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Kurzfassung 

Die eindimensionale digitale Signalverarbeitung und Systemtheorie war schon immer Quelle 
vieler Anregungen für die digitale Bildverarbeitung und Mustererkennung. In der vorliegenden 
Übersicht werden neuere Beispiele für den Methodentransfer aufgezeigt. Die Ausführungen erheben 
keinen Anspruch auf Vollständigkeit, sie sollen vielmehr als exemplarische Anregungen verstanden 
werden. 

1. Einleitung 

In den letzten Jahren gab es einige interessante, neue Ansätze und Lösungen im Bereich der 
digitalen Signalverarbeitung. Man versucht, mit zunehmend komplexeren Modellen und unter 
Einbeziehung von zusätzlichen A-priori-Kenntnissen höheren Anforderungen gerecht zu werden. 
So begnügt man sich z.B. nicht mehr mit der Güte linearer, zeitinvarianter frequenzselektiver 
Filter bei der Sprachverarbeitung oder mit dem Gewinn linearer EntzerrunS?Sfilter (equalizer) bei 
digitalen Kommunikationsproblemen. Mit wachsender Modell- und Si_gnalko:rpplexität. ~jgen die 
Ansprüche an das mathematische Handwerbzeug.""'Entsprochena aufwendig sind dann häufig auch 
die gewonnenen Lösungen. Die Fortschritte der Mikroelektronik bieten jedoch in zunehmendem 
Maße die Möglichkeit, aufwendigere Verfahren kostengünstig zu realisieren. 

Die Verwandtschaft von Aufgaben der Bildverarbeitung und Mustererkennung mit klassi­
schen Fragestellungen der Signalverarbeitung, wie etwa der Schätz- und Detektionstheorie, ist 
offenkundig. Dem Betrachter oder dem technischen Bildsensor offenbaren sich die tatsächlichen 
Verhältnisse einer Szene nur venalscht. Das Originalbild x wird durch einen Operator A beeinflußt, 
welcher alle Unvollkommenheiten des Bildsensors oder der Aufnahmetechnik wie Dispersion, Pro­
jektion, Okklusion beschreibt, und ist i.a. zusätzlich von zufälligen additiven Störungen überlagert 
(Bild 1): 

z=A{x)+n=y+n. (1) 

Es stellt sich die Frage nach der Existenz von A-1 . Ein Teil des Originalsignals ist i.a. unwieder­
bringlich verlorengegangen, selbst durch so einfache Verhältnisse wie etwa lineare Dispersionen, 
welche eine Abbildung auf einen Unterraum .R{A) realisieren. Der Wertebereich von A erlaubt i.a. 
nur die Rekonstruktion eines Teils der Originalverhältnisse, der Rest ist beliebig mehrdeutig (Bild 
2). Aufgrund von a priori bekannten Einschränkungen erfüllt das Originalsignal häufig zusätzliche 
Nebenbedingungen 

x = C(x), (2) 

wobei x als Fixpunkt des Operators C bezeichnet wird. Das zuläs.5ige Originalbild hat z.B. nur 
pooitive Intensitäten, es ist zeit- oder ortsbegrenzt, oder es besitzt nur einen diskreten Wertevor­
rat. Durch die Beachtung der Einschränkung C gelingt es jedoch, die Mehrdeutigkeit oder den 
Defekt der Abbildung A zu reduzieren. Mathematisch führt dies häufig auf sehr aufwendige 
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Verfahren, wie etwa lineare, quadratische oder dynamische Optimierung oder auch auf itera­
tive Verfahren. So müssen also aufbauend auf Beobachtungen in einem Signalraum Z, welche 
die Verhältnisse eines OriginalraUID8 X auf Grund dispersiver und stochastischer Einflüsse des 
Meß- (Bild-)aufnehmers nur unvollkommen wiedergeben, optimale Entscheidungen bezüglich der 
Originalverhältnisse getroffen werden. Bei einem vollbesetzten Signalraum handelt es sich um 
eine Schätzaufgabe. Sind nur endlich viele, diskrete Signale in X zugelassen, so spricht man 
von eip.em Signaldetektionsproblem. Läßt man im Originalraum nur endlich viele Bedeutungs­
~er Aquivalenzklaasen zu, so hat man ein Problem der Mustererkennung. Dabei werden die 
Aquivalenzklaasen häufig durch die Bewegungen in der Ebene oder im Raum gebildet. 

Der Übergang von der eindimensionalen zur zweidimensionalen Signalverarbeitung ist keines­
wegs trivial. Th treten grundsätzlich neue Phänomene auf, welche einer vertieften Behandlung 
bedürfen. Grundlegende Eigenschaften wie z.B. Kausalität und Stabilität müssen neu überdacht 
werden. Selbst die am weitesten entwickelten Bereiche der linearen Systemtheorie und des Filter­
entwurfes sind nicht abgeschlossen. Die Tatsache, daß multidimensionale Polynome im Gegensatz 
zu eindimensionalen i.a. nicht faktorisierbar sind, erlaubt keine einfache methodische Verallge­
meinerung vom Ein- auf das Zweidimensionale. 

2. Modellgestützte Bildverarbeitung 

Gelingt es, komplexe Signalverläufe oder Bildinhalte mit Hilfe von mathematisch beherrsch­
baren, einfachen Modellen zu beschreiben oder zu approximieren, so ist das in vielerlei Hinsicht 
vorteilhaft. Man erhält i.a. eine drastische Merkmalsreduktion auf wenige Parameter. Modell­
angepaßte Verfahren können algorithmisch und gerätetechnisch dementsprechend kompakt rea­
lisiert werden, und man erhält eine leichtere Zugänglichkeit zur mathematischen Aufbereitung 
und zur systemtheoretischen Beschreibung. Als Konsequenz ergeben sich entsprechend modell­
angepaßte, parametrische Verfahren zur Bildverarbeitung, zur Segmentation, zur Objektdetektion 
bis hin zur Signalklassifikation und Mustererkennung ([11). 

Lineare Modelle ([l],(2],[31) liefern dabei einen wertvollen Beitrag, da aufgrund der system­
theoretischen Durchdringung bewährte ·Methoden· mit·,wohlkalk.ulierbarem Einsatzspektrum zur 
Verfügung stehen. Entsprechend leistungsf"ahig sind auch die Verfahren für den Entwurf von digi­
talen Filtern. Nachteilig ist die starke strukturelle Einschränkung linearer Modelle, welche die An­
wendung auf komplexere Probleme der Bildverarbeitung und Mustererkennung einschränkt. Ein 
dominantes Anwendungsgebiet ist die Bildvorverarbeitung mit dem Ziel der Störunterdrückung 
sowie die Merkmalsextraktion, wie etwa die Hervorhebung von Kanten. 

Die in der Nachrichtentechnik erarbeitete Optimalfiltertheorie (Matched-Filter, Wiener-Filter, 
Kaiman-Filter) wurde systematisch auf die zweidimensionale Bildverarbeitung übertragen. Da bei 
endlichen Bildausschnitten die häufig in der Nachrichtentechnik vorausgesetzten Stationaritätsan­
nahmen nicht zutreffen, gewinnen insbesondere instationäre Ansätze an Bedeutung. Das Kalman­
Filter wird dem Wiener-Filter vorgezogen und bei Spektralschätzungen gewinnen modellgestützte 
Verfahren zunehmend an Bedeutung gegenüber den Auswertungen von gemittelten Periodogram­
men ([41). 

Die modellgestützte Bilddatenkompression wird insbesondere bei der Fernsehbildkodierung 
eingesetzt ([51). Verfahren der opti!nalen Sprachkodierung sowie Methoden zur modelladaptiven 
Identifikation von Prozessen und Ubertragungssystemen aus dem Bereich der Regelungs- und 
Nachrichtentechnik standen hier sicherlich Pate. Typische Beispiele sind die Vekt~rquantisierung 
und die Transformationskodierung sowie der Einsatz der Rate-Distortion-Theorie zur Gütebe­
rechnung ([61). Einparametrige Schätzverfahren zur Laufzeitschätzung eindimensionaler Signale 
konnten erweitert werden auf das Mehrparameterproblem der räumlichen Bewegungsschätzung 
bei zweidimensionalen Bilddatensequenzen ([7J,[81). 

Diskrete Markovprozesse bilden einen sehr allgemeinen, leistungsf"ahigen Rahmen zur stocha­
stischen Modellbildung. Der Markovprozess wird charakterisiert durch die Eigenschaft, daß die 



Wahrscheinlichkeit, sich in einem Zustand X,Ht zu befinden, nur vom unmittelbar vorhergehenden 
Zustand Xk abhängt und unabhängig ist von allen vergangenen Zuständen { xo, x1, ... , Xk-1 }: 

(3) 

Diese Zustände werden im Zeitbereich durch sich überlappende Zeitsegmente charakterisiert. Im 
zweidimensionalen Ortsbereich sind eine Vielzahl von sich teilweise überdeckenden Zustandsge­
bieten denkbar (Bild 3). Damit lassen sich lineare, nichtlineare sowie zeit- und ortsvariante 
Modelle formulieren. Einzige Voraussetzung ist die lokal begrenzte Einflußsphäre des Prozesses. 
Markovmodelle gewinnen zunehmend an Bedeutung zur Beschreibung der inneren, deterministi­
schen und stochastischen Kontextabhängigkeiten z.B. bei Sprache, Text, Kommunikationskanälen, 
Bildzusammenhängen, Bildstörungen und Objektkonturen. 

Man erzielte gute Ergebnisse bei der modellgestiitzen Klassifikation von Texturen auf der Basis 
von AR- und Markovmodellen ([1),(9),(10)), sowie zur Entdeckung von Unregelmäßigkeiten, z.B. in 
Anwendungen der Fernerkundung. 

Die bekannten translatorischen Invarianzeigenschaften des Leistungsspektrums bzw. der Au­
tokorrelierten wurden auf die lageinvariante spektrale Modellierung von Konturen übertragen. 
Dabei können die Konturen von Objekten als komplexe, bzgl. des Umfangs periodische Funktionen 
beschrieben und mit Hilfe der Fourierzerlegung spektral interpretiert _werden. , Darauf aufbauend 
gelang es, durch nichtlineare Nachverarbeitung der Fourierkoeflizienten vollständige Invarianten 
zur translations-, rotations-, vergrößerungs- und aufpunktinvarianten Klassifikation von Objek­
ten abzuleiten ([11),(121). Dieser Gedanke konnte auf die affininvariante Objekterkennung erwei­
tert werden, wodurch zusätzlich die beiden Freiheitsgrade für die Scherung berücksichtigt werden 
((13)). Bild 4a zeigt ein affines Musterpaar mit verschwindenden Unterschi~en in den Fourier­
deskriptorinvarianten, bei Bild 4b kommt die Zugehörigkeit zu verschiedenen Aquivalenzklassen in 
den Merkmalen deutlich zum Ausdruck. 

3. Dynamische. Programmierung 

Die dynamische Programmierung ist eine rekursive Optimierungstechnik zur Lösung lokal 
verkoppelter deterministischer und stochastischer Entscheidungsprozesse, basierend auf dem Op­
timalitätsprinzip von Bellman ([141). Der Prozeß wird durch Zustände oder Zustandsübergänge 
charakterisiert, deren graphische Darstellung als Trellis bezeichnet wird. Viterbi hat aufbauend auf 
der dynamischen Programmierung einen nach ihm benannten Algorithmus ([151) zur Dekodierung 
von Faltungskodes entwickelt. Fomey ((161) hat die Anwendung auf die Maximum-a-Posteriori­
Analyse von diskreten Markovprozessen aufgezeigt und damit das Problem der optimalen Daten­
detektion bei dispersiven, digitalen Kommunikationskanälen gelöst. Der Trellis repräsentiert alle 
Übergangswahrscheinlichkeiten des finiten Markovprozesses und damit die vollständige Verbund­
wahrscheinlichkeit. Statt alle Pfade mit einem exponentiell wachsenden Aufwand zu analysieren, 
findet der Viterbialgorithmus den optimalen Pfad durch den Trellis mit einer nur linear mit der Zahl 
der Entscheidungsstufen verbundenen Komplexität (Bild 5). Die für die Analyse zu verwendende 
Metrik wird von der Verteilungsdichte des vorliegenden Markovprozesses bestimmt. 

Der Viterbialgorithmus hat inzwischen einen festen Platz auf dem Gebiet der digitalen Kom­
munikation ([17)) und bei der Sprachverarbeitung eingenommen ([361). Das so realisierte Optimal­
filter ist nichtlinear und bringt deutliche Gewinne gegenüber linearen Entzerrungsfiltem. 

Der Viterbialgorithmus wurde übertragen auf Probleme der optimalen Konturfindung ([181), 
der Zeichen- ([19)) und Handschrifterkennung ([20)) sowie auf Probleme der optimalen Bildrestau­
ration ([21J,!22]). 

Es gelingt, einen recht leistungsrahigen Markovmodellansatz für die Wa.hr_scheinlichkeit der 
Zugehörigkeit von Bildpunkten zu einer Kontur zu machen {!18J,(231). Zum einen gehören dazu 



gewisse A-priori-Modellannahmen, welche die Glattheit sowie die Verhinderung von Konturlücken 
und somit die innere Kontextabhängigkeit einer Kontur berücksichtigen, und zum anderen können 
<!ie Pixel in der Umgebung für die Zugehörigkeit zu einer Kante (Schwarz/weiß-bzw. Weiß/schwarz­
Ubergang) entsprechend gewichtet berücksichtigt werden. Im Gegensatz zur Verwendung lokaler 
Operatoren gelingt es damit, auch in Bildern mit extrem schlechter Qualität noch brauchbare 
Ergebnisse zu erzielen. Die Güte hat jedoch ihren Preis, welcher sich in einem verhältnismäßig 
hohen Rechenaufwand widerspiegelt. 

Die Fähigkeit des Viterbialgorithmus zur Berücksichtigung von Kontextabhängigkeiten wird 
in (19) zur Erkennung gestörter Zeichen genutzt. Das "time-warping" ist eine Erweiterung der dy­
namischen Programmierung zur Spracherkennung bei variierender Sprechergeschwindigkeit. Damit 
la&<Jen sich Kurvenverläufe miteinander vergleichen, welche einer unbekannten Veränderung a des 
Zeitmaßstabes unterworfen wurden 

llx(t) - x(a(t))II. {4) 

Diese so verallgemeinerte Metrik erlaubt einen "elastischen" ~ustervergleich {(24)) und berücksich­
tigt damit eine für viele Anwendungen interessante, größere Aquivalenzklasse (Bild 6). In (20) wird 
diese Technik verwendet, um die Prototypenvaria.tion bei der Handschrifterkennung zu tolerieren. 

Lineare Optimalfilter sind nicht in der Lage, signal- oder struktureinschränkende A-priori­
Kenntnisse bei Bildrestaurationsaufga.ben zu berücksichtigen (constrained restoration). Der Viter­
bialgorithmus konnte auf die zweidimensionale· Bildrestaurationsaufgabe auf der Basis des Maxi­
mum-a-posteriori-Kriteriums verallgemeinert werden {(21),(221) für Aufgabenstellungen, bei denen 
die Originalbildvorlagen nur einen endlichen Amplitudenvorrat besitzen (bis hin zur Schwarzweiß­
vorlage). In Anlehnung an einen Kommunikationskanal wird ein Bildstörmodell auf der Basis 
eines zweidimensionalen Markovprozesses definiert. Das Modell beinhaltet auch nichtlineare und 
ortsvariante Dispersionen und beschränkt sich nicht auf norm.alverteilte Rauschanteile. Es ist 
grundsätzlich einfach, zusätzliche Struktur- und Formeinschränkungen (z.B. Buchstabensatz) zu 

. berücksichtigen. Dazu integriert man die durch einen endlichen Automaten zu beschreibenden 
Restriktionen direkt im Auswertetrellis. 

Die minimale Distanz dmin im Beobachtungsraum Z erlaubt eine gute Abschätzung der zu 
erzielenden Restaurationsgüte ((161). Man kann zeigen, daß diese Distanz sehr effizient mit dem 
Viterbialgorithmus selbst berechnet werden kann ((251). Man erhält im Vergleich zur linearen 
Filterung eine zum Teil erheblich bessere Güte, welche jedoch auch hier nur mit einem hohen 
numerischen Aufwand zu erreichen ist. Es ist möglich, mit suboptimalen Strategien diesen Aufwand 
zu reduzieren ((221). 

Bild 7 zeigt Restaurationsergebnisse im Vergleich zur Pseudoinversen-I.ösung ([6]). In der 
Abbildungsgeometrie werden die Unterschiede recht deutlich. Die Pseudoinverse ermöglicht nur 
eine Rückabbildung in J./(A).l = R(A •), die verbleibenden Freiheitsgrade werden durch die mini­
male Euklidsche Norm der pseudoinversen Lösung, jedoch nicht durch die vorliegenden diskreten 
Amplitudenwerte festgelegt (Bild 2). 

Die dynamische Programmierung stellt ein sehr leistungsfähiges Handwerkszeug zur Verfü­
gung, der Rechenaufwand kann jedoch den Einsatz in manchen Bereichen verhindern. Vorteil­
haft hingegen ist die Tatsache, daß der Algorithmus in hohem Maße parallelisierbar ist. In der 
Kommunikationstechnik werden hohe Anstrengungen gemacht, dafür spezielle VLSI-Bausteine zur 
Verfügung zu stellen. 

4. Iterative Methoden 

Wie bereits einleitend skizziert, sind zusätzlich bekannte Nebenbedingungen geeignet, un­
vollständige Bild- und Szeneninformationen zu ergänzen oder um über die physikalische Begrenzung 
eines Sensors hinausgehende Informationen wiederzugewinnen. Im Zusammenhang damit taucht 
häufig auch der Begriff Superauflösung auf. Th gelingt jedoch nur in wenigen Ausnahmefä.llen, 



diese Restriktionen explizit mathematisch zu berücksichtigen (siehe z.B. Viterbirestaura.tion für 
finites Signa.la.lphabet); i.a. bieten sich nur implizite, iterative Lösungen an. Es gibt in den letzten 
Jahren zahlreiche interessante Beispiele für die effiziente Nutzung dieser Methoden in der Bildver­
arbeitung. 

Ein methodischer Keim dieser Entwicklungen ist sicherlich im Gerchberg/Papoulis-Algorith­
mus ((26),(27l) zur Extrapolation band- oder zeit- bzw. ortsbegrenzter Signale zu finden. Die 
Methoden wurden dann in zahlreichen Artikeln auf eine breitere Basis gestellt, insbesondere in 
Bezug auf die Anwendbarkeit auf verrauschte Daten und Aussagen über die Konvergenz ([28)-
131]). Da.bei ist es insbesondere Youla {132]} gelungen, recht allgemeingültige Aussagen über Exi­
stenz, Eindeutigkeit und Konvergenz von iterativen Lösungen nach der Methode der alternierenden 
orthogonalen Projektionen in Hilberträumen zu machen. 

Die Hauptanwendungsgebiete sind Bildrestaurationsaufgaben {[331), Superauflösung bei Satel­
litenbildaufnahmen mit Multispektra.lscannem unter Verwendung partieller Informationen im Orts­
und Frequenzbereich (1341), Entfaltungen unter Einbeziehung von Nebenbedingungen {135)), Re­
konstruktionen in der computergestützten Tomographie (131) sowie Bildrekonstruktionen, wenn 
entweder nur Phase oder Betrag der Fouriertransformierten oder nur Intensitäten gegeben sind 
(131], {37)). . 

6. Schnelle Algorithmen und Transformationen 

Der Cooley-Tukey-Algorithmus ((491) gilt wohl als klassischer Vorreiter einer großen Anzahl 
von Publikationen zur effizienten Berechnung der diskreten Fouriertransformation. Mit diesen 
Algorithmen zur Berechnung der Schnellen Fouriertransformation wurden gleichzeitig weitere Ar­
beiten zum Problem der arithmetischen Komplexität in der digitalen Signalverarbeitung angeregt. 
Die Reduktion der arithmetischen Operationen von O(N2) auf O(NldN) für die diskrete Fou­
riertransformation gilt dementsprechend auch für die da.rauf aufbauenden schnellen Faltungs- und 
Korrelationsalgorithmen. Für die Bildverarbeitung war dieses Ergebnis der großen Datenmengen 
wegen von essentieller Bedeutung. 

In 125) wird der Faktorisierungsgeda.nke der Schnellen Fouriertransformation auf der Basis 
einer rekursiven Formulierung erweitert auf eine größere Klasse von schnellen linearen und nicht­
linearen Basis-B-Algorithmen (Bild 8). Davon läßt sich ein rekursiver Parallelprozessor ableiten 
(Bild 9), welcher bei einheitlicher Topologie und variabler Arithmetik für die Berechnung folgender 
Probleme geeignet ist (siehe auch (431): 

l} Schnell~ Fourier- und Walshtra.nsforma.tion 
2) Transla.tionsinvariante Transformationen der Klasse CT (siehe nachfolgender Text) 
3) Schnelles pa.ra.lleles Sortieren 
4} Viterbialgorithmus 
5) Numerische Probleme wie Polynomberechnungen, Matrixtransposition und Innenprodukt­

berechnung 

Die Überprüfung der Äquivalenzklassenzugehörigkeit mit la.geinva.rianten Merkmalen ist ein 
verbreiteter Ansatz in der Mustererkennung. Für Gra.ubilder erhält nia.n mit Hilfe des Leistungs­
spektrums (oder der Autokorrelierten) sowie mit dem Spektrum der Modifizierten Wa.lsh-Hada­
ma.rd-Transforma.tion (1501) Invarianten für rein transla.torische Bewegungen ( zyklische Permutatio­
nen für endliche Bilder). Eine allgemeinere, nichtlineare Klasse von tra.nslationsinvarianten Trans­
formationen erhält man mit der oben erwähnten rekursiven Definition auf der Basis kommutativer 
Verknüpfungen {(42],(121). Die Operatoren können sehr einfach sein, wodurch sich sehr schnelle 
Realisierungen ergeben. Diese Transformationen wurden ausführlich im Hinblick auf Anwendungen 
in der Mustererkennung untersucht, so insbesondere Eigenschaften wie: Reaktion auf systematische 
und stochastische Störungen, Stetigkeit, Clusterung und Mehrdeutigkeitsprobleme ([12),(38)-(401). 
Der Beitrag (41) zeigt Anwendungen im Bereich der Qualitätskontrolle. 



6. Algebraische Methoden 

Man kann beobachten, daß die digitale Signalverarbeitung sich vor dem Hintergrund der kon­
tinuierlichen Systemtheorie und der analytischen Signalverarbeitung entwickelt hat. Sie wurde 
zunächst durch diskrete Approximation der kontinuierlichen Verhältnisse beschrieben. Charakteri­
stisch daf"ur stehen z.B. Abtastphänomene im Frequenz-, Zeit- und Amplitudenbereich, Windowing 
und Aliasing. Inzwischen hat sich die digitale Signalverarbeitung jedoch zunehmend zu einer eige­
nen Disziplin entwickelt, wobei die Zahlentheorie und andere algebraische Verfahren zunehmend an 
Einfluß gewinnen. Dadurch haben sich neue Methoden entwickelt, welche teilweise kein Analogon in 
der kontinuierlichen Signalverarbeitung besitzen. Da.zu gehören u.a. Faltungsalgorithmen, welche 
auf dem Chinesischen Restesatz aufbauen und keine Rundungsfehler aufweisen ([47),{48)), alge­
braische Interpretationen der diskreten und schnellen Fouriertransformation ([441), die im vorigen 
Abschnitt erwähnte diskrete, lageinvariante Transformationsklasse CT, sowie die Nutzung von . 
Phänomenen der Polynomalgebra oder etwa. der Diophantischen Gleichung. 

Neben den bereits erwähnten schnellen Faltungsalgorithmen, welche für die schnelle Bildkor­
relation bedeutungsvoll sind, seien noch zwei weitere Beispiele aus der Bildverarbeitung genannt. 
So wird in (45] aufbauend auf algebraischen Methoden zur Behandlung fehlerkorrigierender Kodes 
eine Lösung zur inversen diskreten Ra.dontransforma.tion für die tomographische Bildauswertung 
angegeben. Im Beitrag [46] wird eine zuvor erwähnte Problematik der Restauration von Bildern 
aus dem Betrag ihrer Fouriertransformierten mit algebraischen Methoden behandelt. Im Gegen­
satz zu iterativen Lösungen gelingt es hier, exakte Angaben zu der Rekonstruktionsaufgabe bei 
diskreten Bildern zu machen, a.llerdings nur für kleine Dimensionen. 

7. Zusammenfassung 

Die Modelle und Verfahren der digitalen Signalverarbeitung sind komplexer und leistun~ahi­
ger geworden und bieten zunehmend mehr methodische Anregungen auch für die sehr schwierigen 
Aufgabenstellungen der Bildverarbeitung und Mustererkennung. Die Methoden der digitalen Si­
gnalverarbeitung sind i.a. systemtheoretisch gut aufbereitet und mathematisch präzise. Die nicht­
triviale Aufgabe des Methodentransfers, · der Anpassung und· Vera.llgemeinerung der Aufgabenstel­
lung und Lösungen bleiben dem Anwender jedoch nicht erspart, aber zur gedanklichen Anregung 
sind auch zukünftig sicher wertvolle Beispiele zu erwarten. 
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Bild 1: Original- und Wertebereich einer Bilda.ufnahme. Charakterisierung der Schätz-, Detektions, 
und Mustererkennungsaufgabe. 
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rn = Jl(A) $ J/(A)J. = R(A) $ R(A)J. 

Bild 2: Darstellung linearer Abbildungseigenschaften von A: rn --+ rn , At: Pseudoinverse, 
A •: ad.jung. Operator. 
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Bild 3: Zustandssequenzen {Xi} von Markovprozessen im eindimensionalen Zeit- und im zwei­
dimensionalen Ortsbereich. 
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Bild 4: Affininvaria.p.te Fourierdeskriptoren für Objekte a) einer Äquivalenzklasse und b) ver­
schiedener Aquivalenzklassen. 
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Bild 5: Auffinden der kürzesten.Verbindung,in.einem.Trellis.0mit,dem Viterbialgorithmus und 
dazugehöriges Zustandsdiagramm. 
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Bild 6: Elastischer Mustervergleich. 



Bild 7: Restauration bei Bewegungsunschärfe (unten) mit dem Viterbialgorithmus (oben), im 
Vergleich mit der Pseudoinversen Lösung (Mitte). 
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Bild 8: Rekursive Definition einer schnellen Trans­
formationsklasae T. 
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Bild 10: Universeller, rekursiver Pa­
rallelprozessor. 
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Bild 9: Anwendungverschiedenerß.TransformationenaufGrauwertbilder: a) Objekte, b) BTsz, 
c) BTzs. 




