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1. Einleitung, Motivation und Zielsetzung

Moderne Produktionsverfahren im Gartenbau sind gekennzeichnet durch eine zunehmende
Automatisation unter Nutzung fachspezifischer Information. Grundlegende Voraussetzung
ist die Verwendung visueller Eindriicke, die maschinell oder anthropogen ausgewertet wer-
den. Beispiele finden sich in allen Bereichen des Pflanzenbaues: Pflanzenarten und -sorten
werden aufgrund spezifischer botanischer Merkmale differenziert, KulturmaBnahmen wie
Diingung oder Pflanzenschutz richten sich nach spezifischen Schad- oder Mangelsympto-
men, Klimatisierungsmainahmen in Gewachshdusern hdngen vom sichtbaren Wachstums-
verlauf der Kulturpflanzen ab oder Qualititseinstufungen gartnerischer Endprodukte werden

anhand duBerer Merkmale vorgenommen.

Forschungs- und Entwicklungsarbeiten in den entsprechenden Fachgebieten konnten Ursa-
chen-Wirkungs-Zusammenhénge ermitteln und resultieren in Beschreibungen, Farbtafeln,
Bilddatenbanken oder - strenger formalisiert - in Bestimmungs- oder Klassifikationsschlis-

seln, mathematischen Modellen und entscheidungsunterstiitzenden Systemen.

Auf der physikalisch-technischen Seite ermdglichen moderne Bildaufnahme- und - bearbei-
tungssysteme eine Erfassung, Speicherung und Auswertung optischer Informationen, die
zumindest in der Auflésung und der spektralen Variabilitit bzw. Empfindlichkeit dem opti-

schen Aufnahmesystem des Menschen liberlegen sind.

Trotz dieser glinstigen Voraussetzungen ist eine direkte automatische Nutzung visueller
Eindriicke und Informationen im Gartenbau, zum Beispiel in Automaten oder entschei-
dungsunterstiitzenden Systemen, selten. Offenbar ist die Verkniipfung zwischen Bildauf-
nahme und fachspezifischer Ausnutzung schwieriger als im ersten Augenblick erscheint. Da
die visuelle Wahrnehmung des Menschen durch eine enorme Komplexitdt sowohl auf or-
ganischer als auch auf neurologischer Ebene gekennzeichnet ist, bereitet die Ubertragung
menschlicher Wahrnehmungsprozesse in kiinstliche Systeme enorme Schwierigkeiten (vgl.
POGGIO und BEYMER 1996). Dies ist um so gravierender, je anspruchsvoller die zu bewal-
tigende Aufgabe ist und je variabler, vielschichtiger und allgemeiner die zur Verfiigung
stehenden Bildinformationen sind. Gerade fiir den Bereich des Gartenbaus, der sich nicht

mit technisch normierten Industrieprodukten, sondern mit variablen biologischen Objekten



beschaftigt, kommt diesem Aspekt besondere Bedeutung zu. Eine inhaltlich komplexe und
damit schwierige Interpretation von Bildinformationen ist hier in nahezu allen Fillen erfor-

derlich.

Ziel der vorliegenden Arbeit ist es daher, den ProzeB der Verkniipfung von Bilddaten mit
fachspezifischem Wissen zu untersuchen und weiterzuentwickeln. Hierzu wurde das The-
mengebiet der dendrologischen Pflanzenbestimmung anhand von Laubbldttern gewéhlt, da
es fiir viele im Gartenbau vorliegende Problembereiche (Unkrauterkennung, Sortenunter-
scheidung, Pflanzenschiadenerkennung etc.) exemplarischen Charakter hat und auf diese

iibertragbar ist. Hinzu kommt, daB bisher keine Arbeiten zu dieser Thematik vorliegen.

Obgleich in einem angewandten Forschungsgebiet wie das des Gartenbaus inhaltliche Fra-
gestellungen von groBer Bedeutung sind, setzt die Arbeit methodische Schwerpunkte, um
zukiinftigen Entwicklungen auf &hnlichen Gebieten Hilfestellung zu geben. Im ersten Teil
der Arbeit werden bisherige Untersuchungen auf dem Gebiet der Computerbildanalyse und
die Grundlagen fiir das weitere Verstandnis der Ausfithrungen dargestellt. Anschlieend
werden die entwickelten Ansdtze beschrieben, wobei sowohl die mathematisch exakte For-
mulierung als auch die bildliche Darstellung fiir den weniger formal orientierten Leser ver-
wendet wird. AbschlieBend erfolgt die Uberpriifung der entwickelten Ansitze zur Pflanzen-
bestimmung anhand von Testdaten und die Diskussion der Ergebnisse. Im Anhang befinden
sich Beispielbilder der untersuchten Arten und Zeichnungen zu den verwendeten botani-

schen Fachbegriffen.



2. Bisherige Arbeiten auf dem Gebiet der pflanzenbauorientierten Computerbildanalyse

Durch zunehmende Kapazititen moderner Rechenanlagen hat die automatische Verarbeitung
von Bildinformationen im Gartenbau und in der Landwirtschaft in den letzten Jahren stark
an Bedeutung gewonnen. Allgemeine Forschungs- und Entwicklungsarbeiten auf dem Ge-
biet der Bildverarbeitung verbessern stindig die Maoglichkeiten, die sich fiir den Gartenbau
aus der Technologie ergeben. Eine allgemeine Beschreibung des gegenwirtigen Standes gibt
das MINISTERIUM FUR WIRTSCHAFT, MITTELSTAND UND TECHNOLOGIE DES LANDES
NORDRHEIN-WESTFALEN (1995) in der Studie “Stand und Trends der Bildverarbeitung in
NRW*. TILLETT (1991) stellt Méglichkeiten und Anwendungen im Bereich des Pflanzen-
baus dar. HACK und RATH (1992) und RATH (1994) beschreiben Potentiale speziell im

Gartenbau.

Bisherige Arbeiten auf dem Gebiet der Computerbildverarbeitung kdnnen im Pflanzenbau
den Bereichen Ernte/Vermehrung, Pflanzenmessung, Sortierung und Pflanzenidentifikation

zugeordnet werden.

Zahlreiche Untersuchungen wurden bisher im Bereich der Ernteautomatisierung im Garten-
bau mit Hilfe der Computerbildanalyse durchgefiihrt. So wurde bereits versucht, Ernteob-
jekte mit computerbildanalytischen Verfahren zu lokalisieren und anschlieBend mit Roboter-
oder Automatensystemen zu ernten (z.B. MOLTO et al. 1992, WHITTAKER et al. 1987, vgl.
auch SARIG 1993). Andere Untersuchungen beschftigten sich mit der Reifebestimmung von
Produkten (z. B. QUI und SHEARER 1992). Obwohl die entwickelten Systeme z.T. sehr
gute Emteergebnisse erzielten, ist zum heutigen Zeitpunkt kein Ernteroboter oder -automat
kommerziell verfiigbar. Erfolgversprechender scheinen Ansitze zu sein, bei denen die Bild-
verarbeitung die Ernte- oder Kulturarbeiten nur unterstiitzt. KEICHER et al. (1995),
MOLLER NIELSEN et al. (1995) sowie FEHR und GERRISH (1995) beschreiben z.B. die
Moglichkeit der Schleppersteuerung in Reihenkulturen mit Hilfe der Bildverarbeitung. AL-
CHANATIS et al. (1993) und SCHAUFLER und WALKER (1995) stellen Einsitze der Bildver-
arbeitung im Bereich der Gewebekulturen vor. HUMPHRIES und SIMONTON (1993 )

analysierten Geranienstecklinge.



Pflanzenwachstumsmessungen werden im Forschungsbereich hdufig computerbildanalytisch
ausgewertet. Neben reinen Flichenberechnungen kommen zunehmend auch Farbauswertun-
gen zum Einsatz. Mef- und Auswertesysteme sind kommerziell verfigbar (z.B. DELTA-T
DEVICES 1996). Dariiber hinaus wird versucht, mit Hilfe der Computerbildanalyse Pflan-
zenschdden oder -stérungen zu entdecken und zu bestimmen (z.B. HETZRONI und MILES
1992). Andere Ansétze verfolgen das Ziel, Pflanzenwachstumsmodelle mit Hilfe der Com-
puterbildanalyse anzupassen, zu liberpriifen oder fiir weitere Einsatzzwecke zu verwenden
(EVERS et al. 1987, HACK 1992, BENNEDSEN 1992, TROOIEN und HEERMANN 1992, LING

und RUZHITSKY 1996, SHIMIZU und HEINS 1995, WILHOIT 1994).

Am weitesten fortgeschritten ist der Einsatz der Computerbildanalyse im Bereich der
Sortiereinrichtungen. Erste Arbeiten wurden bereits 1986 von ZAYAS et al. (1986) zur
Trennung von Getreide vorgestellt. Ausfiihrungen zu Sortieraufgaben (z.B. Apfelsortierung
nach Schadstellen 0.4.) finden sich z.B. bei SHEARER und PAYNE (1990), YANG (1996),
HOTHER et al. (1995), ZWIGGELAAR et al. (1996), LiAO et al. (1993), TAO et al. (1995a),
TRUPPEL und HEROLD (1996) oder STEINMETZ et al. (1994). Echtzeitsysteme werden
entwickelt (siehe RIGNEY und KRANZLER 1988, LIAO et al. 1994). Im Bereich der
Zierpflanzensortierung existieren bereits praxisreife Anwendungen. Firmen bieten Systeme
zur Klassifikation von Topfpflanzen nach BliitengréBen und Pflanzenabmessungen auf der
Basis unterschiedlicher Klassifikatoren an (MAYER 1992, VISSER 1995 bzw. TIMMERMANS
und HULZEBOSCH 1995, MEULEMANN 1995, u.a.). Fiir schwierigere Sortierobjekte stehen
computerbildanalytische Erweiterungsmodule fiir konventionelle Sortiereinrichtungen zur

Verfiigung (z.B. fiir Rosen, OLIMEX, 1995).

Im Bereich der Pflanzenidentifikation und -bestimmung wurden bisher ausschlieflich Un-
krduter analysiert. Erste Arbeiten extrahierten aus digitalisierten Pflanzenaufnahmen ver-
schiedene Formmerkmale und verdichteten sie zu Identifikationsmodellen (GUYER et al.
1984, PETRY 1989, WOEBBECKE 1995). GUYER et al. 1993 versuchten, diese Modellan-
satze um Expertenregeln (wissensbasiert) zu erweitern. Eine allgemeine theoretische Unter-
suchung tliber die Identifikation von Blattformen und deren Parametrisierung beschreiben
YONEKAWA et al. (1996). SOKEFELD (1996) konnte zeigen, dal es mdglich ist, unter La-
borbedingungen hédufig in Zuckerriiben vorkommende Unkrautarten zu 68 % richtig com-

puterbildanalytisch zu bestimmen. Beste Ergebnisse wurden mit Unkrdutern im Keimblatt-



stadium erzielt. Praxistaugliche Systeme zur Pflanzenbestimmung (z.B. zur Un-
krautkontrolle) existieren noch nicht. Selektive Sensoren, wie z.B. das System ‘detectspray’
oder ‘selectspray’, erkennen nicht die Gattung oder die Art als solche, sondern kénnen nur
Pflanzen und Boden bzw. Hintergrund anhand der Reflexion im roten bis nahen infraroten
Wellenldngenbereich voneinander unterscheiden (BILLER 1996, AUDENAERT 1996). Einige
Untersuchungen nutzten Farbinformationen zur Trennung von Pflanzen und Hintergrund
(siche z.B. GEORG et al. 1992, MASSEN 1996), andere Textur und Formunterschiede

(ZHANG und CHAISATTAPAGON 1995).

Die bisher durchgefiihrten Untersuchungen wurden iiberwiegend im sichtbaren Wellen-
langenbereich durchgefiihrt. Aufnahmeobjekte waren CCD-Kameras oder Scanner, neuer-
dings auch Photokameras mit Digitaleinheit (siche BURMEISTER 1996). Die Aufnahmen
fanden hdufig unter artifiziellen Bedingungen statt. Die Merkmalextraktion erfolgte mit ein-
fachen bildanalytischen Operatoren und Formmerkmalen (z.B. GHAZANFARI und IRU-
DAYARAJ 1996, VAN DE VOOREN et al. 1991, ZAYAS et al. 1990 u.a. s.0.) oder mit kom-
plexen Globaloperatoren (Hough-Transformation, Fourier-Transformation, Co-occurence-
Matritzen) (siche WOLFE und SWAMINATHAN 1987, SHEARER und HOLMES 1990, WIL-
HOIT et al. 1990, QUI und SHEARER 1992, TAO et al. 1995b, MOLLER NIELSEN et al.
1995, FRANZ et al. 1995 u.a. s.0.). Zur Datenauswertung kommen in der Regel statistische
Ansétze zum Einsatz. Neuere Untersuchungen verwenden auch Fuzzy-Logik oder kinstliche
neuronale Netzwerke (sieche HOWARTH und SEARCY 1991, BEN-HANAN et al. 1991, LiAOet
al. 1993, YANG 1993, DECK et al. 1991, STEINMETZ et al. 1994, NAKANO et al. 1995,

SIMONTON und GRAHAM 1996 u.a. s.0.).



3. Dendrologische Verfahren und Merkmale der Pflanzenbestimmung

Pflanzen werden allgemein zu systematischen Einheiten zusammengefaft, die die Verwandt-
schaft, die durch die gemeinsame Evolution gegeben ist, widerspiegeln sollen (FITSCHEN
1994). Grundlegende Einheit ist die Art, ibergeordnete Stufen bilden die Gattung, Familie,
Ordnung, Klasse und Abteilung. Die Unterteilung der Art erfolgt bei wildwachsenden
Pflanzen in Unterarten, Varietiten und Formen. Im Bereich der kultivierten Pflanzen wird
die Art hdufig in Sorten unterteilt (vgl. FITSCHEN 1994). Die Unterscheidung von Gehdlzen
kann durch vegetative und generative Merkmale erfolgen. Wichtige vegetative Merkmale
zur Geholzbestimmung sind die Form, Farbe, Auspragung und Abwandlungen der Spro8-
achse sowie die morphologischen Eigenschaften der Bldtter, die Blattfolge, die Blattstellung
und etwaige Blattmetamorphosen. Eine Bestimmung nach generativen Merkmalen verwen-
det die Morphologie der Bliitenstidnde oder das Erscheinungsbild der Bliite bei Samenreife
(Frucht). Zur Geholzbestimmung im Winter kdnnen die Auspragungen der Winterknospen

verwendet werden (vgl. GODET 1995).

Es existieren unterschiedlich strukturierte und aufgebaute Bestimmungsschliissel. Bei Ver-
wendung der Gehdlzflora von FITSCHEN (1994) wird die zu bestimmende Pflanze zuerst
liber einen synoptischen Gruppenschliissel einer von sechs Gattungsgruppen zugeordnet.
Hierzu werden die vegetativen Merkmale Blattausbildung (nadelférmig oder anders), Auf-
bau der Blattspreite (zusammengesetzt oder anders), Blattstellung (gegenstindig oder an-
ders) und Feinstruktur des Blattrandes (ganzrandig oder anders) verwendet. Innerhalb der
Gruppen erfolgt die genaue Bestimmung der Gattung (z.T. mit Hinweisen auf mdgliche
Arten) mit weiteren Schliisseln, die auf stirker differenzierten vegetativen Merkmalen auf-
bauen. Alternativ kann die Gattung mit einem Friichte- oder Bliitenschliissel bestimmt wer-
den. Die genaue Identifikation der Art erfolgt innerhalb der Gattungen nach vegetativen und
generativen Merkmalen. Strichzeichungen unterstiitzen die Entscheidungsfindung. Es wer-
den die mitteleuropdische Gehdlzflora und wichtige eingefiihrte Arten (insgesamt iiber 2000

Arten) beschrieben.

Fitschens Bestimmungsverfahren ist auf die Verwendung differenzierter botanisch morpho-
logischer Merkmale ausgerichtet. Andere Schliissel nutzen nur die wesentlichen morpholo-

gischen Kennzeichen zur Gattungsbestimmung und iiberlassen die Bestimmung der Art dem



Benutzer, indem Bilder und Detailzeichungen der unterschiedlichen Arten angeboten wer-
den. MITCHELL und WILKINSON (1982) verfahren nach diesem Prinzip, wobei sie zur Gat-
tungsbestimmung von Laubbdumen fast ausschlieflich Blattmerkmale verwenden. Ihr
Schliissel ist von deutlich einfacherer Pragung als der von FITSCHEN (1994). Jedoch werden
im Anschluff an die Gattungsbestimmung die einzelnen Arten mit Detailzeichnungen von
Blittern, Friichten, Blitenstinden, Rinden und Wuchsformen nédher dargestellt. Beschrei-
bende Texte runden die Kennzeichnung der einzelnen Arten ab. Zur Gehélzbestimmung im
Winter bieten MITCHELL und WILKINSON (1982) zusétzlich einen Schliissel an, der auf

Trieb- und Knospeneigenschaften aufbaut. Insgesamt werden ca. 500 Arten beschrieben.

GODET (1987) kombiniert in seinem Bestimmungsschliissel morphologisch botanische
Blatteigenschaften mit exzellenten Farbphotos. Insgesamt werden iiber 270 Arten unter-
schieden. In einem ersten Schritt werden die Gehdlze anhand ihrer Belaubung auf fiinf Teil-
schliissel aufgeteilt (Nadeln, zusammengesetzte Laubblatter, ganze gelappte Laubblitter,
ganze ganzrandige Laubblatter, ganze nicht ganzrandige Laubblatter). Innerhalb jedes Teil-
schliissels erfolgt die Bestimmung der Gattung und der Art mit Entscheidungsfragen, die
dhnlich wie bei MITCHELL und WILKINSON (1982) auf vegetativen Blattmerkmalen aufbau-
en, jedoch mit Detailphotos unterstiitzt werden. Zur Absicherung und Uberpriifung des
Bestimmungsergebnisses existieren Photozusammenstellungen (Blatt- und Zweigphotos) und
Merkmalbeschreibungen aller mit dem Schliissel differenzierbaren Arten. In einem Sonder-
teil werden von den bedeutendsten freistehenden Laubbdumen entscheidungsunterstiitzende
Photos von Bliitenstinden, Friichten, Knospen, Rinde, Holz, jahreszeitlich unterschiedli-

chen Belaubungen und Wuchsformen gezeigt.

Im folgenden wird am Beispiel der Bestimmung von Quercus robur die Spezifitit der ein-
zelnen Bestimmungsverfahren demonstriert und gegeniibergestellt. Es sind jeweils die zur
Entscheidung fithrenden und zu bejahenden Fragen bzw. Aussagen der Schliissel zeilenwei-

se aufgefiihrt.

1. Bestimmung von Quercus robur nach FITSCHEN (1994):

Gruppenschliissel

- keine Nadelgeholze

- Blatter normal ausgebildet
- Blatter einfach




- Blatter wechselstandig
- Bldtter nicht ganzrandig ==> Gruppe IV

Gattungsschliissel (Gruppe V)

- Blattrand wellig oder Blatt gelappt oder eingeschnitten

- Zweige ohne Ranken

- Blattadern nicht gabelig verzweigt

- von der Basis der Blattspreite geht nur die Mittelader aus, von der die untersten Sei-
tenadern etwas hoher abzweigen

- Blatt nicht linealisch

- Zweige ohne umfassende Linie

- Blattrand eingeschnitten oder gelappt z.T. auch ganzrandig

- Blattspreite gelappt (Buchten stumpf), Blétter iiber 6 cm lang

- Blattspreite jederseits mit mehr als einer Bucht ==2> 23 moégliche Quercus-Arten

Artenschliissel (Gattung Quercus)

- Blatt fiedrig gelappt, Blatthidlfte = asymmetrisch

- Blattlappen ohne Granne oder mit sehr kurzen , hochstens 1 mm langen Stachelspitzen

- Blatt unterseits sehr frith kahl werdend oder nur auf der Mittelader schwach behaart

- Blatt kleiner, nur an Lohdentr. {iber 14 cm lang; Borke dunkel, rissig, nicht abblitternd

- Blattstiel 2-8 mm lang, Blatt langlich bis verkehrt eiférmig, meist 5-10 cm lang, 2-6 cm
breit, unregelmaBig rund gelappt mit jederseits 3-6 Blattlappen, Basis der Blattsprei-
te gedhrt, Blatt oberseits dunkelgriin. unterseits graugriin, kahl; Friichte 1 bis meh-
rere, 5-12 cm lang gestielt (!) ==> Quercus robur

2. Bestimmung von Quercus robur nach MITCHELL und WILKINSON (1982):

Bestimmungsschliissel fiir Laubbdume im Sommer

- Blatt ungeteilt - sommergriin - selten hart oder dunkel

- tief gelappt oder gebuchtet, mindestens bis zur Hilfte eingeschnitten

- viele Lappen an jeder Seite der Mittelrippe ==2> QGattung Quercus

Spezifizierung von 32 Arten der Gattung Quercus
Quercus robur: 1. Zeichungen von Blatt, Bliite, Frucht und Wuchsform
2. Beschreibung:
. fast ungestielte, aber deutlich gedhrte Blitter ....

e lang gestielte weibl. Bliiten und Friichte .....

==> Quercus robur

3. Bestimmung von Quercus robur nach GODET (1987):

Ubersichtsschliissel (mit Bildern)
- ganze Blitter
- gelappte Blétter ==> Gruppe III




Teilschliissel (Gruppe 111, mit Bildern)

- Laubblatter nicht ahornartig gelappt, sondern mit jeweils jederseits 3-10 Lappen

- Laubblétter mit jederseits mehr als 4 Lappen

- Lappen der Laubblitter nicht gesagt, Laubblatter eichenblattartig gelappt

- Laubblétter mit breiten und stumpfen oder abgerundeten Lappen

- an der Basis jederseits der Hauptader ein kl. Ohrchen und Blattstiel nicht {iber 7 mm lang

==> Quercus robur

Die aufgefiihrten Bestimmungen verdeutlichen, da§ zahlreiche Blattmerkmale notwendig
sind, um Laubgehdlze an ihren Bléttern zu unterscheiden. Die Merkmale werden innerhalb
der Schliissel differenziert, kombiniert, abgeschwicht oder verstirkt. Numerische Merkmale
werden mit gleich, kleiner, grofer, im Bereich von, m bis n oder ca. spezifiziert. Je nach
Schliissel werden unterschiedliche Merkmale und Differenzierungen in den Vodergrund
gestellt. Abbildung 3.1 verdeutlicht dieses beispielhaft an der Detailierung der Blattrandei-
genschaft “gezdhnt” innerhalb des Bestimmungsschliissels von MITCHELL und WILKINSON
(1982). Die anderen Blattrandformen werden in demselben Schliissel nur schwach differen-
ziert. Aus Abbildung 3.1 wir ersichtlich, welch feine - und fiir den Pflanzenbestimmer
schwierige - morphologische Unterscheidung notwendig ist, um Gehdlze an ihren vegetati-
ven Blattmerkmalen zu bestimmen. Abbildung 3.2 faBt die in den drei beschriebenen Be-

stimmungsschliisseln verwendeten morphologischen Blatteigenschaften und -auspragungen

zusammen.
Auspragung der Zédhnung: Anzahl der Zahne Grofe der Zahne
vollig ungezahnt einige Zdhne sehr kleine Zéhne
nicht gezdhnt zahlreiche Zdhne kleine Zdhne
ungezdhnt m bis n Zdhne grofie Zdhne
schwach gezéhnt
gezahnt
sparlich gezahnt .. . y ” :
seicht gezahnt Anordnung der Zéhne: Besonderheiten der Zéhne:
”’?d"f‘”""mh :geza'hm regelmafig gezahnt Zdhne mit Borsten
HIRZE gt_e:ahnf unregelmaflig gezdahnt Zdhne hakenformig
fein ge:a{m ! Zihne sehr dicht stehend Zdhne dreieckig
& 0b BoH ahnt Zdhne dicht stehend Zdhne verdickt
tief gezahnt Zéhne weit stehend Zéhne hart
.‘cdrmj? ge:.-'ah.;.fr.' Zdhne abgerundet
intensiv gezahnt Zdhne scharf umgebogen

Zdhne ganzrandig

Abb. 3.1: Spezifizierungen der Blattrandeigenschaft gezahnt im Bestimmungsschliissel von

MITCHELL und WILKINSON (1982)
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Blattstellung

am Zweig:

wechselstdndig
gegenstdndig
kreuzgegenstandig
quirlstindig
wirtelig
gescheitelt
oweizeilig
schraubig

Blattrand-
feinstruktur:

ganzrandig
eingerollt
umgebogen
wellig

gekerbt
gezdhnt
gesdgt
doppelt gesdgt
eingeschnitten
gewimpert
stachelig
dornig

Aufbau der

Spreite:

ungeteilt (einfach)
gebuchtet
eingeschnitten
gelappt

3-lappig

4-lappig

3-lappig
zusammengeselzt
unpaarig gefiedert
paarig gefiedert
mehrfach gefiedert
gefingert

3-zdhlig

Form der

linealisch
lénglich

schmal

schlank
lanzettlich
vekehrt eilanzettlich
eiformig

verkehrt eiformig
elliptisch

oval

rundlich
viereckig

breit
Jécherformig
spatelférmig
rautenformig
nierenformig
handformig

Form der

Basis, Spitze
zugespitzt
verschmdlert
ausgerandet
ausgezogen
abgerundet
gestutzt
stumpf
eingedriickt
eingeschnitten
gechrt
herzformig
keilformig
pfeilformig
schildférmig

Vergleich und An-

Adern-
verlauf:

unverzweigl
parallelnervig
bogenlaufig
Jdcherformig
Jiedernervig
handnervig
gabelig

numerische Merkmale:

Blattstielldnge

Anzahl von Bldttchen, Adern und Blattlappen
Ldnge und Breite der Blattspreite und Blattlappen
Ldnge zu Breite der Blattspreite

Verwendete Blattunterteiluneen:

Blauspreite, Blatigrund, Blatispitze, Blattstiel
Blatichen, Blatthdlfie, Blatilappen
Blartunterseite, Blatroberseite

3-D-Eigenschaften

ordnung von Blatt-

von Blatt und Stiel:

hélften und -lappen:

dick

diinn
gewolbt
gedreht
kantig
abgeflacht

symmetrisch
asymmeltrisch
schief

radial

gleichartig
unterschiedlich
auseinanderklaffend

sonstige spezielle Merkmale:

Behaarung
Driisenbesaiz

Farbe

Geschmack, Geruch
Blattsaft

Mark
Winterbelaubung

Abb. 3.2: Wesentliche Blattmerkmale und Eigenschaften in den Bestimmungsschliissel von

FITSCHEN (1994), MITCHELL und WILKINSON (1982) und GODET (1987)
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4. Grundlagen der Computerbildanalyse und Definitionen
4.1 Darstellung und Codierung von Bildinformationen

Die computergerechte Darstellung bzw. Modellierung von Bildern kann mit unterschiedli-
chen Ansitzen erfolgen. Bei einer Pixelgrafik (Bitmap) liegt das Bild in einzelnen Bild-
punkten vor, welche jeweils die Helligkeit oder Farbkomponente an einer bestimmten Bild-
stelle reprasentieren. Durch die Verwendung mehrerer Bitmaps fiir ein und dasselbe Bild

lassen sich unterschiedliche Farbraume spezifizieren. Es gilt:

ar 492 - Am
A, = @1 92 ... Ay
Au Ap2 oo Aym

A, : Bitmap der k-ten Bildkomponente

a; Helligkeit, Farbintensitdt oder Farbséttigung 0.4. an der Stelle 7,j

:.j:

n, m: Maximale Zeilen- bzw. Spaltenanzahl des Bildes

Obwohl ein Bitmap die physikalischen Gegebenheiten der visuellen Information gut wie-
dergibt, ist der direkt in weiteren Analyseprozessen nutzbare Informationsgehalt solcher
Bilder relativ gering (diese Tatsache fiihrt hdufig zu Fehlinterpretationen: eine hohe Aufl-
sung wird mit einem hohen, direkt im Computer nutzbaren Informationsgehalt des Bildes
gleichgesetzt). Bitmaps werden vielfach mit digitalen Eingabegeriten (Scanner, CCD-
Kamera oder digitale Photokamera) oder mit Zeichenprogrammen erzeugt. Eine direkte
Verarbeitung mit Bildverarbeitungsprogrammen ist méglich (Rotation, Skalierung, Additi-
on, Subtraktion etc.), jedoch ist insbesondere bei Operationen, die eine MaBstabsverinde-
rung des Bildes verursachen, evtl. mit Stor-Effekten (Weglassen oder Hinzufiigen von we-

sentlichen Bildinhalten) zu rechnen.

Ein spezielles Bitmap ist das Binérbild, welches lediglich Pixel zweier moglicher Zustands-
formen beinhaltet. Die Bilder kdnnen leicht in Punktmengen iiberfiihrt werden, die die Zu-
gehorigkeit einer Ortskoordinate zu einer bestimmten Gruppe oder Eigenschaft dokumen-

tiert. Die Verarbeitung solcher Bilder kann im Gegensatz zur Matrixoperation bei Bitmaps

als Mengenoperation auf Punktmengen verstanden werden. Trotz ihrer geringeren Informa-
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tionsmenge gegeniiber nichtbindren Bitmaps stellt die Punktmengendarstellung inhaltliche
Zusammenhange eines Bildes gut dar, da Bilder in bestimmte Regionen und Flichen aufge-
teilt werden. Zur kompakteren Darstellung wird oft die Lauflingenkodierung verwendet,
bei der mehrere Punkte zu Geraden zusammengefaBt werden. Werden z.B die Nummern
der Zeile (k), der Startspalte (/) und der Endspalte (j) des jeweiligen Geradenstiickes zur
Codierung verwendet, ergibt sich fiir » Geradenstiicke folgende Gleichung (links Laufldn-

gencodierung, rechts Koordinaten der Punkte der bindren Punktmenge):

kot ). (k by o) o (b )} =

Steht die UmriBlinie V einer Region, Fliche oder Punktmenge im Vordergrund des Interes-
ses, kann eine sogenannte Kettencodierung als Funktion Ok (If) erfolgen. Ausgehend von

einem Startpunkt wird dabei die Konturlinie der darzustellenden Region mit einem Code

nachverfolgt, der die Orientierung der einzelnen Pixel zueinander beriicksichtigt. Es gilt:

OK({VI! Va2, V3, ... v.’l'}) on (rl) I, 3, ... l!'.”.'—1) mit (412)
T
yi:  Winkel [rad] im Uhrzeigersinn zwischen einer Bezugslinie ausgehend vom Punkt 7

und einer Linie zwischen den Punkten v; und v;,

Ok : Kettencode (von V)

Als Ausrichtung der Bezugslinie wird in der Regel die Senkrechte nach oben oder die Waa-
gerechte nach rechts gewéhlt. Ferner muB zur vollstindigen Codierung der Kettenlinie noch

der Startpunkt im Code vorhanden sein.
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1234567

ES e T U N SR DU N, R

Codieruﬁgs— E(.,‘od.iez'ungs-' Code : Einsatz-
verfahren prinZip Objekt 1 i Objekt 2 schwerpunkt
Pixel- Punktcodierung 1100011 Darstellung
orientierte mit Grau- oder 0100010 von Binir-,
Codierung Farbstufen 0100010 Grauwert-
(Pixelgrafik) 0100010 und Farb-
0100010 i
zHB: 0111110 bilder
schwarz = 0 1000001
weil =1
Laufldngen- Sehnenfolgen mit 135235 211.277 Darstellung
codierung Sehnenlage*, 335435 31 1' 377 von
Sehnenanfang **, 53 5’ 411477 Regionen
Sehnenende ** 51 1’ 577 und Fldchen
611,677
* = Zeilennummer 726
** = Spaltennummer
Ketten- Linienverfolgung 224444 444432 Darstellung
codierung mit Richtungscode 660000 222100 von Kontur-
0 00 linien und
T | A :
N7 Umrissen
6— H—2 ; .
i / I \3 Startkoordinaten: Startkoordinaten:
4 (1,3) @2,1)
Codierung mit | Vektorgleichung | Ellipsen- Geradenglei- Darstellung
geometrischen | mit Stiitzstellen gleichung mit chungen (Poly- von Grafik-
Grund- ] gonzug) mit elementen
elementen z.B. Ellipse: 1= ( 4 ] und tech-
Vektorgrafik 2 J[ 6 ]( 7 isch
( grafik) PI\P P2=[3] (I L nischen
/X 2 3 Zeichnungen
; ) [ GGG
Py = 4 6 7 7

Abb. 4.1.1: Methoden zur Codierung von Bildern und Grafiken an einem Beispiel



14

Bisher beschriebene Bild- bzw. Objektcodierungen geben auBer der Pixelanzahl nur relativ
wenig Informationen iiber die Beschaffenheit oder Form einzelner Bildbestandteile. Aus
diesem Grund werden Objekte bzw. Bestandteile eines Bildes, wenn mdglich, in Form von
Vektorgrafiken codiert. Bildelemente werden hierbei aus geometrischen Elementen mit ih-
ren dazugehorigen Stiitzstellen zusammengesetzt, die beliebig verschoben, vergrofert, ver-
kleinert, gedreht, gestreckt oder anderweitig berechnet werden kénnen. Ublicherweise wer-
den als Grundelemente Geraden, Ellipsen und kubische Splines verwendet. Typische Ein-
satzbereiche sind CAD-Programme, technische oder dreidimensionale grafische Zeichnun-

gen.

Abbildung 4.1.1 verdeutlicht die unterschiedlichen Ansitze der Bilddarstellung. Detaillierte
Beschreibungen finden sich bei ABMAYR (1994) und PAVLIDIS (1992).

4.2 Aligemeine Vorgehensweise der Computerbildverarbeitung

Die Computerbildverarbeitung oder auch Computerbildanalyse beschiftigt sich mit der
rechnergestiitzten bzw. automatischen Auswertung und Weiterverarbeitung digitaler Bildin-
formationen. Es wird versucht, mit Filterverfahren und Bildmanipulationen eine méoglichst
weite Umwandlung des Pixelcodes in Richtung vektororientierte und auf geometrischen
Formen basierende Grafik zu realisieren (Bildaufbereitung). AnschlieBend werden die Bil-
der auf représentative Merkmale verdichtet, die mehrdimensionale Merkmalsvektoren erge-
ben. Sollen mehrere Bilder miteinander verglichen werden oder sollen aus zahlreichen Bild-
varianten Gruppenzugehorigkeiten gewonnen werden, ist es notwendig, den resultierenden
Merkmalsraum noch weiter auf eine eindimensionale GréBe zu verdichten (Datenauswer-
tung oder Dateninterpretation). Zur Modellierung und Durchfiihrung dieser Verdichtungs-
prozesse werden unterschiedlichste Verfahren und Ansitze eingesetzt. Abbildung 4.2.1
stellt die Einordnung des Prozesses in einen Gesamtproze und die schrittweise Durchfiih-

rung der Computerbildverarbeitung bildlich dar.
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Bildaufnahme Bildaufbereitung

z.B. Kontrastverstirkung
von Grauwertbildern

, Merkmalextraktion
Computerbild- _—
Verarbeitung z.B. Histogramm-Auswertung

zur Flichenberechnung
Datenauswertung
EI’ltSCh@idUHg, z.B. Mustererkennung durch
PI’OZCBStCUGI’UHg wissensbasierte Modelle

Abbildung 4.2.1 : Einordnung der Computerbildverarbeitung in den Gesamtproze§
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4.3 Bildbearbeitung und -manipulation
4.3.1 Bearbeitung und Manipulation von Grauwertmatrizen

Zur Bearbeitung von Grauwertbildern kommen spezielleVerfahren und Operatoren zum
Einsatz. Punktoperatoren verdndern den Grauwert eines Pixels in Abhédngigkeit vom Aus-
gangsgrauwert, d.h. ohne direkte Beriicksichtigung der Nachbarpunkte. Verfligbare Verfah-

ren lassen sich zum grofien Teil als Grauwertspreizung zusammenfassen. Es gilt:

Y5(A, s, r) = C mit 4.3.1)
B
n falls  a; < §
1 falls a; > s
Ciz =
’ n+ (n-n) (af-jv - s]) sonst
Nl B |

A: Eingabebild (Grauwertmatrix)
s: Schwellenwertvektor
¥ Zuordnungsvektor

Yy Binarisierung, Grauwertspreizung, Schwellenwertfilterung (von A mit s und r)

Man erkennt, daB bei geeigneter Wahl des Schwellenwert- und Zuordnungsvektors eine
Binarisierung oder Schwellenwertfilterung oder eine Helligkeits- und Kontrastverinderung
bestimmter Grauwertbereiche moglich ist. Zur Wahl des geeigneten Schwellenwertes wird
normalerweise die Hiufigkeitsverteilung der Grauwerte des Gesamtbildes (Histogramm)
eingesetzt (siche u.a. LOW 1991). Abbildung 4.3.1 zeigt an einem eingescannten Blatt von
Platanus x acerifolia den Einsatz eines Schwellenwertfilters zur Binarisierung und Hinter-
grundtrennung eines Grauwertbildes. Es ist zu beachten, daB das Ergebnisbild nicht nur aus

dem Blatt, sondern auch aus den kleinen Punktstérungen besteht.

Neben der Grauwertspreizung haben Operatoren eine groBe Bedeutung, die die Summe der
gewichteten Pixelgrauwerte der lokalen Umgebung des zu bearbeitenden Pixels beriicksich-
tigen (lokale Operatoren). Nach ABMAYR (1994) kénnen sie als Faltungen definiert werden.
Die Filtercharakteristik wird geprégt durch die Dimension und die Elemente der Filter-

bzw. Faltungsmatrizen. Fiir die Verrechnung der Filtermatrizen mit dem Grauwertbild gilt:
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lIJF(Av B(ml, ’”2]) =C mit (4.3.2)
my my
cu =4 2 2by A —py+i, I-np+j + A2 mit
i=1j=1

¢ 4 ]
x< A },erNO}

= max [{x

Eingabebild (Grauwertmatrix)

Filter- oder Faltungsmatrix

Skalierungskonstanten

diskrete Faltung (von A mit B )

Abbildung 4.3.2 stellt die wichtigsten Filter- bzw. Faltungsmatrizen und die resultierenden

Operationsbezeichner dar.

Schwellen-
wert

Hiufigkeit

F

0 Grauwert 255

Abb. 4.3.1: Einsatz eines Schwellenwert-
filters zur Hintergrunderkennung von

Grauwertbildern

Oben links: gescanntes Ausgangsbild
Oben rechts: Histogramm der Grauwerte

Unten links: Binarisiertes Ergebnisbild
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Matrix Faltungsergebnis ~ Endergebnis der Filte- Filterbezeichnung
rung

1 11

1 11 Cc C Mittelwertfilter

1 1

(1 oJ o C
0 e

mit z.B. Robertsfilter

j = max (e, ] )

N
L o
—
& e
o
-

CH

1 2 1
0 0 0 C’
-1 =2 -1 c
mit z.B. Sobelfilter
6y 05}-2 +¢:.;,f2
1 0 -1
2 0 =2 (04
1 0 -1
1 1 1
1 -8 1 c C Laplacefilter
1 1 1

Abb. 4.3.2: Grauwertfilter und die zugehérigen Filter- bzw. Faltungsmatrizen
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Wie aus der Symmetrie der Matrizen hervorgeht, wirken einige Filter richtungsunabhingig,
wie z.B. der grauwertgldttende Mittelwertfilter oder der aufgrund der stark unterschiedli-
chen Matrixelemente kontrastverstarkende Laplacefilter. Gradientenoperatoren (z.B. Ro-
berts- oder Sobelfilter) heben besonders Kanten in bestimmte Richtungen hervor. Die so
entstehenden Richtungsbilder kdnnen mit weiteren Verfahren (siehe Spalte 3 der Abb.
4.3.2) zu einem Ergebnisbild verdichtet werden. Abbildung 4.3.3 demonstriert den Einsatz

des Robertsfilters zur Kantendetektion an einem gescannten Blatt von Platanus x acerifolia.

Ln

Grauwert <

%

L]

Grauwert

Abb. 4.3.3: Einsatz eines Gradienten-

operators zur Kantendetektion

Oben: Gescanntes Ausgangsbild

Mitte: Ergebnisbild (Filterung des Aus-
gangsbildes mit dem Robertsfilter)
Unten: Schwellenwertfilterung und Bi-
narisierung des Ergebnisbildes

Links: Bilder in Rasterdarstellung

Rechts: 3D-plots der Grauwerte
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Neben den beschriebenen Operatoren werden auch globale Operatoren, die die gesamte
Grauwertcharakteristik des Bildes verwenden, eingesetzt. Wichtigste Verfahren sind die
Hough-Transformation und die Fouriertransformation Die Hough-Transformation nutzt die
Umwandlung der Bilddaten von kartesische Koordinaten in Polarkoordinaten um Geraden-
sticke oder Formen zu erkennen. Mit Hilfe der Fouriertransformationen werden periodi-
sche Zusammenhénge des Bildes analysiert. Da diese Verfahren innerhalb dieser Arbeit nur
von untergeordneter Bedeutung sind, wird auf eine weitere Beschreibung verzichtet. Nihe-

res findet sich z.B. bei ZAMPERONI (1991) oder PAVLIDIS (1982).

4.3.2 Bearbeitung und Manipulation von Punktmengen

Bisher vorgestellte Operatoren wurden auf Grauwertmatrizen mit Hilfe von Filtermatrizen
definiert. Da bindre Grauwertmatrizen als Punktmengen beschrieben werden konnen, lassen
sich auch Bearbeitungsverfahren als Punktmengenoperatoren definieren. Formel (4.3.3)
stellt die Generierung einer Punktmenge aus einer Grauwertmatrix (entspricht der Binarisie-

rung aus Formel (4.3.1)) dar:

Qg(A, S) = {h 5 = Ay < 52} = H (4.3.3)
A: Eingabebild (Grauwertmatrix)
S: Schwellenwertvektor

H: Ergebnisflichen (Punktmenge)
Q)G : Generierung (von H aus A mit s )

Mit Hilfe affiner Transformationen lassen sich Punktflichen skalieren, verschieben oder
drehen (vgl. Formel (4.3.5) bis (4.3.6)). Drehungen um beliebige Winkel und Skalierungen
erfordern Interpolationsverfahren, die das Ziel haben, den Bildzusammenhang in der bini-

ren Bildmatrix aufrechtzuerhalten (zu Interpolationsverfahren siche ABMAYR 1994). Es gilt:

Qr(R) =H (4.3.4)

R: Eingabemenge (Elemente € R ")

H:  Ergebnisfliche (Punkte €7 )
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()3 : Rundung bzw. Interpolation der Koordinaten unter Verwendung der Nachbarpunkte

Vi cosy siny n)(Mh
QA(H, r y) = Qg|{v||vy|=]|-siny cosy r||h| heHr (4.3.5)
1 o o 1)1

H: Eingabefliche (Punktmenge)
I Verschiebungsvektor

7 +  Drehwinkel

Q,: affine Abbildung (Verschiebung und Drehung von A mit r und )

QuH, r) = QR({V‘ Vi =1y, vy =1, he H}) (4.3.6)

i Eingabeflache (Punktmenge)
I Skalierungsvektor

{y: affine Abbildung (MaBstabsverdnderung, Skalierung von H mit r)

Wichtigste Operatoren der Bindrbildverarbeitung sind Verfahren, die die Ausgangsdaten
unter Verwendung strukturierender Elemente bearbeiten und manipulieren. Die Verfahren
werden allgemein unter dem Begriff morphologische Filter oder mathematische Morpholo-
gie zusammengefaBt. Sie werden iiberwiegend zur Manipulation von Bindrbildern

(Punktmengen) eingesetzt und gehen auf Arbeiten von SERRA (1982) zurtick.

Wird eine Punktmenge durch Schnittmengenbildungen der Ausgangsfliche mit allen mogli-
chen Verschiebungen eines strukturierenden Elementes (im folgenden als Verschiebungs-
maske bezeichnet) verringert, bezeichnet man die resultierende Operation als Erosion. Bil-
det man die Vereinigungsmenge anstatt der Schnittmenge, bezeichnet man diese flichener-
ganzende Operation als Dilation. Formel (4.3.7) und (4.3.9) sind die exakten Definitionen
auf der Basis von Mengenoperationen (siehe hierzu auch HARALICK et al. 1987). Formel
(4.3.8) und (4.3.10) stellen Erosion und Dilation unter Verwendung fest definierter Ver-

schiebungsmasken dar.
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Qe(H, V) = N Qu(H, w,0) (4.3.7)

-W el

H: Eingabeflache (Punktmenge)
v Verschiebungsmaske (Punktmenge)

Qg : Erosion (von H mit V)

Vs = {(0,0), ('1’0), (0,-1), (1,0), (0,1)} = 4-er Nachbarschaft oder

Vg = {(r Nliief-10 1}} = 8-er Nachbarschaft

H: Eingabefliche (Punktmenge)

k: Index der verwendeten Maske

Qé . Erosion (von H ') mit 4-er oder 8-er Nachbarschaftsmaske

Qp(H, V) = U Qp(H w,0) 4.3.9)
-welV

H: Eingabefliche (Punktmenge)
V: Verschiebungsmaske (Punktmenge)

Qp: Dilation (von H mit V)

Qf(H) = Qp(H, 1) mit ¥, oder Vg vgl. Formel (4.3.8) (4.3.10)

H: Eingabeflache (Punktmenge)

k: Index der verwendeten Maske

Qfg : Dilation (von H') mit 4-er oder 8-er Nachbarschaftsmaske

Verkniipft man die Erosion mit der Dilation, wird das Verfahren als Opening bezeichnet.
Wird die Ausgangsmenge zuerst dilatiert und dann erodiert, nennt man die resultierende
Operation Closing (siche SERRA 1982). Wichtiges Kriterium beim Einsatz morphologischer

Filter ist die richtige Auswahl der Verschiebungsmasken (Gréfe und Form).
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Ausgangs-
bild

verwendete Verschiebungsmaske

2881 Pixel 1200 Pixel

&4
.

Erosion

Dilation

Closing

Opening

Abb. 4.3.4: Grundlegende morphologische Operatoren an einem Beispiel
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Abbildung 4.3.4 verdeutlicht dies an der morphologischen Bearbeitung mit Hilfe des Erosi-
on-, Dilation-, Opening- und Closingoperators der Blattfliche des biniren Ergebnisbildes
aus Abbildung 4.3.1. Wihrend Erosion und Dilation je nach verwendeter Verschiebungs-
maske zur Abschwéchung der gesamten Formspezifitit des Ausgangsobjektes fiihren, be-
einflussen die Hintereinanderschaltungen der beiden Verfahren bestimmte Merkmale des
Ausgangsblattes {iberproportional. Man sieht, daB der Closing-Operator zu einer Auffiillung
von Einbuchtungen und Lochern fithrt, wihrend Opening Ausbuchtungen und Spitzen ab-

rundet bzw. nivelliert (siehe hierzu auch Beispiele von MARAGOS 1989).

Morphologische Operatoren lassen sich mehrmals hintereinander iterativ ausfiihren. Abbil-
dung 4.3.5 stellt die iterative Verwendung der Erosion und der Dilation an einem Beispiel
mit unterschiedlichen Verschiebungsmasken und Iterationstiefen dar. Im obersten Bild be-
steht die Ergebnismenge aus dem Stiel und den Blattspitzen. Das nichste Ergebnisbild be-
steht nur aus dem eingekiirzten Stiel. Beim Bild im dritten Abschnitt ist der Stiel an beiden
Enden eingekiirzt und das unterste Ergebnisbild entspricht dem Ergebnisbild in Abschnitt 2.
[n allen Féllen wurden dieselben Operationen durchgefiihrt, jeweils mit unterschiedlichen
Parametern. Man erkennt, daB es méglich ist, bei geeigneter Wahl der Parameter gezielt

Bildelemente zu separieren (hier den Stiel).

Hinsichtlich der iterativen Verwendung morphologischer Operatoren gilt fiir weitere Aus-

fihrungen folgende Kurzschreibweise:

Qu(H, ..) = QB(QB( ----- Qu(Qp( H ) ) - c), ) (4.3.11)

n: Anzahl Iterationsschritte
H: Startfliche im ersten Iterationsschritt (Punktmenge)
restliche Operationseingabeparameter

1

Qg : n-fach iterative, morphologische Operation
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Ausgangs-—
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s B °oF
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Abb. 4.3.5: Tterativer Einsatz morphologischer Operatoren mit unterschiedlichen Masken
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Mit Hilfe der Dilation eines Punktes einer zu bearbeitenden Ausgangsfliche und anschlie-
Bender Schnittmengenbildung mit der Ausgangsfliche oder mit einer mit der Ausgangsfli-
che in Verbindung stehenden Flache (Formel (4.3.12)) lassen sich weitere wichtige morpho-

logische Operationen definieren:

Qp(H, W) = Of(H)~W (4.3.12)

H: Eingabefldche bzw. Startpunkt (Punktmenge)
W Schnittflache (Punktmenge)

Q5 : Punktdilation (von H in W)

n
A

-~

Qr(H) = W=y, 2,3, .| W = QPH“ € (H\ UW}J} HJ (4.3.13)

J<i

Eingabeflache (Punktmenge)

T

Startpunkt

n: Anzahl Iterationen, bis keine Flachendnderung mehr stattfindet

Q1 iterative Teilregionenbildung (von H mit 8-er Nachbarschaftsmaske)

n

A

Q) =7 mit  W=0(G, "HUG) (4.3.14)

H: Eingabeflache (Punktmenge)

G: geschlossene Umrandung von Hu ' H

n: Anzahl Iterationen, bis keine Fldchendnderung mehr stattfindet

Qp : iteratives Fiillen (von H mit 8-er Nachbarschaftsmaske)

Zum einen konnen aus einer Punktmenge je nach Wahl der Verschiebungsmaske (hier als
Nachbarschaftsmaske bezeichnet) mehrere Teilmengen gebildet werden, die nicht miteinan-
der verbunden sind (bzw. nicht mit der Nachbarschaftsmaske verbunden werden konnen).

Diese als iterative Teilregionenbildung in Formel (4.3.13) beschriebene Operation hat im
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weiteren Verlauf der Arbeit groBe Bedeutung und kann quasi als Umkehrung der Vereini-
gung der Teilmengen bezeichnet werden. Abbildung 4.3.6 zeigt die mit Formel (4.3.13)
getrennten Teilregionen des Ergebnisses aus Abbildung 4.3.1. Zum anderen kann ein Auf-
fillen von Hohlfléchen in Bildobjekten erfolgen (iteratives Fiillen, Formel (4.3.14)), indem
eine Hintergrundregion durch Punktdilation auf den gesamten Bildhintergrund erweitert

wird. Das Komplement der Hintergrundmenge ergibt am Ende die gefiillten Objekte des

Ausgangsbildes.
Region F
1
Region E
Region D Region € Abb. 4.3.6.: Beispicl
B
) Region B fir iteratives Teilen einer

Region A—,. Punktmenge

Objekte konnen mit Hilfe der Hintereinanderschaltung iterativer morphologischer Operato-
ren auf Strukturelemente (z.B. Rand, Strichzeichnung) reduziert werden, die nur 1 Pixel
breit sind. Wahrend der Rand einer Punktmenge relativ einfach durch Erosion mit 4-er
Nachbarschaftsmaske (vgl. Formel (4.3.8)) und anschlieBende Differenzbildung zwischen
Ausgangsobjekt und Dilationsergebnis errechnet werden kann (vgl. ECKSTEIN 1993), exi-
stieren demgegentiber auch etliche Verfahren, bei denen mehrere Verschiebungsmasken

iterativ eingesetzt werden.

Abbildung 4.3.7 zeigt die Verdiinnung einer Punktmenge zu einer Strichzeichnung. Aus-
gangsbasis ist die groBte Teilregion des Ergebnisbildes aus Abbildung 4.3.6. Es kommen
Verschiebungsmasken zum Einsatz, die durch Drehung um jeweils 45 Grad unterschiedliche
Struktureigenschaften des Ausgangsobjektes erfassen und auf einen Pixel verdichten. Nach
75 Iterationsschritten ist das Ausgangsobjekt vollstindig in eine Strichzeichnung umgewan-
delt. Das Verfahren wird allgemein als Skelettierung und die Strichzeichnung als Skelett

bezeichnet. Es existieren unterschiedliche Ansitze, die auch unterschiedliche Skelette er-
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zeugen (siehe JANG und CHIN (1990)). Aus Recheneffizienzgriinden wird im folgenden aus-
schlieBlich das von ECKHARDT (1988) beschriebene und von ECKSTEIN (1993) codierte

Verfahren der Skelettbildung eingesetzt. Eine weitere Reduzierung der Strichzeichnung auf
die Kreuzungs- oder Endpunkte des Skelettes kann durch Erosionen mit den entsprechenden

Filtermasken (mégliche Verzweigungsarten oder Endpunkte), erfolgen.

Aw_usgangs— Verschiebungs-—
bild H masken
(vergréBert)
(* = Dreh— und Itera—
Bezugspunkt (0,0))  tionen Ergebnisbild
58445
Pixel
Vv, Vs n He

Durchgefiihrte
Operationen: 7]

] v * [l 30
Hz = Erosion von H . )
mit der um z. 45 :

4 Pix 1 Pixel
gedrehten Maske V, e e

Hz = Erosion von H
mit der um z . 45
gedrehten Maske Vs

E
He = H\ Hp 0 Hy =v *

~1

w

Hs = B8-fach iterative 4 Pixel 1 Pixel
Berechnung von Hy mit
z = 0,1,2,...,7

Hg= n-fach iterative
Berechnung von Hs

Abbildung 4.3.7: Beispiel der Skelettbildung mit morphologischen Operatoren
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Im weiteren gelten folgende Definitionen:
Qvﬁ (H) = iterative morphologische Verdiinungsoperationen, (4.3.15)

die H auf 1 Pixel breite Strukturelemente reduzieren, B {a.k,r,s}  mit

V51 Reduzierung auf Skelettanfangs- und -endpunkte

Vk: Reduzierung auf Skelettkreuzungspunkte
V;:  Reduzierung auf den Rand
Reduzierung auf eine Strichzeichung (Skelett)

H: Eingabeflache (Punktmenge)

Neben morphologisch orientierten Bildmanipulationen werden hédufig auch Verfahren zur
Bildverarbeitung eingesetzt, die auf geometrische oder geometrisch orientierte Grundformen
aufbauen und z.T. mit morphologischen Operationen ermittelt werden konnen. Berech-
nungsverfahren und -algorithmen finden sich z.B. bei ROTH (1996) oder ECKSTEIN (1993).
Mit Formel (4.3.16) wird der geometrischen Schwerpunkt eines Objektes bestimmt. Formel
(4.3.17) beschreibt die Bildung der konvexen Hiille einer Punktmenge, das heiBt, die Um-
htillung des Objektes ohne Einbuchtungen. Sie ist fiir die weiteren Ausfithrungen von gro-
Ber Bedeutung. Besteht die Eingangsregion lediglich aus zwei Punkten, liefert Formel

(4.3.17) die Punktemenge, die die Gerade zwischen den beiden Punkten beschreibt.

s (H) =QH[{1 §hj.H mt  H=fh,h,, .h} (4.3.16)

# i)

H: Eingabefldche (Punktmenge)

Dg: geometrischer Schwerpunkt (von A )

Dy(H) = QR({V|V= YiAih, 0 € 43 <1, 3;4 =I}) 4.3.17)

H: Eingabeflache (Punktmenge)

®y,: konvexe Hiille (von H )
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Die Bildung weiterer wichtiger geometrischer Grundformen wie Rechteck, Quadrat, Ellipse

und Kreis auf der Basis von Punktmengen beschreiben die folgenden Gleichungen:

Dg(r, s, 7) = Qalfh||n] <n, ) <n} s 7) (4.3.18)
®E(r: S, }/) =
2% 23 2.2 .72 4.3.19
QAHh W A N a2 o AW T } s, y] R
) n
Dq(n, s, y) =Dg(r,s,7) mit n=ry, 7 beliebig (4.4.20)
Dy (1, s) =De(r,s,7) mit 1 =r, 7 beliebig (4.3.21)

Fir (4.3.18) bis (4.3.21) gilt:

F:

Halbmesser (Lénge in Richtung der Ausrichtung, Breite), r = (1, 7,)

Mittelpunkt
Ausrichtung des Objektes (Drehwinkel)

Ellipse

Kreis

: Quadrat

Rechteck

Die geometrischen Grundformen werden variabel eingesetzt, das heifit, daB manchmal das

Objekt anhand der notwendigen Parameter genau beschrieben wird, manchmal aber einzelne

Parameterangaben offen bleiben, so daB Objektmengen entstehen. Fiir die weiteren Aus-

fiihren und fir die in (4.3.18) bis (4.3.21) beschriebenen Grundformen gelten nachfolgende

Definitionen und Berechnungen (£ € {E, K, Q, R}):

CDﬁ(r, s, ;/): eindeutig definierte geometrische Grundform f (siche oben)
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CDB()/): geometr. Grundform £ mit Ausrichtungy (Hohe und Breite beliebig)
Dy = Dg( ): allgemeine geometr. Grundform S (belieb. Rechteck, Ellipse etc.)
(4.3.22)

Wichtige variable geometrische Grundformen sind kleinste umschlie8ende Rechtecke oder
Ellipsen, die Vergleichsobjekte vollstindig abdecken und den kleinsten Flicheninhalt aller
moglichen umschliefenden Objekte haben. Auf der Basis von Punktmengen koénnen solche

Flidchen wie folgt beschrieben werden.

OP(H, )=V  mit (4.3.23)

V= @), V 2 H, Tp(v) = min({Tp(W) | W =Dp(.), W o H))

H: Grundfldche, (Punktmenge)

ubrige Eingabeparameter

L% Grundformenindex € {R, Q, E, K}

CDﬁ(H, ,v): kleinste, # umschlieBende Grundform B mit Ausrichtung y
(I)B(H, §): kleinste, /' umschlieBende Grundform B mit Mittelpunkt s
(Dﬂ(H): kleinste, /' umschlieB. Grundform B (belieb. Rechteck, Ellipse etc.)

Berechnungsverfahren finden sich bei ROTH (1996), ECKSTEIN (1993) oder PAVLIDIS
(1982).
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4.4 Merkmalextraktion aus Grauwertbildern und Punktmengen

Zur Bildauswertung werden in der Regel Grauwertmatrizen oder Punktmengen auf numeri-
sche Merkmale verdichtet. Wichtigstes Charakterisierungsmerkmal einer Grauwertmatrix ist
die Héufigkeitsverteilung seiner Grauwerte (Histogramm). Sie wird vornehmlich zur Be-
stimmung der Schwellenwertvektoren bei der Grauwertspreizung eingesetzt (siche Abschnitt
4.3.1), sie kann aber auch direkt zur Kontrastverstirkung und Bildverbesserung des Bildes
genutzt werden (Grauwertdqualisation, vgl. ABMAYR 1994). Dariiberhinaus werden die
Héufigkeitsverteilungen von Grauwertdifferenzen benachbarter Pixel benutzt, um Struk-
tureigenschaften von Bildern zu identifizieren (Einsatz von Co-occurencematrizen, vgl.

ABMAYR 1994).

Wichtige Merkmale von Binérbildern sind Pixelflichen und Abmessungen der zu analysie-
renden Punktmengen. Die Pixelfldche eines Objektes ergibt sich direkt aus dem Histo-
gramm der Bindrwertverteilungen bzw. aus der Anzahl der in einer Menge oder Teilmenge
enthaltenen Pixel (Formel (4.4.1)). Analog dazu kann die Anzahl an Teilflichen einer Re-
gionenmenge mit Formel (4.4.2) definiert werden. Die Bestimmung von Punkt- bzw. Fla-
chenabstdnden oder Strecken kann nicht direkt anhand der Pixelfliche des auf den Rand
verdiinnten Objektes durchgefiihrt werden, vielmehr muB eine Gewichtung der diagonal
benachbarten Pixel erfolgen. Unter Verwendung der euklidischen Metrik dg (Definition
und Erklarung in Kapitel 4.5.2) ergibt sich der Abstand zweier Punktmengen nach Formel
(4.4.3). Um Rechenlaufzeiten gering zu halten, konnen auch anstatt der gesamten Punkt-
mengen nur die Konturlinien der Eingaberegionen in Gleichung (4.4.3) eingehen (vgl. auch
ECKSTEIN 1993). Die Lédnge der Konturlinie und der Umfang eines Objektes werden mit
Gleichung (4.4.4) beschrieben. Es gilt:

|0 falls H ={} )
[p(H) = {” . mit H={h, hy, hy, .. h} (4.4.1)

H: Eingabeflache (Punktmenge)
['s:  Pixelflache, Anzahl Pixel (von H )
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0 falls G ={}

i B=3Gy, Gs. Gyyonzs T 4.4.2
n  sonst it { b Sy ”} ( )

I'r(G) = {
G: Eingabeflachen (Menge von Punktmengen)
I't:  Anzahl an Teilflichen (in G)

Ca(H, V) = r}]i}](dE(hi, vi)) (4.4.3)

H, V :Eingabefliche (Punktmenge oder Punkt)
dg:  euklidischer Abstand (siehe Kapitel 4.5.2)

I'a: euklidischer Abstand (zwischen A und %)

Tu(H) =X, de(vi, wi)  mit (4.4.4)

er (H) =V =W und Wj=vVvj+g mit g € {-1,0,1}

H:  Eingabeflachen (Punktmengen)
dg:  euklidischer Abstand (siehe Kapitel 4.5.2)

['y: Umfang oder Linge der Konturlinie (von H)

Neben aufgefithrten Flachen- und Langenmerkmalen spielen besonders noch Radien,
Halbmesser und Ausrichtungen der kleinsten umschlieBenden geometrischen Objekte
(Rechteck, Quadrat, Ellipse, Kreis) eine wichtige Rolle zur Merkmalsbildung. Sie lassen
sich direkt aus den Parametern der erzeugten Objekte ableiten oder kdnnen durch Ab-
standsmessung zwischen Schwerpunkt und der Schnittmenge zwischen einer - entsprechend
der Ausrichtung des Objektes verlaufenden - Geraden und der Konturlinie des geometri-

schen Objektes gebildet werden. Die Definitionen lauten:
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Ip(H) =n mit  @O(H, r, y)=DR(H, y)= OR(n) (4.4.5)

H: Eingabefliche (Punktmenge)

FR,- : halbe Linge (7 = 1 oder ohne Index) bzw. halbe Breite (1 = 2, Breite < Linge)
bzw. Halbmesser oder Radius des Objektes A (gemessen mit kleinstem umschlieBen-
den Rechteck)

Tw(#) =y mit  OR(H, y)= OR(m) (4.4.6)

H: Eingabeflache (Punktmenge)
['w: Ausrichtungswinkel des Objektes A (gemessen mit der Ausrichtung des kleinsten

umschlieBenden Rechteckes in Lingsrichtung)

Besonders héufig werden gréBenunabhingige Merkmale zur Klassifikation eingesetzt, die
aus dem Verhdltnis einer Ausgangsfliche zu einer geometrischen Grundformfliche gebildet
werden. Wichtige MaBzahl im in diesem Zusammenhang ist die Konvexitit (ECKSTEIN

1993) eines Objektes. Es gilt:

Ip(H)
Ip(Qu(2))

H: Eingabefldche (Punktmenge)

Th(H) = 4.4.7)

['y: Konvexitit (von H)

Prinzipiell lassen sich noch sehr viele hnlich ausgerichtete Verhiltnismafzahlen bilden.
Besondere Bedeutung innerhalb dieser Arbeit haben noch die Rundheit, bei der die Objekt-
fliche ins Verhiltnis zu einer Kreisfliche gesetzt wird und die Kompaktheit, bei der die
Konturldnge Verwendung findet. Die Berechnungsformeln werden direkt an den entspre-
chenden Stellen angegeben (Kapitel 5.3.3 und 5.3.4). Ferner kénnen Formeigenschaften
von Objekten auch mit Flichenmomenten beschrieben werden. Weitere Méglichkeiten und
in den verschiedenen Anwendungsfillen eingesetzte MerkmalsgréBen finden sich bei Yo-

NEKAWA (1996), RATH (1996¢) oder ECKSTEIN (1993).
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4.5 Datenauswertung zur Identifikation und Klassifikation
4.5.1 Allgemeine Einteilung

Zur Auswertung und Weiterverarbeitung der erzeugten Merkmalvektoren muf ein Modell
erstellt werden, welches die Zuordnung eines unbekannten Merkmalvektors zu einer be-
kannten Klasse ermoglicht. Die eingesetzten Verfahren lassen sich in drei Grundansitze
unterteilen:

- statistische Verfahren

- wissensbasierte Systeme

- kiinstliche neuronale Netzwerke

Die Uberginge zwischen den einzelnen Verfahrensgruppen sind flieBend. Ebenso kdnnten
auch andere Aufteilungen erfolgen, da z.B. statistische Verfahren in ihrer Anwendung fast
immer auch einen wissensbasierten oder inhaltlich orientierten Anteil aufweisen. Ferner
erzeugen neuronale Netze ihre Modellparameter hiufig nach streng statistischen Prinzipien;
genauso werden wissensbasierte Regelsysteme gewdhnlich nicht ohne statistische Informa-
tionen erstellt. Aufgrund der im Bereich der Computerbildverarbeitung verfiigbaren Litera-

tur scheint die oben aufgefiihrte Unterteilung sinnvoll.

4.5.2 Statistische Verfahren

Statistische Verfahren analysieren die vorhandenen Daten mit einer abhdngigen Klassifikati-
onsvariablen (Gruppenzugehorigkeit) und mit Merkmalvariablen, anhand derer die Gruppen
getrennt werden sollen. Sie werden als Diskriminanzanalysen bezeichnet (vgl. SCHUEMER
et al. 1990) und unterscheiden sich aufgrund ihrer nicht metrischen, abhéngigen Klassifika-
tionsvariable von anderen statistischen Verfahren wie der Clusteranalyse, Faktor- oder

Hauptkomponentenanalyse oder Regressionsanalyse (siche Abb. 4.5. I).

Wichtige Basisgrofen bei der Durchfiihrung von diskriminanzanalytischen Berechnungen
sind DistanzmaBe, die die mehrdimensionalen Merkmalvektoren in numerische Beziehung
zueinander setzen und somit Aussagen iiber die numerische Ahnlichkeit von Vektoren er-
lauben. Wichtige DistanzmaBe sind die Minkowski-Metriken und die Mahalanobis-
Distanzen (vgl. STEINHAUSEN und LANGER 1977). Die als Minkowski-Metriken (oder auch

als L, -Distanzen) bezeichneten DistanzmaBe ergeben sich aus:
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m =
2=y speziell: dg(X, y) = dy(x, y) (4.5.1)

i=1

ty

d,(x,y) =

X, y: Eingabevektoren der Dimension m
d,: Minkowski-z-Metrik (zwischen X und y)
dg:  Euklidischer Abstand (zwischen X und y)

In Formel 4.5.1 ist die Minkowski-2-Metrik hevorgehoben. Sie wird sehr hiufig verwendet
und wird als euklidische Distanz oder euklidischer Abstand bezeichnet. Wesentliche Eigen-

schaften des euklidischen Abstandes ergeben sich direkt aus Formel 4.5.1:

- GroBe und kleine Distanzen einzelner Vektorkomponenten werden unterschiedlich gewich-
tet: GroBe Abstinde fallen stirker ins Gewicht als kleine.

- Der Euklidische Abstand ist nicht skaleninvariant. Das heiBt, da8 alle Vektorkomponenten
fir den Einsatz des DistanzmaBes normiert oder mit vergleichbaren Merkmalseinhei-
ten ausgestattet sein miissen.

- Es erfolgt keine Beriicksichtigung etwaiger Korrelationen der Vektorkomponenten. Bei
Verwendung korrelierter Variablen fiihrt dies zu einer Uberbetonung der entspre-

chenden Werte.

Werden empirische Abhédngigkeiten der Merkmale untereinander genutzt, wird haufig die
Mahalanobis-Distanz verwendet. Sie wird auch als generalisierte Distanz bezeichnet und
spielt bei der Analyse quantitativer Daten eine groBe Rolle (STEINHAUSEN und LANGER

1977):

dus (%, y) = \/ X ~ y)TS‘I(x -y) 4.5.2)

X, y: Eingabevektoren

S:  empirische Kovarianzmatrix

dy s : Mahalanobis-Abstand (zwischen X und y) unter Verwendung von S
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Durch Verwendung der Invertierten der Kovarianzmatrix (die die empirischen Abhangigkei-
ten der einzelnen Merkmale untereinander widerspiegelt) ist die Mahalanobis-Distanz ein
universell einsetzbares DistanzmaB und {iberwindet insbesondere die Skaleninvarianz und
die fehlende empirische Auswertung der Ausgangsdaten beim Einsatz der euklidischen Di-
stanz. Entscheidend ist jedoch, mit welchen Ausgangsvektoren die eingesetzte Kovarianzma-
trix berechnet wird und wie das Berechnungsverfahren durchgefiihrt werden kann, wenn die
Invertierte z.B. aufgrund vieler korrelierender Variablen nicht bestimmbar ist (siehe hierzu

STEINHAUSEN und LANGER 1977 oder BOCK 1974).

Statistische Testverfahren, die nichts iiber die Verteilung in den Grundgesamtheiten voraus-
setzen, heifien parameterfreie Verfahren. Analog dazu setzen parametrische Tests eine be-

stimmte Verteilung (meistens Normalverteilung) der Ausgangswerte voraus (BRONSTEIN und
SEMENDJAJEW 1987). Geht man von dieser Klassifizierungssystematik aus, kénnen parame-

trische und parameterfreie Verfahren zur Diskriminanzanalyse unterschieden werden.

Parametrische Verfahren trennen Datensétze anhand von Diskriminanzfunktionen, die aus
einem Lerndatensatz gewonnen werden und auf die zu analysierenden Testdatensatze ange-
wendet werden. SAS (1994) beschreibt zwei Verfahren auf der Basis der quadrierten Maha-
lanobis-Distanz zwischen Testvektor und Gruppenmittelwertvektor. Unter der Bedingung,
daB die a-priori-Wahrscheinlichkeit der Zugehorigkeit zu allen Gruppen gleich ist, gelten je

nach verwendeter Kovarianzmatrix folgende Diskriminanzfunktionen:

fa (%, 1) = d,as(X, ;) oder (4.5.3)

Jay (%, 1) = dg (x, i) +In(det S;) (4.5.4)

Xx:  Eingabe-, Testvektor

3 Zu testende Gruppe

Mittelwertvektor der Gruppe 7

S;: Innerhalb-der-Gruppen-Kovarianzmatrix der Gruppe 7 (des Lerndatensatzes)

Gesamtkovarianzmatrix (des gesamten Lerndatensatzes)
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Jo; : Diskriminanzfunktion mit gepoolter Kovarianzmatrix (lineare Diskrimination)
fdz : Diskriminanzfunktion mit gruppenspezifischer Kovarianzmatrix (quadratische Dis-

krimination)

Die Diskriminanzfunktion (4.5.3) bzw. (4.5.4) wird fiir jede Gruppe mit dem Testvektor
berechnet. AnschlieBend wird die Gruppe mit dem kleinsten Diskriminanzwert dem Test-
vektor als Losung zugeordnet. Es wird deutlich, daB§ zur Bildung der Diskriminanzwerte der

Merkmalverteilung der gesamten Lerndatensatzes verwendet wird.

Ist der Lerndatensatz so klein, daB keine gesicherte Aussagen iiber die Merkmalsverteilung
gemacht werden kann oder ist die Merkmalsverteilung des Lerndatensatzes nicht normalver-
teilt, sollten parameterfreie Diskriminanzverfahren eingesetzt werden, da sonst der Einsatz

von normalerweise trennschirferen parametrischen Verfahren zu fehlerhaften Ergebnissen

fiihren kann.

Eine parameterfreie Diskriminanzanlyse liefert die nearest-neighbor-Diskriminierung (engl.
auch nearest-neighbour-Diskr.), bei der der Testvektor der Gruppe zugeordnet wird, zu
dessen Merkmalvektor er den geringsten Abstand hat. Gewdhnlich wird der euklidische
Abstand als DistanzmaB verwendet, obwohl die Mahalanobisdistanz z.T bessere Ergebnisse
liefert (SARUNAS und JAIN 1991). Werden mehrere Vergleichsvektoren des Lerndatensatzes
zur Diskriminierung herangezogen, spricht man allgemein von k-nearest-neighbor-
Verfahren (Trennung durch durchschnittliche Abstandsbildung unter Verwendung der &
Merkmalsvektoren) (vgl. SCHUEMER et al. 1990). Auf das in dieser Arbeit konkret behan-
delte Thema bezogen bedeutet das, dafl ein unbekanntes Blatt entweder der Gruppe des am
dhnlichsten erscheinenden Blattes zugeordnet wird oder es werden die k dhnlichsten Blétter
des Lerndatensatzes verwendet, um die am hdufigsten vertretene Gruppe zu bestimmen. Je
nach verwendetem DistanzmaB kénnen die resultierenden Merkmale der k-dhnlichsten Blit-
ter auch noch unterschiedlich skaliert und zusammen auf die angebotenene Testblétter der
Gruppe bezogen werden (vgl. SAS 1994). Natiirlich ist es auch méglich, den Vergleich mit
den Mittelwertvektoren der einzelnen Gruppen anzustellen. Dies wiirde im vorliegenden
Fall einem Vergleich mit einem kiinstlichen, die Gruppe reprasentierenden Durchschnitts-

blatt entsprechen.
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Neben der nearest-neighbor-Diskriminierung finden sich in zahlreichen Tools und statisti-
schen Werkzeugen auch noch Verfahren, die die Klassifizierung mit Hilfe der Beschreibung
der zu einer Gruppe gehdrenden Vektoren mit Hyperquadern (ECKSTEIN 1993) oder die
Suche und Bestimmung der Gruppenzugehdrigkeit mit mehrdimensionalen Ellipsoiden im

Merkmalraums (kernel-method) (SAS 1994) durchfiihren.

Weiterhin werden zur Datentrennung auch Merkmale linear-additiv zu kanonischen Varia-

blen zusammengefaBt. Die Komponenten des resultierenden Vektors X ergeben sich zu:

x = (x, x, X3, ... X;)  mit 4.5.5)

n
Xj = Zikﬁ(‘ok, ¢o =1
k=0

i-te kanonische Variable, Funktionswert der i-ten Linearkombination
Api:  k-tes Gewicht der i-ten Linearkombination
@r:  k-tes Merkmal

m: Anzahl verwendeter Linearkombinationen

n: Anzahl der Merkmale

Die Gewichtung jedes Merkmals erfolgt so, daB die resultierende kanonische Variable ein
Maximum der Variation zwischen den einzelnen Gruppen erkldrt bzw. daB das Verhiltnis
der Streuung zwischen den Gruppen zu der Streuung in den Gruppen maximal wird. Wer-
den mehrere Linearkombinationen gebildet, erzeugt die erste den hochsten Erklarungsanteil
und die letzte den geringsten Erklirungsanteil zur Trennung der Gruppen, da immer nur auf
die verbleibende Reststreuung maximiert wird. Werden weniger kanonische Variablen ge-
bildet, als Merkmale vorhanden sind, fiihrt dieses zur Verdichtung des Merkmalsraumes.
Nahere Angaben insbesondere zur Durchfiihrung der Koeffizientenbildung der Linearkom-

binationen finden sich bei BACKHAUS et al. (1990).
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Statistische

Verfahren
b i =~
S
Verfahren zur Analyse Verfahren zur Modellierung
von Zusammenhéngen (und Analyse) von Abhingigkeiten
Gruppenzugehdrigkeiten Gruppenzugchbrigkeiten bedeutend,
unbedeutend bzw. unbekannt bekannt oder gemessen
N
%
G
Hauptkompo- Cluster- Diskriminanz- Regressions-
nentenanalyse, analyse analyse analyse
Faktoranalyse Abhingige Abhingige metrisch
nicht metrisch
parameterfreie parametrische
Verfahren Verfahren
Verteilung der Variablen angenommene Normal-
unklar oder nicht normalverteilt verteilung der Variablen
\ ~
\ P
N ~
N
nearest-neighbor k-nearest neighbor lineare quadratische
Diskriminierung Diskriminierung Diskriminierung Diskriminierung
Nutzung von einem Nutzung von k Nutzung (der Verteilung) Nutzung (der Verteilungen)
Vergleichsobjekt Vergleichsobjekten aller Objekte, lineare der Objekte innerhalb d. Gruppen

Trennungsfunktion quadratische Trennungsfunktion

Abb. 4.5.1: Einsatz und Unterteilung statistischer Klassifikationsverfahren (vgl. STEINHAU-

SEN und LANGER 1977, SCHUEMER et al. 1990 und SAS 1994)
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4.5.3 Wissensbasierte Systeme und Fuzzy-Logik

Stehen nicht die statistisch-empirischen Zusammenhinge der vorliegenden Datensitze im
Vordergrund des Modellansatzes, sondern wird der Schwerpunkt auf die inhaltlichen, logi-
schen Abhéngigkeiten gelegt, knnen wissensbasierte Systeme zur Bildinterpretation bzw.
Datenverdichtung zum Einsatz kommen (Beispiele sieche NIEMANN 1985 oder PULITI und
TASCINI 1993). Ein wesentliches Kriterium wissensbasierter Systeme ist die Trennung eines
allgemeinen Inferenzmechanismus - Schluffolgerungsmechanismus - von einer inhaltlich
gepragten und deklarativ abgebildeten Wissenbasis in Form von Regel-, Objekt- oder Fak-
tendatenbanken. Es lassen sich mehrere Ansitze unterscheiden, von denen zwei praxisrele-
vante Bedeutung erlangt haben. Zum einen wird das Wissen in Form von Objekthierarchien
gespeichert, die hierarchische Strukturen und Abhingigkeiten von Sachverhalten oder Ob-
Jekten zueinander besonders beriicksichtigen (Inferenzmechanismen werden als Verer-
bungsmechanismen interpretiert, Hierarchien werden als Klassen, Unter- oder Oberklassen
etc. dargestellt). Wichtige formale Reprisentationsformalismen sind sogenannte Frames
oder objektorientierte Programmiertechniken (Niheres hierzu siche RATH 1992, PHAM und
PHAM 1988 oder HARMON und KING 1989). Zum anderen wird das Wissen in Form von
Wenn-Dann-Regeln (Produktionsregeln) in Verbindung mit den logischen Junktoren

A und v dargestellt.

Und-Oder-Graph Entscheidungstabelle

Bedingung
() NENE

N
#“

o
=]

N
©
o
/®\
v
©

Abb. 4.5.2: Und-Oder-Graph und Entscheidungstabelle
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Diese sehr verbreitete Darstellungsart leitet sich unmittelbar aus der bewihrten Methode der
Entscheidungstabellentechnik (siehe STRUNZ 1977) ab und resultiert in einem Und-Oder-
Graph oder Entscheidungsbaum (vgl. Abb. 4.5.2), der mit Hilfe des Inferenzmechanismus
durchsucht und ausgewertet werden muf. Prinzipiell lassen sich vorwirtsverkettende Ver-
fahren (von vorhandenen Fakten neue Fakten generierend) oder riickwirtsverkettende Ver-
fahren (von moglichen Zielen riickwirts beweisend) unterscheiden. Hierbei spielen unter-
schiedliche Bearbeitungs- und Regelauswahlstrategien eine wichtige Rolle (z.B. Backtrack-
ing, Breitensuche, Tiefensuche etc.). Néheres hierzu wird bei RATH (1992) oder KAINDL
(1989) beschrieben.

Heutige Inferenzmechanismen im Bereich der Produktionsregelsysteme sind gepragt von der
Aussagenlogik und der Pridikatenlogik, eine erweiterte Aussagenlogik, in der Aussagen mit
Konstanten, Variablen und logischen Junktoren (A, v, =) bzw. Quantoren (V, 3) aufge-

baut werden konnen. Aus dem Gesetz zum modus ponens ergibt sich folgendes Beispiel:

Regel: Wenn F dann F, (4.5.6)
Fakt: Fy ist wahr

SchluBifolgerung: F, istwahr

In dem Beispiel gelten aufgrund der Zweiwertigkeit der klassischen Logik nur die beiden
Wahrheitswerte wahr und falsch. Erweitert man diese Wahrheitswerte auf reelle Werte, ist
es moglich, auch unscharfe Sachverhalte zu beschreiben. Es existieren unterschiedliche An-
satze (siehe hierzu auch KRUSE 1986): Fakten und Regeln kénnen mit Wahrscheinlichkeiten
belegt werden, die mit Hilfe des Bayes-Theorems durch den Ableitungsbaum propagiert
werden. Da die a-priori-Wahrscheinlichkeiten meistens nur unzureichend bekannt sind,
werden innerhalb von wissensbasierten Systemen jedoch hiufiger sogenannte Certainty-
Factors eingesetzt. Hierbei wird jede Aussage oder Regel mit einem heuristischen Sicher-
heitswert belegt, welcher durch den Ableitungsbaum auf die SchluBfolgerungen iibertragen

wird (Berechnungsverfahren und Beispiele siehe RATH 1992).

Neuere Anwendungen verwenden die auf ZADEH (1965) zuriickgehende Fuzzy-Logik.

Hierbei werden die klassischen booleschen Wahrheitswerte durch Wahrheitswertfunktionen
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(Zugehdrigkeitsfunktionen) ersetzt, die einer vorhandenen GréBe eine Zugehorigkeit zu
einer Menge zuordnen. Als Funktionen kommen Rechteck-, Dreieck-, Trapezfunktionen
oder &hnliche zum Einsatz. Ausfiihrliche Beschreibungen méglicher Funktionen liefern
KAUFMANN (1975) und NEGOITA (1985). Die in der Aussagenlogik zweiwertigen Fakten
werden beim Einsatz der Fuzzy-Logik zu unscharfen (fuzzy) Mengen bzw. Aussagen und
der zweiwertige Produktionsregelbaum wird zu einem unscharfen System. Klassifikations-
gruppen werden zu unscharfen Clustern (siehe hierzu auch die Ubersicht iiber den Einsatz

der Fuzzy-Logik innerhalb der Muster-Erkennung von PEDRYCZ 1990).

Sei f, 1';; die Zugehorigkeitsfunktion zur unscharfen Menge f"; liber der Menge (;, so gilt:

i ={¢£i@)|s<0) #5.7)

Unter Berlicksichtigung dieser Definition und des von ZADEH (1975) beschriebenen Infe-
renzoperators kann das in Gleichung (4.5.6) beschriebene Beispiel folgendermaBen unscharf

definiert werden:

Regel: Wenn ]::1 dann ﬁz (4.5.8)
Fakten: 71€1=9,9,€0,=¢"*
SchluBfolgerung: f;3 mit

O3=01x0, und

fafy = max{min(f,7, (4 ), Sofy (0 *9), 172y (0 9) @59

Ein wesentliches Problem beim Einsatz der Fuzzy-Logik besteht darin, daB die Junktoren
und die SchluBfolgerungsmechanismen der Aussagenlogik nicht direkt und uneingeschrankt
auf unscharfe Mengen iibertragen werden kénnen. Es sind Operatoren notwendig, die die
Zugehdrigkeitswerte durch den unscharfen Regelbaum propagieren. Haufig wird der Junk-
tor A (logisches Und) mit dem Minimum-Operator, der Junktor v (logisches Oder) mit
dem Maximum-Operator, der Junktor — (Komplement) mit dem Differenz-Operator und

die SchluBfolgerung mit dem Produkt-Operator oder mit dem unter Formel (4.5.9)
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Abb. 4.5.3: Einsatz und Unterteilung wissensbasierter Systeme zur Datenauswertung
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aufgefiihrten max-min-Operator verrechnet. Da eine scharfe Trennung zwischen A und v
mit Hilfe der Minimum- bzw. Maximum-Operatoren inhaltlich nur selten zu begriinden ist
(da dann bei mehreren verkniipften Primissen nur eine Pramisse zur Gewichtung der Kon-
klusion beitrégt), kommen zusitzlich sogenannte kompensatorische Operatoren zum Ein-
satz, die eine Feinjustierung zwischen logischem Und und Oder ermoglichen (sieche DRECH-
SEL 1996). Um eine ausgeglichene Gewichtungscharakteristik der Regelpramissen zu erzie-
len, werden bei Mustererkennungsaufgaben auch Mittelwertoperatoren eingesetzt (BOTHE

1995).

Sollen am Ende des SchluBfolgerungsprozesses mehrere Zugehorigkeitsfunktionen auf einen
numerischen Wert konzentriert werden, ist eine Datenverdichtung notwendig, die im allge-
meinen als Defuzzifizierung bezeichnet wird. Auf eine weitere Beschreibung der Fuzzy-
Logik wird an dieser Stelle bewuBt verzichtet und auf die Literatur (z.B DRECHSEL 1996)

und verfiigbare Tools (z.B. INFORM 1992) verwiesen.

Eine zusammenfassende Darstellung der Datenauswertung mit wissensbasierten Systemen

zeigt Abbildung 4.5.3.

4.5.4 Neuronale Netzwerke

Unter den Begriffen Neuronales Netzwerk und Neuronales Netz werden eine Vielzahl von
Datenauswerteverfahren subsummiert, die durch die Verkniipfung zahlreicher linearer und
nicht linearer Funktionen einen mehrdimensionalen Datensatz auswerten bzw. verdichten.
Dabei stehen weder die statistischen Kennzahlen noch die inhaltlichen Zusammenhénge der
Datensitze im Vordergrund (Black-Box-Modellansatz). Neuronale Netze gegenwadrtiger
Pragung gehen zum grofen Teil auf Arbeiten von MCCULLOCH und PITTS (1943) zuriick.
Besonders durch die Entwicklungen von RUMELHART et al. (1986) gehdren sie heute zu den
weit verbreiteten Klassifikations- und Datenauswerteverfahren (siehe auch SCHONEBURG et
al. 1990), die auch besonders im Bereich der Bildverarbeitung eingesetzt werden kdnnen

(siehe hierzu KULKARNI 1994).

Neuronale Netze bestehen aus Verarbeitungseinheiten, welche mit einer Inputfunktion nu-

merische Eingangswerte zusammenfassen, mit einer Transferfunktion auswerten und mit
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einer Outputfunktion ausgeben. Eine Verarbeitungseinheit wird auch als Netzelement oder
Neuron bezeichnet. Eine tibliche Inputfunktion ist die Summation der gewichteten Einginge
(Gewichtung der Verbindung multipliziert mit Wert der Verbindung). Typische Output-
funktionen sind die Identititsfunktion oder Schwellenwertfunktionen, die den Output je nach
Ausgabe der Transferfunktion auf binire Werte setzen. Die gebriuchlichsten Input,- Trans-
fer- und Outputfunktionen finden sich bei SCHONEBURG et al. (1990). Im weiteren wird als
Inputfunktion von der Summenfunktion und bei der Outputfunktion von der Identititsfunk-

tion ausgegangen (vgl. auch Abb. 4.5.4).

. -: n_ y; = ft(x:')

N . X3 = Y] + 1y + 73
-?_‘_1’}2; "2%75:"‘7\3:3 . X4 = 7"4-)/1 -+ £9%) o+ f =
o = K3 - =37 + Iy

2
P
L]
>
h
I

Abb. 4.5.4: Informationsweitergabe in einem 3-schichtigen neuronalen Netz

Durch den Zusammenschlu mehrerer Netzelemente mit gewichteten Verbindungen ist es
moglich, Information durch das Netz zu propagieren und auszuwerten. Mehrere Netzele-
mente konnen zu Schichten zusammengefaBt werden, die wiederum mit anderen Schichten
ein Gesamtnetz ergeben. Verbindungen kénnen riickgekoppelt oder von Schicht zu Schicht

(feed forward) orientiert sein.

Abbildung 4.5.5 zeigt ein Beispiel eines drei-schichtigen Netzes. Die Informationsverarbei-
tung erfolgt, indem Netzelemente (in der Regel die Eingabeschicht) mit dem Merkmalvek-

tor belegt werden. AnschlieBend werden die Daten entsprechend der Netztopologie und den
Propagierungs- und Verkniipfungsfunktionen durch das Netz transferiert und an die Ausga-

bestellen bestimmter Netzelemente (Ausgabeschicht) als Modellergebnis weitergeleitet. In
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dem dargestellten Beispiel wiirde ein 10-dimensionaler Merkmalvektor auf einen 13-
dimensionalen Klassifikationsvektor (z.B. Gruppenzugehorigkeit zu 13 verschiedenen
Gruppen) abgebildet. Damit diese Abbildung optimal (d.h. mit maximaler Trennschirfe)
durchgefiihrt wird, muB bei der Modellbildung erstens die Auswahl des Netztypus, der
Netzelemente, der Schichten, der Netzelementfunktionen, der Verbindungen etc. und zwei-
tens die Bestimmung der Verbindungsgewichte (Gewichtsmatrix) zwischen den einzelnen
Netzelementen erfolgen. Die ersten Faktoren sind vergleichbar mit der Modellauswahl in-
nerhalb der klassischen Datenanalyse und werden vom Modellentwickler aufgrund von
Vorversuchen oder Erfahrungen ausgefiihrt. Im allgemeinen ist es schwierig, die optimale

Netzdimensionalitit festzulegen (siehe hierzu auch FU 1990).

Ausgabeschicht
verdeckte Schicht (13 Netzelemente)

(variable Anzahl

Eingabeschicht
(10 Netzelemente)

Abb. 4.5.5: Schemazeichnung eines drei-schichtigen, nicht riickgekoppelten Netzwerkes

Die Bestimmung der optimalen Netzgewichtsmatrix kann entweder durch uberwachtes Ler-
nen oder durch uniiberwachtes Lernen erfolgen (siche KRATZER 1993 oder SCHONEBURG et
al. 1990). Im ersten Fall werden die Datensitze des Lerndatensatzes einschliefilich der be-
kannten Gruppenzugehérigkeiten (abhédngige Variable) zur Matrixbestimmung benutzt. Im
zweiten Fall versucht das Netz eigenstindig, sich anhand des Lerndatensatzes zu organisie-
ren (entspricht also eher der Clusteranalyse). Wichtigstes Lernverfahren (iiberwachtes Ver-

fahren) ist das sogenannte Backpropagation-Lernen (siche RUMELHART et al. 1986): Nach
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Anlegen eines Lernvektors werden die Ausgabewerte des Netzes feed forward berechnet
und mit den Soll-Ausgaben verglichen. Der entstehende Fehler fiihrt zur Adaption der Ge-

wichtsmatrix nach folgender Rekursion:

Ary; = Ad;s  mit (4.5.10)

" ft(x j) (s *=s j) Jalls Element j ein Ausgabeelement ist

J
ft(xj)zk S rjx  sonst
Lernrate
j+  Fehler von Netzelement j

it Ausgabewert (Ergebnis der Outputfunktion) von Netzelement i (* = Sollwert)
J{: erste Ableitung der Transferfunktion
x;:  Eingangswert (Ergebnis der Inputfunktion) von Netzelement j
nj:  Verbindungsgewicht zwischen Netzelement i und nachfolgendem Element j

Das Verfahren wird mit zufdlliger Intialisierung der Gewichte gestartet und endet nach wie-
derholtem Anlegen der verschiedenen Lernvektoren. Die so im Hillclimbing bestimmte
Gewichtsmatrix kann in Verbindung mit dem entsprechenden Netz zur Auswertung neuer
Merkmalvektoren eingesetzt werden. Eine wichtige Variationen des Backpropagation-
Verfahrens ist der Einsatz eines Momentumterms, der die Verinderung der Verbindungs-
gewichte von der Veranderung im letzten Lernschritt abhdngig macht (zu Ar wird

XAT{jetzter Lernschritty Mit ¥=Momentum addiert (siche ZELL et al. 1994)).

Weitere Lernverfahren, Berechnungen und Beispiele zum iiberwachten und uniiberwachten
Lernen zeigen RITTER et al. (1991). Beispiele aus dem Bereich der Pflanzenklassifikation
mit verschiedenen Netzarchitekturen und Lernverfahren finden sich bei RATH (1995a). Auf
eine tiefergehende Beschreibung neuronaler Netzwerke wird an dieser Stelle bewuBt ver-

zichtet. Es wird auf die zahlreich vorhandene Literatur zu diesem Thema, auch speziell im
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Bereich der Bildverarbeitung ( z.B. KULKARNI 1994), verwiesen. Ein médgliche Einteilung

neuronaler Netzwerke zur Datenauswertung zeigt Abbildung 4.5.6.

Kinstliche
neuronale
Netzwerke
Netze mit uniiber- Netze mit
wachtem Lemen uberwachtem Lernen
keine Verwendung der Verwendung der
abhingigen Gruppenvariablen abhingigen Gruppenvariablen
N e
N ~
N b %
Kohonen- ART-
karten Netzwerke
riickgekoppelte feed-forward-
Netzwerke Netzwerke
Ausgabevektor Eingabevektor wird
beeinfluft zur Ausgabeschicht
Eingabevektor propagiert
~ N\
N N
N
Hopfield- Boltzmann- N
Netzwerke Maschine
Backpropagation- Perceptron
Netzwerke Netrwerke ohne verdeckte Schicht

Netzwerke mit verdeckter Schicht und Perceptron-Lemnregel
und Backpropagation-Lernregel

.
~

i
Standard- Backpropagation
Backpropagation mit Momentum
Gewichtsverinderung ist Gewichtsveranderung ist
nicht abhéngig vom vor- abhiingig von der Gewichts-
herigen Lernschritt verinderung im vorherigen
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Abb. 4.5.6: Einsatz und Unterteilung neuronaler Netze zur Datenauswertung
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5. Material und Methoden
5.1 Verwendetes Pflanzenmaterial und Bildaufnahmen

Grundlagen der Untersuchungen waren eingescannte Laubblétter einheimischer Laubgehdl-

ze. Die Auswahl der Arten erfolgte nach folgenden Gesichtspunkten:

1. Auswahl wichtiger und haufig vorkommender Baumarten
2. Auswahl von Arten, die eventuell mit den Arten unter 1 verwechselt werden kdnnen

3. Auswahl von weiteren Arten der gleichen Gattung

Die Blitter wurden alle in Hannover oder der niheren Umgebung gesammelt, mit den be-
schriebenen Bestimmungsschliisseln bestimmt oder direkt von bereits bestimmten Pflanzen
aus dem Berggarten Hannover entnommen. Bei der Auswahl der Blitter wurde darauf ge-
achtet, da sowohl groBe als auch kleine Blatter in unterschiedlichen Entwicklungsstadien
und von unterschiedlichen Individuen entnommen wurden. Bei selteneren Arten (z.B.
Pterocarya fraxinifolia) muBte jedoch z.T. auf die Bedingung, daB jedes Blatt von einem
anderen Baum stammt, verzichtet werden, da nur wenige oder auch nur einzelne Pflanzen

zur Verfigung standen.

Die Laubblitter wurden mit einem Din A4-Schwarz-WeiB-Flachbettscanner mit weifem
Hintergrund mit einer Auflésung von 150 dpi und 256 Graustufen in zufilligen Auflagerich-
tungen eingescannt. Von einigen Bléttern jeder Art wurde eine zweite Aufnahme mit veréin-
derter Auflageausrichtung gemacht (Drehung um 90° bis 180 ° gegeniiber der ersten Auf-
nahme). Bei einigen Arten konnten nicht alle Blatter verwendet werden, da sie aufgrund
ihrer GesamtgroBe oder aufgrund ihrer Stielldnge nicht vollstindig auf den Scanner paften.
Ferner wurde die Art Nothofagus antarctica, die urspringlich zur Bestimmung mit einge-
setzt werden sollte, nicht weiter verwendet, da sie im Vergleich zu den anderen eingesetzten
Arten zu kleine Bléttchen besa. Insgesamt wurden 51 Arten in die Untersuchungen aufge-
nommen, die sich wie folgt auf die einzelnen Gattungen aufteilen (in Klammern die Anzahl

der Arten):

Acer (6), Aesculus (1), Alnus (2), Betula (3), Carpinus (1), Carya (1), Castanea (1), Cerci-
diphyllum (1), Cersis (1), Corylus (2), Crataegus (1), Fagus (1), Fraxinus (1), Gleditsia (1),
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Ginkgo (1), Juglans (2), Laburnum (1), Liriodendron (1), Magnolia (1), Platanus (1), Po-
pulus (3), Prunus (1), Pterocarya (1), Pyrus (1), Quercus (5), Robinia (1), Salix (2), Sopho-
ra (1), Sorbus (3), Tilia (2), Ulmus (1).

Von jeder Art wurden 15 Aufnahmen erstellt. Fiir die Bildung der Auswertemodelle wurden
jeweils 10 Aufnahmen von 9 verschiedenen Blattern nach den Kriterien Bildschérfe und
Vollstindigkeit des Blattes und der Blattaufnahme ausgewahlt. Die zwei Aufnahmen von
einem Blatt resultierten jeweils aus unterschiedlichen Auflageausrichtungen. Eine vollstan-
dige Auflistung der Arten mit beispielhaften Bindrbildern der eingescannten Blitter findet
sich im Anhang. Abbildung 5.1.1 zeigt exemplarisch das fiir die Untersuchungen verwende-
te und als Bitmap-Grafik (Tif-Format) abgespeicherte Bild einer Stieleiche (Quercus robur).

Abb. 5.1.1: Eingescanntes Bild einer Stieleiche (Quercus robur) - Erklarungen im Text
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Zur besseren Visualisierung sind die Grauwerte in Falschfarbendarstellung abgebildet. Sie
wurden vorher manuell optimal aufbereitet und auf 16 Grauwerte verdichtet. Das Bild ver-

deutlicht die maximal erzielbare Objektaufldsung innerhalb der Blattspreite.

5.2 Blattmerkmale und deren Parametrisierung

Aus Kap. 3 wird deutlich, daB ein wesentlicher Schritt zur computerbildanalytischen Pflan-
zenbestimmung in der Auswahl und Parametrisierung einzelner Pflanzen- bzw. Blattmerk-
male besteht. Ziel muB} es sein, die wichtigen numerische Parameter, die direkt oder in
Verbindung mit anderern Parametern zur Klassentrennung beitragen, zu extrahieren, wéh-
rend andere Merkmale, die evtl. nur Scheinkorrelationen erzeugen, nicht genutzt werden
sollten. Da die Pflanzentaxonomie im wesentlichen auf botanisch morphologischen Kriterien
aufbaut, orientiert sich die Merkmalextraktion und -parametrisierung innerhalb dieser Ar-

beit streng an den in den Bestimmungsschliisseln vorgeschlagenen Merkmalen.

Zur Bestimmung von Laubgeh6lzen anhand ihrer Laubblétter werden bestimmte Blattorgane
oder Blattunterteilungen eingesetzt (siche Abb. 3.2). Die computergestiitzte Pflanzenbe-
stimmung setzt daher eine bildanalytische Separierung der einzelnen Blattabschnitte voraus.
Fiir die weiteren Analysen wurden von den in Abb. 3.2 beschriebenen Blattunterteilungen
folgende Unterteilungen computerbildanalytisch extrahiert und weiter ausgewertet: Blatts-
preite, Blattstiel, Spreitenbasis, Spreitenspitze, Blittchen und Blattlappen (hinzu kommt
noch die Stellung der Blatter am Zweig, was eigentlich den Zweig als Bestimmungsorgan

voraussetzt).

Die Algorithmen zur automatischen Erkennung und Extraktion dieser Blattbereiche werden
in Kap. 5.3 ndher beschrieben. Auf die Verwendung der Merkmalbereiche Blatthélften,
Blattoberseite und Blattunterseite wurde aus folgenden Griinden verzichtet: Die Blatthalf-
tendifferenzierung tragt nur bei sehr wenigen Arten zur Klassifikation bei und fiihrt bei
vielen Bldttern aufgrund von Wachstumsunterschieden zu Fehlinterpretationen. Ferner kann
der unterschiedliche Aufbau von Blatthélften auch mit Formparametern fiir die gesamte

Blattspreite erfolgen. Die Unterteilung in Blattober- und -unterseite betrifft in der Regel
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farbspezifische oder spezielle Merkmale (z.B. Behaarung), die mit der gewéhlten Grauwert-

technologie nicht zu erfassen sind.

Nach Extraktion der einzelnen Blattbereiche muften die in den Bestimmungsschliisseln ver-
wendeten Merkmale parametrisiert werden. Botanische Merkmale mit numerischem Charak-
ter (Anzahl, Linge, Breite, Fliche), konnten direkt aus der Anzahl der Punktmengen, der
Pixelanzahl oder aus der Bildauflosung und den Radien des kleinsten umschlieenden, an

der Blattachse orientierten Rechteckes (vgl. Formel 4.3.23) ermittelt werden.

Formeigenschaften der Blattspreite, der Spreitenbasis und der Spreitenspitze wurden mit

mehreren numerischen Werten reprisentiert. Im folgenden werden die verwendeten Kenn-
zahlen und die jeweilige Begriindung fiir deren Verwendung dargestellt. Auf das wichtige
Formmerkmal des Verhiltnisses der Objektldnge zur Objektbreite wird nicht weiter einge-

gangen, da es innerhalb der Bestimmungsschliissel direkt numerisch eingesetzt wird.

Eine wichtige Kennzahl zur Beschreibung einer geometrischen Form ist das Verhéltnis der
Flache der konvexen Hiille zur Objektflache, welche als Konvexitiit bezeichnet wird (vgl.
Formel 4.4.7). Betrdgt die Konvexitit 1, hat das Objekt keine Einbuchtungen oder Ein-
schnitte und stellt eine geometrische Grundform (Gerade, Kreis, Rechteck, Vieleck etc.)
dar. Mit Hilfe der Konvexitit lassen sich gelappte, gebuchtete oder eingeschnittene Blatt-
formen von einfachen Blattformen (linealisch, eiférmig etc.) unterscheiden. Ebenso kann
zwischen Spezialformen (gefingert, keilférmig etc.) und einfachen Formen differenziert
werden. Eine Unterscheidung zwischen tief und eng eingeschnittenen und weit gebuchteten
oder z.B. regelmdBig gezackten Formen ist mit der Konvexitdt nicht méglich, da sie nicht
die UmriBlange beriicksichtigt. Aus diesem Grund wird als weiterer Formparameter die
Kompaktheit eingesetzt. Sie beriicksichtigt das Verhdltnis zwischen Umfang und Flache
einer Kontur. Bei konvexen Objekten kann mit Hilfe der Kompaktheit auch gut zwischen
langezogenen (z.B. linealisch) und kompakten (z.B. eiférmig, rund) Formen unterschieden
werden. Da die Blattformen jedoch in der Regel mehr oder weniger unkonvex, d.h. einge-
schnitten, gezdhnt oder gebuchtet sind, 148t sich eine sichere Unterscheidung zwischen
langgezogenen, rundlichen oder mehr eckigen Blattformen allein mit der Kompaktheit nicht
erzielen. Es wurden daher drei weitere Formparameter verwendet, die auf dem Vergleich

zwischen der aus einer geometrischen Grundform entwickelten Flache und der Objektflache
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basieren. Als geometrische Grundformen wurden Kreis, Ellipse und Rechteck gewdhlt. Um
eine maximale Aussagekraft der Parameter zu erzielen, basierte die Bildung der geometri-
schen Vergeichsobjekte jeweils auf unterschiedlichen Verfahren. Um weitestgehende Gro-
Benunabhingigkeit zu erzielen, wurde in allen Fillen das Ergebnis mit Hilfe der Objektfla-
che normiert. Zur Bestimmung der Rundheit wurde der umschlieBende Kreis als Ver-
gleichsobjekt verwendet. Die Kreisfliche wurde demnach auf die maximale Objektausdeh-
nung bezogen. Bei der Bestimmung der Elliptizitit wurde eine spezielle Vergleichsfliche,
bestehend aus einer auf die Objektfliche normierten Ellipse und der Objektflache verwen-
det. Die Ausrichtung der Ellipse erfolgte anhand der Schwerpunktlinien des zu untersu-
chenden Objektes. Eine noch weitergehende Einschrankung der Ausrichtung des Ver-
gleichsobjektes erfolgte bei der Verwendung des umschliefenden Rechteckes. Hier wurde
das Objekt anhand der Spreitenachse (Verbindungslinie zwischen Stielansatz und duflerste
Blattspitze) ausgerichtet. Der resultierende Parameter wird im folgenden als Eckigkeit be-
zeichnet. Neben der Erfassung von abgestumpften oder eckigen Formen, die besonders bei
der Differenzierung der Spreitenbasis und der Spreitenspitze von Bedeutung sind, kann mit
diesem Parameter auch die Ausrichtung der Objektform in Ldngs- oder Querrichtung para-

metrisiert werden (Berechnungen siehe Kap. 5.3).

Aufgrund der groBen Bedeutung der Blattspreitenform zur Pflanzenbestimmung wurden alle
beschriebenen 5 Formparameter auf die Blattspreite angewendet. Bei der Analyse des Blatt-
grundes und der Blattspitze wurde auf die Rundheit und die Elliptizitdt verzichtet, da das
Analyseobjekt aus einer kiinstlich mit einer geraden Trennlinie erzeugten Form bestand.
Ebenso wurde auf die Kompaktheit verzichtet, da die allgemeinen Kompaktheitseigenschaf-
ten bereits innerhalb der Blattspreite erfat wurde. Da die Unterteilung der Blattspreite in
Spreitenbasis und Spreitenspitze auf einer fest definierten Unterteilung der Blattachse be-
ruht, kdnnen mit den bisherigen aufgefithrten Parametern nur unzureichende Aussagen tiber
den Verlauf der Blattspitze im Verhiltnis zum Gesamtblatt gemacht werden (das Verhiltnis
der Lange zu Breite der Spreitenspitze sagt nur wenig tiber die ,Langezogenheit* oder die
~Stacheligkeit” der Spitze aus). Aus diesem Grund wurde zur Formbeschreibung der
Spreitenspitze das Verhiltnis der Spreitenspitzenflache zur Gesamtspreitenflache in die Pa-
rametrisierung mit aufgenommen. Auf den Einsatz der vorgestellten Formparameter zur

Parametrisierung der Bldttchen und der Blattlappen wurde verzichtet, da sie in den Bestim-
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mungsschliisseln nur von untergeordneter Rolle sind und da sie zum Teil mit den Formpa-

rametrisierungen der gesamten Blattspreite abgedeckt wurden.

Neben den beschriebenen Merkmalen ist die Blattrandfeinstruktur fiir die Pflanzenunter-
scheidung von grofier Bedeutung. Eine Parametrisierung mit Formkennzahlen - wie oben
beschrieben - war nicht méglich, da die Blattrandfeinstrukturen immer von den Grobstruk-
turen des Blattrandes (Einbuchtungen, Einschnitte) iberlagert werden. Stattdessen wurde die
Blattrandfeinstruktur mit Hilfe dreier, aus dem Kettencode der Blattkontur gewonnenen Pa-
rameter dargestellt. Zwei der drei Parameter beschreiben die Haufigkeit von groBen Rich-
tungswechseln innerhalb des Codes. Sie stellen quasi die Stirke der Zédhnung oder Kerbung
des Blattrandes dar. Der dritte Parameter resultiert aus der RegelméBigkeit der Richtungs-
wechsel und kann als Parametrisierung der GleichmaBigkeit oder Schwankung der Zéhnung
interpretiert werden (z.B. einfach oder doppelt gezihnt). Zur Bestimmung der Parameter
wurde jeweils nur der Blattrandabschnitt ausgewahlt, der die deutlichste Zdhnung besa8.
Eine genaue Beschreibung der Auswahl- und Berechnungsverfahren mit Blattbeispielen fin-

det sich in Kap. 5.3.7.

Innerhalb der in Kap. 3 vorgestellten Bestimmungsschliissel ist die Stellung der Blatter am
Zweig von zentraler Bedeutung zur richtigen Abarbeitung der Entscheidungsbdume. Eine
Modellierung der Pflanzenerkennung, die auf direkter Umsetzung dieser Bestimmungs-
schliissel aufbaut, kann demnach nicht auf die Verwendung dieses Merkmals verzichten
(ansonsten sind die Bestimmungsschliissel nicht mehr einsetzbar). Wie schon zu Begin die-
ses Abschnittes angedeutet, gehdrt die Blattstellung zwar zu den Blatteigenschaften, kann
aber letztlich nur in Verbindung mit der Analyse eines Zweiges durchgefiihrt werden. Da
die eingesetzte Aufnahmetechnik schon Probleme bereitete, wenn groBe oder grofere Blat-
ter eingescannt wurden, war eine Erfassung eines Zweiges oder Zweigabschnittes mit dem
verwendeten Din-A4-Scanner unmdglich. Aus diesem Grund wurde die Blattstellung beim
Einscannen eines Blattes als numerische Zusatzinformation (1 = gegenstindig, 0 = wech-
selstindig) extern in den Rechner eingegeben. Das Merkmal wurde allerdings nur beim Ein-
satz wissensbasierter Modelle zur Pflanzenidentifikation verwendet. Eine automatische Er-
kennung dieses Merkmals konnte bei anderer Scanner-Technik ohne weiteres mit den be-

schriebenen Filtertechniken durchgefiihrt werden, da ein Zweig mit Bldttern genauso com-
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puterbildanalytisch bearbeitet werden kann wie ein zusammengesetztes Laubblatt mit einzel-

nen Blattchen.

Innerhalb der Bestimmungsschliissel von FITSCHEN (1994) und GODET (1987) wird hiufig
auf den Verlauf der Blattaderung zuriickgegriffen. Es wird allgemein zwischen Netznervig-
keit und Parallelnervigkeit sowie zwischen einigen Spezialverldufen (z.B gabelig) unter-
schieden. Wachstumsverzweigungen lassen sich prinzipiell mit Verfahren aus der fraktalen
Geometrie beschreiben oder modellieren. CARL et al. (1993) stellen den Einsatz eines sol-
chen Verfahrens zur Analyse von Wurzelsystemen vor. Dieses Verfahren kann modifiziert
auf die Blattadernanalyse angewandt werden: Nach Herausfilterung der Blattadern (als
Punktmenge) wird das Ergebnisbild mit Hilfe eines vorgegebenen Rasters in Einzelbilder
unterteilt. Anschliefend wird untersucht, welche Einzelbilder keine Punkte (d.h. keine
Blattadernteile) enthalten. Wiederholt man dieses Verfahren mit immer feinerer Rasterung,
d.h. mit immer zahlreicher und kleiner werdenden Einzelbildern, und tridgt die Anzahl der
jeweils gesamten Rasterbilder gegeniiber der Anzahl der leeren Einzelbilder in logarithmi-
schem MafBstab auf, ergibt die Steigung der Ausgleichsgeraden die sogenannte Box-
Counting-Dimension, eine MafBzahl fiir die Fraktalitit des Untersuchungsobjektes. Abbil-
dung 5.2.1 stellt das Ergebnis der Durchfithrung des Verfahrens an verschiedenen Blittern
einer Linde (7ilia cordata) dar. Bei anderen untersuchten Arten ergeben sich deutlich gro-

Bere Streuungen der Werte.

Der Einsatz des Verfahrens setzt eine exakte und vor allen Dingen fiir alle Blatter gleiche
Extraktion der Blattaderung aus den Grauwertbildern voraus. Abbildung 5.2.2 stellt die
notwendigen Bildverarbeitungsschritte und das damit erzeugbare Ergebnisbild
(Punktmengenbild) einer speziell auf die Adernextraktion ausgerichteten Computerbildver-
arbeitung an einem Blatt von Quercus robur (vgl. Abbildung 5.1.1) dar. In Vorversuchen
konnten von einigen Bléttern dhnlich gute Bindrbilder erzeugt werden, bei dem iiberwiegen-
den Teil der Blétter waren die Exktraktionen jedoch unbefriedigend, da

- die Blattadern nicht deutlich genug sichtbar waren,

- die notwendigen Extraktionsalgorithmen nicht verallgemeinerbar waren,

- Laubfarbungen und Blattaufhellungen die Grauwertdifferenzen der Bldtter verursachten.
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Als Beispiel fiir die schwierige Grauwertanalyse zur Adernextrakation sei auf das mit sehr
blattspezifischen Operationen erzeugte Falschfarbenbild in Abb. 5.1.1 hingewiesen. Die
Versuche, mit Hilfe von Polygonenziigen oder der Hough-Transformation die Aderung zu
modellieren bzw. zu extrahieren, erbrachten keine wesentliche Verbesserung der Ergebnis-
se. Aufgund der dargestellten Unzuldnglichkeiten bei der Adernextraktion muBte fiir die

weiteren Untersuchungen auf das Blattmerkmal Aderung verzichtet werden.

Auf die Nutzung der in Abbildung 3.2 unter ,sonstige spezielle Merkmale* aufgefiihrten
Unterscheidungsmerkmale wurde ebenso verzichtet, da sie entweder nur bei wenigen Arten
von Bedeutung sind oder aber aus dem vorhandenen Bildmaterial mit der eingesetzten Auf-

nahmetechnik nicht extrahierbar waren.

Tabelle 5.2.1 stellt die verwendeten Merkmale, ihre Parametrisierung, Bezeichung und

Verwendung in den Auswertemodellen tibersichthich dar.
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Tab. 5.2.1: Parametrisierung und Verwendung von Blattmerkmalen

Organ, botanisches Parametrisierung | Vari- Verwendung *
Teil Merkmal mit able| Verweis | wS | nsf | kA
Zweig Blattstellung manuelle Eingabe | ¢; | Kap. 5.2 | ja |nein| (ja)
Aufbau inf., zus.ges) | morphol. Filterung | ¢, |[Kap. 5.3.2
Anzahl Bldttchen | morphol. Filterung | ¢3 |Kap. 5.3.5
Anzahl Blattlappen | morphol. Filterung | ¢4 |Kap. 5.3.6
Blattflache Pixelflache @s
Blatt- Lange zu Breite Rechteckradien Pe
spreite Form Konvexitdt ®7
Kompaktheit ¢pg | Kap. 5.3.4
Rundheit @9
Elliptizitit ®?10
Eckigkeit P11
Blattrand- Kettencodeanalyse | ¢, ja | ja | ja
feinstruktur Kettencodeanalyse | @3 |Kap. 5.3.7
Kettencodeanalyse | @14
Blattstiel Léange Rechteckradien ®15 | Kap. 5.3.2
Léinge zu Breite Rechteckradien P16
Spreiten- Form Konvexitit ?17
spitze Eckigkeit ?18
Spitzenfl./ Blattfl. | @9 |Kap. 5.3.3
Spreiten- | Linge zu Breite Rechteckradien ?20
basis Form Konvexitit ?21
Eckigkeit Py
Blattadern | Verzweigungsform | fraktale Geometrie | -- Kap. 5.2 [nein | nein | nein

* wS = wissensbasierte Systeme, nsf = kiinstliche neuronale Netzwerke, statistische Verfahren, Fuzzy-Logik

kA = kombinierte Ansitze, (ja) = nur im wissensbasierten Teil
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5.3 Entwickelte Bildbearbeitungsalgorithmen
5.3.1 Bildaufbereitung

Die eingescannten Bilder wurden mit Grauwertfiltern aufgearbeitet und in Bindrbilder iiber-
fiihrt. Zur Extraktion der Blattnervatur wurden spezielle kantenverstirkende Filter einge-
setzt, auf die an dieser Stelle nicht naher eingegangen wird (siche hierzu Kapitel 5.2). An-
sonsten erfolgte die Binarisierung mit zwei unterschiedlichen Schwellenwertfiltern. Zum
einen wurden die Bilder mit einer Grauwertschwelle von 80 und zum anderen mit einer
Schwelle von 180 binarisiert (d.h. es wurden alle Punkte mit einem Grauwert zwischen
0=schwarz und 80 bzw. 180 in das Binarbild ibernommen). AnschlieBend wurde anhand
der Ausdehnung der erzeugten Objekte tberpriift, inwieweit sich die beiden Ergebnisbilder
voneinander unterschieden. Bei deutlicher Unterscheidung wurde das mit dem 180er
Schwellenwert erzeugte Bild zur weiteren Verarbeitung verwendet, da ansonsten helle
Blattstrukturen wie Blattaufhellungen, weiBliche Blétter oder besonders bei dicken Blatter
durch die Scannertechnik entstehende helle Randabgrenzungen verloren gegangen waren.
Bei geringem Unterschied zwischen den beiden Bildern (Normalfall) wurde der 80-er

Schwellenwert verwendet, weil so die Blattrander scharfer abgegrenzt wurden.

Nach der Binarisierung wurde die grofte zusammenhangende Punktmenge als Blattflache
ausgewdhlt. Um arte facte oder Storungen, bedingt durch die Bildaufnahme, zu erfassen,
wurden Hohlflichen, die kleiner als ein bestimmter Anteil der Blattfliche waren, aufgefiillt
und somit quasi zum Blatt hinzugezahlt. Es sei darauf hingewiesen, daf3 groBere Hohlfla-
chen innerhalb der Bindrbilder bei zusammengesetzten Bldttern durchaus reguldr auftreten

konnen.

Nach der Binarisierung wurden die Bilder kopiert und auf eine einheitliche Grofe maB-

stabsgetreu skaliert. Die verwendeten Skalierungsfaktoren ergaben sich zu:

. [:1+“'—2] (5.3.1)
2 53 23
. & Skalierungsfaktor (in beide Richtungen gleich)

c1,2: gewiinschte Bildbreite bzw. Bildhohe [Pixel] (Vorgabe immer 500)

=3 4 reale Bildbreite bzw. Bildhéhe [Pixel] (je nach BlattgroBe unterschiedlich)
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Die Bildskalierung erfolgte, um einheitliche Voraussetzungen fiir den Einsatz bestimmter
Bildbearbeitungsalgorithmen zu schaffen. Welche Bilder, ob skaliert oder unskaliert, zur
weiteren Berechnung eingesetzt wurden, wird jeweils bei der Beschreibung der einzelnen
Arbeitsschritte aufgefiihrt. Falls die entsprechenden Blattmerkmale mit den skalierten Bil-
dern durchgefiihrt wurden, wurden sie - soweit sie nicht dimensionslos waren- am Ende

wieder auf die Originalgrofe umgerechnet.

5.3.2 Erkennung und Auswertu ng des Blattstieles und des Blattaufbaues

Zentraler Bestandteil eines Blatterkennungssystems ist die Identifikation des Blattstieles.
Neben der botanischen Bedeutung der Blattstiellinge kommt diesem Aspekt besondere Be-
deutung zu, weil in der Regel nur anhand des Blattstieles die Lage und Orientierung (z.B.
oben, unten, Blattbasis, Blattspitze) des Objektes moglich ist. Da sehr viele botanische
Merkmale von einer fest vorgegebenen Blattorientierung ausgehen, ist es zwingend erfor-
derlich, den Blattstiel auch in schwierigen Situationen (z.B. stark eingekerbte Blitter mit
minimalem oder fast fehlendem Stielansatz) zu erkennen. Fiir weitere Bestimmungszwecke
ist es ferner notwendig, zu unterscheiden, ob die Blattspreite aus mehreren Einzelblittchen
zusammengesetzt ist oder nicht. Zur Losung beider Probleme wurde ein Algorithmus, ba-

sierend auf morphologischen Operatoren, entwickelt,

Der Blattstiel eines Laubblattes wird bestimmt, indem das Blatt zuerst iterativ erodiert wird
(bis der Blattstiel verschwindet) und anschliefend dilatiert wird (vgl. auch Abb. 4.3.5).
Wird die entstehende Punktmenge von der Ausgangsfliche abgezogen, ergeben sich Teilfli-
chen, deren GroBte dem Stiel entspricht. Dariiberhinaus kann nach der Erosion anhand der
Teiregionenbestimmung Uberpriift werden, ob es sich bei dem Blatt um ein zusammenge-
setzten oder einfaches Blatt handelt. Entscheidendes Kriterium zur Durchfiihrbarkeit des
aufgefithrten Verfahrens ist die Kenntnis, ab welcher Erosion der Blattstiel nicht mehr vor-
handen ist (d.h., welche Iterationstiefe verwendet werden soll). Im vorliegenden Fall wurde
dieser Erosionsschritt mit der Langen- bzw. Breitenabnahme des Blattes der Jeweiligen
Erosionstufe im Vergleich zur vorherigen Erosionsstufe berechnet. Das Blatt wurde bis zu

einer vorgegebenen Grenze (Erosionsobergrenze) erodiert, und der Schritt, welcher die
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maximale Abnahme der Blattlinge bzw. -breite verursachte, stellte die optimale Erosionstie-

fe dar.

Da bei zusammengesetzten Blattspreiten das oben beschriebene Verfahren nicht unmittelbar
zum gewiinschten Ziel fiihrt (neben dem Blattstiel bleiben auch noch die Stiele der Einzel-
blitter als groBe Differenzflachen iibrig), wurde der beschriebene Algorithmus um Opera-
tionen, die eine Skelettbildung voraussetzen, erweitert (ab Schritt @), Die Blattstiellinge
wurde am Ende direkt aus dem Abstand (Ausdehung) der Blattstielpunktmenge und der be-

kannten Bildauflésung berechnet.

Der entwickelte Algorithmus wird im folgenden spezifiziert. Es gelten folgende spezielle

Bezeichner (die {ibrigen Variablen und Indices sind innerhalb jeder Gleichung frei wéhlbar):

Gy 4 Zwischenergebnismengen

n: optimale Erosionstiefe

Wi Ausgangsblatt (skaliertes Blatt)
Wy 4 Zwischenergebnisflache

Ws: Blattstiel (Ergebnisfliche)

Z; Flachendifferenzenfolge

Konstanten (in Vorversuchen bestimmt):

A Erosionsobergrenze = 0,75
Ayt Stérungsanteil = 1000
Azt Umrechnungsfaktor von 150 dpi nach cm = 0,017

Berechnungsschritte:
@ Berechnung der Flichendifferenzenfolge Z durch iterative Erosion der Ausgangsregion:
z:=(21,22,23,...) mit

1=l i
i ———

=Tp| DRI QE(W,)| | - Tp| | QE (W) fiir alle

ba

-
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i-1
——

Ip| ©F | () || > 41 T (OF (%))

@ Bestimmung der optimalen Erosionstiefe m:

mi=n mit z, =max(z;)
1

© Bearbeitung der Ausgangsregion mit der optimalen Erosionstiefe, Stérungen eliminieren:

Wy o= Qb QW)

m
Gy:={H|H e Q| Q)| TP(H)BM
2

Falls I't(Gq) > 1,

dann weiter bei ©.

O Differenzfliche bestimmen, Stielfliche bestimmen:
Gz : =2y (¥ \ 1)

PVS S Gz mit

To(°08) = e (To(®%(e0)

Weiter bei ©.

O Skelettierung des Ausgangsblattes und Aste suchen, die nach auflen ragen:
o 8
Gy:= QT(QVS )\ QD(ka (Wl)))

i

Qf(m)|| >0p  mit

Il

G32 HHEGz,rpH\CDH
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i =minimale (7 > 0) Anzahl Erosionen bis FT(G3) > (0 (iterativ)

® Bestimmung des Skelettstiickes mit maximaler Ausdehnung:

Wy € Gz mit

[a(@9(m) = max (Ia(@°()

@ Entwicklung von Stielstiicken aus dem Skelett und dem Ausgangsblatt:

7y := é%g%)ﬁ”i
G4 := QT((W4 \ @ () © (W ~ Pi()) CDG(WZ*I))

@ Auswahl der Stielflache (zusammengesetztes Blatt):
Ws € G4 mit

e () = Hf_“’ea’é4(rP(H:'))

© Blattart und Stiellinge bestimmen:

0 falls I$(Gq)=1

(02:{ s Tr(G) [-]
1 sonst

P15 1= 23FR1((1)0(W5)) [cm]

Abbildung 5.3.1 stellt den beschriebenen Algorithmus am Beispiel eines Laubblattes einer
Moorbirke ( Betula pubescens ) graphisch dar. Teilbild I zeigt die im ersten Schritt entste-
henden Rechteckfldchen (schwarze Umrandung, Originalbild gelb) und die nach der letzten
Iteration entstehende Blattfliche (griin). Teilbild II stellt die sich ergebenden Flachenab-

nahmen z; zu Beginn des jeweiligen Erosionsschrittes i dar. Es wird deutlich, daB beim

vierten Erosionsschritt die Flichenabnahme maximal ist und somit m = 4 im obigen Algo-
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rithmus gilt. Teilbild III zeigt die entstehenden Teilregionen (rote und schwarze Flachen),
woraus sich als groBte Ausdehnungsflache (schwarz) der Stiel ergibt. Die Entscheidung, daf
es sich bei dem Blatt um ein einfaches Blatt handelt, ist in diesem Fall eindeutig, da nach

den 4 Erosionen nur eine zusammenhingende Flache vorliegt.

=

E]

B

é

=

3

o __"'————_-‘_ T T 1
1 2 3 4 5

Erosionsschritt (Beginn)

Abb. 5.3.1: Stiel- und Blattarterkennung einer Moorbirke (Betula pubescens)

Abbildung 5.3.2 zeigt den Einsatz des Algorithmus bei der Stielerkennung eines schwach
gestielten Eichenblattes ( Quercus robur ). Es gelten die gleichen Farbcodierungen und
Teilbilderkldrungen wie in Abb. 5.3.1. Man erkennt, da8 26 Erosionsschritte notwendig

sind, um die Rechteckflachen auf unter 75 % zu reduzieren. Die maximale Flichenabnahme
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erfolgt beim vierten Erosionsschritt. Teilbild II zeigt auch sehr deutlich, da8 aufgrund der
geringen Stielldnge und der starken Blatteinbuchtungen keine deutliche Abgrenzung méglich
ist. Trotzdem wird der Blattstiel noch erkannt. Es ist zu beachten, daB die Flichenabnahme
absolut (in Pixeln) gemessen wird und somit bei tieferen Erosionsschritten prozentual gro-
fere Abnahmen notwendig sind, um das Maximum zu erreichen oder zu iiberschreiten. Die-
se Tatsache wurde bewuBt gewahlt, da die Wahrscheinlichkeit einer Fehlinterpretation der

Rechtecke mit zunehmender Iterationstiefe zunimmt.

=

Flachenabnahme [Pixel]

1 6 11 16 21 26
Erosionsschritt (Beginn)

Abb. 5.3.2: Stiel- und Blattarterkennung einer kurzgestielten Stieleiche (Quercus robur)
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6 10
Erosionsschritt (Beginn)

— o

Flachenabnahme [Pixel]

Abb. 5.3.3: Stiel- und Blattarterkennung eines zusammengesetzten Blattes einer Eberesche

(Sorbus aucuparia)
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Abbildung 5.3.3 (Farbcodierung Teilbild I bis III siche Abb. 5.3.1) zeigt den beschriebenen
Algorithmus beim Einsatz zur Erkennung eines zusammengesetzten Blattes einer Eberesche
(Sorbus aucuparia ). Es wird deutlich, daB die Ergebnisse des Schrittes @ nicht zum ge-
wiinschten Ziel fithren wiirden (siehe Teilbild III, rote Flachen), da neben dem Blattstiel
auch noch die Stiele der Einzelbldtter als grofite Ausdehnungsflache iibrigbleiben. Da die
griinen voneinander getrennten Flachen deutlich ein zusammengesetztes Blatt anzeigen,

wird die Fallunterscheidung in Schritt @ wirksam, Teilbild IV zeigt deshalb die Stielsuche
mit Hilfe der Skelettbildung. Die gelbe Fliche gibt die konvexe Hiille aus Schritt @ wieder.

Die roten Késtchen sind die vergroferten Kreuzungspunkte im Skelett, die zur Trennung
der einzelnen Aste und zur Suche der iiber die gelbe Fliche nach auBen ragenden Skelettiste
dienen. Abbildung 5.3.4 stellt Schritt @ und @ des Algorithmus dar. Teilbild I zeigt die
Dilation des ausgewdhlten grofBten nach auBen ragenden Skelettstiickes (rot) und die Ein-
schrankung auf die Blattfliche (blauer Bereich). Teilbild II zeigt die weitere Eingrenzung
des genauen Stielansatzes mit Hilfe des Schnittes des oberen Stielteiles mit der gefiillten

konvexen Hiille und des umschlieBenden Quadrates.

Abb. 5.3.4: Erkennung des Stielansatzpunktes des Blattes aus Abbildung 5.3.3
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5.3.3 Erkennung und Auswertung der Spreitenbasis und der Spreitenspitze

Zur Erkennung und Unterscheidung der Spreitenbasis und der Spreitenspitze wurde ein Al-
gorithmus entwickelt, der aufbauend auf den skalierten Blattbildern die einzelnen Blattbe-
reiche nach eindeutig festgelegten Kriterien von einander abgrenzt. Die Unterteilung der
Blattspreite in Basis, Spitze und mittleren Blattbereich erfolgte anhand einer vom Stielansatz
bis zur Blattspitze verlaufenden Blattachse, die in definierte Abschnitte im Verhiltnis 0,25
zu 0,5 zu 0,25 aufgeteilt wurde. Der Stielansatzpunkt wurde durch Schwerpunktberechnung
der Schnittmenge von dilatierter Blattspreite und Stielfliche bestimmt. Die Blattspitze ergab
sich aus dem entferntesten Punkt des Blattes vom Stielansatzpunkt (siche @). Die Tren-

nungslinien zwischen den einzelnen Blattabschnitten wurden senkrecht zur Blattachse gebil-
det. Nach Separation der einzelnen Blattabschnitte wurden die Merkmalsparameter

@16 - P27 berechnet, wobei bei zusammengesetzten Bldttern die konvexen Hillen der
Blattabschnitte als Eingangsobjekte dienten (siehe Fallabfrage in Algorithmusteil @). Der

genaue Algorithmus definiert sich wie folgt:

Spezielle Bezeichner:

Wi: skaliertes Blatt

W,: Blattstiel (skaliertes Blatt)

W5:  Blattspreite

W,: Stielansatzpunkt

Ws:  Blattspitzenendpunkt

Wg:  Spreitenbasis

Wy:  Spreitenspitze

We, 7. 10 ... 14 Zwischenergebnisflachen
r halbe Lange der Blattachse

8 Mittelpunkt der Blattachse

x;, y;: Rechteckradien (i=1 fiir Radien in Blattachsenausrichtung)

a: Ausrichtungswinkel der Blattachse
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Festgelegte Konstanten:
A1 2+ Bildhohe bzw. -breite des skalierten Bildes (siehe Kap. 5.3.1)

Az:  Anteil der Blattbasis und der Blattspitze = 0,25

Berechnungsschritte:

@ Bestimmung der Blattspreite und des Stielansatzpunktes und des Blattspreitenendpunktes:
u’% = Wl\ Wz

Wy = D115 ~ QB (%))
Wsi= Dg(Qu, (D, Wa)) ~ W) mit

Qu (Px(n, W) " W3 ={} und er((DK(I?+], W) ~ W ={}
@ Bestimmung der Blattachsenparameter:

ri= I'g(Wy W)

S = qjs(% W %)

g :

Il

Lw (s © Ws)

© Bestimmung des mittleren Blattausschnittes

W : = OR (W)

A1+ A
w?:zcbﬂ[l 2),5,9+£
f'(l“‘22.3) 2

O Bestimmung der Spreitenbasis und der Spreitenspitze:
Wg:=HnW; mit
HeQi(Ws\W) und HrWy={}

Wy = (s \ W5)\ W) n 15
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dann W : = @y(g), Wy:= DPy(W) und Wy := Dy(13)

Falls Blatt zusammengesetzt (¢, =1, siehe Kap. 5.3.2),

b

sonst PVI032PV8, H/“:=Wg und PVIZ::WB'

© Bestimmung der umschlieBenden Rechtecke und Radien in Blattachsenausrichtung:

Ws = OR(w,, )

Wy = DR, 6)

X v TR’,(W{:;) mit 7 =1und 2

i I—‘Ri(”'i,g) mit 7 =1und 2

® Bestimmung der Blattparameter:

P16+ = — [-]

Pig.+= =7—% [-]
= Ip(M3)

o [-]

o7 = Ty(W) [-]

Pr9:= =t [-]
9= Ty (o)

0y1 1= Ty(%R) [-]

Abbildung 5.3.5 demonstriert die Vorgehensweise an drei Beispielen. Die Mittelachse ist

schwarz eingezeichnet. Die Ausdehnung (Linge zu Breite) der extrahierten Spreitenspitze
bzw. der Spreitenbasis ergibt sich aus den roten Rechtecken, die an den Blattachsen orien-

tiert ausgerichtet sind. Die jeweiligen konvexen Hiillen sind grau plus blau.



Abb. 5.3.5: Bestimmung der Parameter der Spreitenbasis und der Spreitenspitze an drei
Beispielen (I: Acer campestre, 11: Acer carpinifolium, III: Carya cordiformis)
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5.3.4 Erkennung und Auswertung der Blattspreite

Die Auspragung der Blattspreite ist ein wesentliches Unterscheidungskriterium zur Diffe-
renzierung der Laubbaumarten. Die unspezifischen Formparameter Konvexitdt, Kompakt-
heit, Rundheit und die Pixelfliche (Blattfliche) lassen sich leicht mit den zur Verfiigung
stehenden Verhéltniszahlen und Operatoren bestimmen. Die Berechnung der Lange zu
Breite und die Bestimmung der Eckigkeit beriicksichtigt ahnlich wie in Kapitel 5.3.2 die
Ausrichtung der Blattachse. Zur Berechnung der Elliptizitit wurde eine Vergleichsellipse
gebildet, die das gleiche Seitenverhdltnis, die gleiche Flache und den gleichen Schwerpunkt

hat wie die Blattspreite (oder die konvexe Hiille der Blattspreite).

Bei einigen Parametern wurde wie bei der Bestimmung der Formparameter der Spreitenba-
sis und Spreitenspitze bei zusammengesetzten Blédttern die konvexe Hiille der Blattspreite

genutzt. Da die aufgefiihrten Formparameter unabhéngig von der BildgroBe sind, wurden -
auBer bei der Bestimmung der Blattfliche - immer skalierte Blattbilder verwendet. Es erga-

ben sich folgende Berechnungen:

Spezielle Bezeichner:

Wi: unskaliertes Originalblatt

W,: skaliertes Blatt

W5:  Blattstiel (skaliertes Blatt)

W,: Blattspreite

Ws:  konvexe Hiille der Blattspreite

We: umschlieBendes Rechteck in Blattachsenausrichtung
W5: auf die Blattbreite, -lange und -flaiche normierte Ellipse

Wg: UmschlieBender Kreis mit gleichem Flachenschwerpunkt

s:  Flachenschwerpunkt der Blattspreite
v Mittelpunkt des Blatt-Umkreises

Ausrichtung der Blattspreite

a: Ausrichtungswinkel der Blattachse (siehe Kapitel 5.3.3)
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Berechnungsschritte:
© Bestimmung der Blattspreite bzw. der Analysefliche:
Wy =W\ W3

Falls Blatt zusammengesetzt (¢, =1, siehe Kap. 5.3.2),
darm Ws : = Oy(Wy), sonst Ws : = W

@ Bestimmung des umschliefenden Rechteckes, der speziellen Ellipse und des Umkreises:

Ws . = OR (W, 6)

Wy = @g(r, s, y) mit

. Ign, (W
- 0gm), L1 n) e

2 rﬂz(WS)’

Tp(#7) = Tp (#5)

W= @5, v) mit  v=Dg(W)

© Bestimmung der Blattparameter:

s (%)
i — (A 1 = I -
ps = Tp(W) [Pixel] 6 : ey (72) [-]
T (W))2
L= r ”/ - = ( U 4 -
@7 H(%) [-] ?s 2 To (%) [-]
s (W- o (W \ W
— p(W5) _ (w5 \ 1) (-]

m [-] 99105"_1—-PW
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s (W
o= Eo

[¥]

Die Abbildungen 5.3.6 und 5.3.7 demonstrieren die Vorgehensweise an drei Beispielen. Bei
zusammengesetzten Bldttern wird die konvexe Hiille der Blattspreite (ohne Stiel) zur Be-

stimmung der Lange zu Breite (@g ), der Rundheit (@g ), der Elliptizitdt (¢, ) und der
Eckigkeit (¢;) eingesetzt. Im einzelnen gilt folgende Farbcodierung:

Blattstiel = violett, Blattspreite = gefiillte schwarze Kontur bzw. Umriflinie; konvexe
Hiille der Blattspreite = grau; umschlieBendes Rechteck in Blattachsenausrichtung = rot;

spezielle Elipse = weiB plus gelb; Umkreis und Schwerpunkt = griin.

Abbildung 5.3.6: Flachen zur Berechnung der Spreitenparameter bei einem zusammenge-

setzten Blatt (Carya cordiformis)
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Abbildung 5.3.7: Fldchen zur Berechnung der Spreitenparameter bei einfachen Blattern

(I: Acer campestre, 11: Acer carpinifolium)
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5.3.5 Erkennung und Auswertung der Einzelbliittchen

Zur Bestimmung der Anzahl der Einzelbldtter wurde ein Algorithmus entwickelt, der die
Erkennung von Einzelbléttchen eines Laubblattes durchfiihrt, indem das Gesamtblatt in ein-
zelne Objekte getrennt wird. Ein Objekt wird als getrenntes Einzelobjekt erkannt, wenn
seine Konvexitit einen bestimmten Grenzwert iiberschreitet, d.h. wenn das Objekt nur eine
geringen Flichenanteil an Einbuchtungen (mégliche Uberlappungsstellen) aufweist. Hierzu
wird das Objekt aus einer Ausgangsmenge entnommen und auf Konvexitit getestet. Erfiillt
das Objekt das Konvexititskriterium, wird es einer Ergebnismenge hinzugefiigt. Wird das
Konvexitétskriterium nicht erfiillt, wird versucht, das Objekt durch Erosionen in mehrere
Teilobjekte zu zerlegen, die dann wieder in der Ausgangsmenge abgelegt werden. Kann das
Objekt trotz intensiver Erosionen nicht in zwei oder mehrere Objekte getrennt werden, wird
das Erosionsverfahren als gescheitert betrachtet. Stattdessen wird versucht, das Ausgangsob-
jekt mit einem geometrisch orientierten Schnitt (einer Trennlinie) zu zerlegen. Die evtl.
resultierenden Ergebnisflichen werden erneut in der Ausgangsdatenbank abgelegt. Der
Schnitt erfolgt an der tiefsten Einbuchtung und orientiert sich an verschiedenen Skelettpunk-

ten oder am Fldchenschwerpunkt der AuBenkante der entsprechenden Einbuchtung.

Zu Beginn des Bearbeitungsverfahrens wird die Ausgangsmenge mit dem zu analysierenden
Objekt (Bindrbild, erodiert, bis der Stiel entfernt ist) initialisiert. AnschlieBend wird das
gesamte Verfahren so lange wiederholt, bis keine Objekte mehr in der Ausgangsmenge vor-
handen sind. Die Anzahl der Einzelobjekte der Ergebnismenge entspricht dann der Anzahl

der vorliegenden Einzelbldttchen der Blattspreite.

Das Gelingen des Algorithmus hangt im wesentlichen von der richtigen Wahl des Konvexi-
tatskriteriums ab. Handelt es sich bei den tiberlappenden Einzelobjekten um konvexe Objek-
te, kann das Konvexitdtskriterium relativ hoch angesetzt werden, da jede Einbuchtung durch
Uberlappung verursacht sein mu$. Da bei zusammengesetzten Blittern aber die Einzelobjek-
te (Einzelblitter) selbst auch hochgradig unkonvex sein kénnen, wurde das Konvexitdtskri-
terium als eine flexible Funktion gebildet, die durch zwei Grenzwerte und die momentane

FlachengrdBe definiert ist (vgl. Abb. 5.3.8).
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Folglich ergeben sich 5 Modellparameter, mit denen der Algorithmus an die jeweiligen An-
forderungen angepaBt werden kann: 1. Der Anteil der Ausgangsfliche, bis wohin erodiert
werden kann, um das Objekt zu teilen (Erosionsobergrenze). AnschlieBend wird das ur-
spriingliche Objekt mit dem Schnittverfahren bearbeitet. 2. Der Teil der Gesamtblattflache,
ab der die Konvexititsobergrenze als Konvexititskriterium gilt (Blattchenanteil). 3. Der
obere Grenzwert des Konvexitdtskriteriums (Konvexitdtsobergrenze). Liegt der zu bewer-
tende Flidchenanteil oberhalb es Bldttchenanteils, wird der obere Grenzwert als Konvexitits-
kriterium verwendet. 4. Der Teil an der Gesamtblattfliche, bis der die Konvexitdtsunter-
grenze als Konvexititskriterium gilt (Storungsanteil). Alle Fliachen, die kleiner als der Sto-
rungsanteil sind, werden als nicht weiter interpretierbare Bildstérungen bewertet. 5. Der
untere Grenzwert des Konvexititskriteriums (Konvexititsuntergrenze). Ist der zu bewerten-
de Flachenanteil gleich dem Stdérungsanteil, wird der untere Grenzwert als Konvexitatskri-
terium verwendet. Liegt er zwischen dem Stdrungs- und Bléttchenanteil, wird linear inter-
poliert (vgl. Abb. 5.3.8). Da die Konvexititsuntergrenze deutlich unterhalb der Obergrenze
liegt, kann bei zunehmender Erosion (und damit auch Objektverfdlschung) das Konvexitéts-
kriterium immer leichter erfiillt werden und es sind somit keine weiteren Erosionen oder
Schnittmafinahmen mehr notwendig. Eine iibermafige Objektverfalschung wird hierdurch

verhindert,

Der entwickelte Algorithmus mit den speziellen Bezeichnern und Konstanten wird wie folgt
definiert.

Spezielle Bezeichner:

Gq: Bearbeitungsobjekte (Ausgangsmenge)

Gjp: konvexe Ergebnisobjekte (Ergebnismenge)
Gg: nach Erosion entstandene Teilflichen

Gg: nach Fldchenschnitt entstandene Teilfldchen
G3,4,6,7: Zwischenergebnismengen

V: Flachenfolge

s Index des ausgewdhlen Flichenobjektes V/;
Kz Flachenobjekt der Flachenfolge V

1 Blatt ohne Stiel (skaliert), (Punktmenge)
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W: vollstindiges Blatt (skaliert), (Punktmenge)

Ws: aktuelles Bearbeitungsobjekt

Ws: erodiertes Bearbeitungsobjekt

Wg: AuBenkante der Einbuchtungsfliche

Wy 10: Start- und Endpunkte der jeweiligen Schnittlinie
Wi5: Schnitt- bzw. Trennlinie

Wig: geschnittenes Bearbeitungsobjekt

Wy, 6, 7,11, 12 : Zwischenergebnisflichen

¢ Konvexitatskriterium

In Vorversuchen wurden optimale Konstanten bestimmt. Sie ergeben sich zu:

A,: Konvexititsuntergrenze = 0,30
A,: Konvexitdtsobergrenze = 0,85
A3: Stdérungsanteil = 1000
A4: Blittchenanteil = 15
As: Erosionsobergrenze - 0,75
Bearbeitungsschritte:

O Initialisierung der Ausgangsmenge, Ergebnismenge, Zwischen- und Laufvariablen:

Gi:={} G2:={} Ga:=Qr(W) Gy:={}, M3 :={}, j:=0

@ Bearbeitung der Ausgangsmenge und Ergebnismenge, Bearbeitungselemententnahme:

G1I= G1UG3, G22= quGq,‘

Falls Gy = { }, dann weiter bei @ |

Wy € Gy, Gy:= Gy \ I

3 Wyi= 13

4

© Uberpriifung des Konvexititskriteriums (vgl. Abbildung 5.3.8):
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Ay falls x <44
{i= <2y falls x >4, mit
X  sonst

24(Tp (Wa)23 - o (2)) (4, - 4,)

=A; +
o I'p (”’1)13 ) lHF’(Wz);‘:;

Falls FH(W4) > ¢, dann Gy:= {}, Gy: = {W4}

und weiter bei @ .

® Erosion der Fliche, Flichenaufteilung und Test der neuen Flichen:

W5: =Qé(W4)

Gg : = {H‘H e Qr (%), Tp(H) 2 rPgVZ)}

Falls T1(Gg) =0, damGy:={ }. G4:={ }
und weiter bei @.

Falls T1(Gg) = 1 und Tp(wg) = ATp(W),
dann Wy := Ws und weiter bei ©.

Falls FT(GS) >1, dann Gy:= Gg, G4:= {}

und weiter bei @.

O Fliche zerschneiden (Trennlinie einfiigen):

6.0 Rand der konvexen Hiille und Einbuchtungsflichen bestimmen:

= Qu (7))

Gg := {H'H e Qp(Qu(1)\ Qe(3)), Tp(H) 2 TP;E:Vz)}
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6.0 Nach Einbuchtungstiefe geordnete Flachenfolge V bestimmen:
Vi= (1, V2, 3, ..) mit

n n
—_— ————

Vi €Gg und T'al V\QB(H;), H; | 2 Ta| Vg \ QB(Hi11), Hivy|  mit

n n+l

H = (i), V\Qp(H) = {} uwnd ¥\ Qf(H) = {}

©.© Einbuchtungsfliche V; auswahlen, Endpunkte der Skelettiste bestimmen:

Gy:= QT(QVE (st (i) Q4D(ka (VJ))D

Falls T'p (QVs (VJ,)) < 2, dannweiter bei @ .©.

Falls ka (VJ) = { }, dann weiter bei @ .0 .

6.0 Ausrichtungspunkte der Schnittlinie bestimmen (Verfahren mit Kreuzungspunkten):

Wy € 67 mit

La(Ws, We) = max (Ca(H, %))
He Gy

I’HO € Gy mit
W]O=H\W§ und Wy < H mit
HeQﬂQ%m%QﬂQWmm

Falls Wy = { }, dann weiter bei @ . @,

sonst weiter bei ©.@.
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6.0 Ausrichtungspunkte der Schnittlinie bestimmen (Verfahren ohne Kreuzungspunkte):

n
e s,

Wy : = Qg Qg(Wg) mit

n n+l
Vi\Qp() = { } und ¥\ Q) = { }
Wo : = Qs(3)
W =Wy

6.0 Schnittlinie bestimmen (#; = Linienendpunkt, ¥, = vorheriger Linienendpunkt):

W2 =Wy

W= {(vl, vz)} mit

h +1 falls z; =0,z >0
h -1 falls z; =0,z <0
B +1  falls |z 2|z%] >0,z >0
vi=<h -1 falls |gz[2|z%][>0,7<0 mit
B+l falls |z 2|z]>0,x -4 >15
h -1 falls |z| 2 |zk| >0,x -k <15
/i sonst

-,
hat |

heWy, ke{l,2}, k=i, x="L(v-z)+z mit
“k

2] =8 -wW mit

selWy und w e W

W3 = W3 o QML) v QB (W)

Falls Wy, eW3 oder W, eWs,
dann weiter bei @ @®.
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6 . @ Trennlinie aus der Fliche 16schen, Flichenaufteilung, Test der neuen Flichen:

W4 1= W3\ W3

Gg:= {H ‘ H € Q1(Wy), Tp(H) 2 r"gﬁ)}

Falls FT(Ga) <1, dann G3: = {W5}, G4: ={ }
und weiter bei @,

Falls FT(GS) >1, dann G4:= Gg, G4;:{ }

und weiter bei @.

@ Bestimmung der Anzahl der Einzelblatter:

p3:=T17(G,)  [-]

+— Stérungen —

-
(]

Konvexititskriterium ¢

Pixelflache I'p(#;)

Abb. 5.3.8: Konvexititskriterium ¢ in Abhangigkeit von der Pixelfliche I'p ()
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Die Blattanzahlberechnung wurde fiir alle Blédtter mit den aufgefiihrten Konstanten durchge-

fiihrt. Die Abbildungen 5.3.9, 5.3.10 und 5.3.11 verdeutlichen das beschriebene Verfahren

an zwei Beispielen.

Es gelten folgende Farbcodierungen:

Griin: erodiertes Ausgangsblatt ¥}

Schwarz: Region (Objekt) in der Ergebnismenge G, (oder in Abb. 5.3.10 II, III bzw. in
Abb. 5.3.11 II Binérbild des Laubblattes)

Gelb: momentanes Bearbeitungselement 3

Rot: Einbuchtungsflichen Gg der zu schneidenden oder geschnittenen Objekte (in

Abb. 5.3.10 III Ausschnittskasten)

Weil}: Skelett QVs (If}-), der zur Bestimmung der Trennlinien gewdhlten Teilflachen

Blau: Linienausrichtungspunkte (dreieckig vergroBert: Wy, viereckig vergrofert: W)

Violett:  Schnitt- bzw. Trennlinie W3

Abbildung 5.3.9 zeigt die Blattanzahlbestimmung an einem Laubblatt einer Fligelnufl
(Pterocarya fraxinifolia). Teilbild I gibt den Zustand wieder, nachdem 4 Objekte durch ge-
ringe bzw. mittlere Erosionen in die Ergebnismenge iiberfiihrt wurden. Das Bearbeitungsob-
jekt (gelb) konnte durch einige Erosionsschritte vom Hauptblatt abgetrennt werden. Es kann
aber aufgrund seiner geringen Konvexitdt nicht durch Erosionen in mehrere Objekte iiber-
fithrt werden, da ansonsten die Erosionsgrenze iiberschritten wiirde. Teilbild II zeigt den
stattdessen durchgefiihrten ersten Trennungsschnitt, der das unterste Teilobjekt abtrennt
und in die Ergebnismenge iiberfiihrt. Der gelbe obere Teil verbleibt in der Bearbeitungs-
menge. Teilbild IIT gibt den Zustand des Algorithmus nach mehreren Schnitten und Erosio-
nen wieder. Teilbild IV zeigt das Endergebnis, bei dem 3 Bléttchen durch leichte Erosion, 1
Blattchen durch mittlere Erosion, 2 Bldttchen durch starke Erosion und 12 Blattchen mit
Hilfe des Schnittverfahrens getrennt und in Objekte, die das Konvexitétskriterium erfiillen,

tberfiithrt wurden.

Abbildung 5.3.10 hebt die Vorgehensweise der Trennlinienbestimmung noch einmal hervor.

Die Zahlen geben die Reihenfolge der Trennschnitte an. Es wird deutlich, daB zuerst
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Abb. 5.3.9: Berechnung der Bldttchenanzahl am Beispiel eines zusammengesetzten Blattes

einer Fligelnu} (Pterocarya fraxinifolia)
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»sichere® Schnitte ausgefiihrt werden. Je ldnger die Blétter manipuliert werden, desto ge-
ringere Einbuchtungen miissen verwendet werden, um die Trennschnitte anzubringen.

Trennschnitte 1 bis 4 sind Beispiele fiir die Linienentwicklung mit Skelettkreuzungspunkten

(vgl. ©.0). Trennschnitt 5§ wurde nach dem Verfahren ohne Kreuzungspunkt entwickelt
(vgl. ©.9)

Abb. 5.3.10: Ausgangsbilder und deataillierte Darstellung der Schnittlinienbestimmung aus
Abbildung 5.3.9

Abbildung 5.3.11 zeigt die Wirkungsweise des Algorithmus an einem stark iiberlappenden
Blatt einer RoBkastanie (desculus hippocastanum) (Teilbild I: Endergebnis, Teilbild II: un-
bearbeitetes Bindrbild). Man erkennt, daB bereits die zur Stieleliminierung notwendigen

Erosionen einen deutlichen Beitrag zur Trennung der Einzelobjekte liefern. Trotzdem ist es
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aufgrund der breiten Uberlappungsfronten auch hier nicht moglich, allein durch Erosion
eine vollstindige Objekttrennung durchzufiihren (durch starke Erosionen wiirde z.B. das
kleine Bldttchen links in Teilbild I nicht abgetrennt, sondern entfernt). Durch die vorgege-

bene Erosionsobergrenze von 0,75 ergeben sich stattdessen die drei dargestellten Trennlini-

en zur Objektvereinzelung.

Abb. 5.3.11: Berechnung der Blattchenanzahl am Beispiel eines stark iiberlappenden Blattes

einer RoBkastanie (desculus hippocastanum)
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5.3.6 Erkennung und Auswertung der Blattlappen

Wie aus Kapitel 3 und Kapitel 5.2 deutlich wird, ist die Bestimmung der Anzahl der Blatt-
lappen bei einigen Arten ein wichtiges Unterscheidungsmerkmal. Aufgrund der Tatsache,
daB der Ubergang zwischen eingebuchteten oder eingeschnittenen und gelappten Blittern
flieBend ist und je nach Besti mmungsschliissel Blattlappen unterschiedlich interpretiert wer-
den, muBte ein spezielles Verfahren zur Definition und Bestimmung der Blattlappigkeit er-

stellt werden.

In einem ersten Schritt wird aus der Blattspreite mit Hilfe der konvexen Hiille die grofite
Einbuchtung extrahiert und vermessen. AnschlieBend wird die konvexe Hiille bis zu einer
bestimmten Tiefe (25 %) der groBten Einbuchtung erodiert, um Feineinbuchtungen, die
blattrandbedingt sind, zu eliminieren. Die tibriggebliebenen Einbuchtungen werden ge-
trennt, eventuell noch um Stérungen reduziert und ergeben - um 1 erhdht - die Anzahl der
Blattlappen. Diese Anzahl muB nicht zwingend mit der angegebenen Lappenanzahl inner-
halb der Bestimmungsschliissel tibereinstimmen; sie stellt vielmehr einen objektiven, nach

festen Kriterien bestimmen Blattparameter dar.

Um bei einfachen Blittern nicht falschlicherweise Blattzahnungen als zahlreiche Blattlappen
zu interpretieren, wurde das beschriebene Verfahren nur bei einfachen Bléttern mit geringer
Konvexitit (Schwelle 0,83, vgl. hierzu Abb. 6.1.3) durchgefiihrt. Ebenso erfolgte keine
Anwendung des Verfahrens bei zusam mengesetzten Blattern, da es sich nicht um Blattlap-
pen, sondern um Einzelblitter handel*. In beiden Féllen wurde ein Blattlappenwert von 1

fest vorgegeben.

Der Algorithmus zur Bestimmung der Blattlappenanzahl, einschlieBlich der in Vorversuchen
festgelegten Konstanten, definiert sich wie folgt:

Spezielle Bezeichner:

"0 skalierte Blattspreite (Blatt ohne Stiel)

I5: konvexe Hiille der Blatispreite

I73: Einbuchtungsflichen

Wy:  groBte Einbuchtungsfliche
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Ws:  AuBere Kante der groBten Einbuchtungsfliche
We: erodierte konvexe Hiille

Wy : Einbuchtungsflichen nach Erosion

Wg: vollstindiges Blatt (skaliert)

G:  getrennte Einbuchtungsflichen (ohne Stérungen)

n: Ersosionstiefe zur Eliminierung der tiefsten Einbuchtung

m:  berechnete Erosionstiefe zur Lappendefinition

Konstanten:

A1: Konvexititsgrenze, bis wohin Blattlappigkeit vorliegt = 0,83

A5 :  Anteil der tiefsten Einbuchtung, wie tief erodiert werden soll = 0,25

Zs:  Storungsanteil = 1000

Berechnungsschritte:

© Bildung der konvexen Hiille und Test, ob ein zusammengesetztes Blatt oder ein einfa-

ches Blatt mit hoher Konvexitit vorliegt:

Falls ¢, = 1 (zusammengesetztes Blatt) oder

falls TH(W;) > A1, dann G: = { }und weiter bei @,

@ Suche der groften Einbuchtung und des entsprechenden Randabschnittes:

W3 = Wh\ W,
Wy € Qr(w3)  mit Tp(W,) = max({Tp(H) | H < Qr(m)})

H’g L= er (Wz) m W4

© Berechnung der Einbuchtungstiefe des groften Einbuchtung und der Erosionstiefe »2:

n n+l
m:= A,n  mit W\ Qé(%) # { }, Wy \Q4D(W5) = { }
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@ Erosion der konvexen Hiille, Einbuchtungsflichen separieren, Stérungen eliminieren:

m
e |

W .= QE(W), W= W \ W

G = {H FP(WS)}

H « Q(W;), Tp(H) 2

A3

@ . Blattparameter berechnen:

P4 = FT(G)+1 [‘]

Abbildung 5.3.12 stellt den entwickelten Algorithmus an zwei Beispielen der Gattung
Quercus dar. Die griine plus violett gefirbte Fliche ist die grofte Einbuchtung. Die schwar-
ze Linie und der schwarz Punkt sind die MeBpunkte zur Bestimmung der Lappentiefe. Die
roten Flachen plus die violett gefarbte Flache reprasentieren nach der Erosion die Lappen-

anzahl (in Teilbild I sind es 8+1=9 Lappen, in Teilbild II sind es 5+ 1=6 Lappen).
il
[ \
I ‘

Abb. 5.3.12: Blattlappenbestimmung am Beispiel von Quercus palustris und Quercus robur
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5.3.7 Erkennung und Auswertung des Blattrandes

Zur Merkmalsbestimmung von Blattrandeigenschaften wurden kettencodedhnliche Codie-
rungen des Blattrandes verwendet. Es wurden zwei spezielle Ansitze entwickelt, die jeweils
als Abbildungen auf einer Kontur verstanden werden konnen. Ausgang ist der im folgenden

als Richtungscode bezeichnete Code, der wie folgt definiert ist:

Or(n1s 12, 13, .. 1y) = (P2, P3, ..o py)  mit (5.3.2)
X — X4 falls rxj.' —x';__l!54
Pi =% —Xq ™ 8 falls ]X.,' _xf—ll >4 und Xi1 <X
Hyoms By o A8 sonst

(ﬁ, 157 T3 s r,,): Kettencode

OR? Richtungscode von (rl, I, 13, ... {,,)

Im Gegensatz zum Kettencode wird somit beim Richtungscode die Richtungsverdnderung

einer Kontur direkt codiert. Die GroBe der Veranderung wird mit dem Betrag von p; ange-

geben, die Richtung mit dem Vorzeichen.

Wird der Richtungscode im Hinblick auf Stirke und Haufigkeit der Richtungswechsel ana-

lysiert, kann folgender Code definiert werden:

OW(([}'I, P9 P3y oo P_.:..), /;:.) = ("13 .(2, -f3, f”) mit (533)

i
1 falls > p;| 2 A
L J=mi+1
(0 sonst

mit

Io =1 und m; =max{H =1 k<i, ke INO}

(21, P2, P3. ... py): Richtungscode
A Grenzwert, ab dem der Richtungswechsel registriert wird (2 oder 3)

Ow: Richtungswechselcode von (py, ps, p3, ... p,) mit A
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Eine Analyse des Richtungswechselcodes hinsichtlich der Codelidngen, bis der entsprechen-
de Richtungswechsel vollzogen ist, ergibt einen neuen komprimierten, als Wechselldngen-

code bezeichneten Code:

OL("i: 135 135 < v 'fn) = (plaPEv P3y .- ) mit (534)

X i-1
pi =2t = Xp; mit
I=1  j=0

Xj = min({k! ty =1, k>xi_y, k EINO}), xg=0 und pyg =0
(n, 12, 13, ... 1,): Richtungswechselcode

O Wechselldngencode von (11, 13, 13, ... 1,)

Der Wechselldngencode gibt an, nach wieviel Pixeln jeweils die Richtungsdnderung die
Starke A liberschritten hat. Er ist somit ein MaB fiir die GleichméBigkeit der Konturlinie.
Es ist zu beachten, daB der Wechselldngencode fiir gleichlange Kettencodes eine unter-
schiedliche Anzahl an Elementen beinhalten kann. Eine Verdeutlichung der entwickelten

Codierungen zeigt Abb. 5.3.13 an einem einfachen Konturbeispiel.

Aufbauend auf den beschriebenen Codierungsverfahren werden fiir jeden Blattrand drei
spezifische Parameter berechnet, deren Auswahl in Vorversuchen varianzanalytisch erfolg-
te. Um die Blattrandeigenschaften maximal zu nutzen, wird im Gegensatz zu den anderen
Merkmalsbestimmungen das unskalierte Originalbild eingesetzt. Nach Reduzierung des
Blattes um den Blattstiel erfolgt die Auswahl der groBten Teilflache zur weiteren Blatt-
randanalyse. Entgegen dem Bestimmungsschliissel von FITSCHEN (1994) werden somit auch
bei zusammengesetzten Bldttern Blattrandeigenschaften zur Blattidentifikation genutzt. Die-

se entspricht einem Verfahren, welches GODET (1987) in seiner Bestimmung einsetzt.

Da Laubblétter zum Teil deutlich unterschiedliche Blattrandauspragungen an ein und dem-
selben Blatt haben, wird zur Randanalyse das Kettencodestiick ausgewihlt, welches den
hdufigsten Richtungswechsel (bei A = 2) verursacht. Die Léange dieses Teilstiickes ergibt

sich aus der Gesamtldange des Kettencodes und einem Lingenfaktor, der den Anteil
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Ausgangskontur
v
v Richtungswechsel bei
v, € S )
%
Richtungswechsel bei
N (N A=3
6 7 0 1 2 2 0 2 2 0 2 2 3 5 Kettencode
1 11 10-2 2 0-2 2 0 1 2 Richtungscode
01 01 01 10 1 1 0 0 1 Richtungswechselcode (rA=2)
2 2 2 1 1 3 Wechsellangencode (A =2)
000 1 00000000 0 1 Richtungswechselcode (A=3)
3 10 Wechsellangencode (A =3)

Abbildung 5.3.13: Beispiele fiir die entwickelten Kettencodierungsansitze

wiedergibt. Der Langenfaktor wurde aufgrund von Vorversuchen auf 0,25 festgelegt. Die
drei Blattrandparameter ergeben sich aus der auf 1000 Pixel normierten Summe des Rich-
tungswechselcodes fiir A =2 (entspricht 90 °) und A =3 (entspricht 135 °), sowie aus

der Varianz innerhalb des Wechselldngencodes. Der Algorithmus definiert sich wie folgt:



94

Spezielle Bezeichner:

Wi:  Originalblatt (unskaliert), (Punktmenge)

W:  Blatt- und Blittchenstiele des unskalierten Originalblattes, (vgl. Kap. 5.3.2)
W3:  zu analysierende Blattfliche

my i Anzahl Elemente des Ausgangskettencodes

My i Anzahl Elemente des zu analysierenden Teilstiickes des Kettencodes

m3:  Anzahl Elemente im Wechselldngencode

Ti:  Kettencode der zu analysierenden Blattfliche

Ty:  verlingerter Kettencode

T3:  Richtungscode

Ty:  zu analysierender Richtungscode (Ausschnitt)

Konstanten (in Vorversuchen besti mmt):

Ay: Schwellenwert fiir Erfassung des Richtungswechsels =2
Ay Schwellenwert fiir Erfassung des Richtungswechsels =3
A3:  Léngenfaktor = 0,25
Berechnungsschritte:

O Sticle vom Blatt entfernen, groBte Restfliche suchen:

Wy:=H mit  Tp(H)= max({rp(V)lVEQT(Wl\”’:?)})

@ Kettencode und Léngen des Kettencodes und des zu analysierenden Teilcodes bestim-

men:
Tyo= O(Qy, (1)
mpi=a mit (1‘1, Iy, 13, ... f’n) =T

1 :=max({H k<2zm, ke ]NO})

© Kettencode verlangern, Richtungscode erzeugen:

T2:= (f]... r"”I’!l"' !’”2) mit (f],fz, 13...)=T]



T_} . = OH(TQ)

O Abschnitt des Blattrandes bestimmen, der zur Analyse verwendet werden soll:

T_( B (fl, 5, f3, fmz) mit
z+my —1 Jj+m -1

i = Pitz— mit (Pl,pz,p3...)=T3 und an = max Zpk
k =]

'=1...m
h=3z J 1

O Auf 1000 Pixel normierte Richtungswechsel mit 2; (90 °) und 2, (135 °) bestimmen:

1000 772 _
P L =—— Z.’;‘. [-] mit (fl, By Ty i f_,”?) = Ow(T4, /‘:])
:’??2 I = 1 %=
1000 72 .
13 :=;;— Z-’,;- [-] mit (rI, Iy, 13, ... r,,,z) = OW(T4, 22)
k=1

O® Varianz der Richtungswechsel (mit A;) bestimmen:

1 ny 1M
— ) lp —— Z’j falls  my > 4

"3 j=1 [-]1  mit

nicht definiert (1000) sonst

(1, 20 13, ... ) = O (Ow(Ty, 21))

Abbildung 5.3.14 stellt den beschriebenen Algorithmus am Beispiel mehrerer Blatter dar.
Die gelben Flichen sind die ausgewdhlten Analyseflichen. Die schwarze Kontur gibt den
ausgwahlten Konturbereich an und die Zahlen stellen die ermittelten Parameter in der Rei-

henfolge @15, @14, ¢,3 dar. Bei nicht definierter Variable ®14 wurde standardmiBig der

Wert 1000 gesetzt. In der Abbildung sind diese Falle mit ‘nicht def.’ gekennzeichnet.
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Fagus sylvatica Robinia pseudoacacia

[3, nicht def , 3]

[28, 1043, 0]

Quercus coccinea

[45, 792, 11]

\ N\
/

Acer carpinifolium

Betula pubescens [205, 11, 104]

# ™

[135, 37, 76]

Abbildung 5.3.14: Blattrandcodierungen an verschiedenen Beispielen (Erkliarung im Text)
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5.4 Entwickelte Bestimmungsmodelle

5.4.1 Allgemeines zur Datenaufbereitung und -verwendung

Zur Bildung der Auswertemodelle miissen die erzeugten Datensétze in Zielgruppen einge-
teilt werden. Es bietet sich an, fir jede Art eine Unterscheidungsgruppe zu bilden. Prinzi-
piell kénnen auch mehrere Gruppen eine Art reprasentieren, was dann bei der Identifikation
mehrere Bestimmungswege darstellen wiirde. Im vorliegenden Fall wurde jede Art grund-
satzlich in einer Gruppe zusammengefafit. Ausnahme bildete die Art Aesculus hippocasia-
num. Sie konnte aufgrund ihres gefingerten Spreitenaufbaus nicht eindeutig der Klasse der
einfachen oder der zusammengesetzten Bléttern zugeordnet werden. Da aber gerade die
Bestimmung des Blattaufbaus (einfach oder zusammengesetzt) nicht nur als Blattmerkmal,
sondern auch zur Auswahl der zur weiteren Merkmalextraktion notwendigen Algorithmen
wichtig war, wurde Aesculus hippocastanum mit zwei verschiedenen Gruppen (jeweils 10

Aufnahmen mit entsprechender Variable ¢, ) reprasentiert. Eine computergestiitzte Zuord-

nung eines einfachen Aescu/us-Blattes in die Gruppe der zusammengesetzten Aesculus-
bldtter (oder umgekehrt) wurde bei der spateren Klassifikationsberechnung mit einer Oder-
Verknlipfung tiberpriift (es sei hier vorweggenommen, daB dieser Fall aufgrund der deutli-
chen Parameterunterschiede in keinem Fall zutraf). Insgesamt standen somit 52 Gruppen

(51Arten) zur Bildung von Klassifikationsmodellen zur Verfiigung.

Fiir jedes Blatt wurden die 21 Blattmerkmale bestimmt. Sie ergaben den das Blatt charak-
terisierenden Datenvektor. Die Entwicklung der Auswerte- bzw. Klassifikationsmodelle
erfolgte mit einem Teil der Daten, der im folgenden als Lerndaten bezeichnet wird. Der
anderer Teil wurde zur Uberpriifung der Modelle eingesetzt (Testdaten). Bendtigten die
Modellansitze als EingabegroBen normierte Vektoren (vgl. Kap. 4.5), wurden alle Daten-
satze vor der Modellbildung anhand der Spannweiten der einzelnen Variablen innerhalb der

Lerndaten linear auf Werte zwischen 0 und 1 normiert (vgl. BOCK 1974). Es gilt:

I falls  x;>max(pp)
;‘-

@ =40 falls .rgénlin(gofk) mit (5.4.1)

x..

ij sonst
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Pij — ”}jn(*?’fk)

X{’,‘ =

max(@;x) - min(p;x )

@jj:  i-te Komponente des j-ten Datenvektors
@i Auf einen Wert zwischen 0 und 1 normierte i-te Komponente des Jj-ten Datenvektors

k: Index eines Lerndatenvektors

J i Index eines Lern- oder Testdatenvektors

Die Bildung der Klassifikationsmodelle wird von der Anzahl und der Auswahl der Lernda-
tensdtze beeinfluft. Um Aussagen iiber die Einsatzfahigkeit eines bestimmten Modellansat-
zes treffen zu kénnen, muB die Modellbildung mit unterschiedlichen Ausgangsdaten durch-
gefihrt und getestet werden. Aus den vorhandenen Datensitzen wurden deshalb jeweils acht
Datensatzvarianten mit Hilfe eines Zufallsgenerators extrahiert. Um unterschiedliche Blatt-
aufnahmen zu berticksichtigen, wurde die Extraktion zehn mal wiederholt. Jede Datensatz-

variante erfiillte folgende 3 Kriterien:

1. Eine Datensatzvariante bestand aus einem Lerndatensatz und einem Testdatensatz und
beinhaltete 10 Merkmalvektoren aus jeder Unterscheidungsgruppe (d.h. 520 Datenvekto-
ren), wobei die 10 Merkmalvektoren einer Gruppe von 9 verschiedenen Bléttern (ein Blatt

doppelt mit anderer Auflagerichtung) waren.

2. Die Anzahl der Datensitze jeder Gruppe innerhalb des Lerndatensatzes (und somit auch

des Testdatensatzes) war gleich.

3. Die aus den unterschiedlichen Aufnahmerichtungen resultierenden Merkmalvektoren ei-
nes Blattes befanden sich entweder im Lerndatensatz oder im Testdatensatz, aber nicht in
beiden. Das bedeutete, daB ein Blatt des Testdaten<atzes niemals zur Modellbildung ver-

wendet wurde (auBer bei wissensbasierter Auswertung).

Fiir die Wiederholungen galt: Eine Wiederholung bestand aus 8 Datensatzvarianten, die
sich jeweils in der Anzahl der Blitter innerhalb der Testdatensitze bzw. der Lerndatensitze

unterschieden (1 bis 8 Testblatter jeder Gruppe, 2-9 Lernblitter jeder Gruppe).
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Insgesamt standen somit 80 mehr oder weniger unterschiedliche Versuchsvarianten zur Bil-

dung der Identifikationsmodelle zur Verfiigung.

5.4.2 Modellansatz auf der Basis zweiwertiger Produktionsregelsysteme

Aufbauend auf dem botanischen Bestimmungsschliissel von FITSCHEN (1994) wurde ein
zweiwertiger Entscheidungsbaum entwickelt. Hierzu wurden die Blattmerkmale ausgesucht,
die innerhalb des Schliissels das Vorliegen einer Art absichern oder ausschlieBen und die
gleichzeitig computerbildanalytisch dargestellt werden kdnnen. Im einzelnen war dies: die
Blattstellung am Zweig, der Aufbau des Blattes, die Anzahl der Einzelblittchen, das Ver-
héltnis der Ldnge zur Breite der Blattspreite, die GroBe der Blattspreite, die Blattstiellinge
und die Zdhnung des Spreitenrandes. Zusatzliche Formeigenschaften der Spreite wurden
innerhalb des Merkmals Blattaufbau (Gelapptheit) erfaBt. Zur Modellbildung wurde keine

Unterscheidung in Lern- und Testdatensitze gemacht.

Die nicht numerischen Merkmale des Bestimmungsschliissels wurden in Kategorien einge-
teilt, die mit fest definierten und in Tab. 5.4.1 dargestellten Parametergrenzen reprisentiert
wurden. Die Eingruppierung der Arten in die jeweiligen Kategorien erfolgte anhand der
Angaben im Bestimmungsschliissel, wobei auch die unterschiedliche Bestimmungswege zu
einer Art beriicksichtigt wurden. Die Parametergrenzen wurden mit Hilfe der vorhandenen
Datensatze bestimmt. Lagen offensichtliche Fehlberechnungen der Parameter vor, wurden
die entsprechenden Werte zur Regelbildung nicht beriicksichtigt. Im Gegensatz zu den ande-
ren Modellansdtzen wurde das gesamte verflighare Wissen, d.h. alle Datensitze zur Mo-

dellbildung eingesetzt.

Die numerischen Merkmalsangaben wurden direkt in Regeln umgesetzt. Um auch unscharfe
Angaben wie ‘ca.” oder ‘gewdhnlich’ darzustellen und um der etwaigen fehlerhaften compu-
terbildanalytischen Merkmalsgewinnung Rechnung zu tragen, wurden die Angaben jedoch
mit unterschiedlichen Auf- bzw. Abschl4gen variiert. Bei der Angabe der Anzahl der Ein-
zelbléttchen wurde bei einer im FITSCHEN (1994) beschriebenen Blattchenzahl von weniger
als 15 eine Toleranz von + 1 zugelassen. Bei einer Blittchenanzahl von weniger als 25 be-

trug die Toleranz + 3, ansonsten + 4. Bei der Angabe der Blattlinge zur Blattbreite
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wurden Toleranzen von 0,2 verwendet. Bei Stiellingenangaben wurden die Werte mit ei-
nem Auf- bzw. Abschlag von 0,3 ¢cm bis 0,5 cm versehen. Tab. 5.4.1 stellt die vewendeten

Merkmale und deren Parametrisierung innerhalb des Regelsystems dar.

Aus den aufgefiihrten Parametern wurde ein Entscheidungsregelbaum gebildet, der eine
moglichst weite Bestimmung einer vorliegenden Art ermdglicht. Da es sich bei den verflg-
baren Merkmalen nicht um definitive Merkmale einer bestimmten Art, sondern meistens um
ausgrenzende Klassenkriterien handelt, wurden die Regeln nur mit ausschlieBenden Bedin-
gungen formuliert. Zum Beispiel gibt FITSCHEN (1994) fiir Aesculus hippocastanum eine

Blattchenanzahl von ,ca. 5* an. Dieses ergab folgende Regel:

Wenn fiir das vorliegende Bild 3 < @3 < 7 nicht zutrifft,

dann handelt es sich nicht um Aesculus hippocastanum.

Als weiteres Beispiel ergibt sich aus Tabelle 5.4.1 und der Ganzrandigkeit von Carpinus

betulus die Bildung folgender Regel:

Wenn fiir das vorliegende Bild ¢, <100 oder ¢4 <50 nicht zutrifft,

dann handelt es sich nicht um Carpinus betulus.

Insgesamt wurden 176 Regel - wie in den Beispielen beschrieben - erstellt. In der Tabelle
5.4.1 ist in der letzten Spalte jeweils dargestellt, welches Merkmal bzw. welche Kategorie
mit wievielen Regeln innerhalb des Entscheidungsbaumes vertreten ist. Neben der offen-
sichtlich sehr unterschiedlichen Haufigkeit bestimmter Bedingungen tauchen auch die ein-
zelnen SchluBfolgerungen innerhalb der Regeln in unterschiedlicher Anzahl auf (je nach-
dem, wie stark die ausgesuchten Kriterien innerhalb des botanischen Bestimmungsschliissels
Verwendung finden). So wurden einzelne Arten nur mit 1 oder 2 Regeln eingegrenzt, wéh-

rend andere bis zu achtmal in den Regelschlufifolgerungen vertreten waren.

Sollte mit Hilfe des entwickelten Entscheidungsmodells ein Blatt identifiziert werden, wur-
den zuerst alle 51 Arten als potentielle Losungen registriert. Anschliefend erfolgte die Ein-
grenzung der moglichen Art durch Abarbeitung aller Regeln. Die Arten, die am Ende die-

ses Prozesses iibrig blieben, ergaben die Losung des Identifikationsproblems.
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Tab. 5.4.1: Merkmalauswahl und Parametrisierung der Entscheidungsregeln

1<¢15, 1>¢15

Merkmal Kategorie Parametrisierung Anz*

Blattstellung wechselstandig ¢1=0 37
gegenstindig p1=1 10

einfach p,=0 10

Blattart, nicht gelappt @7 >0.83 16
Blattaufbau gelappt @7 <0.94 I3
zusammengesetzt @y =1 91

ganzrandig @12 <100 und @13 < 50 6

gezahnt, gesigt, gekerbt @12 >50 9
Blattrandfeinstruktur | scharf gezihnt, gezdhnt, | ¢, > 100 und @;3 >0 9

gekerbt
regelm. oder doppelt ge- @14 <100 3
zdhnt, gesdgt, gekerbt

klein @5 <100000 4

Blattgrofie nicht klein @5 >100000 11
nicht aufféllig groff @5 < 300000 1

auffallig groB @5 > 300000 1

Bldttchenanzahl - 21<@3<2y 11
Lénge zu Breite - 21 <@g <Zy, 6

Z1<¢6» #1-%6

Blattstielldnge - 21 <P15<29, 16

Z; = numer. Angaben im Bestimmungsschliissel,

*Anz = Anzahl der Regeln, die das Merkmal verwenden
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5.4.3 Fuzzy-Logik-orientierter Modellansatz

Zur Bildung der Klassifikationsmodelle mit Hilfe des Fuzzy-Logik-Ansatzes wurde ein Ver-
fahren entwickelt, bei dem aus den Lerndaten fiir jedes Pflanzenmerkmal Zugehdorigkeits-
wertfunktionen fiir jede Art berechnet werden. Zur Identifikation eines unbekannten Blattes
wurden fiir alle Arten diese Zugehdrigkeitsfunktionen ausgewertet und fiir jede Art mit dem
Mittelwertoperator verdichtet. Die Art, die liber alle Pflanzenmerkmale den hdchsten Mit-

telwert erzielte, bei der also der Ausdruck
1 22
= szz F:;'(‘;Di) (5.4.2)
] =

@;:  Blattmerkmal

J7 F-}- : Zugehorigkeitsfunktion zur unscharfen Pflanzengruppe(Art) F;

maximiert wurde, stellte das Identifikationsergebnis j dar. Durch Ausgabe der nach Hohe
sortierten Zugehorigkeitswerte war es auch moglich, eine Erkennungsrangfolge als Ergebnis

Zu erzeugen.

In herkémmlichen Fuzzy-Systemen werden die Zugehérigkeitsfunktionen aus Erfahrungs-
werten oder Expertenwissen abgeleitet. In dem hier beschriebenen Klassifikationsfall stand
solches Wissen jedoch nicht zur Verfiigung, da erstens Bestimmungsschliissel nicht speziell
auf die Darstellung von unscharfen Regeln abgestimmt werden (siehe FITSCHEN 1994) und
da zum zweiten die computerbildanalytisch extrahierten Merkmale nur zum Teil exakt mit
den botanischen Klassifikationskriterien iibereinstimmen oder {iber die in Klassifikations-
schliisseln beschriebenen Kriterien hinausgehen. Aus diesem Grund wurden jeweils aus den
Daten der Lerndatensatze auf den grundlegenden statistischen Kennzahlen (Mittelwert und
Standardabweichung) basierende Zugehdorigkeitsfunktionen gebildet. Aufbauend auf der

normierten Gaussverteilung ergibt sich die Zugehorigkeitsfunktion zu :
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== R
i [%"(%i}

I fallsoy; =0 @i
J2F; (i) =41 fallsx>1  mit x=2= —— (5.4.3)
x sonst e U

/7 ﬁj : Zugehorigkeitsfunktion zur unscharfen Pflanzengruppe F;

ojj: Standardabweichung des Merkmals 7 in der Gruppe j (Lerndaten)

@;;:  arithmetisches Mittel des Merkmals 7 in der Gruppe j (Lerndaten)

@;:  Blattmerkmal 7 eines Testblattes

-,

ij:  Optimierungswert fiir Merkmal 7 und Gruppe j
Abbildung 5.4.1 stellt schematisch die Bildung der Zugehdrigkeitsfunktionen dar. Die Stan-
dardabweichungen und Mittelwerte normieren die Daten und stellen zusammen mit den z-

Werten die entscheidenden Modellparameter dar. Die z-Werte geben jeweils die Breite

z: Fur jedes
Merkmal und
jede Gruppe
optimierter Wert

Zugehorigkeitswert

P — 5:1

normierte Abweichung vom Gruppenmittelwert

Abbildung 5.4.1: Schematische Darstellung der Bildung der Zugehdrigkeitsfunktion
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der Zugehdrigkeitsfunktionen an. Sie wurden fiir jede Art und jedes Merkmal so gewihlt,
daB eine optimale Trennung der Arten erfolgen konnte. Im einzelnen wurde fiir jede Unter-

scheidungsgruppe j und jedes Merkmal i der Wert

52
Yo it (5.4.4
k=1
) B 0,2 falls ’,‘j‘ =Yik = 0,2 N
Yij = Yik  sonst
1 >
Yim = ? Z fz Fon (fﬂm)
nel;y,

@i, Merkmal 7 des Blattes »
L,,: Indices der Blatter des Lerndatensatzes der Gruppe m
' Anzahl der Blatter pro Gruppe innerhalb des Lerndatensatzes

/7 ];m : Zugehorigkeitsfunktion zur unscharfen Pflanzengruppe m

Yim+ durchschnittlicher Zugehorigkeitswert fiir Merkmal 7 zur Gruppe m (Lerndatensatz)

Xjjx : Gruppenabstand zwischen Gruppe j und Gruppe 4 fir Merkmal 7 (Lerndatensatz)

maximiert. Dabei wurden die Berechnungen mit unterschiedlichen z-Werten, die von 0,1 bis

3,0 in 0,1-Schritten variierten, durchgefiihrt und am Ende der beste z-Wert ausgewdhlt.

5.4.4 Modellansitze auf der Basis neuronaler Netzwerke

Aufgrund von Voruntersuchungen (sieche RATH 1996c) wurde zur Datenauswertung ein 3-
schichtiger Backpropagationansatz mit 21 Elementen innerhalb der Eingabeschicht zur Auf-
nahme des Merkmalvektors ausgewahlt. Die Ausgabeschicht bestand aus 52 Elementen,

deren Ausgabewerte jeweils die Unterscheidungsgruppen reprdsentierten (bei Vorliegen der
ersten Unterscheidungsgruppe hatte zum Beispiel das erste Netzelement den Sollwert 1 und

alle andereren den Sollwert 0).
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Zur Optimierung der Netzzusammenstellung und des Lernverhaltens wurden verschiedene
Netzkonfigurationen getestet: Die verdeckte Mittelschicht bestand wahlweise aus 5, 10 oder
100 Elementen. Die Elemente waren zwischen den Schichten vollstindig miteinander ver-
kniipft. Als Inputfunktion wurde die Summenfunktion, als Outputfunktion die Identitits-
funktion und als Transferfunktion die sigmoide Logistik-Funktion (siche RATH 1996c,
ZELL et all. 1994) ausgewahlt. Als Lernmechanismus wurde wahlweise einfaches Backpro-
pagationlernen (vgl. Formel 4.5.10) oder Backpropagationlernen mit Momentum mit unter-
schiedlichen Lernraten und Momentumwerten eingesetzt. Die Merkmale wurden vor Ver-

wendung auf Werte zwischen 0 und 1 normiert (Formel 5.4.1).

Die Auswahl der eingesetzten Netze erfolgte anhand der Lernverldufe fiir Lerndatensdtze
bestehend aus 5 Bldttern pro Gruppe. Abbildung 5.4.2 stellt die Ergebnisse dar. Man er-
kennt, daf sich das Netz bei 5 Netzelementen innerhalb der verborgenen Mittelschicht trotz

intensiver Lernvorgédnge nur unzureichend an den Datensatz anpassen konnte.

.60 T W
sa-[ Flll‘i D C B V‘MMJL\’NW‘)( ‘51'*.‘"["& .
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: : :
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8 Soa lgea 1508 2080 2588 3008 35e8 4008 4588 Soeee STee

Anzahl der Lernzyklen

A: 5 Elemente, Lernrate = 0,2 C: 10 Elemente, Lernrate = 0,2  E: 100 Elemente, Lernrate = 0,2

B: 5 Elemente, Lernrate. = 0.5 D: 10 Elemente, Lernrate = 0,5 F: 100 Elemente, Lernrate = 0,5

Abbildung 5.4.2: Lernverlauf getesteter 3-schichtiger Backpropagation-Netze
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Bei 100 Netzelementen wurden keine wesentlich besseren Ergenisse als mit 10 Elementen

erzielt. Hingegen betrug die Trainingszeit fiir Variante E und F ca. 10 Stunden gegeniiber

1,5 Stunden bei C und D.

Abbildung 5.4.3 stellt die Lernverlaufskurven der Netze mit 10 Elementen (innerhalb der

Mittelschicht) plus Momentum dar.

2 see- ||
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_..é, .se- H G
5 1.48+
m 1,38~
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= i
o5 1.1
2= 1.0
5 3
2 U .90
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% ch e.7e
—~ = 8.604
< <
‘:3 . B.58—
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= T B.48-
2 it
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= 8. 20 ")‘\\Mﬂ
— [,
1701 8. 18-
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] see 1008 1508 2800 2568 3008 3500 4000 4500 seee 5508

Anzahl der Lernzyklen

G: 10 Elemente; Lemnrate = 0,2; Momentum = 0,5 H: 10 Elemente; Lemnrate = 0,5; Momentum = 0,5

Abbildung 5.4.3: Lernverlauf von 3-schichtigen Backpropagation-Netzen mit Momentum-

term

Es wird deutlich, daf gegeniiber den Varianten C und D durch den Einsatz des Momentum-
terms eine Beschleunigung und Verbesserung des Lernverhaltens eintritt. Aufgrund der
Ergebnisse der beschriebenen Voruntersuchungen wurden folgende Netzvarianten fiir die
weitere Modellbildung ausgewahlt: Backpropagation-Netz mit 10 Elementen innerhalb der
Mittelschicht und einer Lernrate und einem Momentum von jeweils 0,5. Da unsicher war,
ob das im Lernverhalten beste Netz auch die besten Klassifikationsergebnisse in unbekann-

ter Situation erbringt, wurden jeweils Netzvarianten mit 100, 500, 2000 und 5000 Lernzy-

klen berechnet.
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5.4.5 Statistische Modellansitze

Es erfolgte eine lineare und eine quadratische Diskriminierung mit unnormierten Datensit-
zen nach der in Formel 4.5.3 und 4.5.4 beschriebenen Berechnungsvorschrift. Ferner wur-
den drei parameterfreie -Verfahren unter Verwendung der euklidischen Distanz ausgewihit:
eine k-nearest-neigbor-Klassfikation mit =1 und eine k-nearest-neigbor-Klassfikation mit
k= 3 und eine k-nearest-neigbor-Klassfikation mit k=1, bei der die Datensitze der Lernda-
ten vor der Modellierung auf jeweils einen Mittelwertdatensatz verdichtet wurden. Bei den

parameterfreien Modellen wurden normierte (vgl. Formel 5.4.1) Daten eingesetzt.

5.5 Eingesetzte Hard- und Software

Die Bildaufnahmen erfolgten mit einem handelsiiblichen Flachbettscanner (Hewlett-
Packard) mit einer Auflosung von 150 dpi und dem Softwaresystem HP Scanning Gallery
(Hewlett Packard). Die Bildaufbereitung und Merkmalextraktion wurde mit dem Bildanaly-
sesystem HORUS (ECKSTEIN 1994) unter Verwendung der Programmiersprache SWI-
PROLOG (WIELEMAKER 1992) unter dem Betriebssystem Linux durchgefiihrt. Durch die
Einbindung des Bildanalysesystems HORUS in die Prolog-Umgebung war es moglich, Bild-
analyseprozeduren direkt als Prolog-Terme oder in Prolog-Regeln aufzurufen und zu verar-
beiten (Programmbeispiele finden sich bei RATH 1995b). Ferner standen einzelne Bildobjek-
te bis auf Pixelebene als Fakten in einer Datenbank zur Verfiigung, die mit Hilfe der iibli-
chen Prolog-Mechnismen Backtracking und Unifikation ausgewertet werden konnten. Die
Auswertemodelle wurden entweder mit dem neuronalen Netzsimulator SNNS (ZELL et al.
1994) -ebenfalls unter dem Betriebssystem Linux - oder mit SAS (SAS 1994) entwickelt. Der
wissensbasierte Ansatz sowie die Ansitze basierend auf der Fuzzy-Logik und der Mittel-

wertansatz wurden in Pascal programmiert.

Die Bildaufnahme und Speicherung erfolgte auf einem konventionellen 486er Personal-
Computer mit 50 Mhz und 5 Gbyte Festplatte. Zur Entwicklung und Verwendung der Aus-

wertemodelle wurden PC’s mit Taktraten zwischen 50 - und 130 Mhz eingesetzt.
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6. Ergebnisse
6.1 Ergebnisse der entwickelten Algorithmen zur Merkmalextraktion

6.1.1 Allgemeines

Grundvoraussetzung fiir die computerbildanalytischen Pflanzenidentifikation ist die Erken-
nung artspezifischer botanischer Pflanzenmerkmale. Aufgrund der grofien Variabilitit der
Pflanzen ist es notwendig, genau zu iiberpriifen, inwieweit an Einzelobjekten entwickelte
Algorithmen zur Merkmalextraktion generalisierbar und auf andere Objekte libertragbar
sind. Ferner ist von zentraler Bedeutung, inwieweit die entwickelten Algorithmen grund-
sdtzlich in der Lage sind, botanische Unterscheidungsmerkmale zu parametrisieren. Abbil-
dungen 6.1.1 bis 6.1.6 und Tabelle 6.1.1 geben Aufschluf} iiber die Funktionalitdt der
entwickelten Bildbearbeitungsalgorithmen in den Bereichen Blattstiel, Blattachse, Blattsprei-

te, Einzelblattchen, Blattlappen und Blattrand (vgl. Kapitel 5.3).

6.1.2 Ergebnisse zur Blattstiel- und Blattachsenerkennung
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Abb. 6.1.1: Visuell und computerbildanalytisch erfafte Blattstiellingen
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Abbildung 6.1.1 zeigt die Ubereinstimmung zwischen computerbildanalytisch ermittelten
und realen Blattstiellingen der Blitter. Die realen Blattstiellingen wurden per Hand nach-
gemessen, wobei - im Gegensatz zur algorithmischen Erkennung - Stielkriimmungen be-
riicksichtigt wurden. Es wird deutlich, daB eine sehr gute Ubereinstimmung zwischen rech-
nergestiitzten und manuell erfaBten Blattstiellingen fiir den iiberwiegenden Teil der Bldtter
existiert. Leichte Abweichungen von weniger als 0,5 cm wurden durch Stielkrimmungen,
durch unterschiedliche Interpretation des Stielansatzpunktes und durch unscharfe Bildauf-
nahmen (bedingt durch die Dicke des Stieles) verursacht. Aus Abbildung 6.1.1 wird auch
ersichtlich, daB bei einigen Blittern groBere Abweichungen auftraten, die nicht durch die
obigen Fehler erkldrbar sind. In diesen Fillen wurden z.B. zum Stiel noch Blattteile hinzu-
gerechnet, die Blattspitze mit dem Blattstiel verwechselt, Teile der Rachis (Spindel) noch
zum Stiel hinzugerechnet oder Teile der Rachis als Gesamtstiel interpretiert. Bei einigen
Blittern existierten erhebliche Abweichungen (> 2 cm), die sogar die weitere Verwendung
dieser Daten zweifelhaft erscheinen lieBen. Wesentliche Ursache der groBen Abweichungen
ist, daf} aufgrund des Blatt- und Stielwuchses in der Draufsicht Stielabschnitte oder der ge-
samte Stiel hinter, direkt neben oder vor der Blattspreite lagen und damit im Binarbild nicht
oder nur unzureichend zu erkennen waren. Da fiir die weitere Bearbeitung der Blétter zu-
mindest ein Stielansatzpunkt notwendig war, um die Lage des Blatttes zu bestimmen, fithr-
ten besonders nicht sichtbare Stiele zu erheblichen Fehlinterpretationen, da irgendeine ande-
re Blattausbuchtung oder die Rachis als Stiel interpretiert wurde. Dieser Zustand trat beson-
ders bei zusammengesetzten Blattern und Blattern mit abknickend wachsenden Stielen auf

(vgl. Prinzipskizze Abbildung 6.1.2).

Abb. 6.1.2 : Prizipskizze schwierig zu erfassender Blattstiele
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Neben den direkt aus Abbildung 6.1.1 und 6.1.2 ersichtlichen Unzuldnglichkeiten des Al-
gorithmus existieren noch Fehler, bei denen kleine bzw. kurze Blattstiele mit Grannen,
Blattspitzen 0.4. verwechselt wurden. Obwohl in diesen Fillen die Meffehler in der Regel
relativ klein sind, haben sie eventuell groBe Auswirkung, da insbesondere die Erkennung
und Bestimmung der Blattachse, der Blattbasis und der Blattspitze von der Lage des Blatt-

stieles (egal welche Linge) abhingt.

Die Wirksamkeit der entwickelten Algorithmen muf} daher in Verbindung mit der Bestim-
mung der Lage und Ausrichtung der Blattachse bewertet werden. In einigen Féllen erfolgte
trotz ungenauer oder falscher Stielerkennung eine richtige Berechnung der Blattachse, da
die Lage des Stieles prinzipiell richtig erkannt wurde. In anderen Fillen erfolgte trotz rich-
tiger Stielerkennung eine falsche Achsenberechnung, da z.B. eine Blattlappenspitze rechne-
risch richtig, sachlich aber falsch als Blattspitze interpretiert wurde. Teilweise lagen auch
aufgrund der Blattgeometrien keine richtigen Blattspitzen vor, die den Endpunkt der

Blattachse anzeigen konnten (z.B. Liriodendron tulipifera).

Tabelle 6.1.1 quantifiziert zusammenfassend die Giite der entwickelten Algorithmen zur
Stielerkennung und -vermessung und zur Blattachsenbestimmung. Es wird zwischen korrek-
ten, einsetzbaren und unbrauchbaren Ergebnissen bei einfachen und zusammengesetzten
Blattern unterschieden. In 2 % der Fille waren sowohl die Ergebnisse der Stielerkennung

als auch die Blattachsenidentifikation unbrauchbar. Bei diesen Bléttern ist davon auszuge-

Tab. 6.1.1: Bewertung der Algorithmen zur Blattstiel- und Blattachsenerfassung

S+ A+ S+-,A+ S-,A+- S-,A-
[%] [%] [%] [%]
einfache Blitter 92 4 3
zusammengesetzte Blétter 74 18 4 4
alle Blatter 88 f 3 2

Erfassung des Blattstieles

Erfassung der Blattachse

Erfassung und Ergebnisse korrekt

Erfassung mit leichten Mingeln, Ergebnisse einsetzbar
Erfassung falsch, Ergebnisse unbrauchbar

T o
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hen, daB die auf der Blattachse und dem Blattstiel aufbauenden Blattmerkmale ¢;5— @5,
falsch berechnet wurden. In 3 % aller Fille waren die Ergebnisse der Stielerkennung falsch,
jedoch die berechnete Blattachse war noch einsetzbar (d.h. keine zu groBe Abweichung von
der visuell bestimmten Blattachse). Bei 88 % der Blitter wurde eine korrekte Funktion der
Algorithmen festgestellt. In 7 % der Félle waren leichte Abweichungen der Blattstiellingen
zu verzeichnen, die aber keine Auswirkung auf die Blattachsenbestimmung hatten. Betrach-
tet man die Ergebnisse fir einfache und zusammengesetzte Blitter getrennt, ist festzustellen,
daB die Blattstielerkennung besonders bei zusammengesetzten Blittern zu Problemen fiihren
kann. Dieses ist mit der oben aufgefiihrten Stiel-Blattiiberlappung oder mit den speziell fiir
zusammengesetzte Blatter entwickelten Algorithmen (siehe 5.3.2) zu erklidren. Der Anteil

an richtiger Blattstielerkennung reduzierte sich hierdurch auf 74 %.

6.1.3 Ergebnisse zur Formerkennung der Blattspreite, zur Blattanzahlberechnung, zur

Blattlappenerkennung und zur Blattrandanalyse

Die Ausprigunmg der Blattspreite ist ein wesentliches botanisches Merkmal zur Unterschei-
dung der Arten. Abbildung 6.1.3 stellt den Zusammenhang zwischen wesentlichen Formpa-
rametern (@7 — ¢g) und botanisch bedingten Blattgruppen nach GODET (1987) dar.

Im einzelnen werden die Blattgruppen

- ganze, ganzrandige Laubbltter (Blattgruppe 1, Abb. 6.1.3)

- ganze, gesdgte/gezdhnte und/oder gekerbte Laubblitter (Blattgruppe 2, Abb. 6.1.3)

- ganze, gelappte Laubblétter (Blattgruppe 3, Abb. 6.1.3)

- zusammengesetzte, gefingerte Laubblitter (Blattgruppe 4, Abb. 6.1.3)

- zusammengesetzte, gefiederte Laubblitter (Blattgruppe 5, Abb. 6.1.3)
unterschieden. Die Felder im linken oberen Dreieck der Abbildung stellen die Wertevertei-
lungen der Blattgruppen 1, 2 und 3 dar. Die anderen Felder beinhalten die Werte der Grup-
pen 3, 4 und 5. Es wird deutlich, daB anhand der Konvexitit (¢;) eine Differenzierung
zwischen den Blattgruppen 142 und 34+4+5 mdglich ist. Eine weitergehende botanisch
begriindete Unterscheidung der einzelnen Gruppen (besonders zwischen gelappten und ge-

fiederten Blattern) ist nur in Verbindung mit der Kompaktheit (¢g) moglich.
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Abbildung 6.1.3: Formparameter botanischer Blattgruppen (Gruppenerklirung im Text)

Relativiert wird dieses jedoch durch die Korrelation zwischen Konvexititit und Kom-
paktheit. Die Rundheit (¢g) tragt, iiber alle Blattgruppen gesehen, nur wenig zur direkten
Beschreibung botanischer Merkmale bei. Im Einzelfall, der aus Abbildung 6.1.3 nicht her-
vorgeht, kénnen jedoch nicht zuletzt auch aufgrund der geringeren Korrelation zwischen
Rundheit und Konvexitdt bzw. Kompaktheit evtl. gute Trenneigenschaften des Parameters
(¢g) vorliegen. Zusammenfassend 148t sich sagen, daB aus den ermittelten Formparametern
in der Regel nicht unmittelbar, sondern nur in Kombination mit anderen Merkmalen botani-
sche Form- und Trennmerkmale abgeleitet werden kdnnen. Ahnliche Aussagen lassen sich

auch fiir die Parameter ¢y =@y, @17 - @3 und @,; —@,, aufstellen.

Abbildung 6.1.4 gibt die vom Computer bestimmte Bléttchenanzahl in Abhingigkeit von
der real vorliegenden und visuell iberpriiften Bléttchenanzahl wieder. Da es sich bei der

Stichprobe um 410 ganze und 110 zusammengesetzte Blitter handelt und da genau 410 mal
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der tatsdchlichen Blattanzahl 1 auch die bildanalytisch erfafte Blattanzahl 1 zugeordnet
wurde, wurde offensichtlich eine exakte Unterscheidung zwischen diesen beiden Blattgrup-
pen durchgefiihrt. Der in Kapitel 5.3.5 beschriebene Algorithmus kann somit in dieser
Hinsicht als optimal bewertet werden. Bei der Bestimmung der Blittchenzahl der zusam-
mengesetzten Blatter entstanden zum Teil Abweichungen, die auf Blattiiberlappungen, Ein-

kerbungen oder Fehlinterpretationen von sehr kleinen Blittchen beruhen.
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Abbildung 6.1.4: Computerbildanalytisch und visuell iiberpriifte Blittchenanzahl

Abb. 6.1.4 verdeutlicht, daB trotz optimierter Justierung des entwickelten Algorithmus bei
stark gefiederten Blattern die Einzelblitter zu stark unterteilt und somit die Blittchenanzahl
tiberschétzt wird. Durch Veranderung einiger Konstant-Parameter des Algorithmus (siehe
21— As, Kap. 5.3.5) konnte dieses Verhalten unterdriickt werden, jedoch erfolgte dann eine
deutliche Unterschatzung der Blittchenanzahl, besonders bei gering gefiederten Blittern. Da
die in Abbildung 6.1.4 aufgezeigten Abweichungen innerhalb der Pflanzenarten relativ ein-
heitlich sind, behindern sie nicht den KlassifikationsprozeB und sind aus dieser Sicht zu to-

lerieren. Insgesamt ist der entwickelte Algorithmus zur Bestimmung der Blattchenanzahl
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einsetzbar und liefert addquate, auf den botanischen Blattunterschieden aufbauende und im

Klassifikationsproze gut nutzbare Informationen.

Eine Bewertung des Algorithmus zur Erfassung der Blattlappigkeit und zur Bestimmung der
Anzahl der Blattlappen ist schwieriger als im Fall der Blittchenanzahlbestimmung, da keine
klar definierten Vergleichsmafstibe vorliegen. Insbesondere ist die Differenzierung zwi-
schen Blattlappen, grofen Blattzdhnen und tief eingeschnittenen Bléttern problematisch und
in der Regel rein subjektiv. Selbst die Bestimmungsschliissel von FITSCHEN (1994) und
GODET (1987) bewerten die Anzahl der Blattlappen einiger Arten unterschiedlich. Abbil-
dung 6.1.5 verzichtet daher auf die Gegeniiberstellung von rechnergestiitzter Blattlappener-
fassung und visueller Uberpriifung. Stattdessen wird die bildanalytisch bestimmte Lappen-
anzahl aller Blatter aufgefiihrt, die zu einer Blattgruppe gehdren, in der mindestens ein Blatt

aufgrund der Konvexitit als lappig identifiziert (sieche Kap. 5.3.6) wurde.
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Abbildung 6.1.5: Bildanalytisch bestimmte Blattlappenanzahl verschiedener Arten



115

Die grau hinterlegten Spannweiten geben die von GODET (1987) bzw. - falls GODET
(1987) keine Angaben macht - die von FITSCHEN (1994) angegebenen Bereiche wieder.
Die auf der Abszisse aufgetragenen Blattgruppennummern entsprechen den im Anhang auf-
gefiihrten Pflanzenarten. Man erkennt, daf bei einigen Arten sowohl Blattlappenzahlen von
1 und > 1 auftreten, was aus der Tatsache resultiert, daB bei einer hohen Konvexitit der
Algorithmus zur Bestimmung der Lappenanzahl gar nicht ausgefiihrt wird, sondern das Blatt
als nicht gelappt und mit einer Standardlappenanzahl von 1 interpretiert wird. Eine alleinige
Auswertung des Parameters ¢, filhrt in diesen Féllen zu ungiinstigen Ergebnissen, da grofie
Spannweiten der Werte innerhalb der jeweiligen Gruppe auftreten. Werden innerhalb der
Auswertemodelle die Werte des Parameters ¢4 mit der Konvexitdt ¢; kombiniert, spielt
eine innerhalb der gelappten Blattgruppen auftretende Lappenzahl von 1 eine nicht so be-
deutende Rolle. Sie trdgt dann allerdings auch nur unwesentlich zur Unterscheidung von
anderen Blattgruppen bei. Betrachtet man bei Abbildung 6.1.5 nur die Ergebnisse der als
gelappt identifizierten Blétter, so ergibt sich eine relativ gute Einheitlichkeit der Werte in-
nerhalb der einzelnen Gruppen. Ausnahme bilden hier die Gruppe 27 (Acer ginnala) und
die Gruppe 33 (Platanus x acerifolia), die durch ihre sehr unterschiedlichen Wuchsformen
einen breiten Wertebereich abdecken. Ansonsten reprasentieren die Ergebnisse gut die Ar-
tenunterschiede und stimmen zumindest in ihrer Tendenz mit den in den botanischen
Schliisseln angegebenen Kennzahlen iiberein. Eine direkte Nutzung der Spannweiten aus

den Bestimmungsschliisseln ist aber nicht moglich.

Wesentliches Kriterium zur Unterscheidung der Arten ist die Auspragung der Blattrand-
feinstruktur. Abbildung 6.1.6 stellt die Ergebnisse der Algorithmen zur Parametrisierung
des Blattrandes am Beispiel ausgewiéhlter Blattrandformen zusammenfassend dar. Auf der
waagerechten Achse des Blattgruppenfeldes sind vier wesentliche Blattrandhauptgruppen
nach GODET (1987) angegeben, fiir deren Bldtter Blattrandanalysen durchgefiihrt wurden.
Die dazugehorigen Werteverteilungen sind in den Feldern des linken oberen Dreieckes der
Abbildung dargestellt. Im einzelnen gilt:

- Blattgruppe 1: ganzrandige Bltter

- Blattgruppe 2: gezdhnte Bldtter

- Blattgruppe 3 gesdgte Blitter
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- Blattgruppe 4: doppelt gesdgte Blatter.
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Abbildung 6.1.6: Blattrandparameter botanischer Blattgruppen (Gruppenerkldrung im Text)

Es wird deutlich, daBl anhand der Anzahl der Richtungswechsel (90 ° und 135 °) Aussagen

iber das Nicht-Vorliegen eines ganzrandiges Blattes getroffen werden kénnen, da ganzran-

dige Blétter immer nur eine geringe Anzahl an Richtungswechseln vorweisen. Parameter

¢4 kann diese Aussagen verstiarken oder abschwichen. Eine alleinige Verwendung von

Parameter ¢4 scheint jedoch nicht sinnvoll, da die Trenn- oder AusschluBschirfe dieses

Parameters - tiber alle Gruppen gesehen - gering ist. Im Einzelfall, d.h. fir eine Pflanzen-

gruppe, kann Parameter ¢4 eventuell wertvolle Informationmen zur Arten-Diskriminierung

liefern. Erschwert wird dieses allerdings durch die hohen Korrelationen zwischen den dar-

gestellten Parametern. Eine weitergehende direkte Gruppenunterscheidung der Gruppen 2, 3
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und 4 ohne Kombination der einzelnen Blattrandparameter, ist, wie aus Abb. 6.1.6 hervor-

geht, mit den eingesetzten Verfahren nicht moglich.

Ergebnisse der Untersuchungen zur weitergehenden Analyse des Blattrandes mit Hilfe der
entwickelten Algorithmen zeigt die Abbildung unterhalb der Links-unten-rechts-oben-
Diagonalen. Die senkrechte Achse des Gruppenfeldes wurde hier mit den Blattgruppen

- Blattgruppe 4 (doppelt gesdgt)

- Blattgruppe 5 (geségt bis doppelt geségt)

- Blattgruppe 3 (gesdgte Blitter)

- Blattgruppe 6 (kerbig gesédgte Blatter)

belegt. Es handelt sich somit um Feinunterteilungen der Blattrandform , gesdgt®.

Ahnlich wie im vorherigen Fall kann beim Vorliegen bestimmter Bedingungen die Zugeho-
rigkeit zur Gruppe 6 ausgeschlossen werden. Dies wird jedoch durch die Tatsache relati-
viert, daB die Blattrandparameter der Gruppe 6 nur aus 20 Bléttern resultieren, die eventuell
keinen reprisentativen Querschnitt darstellen. Weitere unmittelbare Unterscheidungen sind
anhand Abbildung 6.1.6 nicht zu erkennen, so daB eine tiber die Blattrandgrobstruktur hin-
ausgehende und fiir alle Arten generalisierbare Parametrisierung botanischer Blattrandstruk-
turen nur unzureichend moglich ist. Untersuchungen zur Verwendung mehrerer miteinander
kombinierter Parameter ergaben eine Verbesserung der Parametrisierung der Blattrandstruk-
tur. Auf diese wird an dieser Stelle aber nicht weiter eingegangen, da auf die Bildung spe-

zieller Einzelparameterauswertemodelle innerhalb der Arbeit generell verzichtet wird.
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6.2 Allgemeine statistische Kennzahlen der Merkmalextraktion

Tab. 6.2.1 gibt die empirischen F-Werte und die empirischen Variationskoeffizienten der
computerbildanalytisch extrahierten Merkmale wieder. Die Variationskoeffizienten wurden
fiir jede Unterscheidungsgruppe (Pflanzenart) berechnet und anschlieBend tiber alle Gruppen

gemittelt.

Tab. 6.2.1: Statistische Kennzahlen bildanalytisch erfafiter Blattparameter

Parameter

%) ?3 P4 ®s 5 ?7 P8 o P10 P11 P12

femp‘ - 330 79 52 211 189 80 93 141 109 68
Vg, - 12,4 26,1 289 9.4 4.5 14,3 10,1 18,5 5,1 28,5
Parameter

P13 P14 Pys P16 P17 ?18 P19 ®20 @y 7

fomp. | 20 8 44 33 24 36 41 81 84 32

v 55,7 68,1 261 208 73 95 212 146 30 8,0

emp.

fomp.:  empirischer f-Wert

Vemn.:  empirischer Variationskoeffizient (gemittelt iber die Gruppen)

emp.

( Berechnungen siche DUFNER et al. 1992)

Bei allen Parametern gilt mit 1 %iger Irrtumswahrscheinlichkeit, daB die Erwartungswerte
des jeweiligen Parameters iiber die Gruppen nicht gleich sind (Shapiro-Wilk-Test, siche
DUFNER et al. (1992)). Das heiBt, daB die ermittelten Parameter zumindest bei einzelnen
Pflanzengruppen zur Gruppenunterscheidung beitragen und eingesetzt werden konnen. Be-
trachtet man die F-Werte der einzelnen Merkmale genauer, ergibt sich, daf8 die Bléttchen-
anzahl (¢3) und die Formparameter ¢¢, @4, @9 und ¢, eine hohe Differenzierungsgiite
mit F-Werten {iber 100 aufweisen. Zwei der drei Parameter der Kettencodeanalyse haben
mit F-Werten <20 nur eine geringe Unterscheidungswirkung und sind wahrscheinlich nur

in Einzelféllen verwendbar. Bei der Bewertung der F-Werte muf allerdings beachtet wer-
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den, daB sich die Werte nur auf die Einzelwirkung einzelner Parameter beziehen und die

kombinatorische Wirkung mehrerer Parameter nicht beriicksichtigt wird.

Die zweite Zeile der Tabelle 6.2.1 stellt die durchschnittlichen Variationskoeffizienten der

einzelnen Parameter innerhalb der Gruppen dar. Parameter mit grofen F-Werten weisen

geringere Streuungen auf als die anderen. Nach PRECHT (1987) ist bei der Verwendung von

Parametern, die einen Variationskoeffizienten iiber 50 haben, Vorsicht geboten, da sehr

inhomogene Verteilungen vorliegen. Insbesondere sollte das arithmetische Mittel zur Ver-

dichtung der Daten méglichst nicht verwendet werden. Aus der Tabelle wird ersichtlich,

daB diese Tatsache besonders auf die Blattrandmerkmale @3 und ¢4 zutrifft.

Tab. 6.2.2: Statistische Kennzahlen bildanalytisch erfafter Blattparameter

Parameter
2 er e o5 96 1 w9 Po ¢y P
n[%]| - 50 21 71 79 77 83 83 83 88 88
S, - 0,09 -0,11 0,09 0,32 -0,04 0,25 -0,11 0,19 -0,05 0,04
Wemp.« - 0,28 0,89 -0,16 0,11 0,29 0,61 -0,27 0,36 0,07 -0,23
Parameter
P13 P14 P15 P16 P17 P18 19 ®20 Py Zo¥)
n[%]| 63 46 75 62 T7 79 71 75 62 75
Semp. | 0,47 1,17 0,11 0,51 -0,26 0,15 0,23 0,40 -0,46 -0,14
Wemp. | 0,46 1,59 0,17 057 0,06 0,16 0,34 024 0,61 0,26

cmp‘:

Wimnit

Anteil der Klassifikationsgruppen (Gruppengesamtanzahl = 52), bei denen die Normalver-

teilungsannahme innerhalb der Gruppen nicht verworfen wird (Shapiro-Wilk-Test, mit

Irrtumswahrscheinlichkeit @ = 10 %)

empirische Schiefe der Verteilung (gemittelt liber die Gruppen)

empirische Walbung der Verteilung (gemittelt iiber die Gruppen)

* Berechnungen auf der Basis von 11 Gruppen (zusammengesetzte Blitter)

* Berechnungen auf der Basis von 14 Gruppen (gelappte Blitter)

( Berechnungen sieche DUFNER et al. 1992)
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Tabelle 6.2.2 stellt weitere statistische Kennzahlen, die Hinweise auf die zu verwendenden
Auswertemodelle geben, dar. Zeile 1 gibt den Anteil der Klassifikationsgruppen an, bei
dem von einer Normalverteilung der Parameterwerte innerhalb der Gruppen ausgegangen
werden kann. Bei einer von DUFNER et al. (1992) vorgeschlagenen Irrtumswahrscheinlich-
keit von 10 % muB offensichtlich fiir alle Parameter zumindest fiir einzelne Pflanzenarten

(Unterscheidungsgruppen) die Normalverteilungsannahme verworfen werden.

Zeile 2 stellt die empirische Schiefe der jeweiligen Verteilung innerhalb der Gruppen dar
(gemittelt tiber alle Gruppen). Es wird deutlich, daB einige Parameter statistisch gesehen
ungiinstige Verteilungen aufweisen, die z.B. die Verwendung des arithmetischen Grup-
penmittels als VerdichtungsmaBzahl problematisch machen. Besonders aufféllig sind hierbei
die schiefen Verteilungen der Parameter ¢4, @16, ®13, @21 und @,g. Als Ursache
kommt die groBe Variabilitit der Blatter, eine fehlerhafte Wertberechnung (s. Kap. 5.3)
oder die geringe Anzahl an Versuchsbléttern pro Gruppe in Frage. Zeile 3 zeigt die empiri-
sche Wolbung (Kurtosis) innerhalb der Gruppen. Beim iiberwiegenden Teil der Parameter
deutet eine Wolbung > 0 darauf hin, daB steilgipfelige Verteilungen mit einer grofieren
Anzahl an grofen Abweichungen vom arithmetischen Mittelwert (im Vergleich zu der
Normalverteilung mit gleicher Streuung) vorliegen. Lediglich die Parameter Pixelflache

@5, Rundheit @g und der Blattrandparameter ¢y, - alle mit WélbungsmaBen < O - repra-

sentieren flachgipfeligere Verteilungen (im Vergleich zu einer Normalverteilung mit glei-
cher Streuung), die sich nicht deutlich auf einen Mittelwert konzentrieren und damit un-
giinstige Klassifikationsvariablen darstellen. Bei der Interpretation der Werte in Zeile 2 und
3 muB berticksichtigt werden, daf die dargestellten Werte Mittelwerte iiber alle Gruppen
darstellen, die die einzelnen Parameter charakterisieren sollen. Zwischen den Gruppen tre-

ten deutliche Schwankungen auf.

Abbildung 6.2.1 stellt die lineare Korrelation aller Parameter anhand Pearsonscher Korrela-

tionskoeffizienten grafisch dar. Fiir jeden Parameter sind die Korrelationen mit den iibrigen
20 Parametern aufgefiihrt (21*20=420 Werte). Die zu jeweils zwei Parametern gehdrende
Korrelation 148t sich anhand der Abbildung ablesen, wenn zu einem Punkt eines Parameters

ein zweiter Punkt mit gleichem Korrelationswert (des anderen Parameters) zugeordnet wird.
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In die Grafik wurden die Zufallshdchstwerte (vgl. PRECHT 1987) bei einem o« = 5 % und

= 1 % als Linien eingezeichnet.
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Abbildung 6.2.1: Korrelationskoeffizienten berechneter Blattparameter

90 der 420 Werte liegen innerhalb des 5 %-Bereiches. Das heifit, daf bei ihnen von einer
zufélligen Korrelation ausgegangen werden kann. 330 Werte liegen auBerhalb dieses Be-

reichs. Bei ihnen liegt eine statistisch gesicherte lineare Korrelation zwischen den jeweiligen
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Parametern vor. Besonders auffdllig, aber auch inhaltlich erkldrbar, ist z.B. die hohe lineare
Korrelation (mit Korrelationskoeffizienten tiber 0,8 oder unter -0,8) des Parameters ¢g
(Lénge zu Breite Spreite) mit Parameter ¢, (Ldnge zu Breite Spreitenbasis), des Parame-
ters ¢; (Konvexitit Blattspreite) mit Parameter ¢,; (Konvexitit Spreitenbasis), des Para-
meters ¢, (Blattaufbau) mit Parameter ¢3 (Bldttchenanzahl), des Parameters ¢;
(Bldttchenanzahl) mit Parameter ¢ g (Kompaktheit Spreite) oder des Parameters ¢,
(Elliptizitdt Blattspreite) mit Parameter ¢, (Eckigkeit Blattspreite). Insgesamt wird aus
Abbildung 6.2.1 deutlich, daB es sich bei den ermittelten Blattparametern in vielen Fillen
um stark untereinander korrelierende Werteverteilungen handelt. Hinzu kommt, daf in eini-

gen Fallen auch nicht lineare Korrelationen auftreten (siehe z.B. Abb. 6.1.6).

6.3 Grofien- und Lageinvarianz der Merkmale

Da die zu erkennenden Blatter nicht einheitliche GréBen haben und sowohl kleine als auch
grofie Blitter innerhalb der Arten vorkommen, ist die Verwendbarkeit der beschriebenen
Blattparameter entscheidend von ihrer Invarianz gegeniiber Grofienunterschieden abhéngig.
Abbildung 6.3.1 stellt die empirischen Pearsonschen Korrelationskoeffizienten zwischen der

BlattgroBe in Form des Parameters @5 (Pixelfldche) und den iibrigen Parametern innerhalb

der Pflanzenarten (Gruppen) dar. Auch hier wurden die Zufallshochstwerte (vgl. PRECHT
1987) fira = 5 % und o. = 1 % eingezeichnet. Die eingetragenen Punkte stellen einen
oder mehrere MeBBwerte dar. Gréfeninvarianzen kénnen ausgeschlossen werden, wenn si-

gnifikante Korrelationen zwischen der Blattgrofe und dem jeweiligen Parameter vorliegen.

Bei 17 von 20 Parametern liegen mehr als 80 % der Werte innerhalb des Zufallsbereiches
(o« =5 %). Da sich zusétzlich keine klare Korrelationsrichtung (positiv oder negativ) er-
kennen 1aAt und da in der Regel sowohl einige Werte unterhalb als auch iiberhalb der Zu-
fallsgrenze liegen, kann bei den 17 Parametern von Gréfeninvarianz ausgegangen werden.
Ausnahme bildet der Parameter ¢5 (Bldttchenanzahl), bei dem viele positive Korrelationen
auftreten. Da Blatter, bestehend aus vielen Einzelbléttchen, in der Regel groBere Pixelfla-
chen haben als Bldtter der gleichen Art mit weniger Blattchen, ist diese Korrelation bota-

nisch bedingt und damit im UnterscheidungsprozeB auch nicht anders verwendbar.
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Abbildung 6.3.1 : Korrelation zwischen der BlattgroBe und den iibrigen Blattparametern

innerhalb der Unterscheidungsgruppen (Pflanzenarten)

Bei Parameter ¢g (Kompaktheit Spreite) und beim Blattrandparameter ¢, liegen jeweils
23 % der Werte auflerhalb des Zufallsbereiches. Bei Parameter ¢g sind die Werte ber
den positiven und den negativen Bereich relativ gleichmiBig verteilt, so da8 von einer all-
gemeinen GroBeninvarianz ausgegangen werden kann. Problematischer sieht es beim
Blattrandparameter ¢, aus. Hier deutet die Verteilung auf eine negative Korrelation hin.
Das heifit, groBere Blétter neigen zu geringeren Richtungswechseln (90°) als kleinere Blét-
ter der gleichen Art. Offensichtlich und aus der Art der Parameterberechnung erkléarbar 1st
die Analyse des Kettencodes in der beschriebenen Form nicht immer gréBeninvariant. Dem
gegeniiber steht allerdings die Tatsache, daB die beiden weiteren Blattrandparameter ¢q3

und ¢4 relativ gleichmédBige Verteilungen haben. Eindeutig groBenabhédngig ist der Para-
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meter @5 (Blattstiellinge) mit stark positiven Korrelationen. Da gréfere Blitter normaler-

weise auch groBere Stiele haben, ergibt sich diese Korrelation nahezu von selbst und ist

botanisch vorgegeben und im KlassifikationsprozeB dhnlich wie bei der Bldttchenanzahl

nicht zu dndern.

Neben der GréBeninvarianz ist auch die Lageinvarianz der Parameter von zentraler Bedeu-
tung, da nur so garantiert werden kann, daB die Auflagerichtung der Blétter auf dem Scan-
ner fiir den BlatterkennungsprozeB keine Rolle spielt. Obwohl die entwickelten Algorithmen
prinzipiell lageinvarint sind, existieren aufgrund der fest ausgerichteten Erosions-, Dilati-
ons- und Verschiebungsmasken Richtungsabhdngigkeiten, die im Einzelfall zu Unterschie-
den bei den Blattparametern fiihren konnen. Zur Uberpriifung der Lageinvarianz der Para-
meter wurde von jeder Unterscheidungsgruppe (Pflanzenart) ein Blatt ausgewahlt, von dem
zwei Bilder in unterschiedlichen Aufnahmerichtungen vorlagen. AnschlieBend wurden fiir
alle Merkmale die absoluten Differenzen zwischen den beiden Aufnahmen berechnet und
getestet, ob sich diese Differenzen signifikant von 0 unterscheiden (t-Test). Tabelle 6.3.1

stellt die Ergebnisse dar.

Tab. 6.3.1: Werte zur Beurteilung der Lageinvarianz bildanalytisch erfaflter Blattparameter

Parameter
(%)) @3 ®4 s @6 ©7 %] Pg ?10 P11 P12

0 2 1 53425 0,064 0,024 3,71 0,064 0,007 0,055 40,3

max

a - 18 16 27 54 39 23 54 14 26 34

Parameter

P13 P14 @15 P16 P17 P18 ®19 ®»0 P2 %)

Anax | 91,1 10359 1,67 0,51 0,074 0,036 0,021 0,043 0,047 0,126

a 56 91 85 34 60 13 84 43 44 11

A max ¢ Aufgetretene maximale, absolute Differenz zwischen zwei Aufnahmen eines Blattes

a: Uberschreitungswahrscheinlichkeit (t-Test) zur Ablehnung der Nullhypothese : y; =0 = Erwar-

tungswert der Differenzen fiir Parameter ¢; (Berechnung siehe DUFNER et al. 1992)
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In der ersten Zeile stehen die maximal (in der Regel bei einer Pflanzenart) aufgetretenen
absoluten Differenzen. Sie lassen sich durch zufillige Einfliisse wie unterschiedliche Aufla-
ge oder Belichtung oder auch durch eine Lageinvarinz der Algorithmen erkldren. In der
zweiten Zeile ist die Uberschreitungswahrscheinlichkeit angegeben, da$ sich die fiir die
ausgewihlten Blitter berechneten absoluten Differenzen von 0 unterscheiden. Man erkennt,
daB zum Teil erhebliche Differenzen auftreten, die allerdings in keinem Fall bei einem a.
von 10 % zu einer Ablehung der Nullhypothese (Erwartungswert der Differenz = 0) fiih-

ren. Es kann daher von Lageinvarianz der Merkmale ausgegangen werden.



6.3 Ergebnisse der computerbildanalytischen Pflanzenbestimmung

6.3.1 Ergebnisse wissensbasierter und statistischer Modellansitze

Abbildung 6.3.1 stellt die Klassifikationsergebnisse des entwickelten zweiwertigen wissens-
basierten Modells dar. Die auf der Abszisse aufgetragenen Blattgruppennummern entspre-
chen den im Anhang verzeichneten Arten. Bis auf die Gruppennummern 41 und 42
(Aesculus hippocastanum) reprisentiert jede Gruppennummer eine Pflanzenart. Auf der
Ordinate ist die Anzahl moglicher Arten aufgetragen, die nach Einsatz des wissensbasierten
Modells vom Rechner als mogliche Klassifikationslosungen erkannt wurden. Die aufgetra-
genen Bereiche geben die Giber alle Wiederholungen aufgetretenen Spannweiten wieder.
Pflanzenarten mit Varianten, bei denen die richtige Ldsung {iberhaupt nicht innerhalb der
vom Rechner angegebenen Losungsmenge enthalten war, sind mit einem Stern gekenn-
zeichnet. Bei 5 Arten existieren demnach Blitter, bei denen aufgrund von Extremwerten

oder Algorithmusfehlern die richtige Losung falschlicherweise ausgeschlossen wurde.

* Gruppe mit einem Blatt ohne richtige Klassifikation
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Abbildung 6.3.1: Pflanzenbestimmungsergebnisse auf der Basis des zweiwertigen wissens-

basierten Modellansatzes
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Abbildung 6.3.1 verdeutlicht, daB mit dem entwickelten wissensbasierten Modell nur eine
unzureichende Pflanzenidentifikation mdglich ist. Blattgruppen 1 bis 41 beinhalten einfache
Blitter. Bei ihnen kann durch den Einsatz des Modells eine Artbestimmung durchgefiihrt
werden, bei der durchschnittlich 10-20 Arten in der Losungsmenge iibrig bleiben. Einzelne
Arten (z.B. Nr. 9, 26 oder 28) erzielen zwar etwas bessere Ergebnisse, doch ist auch hier
die Klassifikationsgiite mit 2 bis 4 moglichen Pflanzenarten relativ gering. Aus Abbildung
6.3.1 erkennt man, daB bei zusammengesetzten Bldttern (ab Blattgruppennummer 42 ) die
Ergebnisse besser ausfallen. Das liegt jedoch daran, daB insgesamt nur 12 Arten mit zu-
sammengesetzten Laubbldttern innerhalb der Untersuchungsmenge vorlagen. Da das Be-
stimmungsmodell sehr gut zwischen einfachen und zusammengesetzten Bléttern unterschei-
den kann und da der Blattaufbau bei jeder Art als AusschluBregel verwendet wird, reduziert

dieses die Anzahl der generell moglichen Arten auf 12.

Die Abbildungen 6.3.2 bis 6.3.4 geben den Einsatz weiterer Auswertemodelle zur compu-
terbildanalytischen Bestimmung unbekannter Testblatter in Abhédngigkeit von der Anzahl
der verwendeten Blatter pro Art zur Modellbildung wieder. Die angegebenen Bereiche stel-
len die Spannweiten innerhalb der Wiederholungen dar. Die Markierungen (Kreise, Drei-
ecke) kennzeichnen das arithmetische Mittel iiber alle 10 Wiederholungen. Zur besseren
Visualisierung wurde die Abszisse bei Abbildung 6.3.2 und 6.3.3 fiir unterschiedliche Mo-

dellansétze etwas versetzt dargestellt.

Abbildung 6.3.2 zeigt, daB unter Verwendung des Fuzzy-Logik-orientierten Modellansatzes
richtige Artenbestimmungen in liber 80 % der Fillen moglich sind, wenn mehr als 6 Blit-
ter pro Gruppe zur Bildung der Lerndatensdtze verwendet werden. Hochstwerte mit 90,4 %
richtiger Identifikation wurden unter Verwendung von 9 Bléttern pro Gruppe zur Modell-
bildung erzielt (Mittelwert 83,6 %). Verwendet man anstatt des Fuzzy-Klassifikators nur
arithmetische Gruppenmittel der Parameter innerhalb der Lerndatensdtze und klassifiziert
die Testblatter anhand des minimalen euklidischen Abstandes zu dem entsprechenden
wkinstlichen Mittelwertblatt“, ergibt sich ein dhnlicher Verlauf der Klassifikationskurve,

jedoch mit um ca. 10 % niedrigeren Klassifikationswerten.

Die Verwendung nichtparametrischer k-neighbor-Klassifikation ist in Abbildung 6.3.3 dar-

gestellt. AbstandsmaB ist die euklidische Distanz: Man erkennt, daB fiir k=1 (Auswahl des
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Abbildung 6.3.2: Pflanzenbestimmungsergebnisse bei Einsatz des Fuzzy-logik-orientierten
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ahnlichsten Blattes) dhnliche Ergebnisse zu erzielen sind wie mit dem Fuzzy-Klassifikator.
Der EinfluB der Anzahl der Lernblatter ist allerdings geringer. Beste Ergebnisse werden
auch hier mit 9 Lernbléttern pro Gruppe erzielt (durchschnittl. 84,2 %, Hochstwert 90,4
%). Fiir k = 3 ( Klassifikation anhand der 3 dhnlichsten Blatter einer Gruppe, bei zwei
Lernbléttern gilt: £ = 2) ergeben sich um ca. 5-10 % schlechtere Ergebnisse, die auch noch

stark von der Anzahl der Lernblédtter abhdngen.

Den Einsatz parametrischer Modellansitze unter Verwendung von gepoolten und gruppenin-
ternen Kovarianzmatrizen zeigt Abbildung 6.3.4. Die Verwendung einer linearen Diskri-
minanzfunktion mit gepoolter Kovarianzmatrix (vgl. Kap. 4.5.2) ergibt bei Verwendung
von 9 Lernbldttern pro Gruppe richtige Klassifikationen von 84,6 % (Durchschnitt) bzw.
88,4 % (Hochstwert). Obwohl das Maximum etwas geringer als die Hochstwerte bisher
vorgestellter Modelle ist, sind die Ergebnisse als sehr gut einzustufen, da sie schon fiir mehr
als 3 Lernblatter pro Gruppe anndhernd unabhdngig von der verwendeten Anzahl an Lern-
blattern sind. Deutlich schlechtere Ergebnisse ergibt der Einsatz der quadratischen Diskri-

minanzfunktion unter Verwendung gruppeninterner Kovarianzmatrizen (vgl. Kap. 4.5.2).
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Abbildung 6.3.4: Pflanzenbestimmungsergebnisse bei Einsatz von statistisch orientierten

parametrischen Modellansitzen
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6.3.2 Ergebnisse kombinierter Modellansiitze

Bisher dargestellte Ergebnisse verwendeten einen Basismodellansatz, mit dem die Klassifi-
kationen vorgenommen wurden. Im folgenden wird dargestellt, inwieweit mehrere mitein-
ander kombinierte und hintereinander ausgefiihrte Modellansitze die Ergebnisse der Basis-

modelle verbessern konnen.

Tabelle 6.3.1 und 6.3.2 stellen die Verdnderung der Klassifikationsgiite der statistisch ori-
entierten Modellansitze dar, wenn eine kanonische Datenverdichtung vorab durchgefiihrt
wird (vgl. Kap. 4.5.2). Tabelle 6.3.1 bezieht sich auf die Verwendung von 9 Lernblittern
pro Gruppe, Tabelle 6.3.2 liegen 2 Lernblitter pro Gruppe zugrunde. In der ersten Spalte
steht die abkirzende Bezeichnung des Basismodells (k =1, k = 3 => k-nearest-neighbor-
Verfahren, intern = > Verwendung gruppeninterner Kovarianzmatrizen, gepoolt = >
Verwendung gepoolter Kovarianzmatrix), in der zweiten Spalte ist das mit dem alleinigen
Basismodell erzielbare Klassifikationsergebnis dargestellt. Spalten 3 bis 6 geben die durch-
schnittliche Veranderung der Werte aus Spalte 2 bei Einsatz von unterschiedlicher Daten-

vorverdichtung wieder.

Tab. 6.3.1: Durchschnittliche Pflanzenbestimmungsergebnisse unter Verwendung der ka-

nonischen Vorverdichtung und von 9 Blittern pro Gruppe zur Modellbildung

Basismodell Veranderung der Klassifikationsgiite bei Verwendung
von » kanonischen Variablen [%]
Bezeichnung nc‘htlge'
Klassifikation n=>5 n =10 n =15 n =20
[%]
k=1 84 -10 0 ] 2 |
k=3 79 -8 +1 +5 +3
intern 75 +2 -53 -1 -1
gepoolt 85 -12 -2 0 0
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Es wird deutlich, daB beste Ergebnisse unter Verwendung von mehr als 15 kanonischen
Variablen erzielt werden. Eine stdrkere Vorverdichtung fiihrt zu einem zu grofen Informa-
tionsverlust und zur Verschlechterung der Ergebnisse. Bei Verwendung von 9 Lernblit-
tern pro Gruppe zur Modellbildung kénnen die Basismodellansdtze mit guter Klassifikati-
onsgiite (k=1, gepoolt) durchschnittlich nicht bzw. nur unwesentlich verbessert werden,
wahrend bei ,,schlechteren“ Modellansétzen deutliche Ergebnisverbesserungen zu erzielen
sind. Diese Aussage gilt auch fiir die Maximalwerte (in den Tabellen nicht dargestellt). In
keinem Fall wurde das beste Ergebnis der alleinigen Basismodelle durch den Einsatz der
kanonischen Vorverdichtung iibertroffen. Bemerkenswert ist, daB es bei der kanonischen
Datenvorverdichtung zu erheblichen Schwankungen innerhalb der Ergebnisse in Abhéingig-
keit von der verwendeten Variablenanzahl kommt (vgl. z.B. Zeile 3: -53 % zu -1 % bzw.
+1 %). Wie aus Tabelle 6.3.2 ersichtlich, gelten die bisher gemachten Aussagen auch bei
Verwendung einer geringen Anzahl an Lernblittern. Die Verbesserung der ,,schlechten®

Modellansitze (k=3, intern) ist allerdings deutlicher.

Tabelle 6.3.2: Durchschnittliche Pflanzenbestimmungsergebnisse unter Verwendung kano-

nischer Vorverdichtung und bei 2 Bléttern pro Gruppe zur Modellbildung

Basismodell Veranderung der Klassifikationsgiite bei Verwendung
von » kanonischen Variablen [%]
Bezeichnung nc.htlrge_
Klassiltkabion| 5« 5 n =10 n=15 n =120
[%]
k=1 72 -18 -4 -1 -1
k=3 55 -8 +7 +9 +9
intern 36 -2 +8 +7 -5
gepoolt 72 -16 -3 -1 0

Abbildung 6.3.5 stellt Klassifikationsergebnisse dar, wenn die Artbestimmung zuerst mit
dem wissensbasierten System durchgefiihrt wird, um anschlieBend die mégliche Losungs-
menge mit einem statistischen, Fuzzy-logik-orientierten oder auf Gruppenmittelwerten auf-
bauenden Modellansatz zu verdichten. Abgebildet sind die arithmetischen Mittel und die

Spannweiten der 10 Wiederholungen. Um die Vergleichbarkeit zu gewahrleisten, wurden
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sowohl beim Einsatz der Basismodelle als auch bei der Blattbestimmung mit dem kombi-
nierten Ansatz jeweils gleiche Lerndatensitze (9 Lernblitter pro Gruppe) und Testblitter
benutzt. Die Bezeichnung der Basismodelle ist analog der Angaben in Tabelle 6.3.1 zu
verwenden. Die Abkiirzungen ‘fuzzy’ und ‘mittel’ kennzeichnen die Basismodelle aus
Abbildung 6.3.2. Der Ubersichtlichkeit halber wurden die Ergebnisse der Basismodelle und

der kombinierten Verfahren etwas versetzt zueinander dargestellt.
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Abbildung 6.3.5: Pflanzenbestimmungsergebnisse unter Verwendung von Basismodellen

und kombinierten Modellansitzen (Lerndatensatz mit 9 Bléttern pro Gruppe)

Man erkennt, daB die Eingrenzung der moglichen Losungsmenge mit einem Entscheidungs-
regelsystem vor der weiteren Datenverdichtung zu Klassifikationsverbesserungen bis zu

10 % fiihrt. Selbst gute Klassifikationsergebnisse (gepoolt, fuzzy, k =1) lassen sich mit der
Kombination mit dem wissensbasierten System noch um rund 4 % auf Durchschnittswerte
von 87 % (fuzzy) und 88 % (gepoolt, k= 1) verbessern. Insbesondere wird deutlich, daf

selbst ,,schlechte® Modellansitze auf hohe Klassifikationswerte von iiber 85 % kommen.
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Die Ausnahme bildet hier der Mittelwertansatz, bei dem offenbar durch die Mittelwertbil-

dung zuviel spezielle Blattinformation verloren geht.

Betrachtet man die Streuung der einzelnen Ergebnisse iiber die Wiederholungen, so sieht
man, daf} durch die Eingrenzung der Losungsmenge verstindlicherweise die Streuung der
parameterfreien statistischen Modellansétze (k = 1, k =3) geringer wird. Die Abhingigkiet
der Klassifikationsergebnisse hdngt nicht mehr so stark von der zufilligen Auswahl der
Lern- und Testblétter ab. Im Gegensatz dazu steigt, bedingt durch die geringere Anzahl an
Lerndaten, die Streuung der parametrischen Ansitze (intern, gepoolt) an. Bei den Fuzzy-
logik-orientierten und Mittelwert-orientierten Modellen wirkt sich die Vorschaltung des

wissensbasierten Systems nur unwesentlich auf die Streuung aus.

Eine nihere Analyse der beiden Modellansitze, die in Einzelfillen die besten Klassifikati-
onsergebnisse mit 94 % erzielten, ergab, daB die entstandenen Fehlbestimmungen entweder
durch ein ,, Verwechseln“ dhnlicher Arten entstanden oder daB das wissensbasierte System

die richtige Losung ausgeschlossen hatte.

6.3.3 Ergebnisse kiinstlicher neuronaler Netzwerke

Bisher vorgestellte Modellergebnisse basierten auf inhaltlich-statistischen Zusammenhingen
des Merkmalraumes. Im folgenden wird diesen Ansitzen ein vollstindig black-box-
orientierter Modellansitz gegeniibergestellt. Zur Bildung der Black-Box-Modelle wurde der
in Kap. 5.4.4 beschriebene Neuronale-Netzwerk-Ansatz mit den entsprechenden Variatio-
nen (Lernzyklen) ausgewahlt. Abbildung 6.3.6 zeigt die Klassifikationsergebnisse dieser
Ansatze. Zur besseren Visualisierung ist auch hier die Abszisse fiir die einzelnen Variatio-

nen versetzt dargestellt. Die vier Abschnitte entsprechen quasi dem Lernverlauf des Netzes.

Beste Ergebnisse wurden nach Abbildung 6.3.6 mit 2000 Lernzyklen (87 % Maximalwert

und 77 % Durchschnittswert) und bei kleineren Lerndatensatzen mit 500 Lernzyklen erzielt.
Eine Erhohung der Lernzyklen auf 5000 fiihrte in allen Fillen wieder zu einer Abnahme der
richtigen Klassifikationen, da das Netz offensichtlich zu speziell auf die Lerndatensitze aus-

gerichtet wurde. Weiter fallt auf, daB bei geringer LerndatensatzgroBe eine erhohte Anzahl
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an Lernzyklen notwendig war, um Ergebnisse um bzw. iiber 60 % zu erzielen. Ferner
scheinen besonders die Modelle mit einer hohen Anzahl an Lerndatensitzen eine grofie
Streuung der Ergebnisse hervorzurufen. Dieser Effekt kann durch den Lernvorgang und die
Netztopologie bedingt sein. Denkbar ist aber auch, da$} die bei groBeren Lerndatensitzen

kleiner werdenden Testdatensdtze die Ursache darstellen (da die Angaben in Prozent erfol-

gen).

Ein Vergleich mit den bisher vorgestellten Ergebnisse zeigt, daf mit dem neuronalen Netz-
werk nicht die guten Klassifikationsergebnisse der anderen Ansétze erreicht wurden. Sie

liegen um ca. 7 % niedriger als bei den ,besten ,Basismodellen und um ca. 10 % niedriger

als bei den ,besten“ kombinierten Verfahren.

100

E’i 80 -

5

S

S 60 -

T

% ki

=

M40 Y A— ;

o B 5000 Lernzyklen

,_§ ® 2000 Lernzyklen

g - @ 500 Lernzyklen
- A 100 Lemnzyklen
O [ | | I

| R I ] B [ Pyl FT T 0

2 3 4 5 6 7 8 9
Anzahl Blitter pro Klassifikationsgruppe (Art) im Lerndatensatz

Abbildung 6.3.6: Klassifikationsergebnisse neuronaler Netzwerke
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7. Diskussion und Schlufifolgerungen
7.1 Diskussion der Methoden zur Bildbearbeitung und Merkmalextraktion

7.1.1 Grundlegende methodische Ansitze zur Bildbearbeitung

Wesentliches Kriterium bei der computerbildanalytischen Pflanzenbestimmung ist die Ex-
traktion und Parametrisierung der Unterscheidungsmerkmale. Der gesamte Pflanzenbe-
stimmungsprozef baut auf den methodischen und inhaltlichen Ansétzen der Merkmalbe-
stimmung auf. Bisherige Anwendungen verwendeten standardmafig neben der Binarisierung
mit Schwellenwertfiltern pixelorientierte Flachen- oder UmriBparameter zur Beschreibung
von Form und Auspragung pflanzlicher Objekte (siehe Arbeiten in Kapitel 2). Die Formpa-
rameter wurden auf die gesamte Pflanze bzw. auf zu analysierende Pflanzenteile angewen-
det oder waren theoretisch ausgerichtet. YONEKAWA et al. (1996) befassen sich zum Bei-
spiel in speziellen Untersuchungen mit dem Einsatz von Blattformparametern zur dendrolo-
gischen Pflanzenbestimmung (nach ihrer Ansicht konnen theoretisch 1280 Blatt-typen mit
gingigen Formparametern klassifiziert werden). Sie gehen bei den Untersuchungen aber
von Bléttern ohne Stiel, ohne Blattzahnung und ohne botanische Variabilitit etc. aus. Eine
vom inhaltlichen Aspekt notwendige Separierung einzelner Bildbestandteile erfolgte nicht
bzw. nur in begrenztem Umfang (z.B. bei SIMONTON und PEASE 1993, RIGNEY und
KRANZLER 1988, FRANZ et al. 1995, HUMPHRIES und SIMONTON 1993, SHIMIZU und
HEINS 1995). Andere methodische Ansdtze wie der Einsatz von vollstindigen Bildtransfor-
mationen zur Merkmalgewinnung mit der Hough-Transformation, Fouriertransformation
oder mit Co-occurence-Matrizen (sieche Arbeiten aus Kapitel 2) sind ebenso nicht inhaltlich

(botanisch) begriindet und stellen damit formell ausgerichtete Ansitze dar.

Aus diesen Griinden wurde in der vorliegenden Arbeit bewuBt versucht, andere methodische
Ansétze zu nutzen, um eine inhaltlich-botanisch ausgerichtete Bildverarbeitung zu realisie-
ren. Hierzu wurde die mathematische Morphologie verwendet. Dieser keineswegs neue
bildanalytische Ansatz ist nach MCDONALD und CHEN (1990) geeignet, auch bei sehr va-
riablen pflanzenbaulichen Objekten inhaltliche Strukturen herauszuarbeiten. Objekte werden
so verformt, daf wesentliche Merkmale erhalten bleiben und anschlieBend mit Formparame-
tern beschrieben werden konnen. HARALICK et al. (1987) bezeichnen die morphologische
Filterung als eine Bildbearbeitung, die in unmittelbarem Zusammenhang zu Formeigen-

schaften der zu bearbeitenden Objekte steht. Abgesehen von einer Arbeit zur Trennung von
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Getreidekdrnern (SHATADAL et al. 1995) benutzte erstaunlicherweise bisher keine Untersu-
chung im Bereich des Pflanzenbaues den Einsatz von morphologischen Operatoren als zen-

tralen Ansatz.

Die in Kapitel 5.3 beschriebenen Algorithmen und deren Ergebnisse zeigen, daB} es moglich
ist, eine botanisch orientierte Merkmalextraktion mit morphologischen Operatoren durchzu-
fihren. Da die entwickelten Bildverarbeitungsalgorithmen im wesentlichen nur auf den
Operationen Erosion, Dilation, Schnitt- und Vereinigungsmengenbestimmung aufbauen,
lassen sie sich auch auf andere Systeme hard- und softwareorientiert iibertragen. Durch die
Verwendung von nur zwei Verschiebungsmasken (4-er Nachbarschaft mit 5 Pixeln und 8-er
Nachbarschaft mit 9 Pixeln) wurde ein Maximum an Vereinfachung und Vereinheitlichung
erzielt. Eine Steigerung der Effizienz morphologischer Operatoren konnte durch die zusitz-

liche Verwendung von geometrisch orientierten Zeichenverfahren erzielt werden.

Die von MCDONALD und CHEN (1990) aufgefiihrte Robustheit morphologischer Operatoren
konnte hingegen nicht bestitigt werden. Kleinere Unterschiede innerhalb der Ausgangsbil-
der hatten zum Teil groie Auswirkungen auf die Merkmalextraktion. Besonders deutlich
wurde dieser Sachverhalt bei der Skelettierung der Objekte, wo durch Pixelunterschiede
innerhalb der Bindrbilder véllig andere Skelettformen entstehen kénnen, die auch noch vom
gewdhlten Skelettierungsalgorithmus und eventuell von der Lageorientierung abhdngen (vgl.

hierzu auch JANG und CHIN 1990 oder RATH 1996b).

SchlieBlich bleibt festzuhalten, daB zukiinftige Arbeiten auf dem Gebiet der Pflanzenbe-
stimmung die mathematische Morphologie als Grundkonzept innerhalb der Bildverarbeitung
und der inhaltlich orientierten Merkmalextraktion nutzen sollten. Zu beriicksichtigen ist
dabei, daB ein erhohter Zeitbedarf zur Modellentwicklung bendtigt wird, da die an Ein-
zelobjekten entwickelten Algorithmen sehr sorgfaltig auf ihre Allgemeingiiltigkeit hin zu
tberpriifen sind. Im vorliegenden Fall wurde schitzungsweise iiber 60 % des gesamten Mo-
dellbildungsaufwandes allein fiir die Entwicklung, Uberpriifung und Optimierung der
Merkmalextraktionsalgorithmen verwendet. Zukiinftige Entwicklungen kénnen jedoch auf
die in Kapitel 5 beschriebenen Algorithmen aufbauen und diese verwenden. Da die mathe-
matische Morphologie auch fiir Grauwert- und Farbbildinterpretationen (siche HARALICK et

al. 1987) und sogar auch fiir 3-D-Merkmalextraktion (siche STERNBERG 1986) und hard-
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ware-orientiert (vgl. JUNGMANN 1984) genutzt werden kann, steht dem Einsatz auch bei
Verwendung einer anderen Aufnahmetechnik als der hier vorliegenden Schwarz-Wei3-
Scanner-Technik nichts im Wege. Im Einzelfall ist allerdings zu klaren, inwiefern Schwel-
lenwertfilterung eine inhaltlich orientierte Objektdifferenzierung oder -unterteilung erméogli-
chen (z.B. wire dies im vorliegenden Fall moglich gewesen, wenn die Blattstiele immer
einen anderen Grauwert als das {ibrige Blatt aufgewiesen hitten). Der Entwicklungsaufwand
gegeniiber dem Einsatz morphologischer Operatoren lieBe sich hiermit sicherlich verrin-

gern.

7.1.2 Spezielle Ansiitze zur Merkmalextraktion und -parametrisierung

Ansitze zur Parametrisierung von Bildmerkmalen lassen sich analog zu den verschiedenen
Verfahren der Bildcodierung und Grafikdarstellung (siehe hierzu Kapitel 4.1) einteilen. Im

einzelnen konnen folgende Parametrisierungsansitze voneinander unterschieden werden:

I: Flachenanalyse: Nutzung pixelflichenorientierter, geometrischer Flichenmerkmale
II: Konturanalyse: Nutzung von Merkmalen des Kettencodes bzw. des Objektrandes

III: Texturanalyse: Parametrisierung anhand von Texturmerkmalen

IV: Farbanalyse: Ausnutzung von Farbunterschieden unter Verwendung von Farbriumen

V: Analyse mit Vergleichsobjekten oder Modellen

ad I: Zur Parametrisierung der Blattmerkmale wurden dimensionslose, in Vorversuchen
ausgewahlte Flichenkennzahlen wie Konvexitat, Kompaktheit oder Rundheit verwendet.
Der Einsatz dieser Merkmalparametrisierung ist durch die Aufgabenstellung nahezu zwin-
gend gegeben und stellt von der methodischen Seite keine neue Entwicklung dar, da er in
Bildverarbeitungsanwendungen und -untersuchungen haufig verwendet wird (vgl. hierzu
auch YONEKAWA et al. 1996). Einige Softwaretools ermdglichen bereits einen nahezu stan-
dardisierten Einsatz von fldchenorientierten Merkmalparametern. Um den besonderen Ei-
genschaften der Untersuchungsobjekte (Blitter) gerecht zu werden, wurden zusitzlich wei-
tere dimensionslose Flachenparameter wie Eckigkeit, Elliptizitit, Linge zu Breite etc. ent-
wickelt. Sie lassen sich auf die vorhandenen Grundparameter zuriickfithren und sind in eini-
gen Fillen zur besseren Wirksamkeit an der Ausrichtung der Blattachse orientiert worden.

Durch diese Orientierung erhoht sich die inhaltliche Aussagekraft der Parameter. Anderer-
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seits resultiert daraus bei falscher Achsenbestimmung eine Fehlparametrisierung, die even-
tuell zur Fehlklassifikation fithrt. Ahnliche Aussagen gelten auch fiir die entwickelten di-
mensionsbehafteten Flachenparameter wie Stielldnge, Blattfliche, Blattanzahl etc.. Da auch
hier morphologische Operationen entscheidend in die Parametrisierung eingreifen, erh6ht
sich das Risiko einer Fehlparametrisierung, gleichzeitig erhéht sich aber die botanische

Interpretierbarkeit der erfaffiten Merkmale.

ad II: Zur Parametrisierung der Blattrandeigenschaften wurde ein sehr einfach strukturierter
Ansatz entwickelt, der sich von den in anderen Anwendungen vorgeschlagenen Verfahren
insofern unterscheidet, als daB er den Kettencode unmittelbar interpretiert. Durch den ver-
einfachten Ansatz konnten Parameter mit akzeptabler Trenneigenschaft fiir bestimmte
Blattrandgrundstrukturen erzielt werden, wihrend eine Klassifikation nach Blattrandfein-
strukturen nur begrenzt mit kombinatorischen Auswerteverfahren méglich war. Andere
methodische Ansétze kdnnten hier eventuell eine Verbesserung erbringen (siehe z.B. Ko-
PLOWITZ und PLANTE 1995, FRANZ et al. 1995, LIU und SRINATH 1990, SOKEFELD et al.
1996) und eine noch bessere Unterscheidung von Feinstrukturen ermdglichen. Die Ergeb-
nisse von SOKEFELD et al. (1996) deuten allerdings darauf hin, daB auch hier Grenzen be-
stehen. Dariiber hinaus sind nicht alle Verfahren voll automatisierbar. Sie bendtigen viel-
mehr manuelle Zusatzinformationen iiber die Objekte (FRANZ et al. 1995) oder spezielle
Schwellenwerte zur Unterscheidung zwischen Ecken, die durch Konturunschirfe oder durch
die Objektgeometrie bedingt sind (LIU und SRINATH 1990). Ferner ist nicht garantiert, daB
bei anderen Verfahren immer GréBen- und Lagevarianz existiert. Konkrete Untersuchungen

in einer &hnlichen zu der hier behandelten Aufgabenstellung liegen nicht vor.

ad III: Aus dem vorliegenden Pflanzenmaterial konnten keine direkt nutzbaren Textur-
merkmale gewonnen werden, die eine artspezifische botanische Interpretation erméglichen.
Abbildung 5.2.2 zeigt, daB mit Hilfe mehrerer hintereinandergeschalteter Grauwertfilter-
operationen zum Teil Blattnervaturen als botanische Merkmale extrahiert werden kénnen.
Die mogliche Parametrisierung dieser Merkmale konnte begrenzt mit dem in Kap. 5.2 be-
schriebenen Box-counting-Verfahren durchgefiihrt werden. Es zeigten sich allerdings er-
hebliche Probleme bei der Realisierung dieses Ansatzes. Obwohl das Adernsystem der
Laubgehdlze theoretisch mit der fraktalen Geometrie parametrisiert werden kann (siehe

KULL und HERBIG 1995), muB in Frage gestellt werden, ob eine praktische Durchfiihrung
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dieses Verfahrens erreichbar ist. Andere Untersuchungen bezweifeln generell, ob der frakta-
le Ansatz geeignet ist, in der Realitit natiirliche Strukturen zu parametrisieren (siehe hierzu

HUANG et al. 1994, CRITTEN 1996).

Auf die Verwendung der Blattnervatur als Bestimmungsmerkmal wurde daher aus folgenden
Griinden verzichtet:

- Bei vielen Blittern konnte die Blattnervatur aufgrund der Uberlagerung durch anderer
Blattbestandteile nicht oder nur unvollstindig separiert werden. Die anschlieBend eingesetz-
te Parametrisierung fithrte zu willkiirlichen Ergebnissen.

- Falls Blattnervaturen extrahierbar waren, ergab die Parametrisierung eine sehr groe Va-
riabilitdt der Merkmale innerhalb der Gruppen.

- Zufillige Farb- und Strukturunterschiede waren nicht artspezifisch, wurden als Nervaturen

interpretiert und fiihrten zu Fehlinterpretationen.

Versuche, die fehlenden Grauwertunterschiede mit Hilfe von Linienverfolgungsalgorithmen,
Hough-Transformationen oder Polygonenschatzungen auszugleichen, waren nicht erfolg-
reich. Abschliefend muB festgestellt werden, daB eine Nutzung der Blattinnenflichen zur
Artenunterscheidung mit der eingesetzten Technik und bei der vorliegenden Blatt- und Bild-
beschaffenheit nicht méglich ist. Weiterfiihrende und einsetzbare Methoden aus der Litera-
tur sind nicht bekannt, bzw. nicht auf das vorliegende Problem iibertragbar (z.B. Texturana-
lyse von SHEARER und HOLMES 1990), so daB diese Frage als ungeldstes Problem bestehen
bleibt.

ad IV: Farbklassifikationen werden im Bereich des Pflanzenbaues zunehmend eingesetzt.
Besonders zur schnellen und sicheren Unterscheidung von Pflanzen und Boden sind soge-
nannte spektrale Signaturen nutzbar (vgl. z.B. MASSEN 1996 oder BURMEISTER 1996 ).
Eine artspezifische Farbauswertung ist allerdings schwierig, da umweltbedingte, erndh-
rungsbedingte, lokal auftretende oder auch zuféllige Farbunterschiede die artspezifische
Farbung iiberlagern. Hinzu kommt, daB in botanischen Bestimmungsschliisseln farbspezifi-
sche Merkmale nur von untergeordneter Rolle sind. Innerhalb der vorliegenden Aufgaben-
stellung wurde daher von Anfang an auf die Farbinterpretation der Blétter verzichtet. In
zukiinfigen Entwicklungen konnte sie jedoch zu einer Erweiterung der bisherigen Losungs-

ansitze zumindest in Teibereichen fiihren.
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ad V: In technisch orientierten Bereichen (z.B. KFZ-Identifikation, Qualititskontrolle) wer-
den computerbildanalytische Fragestellungen durch die Differenzbildung zwischen Aus-
gangsbild und Prifmuster realisiert. Da bei pflanzenbaulichen Identifikationsproblemen
keine standardisierten Priif- oder Beispielmuster vorliegen und zudem die zu untersuchenden
Objekte zum Teil sehr variabel sind, ist ein direkter Musterbild-Vergleich nicht mdglich.
Hinzu kommt, daB Grofenunterschiede, leichte Formverdnderungen und unterschiedliche
Aufnahmerichtungen vorhanden sind, die eine mustergestiitzte Bildverarbeitung deutlich
erschweren. Eine Losung dieses Problems konnte im Einsatz von flexiblen Mustern
(Modellen) liegen, wie sie forschungsorientiert in anderen Bereichen, aber auch speziell
schon zur Blattanalyse angewandt und untersucht wurden (siche BALDOCK 1992, MOLLER
NIELSEN et al. 1995). Inwieweit sie verbesserte Klassifikationsergebnisse liefern, bleibt ab-
zuwarten. Bisherige Anwendungen deuten darauf hin, daB die bei der merkmalgestiitzten
Bildverarbeitung entstehenden Probleme und Unwagsamkeiten der Merkmalextraktion bei
modellbasierten Ansitzen nur auf die Ebene der Parametrisierung der Modelle verschoben

werden. Weitere Forschungsarbeiten miifiten hier Kldrung bringen.

7.1.3 Auswahl der Blattmerkmale

Ziel der Bildverarbeitung innerhalb von Klassifikationsaufgaben ist es, wichtige Entschei-
dungsmerkmale aus einem Bild herauszufiltern, um sie anschliefend numerisch zu parame-
trisieren. Die Entscheidung, welche Merkmale in welcher Form erfaBt werden sollen, hingt
allein vom Modellentwickler ab und ergibt sich nur in den wenigsten Fillen zwingend aus
der Aufgabenstellung. Haufig ist die Auswahl der verwendeten Bildmerkmale das entschei-
dende Modellierungskriterium dafiir, ob eine bildanalytische Klassifikation erfolgreich ist
oder nicht. Da im vorliegenden Fall eine botanisch orientierte Pflanzenbestimmung durch-
gefiihrt werden sollte, wurden die Merkmale und Parameter allein aus inhaltlichen

(botanischen) Gesichtspunkten ausgewihlt. Allgemein gelten folgende Anforderungen:

1. Die ausgewihlten Merkmale miissen inhaltlich relevant sein und wesentliche Klassifika-

tionskennzeichen darstellen.
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2. Die ausgewihlten Merkmale sollten statistisch , giinstige“ Eigenschaften aufweisen (hohe
F-Werte, Lage- und GroBeninvarianz, geringe Korrelationen und Variationen)

3. Die ausgewihlten Merkmale sollten méglichst wenig Scheinkorrelationen zu nicht richti-
gen Pflanzenarten erzeugen.

4. Die Algorithmen und Verfahren zur Merkmalextraktion miissen auf andere Félle iber-
tragbar sein und sollten mit geringer Fehlerquote ausgefiihrt werden konnen.

5. Die Berechnung der ausgewihlten Parameter mufl mit angemessenen Rechnerkapazititen

und in angemessener Rechenzeit verwirklicht werden konnen.

Eine Uberpriifung der Forderungen zeigt, da8 aufgrund der ermittelten F-Werte alle ausge-
wihlten Parameter zur Pflanzendifferenzierung verwendet werden konnen. Neben ungiinsti-
gen statistischen Eigenschaften einzelner Parameter fallt allgemein die hohe Korrelation der
Werte untereinander auf. DEICHSEL und TRAMPISCH (1985) schlagen vor, erst bei einem
Korrelationskoeffizient von > 0,9 Parameter aus den Auswertungen herauszunehmen. Da
ferner die hohen Korrelationen Bereiche betreffen, in denen die Parameter aufgrund des
inhaltlichen Zusammenhanges eng miteinander verknipft sind, wurde dem Kriterium Korre-

lation nicht weiter Rechnung getragen.

Im Bereich der Blattstiel- und Blattachsenerkennung wurden Merkmale extrahiert, bei de-
nen das Kriterium 4 zum Teil nicht erfiillt wurde, da die Merkmalerfassung trotz Optimie-
rung fehlerbehaftet war. Durch die grofie Auswirkung dieser Parameter auf den gesamten
BildverarbeitungsprozeB stellte die Fehlerrate von unter S % zum Teil ein Problem fiir den
gesamten Bildverarbeitungsproze$ dar. Da eine Verbesserung der Merkmalextraktionsal-
gorithmen aufgrund der zahlreichen vorgenommenen Verdnderungen nicht realistisch er-
scheint, muf} die Fehlerrate als unabwendbar eingeschatzt werden. In diesem Zusammen-
hang sei erwihnt, daB jede algorithmische Verdnderung in zentralen Merkmalbereichen ei-
nen enormen Arbeitsaufwand darstellt, da sowohl die Verdnderung des jeweiligen Parame-
ters als auch etwaige Verdnderungen darauf aufbauender Parameter fiir alle Blétter visuell
iiberpriift und analysiert werden miissen. Im konkreten Fall der Blattstielerkennung ist bei
einer Komplettiiberpriifung von 520 Blattern von einer Zeitdauer von ca. 40 Stunden auszu-

gehen.
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Die Bestimmung der Blattanzahl weist ebenfalls in einigen Féllen Fehler auf, was aber fiir
den Bestimmungsprozef nicht von so grofer Bedeutung ist wie bei der Blattstielerkennung.
Kritischer in diesem Bereich sind die langen Rechenzeiten zur Bestimmung der Parameter
(zwischen 2 und 5 Minuten). Algorithmenverbesserungen und groBere Rechnerkapazititen

koénnten dieses Problem wahrscheinlich beheben.

Eine Fehlerquote im Bereich der Blattlappenbestimmung konnte aufgrund des fehlenden
Vergleichsmafstabes nicht angegeben werden. Auf jeden Fall hat der Parameter einen ge-
ringen direkt botanisch interpretierbaren Wert und fiihrt in den Fillen, in denen sowohl
gelappt als auch ungelappte Blétter innerhalb einer Art auftreten, wahrscheinlich zu Schein-
zusammenhangen. Aufgrund seiner statistischen Verwendbarkeit wurde der Blattlappenpa-

rameter trotzdem innerhalb der Wertemenge belassen.

Die drei Blattrandparameter weisen ebenso wie die Blattlappigkeit eine relativ geringe bo-
tanisch interpretierbare Aussagekraft (Punkt 1) auf. Dazu kommen noch die ungiinstigen
Ergebnisse der statistischen Analyse. Aufgrund ihrer grofen Bedeutung innerhalb der Be-
stimmungsschliissel und aufgrund ihrer besseren Aussagekraft bei kombiniertem Einsatz
mehrerer Parameter wurden sie trotzdem zur Klassifikation verwendet. Zukiinftige Arbeiten

sollten aber weitere Ansitze und Verfahren in diesem Bereich iiberpiifen (s.0.).

7.2 Diskussion der Methoden zur Merkmalauswertung und Dateninterpretation

Zur Datenauswertung wurden verschiedene Modellansitze verwendet, deren Beurteilung
anhand vier wichtiger Anforderungen, Kriterien bzw. Fragestellungen erfolgt: Erstens ist
zu tiberpriifen, welche Ansitze eine méglichst hohe Klassifikationsgiite mit moglichst ge-
ringer Schwankung bei der Verwendung unterschiedlicher Datensitze haben. Da im Nor-
malfall Bestimmungsmodelle sukzessive aufgebaut und erweitert werden, ist es zweitens
von Bedeutung, inwiefern die eingesetzten Modelle erweiterbar und auf neue Datensitze
anwendbar sind. Drittens ist zu tiberpriifen, ob und in welchem MaBe die optimale Modell-
struktur durch den gewihlten Ansatz vorgegeben ist. Einige Modellansitze sind sehr varia-
bel gestaltbar und lassen dem Modellentwickler groBen Spielraum bei der Strukturierung,

andere Ansitze sind starr vorgegeben. Viertens kann es fiir den praktischen Einsatz eines
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Pflanzenbestimmungssystems wichtig sein, welche Hard- und Softwareanforderungen und

welche Rechenzeiten fiir die Modellbildung und -auswertung bendtigt werden.

Hinsichtlich der Klassifikationsgiite konnen folgende Aussagen gemacht werden:

Aufgrund der durchgefiihrten Untersuchungen muf festgestellt werden, daB eine aus-
schlieflich wissensbasierte und auf botanischen Bestimmungsschliisseln aufbauende Auswer-
tung der computerbildanalytisch erfassten Merkmale nicht sinnvoll ist. Es kann nur eine
unzureichende Anzahl an Bestimmungsregeln verwendet werden. Viele Merkmale der Be-
stimmungsschliissel von FITSCHEN (1994) oder GODET (1987) kénnen mit herkémmlichen
Bildverarbeitungsanlagen nicht oder nur unzureichend erfaBt werden. Es ist schwierig, die
unscharf definierten Regeln der Bestimmungsschliissel in ein zweiwertig orientiertes Regel-
system umzusetzen. Fehlberechnungen der Merkmale verschirfen dieses Problem. Die Re-

gelsysteme erreichen dadurch die angestrebte Bestimmungsgenauigkeit nicht.

Aufgrund der schlechten Klassifikationsergebnisse sollte weiterhin auf eine zu starke stati-
stisch orientierte Datenvorverdichtung vor dem Einsatz der jeweiligen Klassifikationsopera-
toren verzichtet werden, da nur unnétige Informationsverluste entstehen. Insbesondere ist
die Verwendung kiinstlicher Mittelwertbilder ungeeignet, hohe Klassifikationsergebnisse zu
erzielen. Ein modellbasierter Mustervergleich mit kiinstlichen Vergleichsblittern ist wahr-

scheinlich dhnlich zu bewerten.

Ebenfalls unnétig ist nach den vorliegenden Ergebnissen die kanonische Vorverdichtung
der computerbildanalytisch extrahierten Merkmale. Sie verbessern nicht - zumindest bei
botanisch orientierter Merkmalextraktion - die Klassifikationsgiite nachgeschalteter Bestim-
mungsansatze, da dem eigentlichen Klassifikator weniger Information zur Verfiigung steht.
Die von einigen Autoren durchgefiihrte kanonische Vorverdichtung der Merkmale ist daher
kritisch zu bewerten (vgl. z.B. PETRY 1989).

Eine mittlere bis gute Klassifikationsgiite mit jedoch zum Teil ungiinstigen Abhéngigkeiten
von der GroBe der Lerndatensatze erzielten die 3-nearest-neigbor-Klassifikation mit euklidi-
schem Abstandsklassifikator, die quadratische Diskriminierung mit gruppeninterner Kovari-
anzmatrix und der Einsatz von Backpropagation-Netzwerken. Der Einsatz dieser drei Ver-

fahren kann als problematisch eingestuft werden. Hier muff im Einzelfall gekldrt werden, ob
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die GroBe des Lerndatensatzes, die Verteilung der Werte innerhalb der Gruppen und die
Streuung der Daten eine Verwendung dieser Ansitze sinnvoll erscheinen 148t. In den vor-
liegenden Untersuchungen waren die Unterschiede der Ergebnisse zwischen diesen drei Va-

rianten relativ gering.

Bessere Ergebnisse erzielte der speziell entwickelte fuzzy-logik-orientierte Klassifikations-
ansatz, die lineare Diskriminierung mit gepoolter Kovarianzmatrix und die parameterfreie
1-nearest-neighbor-Klassifikation mit euklidischem Abstand. Da die unterschiedlichen An-
satze zumindest bei Einsatz der maximalen LerndatensatzgroBe relativ dhnliche Klassifikati-
onsergebnisse aufweisen, ist aufgrund der Klassifikationsgiite keine eindeutige Wertung fiir
oder gegen eines dieser Verfahren zu machen. Gegen den Fuzzy-Klassifikator spricht je-
doch die deutliche Ergebnisverschlechterung bei Verwendung weniger Lerndaten. Diese
Aussage decken sich nur zum Teil mit bisherigen Aussagen aus der Literatur, wo einige
Untersuchungen mit &hnlichen Aufgabenstellungen zeigten, daB zum Teil die besten Ergeb-
nisse mit kiinstlich neuronalen Netzwerkansitzen erzielt wurden (siehe hierzu auch TIM-
MERMANS und HULZEBOSCH 1995, HOWARTH und SEARCY 1991 oder DECK et al. 1991).
Bei SOKEFELD et al. (1996) schnitt ein Fuzzy-Logik-Ansatz schlechter ab, was wahrschein-
lich auf die Verwendung des Minimum-Operators zur Datenverdichtung zuriickzufiihren ist.
Nach vorliegenden Ergebnissen ist der Mittelwert-Operator bei bildanalytischen Anwendun-
gen besser geeignet. Grundstzlich sind die einzelnen Anwendungen nur schwer miteinan-
der zu vergleichen. Hinzu kommt, da8 bei bisherigen Anwendungen nur geringer Wert auf
die Analyse der Streuung der Ergebnisse bei unterschiedliche zusammengestellten Datensit-

zen gelegt wurde.

Vorliegende Untersuchungen verwendeten im Bereich des Pflanzenbaues auBer der kanoni-
schen Datenvorverdichtung nur wenig kombinierte Ansitze (z.B. BOCHEREAU et al. 1992).
Da innerhalb der vorliegenden Untersuchungen eine botanisch inhaltlich orientierte Bildver-
arbeitung realisiert werden sollte, wurde der entwickelte wissenbasierte Ansatz mit den sta-
tistischen und Fuzzy-logik-orientierten Ansitzen gekoppelt. Es zeigt sich, daB eine solche
Kopplung sinnvoll ist. In allen Fallen erzielten die Modelle unter Verwendung wissensba-
sierter Vorauswertung bessere Ergebnisse als der alleinige Einsatz der Modelle und als die
Verwendung von Black-Box-Modellansitzen (zu beriicksichtigen ist hierbei allerdings, da8

bei der Bildung des wissensbasierten Modells alle Datensitze bekannt waren, die Bildung
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der Vergleichsmodelle aber nur mit den Lerndatensitzen erfolgte). Die erzielbare Klassifi-
kationsgiite bei Verwendung der kombinierten Ansitze hiangt im besonderen MaBe von den
im wissensbasierten Teil verwendeten Regeln ab. Eine starke Eingrenzung der Losungs-
menge mit wissensbasierten Ansdtzen birgt immer die Gefahr der félschlich ausgeschlosse-
nen richtigen Losung mit sich. Da auch bei geringer Eingrenzung der Lésungsmenge die
nachgeschalteten Ansédtze immer noch die Moglichkeit haben, die richtige Losung zu fin-
den, sollte die Erstellung der Regelbasen sehr behutsam und wohl iiberlegt durchgefiihrt

werden.

Eine weitere Beurteilung der vorgestellten Modellansitze mit mittlerer bis hoher Klassifika-
tionsgiite anhand der Modellbildung ergibt folgendes Bild: Ein erstelltes Klassifikationsmo-
dell bendtigt bei der nearest-neighbor-Klassifikation alle kompletten Lerndatensitze zur
Klassifikation eines anderen Blattes. Das heiBt, jedes Blattmerkmal stellt ein Modellparame-
ter dar. Bei parametrischen Modellen miissen zumindest die Kovarianzmatrizen und die
Gruppenmittelwerte zur Klassifikation vorliegen, wihrend bei neuronalen Netzen die ge-
samte Netzarchitektur und die Gewichtsmatrix zur Klassifikation benétigt wird. Fiir den
entwickelten Fuzzy-logik-orientierten Ansatz reicht das Vorhandensein der Gruppenmittel-
werte, Standardabweichungen und der z-Werte aus. Eine spezielle Entwicklung der Zuge-
horigkeitsfunktionen wie in klassischen Fuzzysystemen (siehe auch SIMONTON und
GRAHAM 1996) ist nicht notwendig, da die Zugehdrigkeitsfunktionen automatisch generiert
werden. Hierdurch vereinfacht sich die Modellbildung deutlich, und sie muB nicht speziell

auf jede neue Pflanzenart abgestimmt werden.

Bei einer sukzessiven Erstellung des Bestimmungsmodells ergibt sich aus den bisherigen
Aussagen folgende Situation: Eine Modellerweiterung beim Einsatz des nearest-neighbor-
Verfahrens ist relativ einfach. Die neuen Datensitze werden einfach zusitzlich in die Lern-
menge mit aufgenommen. Die Klassifikation der iibrigen Blitter wird durch die Erweite-
rung nur unwesentlich beeinfluBt (wenn sich das neue Blatt bzw. die neue Art von den iibri-
gen Blattern unterscheidet). Beim Einsatz des Fuzzy-Klassifikators kann #hnlich vorgegan-
gen werden, nur daB fiir die entsprechende Pflanzenart die Mittelwerte und die Standardab-
weichungen neu berechnet werden miissen. Da durch Hinzunahme neuer Datensitze bzw.
neuer Arten der optimale z-Wert der iibrigen Blitter beeinflufit wird, sollten zumindest bei

groflien Erweiterungen die z-Werte aller Pflanzenarten neu optimiert werden. Bei Verwen-
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dung des parametrischen Verfahrens muB bei einer Modellerweiterung die gesamte Kovari-
anzmatrix neu berechnet werden, was praktisch eine Verdnderung des gesamten Bestim-
mungsmodells und damit eine erneute Uberpriifung bedeutet. Noch problematischer ist die
Situation bei Verwendung von neuronalen Netzansdtzen. Hier muB sogar bei Hinzunahme
eines Blattes zur Lernmenge die gesamte Netzstruktur einschlieBlich aller Netzgewichte neu
aufgebaut und erlernt werden. Da bei der Bildung von kiinstlichen neuronalen Netzwerken
dem Modellentwickler nahezu unendlich viele Modellvarianten und -konfigurationen zur
Verfiigung stehen, muf bei der sukzessiven Modellerstellung permanent getestet werden,
welche Netze mit welchen Architekturen und Konfigurationen beste Ergebnisse liefern (zur
weiteren Diskussion iiber die allgemeine Problematik bei der Erstellung neuronaler Netze
zur Pflanzenklassifikation siche RATH 1996a, RATH 1996b). Diese Tatsache wird in Unter-
suchungen vielfach nicht beachtet und fiihrt gegentiber anderen Auswerteansdtzen, die eine
fest vorgegebene Struktur aufweisen, zur falschen Bewertung des neuronalen Netzwerkan-

satzes.

In Bezug auf die Hard- und Softwareanforderungen und auf die on-line-Fahigkeit der ein-
zelnen Ansitze ist festzustellen, daBl in keinem Fall bei der gegenwirtig verfiigbaren Rech-
nertechnik von Problemen auszugehen ist (im Bereich der Merkmalextraktion sind die be-
schriebenen Verfahren jedoch zum Teil noch nicht on-line-tauglich). Bei sehr groBen Sy-
stemen mit vielen Lernblittern und Merkmalen steigt bei Verwendung der nearest-
neighbor-Klassifikation der Rechenaufwand proportional mit der Anzahl an Bléttern bzw.
Arten an, wihrend bei den anderen Verfahren die notwendigen Rechnerkapazititen nur von
der Anzahl der Unterscheidungsgruppen abhdngen. Insgesamt ist der Hardwareaufwand zur
Bildung und Speicherung der Auswertemodelle bei dem beschriebenen Fuzzy-logik-orien-
tierten Verfahren aufgrund der einfachen Modellstruktur und der geringen Anzahl an Mo-

dellparametern am geringsten.

Unter Berlicksichtigung bisheriger Aussagen ergeben sich hinsichtlich der Modellauswahl
zur Merkmalsauswertung folgende zusammenfassenden Schlufifolgerungen:

Zur Datenauswertung innerhalb von Pflanzenbestimmungssystemen sollten primir die Ver-
fahren  lineare Diskriminierung mit gepoolter Kovarianzmatrix’, ‘1-nearest-neighbor-
Klassifikation’ und der beschriebene Fuzzy-logik-orientierte Klassifikator zum Einsatz

kommen. Eine Aussage, welcher Ansatz bessere Ergebnisse liefert, ist im allgemeinen nicht
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zu treffen, sondern hangt mafigeblich vom Einsatzfall und von den vorhandenen Daten ab.
Insbesondere ist die Anzahl der zur Verfiigung stehenden Lerndatensétze ein wichtiges, bei
computerbildanalytischen Anwendungen aber hdufig auch ein begrenzendes Kriterium.

Niitzliche Angaben zur Abhédngigkeit der in dieser Arbeit verwendeten Klassifikatoren von

der GroBe des Lerndatensatzes finden sich bei SARUNAS und JAIN (1991).

Bei groBen Datensdtzen mit nicht gezielt auswihlbaren Lerndaten sollte eventuell auf die 1-
nearest-neighbor-Klassifikation verzichtet werden. Hier haben die beiden anderen statistisch
orientierten Verfahren wahrscheinlich Vorteile. Bei sukzessiver Modellentwicklung und
ungiinstigen Verteilungen der Merkmale kann die lineare Diskriminierung zu arbeitsauf-
wendig werden, so daB} der fuzzy-logik-orientierte Ansatz sinnvoller ist. Denkbar ist auch,
mehrere Ansitze gleichzeitig parallel zu verwenden, um gréBere Sicherheiten in der Klassi-
fikationsentscheidung zu erzielen. Dabei sollte ein Ansatz verwertet werden, der den Ver-
gleich mit dem Einzelblatt ermdglicht. Ein anderer konnte gruppenspezifische Kennzahlen
berticksichtigen. Die Verdichtung der zwei oder drei Ergebnisse konnte liber deren Haufig-
keiten erfolgen oder es wird eine erneute Bestimmung mit der verringerten Ldsungsmenge
mit einem statistischen Ansatz durchgefiihrt. Auf jeden Fall sind bei der Auswahl des Klas-
sifikationsverfahrens die Grofie des Lerndatensatzes und die Struktur der Klassifikatoren zu

beachten.

7.3 Diskussion der Funktionalitiit des erstellten Systems

Ein allgemeiner Vergleich zwischen den bisherigen Untersuchungen auf dem Gebiet der
Pflanzenbestimmung und dem entwickelten System ist schwierig, da andere Arbeiten andere
Untersuchungsobjekte und andere Techniken verwendeten und zum Teil andere Zielstellun-
gen verfolgten. Der alleinige Vergleich der Klassifikationsergebnisse zeigt jedoch schon,
daB das entwickelte System mit durchschnittlich 88 % richtiger Klassifikation bei 51 Pflan-
zenarten sowohl sehr gute Klassifikationsergebnisse als auch die meisten Pflanzenarten auf-
weist. Hinzu kommt, daB mit 21 verwendeten Blattparametern relativ wenig Kennzahlen zur
Klassifikation verwendet wurden. Zum Vergleich: SOKEFELD et al. (1996): 68 % , 26 Ar-
ten, 43 Parameter; WOEBBECKE et al. (1995): 60-90 %, 12 Arten, 5 Parameter. Insge-

samt stellt das System eine Verbesserung gegeniiber den bisherigen Ansétzen dar. Es ist
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allerdings zu berticksichtigen, daB bei der vorliegenden Arbeit durch die eingesetzte Scan-
nertechnik sehr gute Aufnahmequalititen vorlagen, die eventuell bei anderen Untersuchun-

gen mit Bilderfassung per CCD-Kamera nicht erzielt wurden.

Betrachtet man die im Anhang dargestellten Pflanzenarten und beriicksichtigt die enorme
Variabilitit der Blatter innerhalb der einzelnen Arten, muf} die Klassifikationsaufgabe als
schwierig und hochgradig komplex eingestuft werden. Trotzdem wurde sie in fast 90 %
der Fillen richtig geldst. Berlicksichtigt man noch, daB einige Arten visuell verwechselbare
Blitter haben und nach FITSCHEN (1994) im wesentlichen nur anhand nicht blattorientierter
Merkmale zu unterscheiden sind, kann insgesamt von einer sehr guten Losung der gestellten
Aufgabe ausgegangen werden. Inwieweit die Klassifikationsgiite fiir einen Praxiseinsatz
ausreicht, kann nur in Verbindung mit dem unmittelbaren Einsatzbereich entschieden wer-
den. An ein System zur Arten- und Sortendiskriminierung in einer biologischen Untersu-
chungsanstalt wird sicherlich eine andere Genauigkeitsanforderung gestellt als beim Einsatz

eines Pflanzenbestimmungssystems zur Artbestimmung in der Landschaftskartierung.

7.4 Einsatz und Nutzung der entwickelten Ansitze und des Gesamtsystems

Das beschriebene System wurde prototypisch entwickelt. Den inhaltlichen und methodi-
schen Aspekten wurde groBere Bedeutung beigemessen als der Bedienungsfreundlichkeit.
Insbesondere durch die daraus resultierende Verwendung mehrerer unterschiedlicher Hard-
warekomponenten, Betriebssysteme und Softwaretools ist eine direkte Nutzung des Systems

zur Zeit durch Dritte nicht moglich (wurde auch nicht angestrebt).

Die entwickelten Ansdtze, Algorithmen und Programme lassen sich jedoch unmittelbar bei
Pflanzenbestimmungsaufgaben verwenden. Denkbare Anwendungen sind (vgl. auch GEORG
1993):

- abgesetzte und direkte (online) Verfahren der Unkrautbonitierung (KUHBAUCH 1996)

- Pflanzenerkennung und -bewertung zur Steuerung von gartenbaulichen Kulturmafnahmen
- rechnergestiitzte Pflanzenkartierung im Umweltschutz und in der Landschaftspflege

- Pflanzenklassifikation und -einteilung zur Sortenpriifung und -genehmigung

- Hilfssysteme in der biologischen und pflanzenbaulichen Ausbildung
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Ebenso kénnen die Ansétze in anderen computerbildanalytischen Anwendungen verwertet
werden. Der Einsatz in zeitkritischen Anwendungen (Maschinensteuerung 0.4.) kann aller-
dings nur hardwareorientiert erfolgen. Aufgrund momentan verfiigbarer Hardwarebausteine
ist dieses zumindest in Teilen mdglich, wahrscheinlich aber noch mit einigem Aufwand
verbunden. Bisherige Entwicklungen im Bereich der Computerbildanalyse haben gezeigt,
daB, falls Ansdtze zur prinzipiellen Losung eines Problems vorhanden sind, die hardware-
orientierte Umsetzung nur eine Frage der Zeit ist (vgl. on-line-Arbeiten aus Kapitel 2). Ent-

scheidend ist, daB allgemeingiiltige und funktionsfahige Losungsansitze existieren.

7.5 Zukiinftige Entwicklungen, Verbesserungen und Visionen

Die Untersuchungen verdeutlichten, daf eine rechnergestiitzte Pflanzenerkennung méglich

und auch realisierbar ist. Zukiinftige Entwicklungen sollten zwei Hauprichtungen verfolgen:

1. Durch Entwicklungen im Bereich der Merkmalextraktion ist eine weitere Verbesserung
der Stiel-, Blattachsen- und Blattchenerkennung usw. anzustreben. Besonders Fehler in Be-
reichen, die grundlegende Bildmerkmale wie Blattorientierung oder Blattausrichtung begin-
flussen, lassen sich zum spéteren Zeitpunkt durch Auswertemodelle nur schwer ausgleichen.
Jede Verbesserung in den zentralen Bildaufbereitungsalgorithmen trigt unmittelbar zur Ver-
besserung der Klassifikationsmodelle bei. Da bei den bisherigen Arbeiten bereits erheblicher
Optimierungsaufwand beziiglich der Bildung der Bildanalysealgorithmen betrieben wurde,
ist jedoch zu priifen, ob Aufwand und Nutzen in entsprechendem Verhiltnis zueinander
stehen. Entscheidungen in dieser Hinsicht konnen nur unter Vorgabe der notwendigen

Klassifikationsgiite gemacht werden.

2. Durch weitere methodische Arbeiten muB versucht werden, standardisierte Verfahren
der Datenauswertung auch auf Bereiche der Merkmalextraktion auszuweiten. Im Extremfall
wiirde jeder einzelne Pixelgrauwert als Klassifikationsparameter in das Auswertemodell
eingehen. Bildverarbeitungsalgorithmen wiirden dann nicht mehr benétigt. Die Datenver-
dichtung und -reduktion, die im beschriebenen Fall zum groBen Teil von den bildanalyti-

schen Algorithmen vollzogen wurde, wiirde vollstindig von dem standardisierten Auswer-
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temodell ibernommen. Untersuchungen zur prinzipiellen Realisierbarkeit dieses Ansatzes
wurden bereits erfolgreich bei kleinen Pixelbildchen und einfachen Strukturen mit neurona-
len Netzen durchgefiihrt (vgl. z.B. RITTER et al. 1991). Statistische Verfahren zur Bearbei-
tung gesamter Bildmatrizen werden zur Zeit entwickelt (siehe z.B. PEI und LIN 1995). Eine
abschliefende Bewertung, insbesondere der Vergleich mit Klassifikationsmodellen, die mit

konventioneller Bildverarbeitungstechnik entwickelt wurden, steht noch aus.

Auf jeden Fall bleibt festzuhalten, dal die automatische Nutzung visueller Informationen im
Gartenbau keine Zukunftsvision ist, sondern in absehbarer Zeit verwirklicht werden kann.
Ohne auf die zur Zeit sehr intensiv gefiithrte Diskussion der Verwirklichung kiinstlicher In-
telligenz ndher einzugehen, steht fest, daB Computer in nicht allzu ferner Zukunft aufgrund
ihrer hoheren und (zumindest theoretisch) unbegrenzten Speicherfahigkeit und Vernetzbar-

keit saimtliche streng formalisierbaren und auf menschlicher Wahrnehmung basierenden

Aufgaben besser und effizienter 16sen werden als der Mensch. Diese in gesellschaftlicher
und individueller Hinsicht in vielen Bereichen problematische Vision eréffnet dem Garten-
bau auch neue Mdglichkeiten, wie z.B. die Einsparung von Pestiziden oder die optimale
Ausnutzung von Ressourcen. Anliegen der vorliegenden Arbeit ist es, die Realisierung die-

ser Moglichkeiten forcieren.

8. Zusammenfassung

Am Beispiel der computergestiitzten Klassifikation von Laubgeholzen anhand ihrer Blitter
werden methodische Untersuchungen zum Einsatz der Bildverarbeitung durchgefiihrt. Ein-
gescannte Laubblatter von 51 verschiedenen Laubbaumarten wurden mit Hilfe speziell ent-
wickelter Algorithmen aufbereitet und auf 21 botanisch orientierte Unterscheidungsmerkma-
le verdichtet (Blattstielldnge, Anzahl der Bléttchen, Blattrandstruktur etc.). Innerhalb der
Merkmalextraktion wurden hauptsichlich morphologische Bildverarbeitungsansétze verwen-
det, die mit geometrischen Verfahren gekoppelt wurden. Die Datenauswertung erfolgte mit
unterschiedlichen statistischen, Fuzzy-logik-orientierten oder wissensbasierten Ansitzen und
mit neuronalen Netzwerken. Beste Ergebnisse mit einer durchschnittlichen Klassifikations-
glite von ca. 88 % richtiger Klassifikation unbekannter Blatter wurden mit mehreren Aus-

wertemodellen, im einzelnen mit linearer Diskriminanzfunktion, mit Fuzzy-Logik und mit
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der nearest-neighbor-Klassifizierung (jeweils in Kombination mit einem vorgeschalteten

wissensbasierten System) erzielt.

Aufgrund der Untersuchungen ergeben sich hinsichtlich der methodischen Ansitze folgende
SchlufBfolgerungen:

1. Es ist méglich, durch den Einsatz morphologischer Bildverarbeitung inhaltlich botanisch
orientierte Merkmale aus Pflanzenbildern zu extrahieren. Zukiinftige Arbeiten sollten die-
sem Aspekt mehr Bedeutung schenken. Die entwickelten Algorithmen lassen sich auf andere
Anwendungsfille tibertragen.

2. Eine direkte Umsetzung verfiigbarer Bestimmungsschlissel mit Hilfe eines wissensbasier-
ten Systems ist nicht méglich, da nicht alle notwendigen botanischen Informationen mit der
eingesetzten Scannertechnik aufgenommen oder extrahiert werden kdnnen.

3. Mit dem speziell entwickelten Fuzzy-logik-orientierten Datenauswerteansatz, bei dem die
Zugehdrigkeitsfunktionen automatisch aus statistischen Grofien des Lerndatensatzes gewon-
nen werden, kénnen gute Klassifikationsergebnisse erzielt werden, die jedoch von der Gré-
Be der Lerndatensitze abhdngen.

4. Zur Datenauswertung sollten die aufgefiihrten Modellansitze in Kombination mit einer
wissensbasierten Vorauswertung eingesetzt werden. Die Auswahl der Auswertemodelle
sollte entsprechend dem Einsatzzweck und vor allem entsprechend der statistischen Zusam-
mensetzung der zur Modellbildung zur Verfiigung stehenden Datensdtze erfolgen. Ferner ist

auf die Moglichkeit der sukzessiven Modellbildung und Erweiterung zu achten.
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Anhang: Binidrbilder eingescannter Arten (auf einheitliche Grofe skaliert und ausgerichtet)

XX

1. Acer carpinifolium 2. Alnus glutinosa 3. Alnus incana 4. Betula pendula
3. Betula planyphylla 6. Betula pubescens 7. Carpinus betulus 8. Castanea sativa
9. Cercidiphyllum japonicum  10. Cercis siliquastrum 11 Corylus avellana 12. Corylus colurna

voo

13. Fagus sylvatica 14. Ginkgo biloba 15. Magnolia kobus 16. Populus lasiocarpa
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soe

17. Populus tremula 18. Prunus serofina 19. Pyrus communis 20. Salix alba
21. Salix fragilis 22. Sorbus aria 23. Tilia cordata 24. Tilia platphyllos

25. Ulmus laevis 26. Acer campestre 27. Acer ginnala 28. Acer platanoides

bl R

29. Acer pseudoplatanus 30. Acer saccharinum  31. Crataegus monogyna  32. Liriodendron tulipifera
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33. Platanus x acerifolia 34. Populus nigra 35. Quercus cerris 36. Quercus coccinea
37. Quercus palustris 38. Quercus robur 39. Quercus rubra 40. Sorbus intermedia
41. Aesculus hippocastanum 42. Aesculus hippocastanum \
gelapptes Blatt) (gefingertes Blatt) 43. Carya cordiformis 44. Fraxinus excelsior

0

%
‘V’ e

=

45. Gleditsia triacanthos 46. Juglans cinerea 47. Juglans regia 48. Laburnum anagyroides

-
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:

49. Prer(.)c.wyfz 50. Robinia 51. Sophora japonica 52. Sorbus aucuparia
Jfraxinifolia pseudoacacia

Bauplan und Bezeichnungen von Laubblattern (Quelle: FITSCHEN 1994)
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