einzige zu diesem Zeitpunkt lau��ahige Methode, das Matchen unter ausschlie�-licher Verwendung der Kante-zu-Kante-Verbindungen, hat den bereits erw�ahntenNachteil, da� die Abbildungen unvollst�andig sind. Da die Lokalisation der Kante-zu-Kante-Verbindungen h�oherer Ebenen nicht exakt mit der tieferer Ebenen �uber-einstimmt, wird die Verbindungsmatrix ausged�unnt. Zwar w�are es m�oglich gewesen,die Verbindungsmatrix beispielsweise mit einem Gau�kern zu gl�atten, um so einen



5.3. NEUIMPLEMENTATION IN C++ 51Teil der L�ocher zu beseitigen und damit die Ausgangssituation f�ur den n�achstenMatching-Proze� zu verbessern. Jedoch darf nicht vergessen werden, da� dies Pro-gramm nur als ein Prototyp dienen sollte, der gerade dazu bestimmt war, solcheProbleme aufzudecken.5.3 Neuimplementation in C++Aufgrund der in Abschnitt 4 beschrieben �Uberlegungen und den mit dem Proto-typ gemachen Erfahrungen wurden die Anforderungen an eine C++-Implementationfestgelegt. Zusammenfassend lassen sich hierbei die folgenden Entwurfskriterien fest-halten:� Die volle Abbildung soll schrittweise approximiert werden. Hierzu werden Hilf-mittel wie Superpixel und Superlinks verwendet.� F�ur die sp�arlich besetzten Matrizes mu� eine geeignete Kodierung gefundenwerden, um sie e�zient im Speicher ablegen zu k�onnen.� Der Selektionsproze�, der entscheidet, welche Links verfeinert werden, mu� inder Lage sein die wichtigen Strukturen der Abbildung zu erhalten und dabeigen�ugend Links zu eliminieren, um die Matrizes handhabbar zu machen.� Die Merkmale werden direkt in die neuronale Aktivit�at eingebracht, um auchKantenbilder erfolgreich matchen zu k�onnen.5.3.1 Kodierung der sp�arlich besetzten MatrizesWie bereits erl�autert, mu� der Speicherbedarf f�ur die Verbindungs- und Korrela-tionsmatrizes reduziert werden. Hierbei reicht es nicht aus, allein die Anzahl derElemente in diesen Strukturen zu verringern, sondern es mu� eine geeignete Kodie-rung gefunden werden, die es erlaubt, mehrere Verbindungen so zu gruppieren, da�sie ohne gro�en Overhead repr�asentiert werden k�onnen.DatenstrukturBei der Betrachtung des Verfeinerungsverfahrens ergibt sich eine m�ogliche Repr�asen-tation der Verbindungsgruppen von selbst. Es ist �au�erst naheliegend, die bei derZerlegung eines Superlinks neu generierten Links zu einer Gruppe zusammenzufas-sen und diese dadurch zu repr�asentieren, da� die Links geordnet in einem linearenFeld abgelegt und nur der Index der ersten Verbindung sowie die Anzahl der Links,die aus einem Superlink entstanden sind, hinterlegt werden. Die Indizes der ande-ren Verbindungen lassen sich auf einfache Weise aus dem gespeicherten Index undder Anzahl der neugebildeten Links berechnen. Wird die Zerlegung aller Superlinksnach dem gleichen einheitlichen Prinzip vorgenommen, so ist die Anzahl der bei derVerfeinerung erzeugten Verbindungen immer die gleiche und mu� somit nur einmalin einer �ubergeordneten Struktur abgelegt werden. In der gleichen h�oheren Daten-struktur werden die vielen einzelnen Verbindungsb�undel verwaltet und dadurch diegesamte Verbindungsmatrix repr�asentiert.



52 KAPITEL 5. IMPLEMENTATIONEN
 

sub_matrix_unit_1 
sub_matrix_unit_2 
sub_matrix_length_1 
sub_matrix_length_2 
sparse_matrix 

sparse_matrix_length 
sub_matrix_count 
sub_matrix_size 

 
 

 

0.11 0.23 

 

0.07 0.45 0.82 0.64 0.06 0.18 0.20 0.37 0.41 0.57 0.03 fields 

index_1 
index_2 
index_3 
index_4 

SubMatrix 

0.13 0.29 0.05 

98 

127 

 

0.11 0.23 

 

0.07 0.45 0.82 0.39 0.64 0.06 0.18 0.20 0.37 0.41 0.57 0.03 0.72 0.19 fields 

index_1 
index_2 
index_3 
index_4 

SubMatrix 
 

0.11 0.23 

 

0.07 0.45 0.82 0.39 0.64 0.06 0.18 0.20 0.37 0.41 0.57 0.03 0.72 0.19 fields 

index_1 
index_2 
index_3 
index_4 

SubMatrix 

0.11 0.23 0.07 0.45 0.82 0.39 0.64 0.06 0.18 0.20 0.37 0.41 0.57 0.03 0.72 0.19 fields 

index_1 
index_2 
index_3 
index_4 

SubMatrix 
2 

0 

13 

27 

SparseMatrix 
131072 

32768 

16 

4 

2 sub_matrix_length_2 

4 

2 

Abbildung 5.1: Repr�asentation einer sp�arlich besetzten MatrixZusammenfassend l�a�t sich die Verfeinerung und Kodierung eines Superlinks wiefolgt beschreiben:1) Zerteile die beiden Superpixel, die das Superlink verbindet in 2�2 Pixel odereventuell kleinere Superpixel.2) Verbinde jedes der 2� 2 Pixel des Superlinks aus Schicht X mit jedem Pixeldes Y -Superpixels, es ergeben sich 24 neue Verbindungen.3) Sei~i = (i1; i2; i3; i4) der Index des Superlinks, so besitzt das Link, das die Pixellinks oben in den beiden Superpixeln verbindet, den Index~j = (2i1; 2i2; 2i3; 2i4),da sich alle Seitenl�angen verdoppeln, wenn alle Superlinks in 2� 2 Pixel auf-geteilt werden.4) Die 24 = 16 neuen Links, sowie der Index ~j werden in die entsprechendenFelder einer Instanz der Klasse SubMatrix eingetragen.5) Die Felder einer Instanz der Klasse SparseMatrix werden folgenderma�enge�andert:� Dem Element des Feldes sparse matrix, das den Index sub matrix counttr�agt wird ein Zeiger auf die Instanz aus Punkt 4 zugewiesen. Die Indizesdes Feldes sparse matrix laufen von Null bis sub matrix count 1.



5.3. NEUIMPLEMENTATION IN C++ 53� Der Z�ahler sub matrix count wird um eins erh�oht.� Die Elemente sub matrix length 1 und sub matrix length 2 erhalten denWert 2, da die Superpixel in 2� 2 Pixel zerlegt wurden.� Den Elemente sub matrix unit 1 und sub matrix unit 2 wird der Wert 4zugewiesen, da jedes Superpixel in 4 neue Pixel zerlegt wurde.� Das Elemente sub matrix size erh�alt den Wert 16, da insgesamt 16 neueLinks erzeugt wurden.Die Elemente sub matrix unit 1, sub matrix unit 2 und sub matrix size k�onnenzwar aus den Werten von sub matrix length 1 und sub matrix length 2 berechnetwerden, da sie aber oft ben�otigt werden und nur einmal pro sp�arlicher Matrix ge-speichert werden m�ussen, wird das Hinterlegen bevorzugt.Wie Abbildung 5.1 zeigt, werden bei der im Rahmen dieser Arbeit vorgenom-menen Implementation die B�undel von Links in einzelnen Instanzen der KlasseSubMatrix abgelegt. Zu der Klasse SubMatrix geh�oren die vier Komponenten desIndex der ersten Verbindung und ein Feld, das die Werte der einzelnen Links auf-nimmt. Die ersten beiden Komponenten des Index der Verbindung bestehen ausdem Index des Superpixels in der Bildebene, der Schicht X. Die letzten Kom-ponenten werden aus dem Index in der Objektebene, also Schicht Y , gebildet.Die Klasse SparseMatrix enth�alt ein Array, das eine feste L�ange besitzt, die insparse matrix length abgelegt ist. In diesem Array werden Zeiger auf Instanzender Klasse Submatrix abgelegt. Der Z�ahler sub matrix count speichert die genaueAnzahl dieser SubMatrizes. Die Anzahl der Links, die in einer SubMatrix abge-legt sind wird in sub matrix size hinterlegt. Die Elemente sub matrix unit 1,sub matrix unit 2, sub matrix length 1 und sub matrix length 2 enthalten dieGrundl�angen des zweidimensionalen Feldes, in das ein Superpixel zerlegt wird, bzw.die Anzahl der Elemente, die ein solches Feld enth�alt.Struktur der Matrix f�ur die Korrelation der Ausgabe�anderungBisher wurde nur die Kodierung der Verbindungsmatrix behandelt, aber auch beider Berechnung der Korrelation der neuronalen Ausgabe�anderung wird eine vier-dimensionale Matrix verwendet, die den gleichen Speicherbedarf wie eine Verbin-dungsmatrix besitzt. Da die Korrelation der �Anderung der Neuronenausgabe in derLernregel verwendet wird, ist es zweckm�a�ig, da� sie die gleiche Struktur hat wiedie Verbindungsmatrix. Anderfalls m�u�te zu jedem Link der entsprechende Ein-trag in der Matrix f�ur die Korrelation gesucht werden, was mit sehr viel Aufwandverbunden w�are und so die Bearbeitung der Lernregel verlangsamen w�urde. Wirddie Struktur der Korrelationsmatrix an die Struktur der Verbindungsmatrix ange-pa�t, so erfordert dies die Verwendung zweier Matrizes, um sicherzustellen, da� beiunterschiedlicher Entwicklung der beiden Verbindungsmatrizes jeweils eine Korre-lationsmatrix f�ur die Anpassung zur Verf�ugung steht. Es werden somit nicht nurzwei Verbindungsmatrizes unterschieden, eine von Schicht X nach Schicht Y undeine f�ur die umgekehrte Richtung, sondern f�ur jede Richtung wird auch eine eigeneMatrix f�ur die Korrelation der neuronalen Ausgabe�anderung verwendet.Bei jeder Verfeinerung der Verbindungsmatrizes m�ussen auch die Elemente derKorrelationsmatrizes zerlegt werden. Dies wird erreicht, indem nach der Verfeine-rung einer Verbindungsmatrix ihre neue Struktur auf die entsprechende Korrela-tionsmatrix �ubertragen wird. Hierzu wird mit dem Index der ersten Verbindung,die bei der Verfeinerung eines Superlinks neu generiert wurde, nicht nur eine In-stanz der Klasse SubMatrix f�ur die Verbindungsmatrix, sondern dar�uberhinaus eine



54 KAPITEL 5. IMPLEMENTATIONENzweite Instanz f�ur die zugeh�orige Korrelationsmatrix gebildet. Werden die Verfeine-rungen ausschlie�lich nach einem Lernschritt durchgef�uhrt, so k�onnen die Feldele-mente der Instanz f�ur die Korrelationsmatrix einfach auf Null gesetzt werden, wiedies vom Matching-Algorithmus gefordert wird.5.3.2 SelektionF�ur die hier beschriebene Implementation wurde die Auswahl einer festgelegten An-zahl der st�arksten Links ohne Ber�ucksichtigung topologischer Gesichtspunkte ver-wendet. Besonderes Augenmerk mu� dabei auf die gro�e Anzahl von auszuw�ahlen-den Links gerichtet werden. Um die Selektion m�oglichst schnell zu machen wirdein Heap verwendet, der die besten Verbindungen aufnimmt und so geordnet ist,da� an seiner Spitze stets das kleinste Element steht. Bei den weiteren Vergleichenmu� nur gepr�uft werden, ob das Element gr�o�er als das Minimum der bisher bestenLinks ist. Die Aufnahme einer neuen Verbindung in diese Bestenliste geschieht ein-fach durch Austausch mit dem bisherigen Minimum und anschlie�enden Absenkendes Elementes an die richtige Position, nach dem bekannten Sift-Algorithmus, siehe[Knu73].5.3.3 Initialisierung der sp�arlichen MatrizesDie Verbindungsmatrizes werden zun�achst so initialisiert, da� f�ur jede Zelle dereinen Schicht ein Link zu jeder Zelle der anderen Schicht vorhanden ist. Diese Ver-bindungsmatrix mu� in der Datenstruktur der sp�arlich besetzten Matrizes korrektabgelegt werden. Die Repr�asentation der Links l�a�t sich folgenderma�en veran-schaulichen:1) Die Zellen jeder Schicht werden zu Superzellen zusammengefa�t, ganz genauso wie aus Pixeln Superpixel werden.2) Alle Superzellen der einen Schicht werden mit allen Superzellen der anderenSchicht durch je ein Superlink verbunden.3) Jedes Superlink wird zerlegt und die dabei entstehenden Links werden in einerInstanz der Klasse SubMatrix abgelegt.4) Alle Links werden mit dem Wert Null initialisiert.5) Die einzelnen SubMatrix-Instanzen werden in einer Instanz der Klasse Spar-seMatrix verwaltet.Nachdem auf diese Weise die Verbindungsmatrizes erzeugt wurden, wird ihreStruktur auf die entsprechende Korrelationsmatrix �ubertragen. Die Elemente derKorrelationsmatrix erhalten ebenfalls den Wert Null.



Kapitel 6Resultate6.1 Untersuchung der Invarianz durch Leistungs-spektrumWie in Abschnitt 2.1.2 geschildert, ist es m�oglich, die Translations-, Rotations- undSkalierungsinvarianz mittels des Leistungsspektrums zu erreichen. Im Rahmen die-ser Arbeit wurde untersucht, wie sich diese Transformation f�ur die Objekterkennungeignet. Bei der Objekterkennung ist es wichtig, da� beurteilt werden kann, ob ein ab-gebildetes Objekt mit einem bekannten Objekt �ubereinstimmt. Die Erkennung sollunabh�angig von Ort, Perspektive, Beleuchtung und teilweiser Verdeckung m�oglichsein.Zun�achst wurde am Beispiel der Rotation untersucht, welche Probleme die f�urdiskrete Bilder unvermeidliche Interpolation bereitet. Zu diesem Zweck wurde einsegmentiertes Gesicht um den Bildmittelpunkt gedreht. Die Rotation erfolgte ineinzelnen Gradschritten von 0� bis 90�. Hierbei tauchte zun�achst das Problem auf,da� 128� 128 Bilder kein Pixel im Mittelpunkt besitzen, die Fouriertransformationaber so berechnet wird, da� ihr Mittelpunkt auf einen Bildpunkt f�allt. Dadurch un-terscheiden sich bereits eine Drehung um den Winkel � mit anschliessender Fourier-transformation und eine Fouriertransformationmit anschliessender Drehung um denWinkel ��. Dies Problem wurde umgangen, indem die Eingabebilder auf 127�127Pixel reduziert wurden. Nun ergab sich bei einer Umordnung in Polarkoordinatenauf 127� 127 Bildpunkte das Problem, da� die Standardwinkel wie beispielsweise90� zu einer Verschiebung f�uhrten, die nicht durch eine einfache Shift-Operationr�uckg�angig gemacht werden konnten. Aus diesem Grund wurde bei der Umordnungdas Bild wieder auf 128 � 128 Pixel abgebildet. Die Bilder wurden weiterhin sosegmentiert, da� das Objekt nur in der Mitte des Bildes pr�asent war und so beider Rotation keine zus�atzlichen Fehler durch verschwindende bzw. neu erscheinen-de Bildbereiche entstanden. Die Segmentationsmaske wurde mit einer Gau�funk-tion gegl�attet, um Artefakte bei der Fouriertransformation (eine senkrechte Kanteenth�alt alle Frequenzen) zu verhindern. Durch diese Vorgehenweise erreichte dieTransformation f�ur die Standardwinkel 90�; 180� und 270� das optimale Ergebnis,die Transformierten waren mit der Transformierten des nicht gedrehten Bildes iden-tisch. Die Abbildung 6.1 zeigt den Fehlerverlauf f�ur die Winkel zwischen 0� und 90�,dabei wurde der Fehler mittels pPi(xi � yi)2 berechnet.55
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Abbildung 6.1: Fehlerverlauf der Transformationsergebnisse, in Abh�angigkeit vomDrehwinkel.Weiterhin wurden zwei Abbilder von Gesichtern miteinander verglichen, sieheAbbildung 6.2. Die Transformation wurde jeweils f�ur das segmentierte und dasunsegmentierte Gesicht berechnet.Die folgende Tabelle zeigt den Fehler f�ur die verschiedenen Kombinationen:Ute seg. Ute unseg. Sarah seg. Sarah unseg.Ute seg. - 0.183873 0.131656 0.134528Ute unseg. 0.183873 - 0.253201 0.125931Sarah seg. 0.131656 0.253201 - 0.195224Sarah unseg. 0.134528 0.125931 0.195224 -Tabelle 6.1: Fehler f�ur den Vergleich einiger Bilder (seg. steht f�ur segmentiert undunseg. f�ur unsegmentiert).Die Werte in Tabelle 6.1 zeigen deutlich, da� diese Transformation f�ur eineObjekterkennung ungeeignet ist. Dies liegt an dem relativ gro�em Fehler f�ur denVergleich zwischen dem segmentierten und unsegmentierten Gesicht. Die Objekter-kennung soll unabh�angig von dem Hintergrund sein. Die Probleme mit dem Hinter-grund waren zu erwarten, da sich bei der Fouriertransformation eine solche lokale�Anderung in jeder einzelnen Komponente wieder�ndet.



6.2. MATCHING VON KANTENBILDERN 57

Abbildung 6.2: Die Bilder einer Spalte zeigen (von links nachs rechts) untrans-formiertes Bild, Betrag der Fouriertransformation, Darstellung des Leistungsspek-trums in Polarkoordinaten mit logarithmischer Skala f�ur den Radius, Leistungs-spektrum des Bildes der vorherigen Spalte.6.2 Matching von KantenbildernDer im Kapitel 4 beschriebene Matching-Algorithms wurde, wie in 5.3 ausgef�uhrt,implementiert. Nachdem das Matching unter Verwendung einer �Ahnlichkeitsfunk-tion keine brauchbaren Ergebnisse lieferte, sollen hier nun die Ergebnisse f�ur dasMatching mit der Kopplung der Merkmale an die Neuronendynamik vorgestelltwerden.Die Abbildungen 6.3 bis 6.14 zeigen die Ergebnisse eines Matchings zwischenzwei identischen Bildern, f�ur die ersten sechs Skalen der Mallatschen Wavelettrans-formation. Es geh�oren jeweils zwei aufeinanderfolgendeAbbildungen zu einemMatching-Proze�. Die erste dieser beiden Abbildungen zeigt die Modulus Maxima der Bilder,f�ur die das Matching erstellt wurde, sowie die zweidimensionalen Projektionen derAbbildung auf den f�unf Feinheitsgraden (von 8� 8 bis 128� 128 Bildpunkten). Dieverschiedenen Feinheitsgrade sind in einem Bild �uberlagert, es beginnt oben links



58 KAPITEL 6. RESULTATEmit 8� 8 Bildpunkten, darunter ist das Ergebnis f�ur 16 � 16 Bildpunkte zu sehenund endet schlie�lich bei 128 � 128 Bildpunkten. Die zweite Abbildung zeigt dieeinzelnen Feinheitsgrade in der Darstellung als Karte. Es beginnt oben links mit8 � 8 Bildpunkten, daneben ist das Ergebnis f�ur 16 � 16 Bildpunkte zu sehen undendet unten links mit 128� 128 Bildpunkten.Die Ergebnisse eines Matchings f�ur die vertikale Spiegelung eines Bildes werdenin den Abbildungen 6.16 bis 6.21 gezeigt, diesmal ist nur die Darstellung in Formvon Karten abgebildet. Anhand der zweidimensionalen Projektionen wurde f�ur jedeAbbildung �uberpr�uft, da� der Matching Proze� jeweils eine vertikale Spiegelunggefunden hat. Die Anordnung der Feinheitsgrade in den Abbildungen ist die gleichewie bei den entsprechenden Abbildungen f�ur die Ergebnisse des oben beschriebenenMatchings. Die Abbildung 6.15 zeigt die einzelnen Modulus-Maxima-Bilder, die f�urdas Matching verwendet wurden.Die Abbildungen 6.23 bis 6.28 zeigen die Ergebnisse eines Matchings zwischenzwei verschiedenen Ansichten eines Gesichts. Die Darstellung ist die selbe, wie f�urdie vertikale Spiegelung. Die Kantenbilder in Form der Modulus Maxima sind inAbbildung 6.22 zu sehen.
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Abbildung 6.3: Projektion der Abbildung Ute0 auf Ute0, f�ur die Skalierung 20 derdyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Abbildung 6.4: Die Karten der Abbildung Ute0 auf Ute0, f�ur die Skalierung 20 derdyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Abbildung 6.5: Projektion der Abbildung Ute0 auf Ute0, f�ur die Skalierung 21 derdyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Abbildung 6.6: Die Karten der Abbildung Ute0 auf Ute0, f�ur die Skalierung 21 derdyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Abbildung 6.7: Projektion der Abbildung Ute0 auf Ute0, f�ur die Skalierung 22 derdyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Abbildung 6.8: Die Karten der Abbildung Ute0 auf Ute0, f�ur die Skalierung 22 derdyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Abbildung 6.9: Projektion der Abbildung Ute0 auf Ute0, f�ur die Skalierung 23 derdyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Abbildung 6.10: Die Karten der Abbildung Ute0 auf Ute0, f�ur die Skalierung 23 derdyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Abbildung 6.11: Projektion der Abbildung Ute0 auf Ute0, f�ur die Skalierung 24 derdyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Abbildung 6.12: Die Karten der Abbildung Ute0 auf Ute0, f�ur die Skalierung 24 derdyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Abbildung 6.13: Projektion der Abbildung Ute0 auf Ute0, f�ur die Skalierung 25 derdyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Abbildung 6.14: Die Karten der Abbildung Ute0 auf Ute0, f�ur die Skalierung 25 derdyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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2 Abbildung 6.15: �Ubersicht, der Abbildungen 6.16 bis 6.21.
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Abbildung 6.16: Die Karten der Abbildung Ute0 auf Ute0, f�ur die Skalierung 20 derdyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Abbildung 6.17: Die Karten der Abbildung Ute0 auf Ute0, f�ur die Skalierung 21 derdyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Abbildung 6.18: Die Karten der Abbildung Ute0 auf Ute0, f�ur die Skalierung 22 derdyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Abbildung 6.19: Die Karten der Abbildung Ute0 auf Ute0, f�ur die Skalierung 23 derdyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Abbildung 6.20: Die Karten der Abbildung Ute0 auf Ute0, f�ur die Skalierung 24 derdyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Abbildung 6.21: Die Karten der Abbildung Ute0 auf Ute0, f�ur die Skalierung 25 derdyadischen Wavelettransformation nach Mallat.



78 KAPITEL 6. RESULTATEIn allen Darstellungen der Verbindungsmatrizes f�ur eine Au
�osung von 128 �128 Bildpunkten ist deutlich zu sehen, da� L�ocher entstanden sind. O�ensichtlichwurde beim letzten Verfeinerungsschritt zu radikal verfahren, obwohl stets nachdem gleichen Schema vorgegangen wurde.Die Abbildungen f�ur die vertikale Spiegelung zeigen �uberwiegend gute Ergeb-nisse, lediglich f�ur die Skalen zwei und drei der Mallatschen Wavelettransformationergeben sich schlechtere Abbildungen. Die Aufgabe kann aufgrund dieser Ergeb-nisse als prinzipiell gel�ost betrachtet werden, im Kapitel 8 wird eine M�oglichkeitaufgezeigt, wie das Ergebnis noch verbessert werden k�onnte.Die Ergebnisse des Matchings zwischen zwei Ansichten eines Gesichtes k�onnennicht zufrieden stellen. Lediglich das Ergebniss der tiefsten Frequenzstufe kann alsgut bezeichnet werden. Betrachtet man die Abbildungen 6.23 bis 6.27 genauer, sof�allt auf, da� die Verbindungsmatrizes bis zu einer Gr�o�e von 16� 16 Bildpunktennoch ungef�ahr die Struktur eines regelm�a�igen Gitters erkennen lassen. Die starkenVerschiebungen auf den gr�o�eren Feinheitsgraden werden somit von den vielen klei-nen Kanten herr�uhen, die den Matchingproze� erschweren, da es sehr viele �ahnlicheMerkmale gibt. Eventuell k�onnte auch hier die im Kapitel 8 vorgestellte Verbesse-rung abhilfe scha�en. Andernfalls k�onnte eine leichte �Anderung der Dynamik f�urbessere Ergebnisse sorgen. An der Abbildung 6.21 f�allt besonders gut auf, da� diehier verwendete Form der Blobdynamik auf den groben Au
�osungen, bei ungl�uck-licher Merkmalsverteilung eine Unterrepr�asentation der Bildmitte zur Folge habenkann, die in diesem Beispiel auf den feinau
�osenden Ebenen wieder korrigiert wird.Auch hier k�onnte eine leichte �Anderung der Blob-Dynamik eine Verbesserung derErgebnisse bewirken.
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2 Abbildung 6.22: �Ubersicht, der Abbildungen 6.23 bis 6.28.
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Abbildung 6.23: Die Karten der Abbildung Ute0 auf Ute0, f�ur die Skalierung 20 derdyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Abbildung 6.24: Die Karten der Abbildung Ute0 auf Ute0, f�ur die Skalierung 21 derdyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Abbildung 6.25: Die Karten der Abbildung Ute0 auf Ute0, f�ur die Skalierung 22 derdyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Abbildung 6.26: Die Karten der Abbildung Ute0 auf Ute0, f�ur die Skalierung 23 derdyadischen Wavelettransformation nach Mallat.



84 KAPITEL 6. RESULTATE
 

 

 

 

Abbildung 6.27: Die Karten der Abbildung Ute0 auf Ute0, f�ur die Skalierung 24 derdyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Abbildung 6.28: Die Karten der Abbildung Ute0 auf Ute0, f�ur die Skalierung 25 derdyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Kapitel 7ZusammenfassungWie die Ergebnisse im Kapitel 6 zeigen, ist es m�oglich die volle Abbildung schritt-weise durch die Verfeinerung einer groben N�aherung zu gewinnen. In dieser Arbeitwurde das Verfeinerungsverfahren f�ur das Matching von Kantenbildern eingesetzt,wo es zufriedenstellende Resultate liefert. Das Prinzip kann ebenfalls f�ur andereMatchingaufgaben benutzt werden. So ist es beispielsweise denkbar, da� aus ei-ner bereits gewonnenen Abbildung zwischen zwei Pro�lbildern ein hochau
�osenderMatching-Proze� zum detailierten Vergleich der Ohren, welche sehr signi�kant sind,gestartet wird und der auf die bereits vorhandene globale Information aufbaut.Dar�uberhinaus wurde gezeigt, da� es m�oglich ist, auf eine �Ahnlichkeitsfunktionf�ur die Merkmale zu verzichten, wenn die Merkmale direkt in die Neuronendynamikeingebracht werden. Dies ist eine sehr interessante Alternative zur �Ahnlichkeits-matrix, da es zuweilen problematisch ist, eine gute �Ahnlichkeitsfunktion f�ur dieMerkmale zu �nden. F�ur die bisherige Form des Dynamic Link Matching war die�Ahnlichkeitsfunktion von entscheidender Bedeutung. Das Au�nden einer Funktionzur Beurteilung der Merkmals�ahnlichkeit ist eine schwierige Aufgabe, die f�ur jedenMerkmalstyp neu zu l�osen ist. Mit der Einbeziehung der Merkmale in die Dynamikder Neuronen kann das Dynamic Link Matching st�arker auf die Merkmale ausge-richtet werden und so eine �Ahnlichkeitsmatrix �uber
�ussig machen. Dies wurde hierf�ur das Matching der Kantenbilder gezeigt.
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Kapitel 8AusblickLeider war es in der f�ur diese Arbeit zur Verf�ugung stehenden Zeit nicht mehrm�oglich, das Matching der verschiedenen Mallatebenen st�arker mit einander zuverkn�upfen. Die Idee besteht darin, f�ur jede Skala der Mallattransformation eineNeuronenschicht zu verwenden. Die Dynamik der Schichten wird genauso simuliert,wie dies in der vorhandenen Implementation geschieht. F�ur die X- und Y -Schichteiner Mallatebene wird die Korrelation der Ausgabe�anderung berechnet und in ei-ner Matrix aufsummiert. F�ur alle Neuronenschichten zusammen gibt es nur eineVerbindungsmatrix, die mit den einzelnen Korrelationsmatrizen gelernt wird. Aufdiese Weise m�ussen sich alle Skalen der Mallatschen Wavelettransformation auf eineAbbildung einigen. Es ist zu erwarten, da� die tie�requenten Ebenen der Mallat-transformation f�ur die globale Ausrichtung sorgen und die h�oherfrequenten einelokale Feinabstimmung bewirken.Eine Parallelisierung des Verfahrens ist in der gegenw�artigen Implementationsehr leicht m�oglich, indem die einzelnen Matching-Prozesse f�ur die verschiedenenAu
�osungsskalen der Mallatschen Wavelettransformation auf verschiedenen Prozes-soren gerechnet werden. Mit der oben geschilderten Idee w�urde jeder Rechenknoteneine komplette Blob-Dynamik simulieren. F�ur die Berechnung der Korrelationenw�are bereits mehr Kommunikation zwischen den korrespondierenden Knoten not-wendig, es k�onnte daher besser sein, auf den groben Ebenen je ein korrespondieren-des Schichtpaar einem Prozessor zuzuordnen. Prinzipiell ist es auch vorstellbar, dasf�ur jedes Neuron ein relativ einfacher Prozessor eingesetzt wird und die Dynamik ei-ner Schicht parallel auf einer SIMD-Architektur berechnet wird, dabei steht SIMDf�ur single instruction, multiple data und bedeutet, da� die Prozessoren alle dengleichen Befehl ausf�uhren, aber verschiedene Daten bearbeiten. Die Blob-Dynamikeingnet sich sehr gut f�ur eine derartige Umsetzung, dabei wird der Interaktionskernwieder durch die kurzreichweitigen lateralen Verbindungen ersetzt, deren Ein
u�auf das System gerade durch den Interaktionskern beschrieben wird.
89



90 KAPITEL 8. AUSBLICK



Anhang ADarstellungvierdimensionaler MatrizenHier werden die beiden Darstellungsformen f�ur die vierdimensionalen Matrizen er-kl�art. Die Matrizen entstehen bei der Generierung einer Abbildung zwischen zwei-dimensionalen Bildern.A.1 Zweidimensionale ProjektionEine einfache M�oglichkeit, die vierdimensionalen Matrizen auf zwei Dimensionenzu reduzieren, besteht darin, da� die Bilder jeweils auf eindimensionale Kettenprojiziert werden. Hierzu werden die einzelnen Zeilen der Bilder hintereinandergeh�angt. Hat ein Bildpunkt eines n�m Bildes den zweidimensionalen Index (x; y),so geht dieser in den eindimensionalen Index yn + x �uber. Beschreibt ein Ele-ment einer vierdimensionalen Matrix die Verbindung zwischen den Bildpunkten(x1; y1) und (x2; y2), so erh�alt es in der zweidimensionalen Projektion den Index(y1n1 + x1; y2n2 + x2). Die umgekehrte Berechnung, der Bildkoordinaten aus demIndex (p; q) der zweidimensionalen Projektion, l�a�t sich mittels der Funktionen div(ganzahlige Division) und mod (Rest der ganzahligen Division) beschreiben:x1 = p mod n1y1 = p div n1x2 = q mod n2y2 = q div n2Die Methode l�a�t sich zwar sehr leicht umsetzen, das "Lesen\ dieser zweidimen-sionalen Projektionen ist allerdings eine Kunst f�ur sich. F�ur die identische Abbildungist das Ergebnis der Projektion die Hauptdiagonale. Die Abbildungen A.1 bis A.3zeigen etwas kompliziertere Beispiele. 91



92 ANHANG A. DARSTELLUNG VIERDIMENSIONALER MATRIZEN

Abbildung A.1: Zweidimensionale Projektion einer Translation.



A.1. ZWEIDIMENSIONALE PROJEKTION 93

Abbildung A.2: Zweidimensionale Projektion einer Spiegelung.
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Abbildung A.3: Zweidimensionale Projektion der �Uberlagerung einer Rotation undTranslation.



A.2. DARSTELLUNG VON ABBILDUNGEN DURCH KARTEN 95A.2 Darstellung von Abbildungen durch KartenEine Karte l�a�t sich gewinnen, indem f�ur jedes Neuron einer Schicht der Schwer-punkt seiner Verbindungen zur anderen Schicht berechnet wird. Der Schwerpunktl�a�t sich, analog zur Berechnung des physikalischen Schwerpunktes, nach folgenderFormel berechnen: ga = Pb b � JabPb Jab : (A.1)Dabei wird der Zielort jeder von dem Neuron ausgehenden Verbindung mit ihrerSt�arke multipliziert, wir erhalten also einen gewichteten Zielvektor. Anschlie�endwird der Mittelwert dieser gewichteten Vektor f�ur jedes Neuron berechnet.Diese Berechnung ist zwar etwas aufwendiger und vielleicht zun�achst nicht ganzso intuitiv, wie die obige Projektion, daf�ur lassen sich die Ergebnisse leicht ver-stehen und besser beurteilen. Die identische Abbildung ergibt hier ein Gitter miteinheitlichen Abst�anden.
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Anhang BWaveletsIn diesem Kapitel soll eine kurze Einleitung in die Theorie der Wavelets und insbe-sondere in die dyadische Wavelettransformation nach Mallat gegeben werden, f�ureine umfassendere Darstellung sei der Leser auf [Chu92a] und [Chu92b] verwiesen.B.1 Bezug von Fourier- zur Wavelettransformati-onBetrachten wir zun�achst den Hilbertraum L2(0; 2�) aller quadratintergrablen Funk-tionen f , die auf dem Interval [0; 2�) de�niert sind und die Bedingung2�Z0 jf(x)j2 dx <1 (B.1)erf�ullen. Der Vektorraum L2(0; 2�) wird oft auch als der Raum der 2�-periodischenquadratintergrablen Funktionen bezeichnet, da die Funktionen in L2(0; 2�) peri-odisch auf R fortgesetzt werden k�onnen. Jede Funktion f in L2[0; 2�) besitzt eineFourierreihe f(x) = 1Xn=�1 c!ei!x ; (B.2)mit c! = 12� 2�Z0 f(x)e�i!x dx : (B.3)Dies bedeutet, f wird zerlegt in unendlich viele, paarweise orthogonale Komponen-ten g!(x) := c!ei!x. Dabei bezieht sich orthogonal auf das Skalarprodukthg!1 ; g!2i� := 12� 2�Z0 g!1(x)g!2(x)dx ; (B.4)wobei x f�ur die zu x konjugiert komplexe Zahl steht. Die Funktionen w!(x) := ei!xbilden eine orthonormale Basis von L2(0; 2�). Hierbei sollte bemerkt werden, da�alle w! mittels einer Skalierung ausw(x) := eix (B.5)97



98 ANHANG B. WAVELETSgewonnen werden. Skalierung bedeutet hier w!(x) = w(!x) f�ur alle ! 2 Z.Betrachten wir nun den Hilbertraum L2(R), so mu� wegen1Z�1 jf(x)j2 dx <1 (B.6)f�ur jede Funktion f in L2(R) geltenlimx!�1 f(x) = 0 : (B.7)Dies hat zur Folge, da� die Funktionw(x) = eix = cosx+ i sin x (B.8)nicht in L2(R) liegt, da diese sinusf�ormige Welle nicht im Unendlichen verschwindet.Wir suchen also nach Wellen, die den Raum L2(R) erzeugen und (aus praktischenGr�unden) sehr schnell gegen Null gehen, wenn x gegen �1 geht.Das Skalarprodukt und die Norm f�ur den Hilbertraum L2(R) lautenhf; gi := 1Z�1 f(x)g(x)dx (B.9)kfk := phf; fi : (B.10)Wegen kf(xs )k = sZ 1�1 jf(xs )j2 dx= pskf(x)k ; (B.11)haben alle Funktionen von der Form s(x) = 1ps (xs ) ; s 2 R (B.12)die Norm eins, wenn die Funktion  die Norm eins hat.Um mit der begrenzten Funktion  ganz R abdecken zu k�onnen mu� sie o�en-sichtlich verschoben werden. Ber�ucksichtigen wir weiterhin, da� wir eine Basis vonL2(R) suchen, so ben�otigen wir Wellen verschiedener Frequenzen. Wir setzen j;k := 1p2j  (x� k2j ) ; j; k 2 Z� : (B.13)Die  j;k bilden eine Menge kleinerWellen, sogenannteWavelets, die aus demMutter-oderBasiswavelet  , mittels einer dyadischen Skalierung um den Faktor 12j und einerVerschiebung um k gewonnen werden.In L2(R) k�onnen die Koe�zienten der Fourierreihe B.2 mittelsc! = 1Z�1 f(x)e�i!x dx ; (B.14)�Aus Gr�unden der leichteren Berechenbarkeit benutzen wir Zweierpotenzen f�ur die Skalierung.



B.2. ORTHOGONALE WAVELETS 99berechnet werden, dies kann auch durch das Skalarproduktc! = hf;w!i (B.15)ausgedr�uckt werden. Analog l�a�t sich eine Waveletreihef(x) = 1Xj=�1 1Xk=�1 cj;k j;k(x) ; (B.16)mit den Koe�zienten cj;k = hf;  j;ki (B.17)de�nieren. Die allgemeine Wavelettransformation auf L2(R) bez�uglich dem Basis-wavelet  lautet somit(W s f)(k) := 1pjsj 1Z�1 f(x) �x� ks � dx ; (B.18)dabei bezeichnet s 2 R die Dilatation und k 2 R die Translation des Mutterwavelets . Die Wavelettransformation beinhaltet mit  = eix die Fouriertransformation(Ff)(!) = 1Z�1 f(x)e�i!x dx : (B.19)F�ur die Fouriertransformierte von (W 2jf)(k) gilt die Gleichungd(W 2jf)(k) = f̂ (k) ̂(2jk) : (B.20)Wird  so gew�ahlt, da� es die folgende Stabilit�atsbedingungA � 1Xj=�1 j ̂(2jk)j2 � B ; 0 < A � B <1 (B.21)erf�ullt, so ist gew�ahrleistet, da� die Wavelets den gesamten Frequenzraum abdeckenund zur Rekonstruktion geeignet sind. Dabei ist das dualeWavelet  � gegeben durchdie Beziehung  ̂�(k) :=  ̂(k)1Pj=�1 j ̂(2jk)j2 : (B.22)Die R�uckgewinnung der Funktion f 2 L2(R) ist mittels der folgenden Rekonstruk-tionsformel m�oglichf(x) = 1Xj=�1 1Z�1 ( 1p2j (W 2jf)(k))( 12j �(x� k2j )) dk (B.23)B.2 Orthogonale WaveletsDas Mutterwavelet  kann so gew�ahlt werden, da� die Menge f j;k(x)g eine Or-thonormalbasis von L2(R) bildet und somit der Bedingungh j;k l;mi = �j;l � �k;m; j; k; l;m 2 Zy (B.24)y�j;k ist das Kroneckersymbol mit �j;k := n 1 : j = k0 : j 6= k



100 ANHANG B. WAVELETSgen�ugt. Jede Funktion f 2 L2(R) kann in der Form von Gleichung B.16 geschriebenwerden, mit Koe�zienten cj;k = (W 2jf)(k) : (B.25)Zwei Bilder, die sich nur in einer Translation unterscheiden, k�onnen, bei Verwen-dung orthogonaler Wavelets, sehr unterschiedliche Wavelettransformationen besit-zen. Diese Eigenschaft orthogonaler Wavelets stellt einen gro�en Nachteil bei derBildverarbeitung dar.B.3 Dyadische Wavelettransformation nach Mal-latHier sollen die wichtigsten Eigenschaften der Mallatschen Wavelettransformati-on zusammengefa�t werden. Umfassendere Informationen k�onnen in [MZ91] und[Lyr93] gefunden werden. Bei dieser Transformation handelt es sich um nicht ortho-gonale Wavelets.B.3.1 Eindimensionale TransformationSei �(x) 2 L2(R) eine Gl�attungsfunktion mit der Norm eins, beispielsweise dieGau�sche Glockenkurve. Aus ihr wird mittels Ableitung das Mutterwavelet f�ur dieMallatsche Wavelettransformation gewonnen (x) = ddx�(x) : (B.26)Die Wavelets ergeben sich nach der Formel 2j (x) = 12j  ( x2j ) : (B.27)Die Wavelettransformation wird bei Mallat als die Faltung(W 2jf)(y) := (f �  2j )(y) = 1Z�1 f(x) 2j (y � x) dx (B.28)notiert, was f�ur reelle  ; f �aquivalent zu der Gleichung B.18 ist. Durch Umformungerh�alt man (W 2jf)(y) = (f �  2j )(y)= (f � 2j ddy�2j )(y)= 2j ddy (f � �2j )(y) : (B.29)Die lokalen Extrema der Transformierten (W 2jf)(y) entsprechen denWendepunktendes mit der Gl�attungsfunktion �2j gefalteten Signals f . Ist �2j eine Gau�funktion,so ist eine Bestimmung dieser Extrema �aquivalent zu einer Kantenextraktion nachCanny [Can86]. F�ur kleine j ist die Gl�attung der Funktion f durch �2j vernachl�assig-bar, und die Extrema entsprechen den Stellen der sch�arfsten Ver�anderungen vonf(x). Bei gro�en Werten f�ur j wird das Signal stark gegl�attet, und wir erhalten nurdie scharfen �Anderungen gro�er Strukturen. Dabei entsprechen die Maxima denscharfen �Anderungen und die Minima den langsamen Ver�andungen.



B.3. DYADISCHE WAVELETTRANSFORMATION NACH MALLAT 101Die Rekonstruktion des urspr�unglichen Signals ist durchf(x) = 1Xj=�1(W 2jf) �  �2j (x) (B.30)m�oglich.B.3.2 Zweidimensionale TransformationAnalog zur eindimensionalen Transformation erhalten wir die Wavelets in der Form 12j (x; y) = @@x�2j (x; y) ; (B.31) 22j (x; y) = @@y �2j (x; y) : (B.32)Dabei ist die Skalierung mit dem Faktor 2j gegeben durch 12j (x; y) = 122j  1( x2j ; y2j ) ; (B.33) 22j (x; y) = 122j  2( x2j ; y2j ) : (B.34)Die Wavelettransformation einer Funktion f(x; y) 2 L2(R2) besteht aus den beidenKomponenten (W 12j f)(x; y) = f �  12j (x; y) ; (B.35)(W 22j f)(x; y) = f �  22j (x; y) : (B.36)Wie in Gleichung B.29 kann gezeigt werden, da� (W 12j f)(x; y)(W 22j f)(x; y) ! = 2j ~r(f � �2j )(x; y) (B.37)gilt, das hei�t die Positionen der Kanten auf der jeweiligen Aufl�osungsskala k�on-nen aus (W 12j f)(x; y) und (W 22j f)(x; y) gewonnen werden. Die zweidimensionaledyadische Wavelettransformation ist gegeben durch das Zweitupel:Wf = ((W 12j f)(x; y); (W 22j f)(x; y)) : (B.38)F�ur die Fouriertransformation von (W 12j f)(x; y) und (W 22j f)(x; y) giltd(W 12j f)(kx; ky) = f̂(kx; ky) ̂1(2jkx; 2jky) ; (B.39)d(W 22j f)(kx; ky) = f̂(kx; ky) ̂2(2jkx; 2jky) : (B.40)Damit lautet die Stabilit�atsbedingung im ZweidimensionalenA � 1Xj=�1(j ̂1(2jkx; 2jky)j2 + j ̂2(2jkx; 2jky)j2) � B : (B.41)Die Formel f�ur die R�uckgewinnung der Funktion f(x; y) 2 L2(R2) lautetf(x; y) = 1Xj=�1((W 12j f) �  12j �(x; y) + (W 22j f) �  22j �(x; y)) ; (B.42)



102 ANHANG B. WAVELETSmit  12j �(x; y) =  ̂1(kx; ky)2 1Pj=�1 j ̂1(2jkx; 2jky)j2 ; (B.43) 22j �(x; y) =  ̂2(kx; ky)2 1Pj=�1 j ̂2(2jkx; 2jky)j2 : (B.44)
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