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Zusammenfassung

Zu verstehen, wie Menschen visuelle Information verarbeiten, ist eine grofe intellektuelle
Herausforderung und ein Thema der Neuroinformatik. Der technischen Verarbeitung von
Bildfolgen wird ein stark wachsender Markt vorausgesagt, jedoch sind derzeitige kiinstliche
Sehsysteme dem menschlichen Sehen unterlegen. Deshalb werden in der Informatik be-
rechtigte Anstrengungen unternommen, die biologischen Systeme zu verstehen, um daraus
zu lernen, wie bessere technische Systeme gebaut werden kénnen. Weiterhin wird zuneh-
mend erkannt, dass die Technik aus der Perspektive der Nutzer nur dann sinnvoll ist,
wenn sie in einer verniinftigen Weise mit dem Benutzer interagiert und an dessen Bediirf-
nisse angepasst wird. Auch dazu muss man sich als Informatiker mit der Funktionsweise
der biologischen Systeme, speziell der menschlichen Wahrnehmung, auseinandersetzen.
Schlieflich bestimmt in den meisten Fillen allein die zum Teil subjektive Wahrnehmung
den Wert der Dinge und die personliche Lebensqualitit. Ich denke, wir stehen am Anfang
einer Entwicklungsphase, in der es moglich erscheint, diese Wahrnehmung mithilfe wis-
senschaftlicher Methoden mit zu gestalten. Dieses stellt allerdings eine weitaus grofere
Herausforderung dar als der traditionelle Umgang mit den sogenannten harten Tatsachen.
Wenn man versucht, die Informationsverarbeitung in biologischen Systemen zu verste-
hen, stofst man schnell auf komplexe Probleme; bekannte Theorien und Methoden erweisen
sich oft als unzuldnglich. Beim Sehen wird die visuelle Information in einer Art und Weise
verarbeitet, die angesichts der gegebenen Umwelt optimal ist. Von Bedeutung ist dabei,
dass sich die Helligkeitswerte in einem Bild iiber Ort und Zeit unterschiedlich &ndern
konnen. Trotz theoretisch fundierter Anséitze der mehrdimensionalen Signalverarbeitung
lassen sich damit die Grundtypen dieser Anderungen, wie sie auch von visuellen Neuronen
kodiert werden, formal nicht gut beschreiben. Wir haben deshalb den Begriff der intrin-
sischen Dimension geprigt. Diese beschreibt, inwieweit ein mehrdimensionales Signal die
prinzipiell vorhandenen Freiheitsgrade nutzt. Werden von n Freiheitsgraden (lokal) nur
m Freiheitsgrade genutzt, so ist das Signal intrinsisch m—dimensional, und wir sprechen
von einem ¢mD—Signal. Es zeigt sich, dass die Theorie der intrinsischen Dimension eine
nichtlineare Theorie sein muss. Wir betrachten deshalb Bildfolgen als Hyperflaichen und
entwerfen damit eine differentialgeometrische Theorie der intrinsischen Dimension.

Daraus ergeben sich zundchst neuartige Methoden zur Bestimmung von einfachen und



mehrfachen Bewegungen in Bildfolgen. Zur Bestimmung einfacher Bewegungen wurden
neue mathematische Beziehungen zwischen den Komponenten des Riemannschen Kriim-
mungstensors und den Bewegungsparametern gefunden. Analog dazu konnten die Bewe-
gungsparameter durch die Minoren des Strukturtensors bestimmt werden. Der Kriim-
mungstensor misst die Kriimmung der als Hyperfliche interpretierten Bildfolge. Dazu
werden Ableitungen zweiter Ordnung der Helligkeitsfunktion sowie nichtlineare Verkniip-
fungen dieser Ableitungen bestimmt. Der in der Bildverarbeitung bereits bekannte Struk-
turtensor kann als metrischer Tensor interpretiert werden und besteht aus den Ableitun-
gen erster Ordnung. Zur Bestimmung mehrfacher Bewegungen wurde im Rahmen eines
DFG-Projektes eine neue Theorie iiberlagerter Bewegungen entwickelt. Bemerkenswert
ist, dass sich durch einen interdisziplindr motivierten Ansatz Erkenntnisse ergaben, die
fiir die technische Bildverarbeitung neu und niitzlich sind.

Weiterhin konnten wir bestimmte visuelle Neurone und Wahrnehmungsleistungen er-
kldren. Damit konnte eine neue Interpretation bewegungsselektiver Neurone im Areal
MT von Primaten gefunden werden, wonach diese Neurone eine optimale, weil weniger
redundante Reprasentation der Umwelt leisten und zwar dadurch, dass sie i2D Signa-
le kodieren. Weiterhin konnte die Wahrnehmung bestimmter Bewegungsreize, wie Gitter
hinter Blenden und iiberlagerte Bewegungen, erklirt werden. Derartige Reize hatten in
der Sehforschung einige offene Fragen hinterlassen.

Schliefslich fiihrten meine interdiszipliniren Einsichten zu einigen, zum Teil groferen,
von der Deutschen Forschungsgemeinschaft, dem BMBF, der EU und der mittelstandi-
schen Industrie geforderten Projekten, in denen die theoretischen Ergebnisse auch ange-

wendet werden.
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1 Einleitung

Dieses ist eine Habilitationsschrift im Rahmen einer kumulativen Habilitation. Demzufol-
ge werden acht Originalarbeiten aus der Zeit nach meiner Promotion an der TU Miinchen
abgedruckt und von einer Synopsis begleitet. Der Begriff intrinsische Dimension ist ge-
wissermafen der rote Faden durch die Themen und wird in Abschnitt 2 néher erliutert.

Die Arbeit A geometric framework for nonlinear visual coding 1] ist wihrend meines
Aufenthaltes bei der NASA entstanden und geht auf eigene Ideen zuriick. Der dortige
Kontext war zweifellos der Arbeit dienlich, einmal durch Hinweise auf noch unerklérte
Daten aus der Sehforschung und weiterhin durch die intellektuell stimulierende Umgebung.
Die San Francisco Bay Area ist einer der weltweit besten Orte fiir die interdisziplinire
Arbeit an Problemen des kiinstlichen und biologischen Sehens. Dieser Arbeit verdanke ich
auch den Schloefsmann Preis.

Die Arbeit Bewegung als intrinsische Geometrie von Bildfolgen (2] entstand im We-
sentlichen an der Universitit zu Liibeck, wie die folgenden Arbeiten auch. Es ging mir
dabei vor allem darum, die aus der vorigen Arbeit gewonnenen Erkenntnisse in der techni-
schen Bildverarbeitung anzuwenden. Schlieflich ergaben sich durch den differentialgeome-
trischen Zugang zum Problem der Bewegungsschitzung neue und einfache Ausdriicke, die
gute praktische Ergebnisse lieferten und, trotz ausgiebiger Forschung auf diesem Gebiet,
bis dahin {ibersehen wurden.

Die Arbeit The minors of the structure tensor [3| schliefst an die vorige Arbeit an und
wurde ebenfalls auf der Tagung der Deutschen Arbeitsgemeinschaft fiir Mustererkennung
vorgestellt. Wiederum gelang es, neue Methoden der Bewegungsschitzung zu finden und
deren Uberlegenheit durch einen Vergleich mit géingigen Verfahren zu beweisen. Die Neu-
heit war dabei kein kleines Inkrement relativ zu bereits Vorhandenem, sondern bestand in
neuen Ausdriicken fiir die Bewegungsvektoren anhand von Ableitungen erster Ordnung,
sowie einem neuen Verfahren zur Kombination der Bewegungsschitzung mit einer Seg-
mentierung. In dieser und der vorigen Arbeit ist der Begriff der intrinsischen Dimension
eng verkniipft mit dem Problem der Bestimmung von Konfidenzmafen fiir bestimmte
Bewegungsmodelle.

Die Arbeit On the uniqueness of curvature features |[4] beinhaltet ein Schliisselergeb-

nis beziiglich der intrinsischen Dimension. Es wird dort bewiesen, dass Signale mit int-



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

Bei Analysis of motion and curvature in image sequences |5| handelt es sich um eine
eingeladene Originalarbeit, die eine Ubersicht {iber die bis zu dem Zeitpunkt erarbeite-
ten Ergebnisse zur Bewegungsschitzung bietet. Erstmalig werden dort theoretische und
praktische Ergebnisse zu verdeckenden Bewegungen gezeigt.

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

Dynamic predictions of tracked gaze [7] ist ebenfalls ein eingeladener Beitrag. Hier
wird das Konzept der intrinsischen Dimension genutzt, um vorauszusagen, wo jemand
beim Betrachten einer Bildfolge hinschauen wird. Dieses Thema ist Teil eines fiir uns
hochaktuellen, vom BMBF geforderten Projektes, in dem neuartige Formen der visuel-
len Kommunikation und Interaktion entwickelt werden. Die urspriingliche Idee zu diesem
Projekt stammt von mir und wurde von Thomas Martinetz in einem frithen Stadium
gefordert und ergéanzt. Inzwischen setzen wir hier voll auf Teamarbeit, derzeit sind das
hauptséchlich Michael Dorr, der schon lange dabei ist, sowie Martin Bohme und Christo-
pher Krause.

Die Arbeit Categorization of transparent-motion patterns using the projective plane (8|
befindet sich gerade im Druck und erklért in interdisziplindrer Manier einige Phénomene
des Bewegungssehens. Fin Grofsteil der Experimente wurde von Michael Dorr im Rahmen
seiner Studienarbeit durchgefiihrt. Theoretisch erarbeitet wird erstmalig eine komplette
Kategorisierung von Bewegungsmustern anhand des Rangs der generalisierten Struktur-

tensoren. Auch wird die projektive Ebene als Beschreibungsform eingefiihrt, eine Idee, die



in Gesprachen mit Cicero Mota geboren und von ihm spater mathematisch ausgearbeitet
wurde.

Weitere Bewertungen der ausgewihlten Arbeiten und der dort berichteten Ergebnisse
finden sich in der Zusammenfassung und der Diskussion.

Die folgende Synopsis erkliart in Abschnitt 2 zundchst das Konzept der intrinsischen
Dimension und fasst die theoretischen Ergebnisse aller Arbeiten in diesem Kontext zu-
sammen. Im Abschnitt 3 werden Anwendungen vorgestellt, die folgendermafen unterteilt
werden: Schétzung einfacher (3.1) und mehrfacher (3.2) Bewegungen, Modelle visueller
Neurone (3.3), Modellierung visueller Wahrnehmung (3.4) und Prédiktion der Blickrich-

tung (3.5). Es folgen Diskussion, Danksagung und ein Literaturverzeichnis.

2 Die intrinsische Dimension

Der Begriff der intrinsischen Dimension unterscheidet zwischen den prinzipiellen Freiheits-
graden und den (lokal) tatséchlich genutzten Freiheitsgraden eines mehrdimensionalen
Signals [9, 10|. Eine n-dimensionale Funktion f kann in & Richtungen konstant sein und
ist damit durch eine m—dimensionale Funktion g vollstindig bestimmt. Die intrinsische
Dimension m = n — k ergibt sich daraus, dass die Koordinaten von g durch Rotation so
gewdhlt werden, dass m minimiert wird. So sind z.B. im Falle statischer Bilder konstan-
te Bereiche intrinsisch nulldimensional (i0D), gerade Kanten intrinsisch eindimensional
(i1D) und Ecken intrinsisch zweidimensional (i2D).

Betrachtet man die Fourier-Transformierte der Signale, so transformieren sich die kon-
stanten Richtungen zu Dirac-Delta Distributionen, d.h., die Energie von Signalen mit
m < n ist auf Unterrdume des Fourier-Raumes beschrénkt. Dieser Umstand macht deut-
lich, dass es bei der Auswertung der intrinsischen Dimension im Wesentlichen darum
geht, auf welche Unterrdume die Energie des Signals durch Dirac-Delta Distributionen
beschrinkt wird. Damit wird auch klar, dass es um ein sehr grundsétzliches Problem geht.
Dennoch wurde dieses Thema in der Vergangenheit vernachlissigt und es gibt immer noch
keine zufriedenstellende Theorie der intrinsischen Dimension. Dieses liegt keinesfalls dar-
an, dass eine solche Theorie nutzlos ware, sondern eher daran, dass es eine nichtlineare
Theorie sein muss. In der Signalverarbeitung wurden bisher mit Erfolg vor allem lineare

Theorien eingesetzt.



2.1 Systemtheorie der intrinsischen Dimension

Aus systemtheoretischer Sicht stellt sich die Frage, welche Eigenschaften ein System haben
muss, das in der Lage ist, auf Signale unterschiedlicher intrinsischer Dimension selektiv
und differenziert zu reagieren. Ein solches System sollte zumindest in der Lage sein, Si-
gnale niedriger intrinsischer Dimension selektiv zu unterdriicken. Ein System, das Signale
intrinsischer Dimension kleiner als m unterdriickt, nennen wir ein imD-System oder einen
imD-Operator. Ein erstes Problem entsteht dadurch, dass lineare Systeme eine solche
Leistung nicht erbringen kénnen, wenn man vom einfachen Fall m = 1 absieht. Bereits
fiir m = 2 muss das i2D-System nichtlinear sein, weil die Eigenfunktionen linearer Sys-
teme intrinsisch eindimensional sind und lineare Systeme diese Eigenfunktionen lediglich
gewichten und summieren. Somit kénnen i1D Signale von linearen Systemen nur dadurch
unterdriickt werden, dass alle Gewichte gleich Null gewéhlt werden. Die Auswertung der
intrinsischen Dimension ist somit mithilfe linearer Systemtheorie grundsétzlich nicht mog-
lich.

Fiir zweidimensionale Signale hatten wir zusammen mit meinen Kollegen eine nichtli-
neare Systemtheorie der intrinsischen Dimension entworfen [9, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18,
19] und zur Modellierung des Sehens |20, 21, 22| sowie zur Bild-Kompression |23, 24, 25, 26]
verwendet. Diese Theorie beinhaltete Methoden der linearen Systemtheorie, der Differen-
tialgeometrie und die Volterra-Wiener Theorie nichtlinearer Systeme.

Eine Erweiterung auf mehr als zwei Dimensionen ist Thema der hier vorgestellten
Arbeiten, beschrankt sich aber auf die Differentialgeometrie und die lineare Systemtheorie.
Viele Ergebnisse werden lediglich mithilfe des sogenannten Strukturtensors behandelt und

nicht weiter generalisiert.

2.2 Differentialgeometrie und intrinsische Dimension

Ein guter Ausgangspunkt fiir eine nichtlineare Systemtheorie ist die Differentialgeome-
trie [27, 28, 29, 10]. Betrachtet man namlich Bilder als Flichen, so findet man die zur
intrinsischen Dimension analogen Flichentypen eben (i0D), parabolisch (i1D) und ellip-
tisch /hyperbolisch (beide gekriimmt und i2D). Demnach kann das Problem der intrinsi-

schen Dimension in Analogie zur Kriimmungsanalyse behandelt werden.
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2.2.1 Riemannscher Kriimmungstensor

Ist f(x,y,t) die Helligkeit am Ort (z,y) zum Zeitpunkt ¢, so beschreibt

S =(z,y.t, f(z,y,1)) (1)

eine Hyperflache. Die Kriimmung dieser Hyperfliche wird durch den Riemannschen Kriim-
mungstensor R gemessen: in Bereichen, wo die Hyperfliche flach ist, verschwindet der
Tensor, d.h. alle Komponenten sind gleich Null, unabhéngig vom gewéahlten Koordinaten-
system. In 3D hat R sechs unabhéngige Komponenten, die in kartesischen Koordinaten

folgendermafen durch die Ableitungen erster und zweiter Ordnung von f bestimmt sind:

Ra101 = (fyufor — Jo?)/ (1 + 6fQ)

R3131 = (fufow — fo")/ (1 + 6fQ)

R3232 = (fuly— fs*)/ 1+ Vf?)

R3121 = (fyeSew — forfay) /(1 + 6fQ) (2)
R3901 (fytfay — fyyfur) /(1 + 6fQ)

R3231 (feeSoy — farfye) /(1 + 6f2)

mit: 1+§f2 = 1+f352+fy2+ft2

Die Kriimmung ist in der Differentialgeometrie ein Mak fiir die Abweichung von der
Flachheit und als solches sehr stark von der Dimension abhéngig. Kurven sind immer
flach, weshalb es in 1D kein Kriimmungsmaf gibt (R verschwindet; die Kriimmung von
Kurven und die mittlere Kriimmung H sind keine Kriimmungsmafe im Sinne der Ab-
weichung von der Flachheit). Flichen und Hyperflichen sind dann flach, wenn sie durch
eine isometrische Transformation auf eine Ebene oder Hyperebene abzubilden sind (sie
sind dann abwickelbar). In 2D hat R nur eine unabhéngige Komponente (gleich Rg19; mit
ft = 0). Typische gekriimmte Merkmale in Bildern sind Ecken, Linienenden usw. In 2D,
aber nur hier, sind R und die Gaufsche Kriimmung dquivalent. Was aber sind gekriimmte
Merkmale in Bildfolgen? Zur Beantwortung dieser Frage muss man R als Tensor (Gesamt-
heit der Komponenten) betrachten. Gilt R # 0, so ist die Bildfolge, d.h. die Hyperfliche
(1), gekriimmt. In diesem Falle ist die intrinsische Dimension m > 2.

Zur weiteren Differenzierung konnen auch die mittlere Kriimmung H und die Gaufsche

Kriimmung K der Hyperfliche (1) hinzugezogen werden. Gilt H # 0, so ist die intrinsische
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Dimension eins oder héher, d.h. m > 1. Gilt K # 0, so ist m = 3. Signale mit m = 3
entsprechen z.B. Diskontinuitéten im Flussfeld [30].

2.2.2 Strukturtensor

Ist f(x,y,t) wiederum die Helligkeitsfunktion, so ist der Strukturtensor definiert als:

. . fo f:z:fy f:}cft
J(@,y,t) = h(z,y) =« (VO (V) =h(z,y) = | fuf, 1,2 ff |- (3)
fxft fyft ft2

Dabei bezeichnen Indizes die partiellen Ableitungen. h ist ein Faltungskern und % bezeich-
net die Faltungsoperation, welche hier dazu genutzt wird, die nichtlinearen Komponenten
des Tensors in einer gewissen Nachbarschaft gewichtet zu mitteln.

Wir betrachten nun die Minoren von J, d.h. die Matrix
M = Minoren(J). (4)

Die Elemente M;;, (i,j = 1,2,3) von M sind die Determinanten der Untermatrizen, die
man durch das Weglassen der Zeile 4 — ¢ und der Spalte 4 — j erhilt, d.h.,
My = (hxf.2) (hx £,2) — (h*(fo f,))? J ist eine symmetrische, positiv semidefinite Matrix

und hat folgende Invarianten:

K =detd = A3
S = (M + My + Ms3)/3
= (A1 da + A A3+ AoN3)/3
H = (traceJ)/m = (A1 + A2+ A3)/3

A; sind die Eigenwerte von J.

Geometrisch ist der Strukturtensor J (3) die Metrik der Einbettung
F(z,y,t) = (f(x—z1,y —11,1),..., f(x —zs,y —ys, 1)) und (x4, ys) sind dabei die Stellen,
an denen [ abgetastet wird. Die Invarianten K, S und H sind metrische Invarianten
dieser Einbettung und bestimmen die Kriimmungen von F. Im Unterschied zu der vom
Riemannschen Kriimmungstensor gemessenen Kriimmung sind diese Invarianten nicht

unabhéngig von der Einbettung, d.h. keine metrischen Invarianten.
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Der oben dargestellte Zusammenhang zwischen Kriimmungen und der intrinsischen Di-
mension gilt entsprechend fiir die Invarianten des Strukturtensors. Weiterhin gilt Rang J =
m. Man beachte dabei jedoch, dass der Strukturtensor lediglich eine spezifische Moglich-

keit zur Bestimmung der intrinsische Dimension darstellt.

2.3 Informationsgehalt und intrinsische Dimension

Von Bedeutung im Hinblick auf eine effiziente Bildkodierung ist, dass die Form der Bild-
flichen von den i2D Bereichen weitgehend bestimmt wird und sich somit Bilder allein aus
den i2D Merkmalen auch gut rekonstruieren lassen [29, 4]. Weiterhin gibt es einen Bezug
zu der Statistik der natiirlichen visuellen Umwelt: i0D Merkmale kommen in natiirlichen
Bildern statistisch am héaufigsten, i1D Merkmale weitaus seltener und i2D Merkmale am
seltensten vor. Somit erlaubt die Auswertung der intrinsischen Dimension eine effizientere
Kodierung [12].

Zum Thema Rekonstruktion hatten wir bereits in [29] gute Ergebnisse erzielt. Durch
die Zusammenarbeit mit Cicero Mota erhielten wir spéter einen mathematischen Beweis
dafiir, dass Flichen und Hyperflachen, und somit Bilder und Bildfolgen, von den Bereichen
intrinsischer Dimension m > 2 vollstindig bestimmt sind. Der Beweis ermdoglichte auch
neuartige Rekonstruktions-Algorithmen, die es z.B. erlaubten, das Bild eines Quadrates

allein aus dessen Kriimmungen zu rekonstruieren - siehe Abbildung 1.

Abbildung 1: Das Originalbild links kann aus den in der Mitte gezeigten i2D Merkmalen
rekonstruiert werden. Das Ergebnis der Rekonstruktion ist rechts dargestellt und zeigt eine grofe

Ahnlichkeit mit dem Original - aus [4].
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2.4 Bewegung als intrinsische Geometrie von Bildfolgen

In [2] wurde gezeigt, wie die Kriimmungseigenschaften von Bildfolgen mit dem Problem
der Bewegungsschitzung zusammenhangen und wie sie zusédtzlich die Detektion von Be-
wegung ermoglichen.

Nehmen wir nun an, dass die Bildfolge durch Translation entsteht, d.h. durch eine
gleichférmige Bewegung mit Geschwindigkeit v = (v,,v,). f erfiillt dann folgende Glei-
chung [31]:

fl@,y,t) = f(z+de,y +dy, t +dt). (6)
Daraus ergibt sich
a(v)f =V[V =0 (7)

mit a(v) = v, 2 + Uya% + 2, der Ableitung in Richtung V' = (v,, v,,1)”. Die Losung der
Gleichung (7) ist dann:

flx,y,t) = f(z — vty —v,t). (8)

Wird nun die Gleichung (8) in die Ausdriicke fiir die Komponenten (2) eingesetzt, so

ergeben sich folgende Beziehungen zwischen den Komponenten von R, s. [1]:

vV =0 = (332217 —R3121)/32121
=2 = <R3231, —33131)/33121 (9)
= v3 = (R332, —R3231)/ R3201.

Die Indizes von v sollen lediglich zeigen, dass sich mehrere Ausdriicke fiir den Geschwin-
digkeitsvektor ergeben.

Die Gleichungen in (9) erlauben verschiedene Bewegungsschiatzungen, die nur im Falle
reiner Translation gleich sind. Der Mittelwert dieser verschiedenen Schatzungen ergibt eine
robustere Schitzung der Translation; Differenzen zwischen unterschiedlichen Schitzungen
sind Indikatoren fiir das Zutreffen der Gleichung (8). Festzustellen, ob das Bewegungs-
modell (8) zutrifft, ist oft der schwierigere Teil der Bewegungsschétzung und hiingt eng
mit dem Problem der intrinsischen Dimension zusammen. Liegt ndmlich eine Translation

vor, so ist die Fourier-Transformierte des Signals auf eine Ebene beschriankt, was auch fiir
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i2D Signale gilt. Eine Translation ist somit dadurch charakterisiert, dass der Riemannsche
Tensor von Null verschieden, die Gaufssche Kriimmung jedoch gleich Null ist, aber auch
dadurch, dass die unterschiedlichen Bewegungsvektoren nach Gleichung (9) definiert und

gleich sind.

2.5 Bewegung und die Minoren des Strukturtensors

In Analogie zu den oben zusammengefassten Ergebnissen aus [2] wurden in [3| folgen-
de Beziehungen zwischen den Minoren des Strukturtensors und den Bewegungsvektoren

gefunden:

= vy = (Ms,—My)/Mp
vy = (Mo, —M22)/M12 (10)

= wv3 = (Ms3,—My)/Ms.
Um diese Ergebnisse besser einordnen zu koénnen, erinnern wir daran, dass die Bewegungs-
schitzung oft als Optimierungsproblem betrachtet und als solches dann auf ein Eigenwert-
Problem abgebildet wird, so dass der Bewegungsvektor als der minimale Eigenwert des
Strukturtensors bestimmt wird - s. [32, 33]. Der Bezug zu den obigen Beziehungen in (10)
ist dadurch gegeben, dass der Eigenvektor zum minimalen Eigenwert grundsétzlich iiber
die Minoren berechnet werden kann [34] und die beiden Methoden somit formal dquiva-
lent sind. Was die praktische Anwendung angeht, wurde jedoch in [3] gezeigt, dass die

Minoren-Methode schneller und genauer ist.

2.6 Uberlagerte Bewegungen
2.6.1 Mehrfache transparente Bewegungen

Wir nehmen nun an, dass sich n Muster f; additiv {iberlagern und dass sich diese Muster

mit jeweils v; = (viy, vsy), bewegen, d.h.
f(@,t) = filz —vit) + - + fu(® — V1) (11)

mit « = (z,y).

In diesem Falle wird aus Gleichung (7)
a(vy) - -a(v,)f =0. (12)
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Es soll nun gezeigt werden, wie aus obiger Gleichung die Bewegungsvektoren berechnet

werden konnen. Wir schreiben dazu zunéchst Gl. (12) als

ZC[f[ = 0. (13)

1

I = (iy,149,...,1,) sind geordnete Sequenzen mit Elementen i; € (z,y,t) und f; sind
die partiellen Ableitungen von f anhand der Elemente in I. Damit definieren wir die

gemischten Bewegungsparameter ¢; und schreiben Gl. (13) als
LV =0 (14)

mit L = (f;) und V = (¢;)T. Nun multiplizieren wir Gl. (14) mit L” und erhalten damit
ein Gleichungssystem. Wir integrieren dann diese Gleichungen in einer Nachbarschaft

durch eine Faltung mit einem Faltungskern h(z),
/L(ZL‘)TL(I)V(ZL’)h(I) dr =0 (15)

um die Konditionierung zu verbessern. Weiterhin nehmen wir an, dass die Bewegungs-
vektoren in dieser Nachbarschaft konstant sind und kénnen dadurch V' vor das Integral

ziehen. Dadurch erhalten wir

J,V =0 (16)
mit dem somit definierten generalisierten Strukturtensor fiir n Bewegungen:

J, = / L(2)" L(z)h(z) dz. (17)

Man beachte die Ahnlichkeit zwischen GI. (16) und Gl. (7). Damit kénnen die gemischten
Bewegungsparameter genauso anhand von J,, berechnet werden wie die einzelnen Bewe-
gungen anhand von J. Die Methode der Minoren ergibt dann | = ord(J,,) verschiedene

Ausdriicke fiir die gemischten Bewegungsparameter
Voo (Mg, —Mi_1,...,(=1)!My). (18)

M;;,i=1,...,1sind die Minoren von J,, [34].
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Trennung der gemischten Bewegungsparameter Nun miissen noch die Bewegungs-
vektoren vy, ..., v, anhand der gemischten Bewegungsparameter c; in V' bestimmt wer-
den. Wir interpretieren dazu die v; als komplexe Zahlen, d.h. v; = v;; + jv;, mit j2 = —1.
Damit konnten wir in [35] zeigen, dass die gesuchten Bewegungsvektoren die Wurzeln des

folgenden komplexen Polynoms @, (z) sind:
Qu(z) = 2" = Ay 2" 4+ (=1)" Ao (19)

und dass die Koeffizienten des Polynoms durch ¢; bestimmt sind.

Konfidenzmafie Wie bereits erwahnt, ist das Problem der Konfidenz fiir ein bestimmtes
Bewegungsmodell oft schwieriger als die Bestimmung der Bewegungsparameter. Wie kann
nun bestimmt werden, ob iiberlagerte Bewegungen vorliegen?

Die Konfidenz fiir nur eine Bewegung ist hoch, wenn ein Eigenwert des Strukturten-
sors klein und die anderen signifikant sind. Im Falle von n transparenten Bewegungen
ist analog dazu die Konfidenz dann hoch, wenn Rang(J,) = [ — 1. Wie kann nun dieser
Zusammenhang ohne die explizite Bestimmung der Eigenwerte genutzt werden? Die in
Gl. (5) definierten Invarianten K, S, H von J konnen analog auch fiir J,, definiert wer-
den [34]. Mit diesen generalisierten Invarianten bekommen wir das Konfidenzkriterium
K =0UND § # 0. Un K und S quantitativ vergleichen zu kénnen, nutzen wir die
Beziehung K'/' < §1/!=1 < H. Damit erhalten wir das Kriterium K/ <« SV=1 oder
dquivalent dazu K¢ < eS1/-1

2.6.2 Klassifikation von Bewegungsmustern

Der durch GI. (17) definierte, generalisierte Strukturtensor erlaubt eine Klassifikation von
Bewegungsmustern, die in der Tabelle 1 zusammengefasst ist. Der Zusammenhang zwi-
schen dem Rang von J; und der intrinsischen Dimension wurde bereits in Abschnitt 2.2.2
dargestellt.

Wir hatten bereits gezeigt, dass die intrinsische Dimension sowohl damit zusammen-
hingt, dass die Energie der Signale auf Unterrdume (Geraden, Ebenen, Hyperebenen)
beschrankt ist als auch, dass eine solche Beschriankung mit Redundanzen verkniipft ist.

Hier untersuchen wir nun die Félle, in denen das Signal auf mehrere Geraden oder

Ebenen beschrinkt ist, was gewissermafen einer fraktalen intrinsischen Dimension ent-
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spricht. Die in Tabelle 1 dargestellten Muster sind Uberlagerungen von ortlichen i1D

oder i2D Mustern, die sich transparent iiberlagert bewegen. Man beachte, dass durch die

Strukturtensoren J5 und J3 die von der intrinsischen Dimension m gegebene Klassifika-

tion weiter verfeinert wird.

Bewegungsmuster | Projektive Reprisentation | m =Rang J; | Rang J5 | Rang J3
o leere Menge 0 0 0
| ein Punkt 1 1 1
| + | 2 Punkte 2 2 2
|+ |+ | 3 Punkte 3 3 3
° eine Linie 2 3 4
o+ | eine Linie 4 ein Punkt 3 4 5)
o+ |+ | eine Linie + 2 Punkte 3 5 6
oo 2 Linien 3 D 7
ot o+ | 2 Linien + ein Punkt 3 6 8
el-eote 3 Linien 3 6 9
andere andere 3 6 10

Tabelle 1: Unterschiedliche Bewegungsmuster (erste Spalte), deren projektive Reprisentation

(zweite Spalte) und der Rang der generalisierten Strukturtensoren in den folgenden Spalten. Die

Tabelle fasst die Ergebnisse beziiglich des Zusammenhangs zwischen Bewegungsmustern und dem

Rang der Strukturtensoren zusammen. e symbolisiert bewegte i2D Muster und | bewegte i1D

Muster; + bezeichnet deren additive Uberlagerung.

2.6.3 Mehrfache verdeckende Bewegungen

Verdeckende Uberlagerungen kommen in natiirlichen Videosequenzen hiufiger vor als

transparente Uberlagerungen. Gleichzeitig ist das Problem der Bestimmung verdecken-

der Bewegungen schwieriger. Wir hatten in [5] bereits einen Ansatz vorgestellt und die
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endgiiltige Gleichung fiir verdeckende Bewegungen schlieklich in [6] gefunden.
Verdeckende Bewegungen mit Bewegungsvektoren w und v werden durch folgende

Gleichung beschrieben:
fle,t) = x(x — tu)gi(x — tu) + (1 — x(z — tu))g(x — tv). (20)

Wird nun darauf der Operator a(u)a(v) angewandt, und werden die Ableitungen an den
Diskontinuititen der verdeckenden, bindren Maske x im Sinne der Distributionen-Theorie

ausgewertet, erhédlt man schlieklich folgende Gleichung:
afu)a(v)f = (v —u) - Nog(x — tu)a(u)g(x — tv). (21)

B bezeichnet die Grenze zwischen den beiden Mustern g; und go, dp ist eine Dirac-Delta
Distribution auf B. N ist der Normalenvektor zu B.

Aus Gleichung (21) wird zunéchst klar, dass die Modelle fiir einfache (7) sowie trans-
parent iiberlagerte Bewegungen (12) an den Verdeckungsgrenzen falsch sind. Weiterhin
wird der Fehler quantifiziert: er steigt mit der Differenz der beiden Bewegungsvektoren
relativ zur Normalen N, sowie mit dem Kontrast des Hintergrundes (den Ableitungen von
g2). Abgesehen von B jedoch stimmt das Modell fiir zwei transparent iiberlagerte Bewe-
gungen, weil die Dirac-Delta Distribution den Term (v —u) - Nig(x — tu)a(u)gs(x —tv)
auferhalb von B gleich Null setzt.

3 Anwendungen

3.1 Bestimmung einfacher Bewegungen
3.1.1 Kriimmungstensor

In [2] wurden Bildfolgen als Hyperflichen betrachtet und anhand des Riemannschen
Kriimmungstensors dieser Hyperflichen wurden neuartige Methoden zur Bewegungsschét-
zung gefunden. Insbesondere wurde gezeigt, wie mithilfe der Kriimmungseigenschaften
und der intrinsischen Dimension der Bildfolge das Vorliegen einer Translation und somit
die Konfidenz der Bewegungsschiitzung beurteilt werden kann. In Anwendungsbeispielen

wurde schlieflich anhand synthetischer und natiirlicher Bildfolgen veranschaulicht, wie
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falsche Bewegungsvektoren vermieden werden kdnnen, die typischerweise durch Verde-
ckungen oder Rauschen entstehen.

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

Bewegungen in der Szene.

3.1.2 Strukturtensor

In [33] und weiteren Arbeiten der gleichen Gruppe um Bernd Jahne wurde die Niitzlichkeit
des Strukturtensors zur Bewegungsschitzung eindringlich demonstriert. In [3] wurde dann
von mir gezeigt, dass durch den Bezug zur Differentialgeometrie und der intrinsischen
Dimension die Bewegungsschitzung mithilfe des Strukturtensors noch weiter verbessert
werden konnte.

In Abbildung 4 wird die Robustheit unterschiedlicher Verfahren mithilfe einer syntheti-
schen Sequenz und zusétzlichem Rauschen untersucht. In Abbildung 5 werden Ergebnisse
fiir eine Verkehrsszene gezeigt. Weitere hier nicht reproduzierte Ergebnisse aus [3] zei-
gen, dass das Minoren-Verfahren auch schneller und genauer ist als die mit untersuchten

Standardverfahren zur Bewegungsschéatzung.

3.2 Mehrfache iiberlagerte Bewegungen
3.2.1 Transparente Uberlagerungen

Ergebnisse zur Bestimmung transparent iiberlagerter Bewegungen wurden in [34, 36, 37,
38, 39| publiziert. In Abbildung 6 wird das erste Ergebnis aus [34] dargestellt und erldu-
tert. In [36] wurde zusétzlich auch gezeigt, wie sich die iiberlagerten Muster mithilfe der
geschiitzten Bewegungsparameter trennen lassen und in [37], wie die Schitzung der Bewe-

gung durch zusétzliche Regularisierung robuster gemacht werden kann. In [38| wurden die
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Abbildung 2: Selektion von Bewegungsvektoren dargestellt fiir unterschiedliche Testfilme: links
bewegt sich ein Rechteck nach links oben, in der Mitte kommt Rauschen dazu, rechts taucht das
Rechteck auf. Die mittlere Reihe zeigt den Mittelwert der vier Bewegungsvektoren, die durch die
Gleichungen (9) definiert sind. In der untersten Reihe wurden Vektoren ausgeschlossen, wenn
die Varianz der vier unterschiedlichen Bewegungsvektoren grof war. Bemerkenswert ist, dass

dadurch die falschen Vektoren beseitigt werden.

Methoden durch ein sogenanntes block-matching Verfahren und in [39] durch statistische
Modelle erweitert. In [40] wurde die Theorie der iiberlagerten Bewegungen schlieflich auf

das Problem der Bestimmung mehrfacher Orientierungen in Bildern angewandt.

3.2.2 Verdeckende Uberlagerungen

Ergebnisse zu verdeckenden Bewegungen wurden zuerst in [5] publiziert und werden hier
in Abbildung 7 reproduziert und erldutert. In Abbildung 8 werden Ergebnisse aus 6] dar-
gestellt. Im Unterschied zu den zuerst genannten Ergebnissen handelt es sich hier um

natiirliche Texturen. Weiterhin wurden auch Ergebnisse fiir der Fall eines stationiren
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Abbildung 3: Einzelnes Bild aus der Taxi-Sequenz (links) und symbolisch wirkendes Ergebnis

der Berechnung von Bewegungsvektoren (rechts).

Hintergrundes berechnet. Alle Ergebnisse fiir verdeckende Uberlagerungen wurden mit
folgendem hierarchischen Algorithmus berechnet, der die in Abschnitt 2.6.1 beschriebe-
nen Konfidenzmafe nutzt. Der hierarchische Algorithmus bestimmt zunéchst die Konfi-
denz fiir das einfache Modell nur einer Bewegung und bestimmt diese eine Bewegung, falls
die Konfidenz gut ist. Andernfalls werden abhingig von einer entsprechenden Konfidenz
zwel transparente Bewegungen bestimmt. Die dabei nicht behandelten Pixel werden im
néchsten Iterationsschritt behandelt und zwar mit einem Faltungskern, der schrittweise
grofser wird, dabei aber die Pixel mit schlechter Konfidenz nicht integriert. Die Ergebnisse

werden in den Abbildungen 7 und 8 gezeigt.

3.3 Modelle visueller Neurone

Visuelle Neurone wurden von meinen Miinchner Kollegen und mir in fritheren Arbeiten
modelliert, z.B. in [9, 12, 22, 21|. Es handelte sich dabei um sogenannte endstopped Neu-
rone, die im primédren und sekundéren visuellen Kortex vorkommen.

Bei den in [1] vorgestellten Modellen hingegen handelt es sich um bewegungsselektive
Neurone des visuellen Areals MT, welches auf die Verarbeitung bewegter Reize spezia-
lisiert ist. Die weit verbreitete Sichtweise beziiglich der Funktion dieser Neurone ist die,

dass sie die Bewegung von Objekten kodieren. Alternativ dazu haben wir in [1] vorgeschla-
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Algorithm 1 Algorithmus zur hierarchischen Bewegungsschiatzung
1: Berechne J,,

2: if K'! < ¢,5"=1 (hohe Konfidenz) then

3:  Bestimme die gemischten Bewegungsparameter anhand von J,
4: if n =1 then
5 v=(V.V)
6: else
7

8

9

Bestimme w, v als die Wurzeln von @Q3(2)
Trage Pixel x( in Liste L ein
: for all ¢y ¢ L do
10:  Wiederhole Schritte 1 bis 8 mit h(x—xq) = 0, Va ¢ L. Vergrokere den Faltungskern
h s.d. M Pixel die nicht in L sind in die Mittelung eingehen.

gen, dass diese Neurone die intrinsische Dimension kodieren und dadurch eine effiziente,
weil weniger redundante Repréisentation leisten. Um diese Hypothese zu testen, wurden
Experimente betrachtet, in denen die M'T Neurone mit anderen als den einfachen Bewe-
gungsreizen gemessen wurden. Beim ersten Experiment [41] wurde die Selektivitét dieser
Neurone auf die Orientierung eines geblitzten Balkens gemessen. Die Daten und unsere
Simulationsergebnisse werden in Abbildung 9 dargestellt. Beim zweiten in [42] beschrie-
benen Experiment wurden die MT Neurone nicht nur wie iiblich mit einem bewegten
Lichtpunkt, sondern auch mit zwei Lichtpunkten und unterschiedlicher relativer Bewe-
gung gemessen. Die Daten und unsere Simulationsergebnisse werden in Abbildung 10
dargestellt. Bemerkenswert ist, dass die Simulationen sehr gut die Daten erkldren und
das, obwohl die Simulationsergebnisse rein analytisch berechnet wurden. Details dieser

Berechnung finden sich in [1].

3.4 Modellierung visueller Wahrnehmung

Bereits wihrend meiner Promotion hatte ich bestimmte Aspekte der visuellen Wahrneh-
mung modelliert. Es ging dabei hauptsichlich um die Texturwahrnehmung [20] und die
Wahrnehmung topologischer Merkmale [43, 44].

Im Unterschied dazu geht es nun um die Modellierung der Wahrnehmung von Bewe-
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gung. In [1] konnten einige Aspekte der klassischen Experimente von Wallach [45] erklart
werden. Darauf wird hier nicht weiter eingegangen, sondern auf die online Publikation [1]
verwiesen, welche die fiir das Verstindnis sehr hilfreichen Filme enthélt.

Die Arbeit [8] beruht auf Ergebnissen, die teilweise bereits in einigen Konferenzbei-
tragen publiziert waren [46, 47, 48] und hauptsichlich die Wahrnehmung mehrfacher,
transparent iiberlagerter Bewegungen behandelt. Ich greife daraus lediglich ein Beispiel
heraus, welches in Abbildung 11 dargestellt und erklart wird. Weiterhin haben wir in die-
ser Arbeit den entrainment effect experimentell nachgewiesen und eine neue Téduschung
entdeckt. Der Effekt besteht darin, dass ein ortliches i2D Muster die Wahrnehmung der
Bewegung eines oOrtlichen i1D Musters beeinflusst, wenn beide iiberlagert werden. Die
Tauschung besteht darin, dass der obige Effekt erhalten bleibt, auch wenn das i2D Mus-
ter lediglich an den Randbereichen des i1D Musters iiberlagert wird. Beides hatten wir
vorher anhand der Theorie vorausgesagt und konnten es somit auch gut erkldren. Damit

kniipfen wir an die traditionsreichen Arbeiten von Wallach [45] an.

3.5 Pradiktion der Blickrichtung

Das Sehen ist ein aktiver, komplexer Vorgang, bei dem nur sehr selektiv Information aus
der Umwelt aufgenommen wird. Ein wichtiger Mechanismus dieser Selektion sind die Au-
genbewegungen. Trotz der selektiven und aktiven Aufnahme visueller Information ist die
subjektive Wahrnehmung die einer vollstdndigen, stabilen Welt. Dieses ist gewissermafen
eine Tduschung, die durch Aufmerksamkeit, Erwartungen und Erfahrung bestimmt ist.
In der immer wichtiger werdenden visuellen Kommunikation entsteht dadurch ein Pro-
blem: man zeigt ein Bild oder einen Film und meint, damit sei die zu {ibermittelnde Nach-
richt definiert. Tatséchlich aber kénnen vom gleichen Bild oder Film ganz unterschiedliche
Nachrichten iibermittelt werden, abhéngig von z.B. den Erwartungen des Betrachters und
vor allem auch abhingig von seinen Augenbewegungen. Deshalb haben wir vorgeschlagen,
iber die Messung und Beeinflussung der Augenbewegungen, diese Teil der Kommunikati-
on werden zu lassen, sowie damit eine Schnittstelle zwischen biologischen und technischen
Sehsystemen zu schaffen [49, 50]. Ersteres soll zu einer besseren Kommunikation fiihren,
indem besser definiert werden kann, was die visuell zu iibermittelnde Nachricht ist. Letz-

teres soll z.B. dazu fiihren, dass die Aufmerksamkeit eines Autofahrers auf einen von
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ihm ansonsten iibersehenen Fufigéinger gelenkt wird, der von einer Videokamera entdeckt
wurde. Dass wir als Menschen tatséchlich vieles einfach iibersehen, ist durch eine beein-
druckende Reihe von Experimenten gezeigt worden [51, 52, 53].

Als ersten wichtigen Schritt in diesem zukunftsorientierten Szenario haben wir Modelle
entwickelt, mithilfe derer die Augenbewegungen vorausgesagt werden konnen [54, 7, 55]|.
Die Idee dabei ist, wiahrend der Darbietung eines Films einige Orte im gerade aktuellen
Bild vorauszusagen, wo der Betrachter am ehesten hinschauen wiirde (Kandidaten, die
Augenbewegungen auf sich ziehen konnten). Vor der Darbietung des nichsten Bildes aus
der Bildfolge wiirde deren Darbietung so verdndert, dass einer der vorher bestimmten
Kandidaten wahrscheinlicher wird als die iibrigen. Dieses kann durch Verdnderung der
Kontraste und Dynamik, sowie durch zusétzliche Reize geschehen.

Bereits in den ersten Arbeiten zu diesem Thema [54, 7] haben wir die Invarianten des
Strukturtensors - s. Gl. (5) - genutzt, um fiir die Steuerung der Augenbewegungen signi-
fikante Bereiche in Bildfolgen zu bestimmen. Neueste in Abbildung 12 gezeigte Ergebnisse
bestitigen unsere Vermutung, dass Bildbereiche mit héherer intrinsischer Dimension eher

Augenbewegungen auf sich ziehen.

4 Diskussion

4.1 Die intrinsische Dimension in der Signalverarbeitung

Der Begriff intrinsische Dimension wurde in [9] eingefithrt und spéter auch als kontinuier-
liche Eigenschaft definiert |56]. Bewdhrt hat sich das Konzept zunéchst in der Bilddaten-
Kompression, weil die intrinsische Dimension eng mit der Statistik von natiirlichen Bildern
zusammenhéngt [12].

Die Bestimmung der intrinsischen Dimension hingt mit dem Problem der lokalen
Orientierungs-Analyse zusammen, welches iiber die Eigenwert-Analyse des Strukturten-
sors auf eine spezifische Art gelost werden konnte [57, 32|. Alternativ zu der von uns
verfolgten Strategie, eine Theorie der intrinsischen Dimension iiber eine Synthese aus Dif-
ferentialgeometrie und linearer Systemthorie aufzubauen, erscheint die Clifford Algebra
als eine méachtige und dafiir geeignete Theorie |58, 59, 60|. Vielleicht gelingt in Zukunft

eine Synthese der beiden Ansétze.
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Von Bedeutung ist, dass Signale mit intrinsischer Dimension kleiner als zwei redundant
sind [29, 61, 4]. Damit ergibt sich ein Zusammenhang zwischen Information und Geome-
trie. Aus der Praxis war schon linger bekannt, dass bestimmte i2D Merkmale, z.B. Ecken,
fiir die visuelle und technische Bildverarbeitung von Bedeutung sind [62, 63, 12, 64].

Zusammenfassend kann man sagen, dass die intrinsische Dimension eine grundlegende
Eigenschaft mehrdimensionaler Signale ist, die dennoch in der Vergangenheit nur wenig

untersucht wurde.

4.2 Die intrinsische Dimension in der Sehforschung

Schon lange sind in der Sehforschung Ergebnisse bekannt, die mit der intrinsischen Di-
mension der dargeboten Reize zusammenhéngen. So antworten z.B. Ganglienzellen in der
Netzhaut von Fréschen nur auf i2D Signale wie dunkle Ecken und Flecken [65, 66]. Spater
wurden zunehmend viele Neurone im visuellen Kortex von Sdugetieren gefunden, die i2D
Signale bevorzugen [67, 68, 69]. Weiterhin gibt es in der visuellen Psychophysik zahlreiche
Hinweise auf die Existenz von Mechanismen, die i2D spezifisch sind [70, 71, 72, 73, 20].
Ein erster Versuch, diese Phanomene zu modellieren [74], scheiterte teilweise daran, dass
eine Theorie der intrinsischen Dimension fehlte [9]. Inzwischen wurden die ortlichen Ei-
genschaften von i2D Neuronen mehrfach modelliert [9, 11, 75, 12, 16, 22, 76|. Die Arbeiten
von Koenderink und Kollegen, z.B. [77], haben unseren differentialgeometrischen Ansatz
zu diesem Thema beeinfluft.

In [1] werden psychophysische und neurophysiologische Ergebnisse erklért, die sich auf
dynamische Reize beziehen. Dabei passten die von Hans Wallach gefundene Ergebnisse,
vgl. [45], sowie Daten zu Neuronen aus dem visuellen Hirnareal MT sehr gut zu unserer
Theorie. Damit konnten wir die Rolle bewegungsselektiver Neurone (diese spielen in der
Hirnforschung eine wichtige Rolle) neu interpretieren und bestimmte Datensétze erklé-
ren [42, 78| - s. auch Abschnitt 3.3. Es erscheint mir in diesem Kontext sinnvoll, kurz
auf die Gutachten zu [1] einzugehen. Einer der Gutachter kritisierte die Interpretation
von Bildfolgen als Hyperflichen. Kritikpunkt war, dass die Dimensionen Ort, Zeit und
Helligkeit nicht gleicher Natur sind. Dieses ist ein berechtigter Einwand, der jedoch den
Nutzen der geometrischen Interpretation nur bedingt einschrankt, weil es im Kontext der

intrinsischen Dimension hauptsichlich um die Vorzeichen der Kriimmung geht. Vielleicht
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gelingt in Zukunft auch eine Verbindung der Koordinaten Ort und Zeit, dhnlich der in der
Relativitdtstheorie gefundenen Ankopplung iiber die imaginére Zeitachse. Die Kritik wur-
de von mir erwidert und das Manuskript in der urspriinglichen Form gedruckt. Darauthin
publizierte der (namhafte) Gutachter einen Kommentar in der gleichen Zeitschrift [79],
der das Interesse am Thema weiter verstirkt hat. Das zweite Gutachten war sehr positiv.

Unsere Theorie der mehrfachen Bewegungen [8| kann die Wahrnehmung mehrfacher
Bewegungen (deren Erkennung als Funktion der Anzahl von Bewegungen und des Winkels
zwischen den Bewegungsrichtungen) erkldren. Bisherige Ergebnisse auf diesem Gebiet
waren eher heuristischer Natur [80, 81].

Wie in Abschnitt 3.5 gezeigt werden konnte, besteht ein Zusammenhang zwischen der
intrinsischen Dimension einer Bildfolge und den auf dieser Bildfolge ausgefiihrten Augen-
bewegungen. Bisherige Modelle zur Voraussage und Interpretation von Augenbewegungen
beschriankten sich weitgehend auf statische Bilder [82, 83, 84].

4.3 Bewegungsschatzung

Die Bewegungsschitzung hat viele Anwendungen in der Bildverarbeitung und es gibt
entsprechend viele Verfahren - gute Ubersichten dazu finden sich in [85, 33]. Das Problem
bleibt aber unterbestimmt [86] und kann nur unter weiteren Annahmen und Modellen
gelost werden [87]. Deshalb ist es wichtig, Konfidenzmafke fiir die Modelle berechnen zu
konnen. In [2, 3] konnten derartige Konfidenzmafe als Kriimmungsmafe definiert, sowie
neue Ausdriicke fiir die Bewegungsvektoren gefunden werden. Es konnte weiterhin gezeigt
werden, dass die sich daraus ergebenden Verfahren einigen Standardverfahren |88, 89, 33|
iiberlegen sind.

Transparent und verdeckend iiberlagerte Bewegungen kommen in natiirlichen Bild-
folgen sowie in einigen speziellen Anwendungen, z.B. in der medizinischen Bildgebung,
hiufig vor. Eine Ubersicht zum Thema iiberlagerte Bewegungen findet sich in [90]. Eine
erste Losung fiir zwei Bewegungen ergab sich mit [91] und Analysen des Problems im
Fourier Raum finden sich in [92, 93], sowie weitere Lisungsansétze in [94, 95, 96, 97].
Unsere Theorie der iiberlagerten Bewegungen [34, 46, 47, 5, 36, 48, 6, 38, 37, 39, 8| bie-
tet jedoch die erste analytische Losung fiir bis zu vier iiberlagerte Bewegungen und die

Moglichkeit einer numerischen Lésung fiir beliebig viele Bewegungen. Weiterhin konnten
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wir mit Gl. (21) erstmalig die Bewegung an verdeckenden Grenzen beschreiben. Diese
Gleichung ist bemerkenswert und wurde bisher nicht gefunden, obwohl es sich hier um ein

sehr altes und héufig auftretendes Problem der Bildverarbeitung handelt.

4.4 Eigene, interdisziplinare Forschungsprojekte

Abschliefsend mochte ich einige aktuelle Projekten kurz vorstellen, die auf der Grundlage

des von mir langfristig verfolgten interdisziplindren Ansatzes enstanden sind.

4.4.1 Komplexe Bewegungen

Ziel des LOCOMOTOR (Nonlinear analysis of multi-dimensional signals: LOcal adap-
tive estimation of COmplex MOTion and ORientation patterns) Projektes ist es, die
Grundlagen fiir neue Verfahren zur Detektion und exakten Quantifizierung von Bewe-
gung, Orientierung und Symmetrie in Bildfolgen zu schaffen und damit die technische
und wissenschaftliche Anwendbarkeit von Techniken der Bildfolgenanalyse zu erhéhen.
Mein Schwerpunkt liegt auf der Schitzung transparenter und verdeckter Bewegungen,
der Untersuchung des Informationsgehaltes von unterschiedlichen dynamischen Merkma-
len, sowie der Modellierung des Sehens.

Dieses Vorhaben wird von der Deutschen Forschungsgemeinschaft geférdert, und zwar
im Rahmen des Schwerpunktprogramms 1114: Mathematische Methoden der Zeitreihen-

analyse und digitalen Bildverarbeitung.

4.4.2 Lenkung der Aufmerksamkeit

Die Rolle der Aufmerksamkeit und die aktive Komponente des Sehens werden durch die
derzeitigen Kommunikationssysteme nicht beriicksichtigt. Die von einem Bild {ibermittelte
Nachricht hdngt in hohem Mafse davon ab, wie durch Augenbewegungen die Information
im Bild ausgelesen wird. Um diese aktive Rolle des Sehens zu beriicksichtigen, entwickeln
wir (i) interaktive Displays, die Bildfolgen abhéngig von der Blickrichtung darstellen und
damit das Blickmuster des Beobachters gezielt verindern und (ii) eine mobile Sehhilfe
mithilfe derer die Aufmerksamkeit auf bestimmte Merkmale und Ereignisse gelenkt werden
kann. Dass die Lenkung der Aufmerksamkeit prinzipiell moglich ist, konnten wir bereits
nachweisen [98, 99].
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Unser Projekt Theoretische und technologische Grundlagen einer neuen Kommunika-
tions und Interaktionstechnik auf Basis des aktiven Sehens ist Teil des vom Bundesmi-
nisterium fiir Bildung und Forschung geférderten Projektvorhabens Neue Verfahren der

Informationsverarbeitung auf der Basis neurokognitiver Modellierung.

4.4.3 KFZ-Assistenz-Systeme

Assistenzsysteme im Fahrzeug werden derzeit durch die wachsende Komplexitat des Cock-
pits, aber auch durch wachsende Anforderungen an die Sicherheit, von den Automobil-
herstellern verstirkt entwickelt und evaluiert. Ich bin an der Entwicklung von Systemen
beteiligt, welche die Miidigkeit und Aufmerksamkeit des Fahrers messen (WakeUp), sowie
die Auslosung des Airbags in Abhéngigkeit von der Sitzbelegung steuern sollen (OoP: Out
of Position).

Diese Projekte werden von einer mittelstdndischen Firma gefordert.

4.4.4 Computation by gaze interaction (COGAIN)

COGAIN soll die technologischen Moglichkeiten der Interaktion von Benutzern mit Rech-
nern und weiteren Geréten einer breiteren Masse und vor allem auch behinderten Men-
schen zugénglich machen.

Hierbei handelt es sich um ein Network of Ezcellence, welches aus Mitteln der Euro-

paischen Union ab September 2004 gefordert werden wird.
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Abbildung 4: Vergleich unterschiedlicher Verfahren zur Bewegungsschéitzung. Oben links wird
ein Einzelbild aus einer Sequenz gezeigt, in der sich ein Rechteck nach oben rechts bewegt.
Zusétzlich erscheinen und verschwinden an zufillig gewdhlten Orten kleine Punkte mit zufélligen
Helligkeitswerten. Die Bewegungsvektoren oben wurden mit zwei Standardverfahren berechnet.
Die Ergebnisse unten wurden durch die Eigenwertanalyse des Strukturtensors (links), mithilfe
der Minoren des Strukturtensors (mitte) und schlieflich mit einem zusatzlichen Fiillmechanismus

gerechnet. Die beiden letzten Verfahren wurden in |3] erstmalig vorgestellt.
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Abbildung 5: Links wird wie in Abbildung 3 ein Bild der Taxi-Sequenz dargestellt. Die Ergeb-

nisse rechts zeigen ein dichtes Flussfeld mit nur wenigen Ausreiffern.
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Abbildung 6: Links wird ein Bild einer Sequenz gezeigt, in der sich eine unterschiedliche Anzahl
von transparenten Schichten bewegt und zwar im ersten Quadranten keine, im zweiten eine, im
dritten zwei und im vierten drei. Die rechts dargestellten Ergebnisse zeigen, dass die Parameter

dieser iiberlagerten Bewegungen sehr gut berechnet werden koénnen.
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Abbildung 7: Ergebnisse der Bestimmung mehrfacher Bewegungen von Schichten, die sich ver-
decken. Links wird schematisch die Anordnung und Bewegung der Schichten dargestellt und
rechts davon ein Zwischenergebnis des hierarchischen Algorithmus. Das néchste Ergebnis be-
kommt man, wenn die Konfidenzmafle ignoriert werden - entsprechend falsch sind die Bewegungs-
vektoren. Das endgiiltige Ergebnis rechts entstand durch die Losung der Gleichung fiir mehrfache
Bewegungen in einer Umgebung, welche die verdeckende Grenze ausspart - siehe hierarchischen

Algorithmus.
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Abbildung 8: Ergebnisse der Berechnung eines Flussfeldes mit Verdeckungen. Rechts wird ein

Einzelbild einer Sequenz gezeigt, in der sich ein Quadrat bewegt und dabei den Hintergrund
verdeckt. Das Ergebnis in der Mitte wurde fiir eine Sequenz gerechnet, in der sich das Quadrat
nach rechts und der Hintergrund nach unten bewegen. Das Ergebnis rechts erhielten wir fiir
eine Bewegung des Quadrates nach unten rechts gegen einen stationdren Hintergrund. In beiden

Féllen werden die Bewegungsvektoren richtig berechnet.
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Abbildung 9: Simulation von Neuronen des Areals MT von Affen. Die Neurone antworten
bevorzugt auf eine bestimmte Bewegungsrichtung (links oben) aber auch auf eine bestimmte
Orientierung im Bild (links unten). Die Simulationen (rechts) entsprechen sehr gut den gemes-

senen Daten (Einzelzell-Ableitungen in wachen Makaken).
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Abbildung 10: Simulation von Neuronen des Areals MT von Affen. Die Aktivitéit der Neurone
ist links dargestellt. Gemessen wurde mit folgenden Stimuli: einem (mittlere fette Kurve), zwei
gleichgerichteten (dufere gestrichelte Kurve) und zwei entgegengesetzten (innere diinne Kurve)
Bewegungsreizen. Bewegt wurden dabei kleine Lichtpunkte. Die Simulationen (rechts) entspre-

chen sehr gut den gemessenen Daten (Einzelzell-Ableitungen in wachen Makaken).
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Abbildung 11: Daten und Simulationsergebnisse zur Wahrnehmung tiberlagerter Bewegungen.
Probanden mussten angeben, wie viele Bewegungen in einem kurzen Film zu sehen waren. Die
zugelassen Antworten waren 1 bis 5. Gezeigt wurden Uberlagerungen von 1 bis 4 Schichten,
die sich in verschiedene Richtungen bewegten. Der Winkel zwischen den Bewegungsrichtungen
wurde verdndert und ist als Parameter auf der Abszisse aufgetragen. Die Ordinate gibt an,
wie oft 2 (linkes Bild oben) oder 3 (rechtes Bild oben) Bewegungen richtig erkannt wurden.
Die entsprechenden Simulationsergebnisse werden darunter dargestellt. Es zeigt sich, dass ein
Konfidenzmafs, welches die Konditionierung des Strukturtensors beschreibt, die Daten sehr gut

erklart.
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Abbildung 12: Pradiktionsfehler fiir unterschiedliche Signifikanz-Mafe. Mehrere Probanden
betrachteten einen kurzen Videofilm, der eine Straffenszene zeigte. Dabei wurde gemessen, wo
sie hinsahen. Danach wurden fiir den gleichen Videofilm signifikante Pixel bestimmt, und zwar
so, dass diese Pixel idealerweise diejenigen waren, die tatsdchlich angeschaut wurden. L solcher
Kandidaten zur Auslésung von Augenbewegungen wurden fiir jedes Bild bestimmt. Ausgewertet
wurde dann der Abstand zwischen den tatséchlichen Blickpunkten und demjenigen Kandidaten,
der am néchsten am tatséchlichen Blickpunkt lag. Dieser Abstand wurde durch die mittlere Sak-
kadenldnge dividiert und auf der Ordinate aufgetragen. Fiir zufillig gewdhlte Kandidaten ist der
Fehler am groften (durchgezogene Linie). Die iibrigen Kandidaten wurden anhand der Invarian-
ten des Strukturtensors bestimmt, und zwar so, dass ein Kandidat wahrscheinlich wurde, wenn
die entsprechende Invariante einen hohen Wert hatte [55]. Man beachte, dass die Wahrscheinlich-
keit dafiir, dass die Augenbewegungen an einem bestimmten Ort landen, mit der intrinsischen
Dimension an dem Ort steigt (Zur Erinnerung: H, S, K # 0 implizieren eine intrinsische Dimen-

sion von mindestens 1,2,3 - s. Abschnitt 2.2.2).
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