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International Journal of Computer &



Zusammenfassung Zu verstehen, wie Menschen visuelle Information verarbeiten, ist eine groÿe intellektuelle Herausforderung und ein Thema der Neuroinformatik. Der technischen Verarbeitung von Bildfolgen wird ein stark wachsender Markt vorausgesagt, jedoch sind derzeitige künstliche Sehsysteme dem menschlichen Sehen unterlegen. Deshalb werden in der Informatik berechtigte Anstrengungen unternommen, die biologischen Systeme zu verstehen, um daraus zu lernen, wie bessere technische Systeme gebaut werden können. Weiterhin wird zunehmend erkannt, dass die Technik aus der Perspektive der Nutzer nur dann sinnvoll ist, wenn sie in einer vernünftigen Weise mit dem Benutzer interagiert und an dessen Bedürfnisse angepasst wird. Auch dazu muss man sich als Informatiker mit der Funktionsweise der biologischen Systeme, speziell der menschlichen Wahrnehmung, auseinandersetzen. Schlieÿlich bestimmt in den meisten Fällen allein die zum Teil subjektive Wahrnehmung den Wert der Dinge und die persönliche Lebensqualität. Ich denke, wir stehen am Anfang einer Entwicklungsphase, in der es möglich erscheint, diese Wahrnehmung mithilfe wissenschaftlicher Methoden mit zu gestalten. Dieses stellt allerdings eine weitaus gröÿere Herausforderung dar als der traditionelle Umgang mit den sogenannten harten Tatsachen. Wenn man versucht, die Informationsverarbeitung in biologischen Systemen zu verstehen, stöÿt man schnell auf komplexe Probleme; bekannte Theorien und Methoden erweisen sich oft als unzulänglich. Beim Sehen wird die visuelle Information in einer Art und Weise verarbeitet, die angesichts der gegebenen Umwelt optimal ist. Von Bedeutung ist dabei, dass sich die Helligkeitswerte in einem Bild über Ort und Zeit unterschiedlich ändern können. Trotz theoretisch fundierter Ansätze der mehrdimensionalen Signalverarbeitung lassen sich damit die Grundtypen dieser Änderungen, wie sie auch von visuellen Neuronen kodiert werden, formal nicht gut beschreiben. Wir haben deshalb den Begri der



intrin-



sischen Dimension geprägt. Diese beschreibt, inwieweit ein mehrdimensionales Signal die prinzipiell vorhandenen Freiheitsgrade nutzt. Werden von n Freiheitsgraden (lokal) nur



m Freiheitsgrade genutzt, so ist das Signal intrinsisch m−dimensional, und wir sprechen von einem imD−Signal. Es zeigt sich, dass die Theorie der intrinsischen Dimension eine nichtlineare Theorie sein muss. Wir betrachten deshalb Bildfolgen als Hyperächen und entwerfen damit eine dierentialgeometrische Theorie der intrinsischen Dimension. Daraus ergeben sich zunächst neuartige Methoden zur Bestimmung von einfachen und 3



mehrfachen Bewegungen in Bildfolgen. Zur Bestimmung einfacher Bewegungen wurden neue mathematische Beziehungen zwischen den Komponenten des Riemannschen Krümmungstensors und den Bewegungsparametern gefunden. Analog dazu konnten die Bewegungsparameter durch die Minoren des Strukturtensors bestimmt werden. Der Krümmungstensor misst die Krümmung der als Hyperäche interpretierten Bildfolge. Dazu werden Ableitungen zweiter Ordnung der Helligkeitsfunktion sowie nichtlineare Verknüpfungen dieser Ableitungen bestimmt. Der in der Bildverarbeitung bereits bekannte Strukturtensor kann als metrischer Tensor interpretiert werden und besteht aus den Ableitungen erster Ordnung. Zur Bestimmung mehrfacher Bewegungen wurde im Rahmen eines DFG-Projektes eine neue Theorie überlagerter Bewegungen entwickelt. Bemerkenswert ist, dass sich durch einen interdisziplinär motivierten Ansatz Erkenntnisse ergaben, die für die technische Bildverarbeitung neu und nützlich sind. Weiterhin konnten wir bestimmte visuelle Neurone und Wahrnehmungsleistungen erklären. Damit konnte eine neue Interpretation bewegungsselektiver Neurone im Areal MT von Primaten gefunden werden, wonach diese Neurone eine optimale, weil weniger redundante Repräsentation der Umwelt leisten und zwar dadurch, dass sie i2D Signale kodieren. Weiterhin konnte die Wahrnehmung bestimmter Bewegungsreize, wie Gitter hinter Blenden und überlagerte Bewegungen, erklärt werden. Derartige Reize hatten in der Sehforschung einige oene Fragen hinterlassen. Schlieÿlich führten meine interdisziplinären Einsichten zu einigen, zum Teil gröÿeren, von der Deutschen Forschungsgemeinschaft, dem BMBF, der EU und der mittelständischen Industrie geförderten Projekten, in denen die theoretischen Ergebnisse auch angewendet werden.
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1



Einleitung



Dieses ist eine Habilitationsschrift im Rahmen einer kumulativen Habilitation. Demzufolge werden acht Originalarbeiten aus der Zeit nach meiner Promotion an der TU München abgedruckt und von einer Synopsis begleitet. Der Begri



intrinsische Dimension ist ge-



wissermaÿen der rote Faden durch die Themen und wird in Abschnitt 2 näher erläutert. Die Arbeit



A geometric framework for nonlinear visual coding [1] ist während meines



Aufenthaltes bei der NASA entstanden und geht auf eigene Ideen zurück. Der dortige Kontext war zweifellos der Arbeit dienlich, einmal durch Hinweise auf noch unerklärte Daten aus der Sehforschung und weiterhin durch die intellektuell stimulierende Umgebung. Die San Francisco Bay Area ist einer der weltweit besten Orte für die interdisziplinäre Arbeit an Problemen des künstlichen und biologischen Sehens. Dieser Arbeit verdanke ich auch den Schloeÿmann Preis. Die Arbeit



Bewegung als intrinsische Geometrie von Bildfolgen [2] entstand im We-



sentlichen an der Universität zu Lübeck, wie die folgenden Arbeiten auch. Es ging mir dabei vor allem darum, die aus der vorigen Arbeit gewonnenen Erkenntnisse in der technischen Bildverarbeitung anzuwenden. Schlieÿlich ergaben sich durch den dierentialgeometrischen Zugang zum Problem der Bewegungsschätzung neue und einfache Ausdrücke, die gute praktische Ergebnisse lieferten und, trotz ausgiebiger Forschung auf diesem Gebiet, bis dahin übersehen wurden. Die Arbeit



The minors of the structure tensor [3] schlieÿt an die vorige Arbeit an und



wurde ebenfalls auf der Tagung der Deutschen Arbeitsgemeinschaft für Mustererkennung vorgestellt. Wiederum gelang es, neue Methoden der Bewegungsschätzung zu nden und deren Überlegenheit durch einen Vergleich mit gängigen Verfahren zu beweisen. Die Neuheit war dabei kein kleines Inkrement relativ zu bereits Vorhandenem, sondern bestand in neuen Ausdrücken für die Bewegungsvektoren anhand von Ableitungen erster Ordnung, sowie einem neuen Verfahren zur Kombination der Bewegungsschätzung mit einer Segmentierung. In dieser und der vorigen Arbeit ist der Begri der intrinsischen Dimension eng verknüpft mit dem Problem der Bestimmung von Kondenzmaÿen für bestimmte Bewegungsmodelle. Die Arbeit



On the uniqueness of curvature features [4] beinhaltet ein Schlüsselergeb-



nis bezüglich der intrinsischen Dimension. Es wird dort bewiesen, dass Signale mit int7



rinsischer Dimension kleiner als zwei redundant sind. Den Beweis eines entsprechenden Theorems hat Cicero Mota im Rahmen seiner Doktorarbeit ausgearbeitet. Die Anregung dazu erhielt er 1996 während meiner Vorlesungsreihe in Rio de Janeiro. Bei



Analysis of motion and curvature in image sequences [5] handelt es sich um eine



eingeladene Originalarbeit, die eine Übersicht über die bis zu dem Zeitpunkt erarbeiteten Ergebnisse zur Bewegungsschätzung bietet. Erstmalig werden dort theoretische und praktische Ergebnisse zu verdeckenden Bewegungen gezeigt.



Spatio-temporal motion estimation for transparency and occlusion [6] ist ebenfalls eine eingeladene und begutachtete Originalarbeit und wurde auf einer renommierten Tagung vorgestellt. Darin wird die Theorie der mehrfachen Bewegungen zusammengefasst und eine neue Bewegungsgleichung für verdeckende Bewegungen erstmalig vorgestellt. Die mathematische Ableitung dieses wichtigen Ergebnisses verdanken wir Cicero Mota. Inzwischen haben wir gemeinsam mehrere Arbeiten zum Thema mehrfache Bewegungen publiziert und das in einem ezienten und wachsenden Team. Zuerst kam Cicero Mota dazu und lieÿ alles mathematisch interessanter werden, dann verdanken wir Ingo Stuke den Groÿteil der Simulationen, sowie ihm und Til Aach einige neue Ideen zur Erweiterung des ursprünglichen Ansatzes.



Dynamic predictions of tracked gaze [7] ist ebenfalls ein eingeladener Beitrag. Hier wird das Konzept der intrinsischen Dimension genutzt, um vorauszusagen, wo jemand beim Betrachten einer Bildfolge hinschauen wird. Dieses Thema ist Teil eines für uns hochaktuellen, vom BMBF geförderten Projektes, in dem neuartige Formen der visuellen Kommunikation und Interaktion entwickelt werden. Die ursprüngliche Idee zu diesem Projekt stammt von mir und wurde von Thomas Martinetz in einem frühen Stadium gefördert und ergänzt. Inzwischen setzen wir hier voll auf Teamarbeit, derzeit sind das hauptsächlich Michael Dorr, der schon lange dabei ist, sowie Martin Böhme und Christopher Krause. Die Arbeit Categorization



of transparent-motion patterns using the projective plane [8]



bendet sich gerade im Druck und erklärt in interdisziplinärer Manier einige Phänomene des Bewegungssehens. Ein Groÿteil der Experimente wurde von Michael Dorr im Rahmen seiner Studienarbeit durchgeführt. Theoretisch erarbeitet wird erstmalig eine komplette Kategorisierung von Bewegungsmustern anhand des Rangs der generalisierten Strukturtensoren. Auch wird die projektive Ebene als Beschreibungsform eingeführt, eine Idee, die 8



in Gesprächen mit Cicero Mota geboren und von ihm später mathematisch ausgearbeitet wurde. Weitere Bewertungen der ausgewählten Arbeiten und der dort berichteten Ergebnisse nden sich in der Zusammenfassung und der Diskussion. Die folgende Synopsis erklärt in Abschnitt 2 zunächst das Konzept der intrinsischen Dimension und fasst die theoretischen Ergebnisse aller Arbeiten in diesem Kontext zusammen. Im Abschnitt 3 werden Anwendungen vorgestellt, die folgendermaÿen unterteilt werden: Schätzung einfacher (3.1) und mehrfacher (3.2) Bewegungen, Modelle visueller Neurone (3.3), Modellierung visueller Wahrnehmung (3.4) und Prädiktion der Blickrichtung (3.5). Es folgen Diskussion, Danksagung und ein Literaturverzeichnis.
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Die intrinsische Dimension



Der Begri der intrinsischen Dimension unterscheidet zwischen den prinzipiellen Freiheitsgraden und den (lokal) tatsächlich genutzten Freiheitsgraden eines mehrdimensionalen Signals [9, 10]. Eine n-dimensionale Funktion f kann in k Richtungen konstant sein und ist damit durch eine m−dimensionale Funktion g vollständig bestimmt. Die intrinsische Dimension m = n − k ergibt sich daraus, dass die Koordinaten von g durch Rotation so gewählt werden, dass m minimiert wird. So sind z.B. im Falle statischer Bilder konstante Bereiche intrinsisch nulldimensional (i0D), gerade Kanten intrinsisch eindimensional (i1D) und Ecken intrinsisch zweidimensional (i2D). Betrachtet man die Fourier-Transformierte der Signale, so transformieren sich die konstanten Richtungen zu Dirac-Delta Distributionen, d.h., die Energie von Signalen mit



m < n ist auf Unterräume des Fourier-Raumes beschränkt. Dieser Umstand macht deutlich, dass es bei der Auswertung der intrinsischen Dimension im Wesentlichen darum geht, auf welche Unterräume die Energie des Signals durch Dirac-Delta Distributionen beschränkt wird. Damit wird auch klar, dass es um ein sehr grundsätzliches Problem geht. Dennoch wurde dieses Thema in der Vergangenheit vernachlässigt und es gibt immer noch keine zufriedenstellende Theorie der intrinsischen Dimension. Dieses liegt keinesfalls daran, dass eine solche Theorie nutzlos wäre, sondern eher daran, dass es eine nichtlineare Theorie sein muss. In der Signalverarbeitung wurden bisher mit Erfolg vor allem lineare Theorien eingesetzt. 9



2.1 Systemtheorie der intrinsischen Dimension Aus systemtheoretischer Sicht stellt sich die Frage, welche Eigenschaften ein System haben muss, das in der Lage ist, auf Signale unterschiedlicher intrinsischer Dimension selektiv und dierenziert zu reagieren. Ein solches System sollte zumindest in der Lage sein, Signale niedriger intrinsischer Dimension selektiv zu unterdrücken. Ein System, das Signale intrinsischer Dimension kleiner als m unterdrückt, nennen wir ein imD-System oder einen imD-Operator. Ein erstes Problem entsteht dadurch, dass lineare Systeme eine solche Leistung nicht erbringen können, wenn man vom einfachen Fall m = 1 absieht. Bereits für m = 2 muss das i2D-System nichtlinear sein, weil die Eigenfunktionen linearer Systeme intrinsisch eindimensional sind und lineare Systeme diese Eigenfunktionen lediglich gewichten und summieren. Somit können i1D Signale von linearen Systemen nur dadurch unterdrückt werden, dass alle Gewichte gleich Null gewählt werden. Die Auswertung der intrinsischen Dimension ist somit mithilfe linearer Systemtheorie grundsätzlich nicht möglich. Für zweidimensionale Signale hatten wir zusammen mit meinen Kollegen eine nichtlineare Systemtheorie der intrinsischen Dimension entworfen [9, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19] und zur Modellierung des Sehens [20, 21, 22] sowie zur Bild-Kompression [23, 24, 25, 26] verwendet. Diese Theorie beinhaltete Methoden der linearen Systemtheorie, der Dierentialgeometrie und die Volterra-Wiener Theorie nichtlinearer Systeme. Eine Erweiterung auf mehr als zwei Dimensionen ist Thema der hier vorgestellten Arbeiten, beschränkt sich aber auf die Dierentialgeometrie und die lineare Systemtheorie. Viele Ergebnisse werden lediglich mithilfe des sogenannten Strukturtensors behandelt und nicht weiter generalisiert.



2.2 Dierentialgeometrie und intrinsische Dimension Ein guter Ausgangspunkt für eine nichtlineare Systemtheorie ist die Dierentialgeometrie [27, 28, 29, 10]. Betrachtet man nämlich Bilder als Flächen, so ndet man die zur intrinsischen Dimension analogen Flächentypen eben (i0D), parabolisch (i1D) und elliptisch/hyperbolisch (beide gekrümmt und i2D). Demnach kann das Problem der intrinsischen Dimension in Analogie zur Krümmungsanalyse behandelt werden.
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2.2.1 Riemannscher Krümmungstensor Ist f (x, y, t) die Helligkeit am Ort (x, y) zum Zeitpunkt t, so beschreibt (1)



S = (x, y, t, f (x, y, t))



eine Hyperäche. Die Krümmung dieser Hyperäche wird durch den Riemannschen Krümmungstensor R gemessen: in Bereichen, wo die Hyperäche ach ist, verschwindet der Tensor, d.h. alle Komponenten sind gleich Null, unabhängig vom gewählten Koordinatensystem. In 3D hat R sechs unabhängige Komponenten, die in kartesischen Koordinaten folgendermaÿen durch die Ableitungen erster und zweiter Ordnung von f bestimmt sind:



R2121 R3131 R3232 R3121 R3221 R3231



~ 2) = (fyy fxx − fxy 2 )/(1 + ∇f ~ 2) = (ftt fxx − fxt 2 )/(1 + ∇f ~ 2) = (ftt fyy − fyt 2 )/(1 + ∇f ~ 2) = (fyt fxx − fxt fxy )/(1 + ∇f



(2)



~ ) = (fyt fxy − fyy fxt )/(1 + ∇f ~ 2) = (ftt fxy − fxt fyt )/(1 + ∇f 2



~ 2 = 1 + fx 2 + fy 2 + ft 2 mit: 1 + ∇f Die Krümmung ist in der Dierentialgeometrie ein Maÿ für die Abweichung von der Flachheit und als solches sehr stark von der Dimension abhängig. Kurven sind immer ach, weshalb es in 1D kein Krümmungsmaÿ gibt (R verschwindet; die Krümmung von Kurven und die mittlere Krümmung H sind keine Krümmungsmaÿe im Sinne der Abweichung von der Flachheit). Flächen und Hyperächen sind dann ach, wenn sie durch eine isometrische Transformation auf eine Ebene oder Hyperebene abzubilden sind (sie sind dann abwickelbar). In 2D hat R nur eine unabhängige Komponente (gleich R2121 mit



ft = 0). Typische gekrümmte Merkmale in Bildern sind Ecken, Linienenden usw. In 2D, aber nur hier, sind R und die Gauÿsche Krümmung äquivalent. Was aber sind gekrümmte Merkmale in Bildfolgen? Zur Beantwortung dieser Frage muss man R als Tensor (Gesamtheit der Komponenten) betrachten. Gilt R 6= 0, so ist die Bildfolge, d.h. die Hyperäche (1), gekrümmt. In diesem Falle ist die intrinsische Dimension m ≥ 2. Zur weiteren Dierenzierung können auch die mittlere Krümmung H und die Gauÿsche Krümmung K der Hyperäche (1) hinzugezogen werden. Gilt H 6= 0, so ist die intrinsische 11



Dimension eins oder höher, d.h. m ≥ 1. Gilt K 6= 0, so ist m = 3. Signale mit m = 3 entsprechen z.B. Diskontinuitäten im Flussfeld [30].



2.2.2 Strukturtensor Ist f (x, y, t) wiederum die Helligkeitsfunktion, so ist der Strukturtensor deniert als:   fx 2 fx fy fx ft   ~ )T (∇f ~ ) = h(x, y) ∗ fx fy fy 2 fy ft  . J (x, y, t) = h(x, y) ∗ (∇f (3)   2 fx ft fy ft ft Dabei bezeichnen Indizes die partiellen Ableitungen. h ist ein Faltungskern und ∗ bezeichnet die Faltungsoperation, welche hier dazu genutzt wird, die nichtlinearen Komponenten des Tensors in einer gewissen Nachbarschaft gewichtet zu mitteln. Wir betrachten nun die Minoren von J , d.h. die Matrix (4)



M = Minoren(J ).



Die Elemente Mij , (i, j = 1, 2, 3) von M sind die Determinanten der Untermatrizen, die man durch das Weglassen der Zeile 4 − i und der Spalte 4 − j erhält, d.h.,



M11 = (h∗fx 2 )(h∗fy 2 )−(h∗(fx fy ))2 . J ist eine symmetrische, positiv semidenite Matrix und hat folgende Invarianten:



K = det J = λ1 λ2 λ3 S



= (M11 + M22 + M33 )/3



(5)



= (λ1 λ2 + λ1 λ3 + λ2 λ3 )/3 H = (traceJ )/m = (λ1 + λ2 + λ3 )/3 λi sind die Eigenwerte von J . Geometrisch ist der Strukturtensor J (3) die Metrik der Einbettung



F (x, y, t) = (f (x − x1 , y − y1 , t), . . . , f (x − xs , y − ys , t)) und (xs , ys ) sind dabei die Stellen, an denen f abgetastet wird. Die Invarianten K , S und H sind metrische Invarianten dieser Einbettung und bestimmen die Krümmungen von F . Im Unterschied zu der vom Riemannschen Krümmungstensor gemessenen Krümmung sind diese Invarianten nicht unabhängig von der Einbettung, d.h. keine metrischen Invarianten. 12



Der oben dargestellte Zusammenhang zwischen Krümmungen und der intrinsischen Dimension gilt entsprechend für die Invarianten des Strukturtensors. Weiterhin gilt Rang J =



m. Man beachte dabei jedoch, dass der Strukturtensor lediglich eine spezische Möglichkeit zur Bestimmung der intrinsische Dimension darstellt.



2.3 Informationsgehalt und intrinsische Dimension Von Bedeutung im Hinblick auf eine eziente Bildkodierung ist, dass die Form der Bildächen von den i2D Bereichen weitgehend bestimmt wird und sich somit Bilder allein aus den i2D Merkmalen auch gut rekonstruieren lassen [29, 4]. Weiterhin gibt es einen Bezug zu der Statistik der natürlichen visuellen Umwelt: i0D Merkmale kommen in natürlichen Bildern statistisch am häugsten, i1D Merkmale weitaus seltener und i2D Merkmale am seltensten vor. Somit erlaubt die Auswertung der intrinsischen Dimension eine ezientere Kodierung [12]. Zum Thema Rekonstruktion hatten wir bereits in [29] gute Ergebnisse erzielt. Durch die Zusammenarbeit mit Cicero Mota erhielten wir später einen mathematischen Beweis dafür, dass Flächen und Hyperächen, und somit Bilder und Bildfolgen, von den Bereichen intrinsischer Dimension m ≥ 2 vollständig bestimmt sind. Der Beweis ermöglichte auch neuartige Rekonstruktions-Algorithmen, die es z.B. erlaubten, das Bild eines Quadrates allein aus dessen Krümmungen zu rekonstruieren - siehe



Abbildung 1.



Abbildung 1: Das Originalbild links kann aus den in der Mitte gezeigten i2D Merkmalen rekonstruiert werden. Das Ergebnis der Rekonstruktion ist rechts dargestellt und zeigt eine groÿe Ähnlichkeit mit dem Original - aus [4].
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2.4 Bewegung als intrinsische Geometrie von Bildfolgen In [2] wurde gezeigt, wie die Krümmungseigenschaften von Bildfolgen mit dem Problem der Bewegungsschätzung zusammenhängen und wie sie zusätzlich die Detektion von Bewegung ermöglichen. Nehmen wir nun an, dass die Bildfolge durch Translation entsteht, d.h. durch eine gleichförmige Bewegung mit Geschwindigkeit v = (vx , vy ). f erfüllt dann folgende Gleichung [31]: (6)



f (x, y, t) = f (x + dx, y + dy, t + dt). Daraus ergibt sich



~ V =0 α(v)f = ∇f



(7)



∂ ∂ ∂ mit α(v) = vx ∂x + vy ∂y + ∂t , der Ableitung in Richtung V = (vx , vy , 1)T . Die Lösung der



Gleichung (7) ist dann: (8)



f (x, y, t) = f (x − vx t, y − vy t).



Wird nun die Gleichung (8) in die Ausdrücke für die Komponenten (2) eingesetzt, so ergeben sich folgende Beziehungen zwischen den Komponenten von R, s. [1]:



v = v 1 = (R3221 , −R3121 )/R2121 (9)



v = v 2 = (R3231 , −R3131 )/R3121 v = v 3 = (R3232 , −R3231 )/R3221 .



Die Indizes von v sollen lediglich zeigen, dass sich mehrere Ausdrücke für den Geschwindigkeitsvektor ergeben. Die Gleichungen in (9) erlauben verschiedene Bewegungsschätzungen, die nur im Falle reiner Translation gleich sind. Der Mittelwert dieser verschiedenen Schätzungen ergibt eine robustere Schätzung der Translation; Dierenzen zwischen unterschiedlichen Schätzungen sind Indikatoren für das Zutreen der Gleichung (8). Festzustellen, ob das Bewegungsmodell (8) zutrit, ist oft der schwierigere Teil der Bewegungsschätzung und hängt eng mit dem Problem der intrinsischen Dimension zusammen. Liegt nämlich eine Translation vor, so ist die Fourier-Transformierte des Signals auf eine Ebene beschränkt, was auch für 14



i2D Signale gilt. Eine Translation ist somit dadurch charakterisiert, dass der Riemannsche Tensor von Null verschieden, die Gauÿsche Krümmung jedoch gleich Null ist, aber auch dadurch, dass die unterschiedlichen Bewegungsvektoren nach Gleichung (9) deniert und gleich sind.



2.5 Bewegung und die Minoren des Strukturtensors In Analogie zu den oben zusammengefassten Ergebnissen aus [2] wurden in [3] folgende Beziehungen zwischen den Minoren des Strukturtensors und den Bewegungsvektoren gefunden:



v = v 1 = (M31 , −M21 )/M11 (10)



v = v 2 = (M23 , −M22 )/M12 v = v 3 = (M33 , −M23 )/M13 .



Um diese Ergebnisse besser einordnen zu können, erinnern wir daran, dass die Bewegungsschätzung oft als Optimierungsproblem betrachtet und als solches dann auf ein EigenwertProblem abgebildet wird, so dass der Bewegungsvektor als der minimale Eigenwert des Strukturtensors bestimmt wird - s. [32, 33]. Der Bezug zu den obigen Beziehungen in (10) ist dadurch gegeben, dass der Eigenvektor zum minimalen Eigenwert grundsätzlich über die Minoren berechnet werden kann [34] und die beiden Methoden somit formal äquivalent sind. Was die praktische Anwendung angeht, wurde jedoch in [3] gezeigt, dass die Minoren-Methode schneller und genauer ist.



2.6 Überlagerte Bewegungen 2.6.1 Mehrfache transparente Bewegungen Wir nehmen nun an, dass sich n Muster fi additiv überlagern und dass sich diese Muster mit jeweils v i = (vix , viy ), bewegen, d.h.



f (x, t) = f1 (x − v 1 t) + · · · + fn (x − v n t).



(11)



mit x = (x, y). In diesem Falle wird aus Gleichung (7) (12)



α(v 1 ) · · · α(v n )f = 0. 15



Es soll nun gezeigt werden, wie aus obiger Gleichung die Bewegungsvektoren berechnet werden können. Wir schreiben dazu zunächst Gl. (12) als



X



(13)



cI fI = 0.



I



I = (i1 , i2 , . . . , in ) sind geordnete Sequenzen mit Elementen ij ∈ (x, y, t) und fI sind die partiellen Ableitungen von f anhand der Elemente in I . Damit denieren wir die gemischten Bewegungsparameter cI und schreiben Gl. (13) als (14)



LV = 0



mit L = (fI ) und V = (cI )T . Nun multiplizieren wir Gl. (14) mit LT und erhalten damit ein Gleichungssystem. Wir integrieren dann diese Gleichungen in einer Nachbarschaft durch eine Faltung mit einem Faltungskern h(x), Z L(x)T L(x)V (x)h(x) dx = 0



(15)



um die Konditionierung zu verbessern. Weiterhin nehmen wir an, dass die Bewegungsvektoren in dieser Nachbarschaft konstant sind und können dadurch V vor das Integral ziehen. Dadurch erhalten wir (16)



J nV = 0 mit dem somit denierten generalisierten Z J n = L(x)T L(x)h(x) dx.



Strukturtensor für n Bewegungen: (17)



Man beachte die Ähnlichkeit zwischen Gl. (16) und Gl. (7). Damit können die gemischten Bewegungsparameter genauso anhand von J n berechnet werden wie die einzelnen Bewegungen anhand von J . Die Methode der Minoren ergibt dann l = ord(J n ) verschiedene Ausdrücke für die gemischten Bewegungsparameter (18)



V i ∝ (Mil , −Mil−1 , . . . , (−1)l Mi1 ). Mij , i = 1, . . . , l sind die Minoren von J n [34].
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Trennung der gemischten Bewegungsparameter



Nun müssen noch die Bewegungs-



vektoren v 1 , . . . , v n anhand der gemischten Bewegungsparameter cI in V bestimmt werden. Wir interpretieren dazu die v i als komplexe Zahlen, d.h. v i = vix + jviy mit j 2 = −1. Damit konnten wir in [35] zeigen, dass die gesuchten Bewegungsvektoren die Wurzeln des folgenden komplexen Polynoms Qn (z) sind:



Qn (z) = z n − An−1 z n−1 + · · · + (−1)n A0



(19)



und dass die Koezienten des Polynoms durch cI bestimmt sind.



Kondenzmaÿe



Wie bereits erwähnt, ist das Problem der Kondenz für ein bestimmtes



Bewegungsmodell oft schwieriger als die Bestimmung der Bewegungsparameter. Wie kann nun bestimmt werden, ob überlagerte Bewegungen vorliegen? Die Kondenz für nur eine Bewegung ist hoch, wenn ein Eigenwert des Strukturtensors klein und die anderen signikant sind. Im Falle von n transparenten Bewegungen ist analog dazu die Kondenz dann hoch, wenn Rang(J n ) = l − 1. Wie kann nun dieser Zusammenhang ohne die explizite Bestimmung der Eigenwerte genutzt werden? Die in Gl. (5) denierten Invarianten K, S, H von J können analog auch für J n deniert werden [34]. Mit diesen generalisierten Invarianten bekommen wir das Kondenzkriterium



K = 0 UND S 6= 0. Um K und S quantitativ vergleichen zu können, nutzen wir die Beziehung K 1/l ≤ S 1/l−1 ≤ H . Damit erhalten wir das Kriterium K 1/l  S 1/l−1 oder äquivalent dazu K 1/l < S 1/l−1 .



2.6.2 Klassikation von Bewegungsmustern Der durch Gl. (17) denierte, generalisierte Strukturtensor erlaubt eine Klassikation von Bewegungsmustern, die in der Tabelle 1 zusammengefasst ist. Der Zusammenhang zwischen dem Rang von J 1 und der intrinsischen Dimension wurde bereits in Abschnitt 2.2.2 dargestellt. Wir hatten bereits gezeigt, dass die intrinsische Dimension sowohl damit zusammenhängt, dass die Energie der Signale auf Unterräume (Geraden, Ebenen, Hyperebenen) beschränkt ist als auch, dass eine solche Beschränkung mit Redundanzen verknüpft ist. Hier untersuchen wir nun die Fälle, in denen das Signal auf mehrere Geraden oder Ebenen beschränkt ist, was gewissermaÿen einer fraktalen intrinsischen Dimension ent17



spricht. Die in Tabelle 1 dargestellten Muster sind Überlagerungen von örtlichen i1D oder i2D Mustern, die sich transparent überlagert bewegen. Man beachte, dass durch die Strukturtensoren J 2 und J 3 die von der intrinsischen Dimension m gegebene Klassikation weiter verfeinert wird. Bewegungsmuster



Projektive Repräsentation



m =Rang J 1



Rang J 2



Rang J 3



◦



leere Menge



0



0



0



|



ein Punkt



1



1



1



|+|



2 Punkte



2



2



2



|+|+|



3 Punkte



3



3



3



•



eine Linie



2



3



4



•+|



eine Linie + ein Punkt



3



4



5



•+|+|



eine Linie + 2 Punkte



3



5



6



•+•



2 Linien



3



5



7



•+•+|



2 Linien + ein Punkt



3



6



8



•+•+•



3 Linien



3



6



9



andere



andere



3



6



10



Tabelle 1: Unterschiedliche Bewegungsmuster (erste Spalte), deren projektive Repräsentation (zweite Spalte) und der Rang der generalisierten Strukturtensoren in den folgenden Spalten. Die Tabelle fasst die Ergebnisse bezüglich des Zusammenhangs zwischen Bewegungsmustern und dem Rang der Strukturtensoren zusammen. • symbolisiert bewegte i2D Muster und | bewegte i1D Muster; + bezeichnet deren additive Überlagerung.



2.6.3 Mehrfache verdeckende Bewegungen Verdeckende Überlagerungen kommen in natürlichen Videosequenzen häuger vor als transparente Überlagerungen. Gleichzeitig ist das Problem der Bestimmung verdeckender Bewegungen schwieriger. Wir hatten in [5] bereits einen Ansatz vorgestellt und die 18



endgültige Gleichung für verdeckende Bewegungen schlieÿlich in [6] gefunden. Verdeckende Bewegungen mit Bewegungsvektoren u und v werden durch folgende Gleichung beschrieben:



f (x, t) = χ(x − tu)g1 (x − tu) + (1 − χ(x − tu))g2 (x − tv).



(20)



Wird nun darauf der Operator α(u)α(v) angewandt, und werden die Ableitungen an den Diskontinuitäten der verdeckenden, binären Maske χ im Sinne der Distributionen-Theorie ausgewertet, erhält man schlieÿlich folgende Gleichung:



α(u)α(v)f = (v − u) · N δB (x − tu)α(u)g2 (x − tv).



(21)



B bezeichnet die Grenze zwischen den beiden Mustern g1 und g2 , δB ist eine Dirac-Delta Distribution auf B . N ist der Normalenvektor zu B . Aus Gleichung (21) wird zunächst klar, dass die Modelle für einfache (7) sowie transparent überlagerte Bewegungen (12) an den Verdeckungsgrenzen falsch sind. Weiterhin wird der Fehler quantiziert: er steigt mit der Dierenz der beiden Bewegungsvektoren relativ zur Normalen N , sowie mit dem Kontrast des Hintergrundes (den Ableitungen von



g2 ). Abgesehen von B jedoch stimmt das Modell für zwei transparent überlagerte Bewegungen, weil die Dirac-Delta Distribution den Term (v − u) · N δB (x − tu)α(u)g2 (x − tv) auÿerhalb von B gleich Null setzt.



3



Anwendungen



3.1 Bestimmung einfacher Bewegungen 3.1.1 Krümmungstensor In [2] wurden Bildfolgen als Hyperächen betrachtet und anhand des Riemannschen Krümmungstensors dieser Hyperächen wurden neuartige Methoden zur Bewegungsschätzung gefunden. Insbesondere wurde gezeigt, wie mithilfe der Krümmungseigenschaften und der intrinsischen Dimension der Bildfolge das Vorliegen einer Translation und somit die Kondenz der Bewegungsschätzung beurteilt werden kann. In Anwendungsbeispielen wurde schlieÿlich anhand synthetischer und natürlicher Bildfolgen veranschaulicht, wie 19



falsche Bewegungsvektoren vermieden werden können, die typischerweise durch Verdeckungen oder Rauschen entstehen.



Abbildung 2 (aus [2] entnommen) zeigt Ergebnisse für eine synthetische Sequenz - siehe Bildunterschrift. Abbildung 3 zeigt Ergebnisse für eine Verkehrsszene (Taxi-Sequenz), in der sich ein helles und zwei dunkle Autos sowie ein Fuÿgänger bewegen. Nach dem Vorbild des menschlichen Gehirns (s. Modelle in [1]) wurden die Bewegungsvektoren lediglich an wenigen Stellen mit hoher Kondenz ausgewertet. Diese Vektoren wurden dann über den Ort integriert und für die zusammenhängenden Bereiche zu einem einzelnen Vektor zusammengefaÿt. Das Ergebnis liefert eine gute, symbolisch wirkende Beschreibung der Bewegungen in der Szene.



3.1.2 Strukturtensor In [33] und weiteren Arbeiten der gleichen Gruppe um Bernd Jähne wurde die Nützlichkeit des Strukturtensors zur Bewegungsschätzung eindringlich demonstriert. In [3] wurde dann von mir gezeigt, dass durch den Bezug zur Dierentialgeometrie und der intrinsischen Dimension die Bewegungsschätzung mithilfe des Strukturtensors noch weiter verbessert werden konnte. In Abbildung 4 wird die Robustheit unterschiedlicher Verfahren mithilfe einer synthetischen Sequenz und zusätzlichem Rauschen untersucht. In



Abbildung 5 werden Ergebnisse



für eine Verkehrsszene gezeigt. Weitere hier nicht reproduzierte Ergebnisse aus [3] zeigen, dass das Minoren-Verfahren auch schneller und genauer ist als die mit untersuchten Standardverfahren zur Bewegungsschätzung.



3.2 Mehrfache überlagerte Bewegungen 3.2.1 Transparente Überlagerungen Ergebnisse zur Bestimmung transparent überlagerter Bewegungen wurden in [34, 36, 37, 38, 39] publiziert. In



Abbildung 6 wird das erste Ergebnis aus [34] dargestellt und erläu-



tert. In [36] wurde zusätzlich auch gezeigt, wie sich die überlagerten Muster mithilfe der geschätzten Bewegungsparameter trennen lassen und in [37], wie die Schätzung der Bewegung durch zusätzliche Regularisierung robuster gemacht werden kann. In [38] wurden die
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Abbildung 2: Selektion von Bewegungsvektoren dargestellt für unterschiedliche Testlme: links bewegt sich ein Rechteck nach links oben, in der Mitte kommt Rauschen dazu, rechts taucht das Rechteck auf. Die mittlere Reihe zeigt den Mittelwert der vier Bewegungsvektoren, die durch die Gleichungen (9) deniert sind. In der untersten Reihe wurden Vektoren ausgeschlossen, wenn die Varianz der vier unterschiedlichen Bewegungsvektoren groÿ war. Bemerkenswert ist, dass dadurch die falschen Vektoren beseitigt werden.



Methoden durch ein sogenanntes block-matching Verfahren und in [39] durch statistische Modelle erweitert. In [40] wurde die Theorie der überlagerten Bewegungen schlieÿlich auf das Problem der Bestimmung mehrfacher Orientierungen in Bildern angewandt.



3.2.2 Verdeckende Überlagerungen Ergebnisse zu verdeckenden Bewegungen wurden zuerst in [5] publiziert und werden hier in



Abbildung 7 reproduziert und erläutert. In Abbildung 8 werden Ergebnisse aus [6] dar-



gestellt. Im Unterschied zu den zuerst genannten Ergebnissen handelt es sich hier um natürliche Texturen. Weiterhin wurden auch Ergebnisse für der Fall eines stationären 21



Abbildung 3: Einzelnes Bild aus der Taxi-Sequenz (links) und symbolisch wirkendes Ergebnis der Berechnung von Bewegungsvektoren (rechts).



Hintergrundes berechnet. Alle Ergebnisse für verdeckende Überlagerungen wurden mit folgendem hierarchischen Algorithmus berechnet, der die in Abschnitt 2.6.1 beschriebenen Kondenzmaÿe nutzt. Der hierarchische Algorithmus bestimmt zunächst die Kondenz für das einfache Modell nur einer Bewegung und bestimmt diese eine Bewegung, falls die Kondenz gut ist. Andernfalls werden abhängig von einer entsprechenden Kondenz zwei transparente Bewegungen bestimmt. Die dabei nicht behandelten Pixel werden im nächsten Iterationsschritt behandelt und zwar mit einem Faltungskern, der schrittweise gröÿer wird, dabei aber die Pixel mit schlechter Kondenz nicht integriert. Die Ergebnisse werden in den



Abbildungen 7 und 8 gezeigt.



3.3 Modelle visueller Neurone Visuelle Neurone wurden von meinen Münchner Kollegen und mir in früheren Arbeiten modelliert, z.B. in [9, 12, 22, 21]. Es handelte sich dabei um sogenannte



endstopped Neu-



rone, die im primären und sekundären visuellen Kortex vorkommen. Bei den in [1] vorgestellten Modellen hingegen handelt es sich um bewegungsselektive Neurone des visuellen Areals MT, welches auf die Verarbeitung bewegter Reize spezialisiert ist. Die weit verbreitete Sichtweise bezüglich der Funktion dieser Neurone ist die, dass sie die Bewegung von Objekten kodieren. Alternativ dazu haben wir in [1] vorgeschla22



Algorithm 1 Algorithmus zur hierarchischen Bewegungsschätzung 1: Berechne 2:



Jn



if K 1/l < n S 1/l−1 (hohe Kondenz) then



3:



Bestimme die gemischten Bewegungsparameter anhand von J n



4:



if



5: 6: 7: 8: 9: 10:



n=1



then



v = (Vx , Vy )



else Bestimme u, v als die Wurzeln von Q2 (z) Trage Pixel x0 in Liste L ein



for all x0 ∈/ L do Wiederhole Schritte 1 bis 8 mit h(x−x0 ) = 0, ∀x ∈ / L. Vergröÿere den Faltungskern



h s.d. M Pixel die nicht in L sind in die Mittelung eingehen. gen, dass diese Neurone die intrinsische Dimension kodieren und dadurch eine eziente, weil weniger redundante Repräsentation leisten. Um diese Hypothese zu testen, wurden Experimente betrachtet, in denen die MT Neurone mit anderen als den einfachen Bewegungsreizen gemessen wurden. Beim ersten Experiment [41] wurde die Selektivität dieser Neurone auf die Orientierung eines geblitzten Balkens gemessen. Die Daten und unsere Simulationsergebnisse werden in



Abbildung 9 dargestellt. Beim zweiten in [42] beschrie-



benen Experiment wurden die MT Neurone nicht nur wie üblich mit einem bewegten Lichtpunkt, sondern auch mit zwei Lichtpunkten und unterschiedlicher relativer Bewegung gemessen. Die Daten und unsere Simulationsergebnisse werden in



Abbildung 10



dargestellt. Bemerkenswert ist, dass die Simulationen sehr gut die Daten erklären und das, obwohl die Simulationsergebnisse rein analytisch berechnet wurden. Details dieser Berechnung nden sich in [1].



3.4 Modellierung visueller Wahrnehmung Bereits während meiner Promotion hatte ich bestimmte Aspekte der visuellen Wahrnehmung modelliert. Es ging dabei hauptsächlich um die Texturwahrnehmung [20] und die Wahrnehmung topologischer Merkmale [43, 44]. Im Unterschied dazu geht es nun um die Modellierung der Wahrnehmung von Bewe23



gung. In [1] konnten einige Aspekte der klassischen Experimente von Wallach [45] erklärt werden. Darauf wird hier nicht weiter eingegangen, sondern auf die online Publikation [1] verwiesen, welche die für das Verständnis sehr hilfreichen Filme enthält. Die Arbeit [8] beruht auf Ergebnissen, die teilweise bereits in einigen Konferenzbeiträgen publiziert waren [46, 47, 48] und hauptsächlich die Wahrnehmung mehrfacher, transparent überlagerter Bewegungen behandelt. Ich greife daraus lediglich ein Beispiel



Abbildung 11 dargestellt und erklärt wird. Weiterhin haben wir in dieser Arbeit den entrainment eect experimentell nachgewiesen und eine neue Täuschung heraus, welches in



entdeckt. Der Eekt besteht darin, dass ein örtliches i2D Muster die Wahrnehmung der Bewegung eines örtlichen i1D Musters beeinusst, wenn beide überlagert werden. Die Täuschung besteht darin, dass der obige Eekt erhalten bleibt, auch wenn das i2D Muster lediglich an den Randbereichen des i1D Musters überlagert wird. Beides hatten wir vorher anhand der Theorie vorausgesagt und konnten es somit auch gut erklären. Damit knüpfen wir an die traditionsreichen Arbeiten von Wallach [45] an.



3.5 Prädiktion der Blickrichtung Das Sehen ist ein aktiver, komplexer Vorgang, bei dem nur sehr selektiv Information aus der Umwelt aufgenommen wird. Ein wichtiger Mechanismus dieser Selektion sind die Augenbewegungen. Trotz der selektiven und aktiven Aufnahme visueller Information ist die subjektive Wahrnehmung die einer vollständigen, stabilen Welt. Dieses ist gewissermaÿen eine Täuschung, die durch Aufmerksamkeit, Erwartungen und Erfahrung bestimmt ist. In der immer wichtiger werdenden visuellen Kommunikation entsteht dadurch ein Problem: man zeigt ein Bild oder einen Film und meint, damit sei die zu übermittelnde Nachricht deniert. Tatsächlich aber können vom gleichen Bild oder Film ganz unterschiedliche Nachrichten übermittelt werden, abhängig von z.B. den Erwartungen des Betrachters und vor allem auch abhängig von seinen Augenbewegungen. Deshalb haben wir vorgeschlagen, über die Messung und Beeinussung der Augenbewegungen, diese Teil der Kommunikation werden zu lassen, sowie damit eine Schnittstelle zwischen biologischen und technischen Sehsystemen zu schaen [49, 50]. Ersteres soll zu einer besseren Kommunikation führen, indem besser deniert werden kann, was die visuell zu übermittelnde Nachricht ist. Letzteres soll z.B. dazu führen, dass die Aufmerksamkeit eines Autofahrers auf einen von 24



ihm ansonsten übersehenen Fuÿgänger gelenkt wird, der von einer Videokamera entdeckt wurde. Dass wir als Menschen tatsächlich vieles einfach übersehen, ist durch eine beeindruckende Reihe von Experimenten gezeigt worden [51, 52, 53]. Als ersten wichtigen Schritt in diesem zukunftsorientierten Szenario haben wir Modelle entwickelt, mithilfe derer die Augenbewegungen vorausgesagt werden können [54, 7, 55]. Die Idee dabei ist, während der Darbietung eines Films einige Orte im gerade aktuellen Bild vorauszusagen, wo der Betrachter am ehesten hinschauen würde (Kandidaten, die Augenbewegungen auf sich ziehen könnten). Vor der Darbietung des nächsten Bildes aus der Bildfolge würde deren Darbietung so verändert, dass einer der vorher bestimmten Kandidaten wahrscheinlicher wird als die übrigen. Dieses kann durch Veränderung der Kontraste und Dynamik, sowie durch zusätzliche Reize geschehen. Bereits in den ersten Arbeiten zu diesem Thema [54, 7] haben wir die Invarianten des Strukturtensors - s. Gl. (5) - genutzt, um für die Steuerung der Augenbewegungen signikante Bereiche in Bildfolgen zu bestimmen. Neueste in Abbildung



12 gezeigte Ergebnisse



bestätigen unsere Vermutung, dass Bildbereiche mit höherer intrinsischer Dimension eher Augenbewegungen auf sich ziehen.



4



Diskussion



4.1 Die intrinsische Dimension in der Signalverarbeitung Der Begri intrinsische



Dimension wurde in [9] eingeführt und später auch als kontinuier-



liche Eigenschaft deniert [56]. Bewährt hat sich das Konzept zunächst in der BilddatenKompression, weil die intrinsische Dimension eng mit der Statistik von natürlichen Bildern zusammenhängt [12]. Die Bestimmung der intrinsischen Dimension hängt mit dem Problem der lokalen Orientierungs-Analyse zusammen, welches über die Eigenwert-Analyse des Strukturtensors auf eine spezische Art gelöst werden konnte [57, 32]. Alternativ zu der von uns verfolgten Strategie, eine Theorie der intrinsischen Dimension über eine Synthese aus Differentialgeometrie und linearer Systemthorie aufzubauen, erscheint die Cliord Algebra als eine mächtige und dafür geeignete Theorie [58, 59, 60]. Vielleicht gelingt in Zukunft eine Synthese der beiden Ansätze. 25



Von Bedeutung ist, dass Signale mit intrinsischer Dimension kleiner als zwei redundant sind [29, 61, 4]. Damit ergibt sich ein Zusammenhang zwischen Information und Geometrie. Aus der Praxis war schon länger bekannt, dass bestimmte i2D Merkmale, z.B. Ecken, für die visuelle und technische Bildverarbeitung von Bedeutung sind [62, 63, 12, 64]. Zusammenfassend kann man sagen, dass die intrinsische Dimension eine grundlegende Eigenschaft mehrdimensionaler Signale ist, die dennoch in der Vergangenheit nur wenig untersucht wurde.



4.2 Die intrinsische Dimension in der Sehforschung Schon lange sind in der Sehforschung Ergebnisse bekannt, die mit der intrinsischen Dimension der dargeboten Reize zusammenhängen. So antworten z.B. Ganglienzellen in der Netzhaut von Fröschen nur auf i2D Signale wie dunkle Ecken und Flecken [65, 66]. Später wurden zunehmend viele Neurone im visuellen Kortex von Säugetieren gefunden, die i2D Signale bevorzugen [67, 68, 69]. Weiterhin gibt es in der visuellen Psychophysik zahlreiche Hinweise auf die Existenz von Mechanismen, die i2D spezisch sind [70, 71, 72, 73, 20]. Ein erster Versuch, diese Phänomene zu modellieren [74], scheiterte teilweise daran, dass eine Theorie der intrinsischen Dimension fehlte [9]. Inzwischen wurden die örtlichen Eigenschaften von i2D Neuronen mehrfach modelliert [9, 11, 75, 12, 16, 22, 76]. Die Arbeiten von Koenderink und Kollegen, z.B. [77], haben unseren dierentialgeometrischen Ansatz zu diesem Thema beeinuÿt. In [1] werden psychophysische und neurophysiologische Ergebnisse erklärt, die sich auf dynamische Reize beziehen. Dabei passten die von Hans Wallach gefundene Ergebnisse, vgl. [45], sowie Daten zu Neuronen aus dem visuellen Hirnareal MT sehr gut zu unserer Theorie. Damit konnten wir die Rolle bewegungsselektiver Neurone (diese spielen in der Hirnforschung eine wichtige Rolle) neu interpretieren und bestimmte Datensätze erklären [42, 78] - s. auch Abschnitt 3.3. Es erscheint mir in diesem Kontext sinnvoll, kurz auf die Gutachten zu [1] einzugehen. Einer der Gutachter kritisierte die Interpretation von Bildfolgen als Hyperächen. Kritikpunkt war, dass die Dimensionen Ort, Zeit und Helligkeit nicht gleicher Natur sind. Dieses ist ein berechtigter Einwand, der jedoch den Nutzen der geometrischen Interpretation nur bedingt einschränkt, weil es im Kontext der intrinsischen Dimension hauptsächlich um die Vorzeichen der Krümmung geht. Vielleicht 26



gelingt in Zukunft auch eine Verbindung der Koordinaten Ort und Zeit, ähnlich der in der Relativitätstheorie gefundenen Ankopplung über die imaginäre Zeitachse. Die Kritik wurde von mir erwidert und das Manuskript in der ursprünglichen Form gedruckt. Daraufhin publizierte der (namhafte) Gutachter einen Kommentar in der gleichen Zeitschrift [79], der das Interesse am Thema weiter verstärkt hat. Das zweite Gutachten war sehr positiv. Unsere Theorie der mehrfachen Bewegungen [8] kann die Wahrnehmung mehrfacher Bewegungen (deren Erkennung als Funktion der Anzahl von Bewegungen und des Winkels zwischen den Bewegungsrichtungen) erklären. Bisherige Ergebnisse auf diesem Gebiet waren eher heuristischer Natur [80, 81]. Wie in Abschnitt 3.5 gezeigt werden konnte, besteht ein Zusammenhang zwischen der intrinsischen Dimension einer Bildfolge und den auf dieser Bildfolge ausgeführten Augenbewegungen. Bisherige Modelle zur Voraussage und Interpretation von Augenbewegungen beschränkten sich weitgehend auf statische Bilder [82, 83, 84].



4.3 Bewegungsschätzung Die Bewegungsschätzung hat viele Anwendungen in der Bildverarbeitung und es gibt entsprechend viele Verfahren - gute Übersichten dazu nden sich in [85, 33]. Das Problem bleibt aber unterbestimmt [86] und kann nur unter weiteren Annahmen und Modellen gelöst werden [87]. Deshalb ist es wichtig, Kondenzmaÿe für die Modelle berechnen zu können. In [2, 3] konnten derartige Kondenzmaÿe als Krümmungsmaÿe deniert, sowie neue Ausdrücke für die Bewegungsvektoren gefunden werden. Es konnte weiterhin gezeigt werden, dass die sich daraus ergebenden Verfahren einigen Standardverfahren [88, 89, 33] überlegen sind. Transparent und verdeckend überlagerte Bewegungen kommen in natürlichen Bildfolgen sowie in einigen speziellen Anwendungen, z.B. in der medizinischen Bildgebung, häug vor. Eine Übersicht zum Thema überlagerte Bewegungen ndet sich in [90]. Eine erste Lösung für zwei Bewegungen ergab sich mit [91] und Analysen des Problems im Fourier Raum nden sich in [92, 93], sowie weitere Lösungsansätze in [94, 95, 96, 97]. Unsere Theorie der überlagerten Bewegungen [34, 46, 47, 5, 36, 48, 6, 38, 37, 39, 8] bietet jedoch die erste analytische Lösung für bis zu vier überlagerte Bewegungen und die Möglichkeit einer numerischen Lösung für beliebig viele Bewegungen. Weiterhin konnten 27



wir mit Gl. (21) erstmalig die Bewegung an verdeckenden Grenzen beschreiben. Diese Gleichung ist bemerkenswert und wurde bisher nicht gefunden, obwohl es sich hier um ein sehr altes und häug auftretendes Problem der Bildverarbeitung handelt.



4.4 Eigene, interdisziplinäre Forschungsprojekte Abschlieÿend möchte ich einige aktuelle Projekten kurz vorstellen, die auf der Grundlage des von mir langfristig verfolgten interdisziplinären Ansatzes enstanden sind.



4.4.1 Komplexe Bewegungen Ziel des LOCOMOTOR (Nonlinear analysis of multi-dimensional signals: LOcal adaptive estimation of COmplex MOTion and ORientation patterns) Projektes ist es, die Grundlagen für neue Verfahren zur Detektion und exakten Quantizierung von Bewegung, Orientierung und Symmetrie in Bildfolgen zu schaen und damit die technische und wissenschaftliche Anwendbarkeit von Techniken der Bildfolgenanalyse zu erhöhen. Mein Schwerpunkt liegt auf der Schätzung transparenter und verdeckter Bewegungen, der Untersuchung des Informationsgehaltes von unterschiedlichen dynamischen Merkmalen, sowie der Modellierung des Sehens. Dieses Vorhaben wird von der Deutschen Forschungsgemeinschaft gefördert, und zwar im Rahmen des Schwerpunktprogramms 1114:



Mathematische Methoden der Zeitreihen-



analyse und digitalen Bildverarbeitung.



4.4.2 Lenkung der Aufmerksamkeit Die Rolle der Aufmerksamkeit und die aktive Komponente des Sehens werden durch die derzeitigen Kommunikationssysteme nicht berücksichtigt. Die von einem Bild übermittelte Nachricht hängt in hohem Maÿe davon ab, wie durch Augenbewegungen die Information im Bild ausgelesen wird. Um diese aktive Rolle des Sehens zu berücksichtigen, entwickeln wir (i) interaktive Displays, die Bildfolgen abhängig von der Blickrichtung darstellen und damit das Blickmuster des Beobachters gezielt verändern und (ii) eine mobile Sehhilfe mithilfe derer die Aufmerksamkeit auf bestimmte Merkmale und Ereignisse gelenkt werden kann. Dass die Lenkung der Aufmerksamkeit prinzipiell möglich ist, konnten wir bereits nachweisen [98, 99]. 28



Theoretische und technologische Grundlagen einer neuen Kommunikations und Interaktionstechnik auf Basis des aktiven Sehens ist Teil des vom Bundesministerium für Bildung und Forschung geförderten Projektvorhabens Neue Verfahren der Informationsverarbeitung auf der Basis neurokognitiver Modellierung. Unser Projekt



4.4.3 KFZ-Assistenz-Systeme Assistenzsysteme im Fahrzeug werden derzeit durch die wachsende Komplexität des Cockpits, aber auch durch wachsende Anforderungen an die Sicherheit, von den Automobilherstellern verstärkt entwickelt und evaluiert. Ich bin an der Entwicklung von Systemen beteiligt, welche die Müdigkeit und Aufmerksamkeit des Fahrers messen (WakeUp), sowie die Auslösung des Airbags in Abhängigkeit von der Sitzbelegung steuern sollen (OoP: Out of Position). Diese Projekte werden von einer mittelständischen Firma gefördert.



4.4.4 Computation by gaze interaction (COGAIN) COGAIN soll die technologischen Möglichkeiten der Interaktion von Benutzern mit Rechnern und weiteren Geräten einer breiteren Masse und vor allem auch behinderten Menschen zugänglich machen. Hierbei handelt es sich um ein



Network of Excellence, welches aus Mitteln der Euro-



päischen Union ab September 2004 gefördert werden wird.
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Abbildung 4: Vergleich unterschiedlicher Verfahren zur Bewegungsschätzung. Oben links wird ein Einzelbild aus einer Sequenz gezeigt, in der sich ein Rechteck nach oben rechts bewegt. Zusätzlich erscheinen und verschwinden an zufällig gewählten Orten kleine Punkte mit zufälligen Helligkeitswerten. Die Bewegungsvektoren oben wurden mit zwei Standardverfahren berechnet. Die Ergebnisse unten wurden durch die Eigenwertanalyse des Strukturtensors (links), mithilfe der Minoren des Strukturtensors (mitte) und schlieÿlich mit einem zusätzlichen Füllmechanismus gerechnet. Die beiden letzten Verfahren wurden in [3] erstmalig vorgestellt.
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Abbildung 5: Links wird wie in Abbildung 3 ein Bild der Taxi-Sequenz dargestellt. Die Ergebnisse rechts zeigen ein dichtes Flussfeld mit nur wenigen Ausreiÿern.



Abbildung 6: Links wird ein Bild einer Sequenz gezeigt, in der sich eine unterschiedliche Anzahl von transparenten Schichten bewegt und zwar im ersten Quadranten keine, im zweiten eine, im dritten zwei und im vierten drei. Die rechts dargestellten Ergebnisse zeigen, dass die Parameter dieser überlagerten Bewegungen sehr gut berechnet werden können.
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Abbildung 7: Ergebnisse der Bestimmung mehrfacher Bewegungen von Schichten, die sich verdecken. Links wird schematisch die Anordnung und Bewegung der Schichten dargestellt und rechts davon ein Zwischenergebnis des hierarchischen Algorithmus. Das nächste Ergebnis bekommt man, wenn die Kondenzmaÿe ignoriert werden - entsprechend falsch sind die Bewegungsvektoren. Das endgültige Ergebnis rechts entstand durch die Lösung der Gleichung für mehrfache Bewegungen in einer Umgebung, welche die verdeckende Grenze ausspart - siehe hierarchischen Algorithmus.



Abbildung 8: Ergebnisse der Berechnung eines Flussfeldes mit Verdeckungen. Rechts wird ein Einzelbild einer Sequenz gezeigt, in der sich ein Quadrat bewegt und dabei den Hintergrund verdeckt. Das Ergebnis in der Mitte wurde für eine Sequenz gerechnet, in der sich das Quadrat nach rechts und der Hintergrund nach unten bewegen. Das Ergebnis rechts erhielten wir für eine Bewegung des Quadrates nach unten rechts gegen einen stationären Hintergrund. In beiden Fällen werden die Bewegungsvektoren richtig berechnet.
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Abbildung 9: Simulation von Neuronen des Areals MT von Aen. Die Neurone antworten bevorzugt auf eine bestimmte Bewegungsrichtung (links oben) aber auch auf eine bestimmte Orientierung im Bild (links unten). Die Simulationen (rechts) entsprechen sehr gut den gemessenen Daten (Einzelzell-Ableitungen in wachen Makaken).
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Abbildung 10: Simulation von Neuronen des Areals MT von Aen. Die Aktivität der Neurone ist links dargestellt. Gemessen wurde mit folgenden Stimuli: einem (mittlere fette Kurve), zwei gleichgerichteten (äuÿere gestrichelte Kurve) und zwei entgegengesetzten (innere dünne Kurve) Bewegungsreizen. Bewegt wurden dabei kleine Lichtpunkte. Die Simulationen (rechts) entsprechen sehr gut den gemessenen Daten (Einzelzell-Ableitungen in wachen Makaken).
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Abbildung 11: Daten und Simulationsergebnisse zur Wahrnehmung überlagerter Bewegungen. Probanden mussten angeben, wie viele Bewegungen in einem kurzen Film zu sehen waren. Die zugelassen Antworten waren 1 bis 5. Gezeigt wurden Überlagerungen von 1 bis 4 Schichten, die sich in verschiedene Richtungen bewegten. Der Winkel zwischen den Bewegungsrichtungen wurde verändert und ist als Parameter auf der Abszisse aufgetragen. Die Ordinate gibt an, wie oft 2 (linkes Bild oben) oder 3 (rechtes Bild oben) Bewegungen richtig erkannt wurden. Die entsprechenden Simulationsergebnisse werden darunter dargestellt. Es zeigt sich, dass ein Kondenzmaÿ, welches die Konditionierung des Strukturtensors beschreibt, die Daten sehr gut erklärt.
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Abbildung 12: Prädiktionsfehler für unterschiedliche Signikanz-Maÿe. Mehrere Probanden betrachteten einen kurzen Videolm, der eine Straÿenszene zeigte. Dabei wurde gemessen, wo sie hinsahen. Danach wurden für den gleichen Videolm signikante Pixel bestimmt, und zwar so, dass diese Pixel idealerweise diejenigen waren, die tatsächlich angeschaut wurden. L solcher Kandidaten zur Auslösung von Augenbewegungen wurden für jedes Bild bestimmt. Ausgewertet wurde dann der Abstand zwischen den tatsächlichen Blickpunkten und demjenigen Kandidaten, der am nächsten am tatsächlichen Blickpunkt lag. Dieser Abstand wurde durch die mittlere Sakkadenlänge dividiert und auf der Ordinate aufgetragen. Für zufällig gewählte Kandidaten ist der Fehler am gröÿten (durchgezogene Linie). Die übrigen Kandidaten wurden anhand der Invarianten des Strukturtensors bestimmt, und zwar so, dass ein Kandidat wahrscheinlich wurde, wenn die entsprechende Invariante einen hohen Wert hatte [55]. Man beachte, dass die Wahrscheinlichkeit dafür, dass die Augenbewegungen an einem bestimmten Ort landen, mit der intrinsischen Dimension an dem Ort steigt (Zur Erinnerung: H, S, K 6= 0 implizieren eine intrinsische Dimension von mindestens 1, 2, 3 - s. Abschnitt 2.2.2).
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