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Kurzfassung

In 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 gewiinschte Abbildung mit ihrer sehr
grofien Anzahl an Verbindungen (im Anwendungsbeispiel 22® Links) wurde mit Hil-
fe einer Pyramide approximiert. Dabei wird auf den diinn besetzten Schichten eine
Abbildung aufgebaut und diese durch die Dynamik der dichter besetzten Schichten
verfeinert.

In dieser Arbeit konnte weiterhin gezeigt werden, dafl es moglich ist auf eine
explizite Ahnlichkeitsfunktions fiir die Merkmale zu verzichten. Statt dessen konnen
die Merkmale direkt in die Dynamik der Neuronen eingehen und so die Bewegung
der laufenden Blobs beeinflussen. Die Anderung dieser Aktivititszentren bestimmt
ihrerseits die Entwicklung der Abbildung.

Mittels der oben erwidhnten Methoden konnten erfolgreich reale Bilder in einer
mehrskaligen Kantenreprisentation aufeinander abgebildet werden. Dabei bieten
die Kantenbilder eine groiere Beleuchtungsinvarianz.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Neurobiologische Grundlagen

In diesem Abschnitt soll auf die fiir diese Arbeit wichtigen und einige damit ver-
bundenen biologischen Modellen eingegangen werden.

1.1.1 Das Sehsystem des Menschen

Das Sehsystem des Menschen 148t sich grob in den optischen Apparat des Auges, die
Retina, die seitlichen Kniehdcker und den visuellen Cortex gliedern. Der optische
Apparat bildet das einfallende Licht auf die Retina ab, in der eine erste Vorver-
arbeitung der Information stattfindet, bevor diese iiber den Sehnerv weitergeleitet
wird.

Retina

Die Retina hat zwei wichtige Funktionen. Die erste ist die der Photorezeption.
Hierzu gibt es zwei grundlegende Typen von Photorezeptoren, einmal die Zapfen,
die fiir das Form- und Farbsehen bei Tageslicht verantwortlich sind, zum anderen
die wesentlich hiufigeren Stibchen, die fiir das Sehvermdgen bei geringer Helligkeit
wichtig sind. Die Verteilung dieser Rezeptoren ist nicht einheitlich, vielmehr sind in
der Fovea, dem Punkt des schiirfsten Sehens, fast ausschliellich Zapfen konzentriert.
AuBlerhalb der Fovea sind die Zapfen fast gleichméBig iiber die Retina verteilt, die
Konzentration der Stéibchen nimmt mit zunehmender Entfernung von der optischen
Achse ab. Die zweite wichtige Aufgabe der Retina besteht in der Vorverarbeitung der
rezipierten visuellen Information. Hierzu verfiigt die Retina neben Rezeptorzellen
iiber eine komplexe Maschinerie von Interneuronen. Die Interneurone kbnnen in vier
Klassen eingeteilt werden:

Horizontalzellen

Bipolarzellen

e amakrine Zellen

Ganglienzellen
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Pigmentzelien
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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 prisynaptischen Photorezeptoren,
sondern auch auf benachbarte Rezeptoren, iiber die dazwischengeschalteten Ho-
rizontalzellen. Das rezeptive Feld der Bipolarzelle wird somit vergrolert. Bedingt
durch die Art der lateralen Interaktionen durch die Horizontalzellen entsteht bei den
Bipolarzellen ein Umfeldantagonismus. Zentrum und Umfeld {iben funktionell um-
gekehrte, anatagonistische Wirkungen auf die Zelle aus. Es kommt zur Bildung von
sogenannten ON- bzw. OFF-Zentrum-Zellen. Die Bipolarzellen sind iiber Synapsen
mit den Ganglienzellen verbunden. Der meist konzentrisch ausgebildete Umfeldant-
agonismus der Bipolarzellen wird an postsynaptische Ganglienzellen weitergegeben.
Die Eigenschaften der Ganglienzellen werden jedoch durch zusétzliche laterale In-
teraktionen, die durch die amakrinen Zellen vermittelt werden, noch modifiziert.
Die Ganglienzellen lassen sich in mehrere Unterklassen einteilen:

e a-Zellen haben grofie rezeptive Felder und reagieren zum Teil auf Bewegungen.

e (3-Zellen haben kleine rezeptive Felder und reagieren auf stationiire Beleuch-
tung. Etwa 80% der Ganglienzellen sind von diesem Typ.

e ~-Zellen liefern Information fiir Kopf- und Augenbewegungen.
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Sehbahn

Die Ganglienzellen in den dufleren (temporalen) Hilften jeder Retina projizieren ih-
re Information iiber den Sehnerv in die Gehirnhélfte, die auf der gleichen Seite wie
das Auge liegt (ipsilaterale Projektion), diejenigen in den inneren (nasalen) Half-
ten projizieren in die andere Gehirnhilfte (kontralaterale Projektion). Die geordnete
Aufspaltung der Ganglienaxone geschieht beim Eintritt des optischen Nerven in das
Gehirn, am optischen Chiasma. Dies bewirkt, dafl Information aus der rechten Half-
te des Sehfeldes von der linken Gehirnhilfte verarbeitet wird und umgekehrt. Die
meisten Ganglienzellen senden ihre Axone in die seitlichen Kniehicker. Die seitli-
chen Kniehécker sind in sechs Schichten unterteilt. Dabei erhalten die Schichten
eing, vier und sechs nur Information aus der kontralateralen Retina und die Schich-
ten zwei, drei und fiinf nur aus der ipsilateralen. Die Sehbahn verliuft weiter zum
priméren visuellen Cortex. Dabei erhalten benachbarte Neurone Information iiber
benachbarte Bereiche des visuellen Feldes. Die Abbildung 1.2 veranschaulicht den
Verlauf der Sehbahn.

seitlicher
Kniehdcker

primére
Sehrinde

monokulares Feld

|
|

binokulares
Feld

monokulares Feld

Abbildung 1.2: Verlauf der Sehbahn, aus [Sha92].

Die Abbildung der Retina auf den visuellen Cortex ist nachbarschaftserhaltend,
das heifit benachbarte Neurone der Retina werden auf benachbarte Zellen im viusel-
len Cortex abgebildet. Derartige nachbarschaftserhaltende Abbildungen gehoren zu
den wichtigen Ordnungsprinzipen in natiirlichen Nervensystemen. Die Frage nach
der Entwicklung dieser Abbildungen ist von besonderer Bedeutung. Ein Modell,
das sich mit der Retinotopie, der nachbharschaftserhaltenden Abbildung der Retina
auf den Cortex befaBt wurde von v. d. Malsburg 1973 vorgestellt, siche [vdMT73].
Die nachbarschaftserhaltenden Abbildungen werden in den nachfolgenden Kapiteln
eingehender behandelt, sieche beispielsweise Abschnitt 2.3 bzw. 2.4.
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Primiirer visueller Cortex

Der primiire visuelle Cortex ist, parallel zur Oberfliche, in sechs Schichten unter-
teilt. Die Axone aus den seitlichen Kniehdckern enden hauptsichlich in der Schicht
vier, von wo aus die Information in die anderen Schichten gelangt. Die Neurone der
Schicht vier erhalten monokulare Information, die Neurone der iibrigen Schichten
binokulare 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 Oberfliche in zwei Richtungen geordnet,
diese vertikalen Schichten werden als S&ulen bezeichnet. In der einen Richtung sind
die Sdulen nach der okuldren Dominanz geordnet, das heiit es dominieren entweder
die Signale aus dem rechten oder linken Auge. Die Ordnung der anderen Richtung
bezieht sich auf die Orientierung der Balken, durch die eine Zelle erregbar ist. Man
sprich von Orientierungs-Séulen. Benachbarte Siulen haben dabei eine #hnliche Ori-
entierung, es handelt sich wieder um eine nachbarschaftserhaltende Abbildung. In
Abbildung 1.3 wird nochmals der Verlauf der Sehbahn gezeigt und die Organisation
des primiren visuellen Cortex dargestellt.

okulare
Dominanz- S |
saulen Q /,,
T T i
LR ] v
L U % 491y
visueller L oy K A
Cortex {
e /
9 e
/7|7 ]=]<|~]\ ]| /

Orientierungssaulen

psi-
lateral

seitliche
Kniehocker

optisches
Chiasma

temporal y R etina

Abbildung 1.3: Verlauf der Sehbahn und Organisation des priméren visuellen Cor-
tex, aus [She88].

Die beschriebenen Organisationsprinzipien des visuellen Cortex und die Eigen-
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schaften seiner einfachen Neurone legen die Vermutung nahe, dafl Linien und Kan-
ten fiir die Verarbeitung der visuellen Information beim Menschen von grofier Be-
deutung sind. Es gibt Untersuchungen, die zeigen, daf} sich die rezeptiven Felder
der einfachen Neurone angemessen durch eine zweidimensionale Gaborfunktion be-
schreiben lassen, wie sie beispielsweise fiir die Vorverarbeitung der visuellen Infor-
mation, in dem im Abschnitt 2.4.3 beschriebenen Verfahren, verwendet wird. In
dieser Arbeit ist der Schwerpunkt auf die Kanten gelegt worden. Wie im Kapitel 3
beschrieben kénnen Bilder relativ robust durch die in ihnen vorkommenden Kan-
ten beschrieben werden. Soll entschieden werden, ob ein abgebildetes Objekt mit
einem bekannten identisch ist, so kann dies modelliert werden, indem eine nach-
barschaftserhaltende Abbildung zwischen den beiden Kantenreprisentationen der
Objekte aufgebaut wird. In Abhingigkeit der resultierenden Abbildung kann eine
Entscheidung iiber die Beziehung zwischen den Objekten getroffen werden.

1.2 Das Matching-Problem

In seiner einfachsten Definition ist das Matching-Problem ein reines Zuordnungs-
problem, bei dem es darum geht, nach bestimmten Kriterien Paare von Objekten
zu finden. Ist ein beliebiger Graph gegeben, so ist ein Matching eine Teilmenge der
Kanten, in der kein Knoten zweimal vorkommt. Abbildung 1.4 zeigt ein Beispiel zu
dieser Definition, die aus [Sed88] stammt.

Abbildung 1.4: Matching fiir Knoten von Graphen.

Wie sich im rechten Teil der Abbildung 1.4 erkennen 1i8t, gibt es auch fiir dieses
einfache Zuordnungsproblem bereits Fille, bei denen es nicht mdglich ist, alle Ob-
jekte zu Paaren zusammenzufassen. Das rechte Teilbild zeigt dariiber hinaus einen
zweiseitigen Graphen (auch bipartiter Graph genannt). Dies ist ein Graph, bei dem
sich die Objekte so in zwei Teilmengen zerlegen lassen, dafl es keine Kante zwischen
zwei Knoten in der gleichen Teilmenge gibt. Die beiden Teilmengen werden in die-
sem Beispiel durch die obere bzw. untere Knotenreihe gebildet. Ein solcher Graph
ist typisch fiir die Probleme in unserem Alltag. Ein gutes Beispiel hierfiir ist die Zu-
ordnung von Studenten zu Studienplitzen fiir das Studium der Informatik durch das
Verteilungsverfahren der Zentralen Vergabestelle fiir Studienplétze. Dies Beispiel
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fithrt uns auch sogleich von dem einfachen Paarungsproblem zu dem Matching-
Problem fiir markierte Graphen. Bei der ZVS darf jeder Student mehrere Univer-
sitdten angeben, an denen er hevorzugt studieren wiirde. Die Universititen haben
ihrerseits die Moglichkeit, sich aus den vielen Bewerbern einen bestimmten Prozent-
satz durch ein Benennungsverfahren auszuwéhlen. Fiir weitere Komplikationen wird
gesorgt, in dem die Wiinsche bestimmter Studentengruppen bevorzugt beriicksich-
tigt werden. Die weitverbreitete Unzufriedenheit unter den Erstsemestern belegt,
welch geringer Prozentsatz dieser zahlreichen Wiinsche erfiillt werden kann. In den
Graphen werden die Wiinsche reprisentiert, indem sie den Kanten als Merkmal an-
geheftet werden, so entstehen sogenannte markierte Graphen. Bei eindimensionalen
Merkmalsvektoren lassen sich die Merkmale als die Liange der Kanten interpretie-
ren. In diesem Sinne sind die beiden Lésungen, die in Abbildung 1.4 vorgeschlagen
wurden schlechte Losungen, da die Summe der einzelnen Kantenléingen zu grofl ist.
Abbildung 1.5 zeigt fiir beide Probleme eine mdgliche optimale Losung.

Abbildung 1.5: Optimale Losungen fiir markierte Graphen, wobei die Kosten fiir
eine Kante durch deren Linge ausgedriickt wird.

Beim Matchen zweier Bilder kommt ein weiteres Problem hinzu. Die Abbildung
soll nachbarschaftserhaltend sein, das heifit, benachbarte Bildpunkte in dem einen
Bild sollen mit benachbarten Punkten in dem anderen Bild verbunden werden. Diese
Forderung steht in der Regel im Gegensatz zu der Maximierung der Ahnlichkeiten
fiir die Paarungen. Sollen zwei Bilder in ihrer Reprisentation durch zwei gleichgrofie
Gitter mit Grauwerten miteinander gematcht werden, so gibt es bei einer strengen
Nachbarschaftsbeziehung nur acht mogliche Abbildungen. Diese acht Abbildungen
bestehen aus der Identitét, drei Drehungen und den vier Spiegelungen, sie sind
in Abbildung 1.6 dargestellt. Bei derartigen Forderungen kann eine Losung des
Problem leicht durch Ausprobieren dieser acht méglichen Abbildungen gefunden
werden.

Sollen reale Bilder gematcht werden, so kann die Forderung nach einer strengen
Nachbarschaftserhaltung nicht aufrecht erhalten werden, denn es miissen beispiels-
weise auch Drehungen um beliebige Winkel moglich sein. Die geeignete Kodierung
der Nachbarschaft gehort bereits zu dem Matching-Problem. Bei verschiedenen Al-
gorithmen kann die gleiche Nachbarschaftsbezichung sowohl vorteilhaft als auch
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Identitat Drehung 90° Drehung 180° Drehung 270°

= e

horizontale Spiegelung vertikale Spiegelung 1. diagonale Spiegelung 2.diagonale Spiegelung

T

Abbildung 1.6: Die acht moglichen Abbildungen bei strenger Nachbarschaftsbezie-
hung.

nachteilig sein. Bei dem Vergleich der einzelnen Algorihmen sollte dies stets im
Auge behalten werden. Die verschiedenen Verfahren sollten in der Lage sein, reale
Bilder aufeinander matchen zu kénnen und sich nicht die Aufgabe vereinfachen,
indem sie ausschliellich die acht obengenannten Abbildungen erlauben.

Zusammenfassend 148t sich das im weiteren betrachtete Matching-Problem cha-
rakterisieren als ein Paarungsproblem fiir markierte, bipartite Graphen unter Ma-
ximierung der Summe der Ahnlichkeiten der gepaarten Objekte und gleichzeitiger
Erhaltung einer gewissen Nachbarschaftsbeziehung, in der diese Objekte stehen.



KAPITEL 1. EINLEITUNG



Kapitel 2

Bisherige Arbeiten

In diesem Kapitel soll anhand einer Auswahl von neuronalen Modellen die gene-
relle Problematik des Matching von Bildern erliutert werden. Weiterhin wird das
Dynamic Link Matching vorgestellt, das mit einer in Kapitel 4 beschrieben Erweite-
rung als Grundlage fiir das in dieser Arbeit vorgestellte Matching-Verfahren dient.
Fiir allgemeinere Darstellungen von Neuronalen Netzen sei auf die Biicher [HKP91],
[HN90] und [Bra91], sowie die Diplomarbeit [Zad91] verwiesen.

2.1 Assoziativspeicher

Bei einem assoziativen Speicher wird der Inhalt y* nicht unter Adressen abgelegt,
sondern es werden Tupel (z¥,y") gespeichert, wobei die 2% Schliissel sind, die mit
dem Inhalt y* assoziiert werden sollen. Fiir die Speicherung der Tupel (2%, y*) gibt
es mehrere Moglichkeiten, von den eine Auswahl nachfolgend besprochen wird. Zu
erwithnen sind noch die konventionellen Assoziativspeicher, die im wesentlichen aus
einem Random Access Memory und einer Vergleichslogik bestehen. Beim Auslesen
wird der Inhalt des Suchregisters an den mit eins markierten Bitpositionen mit den
entsprechenden Bits der Speicherzellen verglichen. Der Vergleichsindikator zeigt an,
welche Speicherzellen dem Schliissel, der durch Such- und Maskenregister présentiert
wird, entsprechen. Der hardwaremiifige Aufwand ist relativ grof. Aulerdem ist das
System nicht in der Lage, Schliissel mit leichten Fehlern korrekt zu assoziieren. Die
Stiarke der neuronalen Modelle liegt gerade in dieser Fehlerkorrektur der Schliissel
durch Ausgabe des richtigen oder zumindest eines dhnlichen Musters.

2.1.1 Korrelationsmatrix-Modell

Bei dem Korrelationsmatrix-Modell wird die Zuordnung zwischen dem Schliissel 2*
und dem Inhalt y* durch eine Gewichtsmatrix W = (w;;) modelliert. Der Inhalt y*
zum Schliissel 2% 148t sich mittels

yr = Zwijxf (2.1)
J

berechnen. Dabei sei y¥ die i-te Komponente des k-ten Mustervektors y* =
(y¥,y5,...,y"). Die einzelnen w;; lassen sich als Stirke der Verbindung zwischen

9
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den Komponenten x; und y; interpretieren.

Fiir das Speichern der Tupel (2*,y*) wird eine Hebbsche Lernregel

Aw;; = yfr? (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 folgenden
Gewichtsmatrix fithrt:

Wij = Z yfﬂf"f . (2.3)
k

An dieser Darstellung kann sofort abgelesen werden, da das Modell fiir or-
thonormale Vektoren die Assoziation korrekt durchfiihrt. In diesem Fall konnen
hochstens n Tupel gespeichert werden, wobei n der Dimension der Schliissel z*
entspricht.

Wird die Gewichtsmatrix mit folgender Formel gebildet, so lassen sich n linear
unabhingige Vektoren speichern:

W=YX" (2.4)

wobei Y = (y'y?---y™) eine n x m Matrix ist, deren Spalten aus den Vektoren
y* gebildet werden und X+ die Pseudoinverse der Matrix X = (z'2?---2™) ist,
welche sich durch die Eigenschaften

XxXtx = Xx,

XtXx+t = X+,
xXx+t = (xxHT,
Xtx = (xtx)7

charakterisieren und nach der Gleichung

Xt =XxT(xTx)"! (2.5)

berechnen 158t. Die Pseudoinverse kann durch ein neuronales Netz mittels einer
sogenannten Delta-Lernregel approximiert werden:

Awig = 8(yf = wizah)al . (2.6)
j

Korrelationsmatrix-Modell mit Schwellwert

Untersuchen wir nun das Verhalten der Korrelationsmatrix bei Prisentation eines
Schliissels 2 := 2™ + 2", der aus der Uberlagerung des Schliissels 2™ und einem
Rauschen z” entstanden ist. Die Ausgabe des Assoziativspeichers sieht nun folgen-
dermaflen aus
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y=Wae=W(m+a2")=y" +y" . (2.7)

Dies Ergebnis ist als die Ausgabe einer Uberlagerung des gewiinschten Inhalts
y™ mit dem Rauschen y” zu interpretieren.

Reduzieren wir den Wertebereich der Komponenten der Vektoren x und y auf
die Werte —1 und +1, so ist es méglich, die Ausgabe durch eine Schwelle zu ver-
bessern, die als zusédtzliches Gewicht W gelernt wird und durch eine zusétzliche
Schliisselkomponente xy angesprochen wird, die konstant den Wert 1 annimmmt.
Hierbei berechnet sich die Ausgabe mittels

Vi = 0(2 Wi ;) (2.8)

wobei ¢ eine Schwellwertfunktion ist, die negative Werte auf —1 und positive
auf 41 abbildet.

Durch die Verwendung der Schwelle zerfiillt der Eingaberaum in Klassen, de-
ren Prototypen den abgespeicherten Mustern entsprechen. Bei der Assoziation des
Schliissels 2% mit dem Inhalt y* wird eine Klassifikation vorgenommen. Da die
Schliissel auch als Eingabemuster und die Inhalte als Ausgabemuster bezeichnet
werden, spricht man bei dieser Klassifikation auch von einer Mustererkennung oder
vom Pattern-Matching. Wird die Korrelationsmatrix als Autoassoziator betrieben,
das heiBt 2% = y* VEk € {1,2,...,n}, so werden fehlerhafte oder unvollstindige
Muster korrigiert bzw. ergéinzt.

Wir wollen nun die Eigenschaften dieses sehr einfachen Mustererkenners un-
tersuchen. Die Fahigkeit zur Ergéinzung und Korrektur eines Musters mit leichten
Fehlern zeigt eine gewisse Robustheit dieses Modells. Speichern wir jedoch das linke
Bild aus Abbildung 2.1 und prisentieren anschliefend nacheinander die drei ande-
ren Bilder der Abbildung, so wird der Assoziativspeicher nicht in der Lage sein, das
linke Bild zu assoziieren. Dies ist eine duflerst unerwiinschte Eigenschaft des Mo-
dells, denn wir wollen die Objekte unabhingig von ihrer Position und Orientierung
im Bild erkennen. In diesem Zusammenhang wird auch von Transformationsinvari-
anz gesprochen. Offensichtlich ist dieses Modell gegen keine der Transformationen
aus Abbidlung 2.1 invariant.

Original Translation Rotation Skalierung

F

Abbildung 2.1: Darstellung verschiedener Transformationen.

2.1.2 Invarianz durch Vorverarbeitung

Eine Moglichkeit, die Invarianz gegen Translation, Rotation und Skalierung zu er-
langen, ist die Verwendung der Fouriertransformation zur Vorverarbeitung der Bild-
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daten. Durch die Fouriertransformation werden die reellen Merkmale der Bilder in
komplexe Zahlen k = a + ib iiberfithrt. Die komplexen Zahlen lassen sich auch in
der Form k = re’? darstellen, wobei » = Va2 + b2 der Betrag der Zahl k& ist und
= arctan(%) der Drehwinkel gegen die positive 2-Achse. Bei dieser Darstellung ist
die Information iiber die Position des Objektes nur in der Phase ¢ enthalten. Durch
Bildung des Betrages erhalten wir aus der Fouriertransformierten das Leistungs-
spektrum, das translationsinvariant ist. Eine Skalierung des Orginalbildes mit dem
Faktor s resultiert in einer Skalierung der Fouriertransformierten um den Faktor
%. Wird das Bild um den Winkel « gedreht, so duflert sich dies in einer Rotati-
on der Fouriertransformierten um den Winkel —«. Die Fouriertransformierte hingt
von den beiden Ortsfrequenzen k, und k, ab. Wird die Fouriertransformierte bzw.
ihr Betrag in Polarkoordinaten dargestellt, wobei die Achse fiir den Radius » loga-
rithmisch sein soll, so wird aus einer Rotation (Anderung des Drehwinkels) ebenso
wie aus einer Skalierung (Anderung des Radius) eine Verschiebung. AnschlieBend
folgt eine weitere Fouriertransformation, alle Transformationen driicken sich nun
nur noch durch Phasenunterschiede aus. Wird die Phase vernachliissigt, so erhalten
wir die gewiinschte Invarianz gegen Translation, Rotation und Skalierung [FH88].

Doch wie so oft hat auch dieses Verfahren eine Kehrseite. Die oben beschriebene
Invarianz wird erkauft auf Kosten einer erhohten Empfindlichkeit gegeniiber Ver-
zerrungen. Noch gravierender wirkt sich eine Veridnderung des Hintergrundes aus,
da sich diese Anderung nach der Fouriertransformation in jedem einzelnen Merkmal
wiederfindet. Fiir genauere Informationen siche Abschnitt 6.1.

AuBerdem ist diese Transformation nicht umkehrbar. Es ist zwar moglich, ein Si-
gnal allein aus dem Betrag seiner Fouriertransformierten zuriickzugewinnen, jedoch
nur, wenn dies Signal eine endliche Ausdehnung hat, siche [Hay82]. Diese Forderung
ist spétestens fiir die zweite Fouriertransformation nicht mehr erfiillt.

2.1.3 Hopfield-Modell

Der Physiker J.J. Hopfield zeigte 1982 eine Verbindung zwischen magnetischen
Phinomenen in Festkorpern und einem Netz aus riickgekoppeleten biniren Neu-
ronen auf. Dazu fiihrte er eine Energiefunktion ein, die das Verhalten des Systems
beschreibt, siehe [Hop82].

Ising-Modell

Das Ising-Modell dient der Beschreibung von magnetischen Eigenschaften eines
Korpers. Dabei wird von einer Gitterstruktur ausgegangen, an deren Knotenpunk-
ten sich Teilchen befinden, deren magnetische Momente nur nach oben oder unten
zeigen konnen. Diese bindre Eigenschaft des Teilchens ¢ wird als Spin s; bezeich-
net, wobei s; nur die Werte -1 oder +1 annehmen kann. Die Stirke der Kopplung
zwischen Teilchen ¢ und Teilchen j wird durch w;; représentiert und ist in einem
Magneten notwendigerweise symmetrisch, es gilt w;; = w;;. Das Teilchen i besitzt
ein lokales Magnetfeld h;, das sich aus der Uberlagerung eines extern angelegten
Magnetfeldes A und eines durch die anderen Spins produzierten internen Feldes
ergibt:

hi =Y wijs; +he . (2.9)
J

Das lokale Magnetfeld h; beeinfluft den Spin s;. Bei geringer Temperatur wird
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der Spin sich parallel zu dem Magnetfeld ausrichten, das heifit er erhilt das Vorzei-
chen des lokalen Feldes h;.

Die Wechselwirkungen des Systems konnen auch durch eine Energiefunktion
beschrieben werden. Eine zu Gleichung 2.9 passende Energiefunktion lautet

H = *% zzj:wijsisj — }lEXiISi . (2.10)

%

Symmetrisches Hopfield-Modell

In Anlehnung an das Ising-Modell bezeichnen wir die Neuronen des Hopfield-Netzes
mit s;, die nur die Zustinde —1 oder +1 annehmen kénnen. Die Verbindungen
zwischen den einzelnen Neuronen sind symmetrisch angelegt, das heift es gilt w;; =
wj;. Der Zustand eines Neurons s; zum Zeitpunkt ¢ 4 1 berechnet sich nach

si(t+1) = U(Z w;;s;(t)) (2.11)

dabei steht o fiir die in Abbildung 2.2 dargestellte Ausgabefunktion.

Abbildung 2.2: Ausgabefunktion ¢ fiir das Hopfield-Modell

Ein Neuron s; ist stabil, wenn gilt s;(¢) = s;(¢ —1). Das gesamte Netzwerk befin-
det sich in einem stabilen Zustand, wenn alle Neuronen stabil sind. Ein stabiler Zu-
stand wird auch als stationérer Zustand bezeichnet, da er in der Zeit unveréinderlich
ist. Das Hopfield-Modell stellt einen Autoassoziativspeicher dar, in dem die Muster
durch stabile Zustidnde reprisentiert sind. Ein Modell wird als Autoassoziativspei-
cher bezeichnet, wenn die Schliissel ¥ und Inhalte y* identisch sind (z* = y*). Bei
einer Ausleseoperation wird dem Netzwerk zum Zeitpunkt ¢o ein Schliissel présen-
tiert, indem dieser als Zustand S(tg) vorgegeben wird. Das System wird anschlie-
Bend nach Gleichung 2.11 entwickelt. Erreicht das Modell einen stabilen Zustand,
so repriisentiert dieser das assoziierte Muster. Durchliuft das System hingegen pe-
riodisch eine Zustandsfolge, so wird die Berechnung abgebrochen und das Muster
gilt als nicht erkannt. Die Ausbildung solcher Grenzzyklen ist nur beim Hopfield-
Netz mit synchronem Update moéglich, das heifit in einem Zeitschritt werden alle
Neurone gleichzeitig nach Gleichung 2.11 gefindert. Im Gegensatz dazu gibt es beim
asynchronen Update keine Grenzzyklen, hierbei wird zu einem Zeitpunkt genau ein
Neuron aktualisiert. Die Reihenfolge, in der die Neuronen bearbeitet werden, kann
fest oder zufillig sein.

Betrachten wir die Energiefunktion des Hopfield-Netzes
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H= —% Z Zw,;jsisj 5 (2.12)
i

im Gegensatz zum Ising-Modell wird hier nicht explizit ein dufieres Feld beriick-
sichtigt. Es ist moglich, die entsprechenden Schwellen als nullte Komponente in den
Gewichtsvektor aufzunehmen, wie in Abschnitt 2.1.1 beschrieben. Die Energie des
Systems kann man sich als eine Gebirgslandschaft vorstellen, wobei entlang der z-
Achse die Energie aufgetragen ist und die 2V Zustinde, die ein Netzwerk mit N
Neuronen besitzt, in der x-y-Ebene repriisentiert sind. Die Abbildung 2.3 zeigt ein
Beispiel fiir eine solche Energielandschaft. Es sei noch angemerkt, das dies nur ein
Bild zur Veranschaulichung ist. Bei einer echten Projektion der Zustinde wiirde
man dhnliche Zustinde auf benachbarte Gitterpunkte abbilden, so dafl ein ganz
anderes Bild entstehen wiirde.
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Abbildung 2.3: Beispiel fiir die Energielandschaft eines Hopfield-Netzes. Das Gitter
wurde mit einem 128 x 128 Feld erzeugt und enthiilt somit 24 Knotenpunkte, das
heit, diese Energielandschaft gehort zu einem Netzwerk mit 14 Neuronen.

Die Minima der Energiefunktion, also die Talsohlen der Gebirgslandschaft aus
Abbildung 2.3, entsprechen den stabilen Zustinden und somit den gespeicherten
Mustern. Anschaulich kann man sich die Arbeitsweise dieses Assoziativspeichers
so vorstellen, daf eine Kugel in die Energielandschaft gelegt wird, dies entspricht
der Vorgabe eines bestimmten Zustandes beim Auslesen. Die Kugel wird nun von
der Gravitation nach unten gezogen. Dies Modell ist sehr stark vereinfacht, so daf}
physikalisch wichtige Elemente, wie zum Beispiel die Trégheit der Kugel, vollig
auler acht gelassen werden. Die Kugel soll nur ein Indikator sein, der auf seinem
Weg in die Talsohle die monotone Abnahme der Energie des Systems beschreibt,
denn genau das gleiche geschieht, wenn das System nach Gleichung 2.11 entwickelt
wird. Schliefllich hat die Kugel die Talsohle erreicht, wo sie liegen bleibt und sich
nicht mehr bewegt, sie befindet sich in einem stationdren Zustand. Die Abbildung
2.4 7eigt den Assoziationsvorgang fiir ein sehr einfaches Netzwerk.

Fiir das Abspeichern der Muster x# wird die folgende Hebbsche Lernregel ver-
wendet:

1 ,
wij = o fo:ry . (2.13)
m

Die Normierung % spielt fiir die Dynamik keine Rolle und wird in der prakti-
schen Implementation zumeist weggelassen, um Speicher zu sparen und mit Inte-
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Abbildung 2.4: Die Assoziation eines gespeicherten Musters in einem Hopfield-
Modell.

gerarithmetik rechnen zu kénnen. Gibt es p Muster und N Neuronen, so wird das
Verhéltnis o = & als Speicherkapazitét bezeichnet. Weiterhin bezeichnet o, = &¢
die kritische Grenze der Speicherkapazitit, ab der die Leistung des Netzwerks zu-
sammenbrechen wird. Um diese Grenze zu bestimmen, wird die maximale Anzahl
der Muster ermittelt, die mit einer Wahrscheinlichkeit von P# > 0.95 korrekt asso-
ziiert werden, wenn als Startzustand das Muster selbst vorgegeben wird. Die Spei-
cherkapazitéit hingt stark von den gewéhlten Mustern ab. Fiir orthogonale Muster
kann die Kapazitit « sogar den Wert zwei erreichen (es werden N orthogonale Mu-
ster und ihre Komplemente gespeichert). Bei zufillig gewihlten Mustern liegt die

kritische Kapazitéit fiir groe N bei o, = 0.138.

Fiir die Problematik der Invarianzen gelten genau die gleichen Aussagen, die
iiber das Korrelationsmatrix-Modell gemacht wurden. Allerdings sind die Leistun-
gen dieses Modells auf dem Gebiet der Fehlerkorrektur wesentlich besser, da die
Fehler schrittweise iiber mehrere Iterationen behoben wird, wohingegen bei der Kor-
relationsmatrix nur ein einziger Assoziationsschritt vorgenommen wurde. Aufgrund
der ungeniigenden Invarianzeigenschaften mufl auch dieses Modell als ungeeignet
fiir die allgemeine Aufgabe des Matchings von Bildern angesehen werden.

Asymmetrisches Hopfield-Modell

Wird die Forderung nach einer symmetrischen Verbindungsstruktur fallengelassen,
so ist es moglich, eine Projektion in ein Folgemuster zu erlernen, das heifit es
wird eine Mustersequenz abgespeichert, wobei jedes Bild, das letzte ausgenommen,
mit dem jeweiligen Folgebild assoziiert wird. Zunéchst wird ein Muster in einem
Hopfield-Netz gespeichert, anschlieBend wird ein zweites Muster prisentiert, mit
dem eine Assoziation zum ersten gelernt wird. Dieses Verfahren kann auf weitere
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Muster ausgedehnt werden, so dafl letztendlich eine ganze Musterfolge gespeichert
ist. Die stationdren Zustinde werden wieder mit Gleichung 2.13 gelernt. Fiir das
Lernen aufeinanderfolgender Muster 2# und 2#*! wird die Lernregel

1
wij = v Z:I}f'-'_lm? (2.14)
“’

verwendet. Werden die symmetrischen Gewichte, die nach Gleichung 2.13 be-
rechnet wurden, mit wj; und die asymmetrischen Gewichte nach Formel 2.14 mit
wi; bezeichnet, so berechnen sich die Gesamtgewichte des Netzwerks nach

wij = Awj; + wi - (2.15)

Beim Auslesen wird wiederum ein Muster prisentiert und die Zustinde mittels
Gleichung 2.11 entwickelt. Dabei wird das prisentierte Muster zunéchst mit dem
niichstgelegenen gespeicherten Muster assoziiert, anschliefend wird von diesem Mu-
ster in das Folgemuster assoziiert. Die Assoziation des Folgemusters wiederholt sich,
bis schlieflich die stationéiren Zustinde erreicht sind.

Bei geschickter Wahl der Muster ist es moglich, Transformationsinvarianzen fiir
spezielle Muster zu erlernen, siehe [CK89]. So kann beispielsweise ein Muster ge-
speichert werden und dann eine leicht gedrehte Version dieses Musters mit dem
urspriinglichen assoziiert werden. Zu diesem Muster lernt man eine Assoziation von
einem Muster, das noch etwas stirker rotiert wurde usw. Die Abbildung 2.5 zeigt
das Auslesen einer Mustersequenz.

Abbildung 2.5: Die Assoziation einer Musterfolge in einem asymmetrischen
Hopfield-Modell (nach [CK89]). Die obere Reihe zeigt eine Verschiebungsinvarianz,
die untere ist invariant gegen Rotation.

Das System beherrscht immer nur Invarianz gegeniiber einer Art der Transfor-
mation. Mehrere Invarianzen (beispielsweise Translation und Rotation zusammen)
lassen sich nur unvollstindig lernen.

Interessant ist die Tatsache, daf§ nach dem hier vorgestellten Modell die Er-
kennung eines rotierten Objekts umso linger dauern wiirde, je stirker die Rotati-
on wire. Dies 146t sich beim Menschen mittels psychophysikalischer Experimente
bestéitigen. Bei der Taube gibt es jedoch Experimente, die zeigen, daf es bei diesen
Tieren keine derartige Verzogerung gibt.
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2.2 Drei-Lagen-Perzeptron

Der Psychologe F. Rosenblatt stellte 1958 ein Modell vor, mit dem er den Vor-
gang der optischen Wahrnehmung (Perzeption) untersuchte [Ros58]. Um entschei-
den 7zu konnen, ob ein Bild ein bestimmtes Objekt darstellt, wird bei Rosenblatt das
Bild nicht Pixel fiir Pixel mit einem Muster verglichen, sondern es werden gewisse
Eigenschaften zu dem Bild assoziiert und anschlieBend wird auferund der Eigen-
schaften des Bildes eine Entscheidung getroffen. Das Perzeptron besteht aus einer
Eingabeschicht, die als Retina bezeichnet wird, einer Assoziationsschicht und einem
Neuron als Ausgabeelement. Die Abbildung 2.6 zeigt den Aufbau des Drei-Lagen-
Perzeptrons.

Retina Assoziationsschicht Ausgabeschicht

xg

?(x Y __—

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 Bildes
Die Vorverarbeitung ist typisch fiir die Retina und unabhfngig von den prisen-
tierten Bildern. Durch diesen Schritt werden die Bilder in eine Menge von
Merkmalen iiberfiihrt, die in der Regel Pridikate darstellen.

e Verarbeitung der Merkmale
Hier werden die Merkmale so bearbeitet, daBl es moglich ist aufgrund dieser
Ergebnisse eine Entscheidung zu treffen, ob das Bild in eine gegebene Muster-
klasse pafit. Die Verarbeitung héingt von der jeweiligen Aufgabenstellung ab,
daher werden die Parameter explizit eingestellt oder durch Prisentation von
Mustern erlernt.

Bei der Verarbeitung wird folgende Aktivierungsfunktion benutzt:
a(z1,2,...,%n) = ij;vj -0 . (2.16)

Ist ein Merkmal typisch fiir die Musterklasse, so ist das zugehorige Gewicht
positiv. Ein negatives Gewicht wird fiir ein untypisches Merkmal vergeben.
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Wenn das Merkmal nicht signifikant fiir die Musterklasse ist, so erhilt sein
Gewicht den Wert Null.

¢ Klassifikation
Abschliefend wird anhand der Ergebnisse der ersten beiden Stufen entschie-
den, ob das prisentierte Bild zu der aufgabenspezifischen Musterklasse gehort.

Dieser Schritt wird durch eine Stufenfunktion realisiert:

(r(a,(.T:)){ 0 ad) <0 (2.17)

Um die Gewichte des Perzeptrons zu erlernen, kénnen verschiedene Lernregeln
eingesetzt werden, beispielsweise eine Hebbsche Lernregel oder eine Delta-Lernregel.
Es gibt auch eine Perzeptron-Lernregel, die etwa in der Mitte zwischen Hebb- und
Delta-Lernregel anzusiedeln ist

Aw; = yx; . (2.18)

Die folgenden Definitionen gehen auf Minsky und Papert zuriick, die in ihrer
Arbeit [MP88] die Fihigkeiten des Perzeptrons untersucht haben:

e Durchmesserbegrenztes Perzeptron
Die Merkmale ¢; hingen nur von Punkten ab, die innerhalb eines Kreises mit
Radius k liegen.

¢ Perzeptron der Ordnung &
Ein Perzeptron ist von der Ordnung k, wenn alle Merkmale ¢; von maximal
k Punkten abhingen.

e Kann mittels eines durchmesserbegrenzten Perzeptrons eine logische Aussage
umgesetzt werden, so ist die Aussage durchmesserbegrenzt.

e Der Triger S(yp) eines Merkmals ¢ ist die Menge der Bildpunkte, die in dieses
Merkmal eingehen. Die Anzahl dieser Punkte wird durch |S(p)| ausgedriickt.

e Fine 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 fiir Punktmengen.
Die Verarbeitung erfolgt allein auf der Grundlage der Existenz dieser Merkmale
im Bild. Die gesamte Information {iber die Lokalisation der Merkmale bleibt somit
unberiicksichtigt. Der Abstraktion von einzelnen Pixeln zu Merkmalen fiir Pixel-
gruppen ist sicherlich ein wichtiger Schritt bei der Bildverarbeitung. Es erscheint
jedoch befremdlich, dafl dabei die Information iiber den Ort fallen gelassen wird.
Schlielich ist es nicht egal, ob eine Nase am Kinn, auf der Stirn oder in der Mitte
dazwischen plaziert ist. Im Prinzip kénnen translationsinvariante Merkmale aus dem
Leistungsspektrum gewonnen werden, jedoch ergeben sich damit die im Abschnitt
6.1 nidher untersuchten Probleme.

Ein wirklich flexibler Objekterkennungsmechanismus muf in der Lage sein, die
Relativpositionen von einzelnen Merkmalen zu beriicksichtigen.
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2.3 Selbstorganisierende Karten

Das Kohonen-Modell ist ein Beispiel fiir selbstorganisierende Karten, er wurde 1982
von T. Kohonen vorgestellt [Koh82], weitere Beschreibungen und seine Anwendung
auf Beispielprobleme findet sich in [Koh84] und [RMS91]. Der Algorithmus fillt in
die Kategorie des Wettbewerbslernen(competitive learning).

Das Kohonen-Modell besteht aus einer Neuronenschicht, wobei jedes einzelne
Neuron einen Zeiger in den Musterraum représentiert. Ziel des Algorithmus ist es,
eine Abbildung des Musterraums auf die Neuronenschicht zu lernen. Dies geschieht,
indem die Zeiger so verédndert werden, dafl der Musterraum moglichst vollstindig
und gleichmiiBig abgedeckt wird, wobei stets gefordert wird, dal 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 Begrift topologie-erhaltend verwendet, der jedoch in der
Mathematik eine etwas andere Bedeutung trigt und deshalb mit Vorsicht zu ver-
wenden ist. Das Kohonen-Modell hat die Eigenschaft, dal alle leichten Variationen
eines Musters auf das gleiche Neuron abgebildet werden, der Algorithmus ist dem-
nach ein Vektorquantisierer. Die Abbildung 2.7 zeigt den generellen Aufbau des
Kohonen-Modells.

Abbildung 2.7: Das Kohonen-Modell.

In jedem Iterationsschritt wird ein zufilliger Vektor z# im Musterraum aus-
gewihlt. AnschlieBend wird ermittelt, welches Neuron den Gewichtsvektor ;. be-
sitzt, der diesem Punkt am néchsten 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 angepafit wird, darf
hier eine kleine Gruppe aktiver Neurone ihre Gewichte in bezug auf die Eingabe
andern. Diese Gruppe wird angefiihrt von dem Gewinner-Neuron und beinhaltet
weiterhin die Neuronen in seiner Nachbarschaft. Die Wahl dieser Nachbarschaft
wird vom Anwender bestimmt und ist entscheidend fiir das Verhalten des Algorith-
mus. Die Nachbarschaft kann fiir den gesamten Algorithmus fest sein oder sich im
Laufe der Zeit verkleinern, was sich giinstig auf die Konvergenz des Verfahrens aus-
wirkt. Ebenso steht es dem Anwender frei, ob die aktiven Neuronen ihre Gewichte
alle mit der gleichen Stirke findern, oder ob diese Stirke mit wachsendem Abstand
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vom Gewinner-Neuron abnimmt. Die Lernregel fiir das Kohonen-Modell lautet

Awij = /\h(Z,Z’u)(%’y — ’ll,’ij) . (219)

Dabei steht h(#,i#) fiir eine Funktion, die den Wert fiir die Stéirke liefert, mit
der das Neuron ¢ seine Gewichte verdndern darf, wenn das Gewinner-Neuron den
Index #* trigt.

2.3.1 Verwendung von Merkmalen

Um mit dem Kohonen-Algorithmus das Matching-Problem lésen 7zu kénnen, muf er
noch so erweitert werden, da8 er die Neuronen in Abhéngigkeit von der Ahnlichkeit
ihrer Merkmale zu dem Merkmal des Mustervektors veréindert. Aus diesem Grund
wird die Lernregel 2.19 um einen Term T(Z*,;u.) erweitert, der die Ahnlichkeit
zwischen dem Mustermerkmal und dem Merkmal des Gewinner-Neurons berech-
net. Die Funktion T liefert normalerweise Werte aus dem Interval [0,1]. Die neue
Lernregel sicht nun folgendermaflen aus:

AW, = AR (2, dH) (T, W) T(Z*, W) (2.20)

Ein wenig Vorsicht ist bei der Auswahl des Gewinner-Neurons geboten. Wird
unter allen Neuronen gesucht, so wire es denkbar, dafl immer nur unéhnliche Neuro-
nen gewinnen und somit bei einem Ahnlichkeitswert von Null kein Fortschritt erzielt
wird. Wird das Gewinner-Neuron jedoch nur unter #hnlichen Neuronen ermittelt,
so werden die Gewichte stets veréndert.

Nachteilig an diesem Verfahren ist die Tatsache, dal die Gruppe, die ihre Ge-
wichte verdndern darf, immer nur auf der Grundlage eines einzelnen Neurons aus-
gewihlt wird. Es wire sehr wiinschenswert, wenn diese Entscheidung bereits auf
die gesamte Gruppe bezogen wiirde. Dadurch liefle sich verhindern, daff bei einer
groflen Nachbarschaft viele undhnliche Neurone geéindert wiirden.

2.4 Dynamic Link Matching

Das Dynamic Link Matching erzeugt eine Abbildung zwischen zwei Bildern, indem
es jedem Element a der Bilddoméne X ein Element b der Modelldoméine 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 der
anderen Schicht verbunden. Die Verbindungen werden durch den Prozefl des Dy-
namic Link Matching veréindert. Da die Verbindungen einer Dynamik unterliegen,
spricht man auch von dynamischen Verbindungen oder englisch ,,Dynamic Link“,
woher der Name des Verfahrens kommt, siche [Beh93] fiir einen Vergleich zwischen
Kohonen-Algorithmus und Dynamic Link Matching. Es gibt zwei verschiedene For-
mulierungen des Dynamic Link Matching, siche [KV93] und [KMvdM94):

e Ein neurobiologisch orientiertes Modell, dal die Aktivitéiten von Neuronen-
gruppen durch Differentialgleichungen simuliert.

e Eine Abstraktion des neuronalen Modells, das eine Energiefunktion verwen-
det, um die aufwendige Iteration der Differenzialgleichungen zu vermeiden.
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Beide Versionen folgen dem gleichen Prinzip, und der eigentliche Unterschied
ist in dem Rechenaufwand zu sehen, der bei dem zweiten Verfahren etwa um den
Faktor 10 bis 15 geringer ist.

2.4.1 Neuronales Modell

Wie schon erwihnt, werden die Bild- und Modelldoméine unterschieden, im weiteren
kurz als Schicht X und Schicht Y bezeichnet. Jede Zelle a der Schicht X ist mit
jeder Zelle b der Schicht Y durch ein Link .J,; verbunden. Sind die beiden Schich-
ten quadratisch und hat jede die Kantenlinge n, so gibt es n* Verbindungen. Der
initiale Zustand dieser Verbindungen ist fiir den Algorithmus von keinerlei Bedeu-
tung. Die Zelle einer Schicht kann durch ein Neuron reprisentiert werden, das einen
bestimmten Aktivitdtszustand z, hat und mit dem lokalen Merkmal (Feature) f,
eines Eingabemusters, beispielsweise dem Grauwert eines Bildes, korrespondiert.

Dynamik der neuronalen Aktivitét

Die Aktivitit z, eines Neurons a in der Schicht X 148t sich durch eine Differential-
gleichung beschreiben:

Ty = —OZq + Zg(a —aYo(za) + 0a - (2.21)
Die einzelnen Terme dieser Gleichung haben foldende Bedeutung:

&, entspricht der zeitlichen Anderung der Aktivitiit des Neurons a der Schicht X.

o(x,) steht fiir eine Ausgabefunktion, die der Begrenzung der Schichtaktivitét
dient. Abbildung 2.9 zeigt eine Auswahl moglicher Funktionen.

—ax, ist ein sogenanntes Aktivitdtsleck, daB die Aktivitdt der Zelle exponentiell
gegen Null streben Lifit, wenn die anderen beiden Terme keinen von Null
verschiedenen Beitrag liefern.

> w 9la —a')o(za) entspricht der Faltung der Neuronenschicht mit einem Inter-
aktionskern, der die Wechselwirkung zwischen den einzelnen Neuronen einer
Schicht beschreibt. Fiir die Faltung gelten zyklische Randbedingungen. Ab-
bildung 2.8 zeigt die typische Gestalt eines solchen Kerns.

0o reprisentiert eine Quelle, die Rauschen erzeugt und der Symmetriebrechung
dient.

Durch die Differentialgleichung fiir Schicht X bildet sich eine Gruppe benach-
barter Neurone aus, die alle eine hohe Aktivitidt haben, wihrend die restlichen Neu-
ronen in dieser Schicht eine verschwindend geringe Aktivitit besitzen. Die Gruppe
aktiver Neurone wird im folgenden Blob genannt werden. Im wesentlichen wird das
Verhalten der Differentialgleichung durch den Interaktionskern bestimmt, der dafiir
sorgt, daB solche Neurone an Aktivitit gewinnen, deren Nachbarn aktiv sind und
fiir die es keine entfernten Zellen gibt, die eine starke Erregung besitzen. Da die Dif-
ferentialgleichung einem stabilen Gleichgewichtszustand entgegenstrebt, verandert
sich der Blob ab dem Erreichen diese Zustandes nicht mehr. Abbildung 2.10 zeigt
einige Momentaufnahmen aus dem Blobgenerierungsprozes.
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Abbildung 2.8: Faltungskern fiir die Wechselwirkung der Neuronen innerhalb einer
Schicht
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Abbildung 2.10: Jede Zeile zeigt Momentaufnahmen aus der Blobentstehung.
Dunkle Zellen stehen fiir hohe Aktivitét. Bei den Bildern ist zu beachten, daff zykli-
sche Randbedingungen gelten, aus diesem Grund stellt auch das Bild rechts unten
einen zuldssigen Blob dar.
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Fiir die Berechnung der neuronalen Aktivitit der Schicht Y wird ebenfalls eine
Differentialgleichung benutzt:

Up = —oyp + Zg(b —bV)o(yp) + EZ JoaTpa0 (24) (2.22)
b/

a

Das Aktivitéitsleck und der Interaktionskern haben die gleiche Funktion wie
in der Differentialgleichung 2.21. Bei dieser Differentialgleichung wurde jedoch der
Rauschterm durch einen Kopplungsterm €Y, JooTha0 (24) ersetzt. Dieser bewirkt,
daB die Aktivitdt von Schicht X auf die Schicht Y {ibertragen wird. Die Stérke der
Kopplung wird durch £ bestimmt. Die Aktivititsiibertragung ist proportional zum
Verbindungsgewicht J;, und der Ahnlichkeit der Merkmale an den Punkten a und
b, diese wird durch T, reprisentiert.

In der Schicht Y lduft mittels der Differentialgleichung 2.22 prinzipiell der glei-
che ProzeB ab, wie in der Schicht X. Die Aktivitéit konzentriert sich in einer Gruppe
aktiver Neurone. Die Form und Position dieses Blobs wird entscheidend durch die
Aktivitdtsverteilung in der Schicht X mitbestimmt, da diese durch den Kopplungs-
term Einflufl auf den Ablauf des Blobgenerierungsprozesses der Schicht ¥ 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 Differentialgleichung 2.22
einem stabilen Gleichgewichtszustand entgegen.

Lernschritt

Sobald die Aktivitit der beiden Schichten gegen ihren stabilen Gleichgewichtszu-
stand konvergiert ist, werden die Verbindungsstirken der dynamischen Links ver-
#ndert. Dabei wird folgende Lernregel verwendet:

Adpe = M Jpa + T)Toao(yp)o(24) - (2.23)

Eine Verbindung wird proportional zu den Aktivitidten der Zellen, die sie ver-
bindet, sowie der Ahnlichkeit der Merkmale dieser Zellen, verdndert. Die GroBe
7 hat die Bedeutung eines konstanten Wachstumsparameters und ermdoglicht die
Erhohung von Verbindungsstérken, die bislang den Wert Null hatten. Um die lo-
kalen Vieldeutigkeiten zu eliminieren, stehen die Links, die an einer Zelle b € Y
ankommen, miteinander im Wetthewerb. Dies wird durch die sogenannte postsyn-
aptische Normierung erreicht, bei der alle Links, die an einer Zelle der Schicht Y
konvergieren auf den Wert eins normiert werden. Mathematisch stellt diese Normie-
rung eine Randbedingung fiir die Differentialgleichung dar

Y =1 Vhey . (2.24)

Nachdem die Verbindungen aktualisiert wurden, werden die Aktivitéiten der bei-
den Schichten wieder auf Null gesetzt und ein neuer Berechnungszyklus gestartet,
in dem neue Blobs generiert und die Links entsprechend geéindert werden. Durch
den Rauschterm in der Gleichung 2.21 wird dafiir gesorgt, dafl die Blobs an immer
neuen Positionen entstehen.

Der grofie Vorteil dieses Modells liegt in der Verwendung von Blobs, die dafiir
sorgen, dafl zu einem Zeitpunkt immer nur eine Untermenge der Zellen aktiv ist und
so die zahlreichen Vieldeutigkeiten beim Matchen reduzieren. Aulerdem wird durch
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die Blobs eine topologische Randbedingung fiir die Abbildung eingebracht. Da im-
mer nur benachbarte Neurone gleichzeitig aktiv sind, konnen solche Verbindungen
gut wachsen, die benachbarte Neurone in der Schicht X auf benachbarte Neurone
in der Schicht Y abbilden. Weiterhin wird die Entstehung neuer Blobs durch Ver-
bindungen begiinstigt, die durch die vorausgegangenen Blobpaare gestiarkt wurden,
diese Tatsache kann als eine Art Kurzzeitgedéichtnis interpretiert werden.

2.4.2 Potentialbezogener Algorithmus

Das neurobiologische Modell hat den Nachteil, dafl seine Simulation auf einem ein-
zelnen sequentiellen Rechner sehr zeitaufwendig ist. Es wiire sehr viel besser auf
einem massiv parallen System zu verarbeiten, was bei der Nihe des Modells zum
biologischen Vorbild nicht zu verwundern mag. Da die simulierten Differentialglei-
chungen einen stabilen Gleichgewichtszustand besitzen, dem sie entgegenstreben,
dringt sich die Vermutung auf, dal es moglich sein mufi, das System so zu verein-
fachen, daB es diese Lsung gut approximiert.

Energiefunktion

Es kann gezeigt werden, daf ein System von Differentialgleichungen der Form 2.21
bzw. 2.22 eine Energiefunktion besitzt, siche [KMvdM94]. Eine stationire Losung
dieser Gleichungen entspricht einem lokalen Minimum der entsprechenden Energie-
funktion, wobei stationdr fiir zeitlich unverindert steht. Fiir die Gleichungen 2.22
und 2.21 148t sich folgende Energiefunktion angeben:

(yb)

H:_%Zzg(b_y)g(yb)g(yb,)+az / o NZ)dZ = oo (y) - (2.25)
b b 9 b

Der Term gp in dieser Gleichung steht fiir den Rausch- bzw. Kopplungsterm aus
der Differentialgleichung 2.21 bzw. 2.22. Um zeigen zu koénnen, daff H nach un-
ten beschriankt ist, mufl nur noch das Integral genauer betrachtet werden. Wird
beispielsweise eine sigmoide Ausgabefunktion der Form

_ 1
T l4e N

o(x) (2.26)

verwendet, so kann gezeigt werden, dafl das Integral immer wohldefiniert ist. Fiir
den Grenzfall A — o0 verschwindet es sogar. Die Sigmoidfunktion approximiert fiir
diesen Grenzfall die Stufenfunktion und kann umgekehrt beliebig flach gemacht wer-
den. Wenn sich die neuronale Aktivitéit in den Schichten nach den beiden Differenti-
algleichungen 2.21 und 2.22 entwickelt, so nimmt die entsprechende Enegiefunktion
H monoton ab und erreicht schlieflich ein Minimum.

Wird ferner angenommen, dafi die enstehenden Blobs immer die gleiche Form
haben, was der Realitéit relativ nahe kommt, so sind die ersten beiden Terme der
Gleichung 2.25 fiir alle Blobs gleich. Es reicht demnach aus, die Funktion

V=Y aow) (2.27)
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zu minimieren, um ein Minimum der Energiefunktion H zu finden. Diese Funktion
wird im folgenden als Potentialfunktion bezeichnet werden.

Es ist ferner moglich, die Gleichgewichtslosung der Differentialgleichung, die den
Blob représentiert, durch eine Fensterfunktion zu ersetzen, wodurch das Verfahren
nochmals beschleunigt wird.

Ablauf des Algorithmus

Die schnelle Variante des Dynamic Link Matching 148t sich nun wie folgt beschrei-
ben:

1) Initialisierung

1.1) Auswahl einer eindeutig festgelegten Blobfunktion, beispielsweise die sta-
tionire Losung einer Differentialgleichung oder eine Fensterfunktion.

1.2) Vorbelegung der Links mit der normierten Merkmalsdhnlichkeit:

Tba

Jba = =7 -
Za’ 7—‘bu.’

(2.28)

2) Iteration

2.1) Zuflliges Setzen des Blobs in der Schicht X und Berechnung des Inputs
op fiir die Schicht Y nach dem Kopplungsterm:

O = Z JbaTba,U(xa,) . (229)

2.2) Berechnung des Minimums der Potentialfunktion V' mit g, fiir b € Y.
Dies kann durch Ausprobieren aller moglichen Blobpositionen geschehen.

2.3) Veridnderung der Verbindungsstéirken zwischen den aktiven Zellen und
anschlieBende Normierung der Links.

In dieser Form erinnert der Algorithmus stark an den Kohonen-Algorithmus. Ein
wesentlicher Unterschied zu diesem besteht darin, daf jede Zelle beim Kohonenal-
gorithmus nur einen einzigen Gewichtsvektor besitzt, der die Dimensionalitit des
Eingaberaums hat, wiahrend beim Dynamic Link Matching jede Zelle der Schicht
X mit allen Zellen der Schicht Y verbunden ist und keine eindeutige Zuordnung
durch den Algorithmus erzwungen wird. Dies ermdoglich eine parallele Suche iiber
viele mogliche Lésungen.

2.4.3 Matching mit dem Dynamic Link Algorithmus

In diesem Abschnitt soll das Dynamic Link Matching so beschrieben werden, wie
es am Institut fiir Neuroinformatik zur Gesichtserkennung eingesetzt wird, siehe
[KV93]. Diese Aufgabe stellt ein Anwendungsbeispiel des Dynamic Link Matching
dar. Der Algorithmus kann prinzipiell auch fiir Zwecke der Spracherkennung einge-
setzt werden und natiirlich iiberall dort, wo nachbarschaftserhaltende Abbildungen
einer Gruppe eventuell merkmalsbehafteter Elemente auf eine andere bendtigt wer-
den.
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Vorverarbeitung

Fiir die Vorverarbeitung werden Wavelets eingesetzt, eine Einfithrung in die Wave-
lettransformation befindet sich im Anhang B. In jedem Bildpunkt wird die Wave-
lettransformation fiir mehrere Skalen und verschiedene Orientierungen berechnet.
Die jeweiligen Merkmale werden zu einem Vektor zusammengefafit, dieser Merk-
malsvektor wird Jet genannt.

Die Wavelets kénnen so gewiihlt werden, daf sie in ihrer Funktion den einfachen
Zellen im priméren visuellen Cortex dhneln. Diese Zellen sind besonders gut erreg-
bar durch einen Lichtstreifen bestimmter Orientierung, der auf das rezeptive Feld
der Zelle fillt. Auch die Wavelets haben eine Art rezeptives Feld. Die aus ihnen ge-
wonnenen Merkmale haben besonders gute Information iiber die nihere Umgebung
des Ortes, an dem sie lokalisiert sind, und relativ gutes Wissen iiber eine weitere
Umgebung dieses Punktes. Fiir die Modellierung ist es ausreichend, wenn aus der
Vielzahl der méglichen Orientierungen acht herausgegriffen werden und die Skalie-
rungen auf fiinf Werte beschriinkt werden. Damit ergeben sich Jets mit jeweils 40
Komponenten.

Aus den 128 x 128 Jets wird eine Untermenge herausgegriffen, die fortan das Bild
reprisentiert. Dies ist sinnvoll, da die Jets Information iiber die Umgebung besitzen
und somit die gesamten Jets eine Menge mit groBer Redundanz bilden. Andererseits
ist die Auswahl einer Teilmenge auch notwendig, um das Dynamic Link Matching,
so wie es hier vorgestellt wurde, mit verfiigharen Ressourcen bewéltigen zu kénnen.
Bei 128 x 128 Bildpunkten gibt es 128* = 2% mggliche Verbindungen, was be-
reits iiber den iiblichen Grofien fiir den Hauptspeicher von Workstations liegt und
auch ein entsprechendes Rechenzeitproblem mit sich bringen wiirde. In bisherigen
Simulationen wurden ungefihr 80 Jets verwendet, was einerseits ausreicht, um das
Bild in angemessener Weise zu reprisentieren und andererseits, unter dem Einsatz
paralleler Programmierung auf entsprechender Hardware, relativ schnell berechnet
werden kann.

Die ausgewiihlten Jets werden mit ihrem néchsten Nachbarn verbunden, wobei
Jets am Rand entsprechend weniger Nachbarn besitzen. Beim weiteren Vorgehen
wird die absolute Position der Jets im Bild vernachlassigt und die Jets werden
relativ zueinander, durch ihre Abstinde, in Beziehung gesetzt. Dadurch wird die
Translationsinvarianz erreicht.

Mittels der Vorverarbeitung wurde aus dem Bild, das durch eine Menge von
Grauwerten reprisentiert war, ein Graph, dessen Knoten mit Jets und dessen Kan-
ten mit Abstandsmafen markiert sind.

Erkennung

Fiir die Erkennung wird eine Abbildung mit dem Dynamic Link Matching aufge-
baut. Auf der Basis dieser Abbildung wird eine Gesamtéihnlichkeit berechnet, bei-
spielsweise als die Summe der Produkte von Merkmalsihnlichkeit und zugehériger
Verbindungsstéirke. Liegt dieser Wert iiber einer festgelegten Schwelle und ist die
Ahlichkeit der anderen Kandidaten um einen ebenfalls zu wiihlenden Prozentsatz
geringer, so gilt das Objekt als erkannt. Andernfalls zeigt das System an, dal das
Objekt ,,unbekannt® ist.



Kapitel 3
Vorverarbeitung der Daten

Die Kantenbilder werden mit der Mallatschen Wavelettransformation gewonnen,
siehe [MZ91], [Lyr93]. Die mathematischen Grundlagen der Transformation werden
im Anhang B erldutert. Hier sei noch einmal angemerkt, dafl die dyadische Wave-
lettransformation nach Mallat dem Gradienten der Funktion (f x 63;)(x,y) auf der
jeweiligen Auflosung entspricht, wobei 9; durch Skalierung aus der Glattungsfunk-
tion 6 hervorgeht

0u(e,) = 05,2 (3.1)

WS D@D\ 59100 5.2
((W;; f)(m)) (f % 025)(a,) (3.2)

Die Linge (modulus) des Gradientenvektors ergibt sich nach der Gleichung

(M )@, ) =\ |OVE )@, y) P+ [(WE P, y)? . (3.3)

Die Richtung des Gradienten, also sein Winkel gegeniiber der Horizontalen, ist ge-
geben durch

Wy £)(,)

P _ 24
(A3 f)(z,y) = arctan TNy (3.4)

Die folgende Definition stammt von Mallat:

Man nennt eine Stelle zp ein Modulus Mazimum von f(x), wenn die
Funktion |f(z)], auf der Geraden durch den Punkt x¢ in Richtung des
Gradienten, ein lokales Maximum in einer Umgebung von 2 ist und ein
absolutes Maximum in einer einseitigen Umgebung von z.

Aus der diskreten Wavelettransformation werden fiir jede Skalierung 27 die Mo-
dulus Maxima bestimmt, indem die Punkte ermittelt werden, fiir die (]W;*/, Hx,y)
grofler oder gleich seinen beiden n#chsten Nachbarn und zumindest echt gréfier
als einer von beiden ist. Welche Punkte hierzu im mehrdimensionalen betrachtet
werden, wird der Richtung des Gradienten entnommen. Fiir die Modulus Maxima

27
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wird der Wert aus (]Mf;ﬁ- f)(z,y) iibernommen, die anderen Stellen werden auf Null
gesetzt.

Die Abbildung 3.1 zeigt die verschiedenen Ergebnisse einer dyadischen Wave-
lettransformation nach Mallat fiir die Skalen 0 < j < 6. Die beiden linken Spalten
zeigen W;‘J’l fund T ;ﬁg f- In den folgenden beiden Spalten ist ]L;/“} f und A;‘; f zu
sehen. Die ganz rechte Spalte zeigt die Modulus Maxima.

Die Information der Modulus Maxima ist im strengen mathematischen Sinne
nicht vollstindig. Es jedoch moglich, eine Approximation des Signal aus den Modu-
lus Maxima zu gewinnen, die in mehren Iterationen verbessert werden kann. Diese
Fehler dieser Approximation sind im Anwendungsgebiet der neuronalen Bildverar-
beitung so gering, daf} sie vernachlissigt werden kénnen.

Die Rekonstruktionsmoglichkeit zeigt, dafl die Modulus Maxima durchaus als
Datenformat in Frage kommen. Weiterhin zeigen die Modulus Maxima bei Beleuch-
tungsinderungen 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 fiir ein Matching-Verfahren, das auch mit Verzerrungen korrekt
umgehen kann, kein Problem dar. Die Modulus Maxima bieten sich als Datenformat
an, wenn Bilder mit Beleuchtungsvariationen und Texturunterschieden, wie sie bei-
spielsweise bei Frisuren, Hintergriinden und Kleidungsstiicken auftreten, behandelt
werden sollen.
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Abbildung 3.1: Die Bilder einer Spalte zeigen den Betrag der Gradienten in x- und
1 2
y-Richtung ( W;/j f bzw. W;j f), die Lange und Richtung der Gradienten ( M;/j f

bzw. A;D_,- f ) und die Modulus Maxima.
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Kapitel 4

Das Matching-Verfahren

In diesem Kapitel wird der Matching-Algorithmus beschrieben. Fiir spezielle Fragen,
die die Implementierung betreffen, sei auf das Kapitel 5 verwiesen. Da das Matching-
Verfahren auf dem Dynamic Link Matching mit laufenden Blobs basiert, wird hier
zuniichst diese Variante des Dynamic Link Matching beschrieben, siehe [WvdM96].
Eine Einfithrung in das Dynamic Link Matching findet sich im Abschnitt 2.4.

4.1 Dynamic Link Matching mit laufenden Blobs

Die Dynamik der Differentialgleichungsvariante des Dynamic Link Matching hat
den Nachteil, dafl die Blobs bei jeder Iteration neu erzeugt werden miissen. Diesen
Nachteil beseitigt der Potentialansatz zwar, aber dafiir hat er immer noch mit relativ
groflen Blobs zu kdmpfen, optimale Blobs iiberdecken etwa die Hilfte der Schicht.
Dadurch gibt es innerhalb der Blobs wieder viele mégliche Zuordnungen, was die
Qualitit der gefundenen Abbildung nicht gerade positiv beeinflufit.

Hier soll nun ein Ansatz vorgestellt werden, der es erlaubt, die Blobs wieder-
zuverwenden und zudem die Vieldeutigkeit der Zuordnung vermindert. Auflerdem
wird das Verfahren symmetrisch, das heif3t, es wird nicht mehr zwischen gesetzten
Blobs und induzierten Blobs unterschieden. Die neuronale Aktivitit der Zellen in
Schicht X und Schicht ¥ wird nach der gleichen Differentialgleichung berechnet:

Bty (zg<a ~ dotan) - p zam:,)) st S o) el
(4.1)

hierbei geben die tiefgestellten Indizes a, a’ an, welche Zellen der Neuronen-
schicht betroffen sind. Die hochgestellten Indexe n, m stehen fiir die jeweilige
Schicht. Die einzelnen Terme haben folgende Bedeutung:

&l Zeitliche Ableitung der neuronalen Aktivitét des Elements a der Schicht n.

a(x?) Ausgabe des Neurons z”. Die Funktion o steht fiir eine Ausgabefunktion,
wie sie beispielsweise Abbildung 2.9 zu finden ist.

—pn

: ist das Aktivitdtsleck, das fiir sich alleine einen exponentiellen Abfall der Ak-

tivitdt bewirkt.

31
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Y. 9(a —a’)o(al,) beschreibt die lokale Kooperation der Neuronen einer Schicht.
Der Faltungskern ¢ ist durch die Formel:

1 —=?
€272 (4.2)

g(z) =

2mo?

bestimmt.

=B, 0(xl) bewirkt den Wettbewerb innerhalb einer Schicht. Zusammen mit
der lokalen Kooperation wird dies als Interaktionsterm bezeichnet, vergleiche
Abbildung 2.8.

—as] steht fiir die Selbstinhibition. Sie entwickelt sich ebenfalls nach einer Diffe-
rentialgleichung:
Sa = px(Ta — Sa) (4.3)
mit
ot Tg— 8, <0
e = 0 @ zy—58,=0
e 1 Tg—8,>0

ed I o(xh)) entspricht einem Kopplungsterm mit der Kopplungsstéirke e.

a’

p ist ein freier Parameter, der es ermoglicht das Verhalten der Differentialgleichung
71 steuern.

oy ein Rauschterm zur Symmetriebrechung.

4.1.1 Aktivitdtsdynamik der Neuronenschicht

Wird der Kopplungsterm weggelassen oder die Kopplungsstirke £ auf Null gesetzt
und die Selbstinhibition s vernachléssigt, so bewirkt diese Gleichung das gleiche
Verhalten der neuronalen Aktivitit, wie die Differentialgleichung 2.21, es entstehen
Blobs. Der Kompetitionsterm —3" , o(2},) verhindert ein zu starkes Anwachsen
der Neuronenerregung. Uber den Parameter p kann zusiitzlich das Verhalten der
Differentialgleichung gesteuert werden, was fiir die praktische Simulation auf einem

Computer sehr niitzlich sein kann.

Betrachten wir nun die Selbstinhibition. Sie wichst fiir die aktiven Zellen der
Schicht und fallt fiir die inaktiven Zellen. Nach einigen [terationen wird die Selbstin-
hibition schlieBlich so grof, daf sie den Blob zwingt, seine Lokalisation zu wechseln.
Da der Blob die Tendenz hat, benachbarte Neurone zu aktivieren, weicht er auf die
néichstgelegenen Zellen mit geringerer Stéirke der Selbstinhibition aus. Der Blob ver-
weilt dort, bis auch an diesem Ort die Selbstinhibition zu stark wird, um abermals
weiterzuzichen. In der Simulation ist dies ein kontinuierlicher Prozef, ein stetiges
Kommen und Gehen. Die Blobs wandern langsam iiber die ganze Schicht. Wenn
sie die Schicht einmal komplett abgedeckt haben, héingt es von der Parameterwahl
ab, ob sie kontinuierlich weiterlaufen oder verschwinden, um sofort an einem ande-
ren Ort wieder neu zu entstehen. Abbildung 4.1 zeigt einige Ausschnitte aus der
Aktivitdtsentwicklung fiir die Dynamik der Wanderblobs.

In Abbildung 4.1 ist sehr schon zu sehen, wie die Selbstinhibition dem Blob
folgt. Die zweite Sequenz zeigt deutlich den langen Schweif der Selbstinhibition,
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dieser stellt eine Art Gedichtnis dar, weil er die Bahn festhilt, auf der sich der
Blob in einem zuriickliegenden Zeitintervall bewegt hat. Durch dieses Gedichtnis
wird 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. Die
Parameter fiir die Dynamik der beiden Sequenzen unterscheiden sich hauptséchlich
in der Sigmoidfunktion. Fiir die obere Zeitreihe wurde eine Sigmoidfunktion ver-
wendet, wie sie in Abbildung 2.9 rechts oben zu sehen ist, fiir die untere Sequenz
wurde die Funktion rechts unten in der gleichen Abbildung verwendet.

4.1.2 Randbedingungen

Besondere Beachtung haben auch die Randbedingungen verdient. In den beiden vor-
ausgegangen Versionen des Dynamic Link Matching hatten die Schichten die Form
eines Torus, die Randbedingungen waren zyklisch. In dieser Variante ist nun eine
Neuronenschicht ein zweidimensionales Feld von Neuronen und es gibt keine Ver-
bindung zwischen Neuronen, die sich beispielsweise an dem rechten Rand befinden
und solchen, die am linken Rand der Schicht lokalisiert sind. Diese Art von Rand-
bedingungen ist neurobiologisch wesentlich plausibler als die Form eines Torus. Fiir
die Blobs haben diese Randbedingungen zur Folge, dafl die Randneuronen nur in
Ausnahmefillen im Zentrum eines Blobs liegen, vielmehr werden sie von den seitli-
chen Auslidufern des Blobs iiberstrichen. Diese Tatsachen decken sich hervorragend
mit unseren Bediirfnissen fiir die Bildverarbeitung. Beispielsweise ist bei dem Ab-
bild eines Menschen der Fufl nicht benachbart mit dem Kopf, blofl weil beide Teile
des Korpers auf dem unteren bzw. oberen Rand des Bildes lokalisiert sind. Ebenso
konnen wir mit Recht erwarten, dafl verniinftige Mechanismen die Aufmerksamkeit
des 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 derartige
Ausrichtung besonders wichtig, da die Sehschérfe mit zunehmender Entfernung von
der Fovea, dem Ort des schiirfsten Sehens, sehr stark abnimmt. Die Abbildung 4.2
zeigt eindrucksvoll diesen Zusammenhang,.

4.1.3 Lernregel

Die Lernregel wird bei der Wanderblobdynamik ebenfall durch eine Differentialglei-
chung beschrieben:

)%a(xg%) . (4.4)

. d
nm __ nm nm n
aa’ — )\( aa’ + 7—) aa’ dto-(xa

Folglich ist die Anderung der Verbindungsstiirke ;‘a”? proportional zur Korre-
lation der zeitlichen Ableitung der sigmoiden neuronalen Aktivitit zwischen den
Zellen a und o, sowie der Ahnlichkeit der Merkmale, mit denen diese beiden Zel-
len behaftet sind. Der Parameter A\ driickt eine Lernkonstante aus und 7 hat einen
kleinen positiven Wert, um das Wachstum von Verbindungen zu ermdoglichen, die
bislang den Wert Null hatten.

Im Unterschied zu den beiden vorausgegangenen Versionen des Dynamic Link
Matching wird hier im Anschlufl an einen Lernschritt keine Normierung vorgenom-
men, sondern lediglich die negativen Verbindungsstéirken auf Null gesetzt. Die Links,
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Abbildung 4.1: Jedes Teilbild (iiber und unter dem Doppelstrich) zeigt eine Akti-
vititssequenz der Wanderblob-Dynamik fiir zwei verschiedene Parametersiitze:
1. Teilbild: y = 1, ¢ = 2, o = 1, ﬂ—003 e=0,p=0,0=001 py =02,

0 x <0
p— = 0.05, Ausgabefunktiono(z) =< = : O0<a<l1
1 x>0
2. Teilbild: v =1, 0 = 3, a = 1, ﬂf003 e=0,p=0,p0=0.01 pup = 0.2
0 : 2<0
— = 0.005, Ausgabefunktion o(z) = ¢ x : O0<z<1
1+ x>0

Bei jeder Sequenz ist oberhalb der einfachen Linie die Aktivitit der Neuronenschicht
und unterhalb die Selbstinhibition dargestellt. Zwischen den aufeinanderfolgenden
Bildern einer Sequenz liegen jeweils zehn Iterationen der Differentialgleichung 4.1.
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Abbildung 4.2: Abhéngigkeit der Sehschérfe (Y-Achse) vom Ort im Gesichtsfeld
(X-Achse), aus [ST80]. Die Kurve, die in der Fovea ihr Maximum hat, zeigt die
Sehscharfe fiir das Farbsehen (Zapfen), wahrend die Kurve mit dem Minimum am
Ort der Fovea die Sehschiirfe fiir das Sehen bei sehr wenig Licht (Stidbchen) zeigt.

die an einer Zelle ankommen, werden erst in der Summe auf eins normiert, wenn
der Input Y, J"7o(2}) fiir diese Zelle einen Wert liefert, der groBer als eins ist.

4.1.4 Korrelation der Ausgabeinderung

Wie bereits erwéihnt, steigt mit der Blobgrofie auch die Anzahl der mehrdeutigen
Zuordnungen. Aus diesem Grund sind méglichst kleine Bereiche, auf den sich die ge-
samte Schichtaktivitit konzentriert, wiinschenswert. Die Wanderblobs sind bereits
klein im Vergleich zu ihren stationiren Kollegen. Durch Verwendung der Korrela-
tion zwischen den Ausgabednderungen anstatt den neuronalen Aktivitéiten selbst
kann der Algorithmus nochmals an Genauigkeit gewinnen. Durch die Bewegung
des Blobs ist es moglich, relativ zur Bewegung zwei Teile zu unterscheiden. Der
Blob besitzt nun einen vorderen Teil und einen hinteren. Mittels der Korrelation
beziiglich der Verdnderung der Neuronenausgabe sind nur Abbildungen erlaubt, die
zwischen den gleichen Teilen stattfinden. Die Abbildung 4.3 veranschaulicht diesen
Zusammenhang.

In Abbildung 4.3 ist zu sehen, daB die zeitliche Korrelation auch negative Werte
annehmen kann. Dadurch ist es dem Algorithmus méglich, falsch verbundene Links
aktiv zu verlernen. Bei den ersten beiden Varianten des Dynamic Link Matching
kénnen Verbindungen nur passiv mittels Wettbewerb verlernt werden, also nur wenn
neue Links wachsen, werden die falschen langsam abgebaut.
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Abbildung 4.3: Zusammenhang zwischen Korrelation der Ausgabeinderung und
Zuordnungsgenauigkeit. Im Bild links ist die direkte Korrelation zwischen zwei
Blobs dargestellt, rechts befindet sich die Graphik fiir die Korrelation beziiglich der
Verdnderung der Neuronenausgabe. Die Funktionen im Vordergrund zeigen einen
Schnitt durch die Aktivitdtsverteilung bzw. deren zeitliche Ableitung, wobei dieser
Schnitt durch einen Blob geht.

4.1.5 Ablauf des Dynamic Link Matching mit wandernden
Blobs

Der Algorithmus ist zunéichst sehr einfach:

1) Initialisierung

1.1) Die Links der Verbindungsmatrix kdnnen auf Null gesetzt oder mit den
Ahnlichkeitswerten der von ihnen verbunden Zellen belegt werden.

2) Iteration

2.1) Die Wanderblob-Dynamik wird nach Differentialgleichung 4.1 simuliert
und eventuelle Normierungen der betroffenen Links in der Verbindungs-
matrix werden vorgenommen.

2.2) Anwendung der Lernregel 4.4.

Eine Verbesserung fiir das Laufzeitverhalten 148t sich noch leicht einbringen. Da
durch die Dynamik der Wanderblobs sichergestellt ist, dal der Blob in aufeinan-
derfolgenden Iterationen immer an neuen Positionen erscheint, ist es moglich, die
Korrelation der Ausgabeinderung iiber ein bestimmtes Zeitintervall zu sammeln
und anschlieffend einen Lernschritt mit diesem Konzentrat zu speisen. Die Kor-
relation ist auBerhalb der Blobs nahe bei Null. Solange beide Blobs immer neue
Positionen annehmen, kann die Korrelation beziiglich der Verdnderung der Neu-
ronenausgabe ohne Informationsverlust aufsummiert werden. Die optimale Anzahl
der Tterationen, iiber die diese Summation erfolgt liegt knapp unter der Anzahl, die
ein Blob benétigt, bis er wieder an den gleichen Positionen lokalisert ist. Die Ite-
rationsanzahl fiir einen derartigen Blobzyklus ist von der Schichtgréfie unabhéngig,
wird aber stark bestimmt durch die Parameter o und p4. Aus diesem Grund sollte
die Anzahl der Iterationen, iiber die die Korrelation der Ausgabeinderung sum-
miert wird, durch einen neuen Parameter z bestimmt werden. Dadurch wird der
Algorithmus wie folgt formuliert:

1) Initialisierung

1.1) Die Links der Verbindungsmatrix kénnen auf Null gesetzt oder mit den
Ahnlichkeitswerten der von ihnen verbunden Zellen belegt werden.
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2) Iteration

2.1) z Iterationen

2.1.1) Die Wanderblob-Dynamik wird nach Differentialgleichung 4.1 simu-
liert und eventuelle Normierungen der betroffenen Links in der Ver-
bindungsmatrix werden vorgenommen.

2.1.2) Berechnung der Korrelation der Ausgabeéinderung und Addition die-
ser zu einer Summe C"77 fiir alle Zellen ¢ in Schicht n und alle Zellen
a’ in Schicht m.

2.2) Anwendung der modifizierten Lernregel:

ot = M Jaa? + 1) To Caal (4.5)

aa’ “aa’

2.3) Zuriicksetzen der Summe C?7 auf den Wert Null.

4.2 Matching von Kantenbildern

Wollte man das bisherige Verfahren fiir das Matching von Grauwertbildern mittels
des Dynamic Link Matching auf Kantenbilder iibertragen, so miiite aus der Menge
der Kanten eine Teilmenge herausgegriffen werden. Diese Menge miifite geniigend
Information iiber das Bild enthalten, damit beurteilt werden kann, ob ein abge-
bildetes Objekt mit einem anderen {ibereinstimmt. Anderseits mufl die Menge so
handlich sein, dafl sie bei Anwendung des Dynamic Link Matching keine Komple-
xitdtsprobleme hervorruft. Diese Methode bereitet einige Probleme. So war es bei
Grauwertbildern unbedeutend, ob sich ein Jet genau auf der Nasenspitze befand
oder leicht daneben. Bei den Modulus Maxima macht ein Pixel aber bereits den
Unterschied zwischen Kante oder Nicht-Kante aus, dies bedeutet in Werten Betrag
des Gradienten oder Null. Durch diese dramatischen Verhiltnisse ist man gezwun-
gen die Knoten explizit auf die Kanten zu setzen, was die Freiheit des Systems
bereits stark einschrinkt. Nehmen wir trotz der Probleme an, dafl der Graph kor-
rekt plaziert ist, so ergibt sich das Problem einer geeigneten Kodierung. Fiir den
Punkt, auf dem der Knoten plaziert ist konnte die Richtung und der Betrag des
Gradienten gespeichert werden. Damit fehlt aber noch das Umgebungswissen. Der
Betrag und die Richtung des Gradienten kann in einem einzelnen Punkt zu ganz
verschiedenen Merkmalen gehoren, siehe beispielsweise Abbildung 4.4. Weiterhin
muf das Merkmal Information iiber andere Kanten, die in nichster Nihe verlaufen,
enthalten.

Abbildung 4.4: Beispiele fiir verschiedene Kantenbilder, zu denen der Gradient in
der Mitte gehoren kann.

Sollen Mehrskalen-Kanten verwendet werden, da sie eine genauere Wiedergabe
des Bildes ermdéglichen, so kommt noch das Problem hinzu, dafl sich die korrespon-
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dierenden Kanten auf den verschiedenen Skalen an unterschiedlichen Positionen
befinden kénnen, vergleiche Abbildung 3.1.

Die geschilderten Probleme verdeutlichen, warum die Bildung eines Graphen aus
einer Teilmenge der Kanten kein vielversprechender Ansatz ist. Es miiiten bei der
Generierung des Graphen zuviel Entscheidungen beziiglich dessen Struktur getroffen
werden, ohne dal Wissen iiber die im Bild reprisentierten Objekte vorhanden wire.

Aus den genannten Griinden wird in dieser Arbeit nicht nur eine Teilmenge der
Kanten fiir das Matching verwendet, sondern dem Algorithmus stehen alle im Bild
vorhandenen Kanten zur Verfiigung.

Da Bilder mit einer Auflosung von 128 x 128 Punkten eine Verbindungsmatrix
mit 128* = 22® Links besitzen, die bei Verwendung einer einfachen Gleitkomma-
darstellung jeweils vier Byte benétigen, liegt der gesamte Speicherbedarf fiir eine
derartige Verbindungsmatrix bei einem Gigabyte. Wird das Dynamic Link Mat-
ching mit laufenden Blobs verwendet, so werden zwei Verbindungsmatrizes, eine
Korrelationsmatrix und eine Ahnlichkeitsmatrix gebraucht, die somit zusammen
vier Gigabyte Speicher belegen. Eine Moglichkeit bestéinde darin dem Mathemati-
ker und Komplexitéitstheoretiker A. M. Turing und seinem Modell der sogenannten
Turing-Maschine zu huldigen und die anfallenden Daten auf ein Band zu schreiben.
Ernsthafte Uberlegungen zu diesem Problem miissen zu einer Verringerung der An-
zahl der Matrixelemente, fiir die weitere Berechnungen durchgefiihrt werden, fiithren.
Es ist zwar méglich die Ahnlichkeiten der Merkmale bei jeder Verwendung neu zu
berechnen und so die Ahnlichkeitsmatrix einzusparen. Ebenfalls ist es denkbar, eine
Verbindungsmatrix zu opfern, da sich die Verbindungen fiir die beiden Richtungen
zwar prinzipiell individuell entwickeln konnen, sich aber in der Regel nur geringfiigig
unterscheiden. Dadurch wiire der Speicherbedarf zwar halbiert (andere benotigte
Variablen unberiicksichtigt), aber auch zwei Gigabyte sind entschieden zu viel.

4.2.1 Reduktion des Speicherbedarfs

Wie die obigen Ausfithrungen zeigen, verbietet es sich von selbst direkt 128 x 128
Punkte auf die gleiche Anzahl matchen zu wollen. Auch ist keinerlei Vorwissen
vorhanden, das es ermoglicht, aus den 22® Links die bendtigten herauszugreifen. Es
muf} eine Moglichkeit gefunden werden, das Problem langsam zu approximieren.

Superpixel

Fiir eine Approximation des gesamten Matchingproblem ist es sinnvoll, zunichst
Approximationen des Bildes zu betrachten. Indem die Auflosung vergrobert wird,
kann man das Bild unterabtasten(subsample). Es konnen beispielsweise je 2 x 2
Pixel zu einem neuen Pixel zusammengefafit werden, dessen Wert dem Mittelwert
der vier Pixel entspricht. Jedes Pixel, das aus der Zusammenfassung mehrer Pixel
entstanden ist, wird fortan als Superpizel bezeichnet.

Werden je 16 x 16 Pixel zu einem Superpixel zusammengefait, so kann ein Bild
mit 128 x 128 Pixeln durch 8 x 8 Superpixel dargestellt werden. Verfahren wir so mit
beiden Bildern und ordnen jedem Superpixel eine Zelle zu, so kénnen wir die Links
dieser Zellen als Superlinks auffassen. Ein Matching von 8 x 8 auf 8 x 8 Neuronen
ist fiir das Dynamic Link Matching kein Problem, auch die Blobdynamik i3t sich
bei dieser Schichtgrofie schnell simulieren. Nach einigen Iterationen erhalten wir
eine Abbildung zwischen den beiden stark vergroberten Bildern, die als eine erste
Niherung der gewiinschten Abbildung angesehen werden kann. Es stellt sich nun
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das Problem von dieser ersten Niaherung auf die Struktur der vollen Abbildung zu
schliefen.

Verfeinerung

Aufgrund des Wettbewerbs und der Nachbarschaftserhaltung sind die gewonnenen
Abbildungen stark strukturiert. In der Regel gibt es fiir jedes Pixel ein Link mit
relativ grofler Verbindungsstirke, wihrend die restlichen Links, die dieses Pixel
besitzt, sehr schwach sind. In einer Reihe von Simulatioen wurde die Annahme
bestéitigt, dafl es moglich ist, auf einen grofien Teil dieser schwachen Verbindungen
zu verzichten und sie bei den weiteren Berechnungen nicht zu beriicksichtigen. Auf
die Dynamik hat dies keinen wesentlichen Einfluf}, da sich ihr Fehlen nur in einem
sehr kleinen Unterschied des Inputs fiir jede Zelle bemerkbar macht. Es ist demnach
moglich, aus der ersten Niherung der Abbildung einen Grofiteil der Verbindungen zu
entfernen, ohne die Qualitit der Approximation bemerkenswert zu verschlechtern.

Wenn es moglich ist, geniigend Links zu vernachlissigen, so kann die volle Ab-
bildung langsam approximiert werden, indem aus einer groben Niherung die schwa-
chen Links entfernt werden und die verbleibenden starken Links in geeigneter Weise
verfeinert werden.

Bisher haben wir einzelne Pixel zu Superpixeln zusammengefafit, diesen eine Zel-
le der Schicht zugeordnet und deren Links als Superlink interpretiert. Die Verfeine-
rung mufl nun die Superlinks wieder in kleinere Einheiten aufgeteilen. Dazu kénnen
wir die beiden Superpixel, die das Superlink verbindet in je 2 x 2 Pixel(eventuell sind
dies wieder Superpixel) aufteilen und das Superlink durch 16 neue Links ersetzten,
die jedes der 2 x 2 Pixel des einen Superpixel mit jedem Pixel des anderen verbinden
und die gleiche Verbindungsstirke besitzen wie das Superlink. Die Abbildung 4.5
veranschaulicht dieses Verfahren zur Verfeinerung.

Abbildung 4.5: Zerlegung eines Superlinks
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Um eventuelle Probleme mit sehr hohen Inputwerten fiir einzelne Zellen, im
direkten Anschlufl an die Verfeinerung zu vermeiden, wird vor der Verfeinerung eine
Normierung der Links erzwungen. Dabei werden wieder nur die Links auf den Wert
eins normiert, die auf eine Zelle konvergieren und gemeinsam eine Verbindungsstérke
grofer eins ergeben.

Selektion

Vor jeder Verfeinerung der Verbindungsmatrix miissen die Links ausgew#hlt werden,
die anschlieBend zerlegt werden sollen. Fiir die Auswahl gibt es grundsétzlich zwei
kontrire Ansitze:

e Die Selektion wird unter Beriicksichtigung topologischer Gesichtspunkte vor-
genommen. So konnen beispielsweise immer nur Links ausgewahlt werden, die
in der vierdimensionalen Verbindungsmatrix benachbart sind.

e Es werden nur die stéirksten Links ausgewiihlt, ungeachtet der Punkte, die sie
verbinden.

Bei der Auswahl nach topologischen Kriterien besteht stets die Gefahr, dafl Vor-
wissen iiber gewiinschte Abbildungen eingebracht wird, das dem Matchingprozefl ein
bestimmtes Verhalten aufzwingt. So ist es méglich, bestimmte Abbildungen viéllig
zu unterdriicken und dadurch die Allgemeingiiltigkeit des Verfahrens zu zerstéren.
Bei dem Versuch, eine Abbildung zwischen zwei vollig unterschiedlichen Bildern zu
finden, wiirde das Dynamic Link Matching eine schwiicher strukturierte Niherung
fiir die Abbildung liefern, eine Auswahl nach topologischen Gesichtspunkten wiirde
kiinstlich diese Struktur einbringen, indem es beispielsweise die Standardabbildun-
gen favorisiert. Dies kann dazu fiihren, dal der Algorithmus dem Benutzer eine
weitaus hohere Giite der Abbildung vorgaukelt, als tatséchlich gegeben ist.

Die Selektion der Links unter alleiniger Beriicksichtigung der Verbindungsstéirke
wiirde die Abbildung nicht kiinstlich strukturieren, sondern nur etwas schwicher
ausgepriigte Strukturen vernichten. Dies gibt zu der Hoffnung AnlaB, dafl der Mat-
chingproze zwei dhnliche Bilder in anndhernd gleicher Weise auf ein drittes ab-
bilden wiirde. So koéunten leicht unterschiedliche Abbildungen eines Objekts, durch
das Matching auf einen Prototypen fiir dies Objekt, als verschiedene Ansichten
des gleichen Objekts erkannt werden. Bei dieser Methode kann es theoretisch pas-
sieren, dafl die Verbindungsmatrix ,entartet”, das heifit, sie verstofit grob gegen
die Nachbarschaftserhaltung. Eine derartige Abbildung kann erwiinscht sein, wenn
zwei undhnliche Bilder gematcht werden. So ist es moglich, aufgrund der schlechten
Qualitéit der Abbildung die Bilder als undhnlich zu klassifizieren.

Weiterhin mufl entschieden werden, wieviele Links bei der Verfeinerung bearbei-
tet werden sollen. Hierzu gibt es die folgenden Moglichkeiten:

e Eine genau festgelegte Anzahl von Verbindungen wird ausgewiéihlt.

e Es werden solange Links ausgewiihlt bzw. eliminiert, bis eine gegebene Ge-
winnfunktion maximiert bzw. eine Kostenfunktion minimiert ist. Eine ein-
fache Kostenfunktion kénnte die Elimination einer méglichst grofien Anzahl
von Links fordern, wobei die Summe ihrer Verbindungsstirken unter einer
gegebenen Schranke bleiben muf.
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Beide Verfahren erfordern genaue Voruntersuchungen dariiber, wieviele Verbin-
dungen selektiert werden kénnen, bis die vorhanden Ressourcen, insbesondere Spei-
cherplatz, ausgeschopft sind. Die Vorteile des ersten Verfahrens sind darin zu sehen,
daB es diese Beschrinkungen exakt einhélt, wohingegen die zweite Methode zwar
mehr Flexibilitit bietet, dafiir aber auch die Gefahr birgt, den gegebenen Rahmen
ZU sprengen.

Ist die Abbildung auf einer Auflosungsstufe eine optimale Approximation fiir die
gesuchte Abbildung, so kann leicht eine untere Schranke fiir die Anzahl der Links,
die mindestens ausgewahlt werden miissen, gegeben werden. Nehmen wir an, die
Abbildung sei die identische, so entspricht dies in der zweidimensionalen Projekti-
on aus Anhang A der Hauptdiagonalen. Wird nun beispielsweise die Schichtgrofie
verdoppelt, so ist es offensichtlich, dafl sich auch die Anzahl der Links verdoppeln
muf, damit die Diagonale vollstindig abgedeckt werden kann. Die Anzahl der Links
muf folglich linear mit der Schichtgréfie wachsen.

Nun ist die Verbindungsmatrix zu Anfang aber keine optimale Losung, sondern
besitzt viel zu viele Links (n* — n? sind iiberfliissig zur Bildung einer Diagonale).
Allerdings ist diese Redundanz notwendig, um dem Algorithmus geniigend Spiel-
raum zu geben, die richtige Ndherung an die Abbildung zu finden. Wiirden wir den
nachfolgenden héheren Auflosungsstufen nicht ebenfalls eine gewisse Freiheit lassen,
so konnte der Algorithmus direkt nach der ersten Ndherung abgebrochen werden,
da sich die Approximation in den nachfolgenden Stufen nicht mehr verbessern kann.
Andererseits sollte der Spielraum fiir die hoher auflésenden Stufen nicht mehr ganz
so freiziigig bemessen sein wie fiir die erste Naherung, um den Algorithmus dazu zu
bringen, mit den bisherigen Ergebnissen zu arbeiten und sich nicht auf jeder Ebene
fiir eine vollig andere Abbildung zu entscheiden. Weiterhin ist natiirlich stets die
Speicherkapazitit des Rechners im Auge zu behalten.

Fuktor Schichtgrofe
4 | 8 | 16 | 32 | 64 | 128 | 256
5 256 [ 512 | 1024 | 2048 | 4096 [ 8192 16384
- 14096 | 8192 | 16384 | 32768 | 65536 | 131072
3 256 | 768 | 2304 | 6912 | 20736 | 62208 | 186624
- 14096 | 12288 | 36864 | 110592 | 331776 | 995328
4 256 [ 1024 | 4096 | 16384 | 65536 | 262144 | 1048576
- 14096 | 16384 | 65536 | 262144 | 1048576 | 4194304
. 256 | 1280 | 6400 | 32000 | 160000 [ 800000 [ 4000000
- [ 4096 | 20480 [ 102400 | 512000 | 2560000 | 12800000

Tabelle 4.1: Anzahl der Links in Abhéngigkeit von der Schichtgréfe, der Verfei-
nerung und der Startgréfie. In der ersten Spalte sind einige Beispiele mdoglicher
Faktoren fiir die Zunahme der Links, bei Auswahl einer festen Anzahl vorgegeben.
In den jeweiligen Zeilen ist die Anzahl der Links in Abhiingigkeit von der Schicht-
erofle eingetragen. Die obere Hilfte einer Zeile bezieht sich auf eine anfiingliche
SchichtgroBe von 4 x 4 Neuronen, die untere geht von 8 x 8 Zellen aus.

Die Tabelle 4.1 zeigt deutlich, daB3 die Wahl einer zu hochauflésenden Schicht
fiir den Anfang und die Beibehaltung zu vieler Links es schnell unméglich machen
kann auch noch Bilder mit 256 x 256 Pixeln zu matchen und den Matchingprozef§
als ganzes sehr speicher- und rechenintensiv macht.
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4.2.2 Ahnlichkeiten fiir Superpixel

Zwar haben wir bisher in recht eleganter Weise erklirt, wie man aus den hoch-
auflosenden Bildern grobere Darstellungen durch Verwendung von sogenannten Su-
perpixeln gewinnt, allerdings wurde bislang nicht auf das Problem der Beurteilung
der Ahnlichkeit zweier Superpixel eingegangen.

Fiir normale Grauwertbilder kommt man sofort auf die Idee, den Superpixeln
einfach einen Grauwert zuzuweisen, der dem Mittelwert der Einzelpixel entspricht
und auf der Basis dieser Mittelwerte eine Ahnlichkeitsberechnung durchzufiihren.

Spiitestens fiir sehr groffie Superpixel besitzt ein solcher Mittelwert jedoch keiner-
lei Aussagekraft, und das Vorgehen erscheint auch schon fiir die Groenverhiiltnisse
fragwiirdig, mit denen das hier beschriebene Matchingverfahren arbeiten soll. Eine
Verbesserung ist denkbar, indem man die zur Verfiigung stehende Information aus-
nutzt und zunsichst fiir jeden Pixel in einem Superpixel die Ahnlichkeit zu jedem
Pixel in dem anderen Superpixel berechnet. Fiir jeden Pixel wird das Maximum die-
ser Ahnlichkeitswerte zu den Pixeln des anderen Superpixels ermittelt. Das Super-
pixel erhiilt als Ahnlichkeitswert den Mittelwert dieser Maxima. Man beachte, daB
dieses Verfahren gerichtet ist und somit fiir ein Superpixelpaar zwei Ahnlichkeits-
werte liefert. Dies verdoppelt sofort den Speicherbedarf fiir die Ahnlichkeitswerte,
wenn man nicht gewillt ist, bei jedem Lernschritt neuerlich die Ahnlichkeiten zu
berechnen. Da der Rechenaufwand ebenfalls sehr hoch ist, diirfte man kaum dazu
neigen, das Ganze mehrmals zu rechnen. Bei einem Ausgangsbild von 128 x 128
Pixeln muB fiir die vollstiindig verkniipfte Startschicht die Ahnlichkeit zwischen 228
Merkmalen berechnet werden, dies bendtigte, auf einer Sun Workstation vom Typ
Sparc 10 ungefihr 20 Minuten.

Abbildung 4.6: Superpixel von Kantenbildern, wie dhnlich sind sie?

Betrachten wir nun die Ahnlichkeitsbestimmung fiir Superpixel von Kantenbil-
dern, so ergeben sich neue Probleme. Wie soll beispielsweise die Ahnlichkeit der in
Abbildung 4.6 dargestellten Superpixel beurteilt werden? Alle diese Bilder konnten
die 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 veréinderte Perspektive, dadurch erscheint die Kante schwéicher.

1:6 Leicht verdnderte Perspektive, eine neue schwache Kante wird sichtbar.

Ist man zu freiziigig, so ist fast alles dhnlich und der Informationsgehalt gering.
Wird sehr restriktiv vorgegangen, so sind auch Merkmale unshnlich, die die gleiche
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Kante zeigen. Einen guten Mittelweg zu finden ist schwer und der Algorithmus,
der dies leistet, diirfte bereits sehr komplex werden. Uberhaupt scheint das gesam-
te Matching-Verfahren von dem Algorithmus zur Bestimmung der Ahnlichkeiten
abzuhingen, das Problem wére somit nur verlagert.

In einer Versuchsreihe wurden, mit einem Gesamtrechenaufwand mehrerer Tage
einer Sparc 10, die beiden oben vorgestellten Verfahren zur Ahnlichkeitsberechnung
sowie einige Varianten getestet. Die Versuchsanordnung war dabei so gewéhlt, dafl
ein Bild eines Gesichtes mit der vertikalen Spiegelung des selben Bildes gematcht
werden sollte. Aus beiden Bildern wurde mittels der Mallatschen Wavelettransfor-
mation jeweils eine Mehrskalen-Kantendarstellung gewonnen und diese als Input fiir
das Matchingverfahren verwendet. Das Ergebnis war niederschmetternd. Mit allen
Funktionen zur Ahnlichkeitsberechnung wurde auf allen Skalen der Wavelettrans-
formation stets eine identische Abbildung gefunden. Fiir das erste Verfahren, das
die Ahnlichkeitsberechnung auf der Basis von Mittelwerten durchfiihrte, war dies zu
erwarten, da fast jeder Superpixel zu jedem anderen #hnlich ist. Das zweite Verfah-
ren, welches das Maximum der Ahnlichkeit einzelner Pixel verwendet, liefert zwar
wesentlich weniger sehr dhnliche Superpixelpaare, doch konnte auch hier die signifi-
kante Struktur nicht herauskommen. Die probierten Varianten scheiterten ebenfalls
deutlich.

Das endgiiltige Aus fiir den Versuch eine Ahnlichkeitsfunktion fiir das Matching-
verfahren zu finden, war gekommen, als die Ahnlichkeitsmatrix Punkt zu Punkt
unter Vorgabe der Losung, also vertikal gespiegelt, gerechnet wurde. Da die Modu-
lus Maxima fiir das gespiegelte Bild nicht exakt an den gleichen Orten lokalisiert
waren, wie die gespiegelten Modulus Maxima, des urspriinglichen Bildes, lieferte die
Funktion auch hier zu schwache Ahnlichkeiten, wodurch das Ergebnis wieder eine
identische Abbildung wurde.

4.2.3 Matching ohne explizite Ahnlichkeitsfunktion

Die Dynamik mit der Ahnlichkeitsmatrix liuft vereinfacht folgendermafen ab. Die
Verbindungen konnen dort am besten wachsen, wo die Ahnlichkeitmatrix Werte
nahe bei eins enthilt. Dies hat zur Folge, daf die jeweilige Schicht iiber diese star-
ken Links einen besonders guten Input bekommt und so die Blobs synchronisiert
werden. Besitzt die Ahlichkeitsmatrix beispielsweise fiir eine vertikale Spiegelung
gute Werte, so werden bevorzugt Links verstérkt, die zu dieser vertikalen Spiege-
lung gehoren. Befindet sich nun in Schicht eins ein Blob links oben, so erhilt die
zweite Schicht einen besonders guten Input links unten und umgekehrt. Befinden
sich die Blobs an den korrespondieren Punkten, so wird die Abbildung verbessert
und dadurch werden die Blobs noch stéirker synchronisiert. Die Wechselwirkungen
zwischen neuronaler Aktivitit in den jeweiligen Schichten und Verfinderung der
Verbindungsstirken wird von der Ahnlichkeitsmatrix bei der Anderung der Links
direkt und bei der Aktivitdtsinderung indirekt beeinflufit.

Die Ahnlichkeitsmatrix geht als ein individueller Faktor fiir die Anderung der
Verbindungsstéirke von jedem Link in den Matchingproze$ ein. Da die Symmetrie-
brechung durch Rauschen bei der Verwendung von Merkmalen iiberfliissig ist, kann
der Rauschterm o7 in Gleichung 4.1 weggelassen werden. Dafiir wird das Merkmal

™ das fiir die Verwendung von Kantenbildern den Modulus Maxima (bzw. dem
Mittelwert der Modulus Maxima in einem Superpixel) entspricht, fiir jedes Neuron
additiv in die Schichtdynamik eingebracht werden. Dies ergibt im Endeffekt wieder
einen Faktor in der Link-Dynamik 4.4, der diesmal allerdings eng mit der neuronalen
Aktivitét 7 und der Ausgabefunktion o verkniipft ist.
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Die Differentialgleichung 4.1 lautet wie folgt:

By = =g +7 <Z gla—a)o(ag) — ﬁEO(éL‘Z)) —asy+ey  Julo(xl)+pfi
(4.6)

Ohne Ahnlichkeitsmatrix werden die Wechselwirkungen bei der Anderung der
neuronalen Aktivitét direkt durch die Merkmale und indirekt bei der Link-Dynamik
beeinflufit. Der Anteil der Merkmale an der Dynamik fiir die neuronale Aktivitat
macht sich dadurch bemerkbar, daf die Blobs bevorzugt an den Orten lokalisiert
sind, wo sie eine gute Unterstiitzung durch die Merkmale erhalten. Dadurch ergibt
sich eine Bahn, die die Blobs entlanglaufen, wenn es ihnen der Input aus der an-
deren Schicht erlaubt. Sie werden sich so synchronisieren, daf jeder eine moglichst
grofie Strecke auf seiner Lieblingsbahn zuriicklegen kann. Dieses Verhalten pragt die
Abbildung.

Fiir Kantenbilder, wie sie hier verwendet werden, kann man sich gut vorstellen,
wie die Blobs die stark ausgeprigten Kanten entlanglaufen und so die Abbildung
im bezug auf die relative Anordnung der Kanten in den beiden Schichten aufgebaut
wird.

Das Matchen ohne Ahnlichkeitsmatrix macht natiirlich auch deren Berechnung
und Speicherung iiberfliissig. Fiir die Verwendung der Merkmale in der Neuronen-
aktivitdt mufl lediglich das Bild so durch Superpixel dargestellt werden, dafl fiir
jedes Neuron ein entsprechendes Superpixel vorhanden ist. Als Merkmal fiir das
Superpixel wird hier einfach der Mittelwert der einzelnen Pixel verwendet.

4.2.4 Der Matching-Algorithmus

Der Matching-Algorithmus soll mit der vollen Dynamik der laufenden Blobs ar-
beiten, es werden also zwei Verbindungsmatrizes benétigt. Da sich diese Matrizes
individuell entwickeln konnen, sollten auch zwei Korrelationsmatrizes vorgesehen
werden, die der Struktur der Verbindungsmatrizes angepafit 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 an
berechnet werden, sondern es soll mit den Aktivitdten weitergerechnet werden, die
die Neuronen vor der Verfeinerung besaflen. Hierzu werden die Neuronenschichten
ebenfalls verfeinert, indem die einzelnen Neuronen zerlegt werden und ihre Aktivitét
von jeder neuen Zelle iibernommen wird.

Zusammenfassend 148t sich der Matching-Algorithmus folgendermafen beschrei-
ben:
1) Initialisierung

1.1) Initialisierung der Neuronenschichten fiir eine vorgegebene Startgrofe.

1.2) Die beiden Schichten werden vollstindig durch Superlinks miteinander
verbunden.

1.3) Die Links der Verbindungsmatrix werden auf Null gesetzt.
2) Tteration, bis die Schichtgrofie der Bildauflésung entspricht.

2.1) Die Bilder werden, durch Mittelwertbildung, so vergrébert, daf je ein
Superpixel mit einer Zelle der Schicht korrespondiert.
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2.2) z Iterationen

2.2.1) 2z Iterationen

2.2.1.1) Die Wanderblob-Dynamik wird nach Differentialgleichung 4.6 si-
muliert und eventuelle Normierungen der betroffenen Links in
der Verbindungsmatrix werden vorgenommen.

2.2.1.2) Berechnung der Korrelation der Ausgabednderung und Addition
dieser zu der jeweiligen Summe C77 fiir alle Zellen @ in Schicht
n und alle Zellen o’ in Schicht m.

2.2.2) Anwendung der modifizierten Lernregel:

o = ATt +T)C (4.7)

aa

2.2.3) Zuriicksetzen der Summe C77" auf den Wert Null.
2.3) Die Normierung der Verbindungsmatrizes wird erzwungen.
2.4) Die Superlinks fiir die Verfeinerung werden ausgewéhlt.
2.5) Die Superlinks werden verfeinert.
2.6)

Die Matrizes fiir die Korrelation der Ausgabeinderung werden der Struk-
tur der jeweiligen Verbindungsmatrix angepaft.

2.7) Verfeinerung der Neuronenschichten.
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Kapitel 5
Implementationen

In diesem Kapitel sollen die verschiedenen Implementationen beschrieben werden,
wie sie im Rahmen dieser Arbeit verwirklicht wurden. Als Plattform wurde zunéchst
IDL (Interactive Data Language) gewihlt, um moglichst schnell einen Prototyp
fiir nihere Untersuchungen und Verbesserungen zu erhalten. Im weiteren Verlauf
vollzog sich ein Wechsel von IDL zu C++ und damit von den starren Matrizes hin zu
dynamischen Datentypen, die eine angemessene Behandlung der spérlich besetzten
Matrizes erlauben.

An dieser Stelle soll nur auf die programmiertechnischen Problemstellungen ein-
gegangen werden. Die Erliuterung des Matching-Algorithmus, sowie die Behand-
lung der mathematischen Gesichtspunkte der zugrundeliegenden Dynamiken befin-
det sich in 4.

Der Schwerpunkt soll hier auf der Reduktion des Speicherbedarfs fiir grofie Ma-
trizes liegen, die sich mit fortschreitender Iteration ausdiinnen und so zu spérlich
besetzten Matrizes werden. Weiterhin sollen Moglichkeiten beleuchtet werden, die
es erlauben, das Problem der lokalen Minima in feinauflésenden Optimierungspro-
blemen zu entschérfen.

5.1 Simulation der Differentialgleichungen

Fiir die Implementation der Simulation einer Differentialgleichung wurde in dieser
Arbeit stets das Euler-Verfahren verwendet. Dies beruht auf der folgenden Aquiva-
lenz:

i) = fa(t)

A )
m(t—i—AAti —x(t) — ()
z(t+ At) = z(t) + Atf(z(t)) .

Dies Verfahren ergibt fiir geniigend kleine At < 1 eine gute Niherung der verwen-
deten Differentialgleichungen und ist leicht zu berechnen.

47
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5.2 Prototyp in IDL

Interactive Data Language ist ein Paket fiir 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 unterstiitzt. ITm Quell-
text vorhandene Module werden vor dem ersten Gebrauch in jeder Sitzung iibersetzt
und konnen fortan mit Parameteriibergabe aufgerufen werden. Die Operatoren und
Funktionen von IDL arbeiten auf ganzen Matrizes, wodurch der Entwurf von Pro-
grammen, die auf Vektoren und Matrizes arbeiten, sehr vereinfacht wird. Gerade
wegen dieser Matrixverarbeitung und den sehr umfangreichen und leicht zu hand-
habenen Werkzeugen zur Visualisierung von Daten wurde IDL fiir den Entwurf
des Prototyps und der sich anschliefenden Untersuchung und Verfeinerung dieses
Programmes ausgewahlt.

5.2.1 Erste Implementation

Als erster Schritt wurde zunfchst nur die Dynamik der Wanderblobs realisiert. Dies
entspricht der Gleichung 4.1, wobei ¢ = p = g = 0 gilt. Das Programm erlaubt
Untersuchungen der Abhiingigkeiten zwischen Parameterwahl und Verhalten der
Aktivitatsflecken in Wachstum und Fortbewegung. Dariiber hinaus bietet es die
Moglichkeit, sich an der entstehenden Ordnung zu erfreuen, die bereits durch so
relativ einfache Gleichungen erzeugt werden kann, wie sie in 4.1 beschrieben werden.

Dieses Programm wurde so erweitert, dafl es zwei unabhiingige Schichten mit be-
wegten Konzentrationszentren der Aktivitit erlaubt. Fiir die Dynamik der beiden
Schichten wurde jeweils ein Kopplungsterm eingefiithrt, der beschreibt, in welcher
Form Aktivitét von der einen Schicht in die andere propagiert werden kann. Weiter-
hin wurden zwei Verbindungsmatrizes verwendet, die nach der Gleichung 4.4 gelernt
wurden.

Korrelation der Ausgabeinderung und Lernschritte

Um die Korrelation der neuronalen Ausgabeinderung zu bestimmen, wurde die
Differenz als leicht zu berechnende Niherung fiir die Ableitung verwendet. Dies ist
vertretbar, da es auf den exakten Wert, der Ableitung nicht ankommt Da die Kor-
relation aus der Anderung der Aktivitit in den beiden Schichten berechnet wird,
ist leicht einzusehen, dafl die Korrelation eines einzelnen Zeitschrittes recht wenig
Information trigt, weil die Aktivitit an den meisten Stellen fast konstant geblieben
ist. Aus diesem Grund wird die Korrelation der Ausgabeinderung iiber mehrere
Zeitschritte aufsummiert und erst nach der Iteration der Blobdynamik iiber diese
Zeitschritte die Lernregel einmal benutzt mit der Summe der Korrelationen und
einer mit die Anzahl der verstrichenen Zeitschritte multiplizierten Lernkonstanten.
Diese Verfahrensweise ermoglicht die Einsparung vieler Lernschritte, die einen Auf-
wand von n? haben, wenn n fiir die Anzahl der Elemente in einer Schicht steht.
Direkt nach einem Lernschritt wird die Matrix fiir die Korrelationssumme der Aus-
gabednderung wieder auf Null gesetzt.
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Normierung

Direkt im Anschlufl an einen Lernschritt werden die negativen Verbindungsgewich-
te wieder auf Null gesetzt, da negative Verbindungsstirken fiir diesen Algorithmus
keinen besonderen Sinn ergeben und seinen Ablauf behindern. In der Startphase
des Dynamik Link Matching sind die Blobs noch nicht miteinander synchronisiert,
so dafl es zu negativen Korrelationen der Ausgabeiinderung und somit zu negativen
Verbindungsgewichten kommen konnte, die dann bei anschlieender Synchronisati-
on der Aktivitdtshiigel erst miithsam abgebaut werden miifiten, bevor der positive
Charakter dieser Verbindungen in Erscheinung treten wiirde.

Wie in Abschnitt 4.1.3 beschrieben, gibt es keine automatische ,,postsynapti-
sche“ Normierung. Die Normierung wird erst vorgenommen, wenn der Input, den
eine Zelle aus der anderen Schicht erhilt, den Wert eins iiberschreitet. In diesem
Fall wird sofort normiert und der Input der Zelle auf eins gesetzt. Durch diese
Vorgehensweise kann es dazu kommen, dafl es Verbindungen gibt, deren Gewichte
voriibergehend gréfer als eins sind. Die Dynamik der laufenden Blobs ist so beschaf-
fen, dafl nur Links zwischen Zellen, die gleichzeitig aktiv sind, verstéirkt werden. Bei
einer derartigen Konstellation wiirde eine starke positive Verbindung zu einem In-
put groBer eins und somit zu einer Normierung fithren. Somit ist ein unbegrenztes
Wachstum der Verbindungen ausgeschlossen.

5.2.2 Berechnung der Merkmalsihnlichkeiten

In friitheren Arbeiten wurden die Merkmale auf zwei verschiedene Arten in die Dy-
namik eingebracht. Fiir beide miissen die Ahnlichkeiten der Merkmale mit einer
geeigneten Funktion bestimmt werden.

o Mit diesen Ahnlichkeitswerten wird die Verbindungsmatrix initialisiert und in
der weiteren Berechnung werden diese Ahnlichkeiten nicht mehr benutzt.

e Die Lernregel enthiilt einen Faktor, der dem Ahnlichkeitswert zwischen den
beiden zugehorigen 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 moglich, anstelle eines
Ahnlichkeitswertes fiir die Verbindungen die Merkmale als additive Komponente
direkt an die Dynamik der Neuronen anzukoppeln.

Fiir den Prototyp wurde zunsichst eine Ahnlichkeitsfunktion benutzt, deren Wer-
te als Faktor in die Lernregel eingehen. Die Anbindung der Merkmale an die Dy-
namik der Neurone wird in der C++-Implementation verwendet, siche Abschnitt
4.2.3.

5.2.3 Versuche zur Reduktion des Speicherbedarfs

Besondere Bemiihungen wurden unternommen, um den Speicherbedarf fiir die vier-
dimensionalen Abbildungsmatrizes zu reduzieren. Wie in Abschnitt 4.2.1 beschrie-
ben, wiirde der Speicherbedarf einer Verbindungsmatrix, bei einer Bildgrofie von
128 x 128 Pixeln, ein Gigabyte betragen. Realistische Bildgréfien beginnen aller-
dings bei ungefihr 512 x 512 Punkten.
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Erste Versuche mit dem IDL-Prototyp ergaben, daf sich die Verbindungsmatrix
relativ schnell derart vorstrukturiert, dafi es moglich ist, viele Werte in den Berech-
nungen auszusparen. Bereits nach wenigen Lernschritten lassen sich Verbindungen
identifizieren, die zu der entstehenden Abbildung keinen wesentlichen Beitrag leisten
und so nicht lAnger beriicksichtigt werden miissen. Bei dieser Methode lassen sich
recht schnell ungefihr 75% der Verbindungen aus den Matrizes eliminieren, ohne daf3
die Qualitdt der gefundenen Abbildung wesentlich verschlechtert wird. Probleme be-
reitet dieses Verfahren jedoch, da es keine Moglichkeit gibt, die Verbindungsmatrix
vom Beginn der Berechnungen an zu dezimieren, ohne die Flexibilitdt der Abbil-
dungen sehr wesentlich zu beeinflussen. Dennoch zeigten diese Untersuchungen sehr
eindrucksvoll, da die grofien Verbindungsmatrizes und die mit ihnen verbundenen
Strukturen stark reduzierbar sind. Bei den Versuchen wurde auch deutlich, dafl das
bisherige Programm auf der Basis IDL nur ein Prototyp sein konnte, denn soweit
dynamische Strukturen in IDL {iberhaupt realisierbar sind, werden sie auf jeden
Fall unertriiglich langsam.

Ein ganz anderer Ansatz das Problem zu losen, setzte bei der speziellen Auf-
gabenstellung Kantenbilder aufeinander abzubilden, an. Hierbei werden Kante-zu-
Nicht-Kante-Verbindungen als unihnlich angesehen und somit nicht oder nur sehr
schwer gelernt. Dies ist selbstverstindlich symmetrisch, so da auch Nicht-Kante-
zu-Kante-Verbindungen unerwiinscht sind. Die Kanten sind in natiirlichen Bildern
in sehr viel geringerer Zahl vorhanden als die Punkte, an denen keine Kanten lo-
kalisiert sind. Aufgrund dieser Tatsache wird klar, daf§ die Links, die Nicht-Kante-
zu-Nicht-Kante-Verbindungen reprisentieren, nur sehr geringe Information tragen,
da es nicht moglich ist, zu sagen, welches Nicht-Kante-Element auf welches Nicht-
Kante-Element abgebildet werden muf}, ohne die endgiiltige Abbildung zu ken-
nen. Aufgrund dieser Uberlegung wurde der Prototyp so umgeschrieben, daB es
moglich war, die Berechnungen der Korrelation der neuronalen Ausgabeiinderung
und das Lernen nur noch fiir die Verbindungen vorzunehmen, die Kante-zu-Kante-
Verbindungen reprisentieren. Mit dem so entstandenen Programm kénnen Kanten-
bilder erfolgreich gematcht werden, allerdings sehen die entstandenen Abbildungen
xlochrig® aus, was natiirlich zu erwarten war, da bei jeder vollstéindigen Abbildung
auch die Nicht-Kante-zu-Nicht-Kante-Verbindungen beriicksichtigt werden miissen.

5.2.4 Matchen mit Mehrskalen-Kanten

Bei der Verwendung mehrer Ebenen der Wavelettransformation ergeben sich Proble-
me mit den vielen lokalen Maxima des Ahnlichkeitsgebirges fiir die hochauflosenden
Stufen. Ein erster Versuch, dies zu umgehen, bestand darin, die Abbildung zunéchst
auf einer niederfrequenten Ebene zu berechnen und mit ihr die Verbindungsmatrix
der nichsthoheren Stufe zu initialisieren. Die ersten Experimente hierzu scheiterten
an der Robustheit des Dynamik Link Matching mit der Dynamik der laufenden
Blobs. So war es nicht moglich, das Auffinden der Abbildung durch diese Vori-
nitialisierung der Verbindungsmatrizes wesentlich zu beeinflussen. Allerdings mufl
beriicksichtigt werden, dafl bei diesem Test nur eine Bildgréfie von 16 x 16 Punk-
ten benutzt wurde. Fiir grofere Bilder wire eins der oben erlduterten Verfahren
zur Reduktion des Speicherbedarfs fiir die grofien Verbindungsmatrizes notwendig.
Die einzige zu diesem Zeitpunkt lauffihige Methode, das Matchen unter ausschlie3-
licher Verwendung der Kante-zu-Kante-Verbindungen, hat den bereits erwiihnten
Nachteil, dafl die Abbildungen unvollstindig sind. Da die Lokalisation der Kante-
zu-Kante-Verbindungen hoherer Ebenen nicht exakt mit der tieferer Ebenen iiber-
einstimmt, wird die Verbindungsmatrix ausgediinnt. Zwar wéire es moglich gewesen,
die Verbindungsmatrix beispielsweise mit einem Gaufikern zu glitten, um so einen
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Teil der Locher zu beseitigen und damit die Ausgangssituation fiir den nichsten
Matching-Prozel zu verbessern. Jedoch darf nicht vergessen werden, dafi dies Pro-
gramm nur als ein Prototyp dienen sollte, der gerade dazu bestimmt war, solche
Probleme aufzudecken.

5.3 Neuimplementation in C++

Auferund der in Abschnitt 4 beschrieben Uberlegungen und den mit dem Proto-
typ gemachen Erfahrungen wurden die Anforderungen an eine C++-Implementation
festgelegt. 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.

e Fiir die spérlich besetzten Matrizes mufl eine geeignete Kodierung gefunden
werden, um sie effizient im Speicher ablegen zu kénnen.

e Der SelektionsprozeB, der entscheidet, welche Links verfeinert werden, muf in
der Lage sein die wichtigen Strukturen der Abbildung zu erhalten und dabei
geniigend Links zu eliminieren, um die Matrizes handhabbar zu machen.

e Die Merkmale werden direkt in die neuronale Aktivitit eingebracht, um auch
Kantenbilder erfolgreich matchen zu kénnen.

5.3.1 Kodierung der spirlich besetzten Matrizes

Wie bereits erldutert, mufl der Speicherbedart fiir die Verbindungs- und Korrela-
tionsmatrizes reduziert werden. Hierbei reicht es nicht aus, allein die Anzahl der
Elemente in diesen Strukturen zu verringern, sondern es muf eine geeignete Kodie-
rung gefunden werden, die es erlaubt, mehrere Verbindungen so zu gruppieren, dafl
sie ohne grofien Overhead reprisentiert werden kénnen.

Datenstruktur

Bei der Betrachtung des Verfeinerungsverfahrensergibt sich eine mégliche Reprasen-
tation der Verbindungsgruppen von selbst. Es ist duflerst naheliegend, die bei der
Zerlegung eines Superlinks neu generierten Links zu einer Gruppe zusammenzufas-
sen und diese dadurch zu représentieren, da die Links geordnet in einem linearen
Feld 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 und
der Anzahl der neugebildeten Links berechnen. Wird die Zerlegung aller Superlinks
nach dem gleichen einheitlichen Prinzip vorgenommen, so ist die Anzahl der bei der
Verfeinerung erzeugten Verbindungen immer die gleiche und mufl somit nur einmal
in einer {ibergeordneten Struktur abgelegt werden. In der gleichen hoheren Daten-
struktur werden die vielen einzelnen Verbindungsbiindel verwaltet und dadurch die
gesamte Verbindungsmatrix reprisentiert.
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SparseMatrix

sparse_matrix_length 131072
sub_matrix_count 32768
sub_matrix_size 16
sub_matrix_unit_1 4
sub_matrix_unit_2 4
sub_matrix_length_1 2
sub_matrix_length_2 2

sparse mateix |y [y [, ] Qoo ] [ 10---d L | ]

SubMatrix

index_1 98
index_2 127

IC‘. M N PR

IC‘..IAI\ Aotrineg 29
SubMatrix

index_1 2

index_2 13

index_3 0 :|
index_4 27 =
fields | 0.o3| 0.11| o.s7|o.20| o.oel 0.41|0A82|0.23|0.18|0.37| 0.64| 0.45| 0.07| 0A39| o.72| 0.19 | —

Abbildung 5.1: Repriisentation einer spiirlich besetzten Matrix

Zusammenfassend 148t sich die Verfeinerung und Kodierung eines Superlinks wie
folgt beschreiben:

1) Zerteile die beiden Superpixel, die das Superlink verbindet in 2 x 2 Pixel oder
eventuell kleinere Superpixel.

2) Verbinde jedes der 2 x 2 Pixel des Superlinks aus Schicht X mit jedem Pixel
des Y-Superpixels, es ergeben sich 2* neue Verbindungen.

3) Sei i= (i1,42,13,14) der Index des Superlinks, so besitzt das Link, das die Pixel
links oben in den beiden Superpixeln verbindet, den Index ; = (241, 2i2, 2i3, 2i4),
da sich alle Seitenléingen verdoppeln, wenn alle Superlinks in 2 x 2 Pixel auf-
geteilt werden.

4) Die 2* = 16 neuen Links, sowie der Index j werden in die entsprechenden
Felder einer Instanz der Klasse SubMatrix eingetragen.

5) Die Felder einer Instanz der Klasse SparseMatrix werden folgendermafien
gedndert:

¢ Dem Element des Feldes sparse_matrix, das den Index sub_matrix_count
tragt wird ein Zeiger auf die Instanz aus Punkt 4 zugewiesen. Die Indizes
des Feldes sparse_matrix laufen von Null bis sub_matrix_count_1.
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e Der Zihler sub_matrix_count wird um eins erhoht.

e Die Elemente sub_matrix_length_1 und sub_matrix_length_2 erhalten den
Wert 2, da die Superpixel in 2 x 2 Pixel zerlegt wurden.

e Den Elemente sub_matrix_unit_1 und sub_matrix_unit_2 wird der Wert 4
zugewiesen, da jedes Superpixel in 4 neue Pixel zerlegt wurde.

¢ Das Elemente sub_matrix_size erhilt den Wert 16, da insgesamt 16 neue
Links erzeugt wurden.

Die Elemente sub_matrix_unit_1, sub_matrix_unit-2 und sub_matrix_size kdnnen
zwar aus den Werten von sub_matrix_length_1 und sub_matrix_length_2 berechnet
werden, da sie aber oft bendtigt werden und nur einmal pro spérlicher Matrix ge-
speichert werden miissen, wird das Hinterlegen bevorzugt.

Wie Abbildung 5.1 zeigt, werden bei der im Rahmen dieser Arbeit vorgenom-
menen Implementation die Biindel von Links in einzelnen Instanzen der Klasse
SubMatrix abgelegt. Zu der Klasse SubMatrix gehoren die vier Komponenten des
Index der ersten Verbindung und ein Feld, das die Werte der einzelnen Links auf-
nimmt. Die ersten beiden Komponenten des Index der Verbindung bestehen aus
dem 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 enthilt ein Array, das eine feste Linge besitzt, die in
sparse_matrix_length abgelegt ist. In diesem Array werden Zeiger auf Instanzen
der Klasse Submatrix abgelegt. Der Z&hler sub_matrix_count speichert die genaue
Anzahl 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, submatrix_length 1 und sub_matrix_length 2 enthalten die
Grundlingen des zweidimensionalen Feldes, in das ein Superpixel zerlegt wird, bzw.
die Anzahl der Elemente, die ein solches Feld enthilt.

Struktur der Matrix fiir die Korrelation der Ausgabeéinderung

Bisher wurde nur die Kodierung der Verbindungsmatrix behandelt, aber auch bei
der Berechnung der Korrelation der neuronalen Ausgabeiinderung wird eine vier-
dimensionale Matrix verwendet, die den gleichen Speicherbedarf wie eine Verbin-
dungsmatrix besitzt. Da die Korrelation der Anderung der Neuronenausgabe in der
Lernregel verwendet wird, ist es zweckméfig, dafBl sie die gleiche Struktur hat wie
die Verbindungsmatrix. Anderfalls miifite zu jedem Link der entsprechende Ein-
trag in der Matrix fiir die Korrelation gesucht werden, was mit sehr viel Aufwand
verbunden wire und so die Bearbeitung der Lernregel verlangsamen wiirde. Wird
die Struktur der Korrelationsmatrix an die Struktur der Verbindungsmatrix ange-
paBt, so erfordert dies die Verwendung zweier Matrizes, um sicherzustellen, dafl bei
unterschiedlicher Entwicklung der beiden Verbindungsmatrizes jeweils eine Korre-
lationsmatrix fiir die Anpassung zur Verfiigung steht. Es werden somit nicht nur
zwei Verbindungsmatrizes unterschieden, eine von Schicht X nach Schicht ¥ und
eine fiir die umgekehrte Richtung, sondern fiir jede Richtung wird auch eine eigene
Matrix fiir die Korrelation der neuronalen Ausgabeinderung verwendet.

Bei jeder Verfeinerung der Verbindungsmatrizes miissen auch die Elemente der
Korrelationsmatrizes zerlegt werden. Dies wird erreicht, indem nach der Verfeine-
rung einer Verbindungsmatrix ihre neue Struktur auf die entsprechende Korrela-
tionsmatrix iibertragen 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 fiir die Verbindungsmatrix, sondern dariiberhinaus eine
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zweite Instanz fiir die zugehorige Korrelationsmatrix gebildet. Werden die Verfeine-
rungen ausschlieBlich nach einem Lernschritt durchgefiihrt, so konnen die Feldele-
mente der Instanz fiir die Korrelationsmatrix einfach auf Null gesetzt werden, wie
dies vom Matching-Algorithmus gefordert wird.

5.3.2 Selektion

Fiir die hier beschriebene Implementation wurde die Auswahl einer festgelegten An-
zahl der stirksten Links ohne Beriicksichtigung topologischer Gesichtspunkte ver-
wendet. Besonderes Augenmerk mufl dabei auf die groBe Anzahl von auszuwéihlen-
den Links gerichtet werden. Um die Selektion méglichst schnell zu machen wird
ein Heap verwendet, der die besten Verbindungen aufnimmt und so geordnet ist,
daB an seiner Spitze stets das kleinste Element steht. Bei den weiteren Vergleichen
muB nur gepriift werden, ob das Element groflier als das Minimum der bisher besten
Links ist. Die Aufnahme einer neuen Verbindung in diese Bestenliste geschieht ein-
fach durch Austausch mit dem bisherigen Minimum und anschlieBenden Absenken
des Elementes an die richtige Position, nach dem bekannten Sift-Algorithmus, siehe
[Knu73].

5.3.3 Initialisierung der spirlichen Matrizes

Die Verbindungsmatrizes werden zunéchst so initialisiert, dafl fiir jede Zelle der
einen Schicht ein Link zu jeder Zelle der anderen Schicht vorhanden ist. Diese Ver-
bindungsmatrix muf} in der Datenstruktur der spérlich besetzten Matrizes korrekt
abgelegt werden. Die Reprisentation der Links 148t sich folgendermaflen veran-
schaulichen:

1) Die Zellen jeder Schicht werden zu Superzellen zusammengefait, ganz genau
so wie aus Pixeln Superpixel werden.

2) Alle Superzellen der einen Schicht werden mit allen Superzellen der anderen
Schicht durch je ein Superlink verbunden.

3) Jedes Superlink wird zerlegt und die dabei entstehenden Links werden in einer
Instanz 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 ihre
Struktur auf die entsprechende Korrelationsmatrix iibertragen. Die Elemente der
Korrelationsmatrix erhalten ebenfalls den Wert Null.



Kapitel 6

Resultate

6.1 Untersuchung der Invarianz durch Leistungs-
spektrum

Wie in Abschnitt 2.1.2 geschildert, ist es mdglich, die Translations-, Rotations- und
Skalierungsinvarianz mittels des Leistungsspektrums zu erreichen. Im Rahmen die-
ser Arbeit wurde untersucht, wie sich diese Transformation fiir die Objekterkennung
eignet. Bei der Objekterkennung ist es wichtig, dafl beurteilt werden kann, ob ein ab-
gebildetes Objekt mit einem bekannten Objekt iibereinstimmt. Die Erkennung soll
unabhingig von Ort, Perspektive, Beleuchtung und teilweiser Verdeckung mdoglich
sein.

Zunichst wurde am Beispiel der Rotation untersucht, welche Probleme die fiir
diskrete Bilder unvermeidliche Interpolation bereitet. Zu diesem Zweck wurde ein
segmentiertes Gesicht um den Bildmittelpunkt gedreht. Die Rotation erfolgte in
einzelnen Gradschritten von 0° bis 90°. Hierbei tauchte zunichst das Problem auf,
daB 128 x 128 Bilder kein Pixel im Mittelpunkt besitzen, die Fouriertransformation
aber so berechnet wird, dafl ihr Mittelpunkt auf einen Bildpunkt fillt. Dadurch un-
terscheiden sich bereits eine Drehung um den Winkel v mit anschliessender Fourier-
transformation und eine Fouriertransformation mit anschliessender Drehung um den
Winkel —a. Dies Problem wurde umgangen, indem die Eingabebilder auf 127 x 127
Pixel reduziert wurden. Nun ergab sich bei einer Umordnung in Polarkoordinaten
auf 127 x 127 Bildpunkte das Problem, dafl die Standardwinkel wie beispielsweise
90° zu einer Verschiebung fiihrten, die nicht durch eine einfache Shift-Operation
riickgingig gemacht werden konnten. Aus diesem Grund wurde bei der Umordnung
das Bild wieder auf 128 x 128 Pixel abgebildet. Die Bilder wurden weiterhin so
segmentiert, dafl das Objekt nur in der Mitte des Bildes prisent war und so bei
der Rotation keine zusiitzlichen Fehler durch verschwindende bzw. neu erscheinen-
de Bildbereiche entstanden. Die Segmentationsmaske wurde mit einer Gaufifunk-
tion geglittet, um Artefakte bei der Fouriertransformation (eine senkrechte Kante
enthélt alle Frequenzen) zu verhindern. Durch diese Vorgehenweise erreichte die
Transformation fiir 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 fiir die Winkel zwischen 0° und 90°,

dabei wurde der Fehler mittels />, (#; — y;)? berechnet.

95



o6 KAPITEL 6. RESULTATE

o
o
b
S

!

0.030 F

0.020F

mittlerer quadratischer Fehler

0.010

0.000C L L L I |
0 20 40 60 80 100
Winkel in Grad

Abbildung 6.1: Fehlerverlauf der Transformationsergebnisse, in Abhéngigkeit vom
Drehwinkel.

Weiterhin wurden zwei Abbilder von Gesichtern miteinander verglichen, siehe
Abbildung 6.2. Die Transformation wurde jeweils fiir das segmentierte und das
unsegmentierte Gesicht berechnet.

Die folgende Tabelle zeigt den Fehler fiir die verschiedenen Kombinationen:

| || Ute seg. | Ute unseg. | Sarah seg. | Sarah unseg. |

Ute seg. - 0.183873 0.131656 0.134528
Ute unseg. 0.183873 - 0.253201 0.125931
Sarah seg. 0.131656 | 0.253201 - 0.195224

Sarah unseg. || 0.134528 | 0.125931 0.195224 -

Tabelle 6.1: Fehler fiir den Vergleich einiger Bilder (seg. steht fiir segmentiert und
unseg. fiir unsegmentiert).

Die Werte in Tabelle 6.1 zeigen deutlich, dafl diese Transformation fiir eine
Objekterkennung ungeeignet ist. Dies liegt an dem relativ grofiem Fehler fiir den
Vergleich zwischen dem segmentierten und unsegmentierten Gesicht. Die Objekter-
kennung soll unabhingig 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 wiederfindet.
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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 fiir den Radius, Leistungs-
spektrum des Bildes der vorherigen Spalte.

6.2 Matching von Kantenbildern

Der im Kapitel 4 beschriebene Matching-Algorithms wurde, wie in 5.3 ausgefiihrt,
implementiert. Nachdem das Matching unter Verwendung einer Ahnlichkeitsfunk-
tion keine brauchbaren Ergebnisse lieferte, sollen hier nun die Ergebnisse fiir das
Matching mit der Kopplung der Merkmale an die Neuronendynamik vorgestellt
werden.

Die Abbildungen 6.3 bis 6.14 zeigen die Ergebnisse eines Matchings zwischen
zwei identischen Bildern, fiir die ersten sechs Skalen der Mallatschen Wavelettrans-
formation. Es gehéren jeweils zwei aufeinanderfolgende Abbildungen zu einem Matching-
Prozef3. Die erste dieser beiden Abbildungen zeigt die Modulus Maxima der Bilder,
fiir die das Matching erstellt wurde, sowie die zweidimensionalen Projektionen der
Abbildung auf den fiinf Feinheitsgraden (von 8 x 8 bis 128 x 128 Bildpunkten). Die
verschiedenen Feinheitsgrade sind in einem Bild iiberlagert, es beginnt oben links
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mit 8 x 8 Bildpunkten, darunter ist das Ergebnis fiir 16 x 16 Bildpunkte zu sehen
und endet schlieBlich bei 128 x 128 Bildpunkten. Die zweite Abbildung zeigt die
einzelnen Feinheitsgrade in der Darstellung als Karte. Es beginnt oben links mit
8 x 8 Bildpunkten, daneben ist das Ergebnis fiir 16 x 16 Bildpunkte zu sehen und
endet unten links mit 128 x 128 Bildpunkten.

Die Ergebnisse eines Matchings fiir die vertikale Spiegelung eines Bildes werden
in den Abbildungen 6.16 bis 6.21 gezeigt, diesmal ist nur die Darstellung in Form
von Karten abgebildet. Anhand der zweidimensionalen Projektionen wurde fiir jede
Abbildung iiberpriift, dafi der Matching ProzeB jeweils eine vertikale Spiegelung
gefunden hat. Die Anordnung der Feinheitsgrade in den Abbildungen ist die gleiche
wie bei den entsprechenden Abbildungen fiir die Ergebnisse des oben beschriebenen
Matchings. Die Abbildung 6.15 zeigt die einzelnen Modulus-Maxima-Bilder, die fiir
das Matching verwendet wurden.

Die Abbildungen 6.23 bis 6.28 zeigen die Ergebnisse eines Matchings zwischen
zwei verschiedenen Ansichten eines Gesichts. Die Darstellung ist die selbe, wie fiir
die vertikale Spiegelung. Die Kantenbilder in Form der Modulus Maxima sind in
Abbildung 6.22 zu sehen.
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Abbildung 6.3: Projektion der Abbildung Ute0 auf Ute0, fiir die Skalierung 2° der
dyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Abbildung 6.4: Die Karten der Abbildung Ute0 auf Ute0, fiir die Skalierung 2° der

dyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Abbildung 6.5: Projektion der Abbildung Ute0 auf Ute0, fiir die Skalierung 2 der
dyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Abbildung 6.6: Die Karten der Abbildung Ute0 auf Ute0, fiir die Skalierung 2' der

dyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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e -

Abbildung 6.7: Projektion der Abbildung Ute0 auf Ute0, fiir die Skalierung 22 der
dyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Abbildung 6.8: Die Karten der Abbildung Ute0 auf Ute0, fiir die Skalierung 22 der
dyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Abbildung 6.9: Projektion der Abbildung Ute0 auf Ute0, fiir die Skalierung 23 der
dyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Abbildung 6.10: Die Karten der Abbildung Ute0 auf Ute0, fiir die Skalierung 23 der

dyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Abbildung 6.11: Projektion der Abbildung Ute0 auf Ute0, fiir die Skalierung 2* der
dyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Abbildung 6.12: Die Karten der Abbildung Ute0 auf Ute0, fiir die Skalierung 2¢ der

dyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Abbildung 6.13: Projektion der Abbildung Ute0 auf Ute0, fiir die Skalierung 2° der
dyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Frequenzebene UteO UteO

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, fiir die Skalierung 2° der
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Abbildung 6.17: Die Karten der Abbildung Ute0 auf Ute0, fiir die Skalierung 2* der
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Abbildung 6.18: Die Karten der Abbildung Ute0 auf Ute0, fiir die Skalierung 22 der
dyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Abbildung 6.19: Die Karten der Abbildung Ute0 auf Ute0, fiir die Skalierung 23 der
dyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Abbildung 6.20: Die Karten der Abbildung Ute0 auf Ute0, fiir die Skalierung 2¢ der

dyadischen Wavelettransformation nach Mallat.



6.2. MATCHING VON KANTENBILDERN
.—..- SESEE
'/, ||
{ |
| |
L]
/
(
}
| fg
R e R e
%‘7’[ AwAm] P P ] s ] Bmimimix
A e e AL ] SRR e IR
W/ EREEENySuE T e e _ ! i
= ~‘7+3§{/ T i Bas Buatsintnt fi i
AN AT ERaNE i i
EEEmamImimEaEmas L S5t s BRIl BRI e v i
H T A s s S e e
43/!\ E HAHHY \rﬂ\l : = T T3 &M‘!}Hlﬂ T L
- EEEERERANE o SHmn R S R e
: \*7 I n {f %‘:}%TFiT"' i Hl(\\‘\lli ]
T A, o O i AT | AL T Il T
LT BN T i K Gt AT
NB(JiEiuunaniuansmrman : e
i e ] I ! ) |
H T
RSEEn At LSk a2 8
& & r W’l’ﬁ =,
e i 3 SR

1 o M M v o
1
x:

- . it
kT T !
. 3
B ) =7
e IR =)
AL H
Pl N
b g
jﬁ% 1
g o
L

7

Abbildung 6.21: Die Karten der Abbildung Ute0 auf Ute0, fiir die Skalierung 2° der

dyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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In allen Darstellungen der Verbindungsmatrizes fiir eine Auflésung von 128 x
128 Bildpunkten ist deutlich zu sehen, dai Locher entstanden sind. Offensichtlich
wurde beim letzten Verfeinerungsschritt zu radikal verfahren, obwohl stets nach
dem gleichen Schema, vorgegangen wurde.

Die Abbildungen fiir die vertikale Spiegelung zeigen iiberwiegend gute Ergeb-
nisse, lediglich fiir die Skalen zwei und drei der Mallatschen Wavelettranstormation
ergeben sich schlechtere Abbildungen. Die Aufgabe kann aufgrund dieser Ergeb-
nisse als prinzipiell gelost betrachtet werden, im Kapitel 8 wird eine Mo6glichkeit
aufgezeigt, wie das Ergebnis noch verbessert werden koénnte.

Die Ergebnisse des Matchings zwischen zwei Ansichten eines Gesichtes kénnen
nicht zufrieden stellen. Lediglich das Ergebniss der tiefsten Frequenzstufe kann als
gut bezeichnet werden. Betrachtet man die Abbildungen 6.23 bis 6.27 genauer, so
fallt auf, daB die Verbindungsmatrizes bis zu einer Gréfie von 16 x 16 Bildpunkten
noch ungefihr die Struktur eines regelmiigen Gitters erkennen lassen. Die starken
Verschiebungen auf den gréfleren Feinheitsgraden werden somit von den vielen klei-
nen Kanten herrithen, die den Matchingprozel erschweren, da es sehr viele dhnliche
Merkmale gibt. Eventuell konnte auch hier die im Kapitel 8 vorgestellte Verbesse-
rung abhilfe schaffen. Andernfalls kénnte eine leichte Anderung der Dynamik fiir
bessere Ergebunisse sorgen. An der Abbildung 6.21 fillt besonders gut auf, dafi die
hier verwendete Form der Blobdynamik auf den groben Auflésungen, bei ungliick-
licher Merkmalsverteilung eine Unterreprisentation der Bildmitte zur Folge haben
kann, die in diesem Beispiel auf den feinauflosenden Ebenen wieder korrigiert wird.
Auch hier kénnte eine leichte Anderung der Blob-Dynamik eine Verbesserung der
Ergebnisse bewirken.
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Frequenzebene UteO Ute3

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, fiir die Skalierung 2° der

dyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Abbildung 6.24: Die Karten der Abbildung Ute0 auf Ute0, fiir die Skalierung 2* der

dyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Abbildung 6.25: Die Karten der Abbildung Ute0 auf Ute0, fiir die Skalierung 22 der
dyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Abbildung 6.26: Die Karten der Abbildung Ute0 auf Ute0, fiir die Skalierung 23 der
dyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Abbildung 6.27: Die Karten der Abbildung Ute0 auf Ute0, fiir die Skalierung 2¢ der
dyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Abbildung 6.28: Die Karten der Abbildung Ute0 auf Ute0,

dyadischen Wavelettransformation nach Mallat.
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Kapitel 7
Zusammenfassung

Wie die Ergebnisse im Kapitel 6 zeigen, ist es moglich die volle Abbildung schritt-
weise durch die Verfeinerung einer groben Niherung zu gewinnen. In dieser Arbeit
wurde das Verfeinerungsverfahren fiir das Matching von Kantenbildern eingesetzt,
wo es zufriedenstellende Resultate liefert. Das Prinzip kann ebenfalls fiir andere
Matchingaufegaben benutzt werden. So ist es beispielsweise denkbar, dal aus ei-
ner bereits gewonnenen Abbildung zwischen zwei Profilbildern ein hochauflésender
Matching-Prozefl zum detailierten Vergleich der Ohren, welche sehr signifikant sind,
gestartet wird und der auf die bereits vorhandene globale Information aufbaut.

Dariiberhinaus wurde gezeigt, daf es moglich ist, auf eine Ahnlichkeitsfunktion
fiir die Merkmale zu verzichten, wenn die Merkmale direkt in die Neuronendynamik
eingebracht werden. Dies ist eine sehr interessante Alternative zur Ahnlichkeits-
matrix, da es zuweilen problematisch ist, eine gute Ahnlichkeitsfunktion fiir die
Merkmale zu finden. Fiir die bisherige Form des Dynamic Link Matching war die
Ahnlichkeitsfunktion von entscheidender Bedeutung. Das Auffinden einer Funktion
zur Beurteilung der Merkmalsidhnlichkeit ist eine schwierige Aufgabe, die fiir jeden
Merkmalstyp neu zu l6sen ist. Mit der Einbeziehung der Merkmale in die Dynamik
der Neuronen kann das Dynamic Link Matching stirker auf die Merkmale ausge-
richtet werden und so eine Ahnlichkeitsmatrix iiberfliissig machen. Dies wurde hier
fiir das Matching der Kantenbilder gezeigt.
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Kapitel 8

Ausblick

Leider war es in der fiir diese Arbeit zur Verfiigung stehenden Zeit nicht mehr
moglich, das Matching der verschiedenen Mallatebenen stéirker mit einander zu
verkniipfen. Die Idee besteht darin, fiir jede Skala der Mallattransformation eine
Neuronenschicht zu verwenden. Die Dynamik der Schichten wird genauso simuliert,,
wie dies in der vorhandenen Implementation geschieht. Fiir die X- und Y-Schicht
einer Mallatebene wird die Korrelation der Ausgabeinderung berechnet und in ei-
ner Matrix aufsummiert. Fiir alle Neuronenschichten zusammen gibt es nur eine
Verbindungsmatrix, die mit den einzelnen Korrelationsmatrizen gelernt wird. Auf
diese Weise miissen sich alle Skalen der Mallatschen Wavelettransformation auf eine
Abbildung einigen. Es ist zu erwarten, dafl die tieffrequenten Ebenen der Mallat-
transformation fiir die globale Ausrichtung sorgen und die hoherfrequenten eine
lokale Feinabstimmung bewirken.

Eine Parallelisierung des Verfahrens ist in der gegenwirtigen Implementation
sehr leicht moglich, indem die einzelnen Matching-Prozesse fiir die verschiedenen
Auflosungsskalen der Mallatschen Wavelettransformation auf verschiedenen Prozes-
soren gerechnet werden. Mit der oben geschilderten Idee wiirde jeder Rechenknoten
eine komplette Blob-Dynamik simulieren. Fiir die Berechnung der Korrelationen
wére bereits mehr Kommunikation zwischen den korrespondierenden Knoten not-
wendig, es konnte daher besser sein, auf den groben Ebenen je ein korrespondieren-
des Schichtpaar einem Prozessor zuzuordnen. Prinzipiell ist es auch vorstellbar, das
fiir jedes Neuron ein relativ einfacher Prozessor eingesetzt wird und die Dynamik ei-
ner Schicht parallel auf einer SIMD-Architektur berechnet wird, dabei steht SIMD
fir single instruction, multiple data und bedeutet, dafl die Prozessoren alle den
gleichen Befehl ausfiihren, aber verschiedene Daten bearbeiten. Die Blob-Dynamik
eingnet sich sehr gut fiir eine derartige Umsetzung, dabei wird der Interaktionskern
wieder durch die kurzreichweitigen lateralen Verbindungen ersetzt, deren Einflufl
auf das System gerade durch den Interaktionskern beschrieben wird.
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Anhang A

Darstellung
vierdimensionaler Matrizen

Hier werden die beiden Darstellungsformen fiir die vierdimensionalen Matrizen er-
klart. Die Matrizen entstehen bei der Generierung einer Abbildung zwischen zwei-
dimensionalen Bildern.

A.1 Zweidimensionale Projektion

Eine einfache Moglichkeit, die vierdimensionalen Matrizen auf zwei Dimensionen
7zu reduzieren, besteht darin, dafl die Bilder jeweils auf eindimensionale Ketten
projiziert werden. Hierzu werden die einzelnen Zeilen der Bilder hintereinander
gehiingt. Hat ein Bildpunkt eines n x m Bildes den zweidimensionalen Index (x,y),
so geht dieser in den eindimensionalen Index yn + 2 {iber. Beschreibt ein Ele-
ment einer vierdimensionalen Matrix die Verbindung zwischen den Bildpunkten
(21,y1) und (x2,y2), so erhiilt es in der zweidimensionalen Projektion den Index
(y1n1 + x1,y2n2 + ¢2). Die umgekehrte Berechnung, der Bildkoordinaten aus dem
Index (p,q) der zweidimensionalen Projektion, 148t sich mittels der Funktionen div
(ganzahlige Division) und mod (Rest der ganzahligen Division) beschreiben:

1 = p mod m
yr. = p div ng
o = ¢ mod no
y2 = ¢q div mng

Die Methode 13t sich zwar sehr leicht umsetzen, das ,,Lesen® dieser zweidimen-
sionalen Projektionen ist allerdings eine Kunst fiir sich. Fiir die identische Abbildung
ist das Ergebnis der Projektion die Hauptdiagonale. Die Abbildungen A.1 bis A.3
zeigen etwas kompliziertere Beispiele.
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Abbildung A.1: Zweidimensionale Projektion einer Translation.
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Abbildung A.2: Zweidimensionale Projektion einer Spiegelung.
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Abbildung A.3: Zweidimensionale Projektion der Uberlagerung einer Rotation und
Translation.
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A.2 Darstellung von Abbildungen durch Karten

Eine Karte 148t sich gewinnen, indem fiir jedes Neuron einer Schicht der Schwer-
punkt seiner Verbindungen zur anderen Schicht berechnet wird. Der Schwerpunkt
148t sich, analog zur Berechnung des physikalischen Schwerpunktes, nach folgender
Formel berechnen:

Z b'Jab
= S (A1)
pJa

Dabei wird der Zielort jeder von dem Neuron ausgehenden Verbindung mit ihrer
Stirke multipliziert, wir erhalten also einen gewichteten Zielvektor. AnschlieBend
wird der Mittelwert dieser gewichteten Vektor fiir jedes Neuron berechnet.

Diese Berechnung ist zwar etwas aufwendiger und vielleicht zuniichst nicht ganz
so intuitiv, wie die obige Projektion, dafiir lassen sich die Ergebnisse leicht ver-
stehen und besser beurteilen. Die identische Abbildung ergibt hier ein Gitter mit
einheitlichen Abstinden.
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Anhang B

Wavelets

In diesem Kapitel soll eine kurze Einleitung in die Theorie der Wavelets und insbe-
sondere in die dyadische Wavelettransformation nach Mallat gegeben werden, fiir
eine umfassendere Darstellung sei der Leser auf [Chu92a] und [Chu92b] verwiesen.

B.1 Bezug von Fourier- zur Wavelettransformati-
on

Betrachten wir zunichst den Hilbertraum L2(0, 27) aller quadratintergrablen Funk-
tionen f, die auf dem Interval [0, 27) definiert sind und die Bedingung

2m

/ f(@)|?dx < oo (B.1)

0

erfiillen. Der Vektorraum L%(0, 27) wird oft auch als der Raum der 27-periodischen
quadratintergrablen Funktionen bezeichnet, da die Funktionen in L2(0,2r) peri-
odisch auf R fortgesetzt werden konnen. Jede Funktion f in L2[0,27) besitst eine
Fourierreihe

fl@)y= > coe™®, (B.2)

mit
1 2
Cow = %/f(LL)e*“‘“ngL . (B.3)
0

Dies bedeutet, f wird zerlegt in unendlich viele, paarweise orthogonale Komponen-
ten g, () := c,e™?. Dabei bezieht sich orthogonal auf das Skalarprodukt

2m

(Gur92)" = 5= [ g @Ngm@) da (B.4)

0

wobel 7 fiir die zu @ konjugiert komplexe Zahl steht. Die Funktionen w,(x) := e
bilden eine orthonormale Basis von L?(0,27). Hierbei sollte bemerkt werden, daf
alle w,, mittels einer Skalierung aus

w(z) = e (B.5)
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gewonnen werden. Skalierung bedeutet hier w,, (z) = w(waz) fir alle w € Z.
Betrachten wir nun den Hilbertraum L?(R), so mufl wegen

o0

/ |f(2)]?de < o0 (B.6)

fiir jede Funktion f in L?(R) gelten

lim f(x)=0. (B.7)

z—rFoo”

Dies hat zur Folge, dafl die Funktion
w(x) = e® =cosx +isina (B.8)

nicht in L2(R) liegt, da diese sinusformige Welle nicht im Unendlichen verschwindet.
Wir suchen also nach Wellen, die den Raum L?(R) erzeugen und (aus praktischen
Griinden) sehr schnell gegen Null gehen, wenn = gegen £oo geht.

Das Skalarprodukt und die Norm fiir den Hilbertraum L?(R) lauten

(o) = [ s (B.9)
1l = V- (B.10)

Wegen

= Vslf@)ll, (B.11)

), seR (B.12)

die Norm eins, wenn die Funktion ¢ die Norm eins hat.

Um mit der begrenzten Funktion ¥ ganz R abdecken zu kénnen muf sie offen-
sichtlich verschoben werden. Beriicksichtigen wir weiterhin, dafl wir eine Basis von
L?(R) suchen, so benétigen wir Wellen verschiedener Frequenzen. Wir setzen

1 z—k
Pik = ﬁiﬁ( 57
Die 9, ;, bilden eine Menge kleiner Wellen, sogenannte Wavelets, die aus dem Mutter-

oder Basiswavelet i, mittels einer dyadischen Skalierung um den Faktor 2% und einer
Verschiebung um k& gewonnen werden.

), j ke Z* . (B.13)

In L?(R) konnen die Koeffizienten der Fourierreihe B.2 mittels

Cw = /f(;v)e*“"f”d:v ) (B.14)

*Aus Griinden der leichteren Berechenbarkeit benutzen wir Zweierpotenzen fiir die Skalierung.
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berechnet werden, dies kann auch durch das Skalarprodukt
Cw = (f,wy) (B.15)

ausgedriickt werden. Analog l48t sich eine Waveletreihe

flay= 3" > cuinla) (B.16)
j=—c k=—0c0
mit den Koeffizienten
i = (s %5k) (B.17)

definieren. Die allgemeine Wavelettransformation auf L?(R) beziiglich dem Basis-
wavelet ¢ lautet somit

S

(W) (k) = iﬁ 7 o (”“” - A) ar | (B.18)

dabei bezeichnet s € R die Dilatation und £ € R. die Translation des Mutterwavelets
1. Die Wavelettransformation beinhaltet mit ¢ = e** die Fouriertransformation

(FHw) = / fx)e ™= da . (B.19)

Fiir die Fouriertransformierte von (W;‘J’ £)(k) gilt die Gleichung

(Wyi £)(k) = f(k)$(27k) . (B.20)
Wird ¢ so gewéhlt, daB es die folgende Stabilitdtsbedingung
A< > WERP<B, 0<A<B<oo (B.21)
j=—0o0

erfiillt, so ist gewiihrleistet, dafl die Wavelets den gesamten Frequenzraum abdecken
und zur Rekonstruktion geeignet sind. Dabei ist das duale Wavelet ¥* gegeben durch
die Beziehung

1/;*(]9) = & . (B.22)

DI

Die Riickgewinnung der Funktion f € L?(R) ist mittels der folgenden Rekonstruk-
tionsformel moéglich

o0

fa) = > [ (=N

J=—00

1 x—k
by

) dk (B.23)

— o0

B.2 Orthogonale Wavelets

Das Mutterwavelet 1) kann so gewihlt werden, daB die Menge {; ()} eine Or-
thonormalbasis von L?(R.) bildet und somit der Bedingung

<wj,kwl,m> = 5j71 . 5k,m7 j,k:,l,m S yAl (B24)
18, 1 ist das Kroneckersymbol mit 6, 5, := Lo g=Fk
R g B R 0 : j#k
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geniigt. Jede Funktion f € L?(R) kann in der Form von Gleichung B.16 geschrieben
werden, mit Koeflizienten

Zwei Bilder, die sich nur in einer Translation unterscheiden, kénnen, bei Verwen-
dung orthogonaler Wavelets, sehr unterschiedliche Wavelettransformationen besit-
zen. Diese Eigenschaft orthogonaler Wavelets stellt einen grofien Nachteil bei der
Bildverarbeitung dar.

B.3 Dyadische Wavelettransformation nach Mal-
lat

Hier sollen die wichtigsten Eigenschaften der Mallatschen Wavelettransformati-
on zusammengefaBt werden. Umfassendere Informationen konnen in [MZ91] und
[Lyr93] gefunden werden. Bei dieser Transformation handelt es sich um nicht ortho-
gonale Wavelets.

B.3.1 Eindimensionale Transformation

Sei §(z) € L*(R) eine Glittungsfunktion mit der Norm eins, beispielsweise die
GauBlsche Glockenkurve. Aus ihr wird mittels Ableitung das Mutterwavelet fiir die
Mallatsche Wavelettransformation gewonnen

Ulw) = 7-0(@) . (B.26)

X

Die Wavelets ergeben sich nach der Formel

Yo (o) = () (B.27)

Die Wavelettransformation wird bei Mallat als die Faltung
(W F)(y) = (f *va) / F@) o (y — ) da (B.28)

notiert, was fiir reelle ¢, f dquivalent zu der Gleichung B.18 ist. Durch Umformung
erhilt man

(W3 1))

(f *2)()
(f 2-7%921-)@)

2f§y<.f «05)(y) - (B.29)

Die lokalen Extrema der Transformierten (W "~ £)(y) entsprechen den Wendepunkten
des mit der Glattungsfunktion 6 gefdl‘re‘ren Signals f. Ist 0y; eine Gaufifunktion,
so ist eine Bestimmung dieser Extrema #quivalent zu einer Kantenextraktion nach
Canny [Can86]. Fiir kleine j ist die Glittung der Funktion f durch 6,; vernachliissig-
bar, und die Extrema entsprechen den Stellen der schiirfsten Verdnderungen von
flx ) Bei grofien Werten fiir j wird das Signal stark geglittet, und wir erhalten nur
die scharfen Anderungen grofer Strukturen. Dabei entsprechen die Maxima den
scharfen Anderungen und die Minima den langsamen Verdndungen.
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Die Rekonstruktion des urspriinglichen Signals ist durch

o]

fl@y= > (W f) *¢3(x) (B.30)

j=—oc

moglich.

B.3.2 Zweidimensionale Transformation

Analog zur eindimensionalen Transformation erhalten wir die Wavelets in der Form

0
d);j (1‘,1}) - %02-7' (*Luy) » (BSI)
2 9 .
d)Qj (J/,U) = a_yGZj (1‘,1}) - (BSQ)
Dabei ist die Skalierung mit dem Faktor 27 gegeben durch
1 Ty
¢%1(17U) = 27] 1(2_37 2_J) ’ (BSS)
, L a2y
V3 (x,y) = ﬁ@’?(gy %) - (B.34)

Die Wavelettransformation einer Funktion f(x,y) € L?(R?) besteht aus den beiden
Komponenten

(W2 N)a,y) = k() (B.35)
(WY N ,y) = F 92 (ey) - (B.36)
Wie in Gleichung B.29 kann gezeigt werden, daf3
(W3 Pi,y) ) 2i<
2 = 2/V(f % 02)(2,y) (B.37)
( (W, ) (a,y) ’

gilt, das heifit die Positionen der Kanten auf der jeweiligen Auflosungsskala kon-
pt p2 . e .

nen aus (W,; f)(z,y) und (W,; f)(2,y) gewonnen werden. Die zweidimensionale

dyadische Wavelettransformation ist gegeben durch das Zweitupel:

W= (W2 f)x,y), (WY £)(x,y) . (B.38)

Fiir die Fouriertransformation von (VV;1 H)(z,y) und (DV;f iz, y) eilt

(W F) (ke by) = F (R ) (2R, 2Ry | (B.39)

Damit lautet die Stabilitdtsbedingung im Zweidimensionalen
A< S (1 @k, 2R+ @R, 2R < B . (Bl
j=—oc
Die Formel fiir die Riickgewinnung der Funktion f(xz,y) € L%(R?) lautet

oo}

Flasg) = 30 (W5 D gd ) + (W 5 s 03 @), (B42)

j=—o0c
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mit
/'/\1 A N
'd)%j * (377 !/) - %) v A(km’ ky) ’ (B43)
2 Y |[YH(27k,, 27 ky) )2
j=—oo
: 2 (ke k
N pe———— L1 (B.44)

2 S [k, 2k,

j=—o00
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