8. Modellbasiertes Erkennen der
Bildstruktur

Josef Pauli

Die Aufgabe des maschinellen Bildverstehens besteht darin, Bild-
primitive, wie beispielsweise Punkte, Kanten oder Bereiche, in Bezie-
hung zu setzen und der so entstehenden Bildstruktur eine Semantik zu-
zuweisen. Ein wichtiges Teilproblem ist hierbei die Ermittlung von
Korrespondenzen zwischen der Bildstruktur und einer a priori gegebe-
nen Modellstruktur. Eine Modellstruktur besteht aus einfachen geome-
trischen Primitiven, die mit Hilfe von Nachbarschaftsbeziehungen zu-
sammengefait werden. Falls mehrere, alternative Modellstrukturen ge-
geben sind, so ist diejenige mit der besten Ubereinstimmung zur Bild-
struktur zu ermitteln.

In den vorangegangenen Kapiteln prisentierten wir Verfahren, mit
denen sich Bildprimitive extrahieren und mit Merkmalen beschreiben
lassen. Nun beschiftigen wir uns damit, eine Bildstruktur aus den Pri-
mitiven zu erzeugen, sie zu repriasentieren und Korrespondenzen zu ei-
ner Modellstruktur zu ermitteln. Dieses Vorgehen liB3t sich als modell-
basiertes Erkennen der Bildstruktur bezeichnen.

Im ersten Teilkapitel stellen wir zunidchst eine einheitliche Repri-
sentationsform fiir Modell- und Bildstruktur vor. AnschlieBend geben
wir ein allgemeines Schema zur Definition der Ahnlichkeit an. SchlieB3-
lich formulieren wir das sogenannte Zuordnungsproblem. Dieses besteht
darin, eindeutige Korrespondenzen zwischen Modell- und Bildstruktur
so zu ermitteln, daf die Ahnlichkeit einen optimalen Wert erreicht. Im
zweiten Teilkapitel geben wir drei unterschiedliche Verfahren zum
Vergleich von Modell- und Bildstruktur an und diskutieren, inwieweit
sie das Zuordnungsproblem 16sen (zur Vertiefung siehe auch [Bunke
90]). Im dritten Teilkapitel beschreiben wir ein Verfahren zur Steue-
rung von Differenzschwellen zwischen Merkmalen. Damit konnen die
Parameter der Vergleichsverfahren automatisch den Ungenauigkeiten,
die wihrend der Bildentstehung und -vorverarbeitung auftreten, ange-
pait werden. Mit kritischen Anmerkungen und einem Ausblick auf wiin-
schenswerte Weiterentwicklungen beenden wir das Kapitel.

Zur Demonstration dient uns das Anwendungsgebiet der visuellen
Inspektion von Chips. Ein Chip enthilt einen integrierten Schaltkreis
(Integrated Circuit, IC), der durch feine Drihte mit dem Chip-Gehiuse
verbunden ist. Die Drahtverbindung mit dem integrierten Schaltkreis
heilt Bondierung. Die Abbildung 8-1 zeigt einen mikroskopisch aufge-
nommenen Chip-Ausschnitt mit drei Bondierungen. Die extrahierten
Bereiche zu den Bondierungen sind in Abbildung 8-2 dargestellt. Bei
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8. Modellbasiertes Erkennen der Bildstruktur

Abb. 8-2: Extrahierte Bereiche.

Chips mit drei Bondierungen.

der Inspektion von Chips miissen fehler-

hafte Bondierungen erkannt werden (siehe
gebrochene Bondierung in der oberen
Bildhilfte der Abbildung 8-2). Dies kann
durch Vergleich mit fehlerfreien Modell-
bondierungen erfolgen. Eine Modellbon-
dierung besteht jeweils aus der Kontakt-
stelle sowie dem Hauptteil und dem End-  Abb. 8-3: Modell fiir eine
stiick des Drahtes vor und nach der Kon- fehlerfreie Bondierung

Endstiick Hauptteil

\

_Kontaktstelle

taktstelle (siche Abbildung 8-3).

8.1 Problem der Bildstrukturerkennung

In diesem Teilkapitel beschiftigen wir uns zunichst mit einer rela-
tionalen Repriisentation von Modell- und Bildstruktur. Anschlie3end
definieren wir Funktionen zur Berechnung von Ahnlichkeiten und bet-
ten diese Funktionen in ein allgemeines Schema. Abschliefend formulie-
ren wir fiir den Vergleich von Modell- und Bildstruktur das Zuord-
nungsproblem.

8.1.1 Reprisentation von Modell- und Bildstruktur

Die Modell- und die Bildstruktur miissen fiir den Vergleich ein-
heitlich repriisentiert werden. Zu diesem Zweck stellen wir in diesem
Abschnitt Relationalstrukturen ([Radig 84], [Shapiro et al. 84]) vor.

Der Begriff Modellstruktur darf nicht mit dem Modellbegriff der Logik verwechselt werden. Ein Modell
ist ein a priori gegebenes Muster fiir ein reales Bild. Eine Modellstruktur beschreibt Beziehungen zwi-
schen Merkmalen in diesem Muster.
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8.1 Problem der Bildstrukturerkennung

Als grundlegenden mathematischen Begriff definieren wir zunéchst
eine Relation. Gegeben sei eine Trigermenge als disjunkte Vereinigung
der Mengen C1, .., Cp. Jede Teilmenge R des p-stelligen kartesi-
schen Produkts C1 X .. X Cp heilit p-stellige Relation.

Zum Beispiel kénnen wir einen Bildbereich durch die X- und Y-
Koordinaten des Bereichsschwerpunkts reprisentieren. Hierzu gentigt
ein Relationstupel (Spx, Spy) einer zweistelligen Relation. Die Sym-
bole Spx und Spy seien Abkiirzungen beispielsweise fiir die Merk-
male (spx,150) und (spy,140). Ein Merkmal besteht demnach
aus dem Merkmalsnamen und dem Merkmalswert.

Diese Form eines Relationstupels eignet sich noch nicht zur Repra-
sentation einer komplexen Struktur. Notwendig ist, daB fiir ein Relati-
onstupel jeweils eine eindeutige Referenz festgelegt wird, die als zusitz-
liche Komponente in das Tupel aufzunehmen ist. Beim Relationstupel
(Ref, Spx, Spy) ist das Symbol Ref eine Abkiirzung etwa fiir die
Referenz (bereich, 1), die das Tupel eindeutig bezeichnet. Eine Re-
ferenz besteht, in Anlehnung an ein Merkmal, aus dem Referenznamen
und der Referenznummer.

GemiiB dieser Vereinbarung treten sowohl bei den Referenzen als auch bei den Merkmalen explizit ihre
Namen auf. Wir wollen diese Konvention beibehalten, die aus der Sicht der Implementierung zu auf-
wendig ist, um bei den Referenzen und den Merkmalen sofort den Typ zu erkennen.

Damit ist es nun moglich, Relationstupel von unterschiedlichen Re-
lationen zu kombinieren und Relationalstrukturen aufzubauen. Eine Re-
lationalstruktur ist eine Menge RS von Relationen R1, .., Ra. Die
Trigermenge fiir die Relationalstruktur ist die disjunkte Vereinigung
von Mengen C1, .., Cr. Eine Menge Ci umfafit entweder Merk-
male (mit demselben Merkmalsnamen) oder Referenzen (mit demselben
Referenznamen). Eine Relation Rk besteht aus Tupeln, die in ihrer er-
sten Komponente das jeweilige Relationstupel bezeichnen. In den weite-
ren Komponenten sind dann entweder Referenzen fiir Tupel von ande-
ren Relationen oder Merkmale aufgefiihrt.

Relationstupel, in deren Komponenten auf keine weiteren Tupel
verwiesen wird, heien nicht strukturiert, alle anderen strukturiert. Den
durch ein nicht strukturiertes Relationstupel reprisentierten Bestandteil
von Modell oder Bild nennen wir Primitiv. Den durch ein strukturiertes
Relationstupel und allen damit verbundenen Tupeln reprisentierten Be-
standteil von Modell oder Bild nennen wir Objekt. Die Menge aller
Primitive und deren Beziehungen nennen wir Struktur.

Die Typen der Referenzen und der Merkmale legen auch den Typ eines Relationstupels fest. Der Typbe-
griff ist auBerdem auf die Elemente tibertragbar, die durch die Relationstupel reprisentiert werden. Wir
kinnen also ebenso vom Typ eines Primitivs oder eines. Objekts sprechen.

Als Beispiel fiihren wir nun das Fragment einer Relationalstruktur
an, das die Struktur einer Chip-Bondierung reprisentiert:
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BER =
{ ((bereich, 1), (spx,150), (spy,140)), ((bereich,2), .. ),
( (bereich,3), .. )}

PAAR =
{((paar,1), (bereich, 1), (bereich,2), (berihrung,1.0)),
( (paar,2), (bereich,2), (bereich,3), (berihrung,1.0)),
((paar,3), (bereich, 1), (bereich,3), (berihrung, 0))}
TRIP =
{((tripel, 1), (bereich,1l), (bereich, 2), (bereich, 3),
(krliimmung, 180) ) }
RS = {BER,PAAR,TRIP}

Ein Tupel der Relation BER setzt sich aus einer Referenz und zwe
Merkmalen zusammen. Damit wird ein Bereich eindeutig bezeichnet und
durch die X- und Y-Koordinate des Schwerpunkts charakterisiert. Ein
Tupel der Relation PAAR besteht aus drei Referenzen und einem
Merkmal. Mit der ersten Referenz wird das Tupel selbst bezeichnet, und
mit den beiden anderen Referenzen auf die entsprechenden Tupel der
Relation BER verwiesen. Das Beriihrungsmerkmal, als Nachbarschafts-
beziehung zwischen zwei Bereichen, nimmt den Wert 1.0 an, falls
sich die Bereiche beriihren, ansonsten 0. Mit einem Relationstupel der
Relation TRIP wird eine Beziehung zwischen drei Bereichen repri-
sentiert. Zwischen den drei Bereichen wird zusétzlich ein Krimmungs-
merkmal angegeben, das auf den Schwerpunktkoordinaten der Bereiche
basiert und die Biegung einer Bondierung reprisentiert. Der Kriim-
mungswert 180 ergibt sich etwa dadurch, dal die Schwerpunkte der
drei Bereiche auf einer Geraden liegen und folglich einen Winkel von
180 Grad aufspannen.

Die Relationalstruktur RS besteht somit aus den drei Relationen
(BER, PAAR, TRIP} und beschreibt die Struktur einer Chip-Bondie-
rung. Den strukturellen Zusammenhang zwischen den Relationstupeln
kénnen wir visuell durch einen Hypergraphen [Schmidt, Strohlein 89]
veranschaulichen. Hierzu iibertragen wir jedes Relationstupel in eine
Hyperkante. Eine Hyperkante ist die Verallgemeinerung einer Kante und
besteht aus zwei oder mehr Endpunkten. Bei der Darstellung eines Re-
lationstupels besteht sie aus genau den Endpunkten, die als Komponenten
im Tupel auftreten. Fiir RS ergibt sich der Hypergraph gemif3 Abbil-
dung 8.1-1.

Die groBen, gemusterten Kreisscheiben sind die Hyperkanten, die
kleinen, unterschiedlich geformten Figuren sind die Endpunkte des Hy-
pergraphen. Die Textur einer Kreisscheibe markiert einen bestimmten
Typ des Relationstupels. Die mit einer Kreisscheibe verbundenen Punkte

~stellen die Referenzen und Merkmale dar, die im Relationstupel auftre-

ten. Voll gezeichnete Punkte sind Referenzen, hohl gezeichnete sind
Merkmale. Mit der unterschiedlichen Form der Punkte werden ver-
schiedene Typen von Referenzen oder Merkmalen angedeutet. Von den




8.1 Problem der Bildstrukturerkennung

Verbindungen einer Kreisscheibe zu den Punkten ist diejenige, die auf
den Bezeichner des Relationstupels fiihrt, etwas fetter dargestellt.

(bertihrung, 0.0) (berihrung,
R 1.0)
(bereich, 3 )
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Abb. 8.1-1: Hypergraph fiir die Relationalstruktur RS.

8.1.2 Ahnlichkeit von Modell- und Bildstruktur

Bei einer realen Szene fiihrt der Vorgang der Bildentstehung und
Bildvorverarbeitung zu einer Bildstruktur, die von der Modellstruktur
abweicht ([Sanfeliu, Fu 83], [Wong, You 85]). Ein Vergleich der beiden
Strukturen mufB folglich Abweichungen beriicksichtigen, um eine Zu-
ordnung zu ermoglichen. Nachfolgend entwickeln wir ein allgemeines
Schema zur Berechnung der Ahnlichkeit von Modell- und Bildstruktur.

Modell- und Bildstruktur reprisentieren wir durch zwei Relatio- Korrespondenz
nalstrukturen RSy und RSs. Infolgedessen steht zum einen jeder Men- 2ZWischen Modell-
ge Ciy (der Trigermenge von RSy) eine Menge Cip (der Trdger- e
menge von RSgp) gegeniiber, deren Elemente Referenzen oder Merk-
male vom gleichen Typ sind. Zum anderen steht jeder Relation Rky
eine Relation Rkp gegeniiber, deren Relationstupel vom gleichen Typ
sind. Der Vergleich zwischen Modell- und Bildstruktur fiihrt zu Korre-
spondenzen zwischen Relationstupeln und damit zu Korrespondenzen
zwischen Referenzen bzw. zwischen Merkmalen. Natiirlich konnen nur
Relationstupel vom gleichen Typ und damit Referenzen bzw. Merkmale
vom gleichen Typ miteinander korrespondieren.
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8. Modellbasiertes Erkennen der Bildstruktur

Wir unterscheiden zwei Arten von Abweichungen zwischen
Modell- und Bildstruktur. Zum ersten konnen korrespondierende
Merkmale verschiedene Werte haben. In diesem Fall sprechen wir von
Merkmalsdifferenzen. Zum zweiten konnen zu Modellprimitiven die
korrespondierenden Bildprimitive fehlen bzw. zu Bildprimitiven die
korrespondierenden Modellprimitive. In diesem Fall sprechen wir von
Strukturfehlern. Bei der Berechnung der Ahnlichkeit von Modell- und
Bildstruktur miissen somit Merkmalsdifferenzen und Strukturfehler

uantitativ erfat werden. Wir wollen zunidchst damit beginnen, die
Ahnlichkeit von Merkmalen zu formalisieren.

 Eine Funktion zur Berechnung der Differenz zwischen Modell- und
Bildmerkmal lautet etwa:

FDM(KM-Pame [y r-wg]) := lwpy - wgl/ ENT-14MC (w1 wg)

Der hochgestellte Index m beim Funktionssymbol FD™ weist darauf
hin, daB die Funktion eine Merkmalskorrespondenz als Parameter hat.
Die korrespondierenden Merkmale (m_namey, wu) und (m_nameg,
wg) werden durch das Symbol K®-#2r€ [y, ; wg] abgekiirzt. Die tiefge-
stellten Symbole M bzw. B deuten auf Bestandteile von Modell- bzw.
Bildstruktur hin. Mit Hilfe der Normierungsfunktion FN™-22"€ (wy, wg)
wird die Differenz zwischen den Merkmalen auf ein Intervall von 0 bis
1 transformiert.

 Diese normierte Differenz muf} eine Schwelle T unterschreiten, um
Modell- und Bildmerkmal als cihnlich zu definieren:

FDI‘H (Km_name [WM ; WB] ) < T

In der Abbildung 8.1-2 ist fiir zwei korrespondierende Bereiche, von
Modell- und Bildstruktur beispielhaft die Differenzschwelle T beziiglich
der X-Koordinate des Bereichsschwerpunkts dargestellt.

- A __ Modellbereich
T
[~
M | &
Ve T
(o

Bildbereich

—
X

X *M

Abb. 8.1-2: Differenzschwelle T fiir den Vergleich der X-Koordinate
des Schwerpunkts von Modell- und Bildbereich.
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» Eine Ahnlichkeitsfunktion fiir Merkmale ist wie folgt definierbar:
F“;{\m{Km_name [WMFWB] ) = 1 - FDm{Km_name [WM;WB] ) / T

Die Funktion FA™ berechnet die Ahnlichkeit der korrespondierenden
Merkmale (m_namey,wy) und (m_nameg,wg) bel vorgegebener Dif-
ferenzschwelle T.

Der Verlauf der Ahnlichkeitswerte bei festgehaltener Differenz-
schwelle und verdnderlicher normierter Differenz ergibt eine lineare
Funktion mit negativer Steigung. Je groBer die Differenz zwischen den
korrespondierenden Merkmalen ist, desto niedriger ist der Ahnlich-
keitswert. Falls die Differenz die Schwelle T iibersteigt, so liegt der
Ahnlichkeitswert im negativen Bereich. Ubertrigt man die obige Defi-
nition der Ahnlichkeit von zwei Merkmalen auf die Ahnlichkeitsfunk-
tion, so mul} also der Funktionswert grofer als O sein. Die Funktion
kann maximal den Wert 1 erreichen. In diesem Fall sind die Werte der
korrespondierenden Merkmale identisch.

Nachfolgend verwenden wir diese Funktion als Grundlage fiir komplexere Ahnlichkeitsfunktionen. Um
die Definitionen zu vereinfachen, sei angenommen, da} negative Ahnlichkeitswerte der obigen Funktion
einheitlich auf O gesetzt sind.

Wir haben nun die Grundlage geschaffen fiir die Definition einer
weiteren Funktion, mit der die Ahnlichkeit von Modell- und Bildprimi-
tiven zu berechnen ist. Als Parameter ist eine Korrespondenz von nicht
strukturierten Relationstupeln vorzugeben. Die korrespondierenden
Modell- und Bildprimitive sind genau dann dhnlich, wenn der Funk-
tionswert groBer als eine Ahnlichkeitsschwelle fiir Primitive ist.

Wir verwenden fiir die Ahnlichkeitsfunktion zwischen Primitiven
das Symbol FAP. Die Korrespondenz von zwei nicht strukturierten Re-
lationstupeln, mit den Referenzen (p_namey, iy) und (p_nameg,
igp) erhilt das Symbol KP-22me 1, :15]. Ferner sei die Ahnlichkeits-
schwelle s? gegeben. Dann muf} also fiir dhnliche Primitive die Bedin-
gung gelten: FAP (KP-name[j,.igz]) > SP.

Die Ahnlichkeitsfunktion fiir Primitive ist etwa zu definieren als:

+ Gewichtete Summe der Ahnlichkeitswerte zwischen den Merkmalen
der korrespondierenden Primitive;

« Ahnlichkeitswert derjenigen Merkmale, die unter allen Merkmalen
der beiden korrespondierenden Primitive das hochste Gewicht haben;

« Ahnlichkeitswert derjenigen Merkmale, die unter allen Merkmalen
der beiden Primitive den geringsten Ahnlichkeitswert haben.

Auf der Grundlage der Ahnlichkeitsfunktionen fiir Merkmale so-
wie fiir Primitive konnen wir nun eine Funktion definieren, mit der die
Ahnlichkeit von Modell- und Bildobjekt berechnet werden kann. Ein
Objekt ist dadurch charakterisiert, dafl es von mehreren Relationstupeln
reprisentiert wird, die jedoch alle von einem einzigem rekursiv erzeugt
werden. Folglich ist als Funktionsparameter eine Korrespondenz von
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8. Modellbasiertes Erkennen der Bildstruktur

strukturierten Relationstupeln vorzugeben. Die korrespondierenden Mo-
dell- und Bildobjekte sind genau dann dhnlich, wenn der Funktionswert
ardBer als eine Ahnlichkeitsschwelle fiir Objekte ist.

Wir verwenden fiir die Ahnlichkeitsfunktion zwischen Objekten das
Symbol FA°. Die Definition von FA® stiitzt sich auf die Definitionen
von FA™ und FAP. Die Korrespondenz von zwei strukturierten Rela-
tionstupeln mit den Referenzen (o_namey, iy) und (o_names, i)
erhilt das Symbol K°-Pame [1; iz]. Ferner sei die Ahnlichkeitsschwelle
s° gegeben. Dann erfiillen also dhnliche Objekte die Bedingung:

FAC (KO-Pame [§,;35]) > S°.

Wie bei der Definition von Ahnlichkeitsfunktionen fiir Primitive
gibt es auch fiir Objekte unterschiedliche Moglichkeiten, um die Ahn-
lichkeitswerte in den Komponenten der erzeugenden Relationstupel zu
kombinieren. Eine Besonderheit besteht darin, daB Bildprimitive fehlen
konnen, die in der Modellstruktur vorhanden sind (und umgekehrt). In
diesem Fall kénnen Pseudo-Komponenten in die Relationstupel der Bild-
struktur eingefiigt werden. Die Ahnlichkeit zwischen einer Komponente
der Modellstruktur und einer Pseudo-Komponente der Bildstruktur ist
dabei mit 0 zu definieren.

Ahnlichkeit von Mit Hilfe der Ahnlichkeitsfunktionen FA™ , FAP und FA® konnen
 Strukturen wir nun als letzten Schritt eine Funktion FA® definieren, mit der die
| Ahnlichkeit von Modell- und Bildstruktur zu berechnen ist. Diese zu-
e siitzliche Definition ist dann erforderlich, wenn die Relationalstrukturen

RSy und RSz nicht durch jeweils ein einziges Relationstupel erzeugt
werden. Als Parameter der Funktion FAS haben wir eine Menge von
korrespondierenden Relationstupeln. Fiir die Ahnlichkeitsfunktion FAS
sind wiederum zahlreiche Definitionen moglich, etwa die gewichtete
Summe oder das Produkt der Ahnlichkeitswerte der korrespondierenden
Objekte. Modell- und Bildstruktur sind, gemdB der zugrundeliegenden
Korrespondenzen, genau dann dhnlich, wenn der Ahnlichkeitswert gro-
Ber als eine Ahnlichkeitsschwelle fiir Strukturen SS ist.

Schemazur Ahn- - Damit liegt nun ein allgemeines Schema vor, um die Ahnlichkeit
lichkeitsberech- beim Vergleich von Bild- und Modellstruktur zu berechnen. Das
NHle Schema erlaubt es, individuelle Definitionen fiir die Funktionen FA™,

FAP , FA° und FAS je nach Anwendungsgebiet einzusetzen. Die einzige
Anforderung an die Definitionen besteht darin, daf} die Werte normiert
im Intervall zwischen 0 und 1 liegen miissen (eine Begriindung hierzu
erfolgt in der Diskussion im Teilkapitel 8.3). Voraussetzung fiir die
Anwendung der Funktionen ist, daB Korrespondenzen zwischen den
Strukturbestandteilen und Differenzschwellen fiir die korrespondieren-
den Merkmale vorgegeben sind. Modell- und Bildstruktur konnen
schlieRlich, gemiR der zugrundeliegenden Korrespondenzen, genau dann
zugeordnet werden, wenn sie dhnlich sind. Der Ahnlichkeitswert liegt
dann im reellen Intervall zwischen S5 und 1.
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Wir fithren nun ein einfaches Beispiel an, um die Berechnung von
Ahnlichkeitswerten zu demonstrieren. Wir nehmen an, es sei eine Mo-
dellbondierung (linkes Bild in Abbildung 8.1-3) fiir die reale Bondie-
rung in der oberen Hilfte des Chip-Ausschnitts (siche rechtes Bild) ge-
geben. Durch den Bruch dieser Bondierung ist der Hauptteil der Drahtes

verschoben.
(bereichy
1) b-=~re1c'}*B
(bereich L__/_—_//-/_/
<) “ha- (bereichg,
(bereichy, 3)
3)
Abb. 8.1-3: Modellbondierung und drei Bildbondierungen.

Die Modellbondierung werde durch ein Relationstupel der Rela-
tion TRIPy sowie drei Relationstupeln der Relation BERy reprdsen-
tiert. Fiir die zugehorige reale Bondierung im Bild sind Relationstupel
der Relationen TRIPs und BERgy vorhanden. Die drei Bereiche einer
Bondierung sind jeweils durch X- und Y-Koordinaten der Schwerpunkte
beschrieben, zwischen den drei Bereichen wird als Nachbarschaftsbezie-
hung das Kriimmungsmerkmal angegeben.

Wir setzen nun voraus, dal jeweils die Bereiche, die Endstiick,
Kontaktstelle und Hauptteil der Modellbondierung repridsentieren, mit
dem jeweiligen Pendant der Bondierung im Bild korrespondieren. Dies
ist mit Hilfe unserer Symbole folgendermaflen zusammenzufassen:
Kbereicb [127, Kbereich 12:91. Kbereich [3:;3]. Die KOI’I’CSPOH-
denz zwischen den Kriimmungsmerkmalen (krimmungm,wy) und
(krimmungg, wg) Kkiirzen wir mit dem Symbol K¥rimmung [y, ;wy] ab.

Aufgrund des Bruches treten Abweichungen zwischen Modell- und
Bildbondierung auf. Es sind dies vor allem Differenzen zwischen den
Merkmalen der Bereiche, die jeweils den Hauptteil des Drahtes in
Modell- und Bildbondierung reprisentieren. Ebenso haben wir grof3e
Differenzen beim Vergleich des Kriimmungsmerkmals. Nach Vorgabe
von Differenzschwellen fiir die X- und Y-Koordinaten der Bereichs-
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schwerpunkte sowie fiir das Kriimmungsmerkmal haben sich folgende
Ahnlichkeitswerte ergeben:

FAP (gbereichrqi;.17) 0.75; FAP(gbereichrs.271) = 0.9

ng(Kbereich[?);B]) = ) FE&“‘(Kkrmu“g[wM;wB]] = 6.35

Die Werte spiegeln die Situation wider. Kleine Differenzen zwischen Merkmalen verursachen hohe Ahn-
lichkeitswerte (0.75 und 0.9), groBe Differenzen bewirken niedrige Ahnlichkeitswerte (0 und 0.35).

Die Aufgabe besteht nun darin, einen Ahnlichkeitswert fiir Modell-
und Bildbondierung gemif der zugrundeliegenden Korrespondenzen zu
ermitteln. Hierzu bendtigen wir eine Ahnlichkeitsfunktion FA®, um sie
auf eine Korrespondenz zwischen Objekten anzuwenden. Der Parameter
dieser Funktion ist eine Korrespondenz von Referenzen (tripely,1)
und (tripelgs, 1), durch die die beiden Objekte bezeichnet werden.
Die korrespondierenden Referenzen kiirzen wir mit dem Symbol
gtrirel[1.1] ab. Die Ahnlichkeitsfunktion definieren wir als gewich-
tete und normierte Summe der Ahnlichkeiten in den Komponenten. Im
Beispiel gewichten wir die Bereiche und das Kriimmungsmerkmal eines
Bondierungsobjektes einheitlich mit dem Faktor 1. Wenn wir obige
Ahnlichkeitswerte in untenstehende Funktion einsetzen, so erhalten wir
als Ergebnis den Wert 0.5:

FiiO(Ktrip_el[l;l]) .=
(FAQ(KbereiCh{l;l]} 4+ FAp(Kbereich[2;2]) e

FAP(KbereiCh[:‘);:i] )+ Fj_\;m(Kkriimnung[wM;wB] )) / 4

Die Funktion berechnet die Ahnlichkeit von Modell- und Bildbon-
dierung in Abhingigkeit von den vorgegebenen Differenzschwellen und
den zugrundeliegenden Korrespondenzen zwischen den Bereichen.

8.1.3 Beschreibung des Zuordnungsproblems

In diesem Abschnitt formulieren wir das sogenannte Zuordnungs-
problem (auch Identifikationsproblem genannt). Grundlage sind die in
den Abschnitten 8.1.1 und 8.1.2 eingefiihrten Formalismen zur Repri-
sentation und Ahnlichkeit von Modell- und Bildstruktur.

Eine Zuordnung ist eine Menge von korrespondierenden Tupeln
sweier Relationalstrukturen, fiir die der Ahnlichkeitswert, definiert
durch die Ahnlichkeitsfunktion zwischen Strukturen, eine Schwelle S©
iiberschreitet. Wir wollen diese Zuordnung als hypothetische Zuordnung
und ein Zuordnungstupel als Zuordnungshypothese bezeichnen.

Gibt man fiir die Merkmale hohe Differenzschwellen vor, so fiihrt
dies dazu, daB ein Modellprimitiv mit mehreren Bildprimitiven, bzw.
ein Bildprimitiv mit mehreren Modellprimitiven &@hnlich ist. Damit ist
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etwa ein Bereich der Modellstruktur gleichzeitig zwei oder mehreren
Bereichen der Bildstruktur zuzuordnen. Die hypothetische Zuordnung
ist folglich nur eine Relation, jedoch keine Abbildung. Um der Bild-
struktur eine eindeutige Semantik zuzuweisen, muf} eine Zuordnung ein-
deutig sein. Das Ziel beim Vergleich von Strukturen besteht darin, eine
Zuordnung zu finden, so daf die Relationstupel eindeutig miteinander
korrespondieren und der Ahnlichkeitswert ein Optimum hat. Damit
lautet das Zuordnungsproblem folgendermalien:

Gegeben sind:

« Relationalstrukturen RSy und RSg;

« Ahnlichkeitsfunktionen FA™, FAP, FAC und FAS;

e Differenzschwellen fir Merkmale.

Gesucht ist:

« Zuordnung der beiden Relationalstrukturen RSy
und RSy, so dafs die Relationstupel eindeutig
miteinander korrespondieren und die Ahnlichkeit
gemdft der Ahnlichkeitsfunktionen optimal ist.

Wir bezeichnen eine solche Zuordnung als eindeutige, optimale
Zuordnung. Im nichsten Teilkapitel fithren wir verschiedene Verfahren
zum Vergleich von Modell- und Bildstruktur an, mit denen die eindeu-
tige, optimale Zuordnung gefunden werden soll. Eine systematische Be-
urteilung dieser Verfahren soll anhand eines Katalogs von charakterisie-
renden Eigenschaften erfolgen:

Kénnen beliebige Strukturen verglichen werden? Werden Merk-
malsdifferenzen beriicksichtigt? Sind Strukturfehler erlaubt? Ist die Zu-
ordnung eindeutig? Ist die Zuordnung lokal oder global optimal? Wie
hoch ist der Speicher- und Rechenzeitbedarf? Wird das Zuordnungs-
problem gelost?

Fiir die Beantwortung dieser Fragen ist es sinnvoll, die einzelnen
Vergleichsverfahren in ein allgemeines Problemlosungsschema zu bet-
ten. Der Vergleich von Modell- und Bildstruktur ist stets ein mehrstufig
angelegter Vorgang, wobei ein Ausgangszustand in einen Zielzustand
iibergefiihrt wird. Der Ausgangszustand ist eine hypothetische Zuord-
nung zwischen Modell- und Bildstruktur, die im allgemeinen weder ein-
deutig noch optimal ist. Der Zielzustand ist eine eindeutige Zuordnung
von Modell- und Bildstruktur, fiir die die Ahnlichkeit ein Optimum hat.
Beginnend mit dem Ausgangszustand werden neue Zustinde dadurch er-
zeugt, daB auf aktuelle Zustinde Operationen angewendet werden. Die
neuen Zustinde stellen im Hinblick auf die "Nidhe" zum Zielzustand eine
Verbesserung dar. Dies bedeutet konkret, daBl Zwischenlosungen des
Vergleichsvorgangs im Sinne der Ahnlichkeitsfunktionen sukzessive
verbessert werden. Der Vergleich von Modell- und Bildstruktur ist
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gleichsverfahren
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somit eine Suche in einem Raum von Zwischenlosungen. Die Suche wird
beendet, sobald der Zielzustand erreicht ist.

8.2 Vergleich von Modell- und Bildstruktur

Im vorangegangenen Teilkapitel haben wir Funktionen angefiihrt,
die bei a priori vorliegenden Korrespondenzen die Ahnlichkeit von Mo-
dell- und Bildstruktur berechnen. In diesem Teilkapitel stellen wir drei
unterschiedliche Verfahren vor, die die Korrespondenzen so bestimmen,
daB eine moglichst eindeutige und (oder) optimale Zuordnung resultiert.
Es sind dies folgende Verfahren:

« [terative Relaxation von Zuordnungshypothesen
* Dynamische Optimierung von Zuordnungshypothesen
« Heuristische Suche von kompatiblen Zuordnungshypothesen

8.2.1 Iterative Relaxation von Zuordnungshypothesen

Wir beginnen damit, die Methode der iterativen Relaxation
([Rosenfeld et al. 76], [Hummel, Zucker 83], [Price 85]) zu beschreiben
und diskutieren anschlieBend ihre Eignung fiir die Losung des Zuord-
nungsproblems. Die Ausgangsbasis fiir den Vergleichsvorgang bilden
Modell- und Bildprimitive, die von einem einzigen Typ sind. Zunichst
zieht man die Merkmale der Modellprimitive heran, um hypothetisch
Bildprimitive zuzuordnen. Diese Zuordnungshypothesen werden an-
schlieBend iterativ abgeschwiicht oder verstarkt. Hierzu werden bindre
Nachbarschaftsbeziehungen zwischen den Modell- bzw. zwischen Bild-
primitiven herangezogen. Das Verfahren wird beendet, sobald der Ite-
rationsprozef3 konvergiert.

Die elementare Voraussetzung fiir die Anwendung des Verfahrens
besteht darin, daB die Zuordnungshypothesen zwischen Modell- und
Bildprimitiven keine definitiven "JA"- oder "NEIN"-Aussagen sind.
Stattdessen werden Wahrscheinlichkeitswerte fiir die einzelnen Zuord-
nungstupel mit angegeben. Die Wahrscheinlichkeitswerte sind auf der
Basis der Ahnlichkeitsfunktionen zu ermitteln. Beispielsweise soll ein
hoher Ahnlichkeitswert fiir ein Zuordnungstupel einen hohen Wahr-
scheinlichkeitswert ergeben. Das Zuordnungsproblem ist nun nicht ein-
fach dadurch zu 16sen, daB die Zuordnungstupel mit den hochsten Wer-
ten ausgewihlt werden. Typischerweise ergeben sich ndmlich dabei Wi-
derspriiche in der Gesamtmenge der Zuordnungstupel. Der Grund hier-
fiir liegt darin, daB dabei nur lokal Merkmale von Modell- und Bild-
primitiven herangezogen werden. Deshalb sollen mit Hilfe von Restrik-
tionen, die als Beziehungen zwischen den Primitiven vorliegen, solche
Konflikte behoben werden. Ein Operator muf} also dafiir sorgen, daf}
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die Wahrscheinlichkeit von Zuordnungstupeln aktualisiert wird, indem
Restriktionen in einem bestimmten Kontext beriicksichtigt werden.

Es soll nun das Relaxationsverfahren auf das Paradigma der Suche
im Zustandsraum iibertragen werden. Der Ausgangszustand ist eine
Menge von Zuordnungstupeln zwischen Modell- und Bildprimitiven.
Ein Zuordnungstupel ist ein Paar aus Modell- und Bildprimitiv, die aut-
grund ihrer Merkmale dhnlich sind. Wenn wir die Relationstupel zweier
Primitive mit den Referenzen (p_namey, ix) und (p_nameg, ig) be-
zeichnen, so ergibt sich der Ahnlichkeitswert durch Auswertung der
Funktion FA®. Fiir jedes Zuordnungstupel ist eine Wahrscheinlichkeit
WS [iy, ip] zu ermitteln. Diese ergibt sich etwa als Division des Ahn-
lichkeitswertes FAP(KP-name [, :15]) durch die Summe der Ahnlich-
keitswerte zwischen dem Bildprimitiv (p_nameg, ig) und den damit
dhnlichen Modellprimitiven. Damit erhalten wir Wahrscheinlichkeits-
werte, die von den Ahnlichkeitswerten abhingen und zusitzlich nor-
miert sind.

Ein Zustandsiibergang wird dadurch erreicht, daB} auf die Wahr-
scheinlichkeitswerte der Zuordnungstupel ein Relaxationsoperator an-
gewendet wird. Dieser Operator enthidlt Wahrscheinlichkeiten dafiir,
daB bestimmte Modell- und Bildprimitive zugeordnet werden sollen,
unter der Bedingung, da3 andere bereits zugeordnet sind. Die bedingten
Wahrscheinlichkeiten kénnen aus den strukturellen Beziehungen zwi-
schen den Modellprimitiven bzw. den Bildprimitiven gebildet werden.
Ein Beispiel fiir einen Relaxationsoperator ist:

WSt+1EiM, lB] .-
w

: 2 BWS [iy, ig|dydgl * WSeldy Il
jM= 1

0o <

’B

Die Wahrscheinlichkeit WS¢ [, jr]1, dal Modell- und Bildprimiti-

e (p_namey, ju) und (p_nameg, jg) zugeordnet sind, wird multi-
pliziert mit der bedingten Wahrscheinlichkeit BWS [1y, i35 | ., 3e], dab
auch die Primitive (p_namey, iy) und (p_nameg, i) zugeordnet
werden sollen. Durch Summenbildung (dieses Wertes) tiber alle Modell-
primitive und Produktbildung iiber alle Bildprimitive ergibt sich der
neue Wahrscheinlichkeitswert. Die Symbole w und v sind die Anzahl
der Modell- und Bildprimitive, t ist die Nummer der Iteration.

Der Zielzustand bei der Suche im Zustandsraum ist nicht exakt zu
beschreiben. Er enthilt zwar dieselbe Menge von Zuordnungstupeln wie
der Ausgangszustand, jedoch mit verdnderten Wahrscheinlichkeitswer-
ten. Die Wahrscheinlichkeiten der Zuordnungstupel sind hierbei so ju-
stiert, daB sie sich durch weiteres Anwenden des Relaxationsoperators
nicht mehr signifikant verindern. In diesem Fall kann fiir die Wahr-
scheinlichkeitswerte eine Schwelle gesetzt werden, so dal Zuordnungs-
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tupel, die diese Schwelle iiberschreiten als Zuordnungshypothesen ak-
zeptiert und die tibrigen zurilickgewiesen werden.

Wir wollen nun das Beispiel von Abschnitt 8.1.2 heranziehen, um
das Relaxationsverfahren zu illustrieren. Wir nehmen an, es sei eine
Modellbondierung fiir die reale Bondierung in der oberen Hilfte des
Chip-Ausschnitts gegeben (siehe linkes und rechtes Bild in Abbildung
8.1-3). Die eingestellten Differenzschwellen fiir Merkmale bestimmen
die hypothetische Zuordnung. Es sei die folgende Situation gegeben:
 Die beiden realen Bondierungen der unteren Hilfte des Chip-Aus-
schnitts scheiden als Hypothesen fiir die Zuordnung aus, weil die Merk-
male zwischen Modell- und Bildbereichen zu verschieden sind.

e Bei der verbliebenen Bondierung ist der Bereich des verschobenen
Drahthauptteils den Bereichen der Modellbondierung nicht zuzuordnen.
« Im iibrigen kann aber jeder Bereich der Modellbondierung aufgrund
der Differenzschwellen jedem der beiden verbliebenen Bildbereiche zu-

geordnet werden.

Folglich besteht die Aufgabe des Relaxationsverfahrens darin, die
drei Bereiche der Modellbondierung den zwei Bereichen der Bildbon-
dierung eindeutig und optimal zuzuordnen.

Die Modellbereiche haben die Referenzen (bereichy, 1),
(bereichy, 2), (bereichy, 3) und die Bildbereiche haben die Refe-
renzen (bereichg, 1) und (bereichg, 2). Aufgrund der Ahnlich-
keitswerte zwischen den Bereichen von Modell- und Bildbondierung ha-
ben sich Wahrscheinlichkeitswerte (siche Tabelle 8.2-1) fiir die Zuord-
nungstupel ergeben. Wir ersehen aus der Tabelle der Wahrscheinlich-
keiten, daB die Werte etwa im reellen Intervall zwischen 0 und 0.6
liegen (mehrdeutige Zuordnung). Durch Einbeziehen einer Nachbar-
schaftsbeziehung zwischen Bereichen soll eine eindeutige Zuordnung
ermittelt werden. Wir verwenden hierzu das Beriihrungsmerkmal zwi-
schen jeweils zwei Bereichen. Daraus konnen fiir beliebige Kombinatio-

Ahnlichkeit: Wabhrscheinlichkeit:

FEP (=P iyl ) WS [iy, ig]

1y e L ¢ iy % . -
1 0.75 0.65 1 0.517 0.317
2 0.6 0.9 2 0.413 0.439
3 0.1 0.5 3 0.068 0.243

Tab. 8.2-1: Ahnlichkeits- und Wahrscheinlichkeitswerte zwischen Mo-
dell- und Bildbereichen.
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nen von Bereichsnummern iy, ig, ju, J= Werte der bedingten Wahr-
scheinlichkeit bereitgestellt werden. Wir definieren etwa:

BWS [im, is|dn.,Jds] := 1, falls sich sowohl die Modellbereiche
(bereichy, iy) und (bereichy, ju) als auch die Bildbereiche
(bereichg, ig) und (bereichsg, jg) berithren. Ansonsten hat die
bedingte Wahrscheinlichkeit den Wert 0.

Mit diesen Werten der bedingten und unbedingten Wahrscheinlich-
keiten sowie dem angefiihrten Relaxationsoperator kénnen wir nun das
Relaxationsverfahren starten. In der Tabelle 8.2-2 sind markante Zwi-
schenergebnisse bei insgesamt 10 Iterationen angefiihrt.

Die wiederholte Anwendunu des Relaxationsoperators fiihrt zu fol-
gendem Ergebnis: Bereits nach der fiinften Iteration erkennen wir die
Tendenz daB zwischen Modell- und Bildbondierung die Wahrschein-
lichkeiten zwischen den Endstiicken (WS[1,1]) und den Kontaktstellen
(Ws[2,21) gegen hohe Werte konvergieren. Diese Tendenz bestitigt
sich bis zum Abbruch bei der zehnten Iteration. Die endgiiltige Zuord-
nung besteht also darin, daf} jeweils die Endstiicke bzw. dle Kontaktstel-
len von Modell- und Bildbondierung aufeinander abgebildet werden.

2..5.und 10. Iteration:

WS5[1y, igp] WSs[iy, 1g]

1 2 1 2

Bedingte
Wahrschein-
lichkeiten

Iteration

Endgiiltige
Zuordnung

1 0.486
2 0.448

3 0.064

0.253
0.551

A

3

0.740
0.160

0.098

0.090
0.839

0.069

3

0

0

Tab. 8.2-2: Konvergenz der Wahrscheinlichkeitswerte.

Wir wollen nun das Relaxationsverfahren kritisch beurteilen.

« Verfahren der iterativen Relaxation werden iiblicherweise eingesetzt,
wenn Modell- und Bildstruktur einheitlich aus genau einem Typ von
Primitiven bestehen. Dabei sollen jeweils zwischen zwei Primitiven
Nachbarschaftsbeziehungen vorliegen, um die im Relaxationsoperator
benétigten bedingten Wahrschemhchkeltswerte zu ermitteln. Aktuelle
Erweiterungen der Relaxationstechnik [Price 86] fiihren zur Anwendung
des Verfahrens auch bei Strukturen, die aus komplexeren Beziehungen
zwischen Primitiven bestehen. Eine interessante Anwendung der Rela-
xationstechnik erfolgte in [Heuser 90], bei der im Relaxationsoperator
Projektionseigenschaften zwischen 3D- und 2D-Merkmalen formuliert
sind.
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« Relaxationsverfahren basieren auf Differenzen zwischen den Merk-
malen von Modell- und Bildprimitiven und Differenzen bei Nachbar-
schaftsmerkmalen. Diese fliefen in Form von unbedingten und beding-
ten Wahrscheinlichkeiten in einen Relaxationsoperator ein. Damit wer-
den ungenaue Merkmale aufgrund der Spezifikation des Verfahrens be-
riicksichtigt. Ebenso konnen aber auch Abweichungen in der Struktur
verarbeitet werden. Dies bedeutet konkret, da} etwa die Anzahl von
Modell- und Bildprimitiven nicht gleich sein muf.

» Der Speicherbedarf des Verfahrens ist sehr gering, da stets nur ein
Zustand gehalten wird und alte Zustdnde nicht weiter beriicksichtigt
werden. Der Vergleich von Modell- und Bildstruktur ist deshalb auch
keine Suche im eigentlichen Sinne. Die iterative Anwendung des Relaxa-
tionsoperators fiihrt auf direktem Wege zum Ziel. Der Rechenzeitbedarf
wird somit von der Anzahl der Iterationen bestimmt. Und diese hingt
von der Art des Relaxationsoperators ab. Eine parallele Berechnung der
Wahrscheinlichkeiten fiihrt zu einer Reduzierung der Rechenzeit.

« FEin wesentlicher Nachteil des Verfahrens besteht darin, daf} die Wir-
kung des Relaxationsoperator nur schwer nachvollziehbar ist. Dieser
14BRt unmittelbare Aussagen iiber die Art der resultierenden Zuordnung
nicht zu. Somit muf etwa nachgewiesen werden, daf3 das Verfahren kon-
vergiert. Moglicherweise kann die Iteration auch ein lokales Extremum
erreichen, ohne daB das globale Extremum gefunden wird. Hinzu
kommt, daB keineswegs sichergestellt ist, dal die resultierende Zuord-
nung eindeutig ist. Verfahren der iterativen Relaxation sind aufgrund
dieses Nachteils nur bedingt imstande, das Zuordnungsproblem zu 16sen.

8.2.2 Dynamische Optimierung von Zuordnungshypothesen

GemifB unseren Ausfiihrungen im vorangegangenen Abschnitt liegt
ein wesentlicher Nachteil der iterativen Relaxation darin, daff das Zu-
standekommen der endgiiltigen Zuordnung nur schwer nachvollziehbar
ist. Deshalb beschreiben wir nun als transparentes Verfahren die Me-
thode der dynamischen Optimierung ([Bellman 57], [Forney 73]) und
diskutieren anschliefend ihre Eignung fiir die Losung des Zuordnungs-
problems.

Die Ausgangssituation fiir den Vergleichsvorgang sei identisch zur
iterativen Relaxation. Infolgedessen werden Modell- und Bxldprlmmve
die von einem einzigen Typ sind, aufgrund von Ahnlichkeiten in ihren
Merkmalen zunichst hypothetisch zugeordnet. Die Ermittlung der end-
giiltigen Zuordnung erfolgt schlieflich durch Einbeziehen von Nachbar-
schaftsmerkmalen zwischen jeweils zwei Primitiven von Modell- und
Bildstruktur. Im Unterschied zur Relaxation wird jedoch nicht mit
Wahrscheinlichkeitswerten, sondern direkt mit den Ahnlichkeitswerten
gearbeitet. AuBerdem erfolgt der Vergleichsvorgang sequentiell in An-
lehnung an eine bestimmte Reihenfolge unter den Modellprimitiven.
Gemil dieser Reihenfolge schrinkt man sukzessive die Menge der Zu-
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yrdnungshypothesen fiir die Modellprimitive ein. AnschlieBend kann
inter den wenigen iibriggebliebenen Zuordnungshypothesen auf effi-
riente Weise eine eindeutige und optimale Zuordnung ausgewihlt wer-
ien. Bei der sukzessiven Einschrinkung der Zuordnungshypothesen ist
sin Zielkonflikt gegeben. Einerseits sollen die Zuordnungstupel, die Be-
standteil der optimalen Zuordnung sind, nicht ausgeschlossen werden.
Andererseits sollen aber moglichst wenige Zuordnungstupel als Hypo-
thesen iibrigbleiben. Die Grundlage fiir die Auflosung dieses Zielkon-
fliktes bildet das sogenannte Bellmansche Optimalitdtsprinzip.

Die Motivation fiir die Anwendung dieses Verfahrens besteht darin,
daB eine von mehreren Parametern abhingige komplexe Zielfunktion
optimiert werden soll. Die direkte mathematische Vorgehensweise, etwa
die Funktion nach den Parametern abzuleiten und Nullstellen zu berech-
nen, ist hiufig nicht moglich oder zu rechenaufwendig. Fiir solche Si-
tuationen entwickelte man innerhalb der Wirtschaftswissenschaften die
auf dem Bellmanschen Optimalititsprinzip basierende, dynamische Op-
timierung. Das Optimalititsprinzip besagt, daB eine Gesamtsequenz von
Entscheidungen optimal ist, wenn jede echte Teilsequenz lokal optimal
ist. Bei der Anwendung dieses Prinzips ermittelt man fiir die zu opti-
mierende Zielfunktion eine gleichwertige, aber "besser strukturierte"
Form und verwendet diese als Grundlage fiir einen mehrstufigen Opti-
mierungsvorgang. Eine gut strukturierte Form einer Funktion ist bei-
spielsweise die Summation iiber die Werte von mehreren einfachen

Hilfsfunktionen.

FiXyy =ecoonX := Fp(xq,X,) + Fy(x,,x3) +
+ Fyo1(xy, 1, %,)

Die Hilfsfunktionen sind dadurch charakterisiert, daf3 sie weniger
Parameter als die Originalfunktion haben (hier jeweils zwei Parameter).
Diese Eigenschaft ist Voraussetzung, um die Optimierungsaufgabe zu
vereinfachen. Allerdings hingt jede Hilfsfunktion mit anderen Hilfs-
funktionen durch gemeinsame Parameter zusammen, beispielsweise F3
und F, durch x,. Die Folge davon ist, daB bei der Ermittlung eines op-
timalen Parameterwertes all diejenigen Hilfsfunktionen einzubeziehen
sind, die von diesem Parameter abhédngen.

Die urspriinglich komplexe Optimierungsaufgabe ist nun dadurch
zu losen, daB man in aufeinanderfolgenden Stufen jeweils fiir genau
einen Parameter den optimalen Wert ermittelt. Um dem erwéhnten Zu-
sammenhang zwischen Hilfsfunktionen Rechnung zu tragen, muf} diese
Optimierung auf jeder Stufe stets in Abhingigkeit von anderen Parame-
tern erfolgen. Es sind dies gerade diejenigen Parameter, die bei den be-
teiligten Hilfsfunktionen zusitzlich auftreten.

i

Das Verfahren beginnt damit, da die Hilfsfunktion F; beziiglich
dem Parameter x; optimiert wird. Dies erfolgt jedoch in Abhingigkeit
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vom zweiten Parameter x, von Fq.Im zweiten Schritt wird die Summe
der Funktionen Fi(x1,Xz) + Fa(xg2,x3) beziiglich x; in Abhingig-
keit von dem Parameter x; optimiert. Hierbei tritt x; als freier Para-
meter nicht mehr auf, da je nach gewihltem x; ein optimaler Wert fiir
x1 bereits gegeben ist. Diese Methode wird fortgefiihrt bis zur Optimie-
rung des Parameters x,-1 in Abhidngigkeit von x,. Es werden somit
nach festgelegter Reihenfolge optimale Werte fiir die Parameter x1,
X5,.., X, ermittelt, wodurch schlieBlich ein optimaler Wert fiir die
Zielfunktion F resultiert.

Damit ist die Optimierung der obigen Funktion F beziiglich der Pa-

rameter xi,.., x, rekursiv folgendermalien zu formulieren:
Fhl(Xl) .= O
Fhy, (%,,1) = OPt{Fe(x, %) + Fhylx)
X
k=1, ..:; w1l %, € Grundmenge

Das Symbol Opt ist die Abkiirzung fiir die Minimum- oder Maximum-
bildung in einer Menge. Optimiert wird beziiglich dem Parameter x,
der Werte einer bestimmten Grundmenge annimmt.

Wir verwenden nun das Verfahren der dynamischen Optimierung
fiir das Zuordnungsproblem. Die zu optimierende Funktion ist die Ahn-
lichkeitsfunktion fiir Strukturen FAS. Diese hat als (genau einen) Para-
meter eine Menge von korrespondierenden Relationstupeln zwischen
Modell- und Bildstruktur. Um das Verfahren anwenden zu konnen,
miissen wir an diesen Parameter folgende drei Bedingungen stellen. Er-
stens bendtigen wir eine Menge von korrespondierenden, nicht struktu-
rierten Relationstupeln (d.h. Korrespondenzen zwischen Primitiven).
Zweitens muf} fiir jedes Primitiv der Modellstruktur in der Menge von
Korrespondenzen eine Zuordnungshypothese vorhanden sein. Die Kar-
dinalitit der Menge von Korrespondenzen entspricht also mindestens der
Anzahl der Modellprimitive. Drittens soll die Ahnlichkeit der korres-
pondierenden Primitive jeweils die Ahnlichkeitsschwelle iibersteigen.

Damit kann der Parameter der Funktion FAS in w Parameter
X1,.., X, aufgespalten und unter diesen eine feste Anordnung festge-
legt werden (w ist die Anzahl der vorhandenen Modellprimitive). Ein
Parameter x; nimmt als Wert eine Korrespondenz von Primitiven an.
Die Grundmenge von x; besteht aus all den Zuordnungshypothesen, die
dem Modellprimitiv (p_namey, iy) ein Bildprimitiv zuordnen.

Wir iibertragen nun das Verfahren der dynamischen Optimierung
auf das Paradigma der Suche im Zustandsraum. Ein Zustand wird durch
zwei disjunkte Mengen von Zuordnungshypothesen, der Auswahlmenge
und der Kandidatenmenge, gebildet. Die Auswahlmenge enthilt die ak-
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tuell ausgewiihlten Zuordnungshypothesen. Die Kandidatenmenge um-
faBt die fiir die Vervollstindigung der Zuordnung in Frage kommenden
Zuordnungshypothesen. Entsprechend der Anzahl der zu optimierenden
Parameter sollen die Zustinde in w verschiedene Klassen eingeteilt
werden. Wir wollen die Klassen von 1 bis w durchnumerieren. Bei
einem Zustand der Klasse i enthilt die Auswahlmenge Zuordnungshy-
pothesen fiir die ersten i Modellprimitive der Anordnung. Die Aus-
wahlmenge ist dabei stets so zu ermitteln, daf3 sie in Abhdngigkeit von
der Zuordnun%hypothese fiir das letzte Modellprimitiv dieser Anord-
nung (Nummer i) optimal im Sinne der Ahnlichkeitsfunktion ist. Die
andldatenmenge eines Zustands der Klasse i enthélt Zuordnungshy-
pothesen fiir die restlichen w-i Modellprimitive der Anordnung.

Im Ausgangszustand ist die Auswahlmenge zunichst die leere
Menge. Die Kandidatenmenge hingegen besteht aus allen korrespondie-
renden Modell- und Bildprimitiven, die aufgrund ihrer Merkmale &hn-
lich sind. Wenn wir die Relationstupel der Primitive mit den Referenzen
(p_namey, iy) und (p_namesg, iz) bezeichnen, so gilt also fiir die
Zuordnungshypothesen der Kandidatenmenge die Bedingung:

FAP(KP-Ramerj,.in]) > SP.

Beginnend mit dem Ausgangszustand konnen wir folgendermafien
neue Zustinde erzeugen: Wir reduzieren die Kandidatenmenge um alle
Zuordnungshypothesen, die dem ersten Modellprimitiv ein Bildprimitiv
zuordnen. Diese selektierten Zuordnungshypothesen bilden jeweils eine
einelementige Auswahlmenge fiir die neuen Zustinde. Die jeweilige
Kandidatenmenge der neuen Zustinde ist die reduzierte Kandidaten-
menge des Ausgangszustands. Der Ausgangszustand wird also aufgespal-
tet in soviele Zustinde, wie die urspriingliche Kandidatenmenge Zuord-
nungshypothesen fiir das erste Modellprimitiv enthilt. Der Ausgangszu-
stand (der Klasse 0) wird somit ersetzt durch eine Reihe von neuen
Zustinden (der Klasse 1). Diese neuen Zustidnde sind, in der nichsten
Iteration, nach demselben Prinzip aufzuspalten. Dann kann man die Zu-
stinde der Klasse 1 ersetzen durch Zustinde der Klasse 2.

Damit der Zustandsbaum mit zunehmender Rekursionstiefe nicht
auch systematisch breiter wird, mufl von Stufe zu Stufe eine geeignete
Einschriinkung auf relevante Zustinde erfolgen. Dies geschieht nach
dem Bellmanschen Optlmahtatsprmzlp und dessen Umsetzung nach obi-
ger Rekursionsgleichung wie folgt: Durch den Ubergang von einem
Zustand der Klasse i-1 auf einen Zustand der Klasse i wird den Zu-
ordnungshypothesen fiir die ersten i-1 Modellprimitive eine Zuord-
nungshypothese fiir das Modellprimitiv i hinzugefiigt. Nun gibt es aber
fiir die ersten i-1 Modellprimitive mehrere Alternativen von Zuord-
nungen, die mit derselben Zuordnungshypothese fiir das Modellprimitiv
i erginzt werden. Unter diesen Alternativen wird jene Zuordnung aus-
gewihlt, die zusammen mit der aktuell hinzugefiigten Zuord-
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Abb. 8.2-1: Modellbondierung und drei Bildbondierungen.

nungshypothese im Sinne der Ahnlichkeitsfunktion optimal ist. Es blei-
ben damit also innerhalb der Klasse i nur soviele Zustiande iibrig, wie
Bildprimitive dem Modellprimitiv 1 dhnlich sind. Durch Anwenden der
Ahnlichkeitsfunktion auf Zwischenergebnisse der Zuordnung werden
somit also aussichtslose Zustinde verworfen.

Nach (w-1)-facher Iteration erhalten wir schlielich im letzten
Expansionsschritt Zustinde der Klasse w. Die Auswahlmengen dieser
Zustiande enthalten Zuordnungshypothesen fiir alle w Modellprimitive.
Die jeweiligen Kandidatenmengen sind hingegen leere Mengen. Unter
diesen Zustidnden ist der Zielzustand dadurch zu ermitteln, da die Ahn-
lichkeitsfunktion, angewendet auf die jeweilige Auswahlmenge, opti-
miert wird.

Wir wollen nun ein einfaches Beispiel zur Demonstration der dy-
namischen Optimierung anfiihren. Hierzu nehmen wir an, da3 eine Mo-
dellbondierung fiir die reale Bondierung in der rechten unteren Hilfte
des Chip-Ausschnitts vorliegt (siehe Abbildungen 8-2 und 8.2-1).

Durch die eingestellten Differenzschwellen habe sich die Situation
ergeben, dal} die beiden Bondierungen in der oberen und linken unteren
Bildhilfte als Zuordnungshypothesen ausscheiden, weil die Merkmale
zwischen Modell- und Bildbereichen zu verschieden sind. Folglich be-
steht die Aufgabe der dynamischen Optimierung darin, die drei Regio-
nen der Modellbondierung den drei Bereichen der Bildbondierung ein-
deutig und optimal zuzuordnen. Die Modell- und Bildbereiche haben die
Referenzen (bereichy,4), (bereichy,5), (bereichy, 6) bzw.
(bereichg,4), (bereichgy,5) und (bereichg, 6).

Beim Vergleich zwischen den Bereichen von Modell- und Bild-
bondierung ergeben sich Ahnlichkeitswerte gemif3 der Tabelle 8.2-3. Zu
den drei Modellbereichen existieren insgesamt neun Zuordnungstupel.
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Die Ahnlichkeitswerte liegen im reellen Intervall zwischen 0.2 und
0.9 (mehrdeutige Zuordnung).

Ahnlichkeit: FA? (K>°***R[i,;1.])

iMlB 4 5 6
4 0.7 0.7 0.2
5 0.6 0.9 0.45
6 0.2 0.55 0.75

Tab. 8.2-3: Ahnlichkeitswerte zwischen den Bereichen.

Durch Einbeziehen einer Nachbarschaftsbeziehung zwischen Regio-
nen soll eine eindeutige Zuordnung ermittelt werden. Wir verwenden
hierzu das Beriihrungsmerkmal zwischen jeweils zwei Bereichen. Die
Ahnlichkeit beim Vergleich des Beriihrungsmerkmals definieren wir als
1, falls sich zwei Bereiche in der Modellbondierung und die Korres-
pondierenden Bereiche der Bildbondierung beriihren. Ansonsten habe
die Ahnlichkeit den Wert 0.

Die Ahnlichkeitsfunktion fiir den Vergleich von Modell- und Bild-
bondierung muf3 die Ahnlichkeitswerte der korrespondierenden Berei-
che und der korrespondierenden Beriihrungsmerkmale einbeziehen. Sie
wird definiert als die Summe all dieser Ahnlichkeitswerte.

Mit den oben angefiihrten Ahnlichkeitswerten sowie der Definition
der Ahnlichkeitsfunktion kénnen wir nun die dynamische Optimierung
starten. Den Ablauf zeigt die Abbildung 8.2-2. Die Ovale reprisentieren
Zuordnungshypothesen von Modell- und Bildprimitiven. Die Kanten
zwischen den Ovalen reprisentieren Kombinationen von Zuordnungs-
hypothesen. Die Ahnlichkeitswerte von korrespondierenden Modell- und
Bildbereichen sowie die Ahnlichkeit von korrespondierenden Beriih-
rungsmerkmalen sind beigefiigt.

Im ersten Schritt wird in Abhingigkeit von den Zuordnungshypo-
thesen fiir die Modellbereich (bereichy, 5) jeweils eine optimale Zu-
ordnungshypothese fiir den Modellbereich (bereichy, 4) ermittelt.
Die fettgedruckten Kanten in der Abbildung zeigen die optimalen
Kombinationen von Zuordnungshypothesen. Nun kann nach demselben
Prinzip auf der niichsten Stufe verfahren werden. In Abhingigkeit von
den Zuordnungshypothesen fiir den Modellbereich (bereichy, 6)
werden optimale Zuordnungshypothesen fiir die Modellbereiche
(bereichy, 4) und (bereichy,5) ermittelt. Dabei ist die Zuord-
nungshypothese fiir den Modellbereich (bereichy,4) aufgrund des
ersten Schrittes jetzt nicht mehr frei wihlbar. Nach diesem zweiten
Schritt sind wir bereits am Ende angelangt und brauchen nur noch die
optimale Zuordnung auswéhlen.
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Abb. 8.2-2: Ablauf der dynamischen Optimierung.

Die optimale Zuordnung (siehe die fettgedruckten Ovale in der
Abbildung 8.2-2) ist die Menge der Zuordnungshypothesen
(Kbereich[g.4], Kbereich[g;5] gbereich[g;6]). Aufsummieren
der Ahnlichkeiten entlang des Pfades in der Skizze liefert 0.7 + 1 +
0.9 + 1 + 0.75 = 4.35. Bei einer einheitlichen Gewichtung errei-
chen wir einen normierten Ahnlichkeitswert von 0.87. Dieser Wert ist
optimal unter allen Zuordnungen. Wir stellen als Ergebnis der Optimie-
rung fest, daB bei der Modellbondierung der Hauptteil des Drahtes, die
Kontaktstelle und das Endstiick des Drahtes mit dem jeweiligen Pendant

der Bildbendierung korrespondieren.

Die zweitbeste Zuordnung umfaBt die Zuordnungshypothesen (kPereich (4.5,

gpereichig. .4, gbereich g .51} und hat einen normierten Ahnlichkeitswert von 0.67. Diese
Zuordnung ist nicht eindeutig, da der Bildbereich (bereichg, 5) sowohl dem Modellbereich

(bereichy, 4) alsauch (bereichy,6) zugeordnet wird.

Wir wollen nun Vor- und Nachteile des Verfahrens besprechen:

« Verfahren der dynamischen Optimierung werden in der Bildverar-
beitung insbesondere zur Verarbeitung von Stereobildern [Ohta, Kanade
85] eingesetzt, um Grauwertverldufe zu vergleichen. Auf hoherer Ab-
straktionsebene dienen sie zum Vergleich von Modell- und Bildstruktur,
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wenn unter den Strukturbestandteilen eine Anordnung festgelegt werden
kann ([Shapiro et al. 87], [Yamada, Kasvand 86]).

» Im Gegensatz zum Standardansatz der iterativen Relaxation miissen
die Primitive nicht notwendigerweise von einem einzigem Typ sein.
AuBerdem ist das Verfahren nicht darauf beschrinkt, Nachbarschafts-
beziechungen zwischen jeweils zwei Primitiven einzubeziehen. Wenn
etwa Beziehungen zwischen jeweils drei Primitiven verarbeitet werden
sollen, so muB3 lediglich die Zielfunktion auf eine Form gebracht wer-
den, deren Hilfsfunktionen von drei Parametern abhingen.
 Differenzen in den Merkmalen von Modell- und Bildprimitiven sowie
zwischen Nachbarschaftsmerkmalen flieffen in die zu optimierende Ziel-
funktion ein und werden somit vom Verfahren beriicksichtigt. Ebenso
konnen aber auch Abweichungen in den Strukturen verarbeitet werden.
Falls Modellprimitive vorhanden sind, die keine dhnlichen Bildprimitive
haben, ist das Verfahren geringfiigig abzudndern.

» Der Vergleich von Modell- und Bildstruktur mit dem Verfahren der
dynamischen Optimierung ist eine Suche im Zustandsraum. Das Neu-
bilden von Zustinden mit anschlieBendem Loschen von aussichtslosen
Zustinden entspricht einer Breitensuche mit Beschrankung des Suchrau-
mes. Das Loschen von Zustinden erfolgt auf der Basis von aktuell er-
reichten Zwischenergebnissen und ist gemifl dem Bellmanschen Opti-
malititsprinzips ausschlieBlich vergangenheitsbezogen. Stets werden da-
bei soviele Zustinde weiterverarbeitet, wie ein bestimmtes Modellprimi-
tiv dhnliche Bildprimitive hat. Im obigen Beispiel wurden auf jeder Stu-
fe drei Zustinde weiterverarbeitet. Der Speicherbedarf des Verfahrens
ist zwar hoher als bei der Relaxation, aber durch die fortwidhrende Be-
schriinkung des Suchraumes trotzdem sehr niedrig. Der Rechenaufwand
korreliert unmittelbar mit der Anzahl der vorliegenden Zustinde.

» Die durch das Verfahren ermittelte Zuordnung ist zwar global opti-
mal im Sinne der Ahnlichkeitsfunktion, aber nicht notwendigerweise
eindeutig (siehe abschliefende Bemerkung zum obigem Beispiel). Ein-
deutigkeit erreicht man alternativ auf zwei Wegen. Entweder man sucht
alle eindeutigen Zuordnungen, die sich auf der letzten Stufe des Verfah-
rens ergeben, und ermittelt diejenige mit dem hdochsten Ahnlich-
keitswert. Oder man schrinkt beim Ubergang von einer Stufe zur nich-
sten Stufe die Kandidatenmenge eines Zustands so ein, dafl nur noch ein-
deutige Zuordnungen entstehen. In beiden Fillen wird allerdings das
Bellmansche Optimalititsprinzip verletzt, so da3 globale Optimalitit be-
ziiglich der Ahnlichkeitsfunktion nicht mehr gewihrleistet ist. Der ent-
scheidende Nachteil des Verfahrens liegt somit darin, dafl grundsitzlich
nicht gleichzeitig Eindeutigkeit und globale Optimalitit der resultieren-
den Zuordnung gewihrleistet sind. Das Verfahren der dynamischen Op-
timierung ist aufgrund dieses Nachteils nur bedingt imstande, das Zu-
ordnungsproblem zu l6sen.
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8.2.3 Heuristische Suche kompatibler Zuordnungshypothesen

Das Zuordnungsproblem ist mit den Verfahren der iterativen Re-
laxation und der dynamischen Optimierung nur bedingt zu I6sen. Zum
einen ist nicht gewihrleistet, da} die endgiiltige Zuordnung sowohl ein-
deutig als auch global optimal ist. Zum anderen konnen lediglich be-
stimmte Typen von Strukturen verglichen werden. Um die Verfahren
auf unterschiedliche Typen von Strukturen anzuwenden, missen entwe-
der die Verfahren modifiziert oder die Strukturen auf den erforderli-
chen Typ transformiert werden. In diesem Abschnitt wollen wir ein
Verfahren beschreiben, das das Zuordnungsproblem ohne Einschrin-
kungen 18st. Wir bezeichnen das Verfahren als heuristische Suche von
kompatiblen Zuordnungshypothesen.

Die Ausgangssituation ist wieder dadurch gegeben, dal Modell-
und Bildprimitive aufgrund von Ahnlichkeiten in ihren Merkmalen zu-
niichst hypothetisch zugeordnet werden. Hinzu kommt nun eine hypo-
thetische Zuordnung von Beziehungen zwischen Modell- und Bildstruk-
tur. Damit sind beim Vergleichsvorgang die Merkmale von beliebig
komplexen Beziehungen zwischen Primitiven involviert. Die endgiiltige
Zuordnung ist eine Teilmenge der hypothetischen Primitiv- und Bezie-
hungszuordnung und reprisentiert eine eindeutige, optimale Zuordnung
zwischen Objekten (siehe Definition von Objekten in Abschnitt 8.1.1).

Die hypothetische Zuordnung besteht aus Paaren von nicht struktu-
rierten Relationstupeln und Paaren von strukturierten Relationstupeln.
Fiir korrespondierende, nicht strukturierte Relationstupel, etwa mit den
Referenzen (p_namey,iy) und (p_names, iz), mufl die Bedingung
gelten: FAP(KP-1ame [{,;iz]) > SP. Fir korrespondierende, strukturier-
te Relationstupel, etwa mit den Referenzen (o_namey, ju) und
(o_namep, js),mul gelten: FA°(K°-"ame [§y; 55]) > S°. Durch diese
beiden Forderungen wird gewihrleistet, dall zur Ermittlung der end-
giiltigen Zuordnung zwischen Modell- und Bildstruktur nur dhnliche
Primitive bzw. dhnliche Objekte verwendet werden.

Das Verfahren hat die charakterisierende Eigenschaft, dal sowohl
die Korrespondenzen von Primitiven als auch von Beziehungen explizit
reprisentiert werden. Wir konnen uns die Korrespondenzen als eine
Menge von Knoten in einem Graphen veranschaulichen. Jeder Knoten
wird durch eine Zuordnungshypothese zweier Relationstupel von Mo-
dell- und Bildstruktur reprisentiert. Dabei ist ein Knoten genau dann zu
erzeugen, wenn obige Ahnlichkeitsbedingungen erfiillt sind. Die Ge-
samtmenge der Knoten stellt eine hypothetische Primitiv- und Bezie-
hungszuordnung dar, die im allgemeinen nicht eindeutig ist. Voraus-
setzung fiir die Ermittlung einer eindeutigen Zuordnung ist die zusétzli-
che Repriisentation von Kompatibilititen zwischen den Zuordnungs-
hypothesen. Zwei Zuordnungshypothesen sind genau dann kompatibel,
wenn die Referenzen eindeutig miteinander korrespondieren. Beispiels-
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weise wire die Kompatibilititsbedingung verletzt, falls die beiden Refe-
renzkorrespondenzen ( (p_namey, iy) und (p_nameg, ig)) sowie
((p_namey, iy) und (p_namesn, kp) ) gegeben sind. Zur Visualisie-
rung einer giiltigen Kompatibilitdtsbedingung koénnen die beteiligten
Knoten durch eine Kante verbunden werden. Damit erhalten wir einen
Graphen, bestehend aus Knoten und Kanten, den wir als Kompatibili-
titsgraph bezeichnen.

Jeder vollstandig verbundene Teilgraph (Cligue) des Kompatibili-
titsgraphen stellt eine eindeutige Zuordnung dar. Die Ermittlung von
eindeutigen Zuordnungen kann somit als Suche nach Cliquen [Bron,
Kerbosch 73] im Kompatibilitdtsgraphen realisiert werden. Eine maxi-
male Clique ist dadurch gekennzeichnet, daf} aulerhalb der Clique kein
weiterer Knoten des Kompatibilititsgraphs existiert, der kompatibel ist
mit allen Knoten der Clique. Die zugehorige Zuordnung bezeichnen wir
als maximal eindeutig. Zur Losung des Zuordnungsproblems muf} die-
jenige maximale Clique im Kompatlblhtatscraphen gesucht werden, de-
ren zugrundeliegende Zuordnung optimal im Sinne der Ahnlich-
keitsfunktion ist.

Der Aufwand fiir die Suche nach der besten Clique ist im allgemei-
nen exponentiell beziliglich der Knotenanzahl des Kompatibilitits-
graphen. Nachfolgend beschreiben wir einen Ansatz, der heuristisches
Wissen verwendet, um die beste Clique moglichst effizient zu finden. Zu
diesem Zweck iibertragen wir zundchst das Verfahren auf das Para-
digma der Suche im Zustandsraum.

Wie bei der dynamischen Optimierung ist jeder Zustand durch zwei
disjunkte Mengen von Zuordnungshypothesen definiert. Die erste Menge
(Auswahlmenge) enthilt eine eindeutige Zuordnung, die noch wider-
spruchsfrei mit anderen Zuordnungshypothesen erginzt werden kann.
Die zweite Menge (Kandidatenmenge) enthilt Zuordnungshypothesen,
die fiir die Ergdnzung der Zuordnung zur Verfiigung stehen. Bezogen
auf den Kompatibilititsgraphen bedeutet dies, da3 die Knoten der Aus-
wahlmenge eine Clique bilden, die noch nicht maximal ist. Die Knoten,
die zur Maximierung der Clique herangezogen werden konnen, befinden
sich in der Kandidatenmenge. Die Knoten der Kandidatenmenge sind
kompatibel mit allen Knoten der Auswahlmenge und bilden untereinan-
der im allgemeinen keine Clique.

Im Ausgangszustand ist die Auswahlmenge zunichst die leere
Menge. Die Kandidatenmenge reprisentiert durch ihre Zuordnungs-
hypothesen die gesamte hypothetische Primitiv- und Beziehungszuord-
nung. Der Zielzustand ist dadurch charakterisiert, daf3 die Kandidaten-
menge keine Zuordnungshypothesen mehr enthilt, und die Auswahl-
menge eine maximal eindeutige Zuordnung reprisentiert, die optimal 1m
Sinne der Ahnlichkeitsfunktion ist. Zusitzlich definieren wir einen so-
genannten Endzustand. Dieser unterscheidet sich vom Zielzustand da-
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durch, dal} die maximal eindeutige Zuordnung der Auswahlmenge nicht
notwendigerweise optimal im Sinne der Ahnlichkeitsfunktion ist. Ein
Zielzustand ist somit stets ein Endzustand, jedoch nicht umgekehrt.

Ausgehend von einem beliebigen, alten Zustand erhalten wir einen
neuen Zustand dadurch, dafl Auswahl- und Kandidatenmenge neu gebil-
det werden. Die neue Auswahlmenge ergibt sich aus der alten dadurch,
daB eine Zuordnungshypothese aus der alten Kandidatenmenge selektiert
und der alten Auswahlmenge hinzugefiigt wird. Die neue Kandidaten-
menge ergibt sich aus der alten dadurch, daf3 die selektierte Zuord-
nungshypothese sowie alle diejenigen Zuordnungshypothesen entfernt
werden, die nicht kompatibel sind mit der neuen Auswahlmenge. Im
Unterschied zum Vorgehen bei der dynamischen Optimierung wird je-
weils aus einem Zustand nur ein Nachfolgezustand gebildet und beide
Zustinde bleiben erhalten. Nach dem ersten Ubergang besteht somit die
Zustandsmenge aus Ausgangszustand und neuem Zustand.

Beim Ubergang zwischen Zustinden haben wir grundsitzlich zwei
Freiheitsgrade. Zunichst ist ein Zustand auszuwihlen, auf dessen
Grundlage ein neuer Zustand gebildet werden soll. AnschlieBend ist eine
Zuordnungshypothese der Kandidatenmenge zu selektieren, um damit
die Auswahlmenge und die Kandidatenmenge neu zu bestimmen. Wenn
die Kandidatenmenge nicht die leere Menge ist, haben wir einen Endzu-
stand noch nicht erreicht, und es gibt mehrere Alternativen, aus dem
ausgewihlten Zustand einen neuen zu erzeugen. Wesentlich fiir das Ver-
fahren ist somit, eine geeignete Strategie fiir die Auswahl und Neubil-
dung von Zustiinden zu realisieren.

Wir geben nun (prialgorithmisch) eine Strategie zur sukzessiven
Auswahl und Neubildung von Zustinden an. Anschliefend fithren wir
aus, unter welchen Bedingungen die Strategie zum Zielzustand fiihrt.

0. Es sei eine Menge von aktuellen Zustdnden gege-
ben. Zu Beginn besteht diese Menge aus dem Aus-
gangszustand. Die einzelnen Zust&nde sind mit
Hilfe einer Funktion F bewertet.

1. Unter allen aktuellen Zustédnden wird derjenige
ausgewdhlt, der eine optimale Bewertung hat.

2. Falls der ausgewdhlte Zustand kein Endzustand
ist, und falls irgendeine Neubildung mdglich ist,
so daRR der neue Zustand nicht bereits in der
Menge der aktuellen Zustdnde vorhanden ist, dann
fiihre man diese Neubildung durch, bewerte den
neuen ZzZustand, flige ihn der aktuellen Menge hinzu
und fahre fort bei Schritt 1.

3. Falls der ausgewdhlte Zustand kein Endzustand ist
und falls gemdf? Schritt 2 keine Neubildung még-
lich ist, dann lésche man den ausgewdhlten Zu-
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stand aus der aktuellen Menge, und fahre fort bei
Schritt 1.

4. Falls der ausgewédhlte Zustand ein Endzustand 1ist,
so ist das Verfahren beendet.

Das wichtigste Beurteilungskriterium fiir die Strategie muf} sein, ob
der Endzustand zugleich der Zielzustand ist, und ob dieser méglichst
effizient erreicht wurde. Dazu ist es zunichst erforderlich, eine Reali-
sierung der Funktion F, die aktuelle Zustinde bewertet, anzugeben. Wir
definieren die Funktion F als die Summe von zwei Hilfsfunktionen FG
und FH. Die Funktion FG bewertet das Zwischenergebnis, das mit dem
aktuellem Zustand auf dem Weg vom Ausgangszustand zum Zielzustand
bereits erreicht ist. Die Funktion FH berechnet einen Wert dafiir, wie
weit der Zielzustand vom aktuellem Zustand noch entfernt ist. Da jedoch
der Weg vom aktuellem Zustand zum Zielzustand nicht bekannt ist, han-
delt es sich bei dieser Funktion um eine Schitzfunktion. Wenn etwa die
Aufgabe darin besteht, durch eine Suche im Zustandsraum den Wert ei-
ner Zielfunktion zu maximieren, so wird durch die Funktion FH eine
obere Schranke fiir den Betrag zwischen aktuellem Zustand und dem
Zielzustand ermittelt.

Obige Strategie entspricht dem sogenannten A*-Algorithmus
[Pearl 84]. Es kann gezeigt werden, daf3 die Strategie mit einer minima-
len Anzahl von Zustandsneubildungen zum Zielzustand fiihrt.

Um das Verfahren fiir die Losung des Zuordnungsproblems zu
verwenden, miissen wir eine konkrete Definition fiir die Funktion F
angeben. Ein Zustand 2z ist spezifiziert durch die Auswahlmenge A
und die Kandidatenmenge K. Die Auswahlmenge ist das aktuell erreich-
te Zwischenergebnis auf dem Weg zum Zielzustand (der eindeutigen,
optimalen Zuordnung). Die Kandidatenmenge zeichnet den weiteren
Weg vor, der moglicherweise zum Zielzustand fiihrt. Somit konnen wir
definieren: F(z) := FG(A) + FH(K)

Zur Definition von FG und FH ziehen wir die Ahnlichkeitsfunk-
tion FAS heran. Die Funktion FG ermittelt einen Ahnlichkeitswert fiir
die Teilzuordnung, die durch die Zuordnungshypothesen der Auswahl-
menge gegeben ist. Diese Zuordnung ist zwar eindeutig, aber nicht ma-
ximal eindeutig. Die Funktion FH basiert auf den Zuordnungshypothe-
sen der Kandidatenmenge und ermittelt eine Abschiitzung dafir, um
welchen additiven Betrag sich die Ahnlichkeit FG(A) bestenfalls er-
hoht, wenn aus der Auswahlmenge durch Hinzufiigen von Elementen
der Kandidatenmenge eine maximal eindeutige Zuordnung erzeugt wird.

Damit die obige Strategie zur eindeutigen, optimalen Zuordnung
fiihrt, miissen die Definitionen von FG und FH folgende zwei Bedin-
gungen erfiillen:
 Falls in einem Zustand die Kandidatenmenge K leer ist und somit die
Auswahlmenge A eine maximal eindeutige Zuordnung beschreibt, lie-
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fert die Funktion F den Wert der Ahnlichkeitsfunktion FAS. In diesem
Fall gilt also: F(Z) = FG(A) = FAS({A})

« Falls in einem Zustand die Kandidatenmenge nicht leer ist und somit
eine maximal eindeutige Zuordnung noch nicht vorliegt, ermittelt die
Funktion F eine obere Schranke fiir den Ahnlichkeitswert. Fiir jede
maximal eindeutige Zuordnung (MeZz), die aus Auswahl- und Kandida-
tenmenge des Zustands z gebildet werden kann, gilt also:

FAS (MeZ) < F(Z)

Im allgemeinen Fall schiitzt also die Funktion F die Ahnlichkeits-
werte von maximal eindeutigen Zuordnungen nach oben ab. Im Unter-
schied zur dynamischen Optimierung bewertet diese Funktion nicht nur
das aktuell erreichte Ergebnis (die Teilzuordnung), sondern beinhaltet
auch eine Vorausberechnung des prinzipiell noch erreichbaren End-
ergebnisses. Die Suche von Zuordnungshypothesen wird also mit Hilfe
einer heuristischen Funktion gesteuert.

Wir wollen nun ein Beispiel zur Demonstration der heuristischen
Suche von kompatiblen Zuordnungshypothesen anfiihren. Hierzu neh-
men wir an, da3 eine Modellbondierung fiir die reale Bondierung in der
linken unteren Hilfte des Chip-Ausschnitts vorliegt (siche Abbildungen
8-2 und 8.2-3). Durch die eingestellten Differenzschwellen habe sich die
Situation ergeben, dafl die beiden Bondierungen in der rechten Bild-
hilfte als Zuordnungshypothesen ausscheiden, weil die Merkmale zwi-
schen Modell- und Bildbereichen zu verschieden sind. Folglich besteht
die Aufgabe darin, die drei Bereiche der Modellbondierung den drei
Bereichen der Bildbondierung eindeutig und optimal zuzuordnen. Die
Modell- und Bildbereiche haben die Referenzen (bereichy,7),
(bereichy, 8), (bereichy,9), (bereichg,7), (bereichg, 8)

und (bereichg, 9).

{berelchB.T)
[berelchM. *’ {bereich_, 8)
) =

(bereich
8)

M’

(DEIELCDM,
9)

Abb. 8.2-3: Modellbondierung und drei Bildbondierungen.
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Beim Vergleich zwischen den Bereichen von Modell- und Bildbon-
dierung haben sich Ahnlichkeitswerte gem@l der Tabelle 8.2-4 ergeben.
Wir ersehen aus der Tabelle, daB zu den drei Modellbereichen insgesamt
neun Zuordnungshypothesen existieren. Von diesen haben fiinf Zuord-
nungshypothesen hohe Ahnlichkeitswerte, in einem kleinen Intervall
zwischen 0.7 und 0.95 (mehrdeutige Zuordnung).

Ahnlichkeit: FAP (KPR [4,;4.])

N B

i g 8 9
7 0.85 0.8 0.25
8 0.7 0.95 0.5
9 0.2 0.5 0.9

Tab. 8.2-4: Ahnlichkeitswerte zwischen den Bereichen.

Durch Einbezichen einer Nachbarschaftsbeziehung zwischen Berei-
chen soll eine eindeutige Zuordnung ermittelt werden. Wir verwenden
hierzu das Kriimmungsmerkmal zwischen jeweils drei Bereichen, das
nach Abschnitt 8.1.1 in den Relationstupeln der Relationen TRIPy bzw.
TRTPg auftritt. Der Kriimmungswert hingt von der Reihenfolge der
Bereiche ab, und insbesondere davon, welcher Bereich der mittlere von
den dreien ist. Bei der Modellbondierung koénnen wir uns a priori fir
eine Reihenfolge entscheiden. Bei der Bildbondierung miissen alle mog-
lichen Reihenfolgen reprisentiert werden. Fiir die drei Bereiche der
Bildbondierung haben wir also sechs alternative Reihenfolgen unter den
Bereichen festzulegen. Die Beziehung zwischen den Bereichen der
Modellbondierung wird durch genau ein Relationstupel reprasentiert,
fiir die sechs alternativen Beziehungen der Bildbondierung bendtigen
wir sechs Relationstupel. Damit kénnen wir sechs Zuordnungshypothe-
sen bilden, die jeweils eine Korrespondenz zwischen den Kriimmungen
von Modell- und Bildbondierung implizieren. Beim Vergleich des
Kriimmungsmerkmales habe sich die Situation ergeben, daf} aufgrund
der Ahnlichkeitsbedingung lediglich zwei Zuordnungstupel als Hypothe-
sen verbleiben (jeweils mit dem Ahnlichkeitswert 0. 8).

Insgesamt besteht also die hypothetische Primitiv- und Beziehungs-
zuordnung aus 11 Zuordnungshypothesen (neun fiir die Bereichs- und
swei fiir die Beziehungskorrespondenzen). Der zugehorige Kompatibili-
titsgraph ist in Abbildung 8.2-4 dargestellt. Das Symbol
gbereichi,;1ig] ist die Abkiirzung fiir die Korrespondenz zwischen
Modell- und Bildbereichen mit den Referenzen (bereichy, iy) und
(bEIEiChB, lg) . Das SymbO] KE¥ [im, jm, kM; iBr ja, kg] ist die Ab-
kiirzung fiir die Korrespondenz zweier Beziehungen von Modell- und
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Bildbondierung. Dabei korrespondieren die Modellbereiche
(bereichy, 1y), (bereichy, ju). (bereichy,kym) in dieser
Reihenfolge mit den Bildbereichen (bereichg,ig), (bereichs,
je), (bereichg, kg). Das jeweilige Kriimmungsmerkmal wird ge-
mil der angegebenen Bereichsreihenfolge berechnet.

In Abschnitt 8.1.2 wurde fiir die Korrespondenz von Beziehungen zwischen drei Bereichen das Symbol
ktripel o ng] eingefiihrt. Dabei waren ny und ng die Nummern der Beziehungen. Zur Veran-
schaulichung der Kompatibilititen (in Abbildung 8.2-4) werden diese Nummern im Symbol

K [ip, Ju, kyi is, Jg, ks) ersetzt durch die Nummern der an einer Beziehung beteiligten Bereiche.

Kberelcn[ 8 .7 ]

Abb. 8.2-4: Kompatibilititsgraph fiir Modell- und Bildbondierung.

Die Zuordnungshypothesen sind im Kompatibilitiatsgraphen durch
Ovale, und die Kompatibilititen durch Kanten dargestellt. Den einzelnen
Zuordnunghypothesen sind die Ahnlichkeitswerte beigefiigt (fiir die
korrespondierenden Beziehungen ist der Ahnlichkeitswert der Kriim-
mungsmerkmale angegeben). Eine maximal eindeutige Zuordnung um-
faBt in diesem Beispiel stets vier Zuordnungshypothesen (drei zwischen
den Relationen BERy und BERy und eine zwischen den Relationen
TRIPy und TRIPg. Folglich sind im Kompatibilititsgraphen maximale
Cliquen von Interesse, die jeweils aus vier Knoten bestehen. Unter allen
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nungshypothese KPereich[g:9] und bildet die Auswahlmenge des
neuen Zustands. Die neue Kandidatenmenge ergibt sich zu:

Kbereic Kbereic

bt,?;gJ ; Kberelc}'[S;_?] ) KberEiCb[S;BJ )
tripel

K (7,8,9;7,8,9]

771,

Die Bewertung von Auswahlmenge bzw. Kandidatenmenge ergibt
sichzu 0.9 bzw. 4.1, damit erreicht der neue Zustand einen Wert
von 5.0. Nun stehen also insgesamt drei Zustinde zur Verfiigung. Von
diesen ist erneut der Ausgangszustand der am hochsten bewertete und
wird abermals zur Neubildung eines Zustands herangezogen.

Wiederholt man die Neubildung von Zustinden jeweils auf der
Grundlage des am hochsten bewerteten Zustands, so gelangt man zum
Zielzustand. Dieser ist dadurch gekennzeichnet, dafl die Kandidaten-
menge die leere Menge ist, die Auswahlmenge eine maximale Clique be-
schreibt, und die zugrundeliegende Zuordnung den héchsten erreichba-
ren Ahnlichkeitswert aufweist. Der Zielzustand ist in Abbildung 8.2-8
durch vier fettgedruckte Ovale zusammen mit sechs fettgedruckten
Kanten dargestellt. Diese Clique besteht aus den Zuordnungstupeln:

F\tbereic:h.[,?,;7:| ' Kbereich[g ; 8] ) Kbereich[9 i 9} '
K“**'17,8,9;7,8,9]

Der Ahnlichkeitswert ist 3.5 und nach Normierung 0.875. Die-
se Zuordnung ist dadurch charakterisiert, daf3 zwischen Modell- und
Bildbondierung jeweils Drahtstiick, Kontaktstelle und Endstiick mitein-
ander korrespondieren.

Zum Abschluf} dieses Teilkapitels beurteilen wir das Verfahren der
heuristischen Suche von kompatiblen Zuordnungshypothesen.
* Ein wichtiger Unterschied zu den ersten beiden Verfahren besteht
darin, dafl sowohl die Korrespondenz von Primitiven als auch die Kor-
respondenz von Nachbarschaftsbeziehungen zwischen Modell- und Bild-
struktur explizit reprasentiert wird. Dies ist die Grundlage fiir den
Vergleich von beliebigen Strukturen.
 Das Verfahren beriicksichtigt Differenzen in den Merkmalen von
Modell- und Bildprimitiven sowie von Modell- und Bildbeziehungen.
Diese Differenzen flieBen in eine zu optimierende Ahnlichkeitsfunktion
ein. Fehler in den Strukturen konnen ebenfalls bearbeitet werden ([Tsai,
Fu 83], [Menhardt 90]). Dies betrifft nicht nur unterschiedliche Anzah-
len von Primitiven zwischen Modell- und Bildstruktur, sondern auch et-
waige fehlende Beziehungen zwischen den Primitiven.
» Ein Nachteil des Verfahrens liegt darin, daB3 der Speicherbedarf im
Vergleich zu den beiden anderen Verfahren grof3er ist. Dies liegt daran,
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dapB im allgemeinen viele Zustinde aufzubewahren sind, da sie eventuell
fiir die Neubildung von Zustinden benotigt werden.

« Der Rechenaufwand liegt ebenfalls hoher als bei den anderen beiden
Verfahren. Er wird bestimmt durch die Anzahl der notwendigen Zu-
standsiibergiinge. Mit einer geeigneten heuristischen Funktion ([Yang,
Tai 88], [Eric, Grimson 90]) ist der Rechenaufwand zu verringern. Da-
bei kann die heuristische Funktion auch eine nichtadditive Form haben
[Pearl 84], um die Suche nach der optimalen Zuordnung auf der Basis
von komplexeren Ahnlichkeitsfunktionen durchzufiihren.

« Mit dem Verfahren der heuristischen Suche von kompatiblen Zuord-
nungshypothesen ist das Zuordnungsproblem ohne Einschrinkungen zu
losen.

8.3 Steuerung von Differenzschwellen

Die Ausgangssituation der Vergleichsverfahren war stets die hypo-
thetische Zuordnung von Primitiven bzw. Beziehungen zwischen Primi-
tiven. Diese rudimentire Zuordnung wird durch Differenzschwellen fiir
korrespondierende Merkmale und Ahnlichkeitsschwellen fiir korrespon-
dierende Merkmale, Primitive, Objekte und Strukturen bestimmt. Da
die Ahnlichkeitswerteivon den Differenzschwellen abhingen (siehe Ab-
schnitt 8.1.2 und Abbildung 8.3-2), kénnen die Ahnlichkeitsschwellen
trivialerweise auf Null gesetzt werden. Das endgiiltige Ergebnis eines
Vergleichsvorgangs, d.h. die eindeutige, optimale Zuordnung zwischen
Modell- und Bildstruktur, hingt somit ausschlieBlich von den Differenz-
schwellen der Merkmale ab. Ublicherweise kann der Benutzer diese Pa-
rameter durch "Probieren” justieren. In diesem Teilkapitel beschreiben
wir ein adaptives Verfahren, mit dem die Differenzschwellen automa-

Differe Initialisierung / Zielvorgaben
: ‘lh cr\xl,ln - Modifikation der erfillt ?
S Differenzschwellen ja/ nein
Modell-
struktur * —|_
Berechnung und : .
; eindeutige,
Bewertung der ein- i optimalge L ;kze;:ltable
deutigen, optimalen Zuordnung uvordnung
Zuordnung :
Bild-
struktur *
Bewertungs-
funktionen

Abb. 8.3-1: Adaptionszyklus zur Steuerung des Vergleichsverfahrens.
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tisch eingestellt werden [Pauli 90].

Die adaptive Steuerung eines Vergleichsverfahrens erfolgt durch
iterative Modifikation der Differenzschwellen (siehe Abbildung 8.3-1).
Dies fiihrt zur sukzessiven Verbesserung der Zuordnung zwischen Mo-
dell- und Bildstruktur. Beim Start der Adaption sind Zielvorgaben be-
reitzustellen, um eine akzeptable Zuordnung zu beschreiben. Damit wird
formal spezifiziert, wie gut eine Zuordnung zwischen Modell- und
Bildstruktur sein muf}, damit das Bild als "erkannt"” gelten kann. Der
Adaptionszyklus umfafit die Schritte der Anwendung des Vergleichsver-
fahrens auf die Relationalstrukturen von Modell- und Bildstruktur, der
Bewertung der resultierenden Zuordnung und schlieflich der Modifika-
tion von Differenzschwellen. Fiir eine zielgerichtete Steuerung werden
geeignete Adaptionsstrategien eingesetzt. Die Adaption ist beendet, so-
bald die Zuordnung die Zielvorgaben erfiillt.

Fiir eine zielgerichtete Adaption muf3 die Wirkung von Parameter-
modifikationen im Vergleichsverfahren und damit auf die resultierende
Zuordnung beschrieben werden. Wir wollen zunichst die Wirkung einer
Vergrofierung von Differenzschwellen auf die Werte der Ahnlichkeits-
funktionen untersuchen. Grundlegend ist dabei der Verlauf der Ahnlich-
keitsfunktion FA™ fiir Merkmale (siehe Abbildung 8.3-2). In der Abbil-
dung sind Modell- und Bildmerkmal konstant gehalten und haben eine
normierte Differenz von 0.2. Der Ahnlichkeitswert steigt monoton,
wenn die Differenzschwelle vergroBlert wird. Wenn die Differenz-
schwelle iiber dem Wert 0.2 liegt, so sind die beiden Merkmale dhn-
lich (siehe Abschnitt 8.1.2) und kénnen zugeordnet werden.

4 .

FA  := 1 - 0.2/T

0.75¢ /
0.5t

0.25¢ /

-0. 25+
-0.5¢
-0.75¢

_1.

a4

Abb. 8.3-2: Auswirkung der Vergroflerung einer Differenzschwelle auf
die Ahnlichkeit von korrespondierenden Merkmalen.

Davon ausgehend leiten wir intuitiv die Wirkung einer Vergrof3e-
rung von Differenzschwellen auf die gesamte Zuordnung zwischen Mo-
dell- und Bildstruktur her. Die Vergroferung fiihrt dazu, dal Merkmale
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abrupt dhnlich werden und sich folglich die Ahnlichkeit der Zuordnung
stufenartig verdndert. Fiir Merkmale, die bereits zugeordnet sind, wer-
den die Differenzschwellen nicht weiter vergroBert, wodurch der Ahn-
lichkeitswert zwischen den Stufen konstant bleibt. Zusammengefalit ha-
ben wir somit bei Vergréferung von Differenzschwellen einen stufen-
artig konstanten Verlauf der Ahnlichkeit. Dieser stufenartige Verlauf
kann entweder monoton ansteigen oder nicht monoton sein.

Hierzu wollen wir ein Beispiel anfiihren. Wir nehmen an, daf3 drei
Modellbondierungen fiir die realen Bondierungen des Chip-Ausschnitts
vorliegen (siche Abbildung 8-2 sowie 8.3-8 oben links). Insbesondere
stehen damit also den neun Modellbereichen ebenfalls neun Bildbereiche
gegeniiber. Als Ahnlichkeitsfunktion fiir die Zuordnung zwischen den
Bereichen wird vereinfachend die Summe der Gewichtswerte der Zu-
ordnungstupel herangezogen. Das Gewicht eines Zuordnungstupels sei
definiert als das Gewicht des zugeordneten Bildbereichs. Das Gewicht
des Bildbereichs ergebe sich aus deren Fliche (dem liegt die Heuristik
zugrunde, daB groBflichige Bereiche wichtiger sind als kleine Berei-
che). Damit werden durch VergroRerung der Differenzschwelle immer
mehr Bereiche zugeordnet, und die Summe der Gewichtswerte nimmt
stufenartig zu (siche Abbildung 8.3-3a). Nun sei abermals die obige Si-
tuation gegeben, mit dem einzigen Unterschied, daf als Ahnlich-
keitsfunktion das mittlere Gewicht der Zuordnungstupel verwendet
wird. Bei Vergroferung der Differenzschwelle nimmt zwar die Anzahl
der Zuordnungstupel zu, ein monotones Verhalten des mittleren Ge-
wichtswertes ist jedoch nicht feststellbar (siche Abbildung 8.3-3b).

A Summc der A Mittelwert der
Gewichte Gewichte
| 1 | > ol | | -
| I | T I 1 I T

Abb. 8.3-3: VergroBerung der Differenzschwelle fiihrt zu monoton an-
steigendem Verhalten (a), bzw. nicht monotonem Verhalten (b) von
Ahnlichkeitsfunktionen.

Bislang wurde ausschlieBlich iiber die Wirkung einer Vergrofie-
rung von Differenzschwellen gesprochen. Wenn die Differenzschwellen
bereits zu hoch eingestellt sind, so miissen sie geeignet verkleinert wer-
den. Dies ist zwar fiir die Losung des Zuordnungsproblems nicht not-
wendig, da ohnehin die optimale Zuordnung ermittelt wird. Jedoch wa-
ren die Speicherkapazitit und Rechenzeit unndtig ausgereizt. Beispiels-
weise haben bei der heuristischen Suche von Zuordnungshypothesen
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grolle Differenzschwellen eine hohe Zahl von Knoten des Kompatibili-
tatsgraphen zur Folge. Damit steigt auch der Aufwand zur Ermittlung
einer optimalen Zuordnung.

Wir benétigen neben den Ahnlichkeitsfunktionen zusiitzlich Funk-
tionen, die den Grad der Eindeutigkeit der hypothetischen Zuordnung
berechnen. Diese Funktionen bezeichnen wir als Kompatibilitatsfunktio-
nen. Bei Verkleinerung der Differenzschwellen sinkt die Anzahl der
dhnlichen Merkmale und somit steigt der Grad der Eindeutigkeit. Dies
bedeutet ein Ansteigen des Wertes der Kompatibilitdtsfunktion.

Wir wollen nachfolgend die Ahnlichkeits- und die Kompatibilitits-
funktionen gemeinsam als Bewertungsfunktionen bezeichnen. Um die
Adaption effektiv und zielgerichtet durchfithren zu konnen, miissen ad-
dquate Adaptionsstrategien realisiert werden. Diese basieren grundsitz-
lich darauf, daff Bewertungsfunktionen zugrundeliegen, die einen mono-
ton ansteigenden oder absteigenden Verlauf haben. Ublicherweise wird
nicht eine einzelne sondern vielmehr eine Kombination von Bewertungs-
funktionen herangezogen, um eine Zuordnung zu bewerten. So konnte
man etwa bei der Beurteilung einer Zuordnung vorrangig an einer
moglichst hohen Zahl von Zuordnungstupeln interessiert sein. Sekundir
wire etwa ein hoher mittlerer Ahnlichkeitswert der Zuordnungstupel.
Die endgiiltige Auswahl und Gewichtung der Bewertungsfunktionen
hingt von subjektiven Beurteilungskriterien des Systembenutzers ab, der
sich typischerweise an der aktuellen Anwendung und der Qualitit der
Bildsegmentierung orientiert.

Nachdem Art und Prioritdt der Beurteilung festgelegt sind, miissen
Sollwerte fiir die Bewertungsfunktionen vorgegeben werden, um damit
Zielvorgaben fiir die Adaption festzulegen. Zur Initialisierung der
Adaption sind auflerdem die Auswirkungen einer Modifikation von Dif-
ferenzschwellen qualitativ zu beschreiben (siehe oben). Zusatzlich miis-
sen initiale Werte fiir die Differenzschwellen vorgegeben werden.

Nach der Initialisierungsphase konnen wir die Adaption starten. In-
nerhalb der Zyklen ist fortwidhrend der aktuelle Zustand der Adaption
zu ermitteln. Darauf basierend sollen die Differenzschwellen adaquat
modifiziert werden. Wir unterscheiden vier Adaptionszustéinde. Die Dif-
ferenzschwellen konnen zu klein oder zu grof sein, es kann ein Kon-
fliktzustand vorliegen oder es sind bereits alle Zielvorgaben erfiillt. In
den Abbildungen 8.3-4, 8.3-5, 8.3-6 und 8.3-7 sind die verschiedenen
Adaptionszustinde fiir zwel Bewertungsfunktionen FB; und FB; gra-
phisch illustriert. Die Bewertungsfunktionen beurteilen die Zuordnung
in Abhidngigkeit von den eingestellten Differenzschwellen. Vereinfa-
chend seien linearisierte Funktionsverldufe angenommen. Die Sollwerte
fiir die Bewertungsfunktionen sind mit Z; und Z, bezeichnet.

* Wenn Differenzschwellen klein sind, so entstehen zuwenig Zuord-
nungshypothesen. Eine Vergroflerung der Differenzschwellen fihrt zur
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TS,

Abb. 8.3-4: Bei VergroBerung der Abb. 8.3-5: Bei Verkleinerung der
Differenzschwelle T erreicht der Differenzschwelle T erreicht der

Wert der Bewertungsfunktion Wert der Bewertungsfunktion
FB; den Sollwert Zj. FB, den Sollwert Zs.

Verbesserung der Zuordnung und damit zur Annéherung an die Soll-

werte der Ahnlichkeitsfunktionen (siehe Abbildung 8.3-4).

« Wenn Differenzschwellen grof sind, so ist der Grad der Eindeutig- GroBe Diffe-
keit der Zuordnung sehr medrlg (d.h. die hypothetische Zuordnung ist renzschwellen
viel umtancrlelcher als die eindeutige Zuordnung). Eine Verkleinerung

der Dltferenzschwellc fiihrt zur z'%nnaheruncr an die Sollwerte der Kom-
patibilititsfunktionen (siche Abbildung 8.3-5).

« Ein Konfliktzustand ist dadurch gekennzeichnet, dal eine Ditferenz- Konfliktzustand
schwelle zugleich vergrofert und verklemert werden sollte, um alle
Bewertunﬁsfunktlonen dem Ziel niher zu bringen (siche in Abbildung

8.3-6 das Intervall zwischen TS; und TS;). Zur Aufhebung von Kon-

flikten werden Bewertungsfunktionen unterschiedlich gewichtet, so dal}

eine differenzierte Abschwichung von Zielvorgaben nach unterschiedli-

chen Gewichten erfolgen kann.

FB, FBq
- Z2

|
s
|
|
TS, TS,

Abb. 8.3-6: Konfliktzustand zwi- Abb. 8.3-7: Im Intervall zwischen
schen den Zlelvorgaben der beiden TS, und TS, sind die Zielvorgaben
Bewertungsfunktionen im Intervall der beiden Bewertungsfunktionen
zwischen TS;und TS;. erfullt.
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8. Modellbasiertes Bildverstehen

* Wenn alle Zielvorgaben erfiillt sind, so ist die Adaption beendet
(sieche in Abbildung 8.3-7 das Intervall zwischen TS; und TS3).

Bei der Adaption ist zu berlicksichtigen, daf3 die verschiedenen
Merkmale unterschiedlich stark verrauscht sind. Deshalb muf3 die An-
wendung von Adaptionsstrategien eine individuelle Modifikation von
Differenzschwellen gewiihrleisten. Wir beschreiben zwei Adaptionsstra-
tegien, die in Abhidngigkeit vom Adaptionszustand die Differenzschwel-
len individuell modifizieren. Dabei sei angenommen, daf3 aufgrund der
aktuellen Zuordnung die Differenzschwellen zu klein sind. Etwaige
Konfliktfdlle seien bereits behoben.

» Die erste Strategie verarbeitet Information iiber die bereits zugeord-
neten Relationstupel von Modell- und Bildstruktur. Es wird zunéchst ein
mittlerer Abstand zwischen aktuellen und gewiinschten Werten der Be-
wertungsfunktionen berechnet. Weiterhin wird fiir alle zugeordneten
Relationstupel die mittlere Ausgereiztheit der Differenzschwellen ermit-
telt. Die Kombination der beiden Groflen ergibt Modifikationsfaktoren.
Diese sind zu verwenden zur Ermittlung von Differenzschwellen fiir
diejenigen Relationstupel der Modellstruktur, die noch nicht zugeordnet
sind.

e Die zweite Strategie verarbeitet Information iiber die noch nicht zu-
geordneten Relationstupel. Wenn die Differenzschwellen klein sind,
dann wurden typischerweise zu wenig Relationstupel zugeordnet. Des-
halb selektiert man zunichst alle Relationstupel aus Modell- und Bild-
struktur, die noch nicht zugeordnet wurden. Davon ausgehend werden
Differenzschwellen so vergrofert, dal mindestens ein weiteres (oder
mehrere) Zuordnungstupel entsteht.

* Der Nachteil der ersten Strategie liegt darin, daB3 bei einer kleinen
Menge von Relationstupeln die Aussagen iiber die Ausgereiztheit der
Differenzschwellen statistisch nur eine geringe Zuverlédssigkeit haben.
Der Nachteil der zweiten Strategie liegt darin, daf} eventuell viele Adap-
tionszyklen notig sind, da jeweils nur ein weiteres Zuordnungstupel ent-
steht. Um die Nachteile zu beheben, kombinieren wir beide Strategien
zu einer Gesamtstrategie. Wir verwenden die erste Strategie, falls die
Zuordnung einen Umfang hat, der eine bestimmte statistische Zuverlis-
sigkeit garantiert. Die zweite Strategie verwenden wir, falls die Menge
der Zuordnungstupel klein ist oder die Zuordnung iiber eine bestimmte
Anzahl von Zyklen nicht besser wurde.

Diese Strategien haben wir fiir den Fall der Vergréflerung von Dif-
ferenzschwellen beschrieben. Nach geringfiigiger Abwandlung sind sie
auch zur Verkleinerung von Differenzschwellen verwendbar.

Nun setzen wir das Adaptionsverfahren ein, um den (Beispiel-)
Chip nach Bondierungsfehlern zu untersuchen. Das Ziel bestehe darin,
alle neun Bereiche der drei Bondierungen zu identifizieren. Hierzu kann
alternativ eines der drei beschriebenen Vergleichsverfahren (aus Teil-
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kapitel 8.2) eingesetzt werden. Zur einfachen Illustration soll beim
Vergleich lediglich der Schwerpunkt der Bereiche herangezogen wer-
den, jedoch keine Nachbarschaftsbeziehungen. Die Beispiele von Teil-
kapitel 8.2 zeigen, daB zwischen Modell- und Bildstruktur jeweils die
Endstiicke, die Kontaktstellen und die Hauptteile der Drihte einander
zugeordnet werden (allerdings nur, wenn mit den Differenzschwellen
eine Zuordnung iiberhaupt méglich ist; siche Beispiel in 8.2.1). Fiir die
derart korrespondierenden Modell- und Bildbereiche haben sich nor-
mierte (euklidische) Differenzen gemiB der Tabelle 8.3-8 ergeben.

i 1 2 3 4 5 6 7 8 9

0.062 0.025 0.312 0.075 0.025 0.062 0.037 0.012 0.025

Tab. 8.3-1: Normierte Differenz zwischen den Schwerpunkten von Mo-
dell- und Bildbereich (bereichy, i) und (bereichg, i).

Die Ahnlichkeitswerte zwischen den Modell- und Bildbereichen in
den Tabellen 8.2-1, 8.2-3 und 8.2-4 basieren genau auf diesen normier-
ten Differenzen. Das Adaptionsverfahren hat nun die Aufgabe, sukzes-
sive die Differenzschwellen fiir Bereichsschwerpunkte so zu modifizie-
ren, daB letztlich alle neun Bereiche der Bildstruktur den Bereichen der
Modellstruktur richtig zugeordnet werden. Die Abbildung 8.3-8 enthilt
die Modellstruktur des Chip-Ausschnitts und eine Folge von fiinf Bil-
dern, die Zwischenergebnisse der Adaption zeigen. Bei der Diffe-

renzschwelle T := 0.02 wird ein Bildbereich zugeordnet, bei T :=
0.03 vier Bildbereiche, bei T := 0.07 sieben Bildbereiche, bei
T .= 0.08 acht Bildbereiche, und bei der Differenzschwelle T :=

0.4 werden alle Bildbereiche zugeordnet. Der im letzten Adap-
tionszyklus zugeordnete Bildbereich (mit der Referenz
(bereichp,3)) erfordert im Vergleich zu den anderen Bereichen
eine sehr groBe Differenzschwelle (hier 0.4). Daraus sind Vermutungen
iiber eine fehlerhafte Bondierung abzuleiten, wodurch eine genauere
Untersuchung des Chip-Ausschnitts notwendig wird.

AbschlieBend besprechen wir die Tauglichkeit des Adaptionsverfahrens.
« Das vorgestellte Verfahren wurde bei unterschiedlichen Typen von
Bildern erprobt und hat sich hierbei gut bewihrt. Die wichtigste Ent-
wurfsentscheidung besteht darin, die Abweichungen zwischen Modell-
und Bildstruktur einheitlich durch normierte Ahnlichkeitsfunktionen zu
bewerten. Damit kénnen einfache Adaptionsstrategien realisiert und
somit die vorgestellten Vergleichsverfahren automatisch gesteuert wer-
den.

« Vorteilhaft ist, daB man nur wenig Modelle braucht, um eine Bild-
struktur zu identifizieren. Ausgehend von einer einzigen Modellstruktur
(oder einigen wenigen) wird diese sukzessive der zugrundeliegenden
Bildstruktur angepalt.
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Abb. 8.3-8: Schrittweise Verbesserung der Zuordnung.
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* Probleme ergeben sich, wenn die Adaption uniiberlegt initialisiert
wurde. Hat man sehr kleine Differenzschwellen gewihlt, so sind viele
Adaptionszyklen erforderlich, um zum Endergebnis zu kommen. Au-
fferdem konnen etwa bei ungeeignet festgesetzten Sollwerten fiir die
Bewertungsfunktionen Konfliktzustinde bei der Adaption auftreten.

Mit einem Ausblick auf notwendige Weiterentwicklungen beenden wir
dieses Kapitel. Ein robustes System der Bildverarbeitung zeichnet sich
dadurch aus, daf} die Vergleichsverfahren eng mit den Verfahren der
Bildverbesserung und -segmentierung zusammenwirken [Pauli et al. 92].
Im Rahmen dieser Kopplung sollen Bildprimitive so extrahiert werden,
daf} sich die Bildstruktur nicht fundamental von der Modellstruktur un-
terscheidet. Dies konnte man dadurch erreichen, dal3 auch die Segmen-
tierung modellbasiert durchgefiihrt wird. Dabei sollten die Steuerpara-
meter der Bildsegmentierung wie die Differenzschwellen der Ver-
gleichsverfahren automatisch adaptiert werden. Um die notigen Modelle
zu erhalten und die adaptiven Verfahren geeignet zu initialisieren, sollte
explizit Wissen iliber die abgebildete Szene und die physikalischen Ge-
setze der Bildentstehung reprisentiert und verarbeitet werden.
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