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Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit bildet eine Grundlage fiir die Echtzeit-Erkennung von
Strichzeichnungen durch den humanoiden Roboter Myon. Es wird ein Bildver-
arbeitungsalgorithmus zur Linienerkennung vorgestellt, welcher abstrakte Linien
aus dem vorliegenden Kamerabild extrahiert und von der Funktionsweise des
priméren visuellen Kortex inspiriert wurde. Das Konzept der Saliency Map wird
verwendet, um die Kanten relevanter Bildinhalte vom Hintergrund zu trennen;
anschliefsend werden die vorhandenen Orientierungen durch morphologische Ope-
rationen isoliert und rekursiv zu abstrakten Linienobjekten umgewandelt. Die
Implementierung einer bereits existierenden, lernfidhigen Symbolerkennung war
vorgesehen, wurde in dieser Arbeit jedoch nicht realisiert. Mit einer noch nicht
optimierten, experimentell festgestellten Laufzeit von maximal 5ms ist die Lini-
enerkennung echtzeitfiahig. Es werden Ansatzpunkte zukiinftiger Verbesserungen
sowie Moglichkeiten zur Weiterentwicklung aufgezeigt.

Generative oder GPT-basierte KI-Tools wurden nicht verwendet - weder in der
Entwicklung des im Folgenden présentierten Algorithmus noch in der zugehdérigen
Recherche. Gleiches gilt fiir das Verfassen dieser Bachelorarbeit, mogliche Revisionen sowie
verwendetes Bildmaterial.
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1 Einleitung

Sehen ist der dominanteste Sinn, den wir als Menschen haben.

Sehen befdahigt uns sowohl dazu, weit entfernte Objekte zu erkennen und deren Distanz zu
uns einzuschétzen, als auch dazu, nahe Objekte sehr detailliert zu untersuchen, ohne sie
beriihren zu miissen.

Sehen erlaubt es uns, mittels Schrift und Bild Informationen an andere Personen zu {ibermit-
teln, die weit entfernt oder sogar in spéteren Zeiten leben, und mit nur einem Text beliebig
viele Menschen zu erreichen.

Tatséchlich werden laut Man und Olchawa (2018) [1] ungefahr 80 % der uns zur Verfi-
gung stehenden Informationen {iber unsere Umwelt durch das Sehen gewonnen. Es ist daher
naheliegend, dass die Befahigung zur Sicht (im technischen Kontext: die visuelle Verarbei-
tung) auch fiir die Robotik essenziell ist. In dieser Arbeit wird der Versuch dokumentiert,
die Fahigkeit des Sehens in dem humanoiden Roboter Myon zu erweitern. Konkret soll er
dazu befdhigt werden, einfache Symbole oder Strichzeichnungen zu erkennen, wobei mit
Strichzeichnung eine Zeichnung aus einem oder mehreren Strichen gemeint ist.

Es soll sich um eine Erkennung in Echtzeit handeln, was bedeutet, dass eine fiir die
Erkennung zugewiesene Zeitspanne verlasslich nicht iiberschritten wird. Wahrend heutige,
kduflich erwerbbare humanoide Roboter meist die Verarbeitung von Stimmen oder Bildern
auslagern, indem sie ihre Daten zur Analyse an einen Server schicken, soll die hier entwickelte
Erkennung nicht nur in Echtzeit, sondern auch lokal erfolgen. Dies ist zum einen zwingend
erforderlich, da Myon mit diesem Prinzip entwickelt wurde, es hat jedoch auch klare Vorteile:
Neben reduzierten Latenzzeiten ist insbesondere die Moglichkeit zu nennen, aktiv fehlende
Informationen einzuholen und so in eine Interaktion mit der Umgebung zu treten: Ist bspw.
ein zu erkennendes Symbol im Bild zu klein, um es klar zu erkennen, so kann darauf zu-
gegangen werden und es muss nicht geraten werden. Wahrend dieses Konzept des ,aktiven
Sehens* (engl. active vision) in dieser Arbeit nicht explizit verwendet wird, ist es fir die
Philosophie in der Arbeit mit Myon sehr relevant: Es muss kein langsames System entwi-
ckelt werden, welches auf Basis von nur einem Bild fast immer perfekt akkurate Resultate
liefert - ein schnelles und einfaches System, mit dem iiber mehrere Bilder ein dhnlicher Effekt
erzielt werden kann, ist meist besser, da solche Systeme typischerweise weniger storanfillig
und flexibler sind.

Die Arbeit ist wie folgt strukturiert: Zunéachst wird kurz auf den Kontext der Arbeit ein-
gegangen, insbesondere wird Myon vorgestellt, zusammen mit einer Erkldrung spezifischer
Begriffe (Abschnitt 1.1). Anschliefsend wird eine kurze Erlduterung des aktuellen Wissens-
stands tiber den Prozess des menschlichen Sehens gegeben (Abs. 1.2). Damit soll zum einen
eine Verstdndnisgrundlage fiir die inhérente, uns jedoch alltéglich erscheinende, Komplexi-
tat dieses Prozesses geschaffen werden und zum anderen sowohl das Konzept als auch die
Motivation fiir die spatere Verwendung der Wichtigkeits-Karte (engl. Saliency Map) einge-
fiihrt werden. Danach wird ein Uberblick iiber den aktuellen Forschungsstand im Feld der
Handschrift- und Zeichnungserkennung gegeben, mit besonderem Fokus auf fiir diese Arbeit
relevante Konzepte (Abs. 2).

Es folgt die Vorstellung des entwickelten Algorithmus (Abs. 3.1) sowie die Motivation fiir
in der Entwicklung getroffene Entscheidungen (Abs. 3). Da aus zeitlichen Griinden nicht alle
Ziele erreicht wurden, wird auferdem ein kurzer Ausblick auf die noch geplanten Entwick-
lungen gegeben (Abs. 3.2).



Im letzten Teil der Arbeit wird an Hand von Beispielen die aktuelle Funktionalitit prasen-
tiert und bewertet (Abs. 4), gefolgt von einem kurzen Fazit (Abs. 5). Verwendete Konzepte,
welche nicht Myon-spezifisch sind und daher nicht in Abs. 1.1 erklart wurden, werden entwe-

der bei Verwendung oder im Glossar eingefiihrt; dieses kann bei Bedarf referenziert werden
(Appendix A).

1.1 Kontext - Der humanoide Roboter Myon

Die vorliegende Bachelorarbeit wurde vor dem Hintergrund des Projekts ,RoSen-JunKer*
angefertigt. RoSen-JunKer steht fiir ,Humanoide Robotik mit Senioren, Jugendlichen und
Kindern und wird zum Zeitpunkt dieser Arbeit vom Bundesministerium fiir Bildung und
Forschung (BMBF) im Rahmen der DATIpilot Férderrichtlinie unterstiitzt. Es handelt sich
um eine Weiterfithrung fritherer Projekte.

Eine zentrale Idee des Projektes ist es, der Offentlich-
keit die Moglichkeit zur Interaktion mit einem humanoiden
Roboter zu geben. Bei dieser Interaktion sollen beide Sei-
ten profitieren: Die Besuchenden haben kostenlos die Mog-
lichkeit, direkt mit einem humanoiden Roboter zu intera-
gieren und dabei einen Einblick in das Forschungsfeld der
Humanoiden Robotik zu erhalten, wiahrend die Forschen-
den direktes Feedback iiber die Wiinsche und Eindriicke
von Personen mit verschiedensten fachlichen Hintergriin-
den erhalten, welches dann in zukiinftige Entwicklungen
einfliefsen kann.

Zum Zeitpunkt dieser Arbeit erfolgen diese Interak-
tionen noch hauptséchlich auf Basis von (akustischer)
Spracherkennung. Das Ergebnis dieser Arbeit soll dieses
Repertoire erweitern und die Tiiren zu weiteren Interak-
tionen und Fahigkeiten 6ffnen.

Myon, zu sehen in Abbildung 1, ist der humanoide Ro-
boter, mit dem diese Interaktionen stattfinden. Er wur-
de vom Forschungslabor Neurorobotik (NRL) der Berliner
Hochschule fiir Technik (BHT) designt und gebaut und
wird dort fortlaufend weiterentwickelt.

Die Vision des NRL ist es, dass Myon als lernfahiges
Teammitglied wahrgenommen wird. Dies lésst sich im De-
sign erkennen: Myon ist weder grofs noch stark - seine Gro- Abbildung 1: Der humanoide
e und Proportionen entsprechen eher denen eines sieben Roboter Myon'

Jahre alten Kindes. Es handelt sich nicht um einen Roboter, welcher Menschen die Arbeit
abnehmen soll - es geht um die Interaktion mit Menschen, weshalb er eher zugénglich und
leicht tapsig aussehend designt wurde.

1.1.1 PixelPipeline

Myon ist mit einer Bild-Vorverarbeitungspipeline ausgestattet, der PixelPipeline. Die Vorver-
arbeitung durch die PixelPipeline erfolgt mittels eines FPGA-Moduls (,,Field Programmable
Gate Array) und beansprucht damit nahezu keine Prozessorleistung.

!Bildquelle: http://www.neurorobotik.de/img/robots/myon/myon_outside. jpg
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Einer der Vorverarbeitungsschritte der PixelPipeline ist es, die eingehenden Daten der
Kamera zu komprimieren. Dabei werden Pixel des eingehenden Kamerabildes zu Superpixeln
(vgl. Abs. 1.1.2) kombiniert; die haufigste Verwendung dieses Features ist es, jeweils einen
quadratischen Bereich des Bildes zu einem Superpixel zusammenzufassen, sodass das gesamte
Bild abschliefend mit reduzierter Auflésung vorliegt. Das resultierende Superpixel erhélt
dabei den durchschnittlichen Farbwert aller beteiligten Pixel.

Im Rahmen dieser Arbeit wird auf Basis eines in dieser Weise komprimierten Bildes
gearbeitet, welches 22 x 22 Superpixel grof ist. Das aus der Vorverarbeitung resultierende Bild
wird in einem auf 4 kB begrenzten Speicherbereich abgelegt, wobei hier ein Superpixel 8 Byte
einnimmt. Damit ist ein Maximum von 512 Superpixeln pro Bild mdoglich, weshalb 22 x 22
Superpixel als Bilddimensionen gewéhlt wurden; dies resultiert in 484 Superpixel pro Bild,
wahrend bei 23 x 23 Superpixeln stattdessen 529 Superpixel pro Bild nétig wéren - es wurde
also die grofstmogliche Kantenlédnge fiir ein quadratisches Bild gewihlt. Nicht-quadratische
Bildformate sind ebenfalls méglich, finden in dieser Arbeit jedoch keine Verwendung.

Die Anzahl der Pixel pro Superpixel kann ebenfalls variiert werden; auch hier fiel die
Entscheidung auf eine quadratische Form. Fiir die gewahlten Dimensionen ist der sinnvol-
le Wertebereich fiir die Anzahl der beteiligten Pixel pro Superpixel [12,13%] ([1,169]), da
das eingehende Kamerabild in einer Auflésung von 360 x 288 Pixeln vorliegt und mit 22
Superpixeln je 13 Pixel eine Hohe von 286 Pixeln im Kamerabild vorausgesetzt wird.

Wird die Anzahl der Pixel pro Superpixel reduziert, so resultiert dies in einer Vergro-
fserung des ausgewéhlten Bildausschnitts, da die Dimensionen des Bildes (22 x 22) erhalten
bleiben, unabhéngig davon, wie viele Pixel Teil eines Superpixels sind. Es ist also ein 13-
stufiger Zoom moglich. Da im Zuge der Vorverarbeitung durch die PixelPipeline eine 2 x 3-
Transformationsmatrix auf das Bild angewandt wird, ist es u.a. moglich, den betrachteten
Bildbereich zu verschieben, sodass bei Verwendung des Zooms ein ausgewahlter Bildbereich
fokussiert werden kann.

Ein neues Bild liegt alle 20 ms vor und die Farbtiefe ist 8 Bit. Das verwendete Farbmodell
ist das YUV-Farbmodell (vgl. Abs. 1.1.3).

1.1.2 Superpixel

Als Superpixel“ wird im Folgenden eine Gruppe
von Pixeln verstanden, welche irreversibel, also
mit Informationsverlust, zusammengefasst wer-
den. Das Kamerabild von Myon liegt in Form sol-
cher Superpixel vor, welche durch die Bildvorver-
arbeitung der PixelPipeline erzeugt werden (vgl.
Abs. 1.1.1).

Den erzeugten Superpixeln wird als Farb-
wert jeweils das arithmetische Mittel aller an
diesem Superpixel beteiligten Pixel zugewiesen.
Die Regel, mittels derer die Pixel zu Superpixeln
gruppiert werden, kann innerhalb der PixelPipe-
line eingestellt werden; in dieser Arbeit werden
quadratische Bildbereiche zu Superpixeln zusam-
mengefasst.

Ein einfaches Beispiel fiir die Bildung von Su-
perpixeln ist in Abb. 2 dargestellt:

Abbildung 2: Kombination von Pixeln
zu Superpixeln, hier mit Graustufen
im Wertebereich [0,7]. Es werden im-
mer 16 Pixel (links farbig umrandet) zu
dem entsprechend umrandeten Superpi-
xel (rechts) zusammengefasst.



Das im Bild mit Cyan umrandete Superpixel, bei dem in den beteiligten Pixeln jeder
mogliche Farbwert zweimal vorkommt, erhalt als Farbwert die Mitte des moglichen Werte-
bereichs, was hier einem mittleren Grau entspricht.

Dies ist die gleiche Farbe, die das mit Rot umrandete Superpixel erhélt, bei dem die
Halfte der beteiligten Pixel weif und die andere Hélfte schwarz ist. Die beiden Superpixel
lassen sich nicht mehr unterscheiden, obwohl die zugrunde liegenden Pixel sehr verschieden
waren; dies zeigt den genannten Informationsverlust.

1.1.3 YUV-Farbmodell

Die bekannteste Représentation von Farben in einem digitalen Kontext ist RGB: Eine be-
liebige Farbe wird als Kombination aus Rot-, Griin- und Blau-Anteilen dargestellt und alle
moglichen RGB-Kombinationen bilden gemeinsam einen dreidimensionalen Farbraum.

Dabei entsteht eine Hauptdiagonale von
(0,0,0) zu (255,255, 255), entlang derer sich v/
die Helligkeit verandert.

Eine alternative Darstellung ist YUV:
Hier wird stattdessen auf der Y-Achse die
Helligkeit abgebildet, wiahrend auf der U-V-
Ebene der Farbton codiert wird. Verschiede-
ne Représentationen haben unterschiedliche
Vor- und Nachteile, bspw. ist ein Vorteil
der YUV-Darstellung, dass sie dem mensch-
lichen Sehen &ahnlicher ist als die RGB-
Darstellung.

Da bei Myon (vgl. Abs. 1.1) die YUV-
Darstellung verwendet wird, ist im Folgen-
den mit ,,Farbraum" immer der Farbraum im
Sinne des YUV-Modells gemeint. Als ,Farb-
wert” wird entsprechend ein Punkt (y,u,v)
in diesem Farbraum verstanden: Ein mittle- U
res Grau wiirde bspw. als (128, 128, 128) dar-
gestellt (Abb. 3); die Kenntnis spezifischer ~ Abbildung 3: Eine Visualisierung der UV-
Werte ist fiir diese Arbeit jedoch nicht von  Ebene bei konstantem Y-Wert: Y = 128.2
Belang.

2Leicht bearbeitet. Autor des Originalbildes: Simon A. Eugster. Entnommen unter public domain license
von https://commons.wikimedia.org/wiki/File:YUV_UV_plane_Y0.5_50_percent.png
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1.2 Uberblick iiber die frithen Verarbeitungsschritte im menschli-
chen Sehen

Wie viele andere Lebewesen sind wir Menschen in der Lage, aus dem uns erreichenden Licht
Informationen zu gewinnen:

Ein Lichtstrahl trifft unser Auge. Auf dem Weg von der Lichtquelle zu unserem Auge
kann sich das Spektrum des Lichtstrahls veréindert haben, bspw. durch eine partielle Refle-
xion des Lichtstrahls an einem Objekt oder durch die Brechung des Lichtstrahls in einem
Medium wie der Atmosphére. Auf diese Weise sind in dem Lichtstrahl Informationen tiber
den zuriickgelegten Pfad enthalten, was es uns ermoglicht, auf Basis dieser Informationen
Riickschliisse auf unsere Umgebung zu ziehen; dieser Prozess wird im Allgemeinen als ,,Sehen*
bezeichnet.?

Die genaue Funktionsweise des menschlichen Sehens ist ein aktives Forschungsfeld und
viele Fragen sind noch ungeklart. Tatséchlich sind selbst die frithen am Sehprozess beteiligten
Systeme so komplex, dass es laut Benoit et al. (2010) [3] in der Retina noch immer Zelltypen
gibt, deren Funktion unklar ist. Dieses Kapitel soll dennoch einen groben Uberblick dariiber
geben, was in den frithen Schritten der menschlichen visuellen Verarbeitung passiert.

1.2.1 Linse

Licht, welches das menschliche Auge trifft, kann nur durch die Pupille in das Auge gelangen.
Die Pupille liegt im Zentrum der Iris und ihre Grofe kann u.a. in Abhéngigkeit der Umge-
bungshelligkeit verdndert werden, um die Menge des einfallenden Lichts zu modulieren. Die
Iris hat dabei eine dhnliche Funktion wie die Blende einer Kamera. Fallt ein Lichtstrahl in
ein menschliches Auge, so wird er von der Linse auf einen Bereich der Netzhaut gebrochen,
welcher sowohl vom Einfallswinkel des Lichtstrahls durch die Pupille als auch von der loka-
len Dicke der Linse abhéngt. Der von aufen sichtbare Bereich des Auges fungiert also als
eine Abbildungsfunktion des gesamten Sichtfeldes auf das Innere des Auges (genauer: auf
die Retina).

Bei dieser Abbildung kommt es zu einer Vorzeichenumkehr der Bildkoordinaten, sodass
Objekte aus der linken Hélfte des Sichtfeldes auf die rechte Hélfte der Retina und Objekte aus
der oberen Hiélfte des Sichtfeldes auf die untere Halfte der Retina abgebildet werden. Diese
Vorzeichenumkehr erfolgt in beiden Augen gleichermafen, sodass ein Objekt auf beinahe die
gleiche Position in beiden Retinae abgebildet wird.

Ob das Objekt auf exakt die gleiche Position abgebildet wird, hdangt von mehreren Fak-
toren ab, von denen manche verindert werden kénnen (bspw. die Orientierung der Augen
zueinander) und manche fest sind (bspw. der Abstand der Augen zueinander). Wird ein
Objekt in beiden Augen auf die gleiche Position abgebildet, so wird dies als ,das Objekt
scharf sehen” wahrgenommen; aus den dafiir nétigen Parametern wird spéter die Distanz zu
dem Objekt errechnet. Um die Distanz auf diese Weise zu messen, ist es nicht nétig, dass
das Objekt scharf gesehen wird, da im visuellen Kortex die Positionsdifferenz der beiden
Abbildungen in die Berechnung einfliefst.

1.2.2 Retina

Die Retina, auch Regenbogenhaut, ist eine diinne Zellschicht, welche die der Pupille ge-
geniiberliegende Innenwand des Auges bedeckt. Die Retina enthélt die Photorezeptorzellen
des Auges, also diejenigen Zellen in der menschlichen visuellen Wahrnehmung, die auf das
einfallende Licht reagieren.

3Strukturelles Zitat aus [2]



Die Retina ist ungefihr rotationssymmetrisch aufgebaut:* Im Zentrum liegt die sog. Fo-
vea Centralis. Dabei handelt es sich um einen kleinen Bereich mit ca. 1.5 mm Durchmesser,
in dem eine extreme Dichte an Photorezeptorzellen vorliegt. Dies ist daher der am hdéchs-
ten auflésende Bereich der Retina. Die meisten Photorezeptorzellen in der Fovea Centralis
sind sog. Zapfenzellen, welche mit Farbwahrnehmung assoziiert werden. Im menschlichen
Auge sind drei verschiedene Typen Zapfenzellen vertreten. Sie unterscheiden sich durch die
vermehrte Prisenz jeweils eines Molekiils, welches auf einen gewissen Bereich des Opti-
schen Spektrums reagiert; tatséchlich wird das Optische Spektrum dariiber definiert, welche
Anteile des elektromagnetischen Spektrums (also: des Lichts) von menschlichen Photore-
zeptorzellen wahrgenommen werden kénnen. Die drei Varianten der Zapfenzelle haben also
drei verschiedene spektrale Absorptionskurven, was uns zusammengenommen das Sehen von
Farbe erméglicht.

Wiéhrend in der Fovea Centralis fast nur Zapfenzellen vorkommen, nimmt ihre Anzahl mit
zunehmendem Abstand zur Fovea Centralis drastisch ab. Im restlichen Bereich der Retina
iiberwiegt die andere Sorte Photorezeptorzelle: die sog. Stdbchenzelle. Alle Stdbchenzellen
haben die gleiche spektrale Absorptionskurve, weshalb sie nicht fiir die Farbwahrnehmung,
sondern nur fiir die Wahrnehmung von Helligkeit verwendet werden. Die Haufigkeit dieser
Stabchenzellen nimmt zum Rand der Retina ebenfalls ab, allerdings ist der Abfall sehr viel
flacher als im Falle der Zapfenzellen. Dies resultiert darin, dass die Farbwahrnehmung zum
Rand des Sichtfeldes sehr viel schneller abfillt als die Wahrnehmung von Helligkeitsdifferen-
zen. Stabchenzellen sind sensibler als Zapfenzellen fiir geringe Mengen an Licht, weshalb das
Gesehene in dunkleren Lichtverhéltnissen zunehmend monochrom erscheint. Sie sind eben-
falls mit der Wahrnehmung von Bewegung assoziiert, weshalb eine Bewegung am Rande des
Sichtfeldes sehr viel klarer wahrgenommen werden kann als eine farbliche Verdnderung.

Trifft ein Lichtstrahl also auf einen Bereich der Retina, so werden die in diesem Bereich
vorhandenen Photorezeptorzellen aktiviert und die Starke ihrer Aktivierung hingt von dem
Spektrum des Lichtstrahls und dem Typ der vorhandenen Photorezeptorzellen ab.

Uber den Photorezeptorzellen liegen zwei weitere Zellschichten.® Die Axone der oberen
Schicht, welche aus Ganglienzellen besteht, bilden gemeinsam den Sehnerv, welcher die Si-
gnale der ,rezeptiven Felder ins Gehirn weiterleitet. Bei einem rezeptiven Feld handelt es
sich um eine Zusammenfassung der Aktivitdt mehrerer ,benachbarter Photorezeptorzellen
(fiir den Begriff der Nachbarschaft siche App. A.4).

Wiéhrend rezeptive Felder in verschiedenen Gréffen vorkommen, lassen sie sich in zwei
Gruppen unterteilen: ,ON-Center” und ,OFF-Center*. In beiden Féllen wird die Aktivitét
der Photorezeptorzellen im zentralen Kern-Bereich des rezeptiven Feldes mit der im &ufie-
ren Rand-Bereich verglichen. Ein ON-Center rezeptives Feld reagiert stark darauf, wenn
die Photorezeptorzellen im Kern-Bereich des rezeptiven Felds aktiviert werden und jene im
Rand-Bereich nicht aktiv oder nur leicht aktiv sind. Ein OFF-Center rezeptives Feld verhélt
sich invers dazu. Beide Varianten sind nicht aktiv, wenn keine Signalaktivitdt herrscht, und
schwach aktiv, wenn Zellen in beiden Bereichen éhnlich aktiv sind.

4Der blinde Fleck ist hier nicht von Bedeutung und wird ignoriert.
5 Uber* meint hier, dass sie zwischen der Pupille und den Photorezeptorzellen liegen, allerdings nur zu
den Photorezeptorzellen ,benachbart sind.



Die Aktivitat der rezeptiven Felder wird iiber den Sehnerv, durch das Chiasma Opticum
an die seitlichen Knieh6cker und dann an den priméren visuellen Cortex (V1) iibermittelt.
(Dieser Pfad ist in Abb. 4 dargestellt; es wird in folgenden Abschnitten kurz auf die genannten
Hirnareale eingegangen.)

Ist das Signal im V1 angekommen, so propagiert es dann weiter in die iibrigen Bereiche des
visuellen Kortex und weitere Hirnregionen. Je weiter sich das Signal entlang dieses Pfades von
der Retina entfernt, desto unklarer wird es - bei aktuellem Wissensstand - was genau damit
geschieht, da die Vernetzung zu anderen Bereichen des Gehirns zu einem hohen Ausmafs an
Interkonnektivitat und damit Komplexitéat fiihrt.

Superior

Right
eye
: i geniculate Optic
gl;:;i e 2ucleus nerve

(b)

Abbildung 4: Darstellung der Nervenbahnen von den Augen zum (priméren) vi-
suellen Kortex beim Menschen, entnommen aus [4]. Dargestellt sind - von rechts
nach links gehend - die Augen, das Chiasma Opticum (Optic chiasm, nur im obe-
ren Bildteil), die seitlichen Kniehocker (Lateral geniculate nucleus) und der visuelle
Kortex (Optic cortex), neben weiteren Details. Der primdre visuelle Kortex (V1)
ist Teil des visuellen Kortex; es ist ein kleiner Bereich, mittig und ganz hinten im
Grofhirn (ganz links im Bild), ungefdhr dort verortet, wo die Pfeilspitzen des ,, Op-
tic cortex“-Labels enden; der V1 ist Teil beider Hemisphéren.



1.2.3 Chiasma Opticum

Um aus den noch unabhéngigen ,Bildern“ beider Augen ein zusammengehoriges Ganzes zu
erzeugen, beginnt im sog. Chiasma Opticum (griechisch, ungefiahr:  Kreuzung des Sehens®)
der Prozess, die beiden ,Bilder zusammenzufiigen: Beide Sehnerven (welche jeweils aus
vielen Axonen bestehen) werden hier so aufgeteilt, dass anschliefend die Signale der beiden
linken Halften der Retinae getrennt von den Signalen der beiden rechten Halften vorliegen.

Diese Kombination der beiden ,Bilder ist zu diesem Zeitpunkt noch nicht vollstandig
abgeschlossen: Zhaoping (2019) [5] beschreibt Testergebnisse, die zeigen, dass die beiden
Bilder im priméren visuellen Kortex (V1) mindestens teilweise noch getrennt vorliegen und
dass dies Auswirkungen auf die Blickfithrung haben kann; ,nach“ dem V1 gibt es jedoch fast
nur noch binokulare Neuronen, also solche, die auf Basis eines kombinierten Bildes arbeiten.

1.2.4 Seitlicher Kniehocker - LGN

Die Signale der Retinae werden anschlieftend iiber die seitlichen Kniehocker (LGN, , Lateral
Geniculate Nucleus”) an den priméren visuellen Kortex weitergegeben.

Mogliche zusétzliche Funktionen der LGN sind noch nicht abschliefend erforscht. Dies
liegt u.a. daran, dass die Retinae laut Krauskopf (1998) [4]| jeweils nur ca. 10% der in
die LGN eingehenden Signale ausmachen. Die restlichen 90 % sind eingehende Signale von
anderen Hirnarealen, was die Analyse erschwert; die Funktion dieser Signale ist noch fast
ganzlich unbekannt.

1.2.5 Primarer visueller Kortex - V1

Zu dem Zeitpunkt, zu dem die Signale der Retina den priméren visuellen Cortex (V1) er-
reichen, sind sie bereits stark komprimiert worden: Die Retina erhélt ungefahr 100 MB/s an
eingehenden Daten (Kelly, 1962, zitiert nach Zhaoping, 2019) [5], es werden jedoch ,nur*
rund 1 MB/s fiir die weitere Analyse weitergegeben (Zhaoping, 2014, zitiert nach Zhaoping,
2019). Dieser Trend der Datenreduktion wird im V1 und folgenden Hirnarealen bis zu einer
Datenrate von 40 Bit/s fortgesetzt, welche als der ,Menschliche-Aufmerksamkeits-Engpass®
(engl. Human attentional bottleneck) bezeichnet wird (Kelly, 1962, sowie Sziklai, 1956, zitiert
nach Zhaoping, 2019).

Die eingehende Informationsmenge wird in der Retina durch die rezeptiven Felder stark
zusammengefasst - im V1 beginnt die weitere Kompression der Daten auf das Wichtigste im
Bild. Dieses ,Wichtigste* ldsst sich graphisch durch eine ,Wichtigkeits-Karte (engl. Saliency
Map) darstellen, welche nach aktuellem Verstandnis im V1 erzeugt wird. Entscheidend fiir
das aktuelle Verstandnis davon, wie diese Wichtigkeits-Karte erzeugt wird, sind zwei Beob-
achtungen: Zum einen liegen alle Neuronen, die auf das gleiche \Merkmal“ (engl. Feature)
im Bild reagieren, benachbart zueinander als Cluster vor. (Der Begriff der ,Nachbarschaft®
wird in App. A4 erldutert). Es gibt sehr viele solcher Neuronencluster im V1, welche jeweils
auf unterschiedliche Merkmale reagieren.

Tatséchlich lassen sich hier strukturelle Parallelen zwischen der visuellen Verarbeitung
beim Menschen und der in kiinstlichen Neuronalen Netzen (NN, vgl. App. A.5) erkennen.
Olah et al. (2020) [6] untersuchten die Strukturen groferer, auf visuelle Verarbeitung trai-
nierter NNs, um die einzelnen Schritte innerhalb des NNs besser zu verstehen. Laut Olah
et al. gab es in jedem nicht-trivialen Modell, das sie untersuchten, Neuronen, welche stark
auf verschiedene Sorten Kurven reagierten. Dies ist eine direkte Parallele zur menschlichen
visuellen Verarbeitung, da auch im visuellen Kortex solche Strukturen vorkommen.



Die andere fiir die Wichtigkeits-Karte relevante Beobachtung ist, dass ein aktives Neuron
im V1 die Aktivierung der benachbarten Neuronen schwéicht. Aus diesen beiden Beobachtun-
gen resultiert, dass jenen Neuronen eine héhere Aktivierung moglich ist, welche die Kanten
eines Bildbereiches als Eingangssignal erhalten. Das ist darin begriindet, dass einige ihrer
Nachbarn nicht aktiv werden - unter der Annahme, dass dieser Bildbereich sonst homogen
ein dieses Neuronen-Cluster aktivierendes Merkmal aufweist, die Umgebung dieses Merk-
mal jedoch nicht aufweist. Die Aktivierung von Neuronen, welche vollstandig von aktiven
Neuronen umgeben sind, werden entsprechend starker geschwécht.

Dies bedeutet konkret, dass die Kanten eines Objekts im Bild einen hoheren Wert in
der Wichtigkeits-Karte erreichen als die Fldchen des Objekts; die Verarbeitung im V1 lasst
sich also als eine Art ,Kantendetektion beschreiben. Die Merkmale, auf welche verschiedene
Neuronen-Cluster im V1 reagieren, sind vielféltig: So wird nicht nur auf Helligkeit oder
Farbe reagiert, durch mehrere aufeinander folgende Bearbeitungsschritte reagieren manche
Neuronen-Cluster auch auf das Vorkommen simpler Formen oder deren Orientierung. Auf
diese Weise konnen auch Kanten zwischen unterschiedlichen Orientierungen wahrgenommen
werden, wie Abb. 5 zeigt. Dieses Modell fiir die Funktionsweise des V1 ist als V1 Saliency
Hypothesis bekannt.

(a) Eingehendes Bild (b) Aktivierung in V1

(c) Wichtigkeits-Karte

Abbildung 5: Schematische Darstellung der Wahrnehmung einer , Kante* zwischen
zwei ,Flachen” unterschiedlich orientierter Linien durch den V1. Es wird davon
ausgegangen, dass der hier gezeigte Ausschnitt ein Teil eines grofteren Bildes ist,
weshalb keine Aufsenkanten der Bereiche wahrgenommen werden. Das hier Gezeigte
ist ein Teil einer Grafik aus [7].



2 Stand der Forschung

In diesem Kapitel soll der aktuelle Forschungsstand im Bereich der Erkennung von hand-
schriftlichen Zeichnungen und Symbolen dargestellt werden. Dabei wird besonderer Fokus
auf fiir diese Arbeit relevante Veroffentlichungen gelegt.

Zunéchst sei die Bachelorarbeit von Wend (2024) [8] genannt, welche ein &hnliches Thema
bearbeitet hat wie die hier dokumentierte Arbeit und ebenfalls im NRL entstand, auch wenn
nicht direkt mit Myon gearbeitet wurde. Der von ihm vorgestellte Ansatz wurde hier nicht
weiter verfolgt, u.a. basierend auf der von ihm in seiner Arbeit formulierten Bewertung
desselben.

In seiner Dissertation beschreibt Panreck (2021) [9] eine erfolgreiche Implementierung des
Harris-Detektors zur Erkennung von Ecken und Kanten mit Myon; das Ziel war es, Myon
Linien nachzeichnen zu lassen. Die von ihm beschriebene Methode wurde im Entwicklungs-
prozess dieser Arbeit ebenfalls verworfen, da sie zu aufwéndig schien; die Validitat dieser
Bewertung wurde inzwischen allerdings in Frage gestellt und sollte iiberpriift werden.

2.1 Biologisch inspirierte Ansatze zur visuellen Verarbeitung

Eine moglicherweise naheliegende Idee wére es, zu versuchen, die visuelle Verarbeitung beim
Menschen nachzuahmen. Benoit et al. (2010) [3] beschreiben einen solchen Versuch: Sie mo-
dellieren die Funktionen der Retina und des V1 und erzielen nach eigener Aussage eine
Neutralisierung von Rauschen und Hellgikeitsvarianz, ,statische und dynamische Konturen-
verstiarkung” sowie eine frequenz- und orientierungsbasierte Analyse. Ihre Arbeit wurde mit
Bildern in Graustufen durchgefiihrt, was die Autoren damit begriinden, dass ,auf der Ebe-
ne der Retina noch viele Zellen und deren Funktionen unbekannt sind“ (Ubersetzung des
Autors).

Ein tatséchlich umsetzbares Nachvollziehen des von Benoit et al. vorgestellten Algorith-
mus war dem Autor dieser Arbeit auf Basis der genannten Quelle jedoch nicht mdglich.

2.2 Probleme bei der Verwendung von Machine Learning fiir die
visuelle Verarbeitung in robotischen Systemen

Die meisten automatisierten Aufgaben, welche Bildverarbeitung beinhalten, erfordern die
Kategorisierung der Bildinhalte. Zu einer solchen Kategorisierung gehort nicht nur die Erken-
nung gewisser Formen oder Symbole, sondern auch eine Entscheidung dariiber, was in dem
Bild relevant ist und wo die Grenzen zwischen einzelnen Objekten sowie zwischen Vorder-
und Hintergrund liegen.

Dies wird heutzutage meist durch die Verwendung von Maschinellem Lernen (ML) und
Neuronalen Netzen (NN) realisiert (fiir eine grundlegende Beschreibung von NNs siche
App. A.5). Zum Kategorisieren wird insbesondere Deep Learning (DL) héufig eingesetzt,
bei welchem ein NN unter Zuhilfenahme von grofsen Datenmengen fiir eine spezifische Auf-
gabe trainiert wird.

Wihrend ML in vielen Anwendungsfeldern gut funktioniert, ist diese Technik nicht op-

timal in Situationen, welche Lernfdahigkeit erfordern. Ein Grund dafiir ist, dass ML-Systeme
i.A. in zwei Phasen existieren. Am Beispiel von DL:
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Es gibt die Lernphase, in welcher das NN trainiert wird, bspw. darauf, Bilder zu kategori-
sieren. ,/ Training” bedeutet hier, dass die Gewichte des NNs immer weiter angepasst werden,
bis das Ausgangssignal des NNs (im Beispiel: Die Kategorisierung des Bildes) den Anforde-
rungen der gegebenen Aufgabenstellung entspricht. Sobald die Lernphase abgeschlossen ist,
kann das System eingesetzt werden (Deployment-Phase).

In der Deployment-Phase sollte das System allerdings nicht mehr veréndert werden. Wie
in App. A.5 weiter erklirt wird, kann die Verdnderung einzelner Gewichte einen grofsen
Einfluss auf das Verhalten des gesamten Systems haben:

Kein einzelnes Gewicht ,speichert” eine spezifische Information, stattdessen ist die Ge-
samtheit aller Gewichte der kiinstlichen Neuronen des NNs das Ergebnis des Trainings. Auch
eine kleine Verdnderung kann dazu fiihren, dass diese Gesamtheit verdndert wird; ein neu-
es, vollstdndig unbekanntes und nicht vorhersagbares Verhalten ist die Folge - man spricht
vom ,katastrophalen Vergessen* (engl. catastrophic forgetting). Das System ist also nach dem
Training nicht mehr lernféhig. In einem Roboter, der mit seiner Umwelt interagieren und von
ihr lernen soll, ist ein solches System fiir die visuelle Verarbeitung daher héufig nicht sinnvoll.

Ein weiterer Grund, der gegen die Verwendung von ML-Systemen spricht, ist, dass sie teils
unvorhersehbar darauf reagieren, wenn sich die Deployment-Umgebung von der Trainings-
Umgebung unterscheidet, oder die Bewertungsfunktion fiir das Training nicht ausreichend
préazise formuliert war, um unerwiinschte Losungswege auszuschliefsen.

Diese Problematik ist nach wie vor ein aktives Forschungsfeld, da es gerade fiir KI-
Sicherheit von grofser Bedeutung ist. Einige Beispiele aus dem Bereich der kiinstlichen Evo-
lution fiir jene Sorte unerwartetes Verhalten, welche als Reward Hacking oder Specificati-
on Gaming bezeichnet wird, wurden von Lehmann et al. (2019) [10] in einer ,yverifizierten
Sammlung von wissenschaftlich wichtigen und sogar unterhaltsamen Geschichten” zusam-
mengefasst (Ubers. d. A.).

In einem Roboter, der nicht nur ,unter Laborbedingungen“ agieren, sondern in direktem
Kontakt mit Menschen stehen soll, sind Probleme dieser Art moglichst zu vermeiden. Aus
diesen Griinden wurden Methoden des ML fiir diese Arbeit nicht weiter in Betracht gezogen.

2.3 Algorithmen zur Erkennung handschriftlicher Linien und Sym-
bole

Viele Artikel, die sich mit der Erkennung von Strichzeichnungen beschéftigen, umgehen die
bisher aufgefithrten Komplexitiaten der frithen Bildverarbeitung, indem sie eine andere Ein-
gabemethode als eine Kamera verwenden. Dies wird bspw. durch die Nutzung elektronischer
Tablets und Stifte erreicht.

Es muss betont werden, dass es sich bei dem Ergebnis einer Zeichnung auf einem Tablet
nicht wirklich um ein (digitales) Bild im engeren Sinne handelt:

Ein digitales Bild kann als zweidimensionale Matrix verstanden werden, in der jede Zelle
bzw. jedes Pixel einen Farbvektor beinhaltet, welcher die Farbe der Zelle (bspw. im RGB-
oder YUV-Farbmodell) definiert.

Eine Zeichnung auf einem Tablet hingegen ist eine Liste von bereits zu Strokes (engl. fiir
,Strich®) gruppierten x-y-t-Farb-Koordinaten. Dabei identifizieren die x- und y-Koordinaten
die Position des Punktes auf der Zeichenebene und die t-Koordinate hélt den Zeitpunkt fest,
zu dem dieser Punkt gezeichnet wurde.
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Die Farbwerte fiir jeden Punkt sind ebenfalls hinterlegt, doch die entscheidenden Un-
terschiede zu einem digitalen Bild sind zum einen die zuséatzlichen Zeitkoordinaten, welche
die zeitliche Abfolge festhalten, in der die am Stroke beteiligten Punkte gezeichnet wurden,
und zum anderen die fehlende Notwendigkeit, die zu betrachtenden Bildelemente von einem
Hintergrund zu trennen, da die Strokes bereits als Liste an Punkten vorliegen.

Ein Ansatz, welcher auf Strokes aufbaut, wird im Kontext der Zeichnungserkennung meist
als ,Online bezeichnet, wiahrend die Analyse eines Bildes als ,Offline* bezeichnet wird.

Cheng und Yang (1990) [11| entwickelten einen Offline-Algorithmus, welcher technische
Zeichnungen automatisch erkennen sollte. Wiahrend sie nicht detailliert alle Schritte ihres
Prozesses auffiihren, scheint es dennoch offensichtlich, dass ihr Ansatz nicht gut generali-
sierbar sein diirfte: Nach der Vorverarbeitung der eingehenden Bilder ist der erste Schritt
des sog. ARSAD Systems, die Seriennummern in der Zeichnung zu erkennen. Auch in den
darauffolgenden Schritten ist das System basierend auf Vorwissen iiber die Struktur der er-
warteten Bilder aufgebaut; auch wenn es fiir diese Anwendung also sehr gut funktionieren
konnte, scheint es kein giinstiger Ansatz fiir allgemeinere Erkennung zu sein.

Um die Techniken der Online-Ansétze auf Bilder anwenden zu koénnen, wurden Algo-
rithmen zur ,,Stroke Extraction’ entwickelt. Diese sollen aus Bilddaten Strokes generieren -
soweit dies moglich ist.

Ein gutes Beispiel dafiir liefert der Artikel von L’Homer (2000) [12]. In diesem Artikel
werden aus einem unverrauschten Bindrbild Schatzungen fiir die wahrscheinlich erfolgten
Strokes extrahiert.

Ein wichtiger Fortschritt, den L’Homers Arbeit liefert, ist der Umgang mit sich kreu-
zenden Linien. Dies ist ein relevantes Problem, da ohne die zeitliche Dimension von Strokes
unklar ist, ob bspw. der kleine Buchstabe ,t* aus einem, zwei, drei, oder vier Strokes bestehen
soll. Vereinfacht gesagt wird mit dem vorgestellten Ansatz die Glatte der moglichen Kurven,
die aus einer Kombination der an einer Kreuzung beteiligten Linien erzeugt werden konnten,
verglichen, und die glatteste Kurve als die richtige angenommen.

Allerdings erfordert die vorangegangene Identifikation der Linien die Berechnung vieler
Kreise, was die Methode wahrscheinlich davon abhilt, eine gute Effizienz zu erreichen.®

Wrébel et al. (2019) [13] entwickelten den Ansatz von L’Homer weiter; in ihrem Artikel
heiftt es, die extrahierten Striche seien glatter, jedoch sei die Beschleunigung des Algorithmus
ein Ziel zukiinftiger Arbeit.

Ein génzlich anderer Ansatz der Stroke Extraction wird von Bauer und Barrett (2016) [14]
vorgestellt: Die Motivation fiir ihre Arbeit war es, die Schrift aus historischen Dokumenten
zu digitalisieren; diese Dokumente sind haufig vergilbt oder anderweitig beschadigt, was die
verldssliche Binarisierung erschwert. Der Dijkstra-Algorithmus, eine Methode zum Finden
des giinstigsten Weges zwischen Knoten eines Graphen, ist zentral fiir ihre Arbeit: Zunéchst
werden ,,Ausgangspunkte® (engl. seed points) gefunden, indem nach dem Pfad der geringsten
Helligkeit gesucht wird. Dazu werden an der oberen und unteren Kante des betrachteten
Bildausschnitts dquidistant Start- bzw. End-Punkte des Dijkstra-Algorithmus gesetzt, wo-
bei die Kosten eines jeden Pixels dem Helligkeitswert dieses Pixels entsprechen. Die Punkte,
an denen sich mehrere Pfade iiberschneiden, werden als Ausgangspunkte verwendet und im
néchsten Schritt werden diese Punkte iterativ miteinander verbunden, wieder unter Verwen-
dung des Dijkstra-Algorithmus. Nach ein paar weiteren Schritten kann die Schreibbewegung
approximiert werden, mit der das Dokument urspriinglich verfasst wurde.

6Genau lisst sich das auf Basis des Artikels nicht sagen, da weder Effizienzberechnungen, noch ein
vollstdndiger Ablauf dargestellt werden.
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Leider scheint es keine Berechnungen zur Effizienz dieser Algorithmen zu geben.

Diese Arbeiten zeigen, dass eine Approximation der urspriinglichen Stroke-Informationen
aus (Offline-)Bildern prinzipiell moglich ist, was bedeutet, dass zumindest manche der Online-
Ansétze auch fiir Offline-Problemstellungen Verwendung finden kénnen, sofern sie nicht auf
unwiederbringliche Informationen angewiesen sind.

Der fiir diese Arbeit als am wichtigsten eingeschétzte solche Ansatz ist der von Lee,
Kara und Stahovich (2007) [15]. Die Autoren beschreiben in dieser Veroffentlichung einen
lernfdhigen Algorithmus zur Erkennung von Symbolen aus mehreren Strokes, welcher nicht
die einzelnen Strokes als solche betrachtet, sondern die Beziehungen der einzelnen Strokes
zueinander als Graph darstellt (ARG, ,,attributed relational graph®) und die Erkennung auf
Basis dieses Graphen durchfiihrt, was fiir hohe Robustheit sorgt. In einem ARG werden
in den Knoten die Lénge jeder Linie relativ zur Summe der Lingen aller beteiligten Linien
eingetragen, wihrend in den Kanten fiir jedes Linienpaar die Menge der Schnittpunkte, deren
Position entlang der Linien und der Schnittwinkel festgehalten werden; auch die Knoten von
Linien, die sich nicht schneiden, haben eine gemeinsame Kante.

Soll ein Symbol erkannt werden, wird die Unédhnlichkeit zu allen bekannten Symbolen
mittels sechs verschiedener Fehlermafse errechnet: Der Unterschied in der Anzahl der Linien,
Abweichungen der vorliegenden Linientypen - unterschieden werden gerade und gekriimmte
Linien - Léngenabweichungen sowie Differenzen in der Anzahl, dem Winkel und der Position
der Schnittpunkte beteiligter Linien. Diese Fehlermafse gehen dann mit empirisch ermittelten
Gewichten in die abschlieRende Ahnlichkeitsbewertung ein.

Um ein neues Symbol zu erlernen, wird aus mehreren Beispielen ein durchschnittlicher
ARG erzeugt. Die Menge der notigen Beispiele ist dabei relativ gering: Von einem Experi-
ment wird fiir die kombinierte Ahnlichkeitsbewertung mit nur sechs Beispielen eine ,,top-one
accuracy® von iber 95% und eine ,top-three accuracy” nahe 98 % berichtet. Wahrend die
Erkennung von Symbolen rotationsinvariant ist, muss beim Erlernen entweder eine iiber alle
Beispiele konsistente Orientierung des Symbols vorliegen oder immer die gleiche Reihenfolge
beim Zeichnen der einzelnen Strokes verwendet werden - im Kontext dieser Arbeit miissen
die zu erlernenden Symbole also immer gleich ausgerichtet sein, da die zeitliche Komponente
von Strokes nicht verfiigbar ist.

Bevor es zu einer Erkennung spezifischer Symbole kommen kann, miissen die Symbole im
Bild lokalisiert werden.

Bhattacharya et al. (2020) [16] beschreiben einen Offline-Ansatz zur Losung dieses Pro-
blems am Beispiel eines handgezeichneten elektrischen Schaltplans. Nach etwas Vorverarbei-
tung wenden sie die morphologische Schliefsen-Operation mit einem runden Strukturelement
auf das Bild an. Dadurch werden die Bildregionen, welche ein Symbol beinhalten, zu sog.
Blobs, wihrend die Kabelverbindungen groftenteils unverandert bleiben. Nachdem im néchs-
ten Schritt die Kabelverbindungen mittels zweier invertierter Anwendungen des ,,run length
smoothing algorithm* (RLSA) entfernt werden, bleiben die Blobs zuriick, und es kénnen
Bounding Boxes um sie gezeichnet werden.

Die Grofse des gewéhlten Strukturelements relativ zu der Grofe eines gegebenen Symbols
kann dabei entscheidend dafiir sein, ob dies Symbol zu einem Blob wird oder grofitenteils
unveréindert bleibt. Dies hat zur Folge, dass nicht nur einzelne Linien, sondern auch Symbole,
die grofser als erwartet sind, mit dieser Technik aus dem Bild entfernt werden; es ist also ein
Mindestmaf an Vorwissen iiber die erwartete Symbolgréfse von Noten.
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3 Entwicklung des Algorithmus

Die Struktur dieses Kapitels wurde inspiriert von Dérner [17]. In seinem Buch ,Bauplan
fiir eine Seele* fithrt Dorner die Lesenden durch ein Gedankenexperiment, in dem durch
die schrittweise Erweiterung eines zu Beginn einfachen Systems sehr komplexes Verhalten
entstehen kann. Zu diesem Zweck bringt Doérner zunehmend mehr Anforderungen an das
System zur Sprache, welche es bewiltigen konnen muss, um relativ autonom existieren zu
kénnen, und 16st diese dann durch schrittweise Erweiterung.

Davon inspiriert wird in diesem Abschnitt die Komplexitiat der Aufgabe, Strichzeich-
nungen in der echten Welt erkennen zu konnen, Schritt fiir Schritt herausgearbeitet: Es
wird zunéchst eine einfache Ausgangssituation angenommen, in der das Ziel eines lernfihi-
gen Systems zur Strichzeichnungserkennung auf Basis des aktuellen Forschungsstands ver-
gleichsweise leicht umsetzbar wére (vgl. Abs. 2.3). Anschliefend wird die Ausgangssituation
schrittweise an die in dieser Arbeit vorliegende Situation angepasst, wihrend das Ziel unver-
andert bleibt; dabei werden die entstehenden Probleme und mdgliche Losungen aufgezeigt.
Dieser Abschnitt dient so als Kontext fiir die in Abs. 3.1 vorgestellten Schritte.

Als Ausgangssituation dieses Abschnitts wird angenommen, dass die gesuchten Linien
bereits digital als Strokes (vgl. Abs. 2.3) vorliegen. In diesem Fall ist die Verwendung eines
der in Abs. 2.3 vorgestellten Online-Algorithmen ausreichend.

Sobald die Informationen nicht mehr als Strokes, sondern als Bild vorliegen, wird die
Aufgabe schwieriger. Der einfachste solche Fall ist ein unverrauschtes Binédrbild mit perfekter
Trennung zwischen den gesuchten Linien und dem Hintergrund. Um auch mit diesem Bild
arbeiten zu konnen, kann das betrachtete System um eine der zuvor vorgestellten Stroke
Extraction-Methoden erweitert werden.

Graustufen

Liegt das Bild nicht binér, sondern in Graustufen vor, so ist zunéchst eine Trennung von
Linien und Hintergrund erforderlich. Unter giinstigen Bedingungen, wie einem guten Doku-
mentenscan, konnte als Verfahren bspw. die von Otsu (1979) [18] vorgestellte und inzwischen
als ,Otsu’s Method“ bekannte Methode angewandt werden, um die Linien vom Hintergrund
zu trennen.

Bei diesem Verfahren wird ein optimaler ,Schwellwert (engl. Threshold) ermittelt, mit
dem Helligkeitswerte von Pixeln zu zwei oder mehr Gruppen zusammengefasst werden kon-
nen. Das Verfahren arbeitet allerdings meist ,global“, was bedeutet, dass fiir das gesamte
Bild ein einziger Schwellwert berechnet wird; dies wird zum Problem, wenn die Helligkeits-
verteilung global nicht klar trennbar ist, was bspw. bei einem im Bild vorliegenden Hellig-
keitsgradienten haufig der Fall ist. Liegt ein solcher Helligkeitsgradient vor, so kann dies
mit Methoden, bei denen ein lokaler Schwellwert berechnet wird, haufig ausgeglichen wer-
den. Ein Beispiel fiir eine solche Methode wére die von Niblack (1986, zitiert nach Sauvola
und Pietikéinen, 2000, [19]) oder ihre Erweiterung, die von Sauvola und Pietikéinen (2000)
[19] entwickelt wurde. Bei zu harten Schattenkanten konnen jedoch auch diese Methoden an
Effektivitat verlieren.
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Rauschen

Bislang wurde ein unverrauschtes Bild angenommen, doch in realistischeren Bildern ist Rau-
schen unvermeidbar. Das Rauschen in einem Bild kann als eine Art optisches Storgerdusch*
verstanden werden. Solches Rauschen kann durch verschiedene externe Ursachen auftreten,
wie zum Beispiel durch ein hochfrequentes Flackern der Lichtquelle, durch aus der Ober-
flichenstruktur des Hintergrunds entstehende kleine Schatten oder durch Staub und ver-
gleichbare kleine Verunreinigungen, und gleichermafen auch durch interne Ursachen wie
Sensorrauschen der Kamera, Limitierungen der Aufnahmefihigkeit (bspw. durch fehlende
Bildtiefe bei starken Helligkeitskontrasten/Dunkelheit) oder automatische Bildkorrekturen.

Zum Entfernen von Rauschen gibt es viele etablierte Methoden, wie die Verwendung von
Gauf-Filtern oder morphologischen Operationen (vgl. App. A.3), welche in einem Tiefpass-
filter resultieren. Diese Methoden sind meist sehr effektiv, allerdings resultiert eine Filter-
operation immer in Informationsverlust.

Wihrend dies natiirlich bei Menschen ebenfalls der Fall ist (vgl. Abs. 1.2.5), nutzt der
entsprechende Prozess im menschlichen Sehen kein fest eingestelltes Filter - stattdessen wird
stark abstrahiert und auf diese Weise eine Datenreduktion und Rauschunterdriickung reali-
siert. Dies ist flexibler als ein fest eingestelltes Filter:

Stehen wir vor einer schwarzen Linie auf einer weifen Wand, so konnen wir bewusst un-
sere Aufmerksamkeit lenken. Es ist uns moglich, nur die Linie als solche wahrzunehmen, die
Lichtreflexionen auf der schwarzen (oder weifen) Farbe, die leicht unsauberen Kanten der
schwarzen Linie, Staub, welcher an der Wand haftet, die Oberflaichenstruktur der Wand -
und wie sie sich zwischen dem schwarzen und weifien Bereich unterscheidet -, etc. Wir haben
also die Moglichkeit, bewusst Kontrolle darauf auszuiiben, welche Details wahrgenommen
und welche ausgeblendet werden. Wiirde das Bild in der menschlichen Wahrnehmung jedoch
vorab immer so gefiltert, dass die schwarze Linie vom weifen Hintergrund isoliert wird und
als ein Objekt* vorliegt, so wire ein Wahrnehmen dieser Details nicht mehr mdéglich.

Hinzu kommt, dass das gleiche Bildelement kontextabhingig relevant oder irrelevant sein
kann - so ist das Gitter auf einem karierten Blatt Papier meist nicht wichtig, sobald darauf
gezeichnet wurde, doch auf einem Go-Brett ist das Gitter ein wichtiger Bestandteil des Spiels,
unabhéngig davon, wie viele Spielsteine im Spiel sind. Das Problem, welches als néchstes zu
16sen ist, ist also, dass der Filterprozess des betrachteten Systems kontextabhéngig sein sollte.

Kontext

Das System miisste also in der Lage sein, manche Bildelemente iiber andere zu priorisieren,
ohne die anderen immer aus dem Bild zu entfernen, da es sonst fiir diese blind wiirde. Es kann
Inspiration aus der menschlichen visuellen Verarbeitung gezogen werden: Wie in Abs. 2.1
dargestellt wurde, gibt es bereits Methoden zur Erzeugung einer ,Wichtigkeits-Karte®.

Unter Verwendung einer solchen Wichtigkeits-Karte konnte nun immer der als am wich-
tigsten bewertete Bildanteil betrachtet werden und nach und nach das gesamte Bild erfasst
werden. Im Kontext des urspriinglichen Ziels der Erkennung von Strichzeichnungen, kénn-
ten auf Basis der Wichtigkeits-Karte Linien erzeugt werden, dhnlich dazu, wie es mit einem
zuvor betrachteten Graustufenbild moéglich wére.

Weiter wird dieses Gedankenexperiment an dieser Stelle nicht durchgefiihrt, da hier der
aktuelle Arbeitsstand erreicht ist, welcher nun vorgestellt wird.
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3.1 Prasentation des entwickelten Algorithmus zur Extraktion von
Linien

Eingehendes YUV-Bild

J

Zeitliches Tiefpass-Filter

J

Trennung der Farbdimensionen

I l I

Y-Img U-Img V-Img

} J }

Skalierung des vorliegenden Wertebereichs auf 8 Bit

} J }

Posterisation auf 4 Bit

l J l

Kantenisolation mittels Erosion

l J l

Riickskalierung auf originalen Wertebereich

I l l

Gewichtete Kombination basierend auf Farbhéufigkeit

J

Wichtigkeits-Karte

l

Isolation ausgewahlter Orientierungen mittels morph. Operationen

} } } }

Img 0° Img 45° Img 90° Img 135°

l l l l

Extraktion von Linienobjekten

J

Liste von Linienobjekten

Abbildung 6: Datenflussdiagramm des entwickelten Algorithmus zur Linienextrakti-
on, welcher in diesem Abschnitt vorgestellt wird. Als Verstandnishilfe ist der Schritt
,Extraktion von Linienobjekten“ im Appendix in Abb. 34 zusétzlich graphisch dar-
gestellt. Ebenfalls vorliegend ist eine Variante dieser Abbildung (Abb. 6) mit Bil-
dern der Zwischenergebnisse - siche dazu Abb. 33.
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Im Folgenden wird der in dieser Arbeit entwickelte und in Abb. 6 dargestellte Algorithmus
erlautert. Das Ziel ist dabei, die im Bild vorhandenen Linien zu erkennen. Zu diesem Zweck
wird zunéchst eine Wichtigkeits-Karte (vgl. Abs. 1.2.5) generiert.

Als Ausgangspunkt des in dieser Arbeit entwickelten Algorithmus (schematisch in Abb. 6
und in App. B dargestellt) wird ein Bild nach der Vorverarbeitung mittels PixelPipeline (vgl.
Abs. 1.1.1) angenommen: Das Ausgangsbild ist 22 x 22 Superpixel grofs (vgl. Abs. 1.1.2), die
Farbwerte je Superpixel liegen als 8 Bit YUV-Werte vor (Abs. 1.1.3) und der Farbwert jedes
Superpixels ist der Durchschnitt der Farbwerte aller beteiligten Pixel. Ein solches Ausgangs-
bild ist in Abb. 7 dargestellt.

(a) Kamera Input (b) Ausgabe der PixelPipeline

Abbildung 7: Arbeitsbeispiel fiir den Algorithmus ist das in beiden Bildern darge-
stellte Dreieck - das linke Bild wurde direkt mit einer Handykamera aufgenommen,
wahrend das rechte das Ergebnis von Myons Bildvorverarbeitung durch die Pi-
xelPipeline ist. Es ist anzumerken, dass der rote Strich im linken Bild sehr viel
markanter scheint als im rechten Bild. Dies liegt zum Teil an der Bildung der Su-
perpixel: Sowohl der rote Strich als auch der Hintergrund hatten auf die ,roten*
Superpixel Einfluss. Die andere Ursache liegt darin, dass Kameras Farben anders
verarbeiten als Menschen; in App. A.2 wird dies nadher erldutert.

Das eingehende Bild wird mit einem zeitlichen Tiefpassfilter gefiltert, um von der Kamera
ausgehendes Sensorrauschen zu reduzieren. Anschlieffend wird das Bild nach Farbdimensio-
nen getrennt. Es liegen nun drei Bilder vor - dargestellt in Abb. 8 -, von denen jedes nur eine
der drei Farbdimensionen, jeweils mit einem maximal moglichen Wertebereich von [0, 255]
(8 Bit), beinhaltet.

Fiir jedes Bild wird ein Skalierungsfaktor berechnet und angewandt, welcher so gewéhlt
ist, dass der 8 Bit Wertebereich im Anschluss vollstiandig ausgefiillt wird. Dies ist notig, da
im néchsten Schritt die Farbtiefe reduziert wird und ohne diese Trennung und Skalierung
markante Details, die fiir Menschen auffillig wéren, verloren gehen konnten (vgl. App. A.2).
Ein Beispiel fiir ein solches Detail ist in Abb. 7 und Abb. 8 zu erkennen: Der im Kamera
Input (Abb. 7a) klar als Rot erkennbare Strich scheint nach der Verarbeitung durch die
PixelPipeline nur noch schwach rétlich (Abb. 7b). Dies féllt nach der Trennung der Farb-
kanéle noch stirker auf; der rote Strich ist auf dem Y-Kanal (Abb. 8a), welcher Helligkeit
anzeigt, klarer zu sehen als auf dem V-Kanal (Abb. 8c), auf dem eine klarere Abhebung vom
umliegenden Grau zu erwarten gewesen wére.
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(a) Y-Kanal (b) U-Kanal (c) V-Kanal

Abbildung 8: Darstellung der einzelnen Farbkanéle des Bildes aus Abb. 7. Die
einzelnen Kanéle werden fiir erhohte Differenzierbarkeit in Graustufen dargestellt.
Eine kurze Einfiihrung des YUV-Farbraums ist in Abs. 1.1.3 gegeben.

Anschliefsend an die Skalierung wird also die Farbtiefe (der mogliche Wertebereich) der
Bilder von 8 Bit auf 4 Bit reduziert, was als ,Posterisation” bezeichnet wird. Danach wird
die Haufigkeit jedes der verbleibenden 16 Farbwerte pro Bild gezdhlt. Es liegen nun also drei
Bilder mit einer Farbtiefe von 4 Bit vor:

(a) Y-Kanal (c) V-Kanal

Abbildung 9: Ergebnis der Skalierung und Posterisation der Bilder aus Abb. 8.
Da auf dem U-Kanal im vorherigen Bild (Abb. 8b) nur sehr kleine Verdnderungen
vorlagen, wurde durch diese Operationen auch das Rauschen im Bild verstérkt.
Gleiches gilt fiir das Bild des V-Kanals in Abb. 8c, wenn auch in geringerem Mafe,
da dort der rote Strich ein markantes Detail darstellt, welches dominanter ist als
das Rauschen.

Fiir die Aufgabenstellung der Arbeit sind nur Striche relevant, weshalb nun die Kanten
farblich homogener Bildbereiche isoliert werden; eine solche Kante besitzt eine Dicke von ei-
nem Pixel, somit bleiben ausreichend schmale (farblich homogene) Bildbereiche unveréndert,
wahrend von breiteren Bildbereichen nur die Kanten verbleiben. Die zuvor durchgefiihrte
Posterisation ist fiir diesen Schritt essenziell, da durch die reduzierte Farbtiefe leichter solche
farblich homogenen Bildbereiche entstehen.
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Um diese Kantenisolation zu realisieren, wird zunéchst eine Variante der Erosion auf
das Bild angewandt (fiir eine Beschreibung der herkommlichen Erosion siehe App. A.3).
Ublicherweise wird die Erosion auf ein binéres Bild angewandt, in diesem Fall liegt jedoch
ein Bild mit 16 Farbwerten vor, weshalb nicht binér auf ,,1“ oder ,0“ gepriift wird, sondern
auf Gleichheit: Alle Zellen, welche in dem verwendeten Strukturelement den Wert ,,1“ haben,
miissen in dem zu bearbeitenden Bild den gleichen Farbwert besitzen. Ist dies der Fall, so wird
dieser Farbwert in das resultierende Bild eingetragen, andernfalls wird an die entsprechende
Stelle der Wert ,0“ gesetzt. Ein Beispiel dieser Variation wird in Abb. 10 dargestellt.

r
r

(a) Bild vor Erosion (c) Ergebnis der Erosion

(b) Strukturelement l

Abbildung 10: Beispiel fiir Erosionsvariante mit Gleichheit. In Abb. 10c¢ verblei-
ben nur diejenigen Pixel der farblich homogenen Bildbereiche, welche keine Kante
darstellen - alle Bereichsiiberginge wurden entfernt (blaue Bereiche im Bild). Eine
Anwendung auf das Arbeitsbeispiel ist in Abb. 11 gegeben.

Das Ergebnis ist ein Bild, in dem die duftersten Pixel jedes farblich homogenen Bildberei-
ches entfernt wurden. Dies wird im Anschluss von dem Bild, das vor Anwendung der Erosion
vorlag, abgezogen: I' =1 — (I & S). Es verbleiben nur die Kanten im Bild (siehe Abb. 11).

(a) Y-Kanal vor Erosion (b) Y-Kanal nach Erosion (c) Isolierte Kanten

Abbildung 11: Prozess der Kantenisolation durch Erosion am Beispiel des Y-Kanals.
Die Bereiche des Bildes, die in Abb. 11c erhalten blieben, sind die Kanten der
gleichfarbigen Bildbereiche in Abb. 11a. Die entfernten Bereiche werden nicht als
Graustufenwert, sondern in Blau gezeigt, um die Unterscheidung zu dunklen Berei-
chen klarer zu gestalten. Analog wird mit den U- und V-Kanélen verfahren.
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Als Grundlage des néchsten Schritts wird angenommen, dass die seltenen Farbwerte die-
jenigen sind, welche von Interesse sind, da es in dieser Arbeit um Linienerkennung geht und
einzelne Linien zumeist nur einen kleinen Anteil des Bildes ausmachen - im Arbeitsbeispiel
waren Rot- und Schwarztone seltene Farben, wiahrend Weifitone haufig sind. Auf Basis dieser
Annahme werden nun die Farbwerte im Bild so verdndert, dass die bislang haufigsten Farb-
werte mit niedrigen Werten und die bislang seltensten Farbwerte entsprechend mit hohen
Werten ersetzt werden. Es handelt sich ab jetzt also um Falschfarbenbilder. Diese Kanteni-
solation und folgende Umgewichtung soll zusammengenommen in einer global angewandten
Approximation dessen resultieren, was im V1 durch die Nachbarschaft von Neuronen und
deren Interaktion erreicht wird (vgl. Abs. 1.2.5). Das Ergebnis ist in Abb. 12 gegeben:

(a) Y-Kanal (b) U-Kanal (c) V-Kanal

Abbildung 12: Aus der Umgewichtung resultierende Falschfarbenbilder der zuvor
isolierten Bildkanten. Die Helligkeit sagt nun etwas iiber die H&ufigkeit der ur-
spriinglichen Farbe des Pixels aus: Je heller der jetzige Farbwert, desto seltener
kam die Farbe im Bild vor - bspw. ist das zuvor schwarze Dreieck in Abb. 12a
nun mit Weils dargestellt. Bereiche, die nicht mehr zum Bild gehoren, wurden blau
hinterlegt (vgl. Abb. 11).

Um die gewiinschte Wichtigkeits-Karte zu erhalten, werden die drei Bilder wieder zusam-
mengefiithrt. Dazu werden sie zunéchst wieder auf den urspriinglichen Wertebereich zuriick-
skaliert, dann wird pixelweise der Durchschnitt der drei Bilder gebildet. Anschliefsend wird
das gesamte Bild wieder auf den vollen Wertebereich von 8 Bit skaliert und zuriick auf 4 Bit
posterisiert.

Diese abschlieffende Skalierung und Posterisation erfolgt, um einen einheitlichen ,Schwell-
wert (engl. Threshold) definieren zu konnen; sie garantiert, dass es immer Punkte im Bild
geben wird, welche oberhalb des Schwellwert liegen. Die semantische Bedeutung des Schwell-
werts ist, dass die ungewohnlichsten (im Folgenden ,jinteressantesten”) Bildbereiche isoliert
betrachtet werden. Der hier verwendete Schwellwert ist ,,13“ es werden also nur Pixel mit
den obersten drei (Falsch-)Farbwerten weiter betrachtet. Dieser Schwellwert wurde empirisch
ermittelt, kann jedoch bei Bedarf angepasst werden. Als Ergebnis der skalierten und posteri-
sierten Zusammenfiihrung der drei Farbkanéle liegt nun eine sehr rudimentéare Wichtigkeits-
Karte vor, auf welche der Schwellwert angewandt wird (Abb. 13a).

Um aus den Kanten in der Wichtigkeits-Karte nun Linien zu bilden, wird angenommen,
dass nach Anwendung des Schwellwerts nur noch die Kanten der interessantesten Bildbe-
reiche vorliegen. Die Anwendung des Schwellwerts resultiert in einem binédren Bild (vgl.
Abb. 13b), aus dem nun eine Liste von Linien erzeugt werden kann.
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(a) Wichtigkeits-Karte vor (b) Wichtigkeits-Karte nach
Anwendung des Schwellwerts Anwendung des Schwellwerts

Abbildung 13: Darstellung der Wichtigkeits-Karte vor und nach der Anwendung des
Schwellwerts. Der Schwellwert ist so gewéhlt, dass die drei hochsten Werte erhalten
bleiben, was sich experimentell als am giinstigsten herausgestellt hat.

Wihrend in Abs. 2.3 verschiedene Methoden der Stroke Extraction dargestellt wurden,
arbeiteten diese auf Bildern hoherer Auflosung. Es wurde mit dem Ziel einer einfacheren
Implementierung daher eine simplere Methode der Stroke Extraction entwickelt, die auf
Basis morphologischer Operationen funktioniert:

Die Wichtigkeits-Karte wird mit vier 3 x 3 Strukturelementen morphologisch geoffnet
(fiir morphologisches Offnen siehe App. A.3). Jedes SE stellt eine Linie dar, welche eine
Orientierung von 0°, 45°, 90° oder 135° besitzt. Die vier resultierenden ,Orientierungsbilder
beinhalten also nur noch entlang der jeweiligen Orientierung zusammenhéngende Bildberei-
che (siehe Abb. 14).

Im né&chsten Schritt wird aus den Orientierungsbildern eine Liste von ,Linienobjekten®
erzeugt. Es wird der Begriff | Linienobjekt* verwendet, um den Unterschied zu den in Abs. 2.3
erwahnten ,,Strokes” zu betonen: Wahrend Strokes aus vielen Punkten bestehen, welche nicht
nur ihre Position, sondern auch ihre zeitliche Abfolge codieren, handelt es sich bei einem
Linienobjekt nur um zwei Punkte in der x-y-Ebene - den Ausgangspunkt und den Endpunkt
der Linie - und die Information, aus welchem der Orientierungsbilder es generiert wurde.

Um aus den vorliegenden Orientierungsbildern nun eine Liste an Linienobjekten zu erhal-
ten, wird rekursiv vorgegangen: Das erste Pixel mit dem Wert ,1¢ (im Folgenden ,yorhande-
ne'/, existierende Pixel) in einem der Orientierungsbilder wird als Ausgangspunkt gewéhlt
und ein Linienobjekt mit diesem Pixel als Ausgangs- und Endpunkt sowie der relevanten
Orientierung initialisiert.

Dieser Schritt ist semantisch dhnlich zu den von Bauer und Barrett verwendeten seed
points (vgl. Abs. 2.3), allerdings ist das Finden der hier verwendeten Ausgangspunkte um
einiges leichter, da durch die Anwendung des Schwellwerts nur noch in Frage kommende
Pixel im Bild vorkommen.
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Abbildung 14: Isolation der Orientierungen mittels morphologischem Offnen.
(a): Bindre Wichtigkeits-Karte, (b): Strukturelemente fiir vier Orientierungen,
(c): Ergebnis der Offnung: a o b; = ¢;.

Anschliefsend an die Initialisierung wird entlang der Orientierung dieses Orientierungsbil-
des (der relevanten Orientierungsachse) nach benachbarten Pixeln gesucht.” Dabei werden
die Pixel bevorzugt, welche direkt auf der relevanten Orientierungsachse liegen, doch auch die
gemeinsamen Nachbarn mit diesen werden betrachtet - eine Visualisierung ist im Appendix
gegeben, siche Abb. 35. Existiert ein solches Pixel, wird der Ausgangs- oder Endpunkt des
Linienobjekts auf dieses Pixel verlegt, und die Nachbarn desjenigen Pixels, welches nun nicht
mehr der Ausgangs- oder Endpunkt des Linienobjekts ist, werden aus dem Orientierungsbild
entfernt.®

"Mit ,benachbarten“ Pixeln sind jene mit einer Chebyshev-Distanz von ,,1“ zum betrachteten Pixel ge-
meint. Fiir eine umfassendere Erlauterung des Begriffs siche App. A.4.
80Db es sich um den Anfang oder das Ende der Linie handelt ist nur fiir die Implementierung relevant.
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Dies erfolgt rekursiv, bis das Linienobjekt nicht weiter wachsen kann, weil keine Nachbarn
mehr existieren. Sobald keine Nachbarn mehr gefunden werden, wird gepriift, ob Ausgangs-
und Endpunkt des Linienobjekts identisch sind; ist dies der Fall, wird das Linienobjekt
verworfen. Der rekursive Prozess der Bildung von Linienobjekten ist als Verstédndnishilfe im
Appendix in Form eines Programmablaufplans visuell dargestellt, siche Abb. 34.

Nachdem das Linienobjekt also abschliefend bearbeitet wurde, wird nach einem Aus-
gangspunkt fiir das néchste Linienobjekt gesucht. Hier ist keine Rekursion nétig, da jedes
Pixel pro Orientierung nur einem Linienobjekt zugehorig sein kann - mit Erreichen des En-
des des Orientierungsbildes ist also sichergestellt, dass alle Linienobjekte dieser Orientierung
gefunden wurden. Die verbleibenden Orientierungsbilder werden auf die gleiche Weise bear-
beitet.

Das Ergebnis ist eine Liste von Linienobjekten, die nun als Basis fiir eine anschliefsende
Symbolerkennung genutzt werden kann. Die erkannten Linien sind in Abb. 15 eingezeichnet.
Zu beachten ist, dass die resultierenden Linienobjekte nicht nur in den vier Orientierungen
vorkommen, mit denen zuvor gedffnet wurde, was daran liegt, dass - wie zuvor erwahnt
- bei der Linienbildung auch benachbarte Pixel betrachtet wurden: In einer Situation, in
der ohne die Betrachtung von benachbarten Pixeln zwei benachbarte parallele Linienobjekte
entstanden wéren, wird stattdessen ein Linienobjekt gebildet; dieses kann ggf. den Ausgangs-
punkt des einen hypothetischen Linienobjekts und den Endpunkt des anderen besitzen. Das
Linienobjekt hitte in diesem Fall also eine neue Orientierung, die keiner der zur Offnung
verwendeten Orientierungen entspricht. Ein Beispiel fiir ein solches Linienobjekt ist die un-
tere Kante des in Abb. 15 dargestellten Dreiecks, deren Orientierung zwischen 0° und 45°
liegt. Dieses Linienobjekt ist das Amalgam mehrerer hypothetischer Linienobjekte mit einer
Orientierung von 0°, welche in der Wichtigkeits-Karte im Hintergrund noch zu sehen sind.

Abbildung 15: Darstellung der gefundenen Linienobjekte. Die Linienobjekte sind
iiber die Wichtigkeits-Karte gezeichnet worden, in der die iiber dem Schwellwert
liegenden Superpixel weifs hinterlegt wurden. In diesem Bild wurden sechs Linien-
objekte erkannt.
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3.2 Perspektiven fiir die Weiterentwicklung

In Abb. 15 ist zu erkennen, dass nicht nur die ,,gewiinschten* drei Linienobjekte (im Folgen-
den nur noch als ,Linien“ bezeichnet) erkannt wurden.

Aufgrund von Zeitmangel wurde weder ein System zum Umgang mit den ,,unerwiinschten*
Linien noch die Realisierung einer Implementierung des Algorithmus von Lee et al. (vgl.
Abs. 2.3) auf Basis dieser Linien erreicht.

Eine Handhabung der unerwiinschten Linien kénnte wie folgt aussehen:

Zunéchst werden die langsten erkannten Linien identifiziert; dazu konnten z.B. alle Lan-
gen berechnet und der Median der verschiedenen Langen als untere Grenze verwendet wer-
den. Die Linien mit einer Lénge iiber dieser Untergrenze kénnten dann als ,erste Naherung*
die Grundlage fiir die Symbolerkennung bieten. Ist das Ergebnis nicht eindeutig, so kénnten
dann weitere Schritte erfolgen: Kurze Linien, die eine ldngere Linie mit dhnlicher Orientie-
rung schneiden, kénnten mit dieser kombiniert werden. Diese Kombination kénnte wie folgt
aussehen: Es werden die beiden Endpunkte ausgewéhlt, die entlang der gemittelten Orien-
tierung beider Linien am weitesten voneinander entfernt liegen. Aus diesen wird eine neue
Linie gebildet, wiahrend die beiden urspriinglichen Linien verworfen werden.

Alternativ konnte das Ergebnis des vorherigen Schrittes - der Symbolerkennung auf Basis
der ersten Naherung - verwendet werden: Die Symbolerkennung wiirde diejenigen bereits
bekannten Symbole identifizieren, die der ersten Naherung am dhnlichsten sind. Die Differenz
zwischen diesen Symbolen und der ersten Néherung konnte dann mit den kiirzeren Linien
verglichen werden, um zu testen, ob manche der kurzen Linien die Ahnlichkeit zu einem der
Symbole erhohen wiirden und so Klarheit geschaffen werden kann.

In beiden Fallen wire es auch moglich, die fiir die Entscheidung kritischen Bildbereiche
im néchsten Bild vergrofert zu betrachten.

Ebenfalls konzeptionell betrachtet, jedoch nicht vollends realisiert, wurde ein System zur
gezielten Verschiebung des betrachteten Bildbereichs in Reaktion auf die Auswertung des
Gesehenen. Dies war eine zentrale Motivation dafiir, die Wichtigkeits-Karte zu implementie-
ren:

Meist werden Symbolerkennung und Stroke Extraction als Werkzeuge verwendet, die
gezielt auf Zeichnungen angewandt werden: Das System muss zwar erkennen, was dargestellt
ist, jedoch nicht, ob das Bild verdndert werden muss, um ein Symbol erkennen zu koénnen.
Diese Arbeit wird von den Menschen gemacht, welche die Symbolerkennung verwenden.

Im Falle dieser Arbeit ist der Anwender jedoch Myon, welcher bestenfalls nicht erst dazu
angewiesen werden muss, ein Symbol zu erkennen.

Statt auf Anweisung zu warten, kénnte der Algorithmus zur Linien- und Symbolerken-
nung aktiv werden, sobald die visuelle Verarbeitung nicht anderweitig ben6tigt wird. Myon
konnte dann das aktuelle Blickfeld nach Symbolen absuchen und als wichtig erkannte Bild-
bereiche vergrofert betrachten.

Auf diese Weise konnte die Wichtigkeits-Karte eine Moglichkeit fiir Verhalten bieten, wel-
ches menschlichem Verhalten naher kommt, da auf Grundlage der Wichtigkeits-Karte eine
rudimentédre Form von Neugier simuliert werden kann: Unter der Voraussetzung, dass ein
Erinnerungsvermdégen des Gesehenen existiert, konnte die Wichtigkeits-Karte das zuvor Ge-
sehene beriicksichtigen - z.B. dadurch, dass die zuvor als am wichtigsten im Bild bewerteten
Bildbereiche von der aktuellen Wichtigkeits-Karte abgezogen werden und erst im Anschluss
daran der Schwellwert angewandt wird. So liefse sich verhindern, dass fortlaufend der selbe
Bildbereich als das Wichtigste erkannt wiirde, was in einem Absuchen des gesamten Sicht-
feldes resultieren sollte: Bei jedem neuen Betrachten gibt es mehr Bildbereiche, die bereits
betrachtet wurden, sodass ein anderer als wichtig eingestuft wird.
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Dieses Absuchen konnte sogar als Anlass flir Verhalten genutzt werden, das iiber die
visuelle Verarbeitung hinaus geht: Ist das ganze Sichtfeld abgesucht, so konnte dies ein
Signal dafiir sein, dass die Umgebung erkundet werden sollte, oder fiir anderweitige Selbst-
beschéaftigung. Der Grund fiir die noch fehlende Realisierung dieses Verhaltens ist, dass die
Implementierung durch die Moglichkeit verschiedener Zoom-Stufen komplexer wird; gleiches
gilt fiir das hier angenommene Erinnerungsvermégen.

Ein sehr rudimentéres automatisches Vergrofsern von als wichtig bewerteten Bildberei-
chen wurde testweise bereits implementiert, jedoch ist die Verwendung nicht sinnvoll, solange
kein Erinnerungsvermdégen vorliegt und die extrahierten Linien nicht erkannt werden konnen.
Erst mit implementierter Symbolerkennung kann eine Abbruchbedingung realisiert werden -
ohne diese wird nur ziellos vergrofert. Ist die Erkennung gegeben, so kann wahrscheinlich auf
Basis des Ergebnisses eine klarere Entscheidung iiber die nétigen Veranderungen am Bild ge-
troffen werden, allerdings lésst sich das ohne jegliche Experimente nicht mit Sicherheit sagen.

Es sollte ebenfalls betont werden, dass die Wichtigkeits-Karte prinzipiell um zusétzliche
Informationen erweitert werden kann, welche semantisch von statischen Bildern abweichen:
Es konnte bspw. eine Bewegung im Bild automatisch als wichtiger bewertet werden, als un-
bewegte Bildanteile; die Wahrnehmung der Bewegung konnte durch Differenzbilder erfolgen.
Eine mogliche Implementierung wére es, am Rand des Sichtfeldes eine Bewegung hoher zu
bewerten, wihrend in der Bildmitte mehr Fokus auf Farben gelegt wird, dhnlich wie es bei
der menschlichen Wahrnehmung der Fall ist.

Wiéhrend diese Priorisierung von Bewegtem im Umgang mit Myon allgemein von Nutzen
sein konnte, da so die ,,Aufmerksamkeit” von aufserhalb lenkbar wire, erfordert ein Nut-
zen im Kontext der Symbolerkennung erneut ein Erinnerungsvermaogen; ist dies gegeben, so
kénnte bspw. mit einem Laserpointer eine Form auf einen statischen Hintergrund ,,gezeich-
net” werden - die Realisierbarkeit ist jedoch unklar und dieses Beispiel damit rein spekulativ.

Neben diesen groferen Verbesserungen sind kleinere Erweiterungen moglich wie bspw.
ein leichtes Hin-und-Her-Verschieben des betrachteten Bildbereichs (den Mikro-Sakkaden im
menschlichen Auge dhnelnd) sowie die Verbesserung von bereits implementierten Schritten,
insbesondere des verwendeten Tiefpassfilters.
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4 Ergebnisse

Das vorgestellte Verfahren wurde in der Erkennung von einzelnen Symbolen, Buchstaben
und einfachen elektrischen Schaltpldnen getestet. Dabei wurde der Hintergrund (White-
board, weifses Papier, kariertes Papier, Tablet-Bildschirm), die Schriftfarbe (Schwarz und
Rot) und teils auch die Liniendicke variiert, um verschiedene Szenarien zu testen. Im Fol-
genden werden einzelne Ergebnisse aus diesen Tests vorgestellt. Die Darstellungskonvention
aus Abb. 15 wird hier fortgefiihrt: Im Hintergrund ist die Wichtigkeits-Karte nach der An-
wendung des Schwellwerts zu sehen, um die Linienbildung nachvollziehbar zu halten, dariiber
wurden die erkannten Linien gezeichnet. Die im Folgenden vorgestellten Aufnahmen entstan-
den zu verschiedenen Tageszeiten und Wetterverhéaltnissen, was sich auf die Lichtverhéltnisse
auswirkte, auch wenn versucht wurde, direkte Reflexionen des Himmels in den betrachteten
Bildausschnitten zu vermeiden. Alle Testbilder waren ca. 40 cm von Myons Kamera entfernt.

4.1 Linienerkennung in Buchstaben aus dem MNIST-Datensatz

Um einen ungefahren Vergleich zu einer der vorgestellten Stroke Extraction-Methoden ziehen
zu konnen, wurden verschiedene Buchstaben aus dem MNIST-Datensatz (2017) [20], einer
grofsen Sammlung von Hand geschriebener alphanumerischer Symbole, verwendet - L’Homer
gibt in seinem Paper ein Beispiel seines Algorithmus auf Basis eines nicht weiter spezifizierten
NIST-Datensatzes. Bei der Auswahl der hier verwendeten Bilder wurde versucht, Exemplare
zu finden, die denen entsprechen, die L’Homer verwendete; auf Grund der Grofe des Daten-
satzes ist die Ubereinstimmung jedoch nur zum Teil gegeben. Diese Bilder wurden dann auf
dem Bildschirm eines Tablets angezeigt, welcher von Myons Kamera erfasst wurde - es ist
also kein direkter Vergleich, da das Bild nicht einfach binér in den Algorithmus eingespeist
werden konnte. Die Auflésung ist ebenfalls nicht dieselbe: Die Bilder des MNIST-Datensatzes
liegen in einer Auflésung von 128 x 128 Pixeln vor, nicht den 22 x 22 Superpixeln, auf denen
hier gearbeitet wurde. (Eine Darstellung des Unterschieds erfolgt in Abb. 17.)

Wie in Abb. 16 zu sehen ist, hat die verwendete Auflosung/Vergroferung des Bildes einen
starken Einfluss auf die erkannten Linien:

Wird der Buchstabe mit vielen (Super-)Pixeln angezeigt (,Zoom: 3%), so wird der un-
gefihre Umriss des Buchstabens zu Linien umgewandelt, auch wenn dieser Umriss teils
unterbrochen ist. Nimmt der Buchstabe jedoch vergleichsweise wenige Pixel ein (,Zoom:
6“), so werden weniger Linien erkannt, welche jedoch ungefdhr die Form des Buchstabens
beschreiben.

Dieses Muster, dass die richtige Zoom-Stufe gefunden werden muss, um das beste Ergeb-
nis zu erzielen, findet sich in all den hier vorgestellten Ergebnissen wieder. In Abs. 3.2 wurde
ein Verhalten zum automatischen Finden dieses Optimums ansatzweise betrachtet.

In beiden Fillen sowie bei den dazwischenliegenden Zoom-Stufen werden auch uner-
wiinschte Linien erkannt. Zum Umgang mit diesen unerwiinschten Linien wurden in Abs. 3.2
Moglichkeiten aufgezeigt. Wiirden diese verwendet, so konnte das ,,Zoom: 6 Ergebnis aus
Abb. 16 wahrscheinlich erfolgreich zur Erkennung verwendet werden.
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L’Homer Zoom: 3

a

MNIST Zoom: 5 Zoom: 6

Abbildung 16: Vergleich mit ’Homers Stroke Extraction: Links ist ein Ergebnis von
L’Homer und ein ungeféhr dhnlicher Buchstabe aus dem MNIST-Datensatz abge-
bildet. Rechts sind vier Ergebnisse des in dieser Arbeit entwickelten Algorithmus
bei verschiedenen Zoom-Stufen. Dabei entspricht eine kleinere Zahl einer starkeren
Vergrokerung.”

Weitere Vergleiche sind in Abb. 17 und 18 dargestellt: In Abb. 17 wird der Unterschied
zwischen dem Bild aus dem MNIST-Datensatz und dem tatsédchlich verwendeten Input in
den Erkennungsalgorithmus hervorgehoben und das Ergebnis vollstéindig gezeigt, um auch
den Einfluss des Lichts zu zeigen, wihrend in Abb. 18 zusétzliche Vergleiche zu der Stroke
Extraction L’Homers gegeben sind; hier ist das Ergebnis zur besseren Sichtbarkeit vergrofert
worden.

9Das angegebene Level des Zooms ist immer die Kantenliinge eines Superpixels in Pixeln - je kleiner die
Zahl, desto stirker die Vergréferung. Genaueres zur PixelPipeline wurde in Abs. 1.1.1 aufgefiihrt, Superpixel
wurden in Abs. 1.1.2 erklart.
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Abbildung 17: Zwischenergebnisse im Erkennen von MNIST-Bildern. Von links nach
rechts: Das Bild aus dem MNIST-Datensatz, ein Foto des ungefdhren Blickwinkels
von Myons Kamera, Ausgabe der PixelPipeline und ein Ergebnis dieses Algorith-
mus.

In Abb. 17 ist der Unterschied zwischen dem Eingangsbild, auf Basis dessen die Lini-
enerkennung durchgefiihrt wird, klar zu sehen - nicht nur ist das Bild, welches fiir den in
dieser Arbeit behandelten Algorithmus verwendet wird, sehr viel verpixelter, es kommen
aukerdem Reflexionen hinzu; um einen echten Vergleich zu ziehen, miissten die Binérbilder
direkt verwendet werden.

Es ist dennoch anzunehmen, dass L’'Homers Ansatz fiir die Stroke Extraction dem hier
vorgestellten iiberlegen ist - zumindest was die Genauigkeit angeht - da keine zusétzlichen
Linien erkannt werden. Weder ein Vergleich der Laufzeit noch der Komplexitiat war moglich,
da diese Informationen in seinem Paper nicht aufgefithrt sind. Auf die Laufzeit des hier
vorgestellten Algorithmus wird in Abs. 4.5 eingegangen.
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Abbildung 18: Weiterer Vergleich mit L’Homers Stroke Extraction. Von links nach
rechts: Ein Ergebnis von L’Homers Stroke Extraction, ein grob entsprechendes Bild
aus dem MNIST-Datensatz und zwei Ergebnisse dieses Algorithmus.

4.2 Linienerkennung in Strichzeichnungen

Da Buchstabenerkennung nicht das eigentliche Ziel der Arbeit war, wird nun jedoch der
Fokus auf die Erkennung von Strichzeichnungen gelenkt, welche typischerweise aus halbwegs
geraden Linien bestehen und meist nicht so kompakt wie Buchstaben sind. Wie in den
folgenden Testergebnissen zu sehen ist, ist die Linienerkennung bei Strichzeichnungen meist
besser als bei den zuvor betrachteten Buchstaben.

Die grofsten Probleme treten auf, wenn sich Linien zu nahe kommen und als zusammen-
gehorig erkannt werden - dies war bei den durchgefiihrten Tests jedoch nicht sehr héufig
der Fall. Aus Griinden der Ubersichtlichkeit wird in folgenden Abbildungen zumeist auf das
Ausgabebild der PixelPipeline verzichtet.
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(d) Zoom: 4 (e) Zoom: 4

Abbildung 19: Linienerkennung an einem einfach gezeichneten Haus auf weiffem Pa-
pier. Wahrend die Erkennung bei (b) bereits passend ist, war diese nicht stabil, wie
mit (d) und (e) verdeutlicht wird: Mit einer leichten Verschiebung des betrachteten
Bereichs kann statt dem schlechten Match (d) die sehr viel bessere Linienerken-
nung (e) erreicht werden. Die in (c) abgebildete Erkennung war dagegen auch bei
angewandter Verschiebung stabil.

(d) Kamera Input

Abbildung 20: Linienerkennung fiir Tic-Tac-Toe auf weiflfem Papier. Die Linien
werden beim leeren Spielfeld (b) gut erkannt, beim Ausfiillen kann es jedoch zu
Schwierigkeiten kommen - eine Erinnerung an das bisherige Spiel oder ein Anpassen
des betrachteten Bildbereichs wére fiir eine mogliche Interaktion wahrscheinlich von
Néten, da die Symbole auch bei weiterer Vergrofserung nicht immer erkennbar sind
und teils mit dem Spielfeld verschmelzen (e).
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(f) Kamera Input (g) Zoom: 2 (h) Zoom: 2

Abbildung 21: Linienerkennung fiir einfache Symbole auf weiffem Papier. Es fallt
auf, dass die Ergebnisse der Linienerkennung fiir reguldre Polygone einander mit
zunehmenden Innenwinkeln dhnlicher werden; der Kreis (e) kann ggf. noch vom
Pentagon (c) unterschieden werden, bei dem Hexa- (h) oder Heptagon (g) wird dies
jedoch vermutlich zu unzuverléssig sein. Bei dem Pentagramm (b) handelt es sich
um das grofkere der beiden in (a) abgebildeten.
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4.2.1 Linienerkennung auf kariertem Papier

(1) Kamera Input

Abbildung 22: Linienerkennung auf kariertem Papier. Die Symbole wurden ausge-
wahlt, um fiir Interaktionen potentiell relevante Symbole zu testen - der Galgen ist
fiir das Spiel ,Galgenméannchen“ gedacht. Obwohl das Gittermuster des Papiers bei
ausreichender Vergroferung selbst nach der Vorverarbeitung durch die PixelPipe-
line noch klar sichtbar ist (d), sind die Linien in den meisten Bildern gut erkannt
worden. Nur bei (g) hatte das Muster tatsdchlich einen relevanten Effekt auf die
erkannten Linien, was sich durch Verschieben (vgl. Abs. 4.4.1) lésen liefs (h).
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4.3 Linienerkennung in elektrischen Schaltplanen

Wihrend die Linienerkennung in Strichzeichnungen gut funktioniert hat, ist die Erkennung
von Bauelementen in elektrischen Schaltplénen nur vereinzelt erfolgreich gewesen. Das grofite
Problem scheint erneut zu sein, dass Linien miteinander verschmelzen, allerdings passiert dies
in Schaltpldnen anscheinend héufiger, wie in den nachfolgenden Abbildungen zu sehen ist:
In Abb. 23 gab es Probleme mit dem Gittermuster des Papiers und in Abb. 24 wurde die
Beschriftung der Widerstiande und des Operationsverstiarkers mit den Linien der Bauteile
verbunden.

Es ist beim Verfassen dieser Arbeit noch unklar, ob die geplanten Verbesserungen, welche
in Abs. 3.2 beschrieben wurden, auch fiir das Bewéltigen dieses Problems ausreichen werden.

(f) Zoom: 1 (h) Zoom: 1

Abbildung 23: Linienerkennung bei einem simplen, unbeschrifteten Schaltplan auf
kariertem Papier. Die Diode (g) und die untere Hélfte der Spannungsquelle (f) sind
kaum erkennbar, wihrend der Widerstand (h) vergleichsweise gut abgebildet ist.
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(i) Zoom: 2 (j) Zoom: 1 (k) Zoom: 2

Abbildung 24: Linienerkennung bei einem Schaltplan auf einem Whiteboard. Die
Erkennung der Bauteile ist weitestgehend besser als in Abb. 23, allerdings sind
mehr unerwiinschte Linien vorhanden. Teils verschmilzt die Beschriftung mit den
Bauteilen, wie in (g) dargestellt. Wéhrend sich dies durch isolierte Betrachtung
16sen lésst (h), ist in diesem Fall ein grofserer Abstand wahrscheinlich erforderlich.
Ahnlich ist es bei dem + des OP in (d). Bilder mit Zoom-Stufe 1 sind bei dieser
Liniendicke meist zu chaotisch, um damit arbeiten zu kénnen, wie in (j) zu sehen
ist.
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4.4 Erkennbarkeit der re-synthetisierten Strichzeichnungen

Da die menschliche visuelle Verarbeitung sehr komplex ist, kann es schwierig sein, die tat-
sichliche Erkennbarkeit der abgebildeten Symbole nur auf Basis der eingezeichneten Linien
zu bewerten, wenn im Hintergrund noch die Wichtigkeits-Karte zu sehen ist. Wahrend sie
in vorigen Abschnitten mit abgebildet wurde, um den Vergleich mit dem Kamera Input zu
erleichtern, wird in diesem Abschnitt deshalb bewusst darauf verzichtet, sodass die Erkenn-
barkeit besser eingeschétzt werden kann.

Mit der gleichen Motivation werden auf den folgenden zwei Seiten zumeist einander &hn-
liche Symbole und Bilder betrachtet, sodass bewertet werden kann, ob diese tatséchlich er-
kennbar und voneinander unterscheidbar sind. Es werden links die Eingangsbilder und rechts
die re-synthetisierten Strichzeichnungen dargestellt, sodass ein Selbsttest (durch Verdecken
der linken Seitenhilfte) leichter moglich ist.
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Abbildung 25: Beispiel fiir die Erkennbarkeit von re-synthetisierten Strichzeichnun-
gen. Die jeweils linke Strichzeichnung entspricht dem jeweils linken Originalbild,
also gehort (c) zu (a), (d) zu (b), etc. Aus den gemachten Aufnahmen wurden
(sofern vorhanden) gezielt diejenigen Bilder ausgewihlt, welche fiir die Erkennung
ungiinstig erschienen. Giinstigere Varianten dieser Bilder (sowohl aus dieser als auch
aus der nachfolgenden Abbildung) sind im Appendix in Abb. 36 gegeben.
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Abbildung 26: Weiteres Beispiel fiir die Erkennbarkeit von re-synthetisierten Strich-
zeichnungen. Die jeweils linke Strichzeichnung entspricht dem jeweils linken Origi-
nalbild, also gehort (c) zu (a), (d) zu (b), etc. Aus den gemachten Aufnahmen
wurden (sofern vorhanden) gezielt diejenigen Bilder ausgewéhlt, welche fiir die Er-
kennung ungiinstig erschienen. Giinstigere Varianten dieser Bilder (sowohl aus die-
ser als auch aus der vorherigen Abbildung) sind im Appendix in Abb. 36 gegeben.
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4.4.1 Variabilitat in erkannten Linien

Wie zuvor nur erwahnt wurde, kann bei gleichem Kamerawinkel die selbe Strichzeichnung
selbst bei gleichbleibender Zoom-Stufe unterschiedlich erkannt werden. Diese Variabilitit
kann auf zwei Ursachen zuriickgefiihrt werden:

Zum einen wirkt sich eine leichte Verschiebung des betrachteten Bildbereichs auf die er-
kannten Linien aus. Dies liegt daran, dass sich die Farbe einzelner Superpixel durch diese
Verschiebung @ndert und so eine andere Wichtigkeits-Karte erzeugt wird, da die den Super-
pixeln zugehorigen Pixel nach der Verschiebung anders gruppiert werden.

Die andere Ursache ist Rauschen im Bild; es wird vermutet, dass die Quelle des Rauschens
das Flackern kiinstlicher Lichtquellen ist. Durch dieses Rauschen kénnen selbst ohne jegliche
Anderung des Bildbereichs unterschiedliche Linien erkannt werden. In beiden Féllen #ndert
sich das Erkannte nicht willkiirlich sondern in einem wiederkehrenden Muster. Ein Beispiel
ist in Abb. 27 gegeben.
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Abbildung 27: Darstellung von Variabilitdt in der Linienerkennung. Abbildungen
(a-c) zeigen die drei Varianten eines handschriftlichen *b?, die bei einer Aufnahme
ohne jegliche Verschiebung des betrachteten Bildbereichs auftraten. Abbildungen
(d-h) zeigen den Effekt, den leichtes Verschieben auf zwei iibereinander liegende
und voneinander distinkte Schreibweisen eines ’a’ hatte. In beiden Féllen sind alle
bei den entsprechenden Aufnahmen auftretenden Varianten aufgefiihrt - weiteres
Warten (im Falle von a-c) oder Verschieben (d-h) hatte lediglich Wiederholungen
bereits erkannter Linienkombinationen zur Folge.
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4.5 Laufzeit
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Abbildung 28: Laufzeitverhalten des vorgestellten Algorithmus. Die Laufzeit wurde
fiir den Algorithmus ohne die Anzeigeroutinen gemessen. Die mit pgfplots erzeugte
lineare Regressionsgerade ist rot eingezeichnet. Die aktuelle Implementierung des
Algorithmus ist noch nicht optimiert worden - friithere Tests lassen die Annahme zu,
dass ca. 1000 us von dem noch sehr simpel implementierten Tiefpassfilter verwendet
werden. Es wird erwartet, dass das Tiefpassfilter um einiges effizienter gestaltet
werden kann, was sich positiv auf die Laufzeit des Algorithmus auswirken sollte,
ohne dass das Verhalten verandert wird.

Wiéhrend nicht feststeht, dass die Laufzeit des Algorithmus verldsslich mit der Anzahl
der erkannten Linien korreliert, ldsst Abb. 28 diesen Schluss zu. Das zu der eingezeichne-
ten linearen Regressionsgerade berechnete Bestimmtheitsmaf ist R? = 0.928, jedoch ist die
Aussagekraft in dem erreichten Wertebereich sehr begrenzt; das Bestimmtheitsmaf einer
exponentiellen Trendlinie passt mit R? = 0.929 minimal besser, doch wurden bei den durch-
gefithrten Tests nie mehr als 63 Linien in einem Bild erkannt und eine sichere Aussage iiber
den Trend lésst sich auf Basis dieser Datenlage nicht treffen.

Gleichzeitig ist die Tatsache, dass nie mehr als 63 Linien erkannt wurden, ein Indiz dafiir,
dass nur selten sehr viele Linien erkannt werden; die fiir Abb. 28 erhobenen Daten unterstiit-
zen diese Beobachtung, allerdings miissten fiir eine verléssliche Aussage ggf. umfangreichere
Tests durchgefithrt werden. Fiir die geplante Anwendung auf dem Roboter Myon ist eine
maximale Dauer von ca. 5 ms akzeptabel, jedoch nicht optimal. Wie in Abs. 1.1.1 erwahnt
wurde, liegt ein neues Bild alle 20 ms vor, der Algorithmus kann also problemlos auf jedes ein-
gehende Bild angewandt werden. Allerdings wiirde in einem Anwendungsszenario nicht nur
dieser Algorithmus aktiv sein, weshalb die Laufzeit moglichst gering gehalten werden sollte.
Es wird erwartet, dass die Laufzeit durch die Optimierung bereits bekannter Problemstellen
um ca. 1 ms reduziert werden kann; wie viel mehr moglich ist, ist noch unklar.
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4.6 Vergleich des implementierten Algorithmus zum menschlichen
Sehen

In Abs. 1.2 wurde das menschliche Sehen als Grundlage und Inspiration eingefiihrt. In diesem
Abschnitt werden die Unterschiede und Gemeinsamkeiten zwischen dem in dieser Arbeit
entwickelten Algorithmus und dem menschlichen Sehen dargelegt.

In der Kamera und PixelPipeline Myons wird das eingehende Bild analog zu der menschli-
chen Retina verarbeitet: Die Kamera entspricht dabei der Linse und den Photorezeptorzellen
wahrend die PixelPipeline die Rolle der rezeptiven Felder ibernimmt.

Ein klarer Unterschied liegt in der Verarbeitung des einfallenden Lichts: Die Fovea Cen-
tralis des menschlichen Auges hat eine sehr viel héhere Auflésung als die Kamera Myons,
wahrend die Auflésung in der Peripherie vergleichbar oder geringer ist. Die Farbtiefe und
der mogliche Farbraum sind im menschlichen Auge ebenfalls umfangreicher und die Photore-
zeptorzellen besitzen eine logarithmische Impulsantwort auf Helligkeit, wahrend die Kamera
linear reagiert. Mit den ersten Schritten des hier vorgestellten Algorithmus wird versucht,
diesen Unterschied zu reduzieren: Die Trennung der Farbdimensionen, Skalierung und Poste-
risation bewirken gemeinsam eine Betonung der extremeren Farbwerte, auch wenn dies nicht
ausreicht, um diesen Unterschied vollstdndig auszugleichen.

Ein weiterer wichtiger Unterschied ist, dass die Signale der Photorezeptorzellen durch die
rezeptiven Felder anders komprimiert werden, als es in der PixelPipeline geschieht: Beide
fassen einen gegebenen Bildbereich zusammen - die rezeptiven Felder liegen jedoch zusétz-
lich in den beschriebenen ON-Center/OFF-Center-Varianten vor, was der erste Schritt der
Kantenerkennung ist.

Die PixelPipeline ist in der Lage, den betrachteten Bildbereich alle 20 ms zu verédndern;
kleine Bewegungen des Auges (sog. Mikro-Sakkaden) erfolgen beim Menschen dagegen um
einiges langsamer. Da Myon iiber nur eine Kamera verfiigt, existiert kein Analog zum Chi-
asma Opticum und auch die LGN haben keine Entsprechung.

Die in der Retina begonnene Kantenerkennung wird im V1 weitergefiihrt und es ent-
steht daraus die Wichtigkeits-Karte. Analog erfolgt im Algorithmus nun die Kantenisolation
mittels Erosion und die Rekombination der Farbkanile zur Wichtigkeits-Karte.

Die Kantenerkennung im V1 ist lokal und Merkmal-spezifisch (Helligkeit, Farbe, Orien-
tierung, simple Formen), weshalb die resultierende Wichtigkeits-Karte um einiges komplexer
und genauer ist als die des vorgestellten Algorithmus.

Im Algorithmus erfolgt die Gewichtung der Kanten global und nur auf Basis der Hau-
figkeit von Helligkeit und Farben - Orientierung oder Formen werden dazu nicht betrachtet.
Erst im Anschluss an die Erzeugung der Wichtigkeits-Karte konnen die vorliegenden Orien-
tierungen mittels morphologischem Offnen extrahiert werden, wihrend dies im V1 iiber die
Betrachtung des Merkmals ,Orientierung” ein Teil der Kantenerkennung ist.

Die erkannten Kanten bzw. Linien konnen daher im Algorithmus noch nicht in die
Wichtigkeits-Karte einflieften, sodass hdufigere Orientierungen nicht so unterdriickt werden
konnen, wie es im V1 moglich ist - eine Kantenerkennung analog zu Abb. 5 ist daher nicht
realisiert worden. Das Einfliefen von Bewegungen in die Wichtigkeits-Karte - ein Prozess
der im Lenken der visuellen Aufmerksamkeit des Menschen ebenfalls eine grofe Rolle spielt
- wurde in dem vorgestellten Algorithmus ebenfalls nicht umgesetzt.

Die vorliegende Arbeit stellt also nur einen Schritt auf dem Weg zu einer vom Menschen
inspirierten Erkennung dar, weist jedoch bereits viele Parallelen auf.
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5 Fazit

Das Erkennen von Symbolen und Strichzeichnungen ist aus dem menschlichen Alltag nicht
wegzudenken. Es ist daher eine essenzielle Fahigkeit fiir humanoide Roboter, wenn sie in der
Lage sein sollen, mit Menschen in einer fiir uns natiirlichen Art und Weise zu interagieren.
Die in dieser Arbeit entwickelte Linienerkennung baut auf der bereits existierenden Bildvor-
verarbeitung Myons auf und bietet die Grundlage fiir diese wichtige Féahigkeit mittels eines
kompakten und echtzeitfahigen Algorithmus.

Zusammenhéngende Bildbereiche werden auf Basis der Héaufigkeit ihrer Farbe bewertet
und ihre Kanten werden vom Rest des Bildes isoliert. Durch diese Bewertung entsteht eine
Wichtigkeits-Karte der vorliegenden Bildbereiche, in der nur die seltenen Farben als wichtig
erachtet werden. Auf diese Weise wirken sich leichte Helligkeitsgradienten und Farbverén-
derungen im Hintergrund nicht auf die Linienerkennung aus, ohne dass eine Annahme tiber
die im Bild vorkommenden Farben getroffen werden muss.

Fiir den Umgang mit Menschen im Alltag ist dies eine wichtige Voraussetzung, da die
erkannten Farbwerte durch Verdnderungen der Lichtverhéltnisse stark variieren konnen. Aus
den Kanten werden dann abstrakte Linien gebildet, welche die Grundlage fiir die anschlie-
fsende Erkennung des Gezeichneten bieten sollen. Da bei der aus Effizienzgriinden vergleichs-
weise einfach gehaltenen Methode zur Erkennung dieser Linien auch unerwiinschte Linien
als Artefakte entstehen, muss die resultierende Liste an Linien voraussichtlich bereinigt wer-
den; Ansétze dazu wurden vorgestellt, jedoch im Rahmen dieser Arbeit nicht getestet oder
realisiert. Auch die geplante Symbolerkennung auf Basis dieser Linienobjekte wurde wegen
Zeitmangels noch nicht implementiert.

Wihrend das Ziel, einen Algorithmus zur Echtzeit-Erkennung von Strichzeichnungen zu
entwickeln, also nicht erreicht wurde, konnte mit der vorliegenden Arbeit ein grofser Schritt
zur Realisierung dieses Zieles gemacht und die bereits absehbaren verbleibenden Schritte
konzeptionell vorbereitet werden.
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A Glossar

In diesem Abschnitt werden Konzepte und Begriffe eingefiihrt, die in dieser Arbeit verwendet
werden. Die Beschreibungen in diesem Glossar sollen keine allgemeingiiltigen Definitionen
darstellen, sondern eine fiir das Versténdnis dieser Arbeit ausreichende Erklarung liefern.

A.1 Roboter

In dieser Arbeit wird die Definition von Corke |21, Kapitel 1] verwendet: Er definiert einen
Roboter als ,eine ziel-orientierte Maschine, welche planen, handeln und ihre Umgebung wahr-
nehmen kann.“ (Ubers. d. A..) Dies mag restriktiv erscheinen; nach dieser Definition gelten
nur wenige Objekte, die umgangssprachlich als ,Roboter verstanden werden, tatsdchlich als
Roboter.

So werden komplexe industrielle Maschinen zum Beispiel teils als ,,Roboter* bezeichnet,
wenngleich sie ihre Umgebung nicht wahrnehmen und auch nicht planungsfahig sind: Da
sie durch die fehlende Wahrnehmung ihrer Umgebung nicht in der Lage sind, ihr Verhalten
anzupassen und damit eine Gefahr fiir in ihrem Arbeitsbereich vorhandene Menschen dar-
stellen konnen, muss meist ein klar begrenzter Bereich um solche Maschinen frei gehalten
werden.

Gleichzeitig ist allein eine Wahrnehmung der Umgebung nicht ausreichend, um ein Objekt
als ,Roboter* zu bezeichnen - sonst kénnten bspw. Uberwachungskameras ,Roboter* genannt
werden.

Es gibt auch solche Maschinen, die sowohl handlungsféihig als auch in der Lage sind, ihre
Umgebung wahrzunehmen - dazu zéhlen bspw. Staubsaugroboter, aber genau genommen
auch Lampen mit Bewegungsmelder.

Diejenigen heutzutage existierenden Maschinen, welche Corkes Definition eines Roboters
wahrscheinlich am meisten entsprechen, sind zum einen humanoide Roboter mancher Firmen
und Labore und zum anderen Systeme, die explizit fiir komplexe Umgebungen entwickelt
wurden (bspw. Kandidaten fiir ,Micromouse‘~-Wettbewerbe). In beiden Fillen beschrénkt
sich die Planung meist auf Bewegungsplanung, um Terrain flexibler bewéltigen zu konnen,
oder von einem Punkt zum anderen zu gelangen.

Selbst in diesen Systemen ist die Fahigkeit des Planens also bestenfalls rudimentér vor-
handen - zumindest im Vergleich zum Menschen. Auch Myon (vgl. Abs. 1.1) fehlt diese
Féhigkeit zum Zeitpunkt dieser Arbeit noch. Dennoch fiel die Entscheidung hier auf diese
Definition, da sie eine sehr kompakte Formulierung des perspektivisch verfolgten Ziels lie-
fert: Der Roboter wird als Akteur in seiner Umwelt darstellt, nicht einfach als eine komplexe
Maschine.
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A.2 Wahrnehmung von Farben

Wird im allgemeinen Sprachgebrauch der Name einer Farbe, bspw. ,Rot“, verwendet, korre-
spondiert das Wort ,Rot* semantisch mit einem gewissen Bereich des Farbraums. Was wir
allerdings als ,Rot" bezeichnen ldsst sich nicht allgemeingiiltig als eine Liste an Farbwer-
ten festlegen (vgl. Abs. 1.1.3). Der Grund dafiir ist, dass in der visuellen Verarbeitung des
Menschen Farben kontextbedingt wahrgenommen werden und unser Versténdnis von Farben
entsprechend sehr viel flexibler ist, als es auf den ersten Blick erscheinen mag;:

Edward H. Adetson

Abbildung 29: Die bekannte ,Checker Shadow Illusion: Die Quadrate ,,A“ und
,B haben die gleiche Farbe, werden jedoch im linken Bild als unterschiedlich hell
wahrgenommen. Das rechte Bild hilft dabei, die Gleichfarbigkeit zu erkennen, indem
der Kontext verindert wird.!°

Die in Abb. 29 dargestellte optische Illusion zeigt auf, wie sehr die Farben, die wir wahr-
nehmen, von den ,eigentlichen” Farben abweichen kénnen. (Da das Konzept von Farbe inhé-
rent subjektiv ist, ldsst sich nicht einfach von einer ,eigentlichen Farbe sprechen. Gemeint
ist, dass die Farbwerte der Pixel/des Papiers, welche links als heller oder dunkler wahrge-
nommen werden, identisch sind.)

Dies kann in der Bildverarbeitung zu Problemen fiihren: Digitalkameras speichern fiir
Pixel in einem abgelichteten Bild den ,eigentlichen“ Farbwert ab. Wird das digitale Bild
anschliefsend von einem Menschen betrachtet, so werden die Farbwerte der Pixel in der
menschlichen Wahrnehmung genau so verarbeitet wie die Farbwerte des Objekts. Es liegen
dennoch im digitalen Bild nicht die wahrgenommenen, sondern die ,eigentlichen” Farbwerte
vor. Bei einer anschliefslenden Bearbeitung des Bildes durch einen (naiven) Algorithmus kén-
nen durch diesen Unterschied intuitiv falsch erscheinende Ergebnisse entstehen, da unsere
Intuition nicht auf den ,eigentlichen” Farbwerten arbeitet.

Als Gedankenexperiment kann angenommen werden, dass ein ,roter Ball unter direkter
Mittagssonne betrachtet und fotografiert wird, und spéter am Abend der selbe Ball wéah-
rend der Ddmmerung erneut betrachtet und fotografiert wird. Fiir eine betrachtende Person
wiirde die Farbe des Balls wahrscheinlich gleich erscheinen, da das menschliche Gehirn die
aus den verdnderten Lichtverhéltnissen resultierenden Unterschiede entfernen wiirde - diese
,Blindheit fiir Farbunterschiede* tritt insbesondere dann auf, wenn die Aufmerksamkeit nicht
explizit darauf gerichtet wird, die Farbe ,korrekt wahrzunehmen.

0Copyright 1995, Edward H. Adelson. Bildquelle: https://persci.mit.edu/gallery/checkershadow
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Wiéhrend auch Digitalkameras meist automatisch gewisse Anpassungen der Farbwerte
im Bild vornehmen, sind diese bei weitem nicht so komplex wie jene Verdnderungen, welche
das menschliche Gehirn unternimmt, weshalb die gespeicherten ,eigentlichen Farbwerte des
Balls in beiden Bildern nennenswert voneinander abweichen wiirden. Wiirde dieses Experi-
ment zum Vergleich von Farben bei verschiedenen Lichtverhiltnissen tatséchlich durchge-
fithrt, so konnte auferdem auffallen, dass die ,eigentlichen Farbwerte des Balls auch bei
gleichbleibender Belichtung nicht {iber den gesamten Ball einheitlich sind, selbst wenn es zu-
néchst so scheinen kann: Unter der Mittagssonne konnte es Reflexionen der Sonne auf dem
Ball geben, welche ,weifse” Farbwerte hatten, darum herum géibe es Gradienten zwischen
dem ,Rot* und dem ,Weils", et cetera.

Hinzu kommt, dass sowohl schwache Reflexionen als auch die Farbe des aktuellen Lichts
immer die ,eigentlichen Farbwerte beeinflussen. In vielen Kameras wird dies automatisch
durch einen automatischen Weifsabgleich und dergleichen ausgeglichen - dies ist bei Myons
Kamera ebenfalls moglich, wird jedoch fiir diese Arbeit nicht verwendet, da die genauen
Farbwerte weniger relevant sind als die relativen Unterschiede der Farbwerte zueinander. Es
kann dadurch in manchen Bildern zu farblichen Abweichungen kommen.

A.3 Morphologische Operationen

Bei der folgenden Beschreibung von morphologischen Operationen handelt es sich um eine
Zusammenfassung von Corke [21, Kapitel 12.5]; fiir eine formale Definition und eine um-
fassende Behandlung wird auf diese Quelle verwiesen. Das Ziel dieses Abschnitts ist keine
formale Definition, sondern ein grundlegendes Verstdndnis dafiir, was die Operationen im
Bild bewirken.

Als Minkowski Subtraktion, oder auch Erosion, versteht man eine Operation in der Bild-
verarbeitung, welche auf binédre Bilder angewandt wird. Dafiir wird zunéchst eine Matrix als
sog. Strukturelement (SE) definiert, welches anschliefend auf das Bild angewandt wird; das
Ergebnis ist ein neues Bild gleicher Groke. Ahnlich wie bei der Faltung gibt es verschiedene
Moglichkeiten, mit dem Rand des Bildes umzugehen, die unterschiedliche Ergebnisse liefern
konnen. In dieser Arbeit wird um das zu bearbeitende Bild ein Rahmen aus ,0“ Werten
angenommen, was dazu fiihrt, dass die Werte der dufsersten Pixel des resultierenden Bildes
,0° sind.

Um ein Verstidndnis der Operation zu erhalten, kann man sich vorstellen, dass das ge-
wahlte Strukturelement schrittweise iiber das zu bearbeitende Bild gelegt wird, so dass das
Zentrum des SE jeweils einmal auf jedem Pixel des Bildes liegt. In das resultierende neue
Bild wird eine ,,1 fiir das aktuell betrachtete Pixel eingetragen, wenn ,unter” jeder ,, 1 im
SE auch eine ,,1“ im zu bearbeitenden Bild vorkommt - andernfalls wird eine ,,0 ins neue
Bild eingetragen; es besteht also eine Parallele zu dem logischen Und (A).

Die spezifische Form des SE ist entscheidend dafiir, welche Formen im resultierenden Bild
erhalten bleiben. Ein beispielhaftes SE S, mit dem nach einer Erosion vertikale Linien mit
einer Mindestlange von drei Pixeln im Bild erhalten blieben, wiahrend alles andere entfernt
wiirde, ist hier dargestellt:

Dabei ist zu beachten, dass die vertikalen Linien im resultierenden Bild aufserdem um
jeweils ein Pixel oben und unten verkiirzt vorliegen wiirden (vgl. Abb. 31).
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Der iibliche Operator fiir die Minkowski Subtraktion ist ©, also
I'=168, (1)

wobei I das originale Bild, S das Strukturelement und I das Ergebnis der Operation bezeich-
nen. Eine Visualisierung der Minkowski Subtraktion mit dem genannten Strukturelement ist
in Abb. 31 gegeben, wiahrend Abb. 30 das Ergebnis zeigt:
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Abbildung 30: Darstellung der Minkowski Subtraktion: Links ist das originale Bild
(I in Gl (1)), mittig ist das Strukturelement (S) und rechts das Ergebnis der
Operation (I') abgebildet.
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Abbildung 31: Darstellung des Prozesses der Minkowski Subtraktion. Die Minkow-
ski Subtraktion wurde nur zum Teil durchgefiihrt, um die Gelegenheit zu haben,
die Operation zu verdeutlichen: Es wurden zwei Pixel im originalen Bild (links,
entsprechend I aus Gl. (1)) ausgewéhlt und deren ,Bewertung” durch das Struktur-
element (mittig, S) dargestellt, wobei Blau eine Ubereinstimmung zwischen S und I
und Rot eine Diskrepanz zwischen beiden anzeigen soll. Da in dem rot umrandeten
Bereich eine Diskrepanz auftritt, wird dem entsprechenden Pixel im resultieren-
den Bild (rechts, I') der Wert ,0“ zugewiesen, wie zuvor erkldrt. Da in dem blau
umrandeten Bereich keine Diskrepanz auftritt, wird rechts entsprechend eine ,1“
eingetragen. (Nur Diskrepanzen mit dem Bereich, der im Strukturelement mit Ein-
sen gefiillt ist, sind hier relevant. Irrelevante Pixel im originalen Bild wurden, um
dies zu verdeutlichen, mit einem mittleren Grau hinterlegt.)

Die entsprechende additive Operation heifft Minkowski Addition (oder Dilatation) und
wird mit dem Operator & gekennzeichnet. Dabei wird in das neue Bild eine ,,1“ eingetra-
gen, wenn ,unter’ einer ,1“ im SE auch eine ;1 im zu bearbeitenden Bild vorkommt; das
Verhalten ist also analog zum logischen Oder (A).
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Ahnlich wie bei den assoziierten logischen Operationen gilt: Die Dilatation ist keine
inverse Operation zur Erosion.

I+4(15S)aS

Stattdessen wiirde dies ein sog. ,morphologisches Offnen zur Folge haben: Die nach der
Erosion noch vorliegenden Objekte werden durch die Dilatation wiederhergestellt, doch alle
Objekte, die durch die Erosion verloren gingen, kénnen nicht zuriickgewonnen werden; ein
Beispiel dafiir ist in Abb. 32 gegeben. Die Wiederherstellung erfolgt ggf. nur partiell, in
Abhéngigkeit des gewéhlten SE. Der zugehérige Operator ist o: IoS=(I16S) @ S
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Abbildung 32: Darstellung des morphologischen Offnens: Links ist das Ergebnis aus
Abb. 30 (I © S), mittig ist das Strukturelement (S) und rechts das Ergebnis der
Operation ((I©S)® S) abgebildet. Es ist eindeutig nicht das Original aus Abb. 30,
da die horizontale Linie nicht wiederhergestellt werden konnte.

Die verschiedenen moglichen Kombinationen von Erosion und Dilatation werden gesam-
melt als ,morphologische Operationen” bezeichnet.

A.4 Nachbarschaft

Sowohl im Kontext der Zellen einer Matrix als auch im Kontext biologischer Zellen wird
in dieser Arbeit der Begriff der ,Nachbarschaft“ verwendet. In beiden Fillen werden Zellen
dann als ,benachbart verstanden, wenn ihre Chebyshev-Distanz zueinander , 1 betragt.

Im Falle einer Matrix bedeutet dies, dass die jeweilige Differenz der Indizes der betrach-
teten Zellen entlang jeder Dimension maximal 1 sein darf - stellt man sich eine zweidi-
mensionale Matrix als Gittermuster vor, so sind alle Zellen benachbart, welche mindestens
eine gemeinsame Ecke besitzen. Im Falle biologischer Zellen ist mit ,,Nachbarschaft* gemeint,
dass zwischen zwei Zellen keine andere Zelle des gleichen Typs Platz hétte.

Eine Zelle ist sich selbst kein Nachbar.
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A.5 Neuronales Netz

Ein kiinstliches Neuronales Netz (NN) besteht aus kiinstlichen Neuronen.'! Als kiinstliches
Neuron bezeichnet man eine mathematische Funktion, welche die Funktionalitéit biologischer
Neuronen modellieren soll.

Jedes kiinstliche Neuron kann beliebig viele Eingangssignale erhalten, hat jedoch nur ein
Ausgangssignal. Dieses Ausgangssignal wird mittels der sog. Aktivierungsfunktion aus den
Eingangssignalen berechnet. Zu jedem kiinstlichen Neuron gehort neben der Aktivierungs-
funktion auferdem ein Vektor, welcher die ,Gewichte* des kiinstlichen Neurons beinhaltet.
Bei diesen Gewichten handelt es sich um Faktoren, welche vor der Aktivierungsfunktion auf
die Eingangssignale angewandt werden; die Gewichte kénnen unabhéngig voneinander ver-
andert werden, um den Einfluss spezifischer Eingangssignalquellen auf die Aktivierung des
kiinstlichen Neurons zu modulieren.

NNs bestehen aus mindestens zwei kiinstlichen Neuronen, deren Vernetzung von der
Anwendung abhéngt. Haufig sind NNs in sog. ,,Schichten* (engl. layers) aufgebaut: Bei ei-
nem solchen Aufbau bilden jeweils mehrere kiinstliche Neuronen gemeinsam eine Schicht
des NNs und jedes kiinstliche Neuron einer Schicht erhélt iiblicherweise die Ausgangssigna-
le der kiinstlichen Neuronen der vorherigen Schicht als Eingangssignale. Meist werden die
Schichten solcher NNs in einer festen Reihenfolge aktiv, ohne dass es zu einer Riickfiihrung
von Signalen kommt: Die erste Schicht erhélt ein Eingangssignal (bspw. ein Bild), worauthin
die resultierende Aktivierung Schicht fiir Schicht durch das gesamte NN propagiert, bis am
Ende die letzte Schicht das Ausgangssignal des gesamten NNs liefert - alle Schichten zwi-
schen der ersten und der letzten werden i.d.R. nicht ausgelesen; man spricht von ,yversteckten
Schichten® (engl. hidden layers).

Dank dieses geschichteten Aufbaus kann die Verdnderung der Gewichte einzelner Neuro-
nen starken Finfluss auf die Ausgangssignale aller Neuronen in folgenden Schichten haben.

HDjese Erklirung von NNs und kiinstlichen Neuronen ist eine sehr vereinfachte und generalisierte Dar-
stellung.
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B Erweiternde Abbildungen
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Abbildung 33: Variante des Datenflussdiagramms (Abb. 6) aus Abs. 3.1 mit bildli-
cher Darstellung einzelner Zwischenergebnisse.
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Punkt P in Orientierungsbild mit Orientierung z gefunden.

|

Initialisierung des Linienobjekts

|

Linienobjekt:
[ZaPStaTt — PypEnde — P]

Linienobjekt:
[Z, PStart = Pétarm PEnde — P]

Suchen des nachsten
Punktes P§,,,, entlang z

Entfernen von Pgyqp
und gemeinsamen Nachbarn
. /
ja von PStm’t und PSta’r‘t
aus Orientierungsbild

Suchen der gemeinsamen Nachbarn
/
von Psyy und Pg,,..

|

=
ein Nachbar , Py =N
N ? )
) Linienobjekt:
nein
[27 PStart7 PEnde = Pénde]

Suchen des nachsten
Punktes Py, ;. entlang —z

Entfernen von Pgyq4e
und gemeinsamen Nachbarn
. /
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Abbildung 34: Erweiterung des Prozesses ,Extraktion von Linienobjekten“ aus
Abb. 6 (und Abb. 33). Fiir eine Erklérung von ,gemeinsamen Nachbarn“ und dem
,hachsten Punkt entlang z (bzw. —z)“ siche Abb. 35.
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Orientierung z = 0° Orientierung z = 45°

Orientierung z = 90° Orientierung z = 135°

Abbildung 35: Visualisierung der ,,gemeinsamen Nachbarn“ und ,néchsten Punkte
entlang z“ aus Abb. 34. Der betrachtete Punkt ist die mit P bezeichnete Zelle.
Relativ dazu ist P + z der nédchste Punkt entlang z und P — z entsprechend der
néichste Punkt entlang —z. Die mit N bezeichneten Zellen sind Nachbarn von P
(vgl. App. A.4) und die Fiillfarbe der Zellen gibt an, ob sie aukerdem zu P+ z oder
P — z benachbart sind; die mit hellgrau gefiillten Zellen sind mit P + z und P — z
benachbart. Die ,gemeinsamen Nachbarn“ zweier Punkte sind also die Teilmenge
der Nachbarn dieser Punkte: Zwischen P und P =+ z gibt es bei einer Orientierung
von 0° oder 90° jeweils vier gemeinsame Nachbarn, bei einer Orientierung von 45°
oder 135° jedoch nur jeweils zwei. Fiir den in Abb. 34 dargestellten Algorithmus
werden die grau hinterlegten Nachbarn jedoch nicht betrachtet, da sie zuvor bereits
iiberpriift wurden - die einzige Ausnahme bildet der erste Schritt nach der Initiali-
sierung; diese Ausnahme wird vernachléssigt. Die frithere Priifung erfolgte in einem
fritheren Schritt der Rekursion, als der jetzige Punkt P noch als Punkt P + z oder
P — 2z betrachtet wurde.
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(a)

Abbildung 36: Alternative, giinstigere Re-Synthesen zu manchen der gezielt un-
giinstig gewahlten Bilder aus Abb. 25 und 26.
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