Lokale Beleuchtungsschatzung und Farbkor-
rektur bei ungleichmaBiger Beleuchtung

Marc Ebner

Die Fdhigkeit des Menschen, Farben weitgehend unabhangig von der Beleuchtung als konstant wahrzunehmen, wird als Farb-
konstanz bezeichnet. Wird z.B. ein Raum mit einer Lichtquelle beleuchtet, die hauptsachlich Licht im roten und griinen
Bereich des Spektrums ausstrahlt, so nimmt ein menschlicher Betrachter die Farben der Objekte des Raumes dennoch kor-
rekt wahr, ganz im Gegensatz zu einem maschinellen Sensor. Ein digitaler oder analoger Sensor mi3t das von den Objekten
reflektierte Licht. Daher wiirden die Objekte auf einem Foto einen starken Gelbstich bekommen. Da die Bildinformation
bei modernen Kameras digital vorliegt, kann diese weiterverarbeitet werden, um ein farbkorrigiertes Bild zu erhalten, dessen
Farben den tatsdchlichen Objektfarben entsprechen. Im Bereich der Fotographie wird dies als WeiBabgleich bezeichnet. Die
korrekte Bestimmung der Objektfarben ist nicht nur in der Fotographie sondern auch bei der automatischen Objekterken-
nung und der gesamten Farbbildverarbeitung von groBer Wichtigkeit. Viele bisher entwickelte Algorithmen zur Farbkonstanz
bzw. zum automatischen WeiBabgleich gehen davon aus, das die Beleuchtung iiber das gesamte Bild gleichmiBig ist oder
sind sehr aufwendig in der Implementierung. Im Rahmen dieses Beitrags wird ein paralleles Verfahren zur Bestimmung der
tatsachlichen Objektfarben vorgestellt. Das Verfahren basiert auf der Berechnung der durchschnittlichen lokalen Farbe. Mit
Hilfe der durchschnittlichen lokalen Farbe wird die Beleuchtung fiir jeden Bildpunkt bestimmt. Bei bekannter Beleuchtung
eines jeden Objektpunktes kann die Reflektanz der Objekte und somit deren Farbe bestimmt werden. Das Verfahren zeichnet
sich durch seine Einfachheit aus. Dadurch konnte es sehr einfach direkt in Bildaufnahme- und Bildwiedergabegerdte integriert

werden.

1 Einleitung und Motivation

Der Mensch ist in der Lage, die Farbe von Objekten weitgehend
unabhingig von der Art der Beleuchtung korrekt einzuschatzen.
Hierzu stelle man sich einen Raum mit einem gedeckten Tisch
und einer weiBen Tischdecke vor. Die Beleuchtung des Raum-
es konnte z.B. durch Verwendung von gelben Lampenschirmen
leicht gelblich sein. Das gelbliche Licht fillt auf die Tischdecke
und gelangt von dort in das Auge des Betrachters. Da die Tisch-
decke weiB ist, reflektiert sie das Licht gleichmaBig, so daB leicht
gelbliches Licht in das Auge des Betrachters gelangt. Fiir den
Betrachter ist dennoch klar, daB die Tischdecke weil} ist. Die
Fahigkeit, die Farben von Objekten korrekt einzuschitzen, wird
als Farbkonstanz [44, 13] bezeichnet. Die Farben bleiben kon-
stant, unabhéngig von der Art der Beleuchtung. Ein Sensor da-
gegen, wie er z.B. in einer Digitalkamera verwendet wird, miBt
das von den Objekten reflektierte Licht. Die Tischdecke erscheint
also auf einem Foto gelblich. Da die Bildinformation digital vor-
liegt, kann entweder direkt in der Kamera oder durch spatere
Nachbearbeitung eine Farbkorrektur vorgenommen werden. In
der Fotographie ist solch eine Farbkorrektur unter der Bezeich-
nung WeiBabgleich bekannt. Hierbei wird der EinfluB der Farbe
der Lichtquelle herausgerechnet und das Bild erscheint als sei es
unter einer kanonischen, meist weiBen, Lichtquelle entstanden.

Bei der Entwicklung von Algorithmen zur Farbkonstanz wer-
den zwei unterschiedliche Ziele verfolgt:

1. Bestimmung der Reflektanz der betrachteten Objekte.

2. Farbkorrektur von Bildern, so daB sie der menschlichen

Wahrnehmung entsprechen.

Betrachten wir zunichst das erste Ziel. Die Reflektanz der
Objekte wird durch die Materialeigenschaften des Objekts be-
stimmt. Die Farbe eines Objekts hdngt von der Reflektanz ab.
Hierbei handelt es sich um eine objektive Eigenschaft, die eindeu-

tig einem Objekt bzw. einem Punkt auf dem Objekt zugeordnet
werden kann. Im Labor kann die Reflektanz von Objekten ge-
messen werden. Im Bereich der automatischen Objekterkennung
ist es jedoch wichtig, die Reflektanz von Objekten anhand eines
einzigen Bildes zu schitzen. Ein Objekt kann nur dann korrekt
erkannt werden, wenn die Farbe des Objekts eindeutig bestimmt
werden kann. Die korrekte Bestimmung der Reflektanz ist fiir al-
le Algorithmen aus dem Bereich Computer Vision relevant, die
sich auf Farbinformationen stiitzen. Bewegt sich, z.B. ein auto-
nomer Serviceroboter sowohl im Inneren eines Hauses als auch
auBerhalb, so miissen Farbkonstanz-Algorithmen eingesetzt wer-
den, damit der Roboter Objekte sowohl auBen bei Sonnenlicht
als auch im Inneren bei kiinstlicher Beleuchtung korrekt erken-
nen kann.

Betrachten wir nun das zweite Ziel, die Farbkorrektur von
Bildern, so daB sie der menschlichen Wahrnehmung entsprechen.
Dies ist vor allem fiir die Digitalfotographie von Interesse. Ein
Hobby-Fotograph mochte in der Regel, daBB die gemachten Bil-
der moglichst genau die eigene Wahrnehmung der Szene wie-
dergeben. Software zur Farbkorrektur von Bildern ist in vielen
Bildbearbeitungsprogrammen integriert oder wird als externes
Plugin vertrieben. Die Farbwahrnehmung des Menschen korre-
liert mit der tatsichlichen Farbe, der Reflektanz [31]. Es hat sich
jedoch gezeigt, daB das visuelle System nicht die Reflektanz der
Objekte bestimmt [25]. Es ist bekannt, daB fiir die Farbwahr-
nehmung des Menschen der visuelle Bereich V4 zustdndig ist.
Dort wurden Zellen gefunden, die auf bestimmte Objektfarben
ansprechen und zwar unabhdngig von der Art der Beleuchtung
[43, 44]. Mit welchem Verfahren das visuelle System des Men-
schen wirklich die Objektfarben bestimmt, ist derzeit nicht be-
kannt. Dennoch gibt es eine ganze Reihe neuronaler Modelle fiir
die Farbwahrnehmung [8, 9, 28, 14].

Wahrend das zweite Ziel aus wirtschaftlicher Sicht vor allem
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aufgrund der groBen Zahl verkaufter Digitalkameras von Interes-
se ist, ist das erste Ziel vor allem fiir Unternehmen von Interesse,
die Software oder Hardware im Bereich automatischer Objek-
terkennung anbieten oder in sonstiger Weise auf dem Gebiet
der Farbbildverarbeitung tatig sind. Grundsatzlich ist es nicht
moglich, die Reflektanz eines Objektpunktes aus drei gemesse-
nen Farbwerten fiir diesen Bildpunkt abzuleiten. Damit das Pro-
blem {iberhaupt geldst werden kann, miissen einige Annahmen
entweder iiber die Art der Beleuchtung oder die Zusammenset-
zung der Szene gemacht werden.

Aus der Literatur sind eine ganze Reihe von Algorithmen
zur Farbkonstanz bekannt. Die meisten Algorithmen gehen da-
von aus, daB die Beleuchtung konstant iiber das gesamte Bild
ist. Nimmt man nun noch an, daB irgendwo im Bild eine weiBe
Flache vorhanden ist, so kann anhand des von dort reflektier-
ten Lichtes die Farbe der Lichtquelle geschadtzt werden. Dieser
Algorithmus wird auch als White-Patch-Retinex Algorithmus be-
zeichnet [24]. Eine andere, hiufig getroffene Annahme ist, daB
die Welt im Mittel grau ist [7]. Dies wird als sog. Graue-Welt-
Hypothese bezeichnet.

Von Forsysth [23] wurde ein Algorithmus entwickelt, der
den Farbraum als Ganzes betrachten und eine Farbkorrektur
durch Skalierung der Farbwerte vornimmt. Hierbei wird versucht,
den Farbraum eines Bildes in einen kanonischen Farbraum zu
tiberfiihren. Finlayson [17] schlug eine zweidimensionale Varian-
te des Algorithmus vor, um die Datenmenge zu reduzieren und
den Algorithmus robuster zu machen. Paulus et al. [33] schlugen
vor, den Farbraum anhand der Hauptachsen auszurichten.

Eine umfassende Farbnormierung, bei der sowohl eine Nor-
mierung des Mittelwerts der Bildpunkte als auch eine Normie-
rung der Farbkanile stattfindet, wurde von Finlayson et al. [22]
vorgeschlagen. Eine weitere Klasse von Algorithmen zerlegen den
Raum der Reflektanzen und den Raum der Lichtquellen in Ba-
sisfunktionen und versuchen die Koeffizienten dieser Basisfunk-
tionen zu bestimmen [30, 41].

Die bisher genannten Algorithmen gehen zusatzlich zu der
Annahme, daB die Beleuchtung innerhalb des Bildes konstant
ist, von einer diffusen, also gleichm&Bigen Reflektion des Lich-
tes aus. Dies trifft aber nicht auf alle Objekte zu. Metallische
oder lackierte Objekte sind derart beschaffen, daB das einfal-
lende Licht nicht nur diffus reflektiert, sondern auch gespiegelt
wird. Lackierte Objekte zeichnen sich z.B. durch sehr helle Be-
reiche aus, in denen sich die Lichtquelle spiegelt. Da der Be-
trachter an solchen Punkten sozusagen indirekt die Lichtquelle
sieht, kann hieraus die Farbe der Lichtquelle ermittelt werden.
Algorithmen, die auf einem Reflektionsmodell basieren, das so-
wohl aus einer diffusen Reflektion und einer gespiegelten Re-
flektion besteht, wurden von Tominaga und anderen entwickelt
[15, 21, 35, 39, 40].

Nur wenige Algorithmen versuchen auch dann die Farbe ei-
nes Objektpunktes korrekt zu bestimmen, wenn die Beleuch-
tung liber das gesamte Bild nicht uniform ist. In der Praxis
ist dies haufig der Fall. Z.B. ist oft eine Mischung zwischen
Sonnenlicht, das durch ein Fenster scheint, und kiinstlicher
Raumbeleuchtung gegeben. Von Land und McCann wurde die
sog. Retinex-Theorie entwickelt [29] (siehe auch [28]). Die von
Land und McCann [29] entwickelte Retinex-Theorie verwen-
det einen Schwellwert, um Anderungen in der Beleuchtung
von einer Anderung der Reflektanz zu unterscheiden. Beleuch-
tungsanderungen werden aus dem Bild herausgerechnet. Zu der

Retinex-Theorie wurden mehrere Verdnderungen bzw. Verbes-
serungen vorgeschlagen [5, 27]. Die urspriingliche Fassung der
Retinex-Theorie, die im eindimensionalen Raum arbeitet, wurde
von Horn auf den zweidimensionalen Raum erweitert [26]. Bla-
ke wiederum verbesserte die zweidimensionale Retinex-Theorie
von Horn [4]. Der Retinex-Algorithmus wurde von Moore et al.
[32] in VLSI implementiert. Bei der sog. homomorphen Filterung
eines Bildes wird das Bild in den Frequenzraum transformiert.
Dort werden dann niederfrequente Anderungen unterdriickt [16].
Niederfrequente Anderungen, so die Annahme, werden durch
Beleuchtungsianderungen verursacht, wihrend hoherfrequente
Anderungen durch Anderungen der Reflektanz gegeben sind.
Barnard et al. [2] erweiterten den Farbraum-basierten Ansatz
[17, 23] auf Szenen mit variabler Beleuchtung.

Finlayson and Hordley gehen von der Annahme aus, daB3 die
Lichtquelle durch einen schwarzen Strahler approximiert werden
kann [20]. Dies ist fiir viele natiirliche Lichtquellen, wie z.B. eine
Kerzenflamme, das Licht einer Gliihbirne oder Sonnenlicht der
Fall. Trifft diese Annahme zu, so kann ein beleuchtungsinvari-
antes Bild berechnet werden, wenn zuvor eine Kalibrierung der
Kamera vorgenommen wird. Ein Verfahren, das ohne vorherge-
hende Kalibrierung der Kamera auskommt, wurde von Finlayson
et al. [19] entwickelt. Weitere Verfahren zur Berechnung sog.
intrinsischer Bilder wurden von Weiss [42] und von Tappen et
al. [38] entwickelt.

Um eine Beleuchtungskorrektur vornehmen zu kénnen, brau-
chen wir zunichst ein Modell fiir die Bildentstehung.

2 Theorie der Bildentstehung

Betrachten wir eine Sensormatrix, wie sie bei Digitalkameras
Verwendung findet. Solch ein Sensor spricht auf Licht in ei-
nem Teilbereich des sichtbaren Spektrums an. Gewdhnlich wer-
den drei Sensoren verwendet, die das Licht im roten, griinen
und blauen Teil des Spektrums messen. Es sei S(\) ein Vektor,
der die Absorptionscharakteristik des Sensors beschreibt. Da-
bei sei S;(\) die Absorptionscharakteristik des i-ten Sensors fiir
die Wellenldnge A. In der Regel werden Rot-, Griin- und Blau-
Sensoren verwendet. In diesem Fall haben wir ¢ € {r, g,b}. Es
existieren aber auch Kameras mit mehr als drei Sensoren. Licht
fallt nun durch das Objektiv auf die Sensormatrix und wird dort
gemessen. Betrachten wir einen Objektpunkt an der Position
Xobj, der auf einen korrespondierenden Punkt x; auf der Sensor-
matrix abgebildet wird. Die Irradianz der Wellenlange A, die auf
den Sensor an der Position x; fillt, sei durch E(X, xr) gegeben.
Die vom Sensor gemessene Energie I(x;) ist daher durch

1) = [ EQWx)SOdA (1)

gegeben. Betrachten wir nun den abgebildeten Objektpunkt. Es
sei L(\, Xobj) die Irradianz, die auf den Punkt an der Position
Xob fallt. Ein Teil des Lichtes wird absorbiert, der Rest wird
reflektiert. Der Anteil des reflektierten Lichtes wird durch die
Reflektanz-Funktion R(\,Xob;) fiir jeden Objektpunkt Xon; de-
finiert. Daher ergibt sich fiir eine Lambertsche Oberfliche, die
das einfallende Licht gleichmaBig in alle Richtungen reflektiert

E(\, x1) = R(A, Xobj) L(A, Xobj ) G (Xob)) (2)
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wobei ein Skalierungsfaktor G(xobj) eingefiihrt wurde, der die
Objektgeometrie an der Position X.p; beschreibt. Fiir eine Lam-
bertsche Oberflache, die durch eine punktférmige Lichtquelle
beleuchtet wird, ist dieser Faktor durch

G(Xobj) = COosx = NoijL (3)

gegeben. Dabei ist o der Winkel zwischen dem Normalenvektor
Nobj der Oberfldche und einem Vektor N, der vom Objektpunkt
in die Richtung der Lichtquelle weist. Somit ist die Energie I,
die durch den Sensor gemessen wird, durch

1(x1) = G (o) / RO\ xen) L\ xos)S(VAA (4)

gegeben. Dieses Modell der Bildsynthese liegt vielen
Farbkonstanz-Algorithmen zugrunde [7, 17, 18, 19, 21, 22, 23].

Ein Sensor, der das einfallende Licht miBt, spricht in der
Regel auf eine ganze Reihe von Wellenldngen an. Im folgenden
approximieren wir die Absorptionscharakteristik des Sensors als
Delta-Funktion [20]

Si(A) =0(A = \i) (5)

wobei i € {r,g,b}. In diesem Fall spricht der Sensor nur auf
eine einzige Wellenlange an. Falls die Absorptionscharakteristik
des Sensors nicht schmalbandig ist, kann diese gescharft werden
[1, 18]. Die Annahme, daB die Sensoren durch Delta-Funktionen
modelliert werden kénnen, vereinfacht die obige Gleichung ganz
erheblich. Wir erhalten

Li(x1) = G(Xobj) R(Ai, Xobj) L( iy Xobj) (6)

fiir die Energie I;(x1), die vom Sensor an der Position x; gemes-
sen wird. Wir bezeichnen von nun an die Sensorposition durch
die Bildkoordinaten (x,y) und verwenden weiterhin den Index i
fiir den i-ten Farbkanal. Betrachten wir ein RGB Farbbild, das
durch den Sensor aufgenommen wird. Es sei

c(z,y) = [er(2,9), cq(2,9), cv(, y)] (7)

die Farbe im Bild an der Position (z,y).

3 Farbkorrektur bei un-
gleichmaBiger Beleuchtung

Falls die Beziehung zwischen den Bilddaten und die durch den
Sensor gemessene Energie linear ist, so gilt

c(z,y) = G(z,y)R(z,y)L(z,y) (8)

wobei R(x,y) ein Vektor ist, der die Reflektanz am korrespon-
dierenden Objektpunkt beschreibt, und L(z,y) ein Vektor ist,
der die Farbe der Lichtquelle beschreibt. Die Multiplikation wird
komponentenweise ausgefiihrt. Falls die Beziehung zwischen den
Bilddaten und die durch den Sensor gemessene Energie nicht li-
near ist, so miissen die Daten linearisiert werden. Dies ist z.B. der
Fall, wenn Bilddaten, die z.B. nach dem sRGB Standard [36] ab-
gelegt wurden, verarbeitet werden. Wir sehen nun, daB die Inten-
sitat eines Farbkanals proportional zum Produkt aus Reflektanz

und Beleuchtung ist, die noch durch einen Geometrie-Faktor ska-
liert wird. Da fiir jeden Bildpunkt nur drei MeBwerte vorliegen,
aber mindestens 6 Unbekannte vorhanden sind, miissen weitere
Annahmen gemacht werden, damit das Problem gelGst werden
kann.

Wie wir anhand der hergeleiteten Gleichung fiir das gemes-
sene Licht sehen, kénnen wir unter der Annahme, daB die Sen-
soren sehr schmalbandig sind, durch eine einfache Skalierung
der Farbkanile, ein farbkorrigiertes Bild erhalten. Wir bendtigen
dazu eine moglichst genaue Schétzung der Farbe der Lichtquel-
le L(z,y) = [Lr(z,y),Lg(z,y), Lu(z,y)] an dem korrespon-
dierenden Objektpunkt. Algorithmen, die auf der Graue-Welt-
Hypothese basieren, I6sen das Problem, indem sie von der An-
nahme ausgehen, daB die Beleuchtung iiber das gesamte Bild
gleichmiBig ist L(z,y) = L. In diesem Fall brauchen nur drei
Parameter L, Ly und Ly bestimmt werden, anhand derer dann
eine Farbkorrektur des gesamten Bildes vorgenommen wird.

Die Graue-Welt-Hypothese wurde von Buchsbaum [7] auf-
gestellt. Die Farbe der Lichtquelle wird bestimmt, indem der
Mittelwert aller Farben des Bildes berechnet wird. Unter der An-
nahme, daB die Welt im Mittel grau ist, kann daraus die Farbe
der Lichtquelle abgeleitet werden. Eine ganze Reihe von Algo-
rithmen nutzen die Annahme, daB die Welt im Mittel grau ist,
auf die eine oder andere Weise [11, 22, 32, 33, 34, 39].

Nehmen wir an, daB die gemessenen Intensitidten linear im
Bereich [0, 1] vorliegen. Fiir den Fall, daB wir mit 8-Bit sRGB
Daten arbeiten, linearisieren wir diese zuerst und skalieren die
Daten anschlieBend auf den Bereich [0, 1]. Wir berechnen nun
den Erwartungswert fiir die durchschnittliche Farbe aller Bild-
punkte a = [ar(z,y),aq(z,y), as(z,y)], wobei wir davon aus-
gehen, daB wir n Bildpunkte im Bild haben.

@ = 3 ey ©)

= %ZG(x,y)Ri(Ly)Li (10)
= Lin 3" Glay)Rilr,y) (11)

Gehen wir nun davon aus, daB die Reflektanzen der Objek-
te je Wellenlange zufillig im Bereich [0, 1] verteilt sind. D.h.,
wir nehmen an, daB viele unterschiedlich farbige Objekte im
Bild vorhanden sind und alle Farben gleich wahrscheinlich sind.
Zusatzlich gehen wir davon aus, daB die Geometrieinformation
unabhingig von der Farbe eines Objekts ist. Farbe und Form
sind unterschiedliche Eigenschaften, die unabh&ngig voneinan-
der sind. Bei einer gleichmiBigen Verteilung der Reflektanzen
erhalten wir

N =

fiir die durchschnittliche Farbe des Bildes. Dabei ist E[G] der
Erwartungswert des durchschnittlichen Geometriefaktors und
E[R;] der Erwartungswert der Reflektanz. Der Erwartungswert
E[G] skaliert alle Farbkanile gleichmiBig. Wir erhalten also fol-
gende Beziehung zwischen der Farbe der Lichtquelle L und dem
durchschnittlichen Farbwert aller Bildpunkte a

2a
L~ el = fa (13)
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Prozessof—
element

(a)

Abbildung 1: (a) Einzelnes Prozessorelement, das mit seinen
niachsten Nachbarn verbunden ist. (b) Gitter aus 16 x 16 Pro-
zessorelementen. Jedes Element hat Zugriff auf die Farbe eines
Bildpunktes.

wobei f = ﬁ ein Skalierungsfaktor ist. Dieser Skalierungsfak-
tor hangt von der betrachteten Szene ab.

Nun, da die Farbe der Lichtquelle anndhernd bekannt ist,
konnen wir korrigierte Farbwerte wie folgt berechnen. Es sei o;
der korrigierte Farbwert und c; der urspriingliche Farbwert des
Bildes.

ci(z,y) _ ci(z,y)

L, fa - G@uRey) (14)

oi(z,y) =
Falls die Szene durch mehrere Lichtquellen beleuchtet wird,
muB die Beleuchtung L;(z,y) lokal fiir jeden Bildpunkt (z,y)
bestimmt werden. In der Praxis ist dies fast immer der Fall, denn
die Beleuchtung ist meist nicht homogen. Selbst wenn nur eine
einzige Lichtquelle die Szene beleuchtet, entsteht durch indirek-
te Beleuchtung eine inhomogene Beleuchtung. Die Beleuchtung
konnen wir lokal schiatzen, indem wir die durchschnittliche lokale
Farbe a berechnen

L(z,y) = fa(z,y) (15)

wobei f wiederum ein Skalierungsfaktor ist. Nachdem wir nun
einen Wert fiir die lokale Beleuchtung haben, kénnen wir wieder
wie oben gemiB

_ G(xvy)Ri(xvy)Li(xvy) _ )

ein farbkorrigiertes Bild berechnen. Der verbleibende Geometrie-

faktor kann noch durch eine Normalisierung entfernt werden.
Die durchschnittliche lokale Farbe kann durch eine Faltung

des Eingangsbildes mit einem Glattungsfilter, wie z.B. einer

GauBfunktion, berechnet werden. In diesem Fall ist die durch-
schnittliche lokale Farbe a durch

(o) = k) [ [ gtryda'ay (17)

gegeben, wobei g(r) ein Glattungsfilter mit » = /dz’? + dy'?
und die lokale Konstante k(x,y) so gewdhlt wird, daB gilt

k(ny)//g(r)d:c'dy' =1. (18)

Durch die Normierung auf 1 wird erreicht, daB fiir jeden Bild-
punkt der lokale durchschnittliche Farbwert durch Formel 17 be-
rechnet wird.

Abbildung 2: Durchschnittliche lokale Farbe. Berechnet nach 1,
100 und 500 lterationen.

Die durchschnittliche lokale Farbe kann aber auch mit ei-
nem parallelen Algorithmus berechnet werden [11]. Solch ein
Algorithmus kdnnte direkt in Bildaufnahme- bzw. Bildwiederga-
begeréte integriert werden. In diesem Fall wird weder eine CPU
noch ein externer Speicher bendtigt, in dem das Bild zur Ver-
arbeitung abgelegt werden muB. Wir gehen im folgenden davon
aus, daB ein Gitter aus einfachen Verarbeitungselementen exi-
stiert, wobei jeder Knoten Zugriff auf die Farbe des Bildpunktes
hat (Abbildung 1). Jeder Knoten ist mit seinen direkten Nach-
barn verbunden. Da nur lokale Verbindungen bestehen, kann das
Gitter leicht auf beliebige BildgréBen angepaBt werden. Fiir je-
den Knoten kdnnen wir eine Reihe von elementaren Operationen
ausfiihren. Alle Knoten des Gitters fiihren die gleichen Verarbei-
tungsschritte, jedoch auf unterschiedlichen Daten aus.

Es sei c(z,y) die Farbe, die durch den Sensor am Punkt
(z,y) des Gitters gemessen wurde. Zun&chst haben wir noch kei-
nen Schatzwert fiir die durchschnittliche lokale Farbe a. Nehmen
wir einmal an, wir hitten solch einen Wert. Es seien N(x,y) die
Knoten, die zum aktuellen Knoten (x,y) Verbindungen haben.
Der aktuelle Knoten kann ebenfalls zu dieser Menge hinzugefiigt
werden. Dann fiihren wir folgende Berechnungen iterativ aus

’ _ 1 alz o'
W) = Gy, X @) 09
a(,y) = cle,y)-p+aley) (1-p)  (20)

wobei p ein kleiner Wert gréBer Null ist. Die erste Operation mit-
telt die Daten benachbarter Knoten. Die zweite Operation fligt
etwas von der gemessenen Farbe zum bisher berechneten Wert
hinzu. Als Ergebnis erhalten wir einen neuen Schitzwert fiir die
durchschnittliche lokale Farbe a am Punkt (z,y). Wenn wir die
obigen Operationen lange genug wiederholen erfolgt mit der Zeit
ein Austausch der Daten mit immer weiter entfernten Knoten.
Die Daten diffundieren sozusagen zwischen benachbarten Kno-
ten. Der Parameter p bestimmt dabei den Bereich, iiber den die
durchschnittliche lokale Farbe berechnet wird. Wenn der Para-
meter p sehr klein gewahlt wird, dann wird die durchschnittliche
lokale Farbe fiir einen groBen Bereich berechnet. Wird dage-
gen der Parameter p sehr groB gewahlt, dann wird die durch-
schnittliche lokale Farbe fiir einen kleinen Bereich berechnet.
Da der aktuelle Schitzwert in jeder Iteration mit (1 — p) mul-
tipliziert wird und (1 — p) kleiner als Eins ist, bleibt von dem
urspriinglichen Schatzwert nach einigen Iterationen nichts mehr
librig. Wir sehen also, daB der urspriingliche Schatzwert fiir die
durchschnittliche lokale Farbe beliebig gewahlt werden kann.
Abbildung 2 veranschaulicht die Berechnung der durch-
schnittlichen lokalen Farbe fiir ein Beispielbild. Gezeigt ist der
aktuelle Stand nach 1, 50, und 200 Iterationen. In diesem Bei-
spiel haben wir den urspriinglichen Schatzwert fiir die durch-
schnittliche lokale Farbe auf Null gesetzt. Daher ist der erste
berechnete Wert bis auf eine Skalierung mit dem Eingabebild
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identisch. Die Diffusion zwischen benachbarten Elementen geht
solange weiter, bis ein stabiler Zustand erreicht wird. Eine sehr
schnelle Konvergenz kann durch Verwendung von sukzessiver
Uberrelaxation [6] erreicht werden. Das Interessante an diesem
Verfahren ist, daB die durchschnittliche lokale Farbe durch ein
Gitter aus Widerstdnden berechnet werden kann. Die Beziehung
zwischen dem Parameter p und den Widerstinden des Gitters

ist durch
R

T 4R, IR (1)

p
gegeben. Dabei ist R, der Eingangswiderstand und R der Wi-
derstand zwischen benachbarten Knoten. Mit anderen Worten,
der Widerstand R, sollte um den Faktor 14_—;’ groBer als der
Widerstand R gewdhlt werden.

Benachbarte Knotenpunkte sind in einem Gitter aus Wi-
derstinden exponentiell gewichtet. Daher ist die Berechnung, die
durch ein Gitter aus Widerstinden berechnet wird, anndhernd
identisch mit der Faltung des Bildes mit einem exponentiel-
len Glattungskern g(r) = e# wobei r = /22 + 42 und o
die Ausdehnung des Kerns beschreibt. Wird ein Gitter aus Wi-
derstinden zur Berechnung der durchschnittlichen lokalen Farbe
eingesetzt, so liegt der Schitzwert fiir die Beleuchtung fiir jeden
Bildpunkt fast sofort vor. Die gemessene Farbe wird dann durch
die geschitzte Beleuchtung dividiert, um einen Farbwert zu er-
halten, der unabhiangig von der Beleuchtung ist. Eine Beleuch-
tungskorrektur kann auch durch Subtraktion der geschitzen Be-
leuchtung erfolgen [10]. Wir berechnen in diesem Fall den Aus-
gabewert 0 = [0, 04, 0p] gemaB

0, =c¢; —a; + a. (22)

wobei @ = 1 (ar + ag + a) gewshlt wird. In diesem Fall wird die
gemessene Farbe senkrecht zum Grauvektor verschoben, so da
die durchschnittliche lokale Farbe auf dem Grauvektor zu liegen
kommt. Diese Art der Farbkorrektur entspricht eher der mensch-
lichen Wahrnehmung wéahrend die erste Variante sich dagegen
fiir die Objekterkennung eignet.

Da die oben beschriebenen Schritte durch ein einfaches Git-
ter aus Widerstdnden berechnet werden kdnnen, 13Bt sich das
Verfahren direkt in Bildaufnahme- und Bildwiedergabegerite in-
tegrieren.

4 Experimentelle Ergebnisse

Abbildung 3 zeigt zwei Bilder, die mit einer Digitalkamera (Ca-
non 10D) aufgenommen wurden. Die Farbtemperatur wurde auf
6500K eingestellt. Im linken oberen Bild ist ein gedeckter Tisch
zu sehen. Aufgrund einer leicht gelblichen Beleuchtung wirkt die
gesamte Szene gelblich. Tatsachlich ist die Tischdecke weiB. Im
Bild oben rechts ist eine Biiroszene zu sehen. Das Foto wurde
an einem sonnigen Tag aufgenommen. Sonnenlicht fillt durch
einen geschlossenen blauen Vorhang, was zu der blauen Hin-
tergrundbeleuchtung fiihrt. Auf dem Schreibtisch befindet sich
eine Tischlampe, die mit weiBem Licht den Tisch beleuchtet. Die
beiden Bilder darunter zeigen die durch den oben beschriebenen
Algorithmus bearbeiteten Bilder.

Betrachten wir nun die Performance des Algorithmus im Ver-
gleich zu anderen Farbkonstanz-Algorithmen, die aus der Litera-
tur bekannt sind. Um die Performance der einzelnen Algorithmen

Abbildung 3: Oben sind zwei Bilder zu sehen, die mit einer Digi-
talkamera aufgenommen wurden. Im Bild links ist die Beleuch-
tung gleichmaBig. Im Bild rechts ist eine ungleichmiBige Be-
leuchtung zu sehen. Direkt darunter sind die mit dem entwickel-
ten Verfahren korrigierten Bilder dargestellt.

einschatzen zu konnen, verwendeten wir Algorithmen zur auto-
matischen Objekterkennung. Barnard et al. [3] erstellten eine
Bild-Datenbank fiir Farbkonstanz-Experimente. Die Datenbank
enthilt Aufnahmen von unterschiedlichen Objekten, wobei je-
de Aufnahme mit einer ganzen Reihe von unterschiedlichen Be-
leuchtungen zur Verfiigung steht.

Wir testen nun die Qualitat eines Farbkonstanz-Algorithmus,
indem wir jedes der Bilder durch den Algorithmus bearbeiten
lassen. Im Idealfall, bei einem perfekt arbeitenden Algorithmus,
waren alle Bilder einer Szene identisch, denn die Beleuchtung
wird herausgerechnet. Wir wihlen je Szene zwei Bilder aus und
versuchen nun die Bilder einander zuzuordnen. Fiir die Zuord-
nung verwenden wir ein von Swain und Ballard [37] vorgeschla-
genes Verfahren zur automatischen farbbasierten Objekterken-
nung. Anhand der Zuordnung der Bilder berechnen wir die Er-
kennungsrate. Sie gibt den Prozentsatz der Bilder an, die korrekt
erkannt wurden. Im ldealfall liegt die Erkennungsrate bei 1, im
schlechtesten Fall bei 0. Tabelle 1 zeigt die Ergebnisse des Ex-
periments. Die erste Zeile der Tabelle zeigt die Erkennungsrate
bei zufdlliger Zuordnung der Bilder.

Wie anhand der experimentellen Ergebnisse zu sehen ist,
stellt das entwickelte Verfahren einen effektiven Ansatz zur Farb-
korrektur von Bildern dar. Der Ansatz basiert auf der Berech-
nung der durchschnittlichen lokalen Farbe. Aus Sicht des Be-
trachters liefert es ein farbkorrigiertes Bild mit ansprechenderen
Farben. Zudem eignet sich das Verfahren zur Farbkorrektur von
Bildern, die zur Objekterkennung eingesetzt werden. Damit der
Algorithmus korrekt arbeitet, ist es notwendig, daB ausreichend
unterschiedliche Farben im Bild vorhanden sind. Dies ist fiir
natiirliche Szenen in der Regel der Fall. Wir haben zudem die An-
nahme gemacht, daB die Absorptionscharakteristik des Sensors
sehr schmalbandig ist. Ist dies nicht der Fall, so kénnten die Da-
ten nachtraglich gescharft werden. Ferner gehen wir davon aus,
daB die Beleuchtung sich iiber die Szene nur langsam &ndert.
Der Ansatz ist nicht fiir abrupte Beleuchtungsanderungen aus-
gelegt. Falls starke Beleuchtungsinderungen, wie sie z.B. mit
einem Theaterstrahler erzeugt werden kdnnen, vorhanden sind,
bietet sich ein erweiterter Ansatz an, bei dem die Daten entlang
einer Vorzugsrichtung gemittelt werden [12].
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Tabelle 1: Ergebnisse des Objekterkennungsexperiments fiir 5 unterschiedliche Bild-Serien und 6 verschiedene Farbkonstanz-

Algorithmen. Zum Vergleich ist die Erkennungsrate bei zufilliger Auswahl ebenfalls gezeigt.

(siehe Ebner [13] fiir weitere Ergebnisse).

Die beste Erkennungsrate ist fett gedruckt

Algorithm 1 2 3 4 5

Zuféllige Auswahl 0.048 0.071 0.111 0.167 0.050
White-Patch-Retinex Algorithmus 0.613 0.672 0.939 0.885 0.409
Graue-Welt-Hypothese 0.805 0.726 0.980 0.968 0.421
Vereinfachter Algorithmus von Horn  0.462 0.451 0.744 0.617 0.182
Drehung des Farbraumes 0.465 0.544 0.640 0.608 0.510
Horn (1974)/Blake (1985) 0.480 0.409 0.597 0.613 0.254
Moore et al. (1991) Retinex 0.907 0.810 0.767 0.812 0.504
Durchschnittliche lokale Farbe 0.948 0.885 1.000 1.000 0.545

5 Ausblick und Abschluf3

Korrekte Farbwiedergabe ist sowohl fiir Hobby-Fotographen als
auch im Bereich automatischer Objekterkennung sowie der ge-
samten farbbasierten Bildverarbeitung von groBem Interesse.
Der Ansatz ist leicht zu implementieren und kodnnte direkt in
Bildaufnahme- und Bildwiedergabegerite integriert werden. Ei-
ne CPU und ein Speicher werden nicht fiir die Farbkorrektur
benstigt. Daher konnte das Verfahren z.B. direkt in Kameras
integriert werden, deren Ausgabedaten dann in Hardware wei-
terverarbeitet werden. Eine interessante wissenschaftliche Fra-
ge, die bisher nicht abschlieBend beantwortet werden konnte,
ist, welches Verfahren im visuellen System des Menschen reali-
siert ist. Ebner [14] zeigt auf, wie das Verfahren, das auf lokalen
Farbverschiebungen basiert, auf die Arbeitsweise des menschli-
chen visuellen Systems abgebildet werden kann.
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