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In diesem Beitrag wird die Fusion komplementärer Bildsensordaten am Beispiel metallischer
Oberflächen demonstriert. Die Fusionsergebnisse selbst können Bilder, Merkmale oder Sym-
bole sein. Das Fusionsproblem wird in Form eines Energiefunktionals formuliert. Dessen
Summanden beschreiben gewünschte Eigenschaften, sinnvolle Forderungen und Vorwis-
sen bezüglich der Bildserie, des Fusionsergebnisses und etwaiger problemrelevanter
Zwischengrößen sowie ihre wechselseitigen Beziehungen. Durch Minimierung des Ener-
giefunktionals erhält man das unter den getroffenen Annahmen optimale Fusionsresultat.
In manchen Fällen erlaubt die Struktur der Energiefunktion, die oftmals aufwändige Op-
timierungsrechnung durch eine effizientere getrennte Minimierung der Einzelterme zu
approximieren. Die vorgestellte Methodik wird mittels praxisrelevanter Beispiele erl̈autert.

This contribution addresses the fusion of complementary image sensor data using metallic
surfaces as an example. The fusion results themselves can be images, features or symbols.
The fusion problem is formulated in shape of an energy function. Its addends describe desir-
able characteristics, postulates, and prior knowledge regarding the image series, the fusion
result, and eventual relevant intermediate magnitudes as well as their mutual relations. By
minimizing the energy function, the optimal fusion result with respect to the assumptions
met is obtained. In some cases, the structure of the energy function allows to perform the
costly optimization by means of a more efficient separate minimization of the addends. The
presented fusion strategy is demonstrated based on several examples from practice.

Schlagwörter: Automatische Sichtprüfung, Sensorfusion, Beleuchtung, Bildverarbeitung,
Segmentierung, metallische Oberflächen, Bayes’sche Fusionstheorie

1 Einleitung

In der automatischen Sichtprüfung ist es oftmals nicht
möglich, eine Oberfl̈ache anhand einer einzigen Kamera-
aufnahme zuverlässig zu inspizieren. Beschränkungen opti-
scher Systeme, Beleuchtungsprobleme sowie Schwierigkei-
ten, s̈amtliche interessierenden Objektbereiche gleichzeitig
und mit der geforderten Aufl̈osung zu erfassen, erfordern
oftmals die Akquisition mehrerer Bilder bei verschiede-
nen Aufnahmesituationen. Meistens wird die Nutzinforma-
tion anschließend durch getrennte Weiterverarbeitung die-
ser Einzelbilder gewonnen.

∗ Die Arbeit entstand am Institut für Mess- und Regelungstechnik
(Prof. Dr.-Ing. C. Stiller) der Universität Karlsruhe (TH).

Ein in vielen F̈allen erfolgreicherer Ansatz basiert hingegen
darauf, zur Extraktion der geẅunschten Objekteigenschaf-
ten die gesamte Bildserie gleichzeitig auszuwerten. Hierbei
können die Messdaten aus den verschiedenen Bildsensoren
mit Methoden der Sensorfusion zu einem oder mehreren
Ergebnissen verschmolzen werden, welche die Nutzinfor-
mation m̈oglichst kompakt repr̈asentieren sollen [4]. Dabei
ist es f̈ur die Formulierung der Fusionsaufgabe zunächst
unbedeutend, ob die Ergebnisse selbst weiterhin Bilder,
Merkmale oder Symbole darstellen.

In diesem Beitrag wird die Fusion von Bildsensoren anhand
,,nichtkooperativer“ metallischer Oberflächen demonstriert.
Die hier verwendeten Sensoren sind in dem Sinne ,,virtu-
ell“, dass mit einer einzigen Kamera eine Serie von Bildern
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Bild 1: Makroskopaufnahmen metallischer Oberflächen: (links) Werkzeugspur; (Mitte) Membranoberfläche eines Drucksensors; (rechts) kugelge-
strahlte Oberfläche.

mit unterschiedlichen Beleuchtungskonstellationen aufge-
nommen wird.

Anhand praxisrelevanter Beispiele – der Erfassung krimi-
naltechnisch relevanter Spuren, der Inspektion der Mem-
branoberfl̈ache von Drucksensoren sowie der Auswertung
kugelgestrahlter Oberflächen (siehe Bild 1) – wird die
vorgestellte Methodik erläutert. Durch die systematische
Herstellung komplementärer Aufnahmesituationen und den
Einsatz von Fusionsverfahren lässt sich oftmals ein erheb-
licher Qualiẗatsgewinn in der automatischen Sichtprüfung
realisieren.

2 Sensorfusion

Die Aufgabe, Messdaten aus unterschiedlichen Sensoren
zu kombinieren, wird in der Literatur alsSensorfusion
bezeichnet [4; 9]. Hier soll unter Sensorfusion die Kom-
bination entsprechender Bildinhalte aus einer SerieD :=
{d(x,ωi ), i = 0, . . . , B−1} von B Bildern zu C Ergebnis-
sen verstanden werden, wobei

ω= (φ, θ, . . . )T (1)

den Parametervektor der Aufnahmesituation bezeichnet.
Dabei sindφ und θ jeweils Azimut und Elevationswinkel
der Beleuchtungseinrichtung.1 Die Fusionsergebnisse kön-
nen Bilder, Merkmale oder symbolische Bilddeskriptoren
sein.

Abhängig vom Abstraktionsniveau, auf dem die Fusion er-
folgt, werden drei Fusionsarten unterschieden:

• Bei derDatenfusionwerden Bildsignale kombiniert, um
dadurch neue Bilder zu erhalten. Wenn bildgebende
Sensoren als Datenquellen dienen, wird hierfür manch-
mal auch der BegriffBildfusionverwendet. Im Rahmen
dieses Beitrags wird hierunter jedoch allgemein die Ver-
schmelzung von Bildsensoren verstanden – unabhängig

1 Bei Bedarf k̈onnen zus̈atzliche Parameter berücksichtigt werden, wie
z. B. die Integrationszeit der Videokamera, die Wellenlänge des verwen-
deten Lichtes oder die Objektpose relativ zur Aufnahmeoptik.

von der Abstraktionsebene, auf der die Fusion selbst
erfolgt.

• Merkmalsfusionkann durchgef̈uhrt werden, um verbes-
serte numerische Schätzwerte bestimmter Bildeigen-
schaften – wie z. B. die Ausprägung von Oberfl̈achen-
defekten – zu erhalten.

• Auf dem ḧochsten Abstraktionsniveau werden symbo-
lische Bilddeskriptoren kombiniert – wie z. B. Detek-
tions- oder Klassifikationsergebnisse bezüglich Einzel-
bildern der Serie. Hierf̈ur haben sich die BegriffeEnt-
scheidungsfusionbzw. Symbolfusionetabliert.

Sowohl bei der Datenfusion als auch bei der Merkmalsfu-
sion kann es g̈unstig sein, Ergebnisse aus höheren Abstrak-
tionsebenen zu berücksichtigen, wie Bild 2 zeigt. Beispiels-
weise k̈onnte es vorteilhaft sein, Segmentierungsergebnisse
(d. h. eine symbolische Bildbeschreibung) von Einzelbil-
dern der Serie zu verwenden, um die Fusion auf Daten-
ebene zu unterstützen, da der Segmentierungsprozess Berei-
che mit unterschiedlichen Dateneigenschaften liefert [10].

Eine weitere Unterscheidung bei der Fusion betrifft die
Wahl der verwendeten Sensoren:

• Gleichartige bzw. homogene Sensorenwerden oft-
mals eingesetzt, um eine Reduktion der Messzeit, eine
Erhöhung der Zuverl̈assigkeit eines Systems oder eine
Erhöhung des Signal-zu-Rausch-Verhältnisses zu erzie-
len. Wegen der Gleichartigkeit der Sensordaten kann

Bild 2: Sensorfusion von Bildsignalen.
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die Fusion mit einem Minimum an Vorverarbeitung
erfolgen.

• Anordnungen ausSensoren unterschiedlicher Artkön-
nen verwendet werden, um Beschränkungen und
Schẅachen der Einzelsensoren zu kompensieren. All-
gemein ist hier vor der Fusion eine Vorverarbeitung
erforderlich, damit die Daten im gleichen Format vor-
liegen.

Die in diesem Aufsatz vorgestellten Bildsignale stammen
aus Sensoren, die in dem Sinne virtuell sind, dass mit
nur einem realen Sensor – einer Videokamera – eine Serie
von Bildern in B unterschiedlichen Aufnahmesituationen
{ωi , i = 0, . . . , B−1} gewonnen wird. Wegen der Gleich-
artigkeit der ,,Einzelsensoren“ handelt es sich hierbei um
einehomogene Sensorfusion.

Schließlich kann die Verschmelzung der Sensordatenkon-
kurrierend oder komplement¨ar erfolgen, je nachdem, ob
für einen Ortx die Nutzinformationüber mehrere Bilder
verteilt vorliegt, oder ob sie in einem oder in wenigen
Bildern konzentriert enthalten ist. Ein Beispiel für eine kon-
kurrierende Fusion ist die Akkumulation von Bildern, die
unter gleichen Aufnahmebedingungen erfasst wurden, zum
Zwecke der Rauschunterdrückung. Durch die systematische
Variation der Aufnahmeparameter liegt in diesem Beitrag
die Nutzinformation zwar verteilt auf die Bilder der Se-
rie vor, für einen bestimmten Ort jedoch auf wenige Bilder
konzentriert, weshalb hier einekomplement¨are Bildfusion
angestrebt wird.

2.1 Allgemeine Fusionsstrategie

Ein universeller Ansatz zur Formalisierung von Fusions-
problemen besteht darin, sowohl das gesamte verfügbare
A-priori-Wissen, geẅunschte Eigenschaften und sinnvolle
Forderungen bez̈uglich der zu fusionierenden DatenD, der
Zwischengr̈oßenZ und der FusionsergebnisseR als auch
ihre wechselseitigen Beziehungen in Form von verallge-
meinerten EnergietermenEk(D,R,Z) zu beschreiben [3].
Diese ,,Energien“Ek müssen derart geẅahlt werden, dass
sie das verf̈ugbare Wissen und die gegebenen Forderun-
gen monoton widerspiegeln in dem Sinne, dass das Resultat
um so ẅunschenswerter ausfällt, je geringer die Energie
ist. Die einzelnen TermeEk werden sodann durch gewich-
tete Summation zu einem so genannten Energiefunktional
E zusammengefasst:

E =
∑

k

λkEk(D,R,Z) , λk > 0 . (2)

E stellt eine implizite, kompakte Darstellung der Fusions-
aufgabe dar. Aufgrund der Monotonieeigenschaften vonE
kann die Fusion insgesamt durch eine simultane Minimie-
rung des EnergiefunktionalsE bez̈uglich der Fusionsresul-
tateR und der ZwischengrößenZ durchgef̈uhrt werden:

{R∗,Z∗} = arg min
R,Z

{E} , (3)

wobei R∗ und Z∗ die infolge der Optimierung resultieren-
den Gr̈oßen bezeichnen.

Vorteilhaft an diesem Ansatz sind dessen große All-
gemeinheit und die M̈oglichkeit, Zusatzinformation an-
hand weiterer Energieterme zu berücksichtigen. Nachtei-
lig ist vor allem die Schwierigkeit, das Energiefunktio-
nal zu optimieren. Anhand der in Bild 1 dargestellten
Beispiele soll nun die Methodik gem̈aß Gl. (2) f̈ur die
unterschiedlichen Abstraktionsebenen anschaulich erläutert
werden.

2.2 Fusion auf Datenebene

Das erste Beispiel beschäftigt sich mit dem Einsatz von
Datenfusion zur Erzeugung qualitativ hochwertiger Bilder
feiner Oberfl̈achenspuren, wie sie etwa in der Kriminal-
technik zur Erkennung von Schusswaffen oder Werkzeugen
ben̈otigt werden [6; 10]. Daf̈ur wird die Spur mit einer ge-
richteten Lichtquelle beleuchtet und dabei eine BildserieD
des Spurentr̈agers durch Variation des Beleuchtungswinkels
φ erfasst, sodass die interessierenden Oberflächenbereiche
vollständig und mit hohem Kontrast durch die gesamte Se-
rie abgedeckt werden:

D := {d(x, φi ), i = 0, . . . , B−1} , (4)

φi = φ0 + i∆φ , 0 ≤ φi < 2π . (5)

Daraus sollen die besten Bildbereiche ,,herausgeschnitten“
und zu einem hochwertigen ResultatR = {r(x)} zusam-
mengef̈ugt werden, welches die Vorteile der Einzelbilder
vereint.

Ein allgemeines Energiefunktional zur Durchführung der
Datenfusion im Sinne von Gl. (2) lautet:

E = ED(D, r)+λEK(r) , λ > 0 . (6)

Dabei verk̈orpert ED(D, r) den Zusammenhang zwischen
den BilddatenD und dem Fusionsresultatr(x). EK(r)
modelliert ẅunschenswerte odera priori bekannte Eigen-
schaften vonr(x), und λ fungiert als ein Regularisierungs-
parameter, der beide Energiekomponenten gewichtet. Das
Resultatr(x) erfüllt die A-priori-Erwartungen desto besser,
je geringerED(D, r) und EK(r) sind.

Für die vorliegende Aufgabe muss Gl. (6) jedoch entspre-
chend erweitert und konkretisiert werden:

E =
∑

i

∑
x

(r(x)−d(x, φi))
2γ(φi −ϕ(x)) (7)

+λ1

∑
x

(h(x)∗ϕ(x))2 −λ2

∑
x

K{r(x)}

= ED(D, r, ϕ)+λ1EG(ϕ)+λ2EK(r) (8)

mit 0 ≤ ϕ(x) < 2π , λ1, λ2 > 0 , h(x): Hochpass .

Bei Gl. (7) handelt es sich um eine kompakte Beschrei-
bung des Fusionsproblems, welche die bekannten und
gewünschten Eigenschaften der an der Fusion beteiligten
Größen sowie deren Zusammenhänge widerspiegelt. Das
optimale Fusionsresultatr ∗(x) erḧalt man durch simultane
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Minimierung von E bez̈uglich r(x) und der ben̈otigten
Hilfsgrößeϕ(x) ∈ Z:

E(r ∗, ϕ∗,D) := min
r,ϕ

{E} . (9)

Formal taucht in Gl. (7) im Vergleich zu Gl. (6) das
bei der Fusion ben̈otigte Beleuchtungsazimutϕ(x) sowie
der zugeḧorige EnergietermEG(ϕ) auf. An dieser Stelle
wird postuliert, dass sich das optimale Beleuchtungsazi-
mut ϕ∗(x) örtlich langsamerändert als die sichtbar zu
machende Oberfl̈achentextur=: t(x). Typischerweise han-
delt es sich bei der Texturt(x) um ein Bandpass-Signal [2;
10]. Um scḧadliche Wechselwirkungen zwischenϕ(x) und
der Texturt(x) infolge derörtlichen Variation der Beleuch-
tungsrichtung zu vermeiden, wirdϕ(x) als Tiefpass-Signal
angesetzt. Im Idealfall sollten die Träger der Fourierspek-
tren T(f ) bzw. Φ(f ) der Signalet(x) bzw. ϕ(x) disjunkt
sein. Der zweite SummandEG(ϕ) in Gl. (7) ,,bestraft“
daher unzul̈assig hochfrequente Signalanteile vonϕ(x), in-
dem er die Energie des hochpassgefilterten Signalsh(x)∗
ϕ(x) wiedergibt. Dieser Term stellt damit einëortliche
Glattheitsforderung f̈ur den optimalen Beleuchtungswinkel
ϕ∗(x) dar.

Der erste SummandED(D, r, ϕ) sorgt f̈ur Datenn̈ahe vom
Ergebnisbildr(x). Lokal soll r(x) möglichst demjenigen
Bild d(x, φi ) der Serie gleichen, das am Ortx optimale Be-
leuchtungseigenschaften zeigt. Die Funktionγ(φi −ϕ(x))

lässt im ersten Energieterm nur das bestgeeignete Bild
d(x, φi ) und dessen Nachbarn im Beleuchtungsraum einge-
hen.

Der dritte SummandEK(r) bewertet, ob das lokale, mit der
Bildqualität monoton wachsende GütekriteriumK{ } – z. B.
ein lokales Kontrastmaß – im Fusionsresultatr(x) global
möglichst hohe Werte erzielt.

Implementationsstrategie: Anstelle der sehr aufwändigen
Minimierung des EnergiefunktionalsE gem̈aß Gl. (9) wird

Bild 3: Fusion auf Datenebene: Struktur der Strategie zur effizienten Minimierung von E.

eine suboptimale Vorgehensweise eingeschlagen, die auf
der Selektion der bestbeleuchteten Bildausschnitte der Serie
für jeden Ortx mit Hilfe des lokalen KontrastesK basiert;
siehe Bild 3. Daf̈ur wird im ersten Schritt die so genannte
Beleuchtungs-oderFusionskarte

φ̃(x) = arg max
φi

{K{d(x, φi )}} (10)

berechnet, die f̈ur jeden Ortx Auskunft über denjenigen
Parameterwertφi gibt, welcher den lokalen KontrastK
maximiert.2 Dies führt im Wesentlichen zu einer Minimie-
rung des dritten Summandenλ2EK(r). Danach wird die
Beleuchtungskartẽφ(x) mit einem Tiefpassfilter geglättet:

ϕ̂∗(x) =  TP
{
ejφ̃(x)

}
. (11)

Dadurch wird im Wesentlichen der zweite Summand mini-
miert. Bei der Filterung voñφ(x) muss die Zykliziẗat vonφ

beachtet werden, daφ = φ+2πk, k ∈ Z gilt.

Die eigentliche Fusion erfolgt durch gewichtetëUberla-
gerung maximal zweier, bezüglich φ benachbarter Bilder
d(x, φi ) mit Hilfe eines linearen Interpolatorsγ . Dies f̈uhrt
zu einer Minimierung vor allem des ersten Summanden.
Das Fusionsresultat ergibt sich zu:

r̂ ∗(x) =
(
ϕ̂∗(x)−φk

)
mod 2π

(φl −φk) mod 2π
d(x, φk) (12)

+
(
φl − ϕ̂∗(x)

)
mod 2π

(φl −φk) mod 2π
d(x, φl) ,

l := (k+1) modB ,

(φl −φk) mod 2π ≤ (
ϕ̂∗(x)−φk

)
mod 2π .

Die Interpolation sorgt f̈ur glattesÜberblenden zwischen
benachbarten Bildern. Bei hinreichend dichter Abtastung

2 Man beachte, dass in Bild 3 die Winkelwerte vonφ̃(x) durch Grau-
werte codiert sind.

164



F. Puente León: Komplementäre Bildfusion zur Inspektion technischer Oberflächen tm 4/2002

Bild 4: Fusionsergebnisse: (links) Werkzeugspur; (Mitte) Merkmalsbild der Membranoberfläche eines Drucksensors mit erkannten Defekten; (rechts)
detektierte Kugeleinschläge.

des Beleuchtungsraumes kann die Ausdehnung vonγ so
schmal geẅahlt werden, dass für einen Ortx keine Grau-
werte von sehr unterschiedlich beleuchteten Bildern in das
Ergebnisbild eingehen. Bild 4 (links) zeigt das für die
Werkzeugspur aus Bild 1 (links) resultierende Fusions-
ergebnis, welches sich als Grundlage für einen rechner-
gesẗutzten Vergleich zum Zwecke der Spurenidentifikation
hervorragend eignet [7].

Schließlich sei noch angemerkt, dass anstelle derÄnderung
des Azimutsφ auch eine Variation des Elevationswinkelsθ

möglich ist. In diesem Fall vereinfachen sich die Gleichun-
gen (11) und (12) erheblich, weilθ keine zyklische Gr̈oße
ist [10].

Für den allgemeineren Fall, dass sowohl das Azimutφ

als auch der Elevationswinkelθ variiert werden, muss die
Bildfusion zweidimensional erfolgen. Bei geeigneter Abtas-
tung des Beleuchtungsraumes kann diese jedoch auch durch
eine zweistufige Implementation eindimensionaler Fusions-
verfahren gem̈aß Bild 3 realisiert werden, womit ebenfalls
eine Vereinfachung erzielt wird [10].

2.3 Fusion auf Merkmalsebene

Im zweiten Beispiel wird die Nutzung komplementärer
Aufnahmen zur Quantifizierung und zuverlässigen Detek-
tion von Oberfl̈achenfehlern am Beispiel der Membran-
oberfl̈ache von Drucksensoren demonstriert; siehe Bild 1
(Mitte). Dafür wird durch systematische Variation der
Beleuchtung eine BildserieD gem̈aß Gl. (4) aufgenom-
men. Eine punktweise Analyse der Grauwertintensitäten
im Beleuchtungsraum erlaubt in diesem Fall die Ermitt-
lung eines Merkmalsbildes als Fusionsresultat, welches das
Vorhandensein selbst kleinster Oberflächendefekte sicher
indiziert.

Um das Fusionsprinzip zu erläutern, zeigt Bild 5 acht der
16 Bilder der Beleuchtungsserie. Wird nun für einen fes-
ten Oberfl̈achenpunktx der Verlauf der Grauwerted(x, φi )

in Abhängigkeit des Azimutsφ untersucht, so lässt sich
ein klares Intensiẗatsmuster f̈ur defektfreie Bereiche er-
kennen: Bei senkrechter Beleuchtung erscheint die intakte

Drehtextur hell; anderenfalls erhält man dunkle Grau-
werte. Abweichungen von diesem Verhalten weisen auf
Oberfl̈achenfehler hin.

Durch harmonische Analyse der Signaled(x, φi ) lässt sich
ein geeignetes Merkmal definieren, welches eine robuste
Quantifizierung dieser Defekte erlaubt:

m(x) = |D(
x, fφ = 1

)|
|D(

x, fφ = 1
)|+ |D(

x, fφ = 0
)| , (13)

wobei

D
(
x, fφ

) := Fφ{d(x, φ)}

=
B−1∑
b=0

d(x, φb) ·exp

(
−j 2π

b fφ
B

)
(14)

Bild 5: Fusion auf Merkmalsebene: Bildserie der Membranoberfläche
eines Drucksensors.

165



tm 4/2002

die eindimensionale diskrete Fouriertransformation (DFT)
der Serie bzgl. des Beleuchtungswinkelsφ bezeichnet.
Gleichung (13) berechnet ein Merkmal, basierend auf der
Grundschwingung und dem Gleichanteil der Bildintensitä-
ten am Ortx, und bildet diese auf die Werte[0; 1] ab.
Ein Wert gr̈oßer als 0,5 bedeutet, dass die Grundwelle
überwiegt – d. h. die Textur ist an der Stellex defektfrei.
Anderenfalls wirdx den fehlerhaften Bereichen zugeordnet.

Das resultierende Energiefunktional ist trivial und besteht
aus lediglich einem Summanden:

E =
∑

x

[
r(x)−m(x)

]2

= EMerkmal(m(x), r(x)) , (15)

wodurch in diesem Fall die aufwändige Optimierung
entf̈allt: r ∗(x) = m(x). Ein Beispiel f̈ur die Fusion auf
Merkmalsebene ist in Bild 4 (Mitte) zusammen mit den
Ergebnissen der anschließenden Defektdetektion zu sehen.

2.4 Fusion auf Symbolebene

Im letzten Beispiel geht es um die automatische Bestim-
mung desÜberdeckungsgrades kugelgestrahlter Oberflä-
chen, wie sie wegen ihrer hohen Ermüdungsfestigkeit u.a.
im Flugzeugbau und in der Raumfahrt eingesetzt wer-
den; siehe Bild 1 (rechts) [11]. Um eine wohldefinierte
Überdeckung der Oberfläche mit Kugeleinschlägen zu er-
halten, muss der Kugelstrahlprozess durch Ermittlung des
Überdeckungsgrades als Funktion der Zeit kalibriert wer-
den. Dies erfolgt bisher durch visuellen Vergleich von
Testoberfl̈achen mit einem Katalog von Referenzmustern.
Aufgrund der komplexen Struktur solcher Oberflächen ge-
lingt oftmals selbst erfahrenen Experten keine eindeutige
Unterscheidung zwischen Einschlägen und Hintergrundtex-
tur, was diese Vorgehensweiseäußerst subjektiv werden
lässt. Im Gegensatz dazu wird im vorgestellten Ansatz eine
Bildserie D gem̈aß Gl. (4) bei systematischer Variation
des Beleuchtungswinkelsφ aufgenommen und zu einem
symbolischen Ergebnisr(x) verschmolzen, wodurch eine
wesentlich robustere Detektion der interessierenden Berei-
che erreicht wird.

In diesem Fall kann das Fusionsproblem vollständig anhand
eines EnergiefunktionalsE mit drei Termen formuliert wer-
den:

E = EMerkmal(m(x), r(x))+λ1 · EGröße(r(x))

+λ2 · EForm(r(x)) . (16)

Der erste Summand,EMerkmal(m(x), r(x)), basiert auf ei-
nem Merkmalm(x), das eine Entscheidung ermöglicht, ob
ein Bildpunkt eher zur Hintergrundtextur oder zu einem
Kugeleinschlag geḧort. Entsprechend sorgt dieser Term
für Merkmalsn̈ahe und f̈uhrt somit zu einer beleuchtungs-
gesẗutzten Klassifikation des Hintergrundes und der Ein-
schl̈age.

Der zweite Energieterm,EGröße(r(x)), misst die Gr̈oße
sämtlicher Regionen, die im Fusionsresultatr(x) als Ku-
geleinschl̈age gekennzeichnet sind und beurteilt, ob die

unterschiedlichen Größen wahrscheinlich sind. Dabei wer-
den die Durchmesser typischer Einschläge ber̈ucksichtigt.
Ist das nicht der Fall, so liefert dieser Term hohe Werte.

Analog dazu beurteilt der dritte Term,EForm(r(x)), die
Kompaktheit der Regionen im Ergebnisr(x) und führt zu
hohen Werten, falls die Form eines Einschlags von der
Form einer Kreisscheibe abweicht.

Die folgende Gleichung zeigt das EnergiefunktionalE im
Detail:

E =
∑

x

[
r(x)−m(x)

]2

+ λ1

R

∑
i

Ψ

{∑
x

Λi {r(x)}
}

+ λ2

R

∑
i

Γ
[
Λi {r(x)}] , (17)

wobei R die Bereichsanzahl im binären Ergebnisbildr(x)

bezeichnet. Der OperatorΛi { } führt eine Zusammenhangs-
analyse eines bin̈aren Bildes durch und ẅahlt die i -te
Region aus,Ψ{ } beurteilt die Bereichsgröße, indem kleine
Werte bestraft werden, undΓ[ ] berechnet die Kompaktheit3

eines Bereiches.

Bei der Hintergrundtextur aus dem Beispiel Bild 1 (rechts)
handelt es sich um eine Schleiftextur. In diesem Fall kann
die Gr̈oßem(x) wie folgt berechnet werden:

mS(x) = |D(
x, fφ = 1

)|
|D(

x, fφ = 1
)|+ |D(

x, fφ = 2
)| . (18)

Gleichung (18) definiert ein Merkmal, basierend auf der
Grundschwingung und der ersten Harmonischen der Bild-
intensiẗaten am Ortx, und bildet diese auf die Werte[0; 1]
ab. Ein Wert gr̈oßer als 0,5 bedeutet, dass die Grund-
welle überwiegt – d. h. in diesem Fall gehört der Ort x
zu einem Einschlag. Anderenfalls wirdx der Schleiftex-
tur zugeordnet. F̈ur andere Hintergrundtexturen lassen sich
entsprechende Unterscheidungsmerkmale analog hierzu de-
finieren [11].

Implementationsstrategie: Auch bei der Fusion auf Sym-
bolebene kann eine effizientere suboptimale Strategie an-
gewendet werden, falls die Anforderungen an das Fu-
sionsresultat sequentiell erfüllt werden. Bild 6 zeigt das
Verarbeitungsschema für den Fall einer geschliffenen Hin-
tergrundtextur. Dabei bezeichnet BP{ } einen Bandpass-
Operator. Die Riefenunterdrückung eliminiert helle Linien
im MerkmalsbildmS(x), die aus breiten Riefen resultieren
und welche zuähnlichen Intensiẗaten wie die Kugelein-
schl̈age f̈uhren, mit Hilfe eines grauwertmorphologischen
Openings [5]. Bild 4 (rechts) zeigt das mit dieser Fu-
sionsstrategie erzielte Ergebnisbild. Schließlich sei noch
erwähnt, dass die mittels dieser Vorgehensweise ermittelte
Überdeckung einen Fehler von weniger als 2%, bezogen
auf die Gesamtfl̈ache, aufweist [12].

3 Zum Beispiel kann die KompaktheitΓ[ ] eines Bereiches durch Ver-
messung seiner Konturlänge und Division durch seine Fläche bestimmt
werden.
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Bild 6: Fusion auf Symbolebene: Fusionsschema für kugelgestrahlte geschliffene Oberflächen.

2.5 Zusammenhang mit der Bayes’schen Statistik

Durch Einf̈uhrung von Gibbs’schen Dichten lässt sich ein
interessanter Zusammenhang zwischen der vorgestellten
Fusionsmethodik und der Bayes’schen Statistik herstel-
len [3]. Für das Energiefunktional Gl. (2) kann eine Gibbs-
sche Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion (WDF) wie folgt
definiert werden:

WDF ∝ exp

(
− E

T

)
=

∏
k

exp

(
−λkEk

T

)
. (19)

Diese Gleichung entspricht der von der Physik her be-
kannten Boltzmann-Verteilung, wobeiT als eine verall-
gemeinerte Temperatur aufgefasst werden kann. Da das
Energiefunktional formal eine Summe von Termen ist, kann
die WDF in Faktoren zerlegt werden. Wählt man dar̈uber
hinaus quadratische Energiefunktionen, so ergeben sich
Gauß’sche Dichten.

Diese Faktoren k̈onnen entweder als eine Likelihoodfunk-
tion oder als A-priori-WDFs interpretiert werden. Setzt
man beispielsweise das für die Datenfusion aufgestellte
Energiefunktional Gl. (8) in Gl. (19) ein, so erhält man den
folgenden Ausdruck:

p(D, r, ϕ) ∝ e− ED
T · e− λ1EG

T ·e− λ2EK
T︸ ︷︷ ︸

p(D, r, ϕ) = p(D|r, ϕ)︸ ︷︷ ︸
Likelihood

· p(r, ϕ)︸ ︷︷ ︸
A-priori-WDF

︸ ︷︷ ︸
∝ p(r, ϕ|D)︸ ︷︷ ︸

A-posteriori-WDF

.

(20)

Nachdem das Energiefunktional Gl. (8) aus drei Energieter-
men besteht, weist die WDF drei Faktoren auf. Der erste
hängt sowohl von den beobachteten DatenD als auch von
dem interessierenden Signalr(x) und der Beleuchtungs-
funktion ϕ(x) ab. Von einem statistischen Standpunkt aus

kann er daher als die Likelihoodfunktionp(D|r, ϕ) auf-
gefasst werden, d. h. die bedingte WDF der DatenD bei
gegebenenr(x) und ϕ(x). Da der zweite und der dritte
Term von den DatenD unabḧangig sind, spielen diese
konsequenterweise die Rolle einer A-priori-WDFp(r, ϕ),
welche die Eigenschaften vonr(x) undϕ(x) beschreibt. Die
Tatsache, dass die WDFp(r, ϕ) in p(r) · p(ϕ) separiert wer-
den kann, spiegelt wider, dass bereits bei der Formulierung
der Energieterme das A-priori-Wissenüber r(x) und ϕ(x)

als voneinander unabhängig angenommen wurde.

Die Monotonie der Exponentialfunktion gewährleistet
dabei, dass die Minimierung vonE und die Maxi-
mierung der WDF äquivalent sind. Da die multiplika-
tive Verknüpfung von Likelihoodfunktionp(D|r, ϕ) und
A-priori-WDF p(r, ϕ) bis auf einen Normierungsfaktor
identisch mit der A-posteriori-WDF ist, führt die Minimie-
rung des Energiefunktionals auf die Maximum-a-posteriori
(MAP)-Lösung der Fusionsaufgabe [1].

Die Verallgemeinerung des Fusionsproblems gemäß den
Gleichungen (2) und (19) hat den wesentlichen Vorteil,
dass dadurch Methoden zur Lösung inverser Probleme er-
schlossen werden, die aus der statistischen Physik stam-
men, wie z. B. Simulated Annealingoder Mean-Field-
Methoden [3; 8].

3 Zusammenfassung

Es wurden mehrere Verfahren zur Fusion von Bildsenso-
ren am Beispiel metallischer Oberflächen vorgestellt. Die
Ergebnisse selbst können Bilder, Merkmale oder Symbole
sein.

Der Beitrag verdeutlicht insbesondere, dass sich durch
die systematische Herstellung komplementärer Aufnahme-
situationen und den Einsatz von Fusionsverfahren oft-
mals ein erheblicher Qualitätsgewinn in der automati-
schen Sichtpr̈ufung realisieren l̈asst. Dem gr̈oßeren Auf-
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wand bei der Datenakquisition stehen oftmals eine einfa-
chere bzw. robustere Signalverarbeitung und nicht zuletzt
die Möglichkeit der L̈osung neuer Sichtprüfungsaufgaben
gegen̈uber.
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