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Charakterisierung

., The term digital image processing gene-
rally refers to processing of a two-dimensional
picture by a digital computer. In a broader
context, it implies digital processing of any
two-dimensional data.”

[Jain, Fundamentals of Digital Image Processing, Prentice Hall, Engle-
wood Cliffs, NJ, USA, 1989]
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Charakterisierung

., The term digital image processing gene-
rally refers to processing of a two-dimensional
picture by a digital computer. In a broader
context, it implies digital processing of any
two-dimensional data.”

[Jain, Fundamentals of Digital Image Processing, Prentice Hall, Engle-
wood Cliffs, NJ, USA, 1989]
A three-dimensional digital image is a 3-
D array whose elements (called volume ele-
ments or voxels) represent samples of a cer-
tain physical quantity over a usually rectan-
gular 3-D grid."

[Nikolaidis, Pitas, 3-D Image Processing Algorithms, John Wiley & Sons,
New York, NY, USA, 2001]
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Abgrenzung

o Computergrafik:
o Enger Zusammenhang zu Image-based Rendering
und Point-based Rendering
o Erklarung des Aliasing-Effekts durch
Abtasttheorem
o Geometriedaten aus Laserabtastung und
Stereobildverarbeitung
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Abgrenzung

o Computergrafik:
o Enger Zusammenhang zu Image-based Rendering
und Point-based Rendering
o Erklarung des Aliasing-Effekts durch
Abtasttheorem
o Geometriedaten aus Laserabtastung und
Stereobildverarbeitung

o Computer Vision:

o Vorverarbeitung der Daten
o Erkennung von Objektgrenzen/Objektrindern
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Abgrenzung

o Computergrafik:

o Enger Zusammenhang zu Image-based Rendering
und Point-based Rendering
o Erklarung des Aliasing-Effekts durch
Abtasttheorem
o Geometriedaten aus Laserabtastung und
Stereobildverarbeitung
o Computer Vision:
o Vorverarbeitung der Daten
o Erkennung von Objektgrenzen/Objektrindern
o Visualisierung:
o Hintergriinde und ldeen zu texturbasierten
Visualisierungsverfahren
o Aufbereitung von Daten aus CT, MRT,
Réntgenbildern, Laserabtastung, konfokale
Mikroskopie
e Enge Verkniipfung mit Merkmalsextraktion und
Segmentierung in der Medizin oder in
Strémungsdaten
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Beziehung zur Computergrafik

o Die Computergrafik erzeugt vor allem
photorealistische Bilder aus dreidimensionalen
Szenen.

o Die Bildverarbeitung

o rekonstruiert insbesondere dreidimensionale Szenen
aus Kameraaufnahmen

o kann Ausgangsdaten fiir Computergrafiken - etwa
Texturen oder Geometrie - liefern
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Beziehung zur Computergrafik

o Die Computergrafik erzeugt vor allem
photorealistische Bilder aus dreidimensionalen
Szenen.

o Die Bildverarbeitung

o rekonstruiert insbesondere dreidimensionale Szenen
aus Kameraaufnahmen

o kann Ausgangsdaten fiir Computergrafiken - etwa
Texturen oder Geometrie - liefern

@ In diesem Sinne sind Bildverarbeitung und
Computergrafik reziproke Ansatze.
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Beziehung zur Computergrafik

o Die Computergrafik erzeugt vor allem
photorealistische Bilder aus dreidimensionalen
Szenen.

o Die Bildverarbeitung

o rekonstruiert insbesondere dreidimensionale Szenen
aus Kameraaufnahmen

o kann Ausgangsdaten fiir Computergrafiken - etwa
Texturen oder Geometrie - liefern

@ In diesem Sinne sind Bildverarbeitung und
Computergrafik reziproke Ansatze.

o Eine Integration von Bildverarbeitung und
Computergrafik wird von vielen Experten
angestrebt.

o Das gesamte Gebiet wird auch als Visual
Computing bezeichnet und umfasst u.a.

o Geometrisches Modellieren
o Virtual Reality

o Computer Vision

o Visualisierung
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Beziehung zur Visualisierung

o Es gibt eine starke Uberlappung von

o dreidimensionaler Bildverarbeitung,
o medizinischer Bildverarbeitung,

o medizinischer Visualisierung und

o Volumenvisualisierung.

@ Im Rahmen der dreidimensionalen
Bildverarbeitung wird die Herkunft vieler Ideen
und Verfahren aus der zweidimensionalen
Bildverarbeitung besonders deutlich

o Abtastung
e Segmentierung
o Filterung
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Beziehung zur Visualisierung

o Es gibt eine starke Uberlappung von
o dreidimensionaler Bildverarbeitung,
o medizinischer Bildverarbeitung,
o medizinischer Visualisierung und
o Volumenvisualisierung.

@ Im Rahmen der dreidimensionalen
Bildverarbeitung wird die Herkunft vieler Ideen
und Verfahren aus der zweidimensionalen
Bildverarbeitung besonders deutlich

o Abtastung
e Segmentierung
o Filterung

o Die Verfahren zur Datenvorverarbeitung
(Filterungsphase der Visualisierungspipeline)
stammen aus der Bildverarbeitung

o Glattungsfilter
o Geometrische Korrektur von Verzerrungen
o Kontrasterhhung

o Beiden Disziplinen ist die Bedeutung des
menschlichen visuellen Systems als finalem
Verarbeitungsprozessor der Ergebnisse und
bestandiger Quelle neuer Ideen und
Herausforderungen gemeinsam.
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Bildverarbeitung in der Visualisierung

Abbildung: Medizinische Magnetresonanztomographieaufnahme. Schnitt durch ein 3D Bild in
Graustufen eingefarbt.
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Bildverarbeitung in der Visualisierung_

quantisieren?

Abbildung: Mikroskopieaufnahme von Zellschichten. Etwas dunkler sind die geschnittenen GefaBe
sichtbar. Eine Fragestellung: Wie kann man automatisiert die Durchblutung des Gewebes

Gillmann
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Bildverarbeitung in der Visualisierung

Abbildung: Die Linienintegralfaltung (Line Integral Convolution, LIC) ist ein Beispiel, bei dem
Bildverarbeitungsoperatoren in der Visualisierung verwendet werden. Hier wird mittels
Verschmieren einer Rauschtextur ein Stromungsfeld dargestellt. Zusatzlich werden die wesentlichen
Strukturen iiber Punkte und Linien hervorgehoben.

[Cabral, Leedom: Imaging vector fields using line integral convolution, ACM SIGGRAPH, 1993]
[Stalling, Hege: Fast and resolution independent line integral convolution, ACM SIGGRAPH, 1995]
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Bildverarbeitungsprozess

Outputs of these proces

s generally are images
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Abbildung: Die Bildverarbeitung umfasst eine reihe von Algorithmen, die entweder wiederum Bilder
oder Bildattribute ausgeben. [Digital Image Processing, 3rd Edition, Gonzales and Woods]
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Bilder

o Bilder sind skalare Funktionen auf diskreten
Rastern, die an jeder Stelle Abtastwerte einer
physikalischen GroBe als Mittel tiber einen
kleinen Raumbereich beschreiben.
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Bilder

o Bilder sind skalare Funktionen auf diskreten
Rastern, die an jeder Stelle Abtastwerte einer
physikalischen GroBe als Mittel tiber einen
kleinen Raumbereich beschreiben.

e Ein 2D-Bild kann aus Grauwerten (iber einem
2D-Punktraster bestehen, bei dem jeder
Grauwert jene Intensitat angibt, die zum Beispiel
zum Zeitpunkt der Linsendffnung einer
Digitalkamera auf einen Photorezeptor getroffen
ist.
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Bilder

o Bilder sind skalare Funktionen auf diskreten
Rastern, die an jeder Stelle Abtastwerte einer
physikalischen GroBe als Mittel tiber einen
kleinen Raumbereich beschreiben.

e Ein 2D-Bild kann aus Grauwerten (iber einem
2D-Punktraster bestehen, bei dem jeder
Grauwert jene Intensitat angibt, die zum Beispiel
zum Zeitpunkt der Linsendffnung einer
Digitalkamera auf einen Photorezeptor getroffen

ist.
Ein 3D-Bild/Volumenbild kann etwa aus
Skalarwerten iiber einem 3D-Punktraster
bestehen, bei dem jeder Wert die Dichte des
Volumens angibt.
o Computertomographie: die Werte geben die
Absorption von Rdéntgenstrahlen an
o Magnetresonanztomographiebilder: die gemittelte
Abnahme der Spinsynchronisation von
Wasserstoffatomen wahrend einer MRI-Aufnahme
(magnetic resonance imaging -
Kernspintomographie) wird wiedergegeben
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Analoge Bilder

Als analoges n-dimensionales Bild bezeichnen wir ein

n-dimensionales, kontinuierliches, reellwertiges Signal
liber einem n-dimensionalen Rechteck R, C R"

R, — R

—  g(x)

X

Gillmann
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Digitale Bilder

Als n-dimensionales, digitales Bild bezeichnen wir ein
diskretes, skalares Signal iiber einem Rechteckgitter
mit Punktabstinden Ax, ..., Ax, mit Werten einer in
der Regel endlichen Wertemenge W.
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Digitale Bilder

Als n-dimensionales, digitales Bild bezeichnen wir ein
diskretes, skalares Signal iiber einem Rechteckgitter
mit Punktabstinden Ax, ..., Ax, mit Werten einer in

der Regel endlichen Wertemenge W.
Fir Computerbilder ist hier die Auflésung oft durch

die Quantisierung bestimmt (z.B. 8 Bit Quantisierung,
Werte von 0 bis 255), wobei in der Theorie auch R und
die komplexe Ebene C als Wertebereich sinnvoll sind.
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diskretes, skalares Signal iiber einem Rechteckgitter
mit Punktabstinden Ax, ..., Ax, mit Werten einer in
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Digitale Bilder

Im Sinne der Signalverarbeitung
handelt es sich bei einem digitalen
Bild also um ein Signal mit den Ei-
genschaften
o diskret:
o raumlich abgetastet
o diskreter Definitionsbereich
o quantisiert: diskreter
Wertebereich

Gillmann
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Digitale Bilder

Im Sinne der Signalverarbeitung
handelt es sich bei einem digitalen
Bild also um ein Signal mit den Ei-
genschaften
o diskret:
o raumlich abgetastet
o diskreter Definitionsbereich
o quantisiert: diskreter

Wertebereich .
Ein n-dimensionales, digitales Bild ist dann definiert als

p: {0,Ax0,2-Axp,...,(No—1)-Axg} X

X
{0,Axp,2- Axp,...,(Np—1)-Axp}

Gillmann Bildverarbeitung
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Digitale Bilder

Anstelle der Funktionsschreibweise wird bei digitalen
Bildern oft die abkiirzende Indexnotation verwendet,

. . i-Axp
so schreibt man pj := p(rj), wobei rj := ( oAt )
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Digitale Bilder

Anstelle der Funktionsschreibweise wird bei digitalen
Bildern oft die abkiirzende Indexnotation verwendet,

. . i-Axp
so schreibt man pj := p(rj), wobei rj := ( B )

Ein zweidimensionales Bild Iasst sich somit vollstandig
durch das Tupel
P = (N1, No, Axo, Axi, W, (pij))

beschreiben.
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Digitale Bilder

Anstelle der Funktionsschreibweise wird bei digitalen

Bildern oft die abkiirzende Indexnotation verwendet,
. . i-Axp

so schreibt man pj := p(rj), wobei rj := ( B )

Ein zweidimensionales Bild Iasst sich somit vollstandig

durch das Tupel

P = (N1, No, Axo, Axi, W, (pij))

beschreiben. o )
Zur Betonung der rdumlichen Ausdehnung einzelner

Bildpunkte werden diese oft auch
o bei 2D Bildern als Pixel (,Picture Element"),
o bei 3D Bildern als Voxel (,Volume Element")

bezeichnet.
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Digitale Bilder

Beispiel einer 2D Bilddatei im PPM ASCII Format

P3 Dateityp

# bild.ppm
99 N, N

.10

)2,

1
[

10 W= {0,

0 5 0

05 0 pij

5 0

¢
d
S

Bildverarbeitung
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RGB Bilder

f A Fed)

Abbildung: Pixel kénnen auch aus mehreren Kanilen bestehen. Das Beispiel zeigt ein Farbbild mit
Rot, Griin und Blau Kanal.
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Digitale Bilder

Wir werden in den folgenden Kapiteln in der Regel mit
digitalen Bildern arbeiten.

Trotzdem spielen kontinuierliche Bilder bei der Analyse
der angewandten Verfahren oft eine wesentliche Rolle.

Gillmann Bildverarbeitung



Nachbarschaften

Von groBer Bedeutung sind Nachbarschaften in 2D-
und 3D-Bildern, fiir die es jedoch verschiedene Defini-
tionen gibt.

Generell unterscheidet man zwischen

@ Punktnachbarschaft: benachbarte Pixel haben
gemeinsame Punkte

o Kantennachbarschaft: benachbarte Pixel haben
gemeinsame Kanten

o Flachennachbarschaft: benachbarte Pixel haben
gemeinsame Flachen
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Nachbarschaften

Von groBer Bedeutung sind Nachbarschaften in 2D-
und 3D-Bildern, fiir die es jedoch verschiedene Defini-
tionen gibt.

Generell unterscheidet man zwischen

Punktnachbarschaft: benachbarte Pixel haben
gemeinsame Punkte

Kantennachbarschaft: benachbarte Pixel haben
gemeinsame Kanten

Flachennachbarschaft: benachbarte Pixel haben

gemeinsame Flachen
Da Pixel mit gemeinsamen Kanten auch

automatisch gemeinsame Punkte besitzen, lasst
sich hiermit eine Hierarchie aufbauen.

Gleichzeitig ist offensichtlich, dass
Flachennachbarschaft (eine Fliche ist ein
zweidimensionales Objekt) nur im
dreidimensionalen Raum sinnvoll ist.

Nachbarschaften kénnen also immer nur in einer
Dimension, welche niedriger als die Dimension
des einbettenden Raumes ist, definiert sein
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2D-Nachbarschaften

Fiir regulére Gitter im zweidimensionalen Raum gilt:

@ Zahlen nur Pixel mit gemeinsamen Kanten als
Nachbarn, so hat jedes innere Pixel im Datensatz
genau vier Nachbarn. Man spricht auch von einer
Vierernachbarschaft.
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2D-Nachbarschaften

Fiir regulére Gitter im zweidimensionalen Raum gilt:

@ Zahlen nur Pixel mit gemeinsamen Kanten als
Nachbarn, so hat jedes innere Pixel im Datensatz
genau vier Nachbarn. Man spricht auch von einer

Vierernachbarschaft. .
o Zahlen alle Pixel mit gemeinsamen Punkten als

Nachbarn, so erhélt man acht Nachbarn (die vier
Kantennachbarn sind darin enthalten) und
spricht von einer Achternachbarschaft.
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3D-Nachbarschaften

Im dreidimensionalen Raum werden analog dazu einge-
fihrt

@ Die Flachennachbarschaft als 6er-Nachbarschaft
e Die Kantennachbarschaft als 18er-Nachbarschaft
@ Die Punktnachbarschaft als 26er-Nachbarschaft

Gillmann Bildverarbeitung



AbstandsmaBe

Wie aus der Mathematik bekannt, kann der Abstand
zweier Punkte tiber

d(rij,rir ) = R/ li=i'lP+1i—Jj'P
definiert werden.

Gillmann
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AbstandsmaBe

Wie aus der Mathematik bekannt, kann der Abstand
zweier Punkte tber

d(rij,rirjo) = X/1i=i'[P+1j—j'IP

definiert werden.
Drei Mégliche Werte fiir p sind 1, 2 und oo.

o d(rij,rijr)=1|i—i"|+—Jl
Manhattendistanz, Blockdistanz (Summe der
Distanz in x- und in y-Richtung)

o d(r,-,j, r,-/yj/) = \2/ (i— I")2 + (j*j’)2: Euklidische
Distanz; abgekiirzt mit || |l2 = || - ||

e d(rij, r,-/’j,) =max{|i—i|,j—j'|}:
Schachbrettdistanz, Maximumsnorm (die

groBere der Entfernungen entlang der x- bzw. der
y-Achse)
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Bildverarbeitung in der Visualisierung

Manhattan Euclidean

Abbildung: Euklidische Distanz vs. Manhatten Distanz
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Randbehandlung bei Bildern

Um iiberall eine Nachbarschaft bestimmen zu kdnnen,
ist eine Fortsetzung des Bildes am Rand nétig. Hierfir
gibt es verschiedene Methoden, wovon vier hier vorge-
stellt werden sollen.

o Konstanter Wert:

o Vorteil: Einfache Ermittlung der Pixelwerte.
o Nachteil: Kein Bezug zum eigentlichen Bild.
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Randbehandlung bei Bildern

Um iiberall eine Nachbarschaft bestimmen zu kdnnen,
ist eine Fortsetzung des Bildes am Rand nétig. Hierfir
gibt es verschiedene Methoden, wovon vier hier vorge-
stellt werden sollen.
o Konstanter Wert:
o Vorteil: Einfache Ermittlung der Pixelwerte.
o Nachteil: Kein Bezug zum eigentlichen Bild.
o Nachstes Randpixel:
o Vorteil: Bild auBerhalb hat lokale Ndhe zum

Bildinhalt.
o Nachteil: Randpunkte werden stark gewichtet.
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Randbehandlung bei Bildern

Um iberall eine Nachbarschaft bestimmen zu kénnen,
ist eine Fortsetzung des Bildes am Rand nétig. Hierfir
gibt es verschiedene Methoden, wovon vier hier vorge-
stellt werden sollen.

o Konstanter Wert:

o Vorteil: Einfache Ermittlung der Pixelwerte.
o Nachteil: Kein Bezug zum eigentlichen Bild.

o Nachstes Randpixel:

o Vorteil: Bild auBerhalb hat lokale Ndhe zum
Bildinhalt.
o Nachteil: Randpunkte werden stark gewichtet.
o Zyklisch verschoben:

o Vorteil: Einfache Ermittlung der Pixel durch
Modulo-Operation. Die Behandlung ist kompatibel
zur spater beschriebenen Fouriertransformation.

o Nachteil: Ermittelte Werte haben keinen Bezug zu
den Randwerten, da sie vom gegeniiberliegenden
Rand stammen.
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Randbehandlung bei Bildern

Um (iberall eine Nachbarschaft bestimmen zu kénnen,
ist eine Fortsetzung des Bildes am Rand nétig. Hierfir
gibt es verschiedene Methoden, wovon vier hier vorge-
stellt werden sollen.

o Konstanter Wert:

o Vorteil: Einfache Ermittlung der Pixelwerte.
o Nachteil: Kein Bezug zum eigentlichen Bild.

o Nachstes Randpixel:

o Vorteil: Bild auBerhalb hat lokale Ndhe zum
Bildinhalt.
o Nachteil: Randpunkte werden stark gewichtet.
o Zyklisch verschoben:

o Vorteil: Einfache Ermittlung der Pixel durch
Modulo-Operation. Die Behandlung ist kompatibel
zur spater beschriebenen Fouriertransformation.

o Nachteil: Ermittelte Werte haben keinen Bezug zu
den Randwerten, da sie vom gegeniiberliegenden
Rand stammen.

o Zyklisch gespiegelt:
o Vorteil: Lokaler Bezug der Randpixel; Randwerte
werden nur moderat gewichtet.
o Nachteil: Erhohter Berechnungsaufwand der
Positionsermittlung.
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Randbehandlung bei Bildern

Die unterschiedlichen Moglichkeiten der Randbehandlung graphisch dargestellt:

[gray]0.811 gray]0.812 gray]0.813 gray]0.814

[gray]0.821 gray|0.822 gray]0.823 gray|0.824

gray|0. gray|0. gray|0. gray]0.
0.831 0.832 0.833 0.834

x| x| x| x| x| x|~
x| x| x| x| x| x| =

x| x| x| x| x| x|~
x| x| x| x| x| x| =

k k k k
onstanter Wert k
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Randbehandlung bei Bildern

Die unterschiedlichen Moglichkeiten der Randbehandlung graphisch dargestellt:

[gray]0.811 gray]0.812 gray]0.813 gray]0.814
[gray]0.821 gray|0.822 gray]0.823 gray|0.824
[gray]0.831 gray|0.832 gray]0.833 gray|0.834

x| x| x| x| x| x|~
x| x| x| x| x| x| =

x| x| x| x| x| x|~
x| x| x| x| x| x| =

k k k k
onstanter Wert k

11 11 11 12 13 14 14 14

11 11 [gray]0.811 gray]0.812 gray|0.813 gray]0.814 14 14
21 21 [gray]0.821 gray]0.822 gray]0.823 gray]0.824 24 24
31 31 [gray]0.831 gray|0.832 gray]0.833 gray|0.834 34 34

néchstes Pixel
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Randbehandlung bei Bildern

Die unterschiedlichen Moglichkeiten der Randbehandlung graphisch dargestellt:

[gray]0.811 gray]0.812 gray]0.813 gray]0.814
[gray]0.821 gray|0.822 gray]0.823 gray|0.824
[gray]0.831 gray|0.832 gray]0.833 gray|0.834

x| x| x| x| x| x|~
x| x| x| x| x| x| =

x| x| x| x| x| x|~
x| x| x| x| x| x| =

k k k k
onstanter Wert k

11 11 11 12 13 14 14 14

11 11 [gray]0.811 gray]0.812 gray|0.813 gray]0.814 14 14
21 21 [gray]0.821 gray]0.822 gray]0.823 gray]0.824 24 24
31 31 [gray]0.831 gray|0.832 gray]0.833 gray|0.834 34 34

néchstes Pixel
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Randbehandlung bei Bildern

Die unterschiedlichen Moglichkeiten der Randbehandlung graphisch dargestellt:

23 24 21 22 23 24 21 22

13 14 [gray]0.811 gray]0.812 [gray]0.813 gray]0.814 11 12
23 24 [gray]0.821 gray]0.822 [gray]0.823 gray]0.824 21 22
33 34 [gray]0.831 gray]0.832 [gray]0.833 gray]0.834 31 32

13 14 11 12 13 14 11 12
23 24 21 22 23 24 21 22
zyklisch
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Randbehandlung bei Bildern

Die unterschiedlichen Moglichkeiten der Randbehandlung graphisch dargestellt:

23 24 21 22 23 24 21 22

13 14 gray]0.811 gray]0.812 gray|0.813 gray|0.814 11 12
23 24 gray]0.821 gray]0.822 gray]0.823 gray]0.824 21 22
33 34 gray]0.831 gray|0.832 gray]0.833 gray|0.834 31 32

13 14 11 12 13 14 11 12

23 24 21 22 23 24 21 22
zyklisch

22 12 21 22 23 24 24 23

12 11 11 12 13 14 14 13

12 11 [gray]0.811 gray]0.812 gray|0.813 gray|0.814 14 13
22 21 [gray]0.821 gray]0.822 gray]0.823 gray]0.824 24 23
32 31 [gray]0.831 gray|0.832 gray]0.833 gray|0.834 34 33

22 21 21 22 23 24 24 23
zyklisch gespiegelt
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Vektorraume

Ein Vektorraum Uber einem Koérper (K,+,-) oder
kurz K-Vektorraum ist eine additive abelsche Gruppe
(V,+), auf der die Multiplikation mit einem Skalar aus
K definiert ist

KXV -V
wobei fiir alle u,v € V und o, € K gilt

o a (B-v)=(af)v
o a-(utv)=a-uta-v
o (a+pB) v=a-v+p-v

o lx-v=v

Gillmann Bildverarbeitung



Bilder als Elemente von Vektorraumen

Man kann 2D-Bilder als N; x N,-dimensionale reel-
wertige oder komplex-wertige Vektorraume (fir K =R
oder K = C) auffassen.

Wir definieren Ny x N Basisbilder ™" P durch

map . 1 i=mAj=n
I 0 sonst

Dies sind die Bilder, welche genau einen Bildpunkt mit
dem Wert Eins und sonst ausschlieBlich Punkte mit
dem Wert Null enthalten.
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Bilder als Elemente von Vektorraumen

Man kann 2D-Bilder als N; x N,-dimensionale reel-
wertige oder komplex-wertige Vektorraume (fir K =R
oder K = C) auffassen.
Wir definieren Ni x N, Basisbilder ™" P durch
map . 1 i=mAj=n
i 0 sonst
Dies sind die Bilder, welche genau einen Bildpunkt mit

dem Wert Eins und sonst ausschlieBlich Punkte mit

dem Wert Null enthalten.
Definiert man nun das Skalarprodukt auf zwei Bildern

lber
No—1N;—1

(P,Q) = Z Z Pij Qi
i=0 j=0

so ist offensichtlich, dass die genannte Basis eine Or-
thonormalbasis ist, d.h., das Skalarprodukt zweier Ba-
sisvektoren ist eins gdw. die beiden Vektoren gleich
sind, sonst null.
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Bilder als Elemente von Vektorraumen

Gleichzeitig ist offensichtlich, dass sich jedes Bild als Li-
nearkombination der genannten Basisvektoren darstel-
len lasst, denn es gilt:

No—1N;—1

Vij= Z Z P Vi

m=0 n=0
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Bildverarbeitungsprozess

Outputs of these processes generally are images

3
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Abbildung: Die Bildverarbeitung umfasst eine reihe von Algorithmen, die entweder wiederum Bilder
oder Bildattribute ausgeben. [Digital Image Processing, 3rd Edition, Gonzales and Woods)]

Diese Vorlesung: Farben in Bildern
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Farbe

Farbsysteme

o Aristoteles: Experimente mit farbigen Glasern.
Theorie, dass Farben ein Gemisch aus schwarz
und weiB sind.

@ Isaak Newton: Experimente mit Prismen

@ Thomas Young (1801) + Hermann von
Helmholtz: Dreifarbentheorie

@ Maxwell, Helmholtz, Grassman: Grundlagen der
Colormetrie

o Grassmann (1853): Regeln iiber das Mischen von
farbigem Licht

Gillmann Bildverarbeitung



Farbe

Fiir die menschliche Farbwahrnehmung gilt:

o Farben, die durch additive Mischung entstehen,
werden vollstandig durch drei Farbkomponenten
beschrieben und sind unabhiangig von ihrer
Position im Spektrum des weiBen Lichtes.
Voraussetzung dafiir ist es, dass keine dieser drei
Farben durch Kombination der beiden anderen
gebildet werden kann.
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Farbe

Fiir die menschliche Farbwahrnehmung gilt:

o Farben, die durch additive Mischung entstehen,
werden vollstandig durch drei Farbkomponenten
beschrieben und sind unabhiangig von ihrer
Position im Spektrum des weiBen Lichtes.
Voraussetzung dafiir ist es, dass keine dieser drei
Farben durch Kombination der beiden anderen

gebildet werden kann.
o Die drei Farbkomponenten sind hinreichend, um

eine beliebige Farbe darzustellen. Die
Kombination zweier beliebiger Farben lasst sich
linear aus den zu jeder dieser Farben
korrespondierenden Basisfarben erstellen.
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Farbe

Fiir die menschliche Farbwahrnehmung gilt:

o Farben, die durch additive Mischung entstehen,
werden vollstandig durch drei Farbkomponenten
beschrieben und sind unabhiangig von ihrer
Position im Spektrum des weiBen Lichtes.
Voraussetzung dafiir ist es, dass keine dieser drei
Farben durch Kombination der beiden anderen

gebildet werden kann.
o Die drei Farbkomponenten sind hinreichend, um

eine beliebige Farbe darzustellen. Die
Kombination zweier beliebiger Farben lasst sich
linear aus den zu jeder dieser Farben
korrespondierenden Basisfarben erstellen.

o Die Farbwahrnehmung hangt nicht von der
Intensitat des Lichtes ab. Das trifft allerdings
nicht fiir sehr niedrige Lichtintensitaten zu, bei
denen die Wahrnehmung durch die Stabchen in
der Netzhaut dominiert wird.
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Farbe

Um den kompletten Farbraum darzustellen, wére eine
kontinuierliche Darstellung aller Frequenzen nétig.

itung
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Farbe

Um den kompletten Farbraum darzustellen, wéare eine

kontinuierliche Darstellung aller Frequenzen nétig.

Da einerseits der Mensch nur die drei Farbkanile
zur Wahrnehmung zur Verfiigung hat, andererseits die
technischen Moglichkeiten die Farbdarstellung begren-
zen, beschrankt man sich oft auf vereinfachte Farbsys-
teme.
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Gerateabhangige Farbsysteme

Die bekanntesten Farbsysteme fiir bestimmte Ausgabegerate sind

o RGB-System

e Farben Rot, Griin und Blau
o Wird in der Regel fiir Bildschirme verwendet
o Additive Farbmischung
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Gerateabhangige Farbsysteme

Die bekanntesten Farbsysteme fiir bestimmte Ausgabegerate sind

o RGB-System
e Farben Rot, Griin und Blau
o Wird in der Regel fiir Bildschirme verwendet
o Additive Farbmischung
o CMY-System
o Farben Cyan (Cyanblau), Magenta (Purpur) und
Yellow (Gelb)
o Wird in der Regel fiir die Druckausgabe verwendet
o Subtraktive Farbmischung
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Gerateabhangige Farbsysteme

Die bekanntesten Farbsysteme fiir bestimmte Ausgabegerate sind

o RGB-System
e Farben Rot, Griin und Blau
o Wird in der Regel fiir Bildschirme verwendet
o Additive Farbmischung
o CMY-System
o Farben Cyan (Cyanblau), Magenta (Purpur) und

Yellow (Gelb)
o Wird in der Regel fiir die Druckausgabe verwendet

o Subtraktive Farbmischung

@ Das CMYK-Farbsystem hat eine zuséatzliche
Komponente fiir schwarz (black).

Gillmann Bildverarbeitung



Bildverarbeitungsprozess

Magenta
(1,0,1)

Abbildung: Darstellung des RGB Raums als Wiirfel
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Bildverarbeitungsprozess

Abbildung: Additive vs. Subtraktive Farbmischung
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RGB und CMY-Farbsystem

Die Umrechnung von RGB- auf das CMY-Farbsystem ist relativ einfach, da die Farben
Jjeweils komplementar sind.

Aus dem RGB-Tripel (r,g,b) ergibt sich das CMY-Tripel

(c,m,y) durch

c = 1-—r
= l—g
y = 1-b
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RGB und CMY-Farbsystem

Die Umrechnung von RGB- auf das CMY-Farbsystem ist relativ einfach, da die Farben

Jjeweils komplementar sind.
Aus dem RGB-Tripel (r,g,b) ergibt sich das CMY-Tripel
(c,m,y) durch

c = 1-—r

m = 1l—g

y = 1-—b
Aus dem CMY-Tripel (c,m,y) ergibt sich das RGB-
Tripel (r,g,b) durch

r = 1-c¢
g = 1-m
b = 1-—y.

Gillmann Bildverarbeitung



CMY und CMYK-Farbsystem

Aus dem CMY-Tripel (c¢’,m’,y’) ergibt sich das
CMYK-Quadrupel (c,m,y, k) durch

k

c

min(c’,m’,y")

' —k
1—k
m —k

Gillmann
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CMY und CMYK-Farbsystem

Aus dem CMY-Tripel (c¢’,m’,y’) ergibt sich das
CMYK-Quadrupel (c,m,y, k) durch

k = min(c,m,y’)
' —k
c =
1—k
m' —k
m =
1—k
_ Y-k
YT Tk

Aus dem CMYK-Quadrupel (¢, m,y, k) ergibt sich das
CMY-Tripel (c¢’,m’,y") durch

¢ = min(l,c-(1—k)+k)
' = min(l,m-(1—k)+k)
y' = min(l,y-(1—k)+k)

Gillmann Bildverarbeitung



Wahrnehmungsabhangige Farbsysteme

Die einzige Mdglichkeit, eine gerdteunabhangige Farb-
angabe zu machen, besteht darin, das Auge als Refe-

renz_zu benutzen. .
Die Bestimmung der Farbempfindlichkeit des Auges be-

ruht auf statistischen Tests der Farbwahrnehmung von
Testpersonen. Eine allgemein giiltige Aussage, wie eine
Person ein Farbspektrum wahrnimmt, ist jedoch nicht
moglich.

Abbildung: Fruchtkorb als Originalbild (links) und simuliert als Deuteranopie (Griinblindheit, 5%
der Manner, Mitte) und Protanopie (Rotblindheit, 2% der Manner, rechts).
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Bildverarbeitungsprozess

o
S
|

Rotrezeptor

relative Empfindlichkeit [%] _.
3
|

Griinrezeptor .

o

T T T T LN N N I O O B R O .| TTTTTTTTT]
400 00 600 70C
lila blau cyan grin  gelb rot

Wellenlénge [nm]

Abbildung: Rezeptoren und ihre Wahrnehmung beim Menschen
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CIE Farbsystem

Auf dieser Grundlage ist von der International Com-
mission on lllumination 1913 das CIE (Commission
Internationale de I'Eclaire) entwickelt worden. Soll eine
farbtreue Ausgabe auf verschiedenen Geraten erreicht
werden, so muss jeweils aus den Eigenschaften des Ge-
rates (z.B. unterschiedliche Luminizenzschichten auf
einem Monitor, die Farben des verwendeten Druckers)
in das CIE-System umgerechnet werden und fiir das
jeweilige Ausgabegerat eine weitere Umrechnung erfol-
gen.
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CIE Farbsystem

Beim CIE-System werden die vom Menschen unter-
scheidbaren Farbvalenzen als Grundlage benutzt. Die
Empfindlichkeiten der drei Komponenten x()), y(X)
und z()\) entspricht dabei grob der Empfindlichkeit fiir
das Unterscheiden von Gelb, Griin und Blau.
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CIE Farbsystem

Beim CIE-System werden die vom Menschen unter-
scheidbaren Farbvalenzen als Grundlage benutzt. Die
Empfindlichkeiten der drei Komponenten x()), y(X)
und z(\) entspricht dabei grob der Empfindlichkeit fiir
das Unterscheiden von Gelb, Griin und Blau.

Tristimulus

st A '
A A
15 A o x
A
125 &
1 A A mg; ? o v

700

A

500

400 500 600 700
A [nm]

Abbildung: Normalspektralkurven x(A), y(X) und z(\) im
CIE-System. Darunter sind die Wellenlangen der
korrespondierenden Spektralfarben dargestellt.
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CIE Farbsystem

Fiir die Farben des Lichtes ergibt sich die Zerlegung in
Normalfarbwerte entsprechend der Abbildung.

Chromaticity Coordinates

Abbildung: Die Zerlegung der Spektralfarben in
Normalfarbwerte X, Y und Z.

Aufgrund der Normierung ist eine der Koordinaten
tiberfliissig und man verwendet die Koordinaten (x,y)

X
x =
X+Y+Z
. Y
Y X+Y+2Z
V4
z =1-x—y
X+Y+Z
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CIE Farbsystem

Insbesondere bei der Transformation zu RGB-Farben
ist zu beachten, dass negative Werte der Farbkompo-
nenten zu Null gesetzt werden und Werte groBer als
Eins gekappt werden.

Damit ergibt sich die Normalfarbtafel nach CIE fiir den
Normalbeobachter (Abbildung rechts). Das schwar-
ze Polygon entspricht der parametrischen Darstellung

(x(A):y(A)-
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CIE Farbsystem

Insbesondere bei der Transformation zu RGB-Farben
ist zu beachten, dass negative Werte der Farbkompo-
nenten zu Null gesetzt werden und Werte groBer als
Eins gekappt werden.

Damit ergibt sich die Normalfarbtafel nach CIE fiir den
Normalbeobachter (Abbildung rechts). Das schwar-
ze Polygon entspricht der parametrischen Darstellung

(x(A):y(A)-
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Wahrnehmungtheoretische Modelle

Den Farben kénnen Merkmale wie Helligkeit, Farbsattigung und Farbton zugewiesen
werden.
HSV-Farbmodell:

o Farbton (Hue) als Farbwinkel auf dem Farbkreis

o Sittigung (Saturation) in Prozent

e 0% = Grau
e 100% = reine Farbe

o Hellwert (Value) als Prozentwert

o 0%= keine Helligkeit
e 100%= volle Helligkeit
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Wahrnehmungtheoretische Modelle

Den Farben kénnen Merkmale wie Helligkeit, Farbsattigung und Farbton zugewiesen
werden.
HSV-Farbmodell:

o Farbton (Hue) als Farbwinkel auf dem Farbkreis

o Sittigung (Saturation) in Prozent
o 0% = Grau
o 100% = reine Farbe
o Hellwert (Value) als Prozentwert
o 0%= keine Helligkeit
e 100%= volle Helligkeit
HSL-Farbmodell
o Farbton (Hue) als Farbwinkel auf dem Farbkreis
o Sattigung (Saturation) in Prozent

e 0% = Grau
e 100% = reine Farbe

o Helligkeit (Lightness)

e 0% = schwarz
e 100% = weiB
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HDR

Oft sind die vorgestellten Modelle je-
doch nicht ausreichend. Um ein wei-
teres Spektrum an Farben abbilden
zu koénnen, bedient man sich speziel-
ler Tricks, um die Farben lokal anzu-
passen. Ein Beispiel dafiir sind Bilder
mit besonders hohem Dynamikum-
fang (High Dynamic Range images,
HDR).
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Bildverarbeitungsprozess

Outputs of these processes generally are images

3
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Abbildung: Die Bildverarbeitung umfasst eine reihe von Algorithmen, die entweder wiederum Bilder
oder Bildattribute ausgeben. [Digital Image Processing, 3rd Edition, Gonzales and Woods)]

Diese Vorlesung: Lineare Filter
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Filter

o In der Bildverarbeitung ist es iiblich, Operationen
auf Bilder anzuwenden, die erneut Bilder
erzeugen.

@ In Anlehnung an die Signalverarbeitung wird
dieser Prozess allgemein als Filtern bezeichnet.

o Der angewandte Operator wird als Filter
bezeichnet.

o Duden: das Filter (neutrum)
o ingenieursmiBiger Gebrauch: der Filter (maskulin)
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Filter

o In der Bildverarbeitung ist es iiblich, Operationen
auf Bilder anzuwenden, die erneut Bilder
erzeugen.

@ In Anlehnung an die Signalverarbeitung wird
dieser Prozess allgemein als Filtern bezeichnet.

o Der angewandte Operator wird als Filter
bezeichnet.

o Duden: das Filter (neutrum)
o ingenieursmiBiger Gebrauch: der Filter (maskulin)

Ein Filter auf Bildern der GroBe
N1><N2><...><Nd

mit einem Wertebereich

ist eine Abbildung

F- WN1><N2><.4.><Nd _ WN1><N2><..4><Nd

welche aus einem d-dimensionalen Bild wieder ein d-
dimensionales Bild gleicher GroBe erzeugt.
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Lineare Operation

Schreibt man ein Bild als eindimensionalen Vektor V, so kann
man eine lineare Operation auf dem Bild iiber eine Matrix M
mit

M : WN1><N2><...><Nd — WN1><N2><...><Nd

% — M-V

beschreiben.
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Glattungs- und Mittelungsoperatoren

Operationen zur Glattung und Mittelung von Bildern
werden der eigentlichen Merkmalsextraktion oft vorge-
schaltet, um bessere Resultate zu erzielen.
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Glattungsfilter

Eine wichtige Gruppe der Glattungsoperationen basiert
auf LSI Filtern. Zur Herleitung der Eigenschaften kann
man Bedingungen an die Filter formulieren.
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Glattungsfilter: Bedingungen

o Ein Glattungsfilter sollte Merkmalspositionen
nicht verandern. Insbesondere sollte er bei keiner
Wellenlange eine Phasenverschiebung induzieren
(nullphasiger Filter).

o Da nach dem Faltungstheorem aus der Faltung
eine Multiplikation im Fourierraum wird und eine
Phasenverschiebung durch den imaginéren Anteil
beschrieben wird, muss die Transferfunktion eines
Glattungsfilters reell sein.

o Dies wiederum bedeutet, dass der Filter h selbst
symmetrisch sein muss.
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Glattungsfilter: Bedingungen

o Ein Glattungsfilter sollte Merkmalspositionen
nicht verandern. Insbesondere sollte er bei keiner
Wellenlange eine Phasenverschiebung induzieren
(nullphasiger Filter).

o Da nach dem Faltungstheorem aus der Faltung
eine Multiplikation im Fourierraum wird und eine
Phasenverschiebung durch den imaginéren Anteil
beschrieben wird, muss die Transferfunktion eines
Glattungsfilters reell sein.

o Dies wiederum bedeutet, dass der Filter h selbst
symmetrisch sein muss.

o Ein Glattungsfilter h sollte den Mittelwert
erhalten.

o Dies bedeutet, dass h(0) = 1 sein muss.

o Umgekehrt kann man schlussfolgern, dass sich die
einzelnen Filtereintrdge zu eins aufaddieren
miissen.
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Glattungsfilter: Bedingungen

Ein Glattungsfilter sollte feinere Strukturen, also klei-
nere Wellenlangen, starker dampfen als groBe Wellen-
langen:

h(ko) < h(ky) falls ko > ky
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Glattungsfilter: Bedingungen

Ein Glattungsfilter sollte feinere Strukturen, also klei-
nere Wellenlangen, starker dampfen als groBe Wellen-
langen:

h(ko) < h(k1) falls ko > ky

Fiir unsere endlichen Bilder gibt es eine groBte Wellen-
zahl, fiir welche die Transferfunktion O sein sollte.
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Glattungsfilter: Bedingungen

Ein Glattungsfilter sollte feinere Strukturen, also klei-
nere Wellenlangen, starker dampfen als groBe Wellen-
langen:

h(ko) < h(k1) falls ko > ky

Fiir unsere endlichen Bilder gibt es eine groBte Wellen-
zahl, fiir welche die Transferfunktion O sein sollte.
Ferner liefert die zuvor definierte Erhaltung des Mittel-
werts h(k) <1 fiir alle k.
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Glattungsfilter: Bedingungen

Ein Glattungsfilter sollte feinere Strukturen, also klei-
nere Wellenlangen, starker dampfen als groBe Wellen-
langen:

h(ko) < h(k1) falls ko > ky

Fiir unsere endlichen Bilder gibt es eine groBte Wellen-
zahl, fiir welche die Transferfunktion O sein sollte.
Ferner liefert die zuvor definierte Erhaltung des Mittel-
werts h(k) <1 fiir alle k.

Bei mehrdimensionalen Bildern wird auch eine Unab-
hangigkeit der Glattung von der Richtung angestrebt
(Isotropie).
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Glattungsfilter: Bedingungen

Ein Glattungsfilter sollte feinere Strukturen, also klei-
nere Wellenlangen, starker dampfen als groBe Wellen-
langen:

h(ko) < h(k1) falls ko > ky

Fiir unsere endlichen Bilder gibt es eine groBte Wellen-
zahl, fiir welche die Transferfunktion O sein sollte.
Ferner liefert die zuvor definierte Erhaltung des Mittel-
werts h(k) <1 fiir alle k.

Bei mehrdimensionalen Bildern wird auch eine Unab-
hangigkeit der Glattung von der Richtung angestrebt
(Isotropie).

Dies bedeutet im Objektraum und im Fourierraum,
dass der Wert nur radial vom Ursprung abhangen sollte

o Objektraum: h(x) = h.(|x])
o Frequenzraum: i7(k) = i7r(|k\)

Dies ist fiir diskrete Filter aufgrund der Rasterisierung
des Definitionsbereiches jedoch nur annidhernd mog-
lich.
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Rechtecksfilter

Das einfachste ,,Glattungsfilter” ist das Rechtecksfilter.
Wir betrachten zunachst das Filter der GroBe 1 x 3:

1
R=-[111
Sy

Gillmann
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Rechtecksfilter

Das einfachste ,,Glattungsfilter” ist das Rechtecksfilter.
Wir betrachten zunachst das Filter der GroBe 1 x 3:

1
R=-[111
Si11]
Die Berechnung der Transferfunktion des Filters ergibt:

. 1 2
R(k) = 3 + 3 cos(mk) Vk € [0,1]

Gillmann Bildverarbeitung



Rechtecksfilter

Das einfachste ,,Glattungsfilter” ist das Rechtecksfilter.
Wir betrachten zunachst das Filter der GroBe 1 x 3:

1
R=-[111
Si11]
Die Berechnung der Transferfunktion des Filters ergibt:

. 1 2
R(k) = 3 + 3 cos(mk) Vk € [0,1]

0.5 +

02 0.4 06 0.8 1

Abbildung: Transferfunktion des Rechteckfilters.
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Rechtecksfilter

Aus dem Graphen entnehmen wir:

o Bei k= % eine Nullstelle liegt.
Es handelt sich um die Wellenlénge, bei der das
Signal, das zweimal pro Wellenlange abgetastet
wird, bei der Anwendung des Filters vollstdndig
eliminiert wird.

@ Die kleinste Wellenlange (k = 1) hingegen wird
lediglich um Faktor % gedampft und negiert, also
Minimum und Maximum vertauscht.

Es ergibt sich also keine monoton steigende
Dampfung der hohen Wellenzahlen.
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Rechtecksfilter

Rechteckfilter der GréBen 3, 5 und 7:
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Rechtecksfilter

Der Vorteil des Rechtecksfilters liegt in der Einfachheit.
In 1D I3sst sich der Filter unabhéngig von seiner GroBe
mit nur 3 Operationen auf ein weiteres Pixel anwenden:

/ / 1
En=8mn_1t+ m(gm+r — 8m—r—1)
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Binomialfilter

Eine Analyse des Rechteckfilters ergibt, dass die Werte
zur besseren Filterung zum Rand hin abfallen miissen.
Binomialfilter erfiillen diese Bedingung:
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Binomialfilter

Eine Analyse des Rechteckfilters ergibt, dass die Werte
zur besseren Filterung zum Rand hin abfallen miissen.
Binomialfilter erfiillen diese Bedingung:

Man beginnt in 1D mit

1

B=-[11

Sigl

und betrachtet die p-fache Faltung des Filters mit sich
selbst:

B":zip[ll]*[ll]*...*[ll]

Gillmann Bildverarbeitung



Binomialfilter

Eine Analyse des Rechteckfilters ergibt, dass die Werte
zur besseren Filterung zum Rand hin abfallen miissen.
Binomialfilter erfiillen diese Bedingung:

Man beginnt in 1D mit

1
B =

=Sy

und betrachtet die p-fache Faltung des Filters mit sich
selbst:

1
B":z—p[l 1% [11]*...x[11]
Es ergibt sich:

1
B? = Z[121]
1
B® = §[1331]
1
B* = Tgl14641]

Gillmann Bildverarbeitung



Binomialfilter

Eine Analyse des Rechteckfilters ergibt, dass die Werte
zur besseren Filterung zum Rand hin abfallen miissen.
Binomialfilter erfiillen diese Bedingung:

Man beginnt in 1D mit

1
B =

=Sy

und betrachtet die p-fache Faltung des Filters mit sich
selbst:

1
B":2—p[1 1% [11]%...%[11]
Es ergibt sich:

1
B> = Z[121]
4
1
B} = Z[1331]
8
4 1
B* = —[14641]
16
Um keine Verschiebung zu erhalten, faltet man abwech-
selnd mit
B = [L1]und
B = 11

Gillmann Bildverarbeitung



Binomialfilter

Binomialfilter der Breite 3 (B2 = %[1 21]),5(B*= %[1 4641])und 7
(B®=4[1615201561]):

Gillmann

Bildverarbeitung




Binomialfilter

Die Fouriertransformierte ist:

N k
BP = cos? (77- —)
2

Farben P

Rot 1

Griin 2

Blau 3

Schwarz 4
1
0.8
0.6
0.4
0.2

0.2 0.4 0.6 0.8 1

u}
)]

1

n
[
N
el
Q

beitung



Mehrdimensionale Filter

Die mehrdimensionalen Binomialfilter ergeben sich auf-
grund der Separabilitat aus den 1D-Filtern:

B> = BX«B:

1

1 1
= Z[21*>| 2
4 4|3
1 [1 21
= = 4 2
611 2 1
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Mehrdimensionale Filter

Die mehrdimensionalen Binomialfilter ergeben sich auf-
grund der Separabilitat aus den 1D-Filtern:

B> = BX«B:

1

1 1
= Z[21*>| 2
4 4|3
1 [1 21
= —|2 4 2
611 2 1

Fiir die Transferfunktion ergibt sich dann:

B = BB,

k k
= cosP (7r~ —X) - cos? (7r~ —y)
2 2

Gillmann Bildverarbeitung



Mehrschrittmittelung

Zur schnelleren Mittelung nimmt man manchmal auch
groBere, diinn besetzte Masken, wie z.B.:?

1 1 0 O 1 0 0 1
Bey=-10 2 0| B.,=>]0 2 0
410 0 1 411 0 o

oder auch

1
B =[10201],...

2J3hne, Digitale Bildverarbeitung, 5. Aufl., Springer, 2001, Kap 11.6

Gillmann Bildverarbeitung



Eigenschaften linearer Glattungsfilter _

Vorteile linearer Filter:

o Sie dampfen weiBes Rauschen.

Gillmann

Bildverarbeitung
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Eigenschaften linearer Glattungsfilter

Vorteile linearer Filter:

o Sie dampfen weiBes Rauschen.
Nachteile linearer Filter:

o Sie sind anfallig fiir bindres Rauschen (z.B.
falsche Pixel).

o Sie verwischen Objektkanten.

o Sie erzeugen vorher nicht vorhandene Werte
(Mittelung).

Gillmann Bildverarbeitung



Rangordnungsfilter - Medianfilter

Rangordnungsfilter betrachten lediglich die Werte in-
nerhalb der Maske und wahlen einen Wert aufgrund
einer Sortierung aus.

Gillmann Bildverarbeitung



Rangordnungsfilter - Medianfilter

Rangordnungsfilter betrachten lediglich die Werte in-
nerhalb der Maske und wahlen einen Wert aufgrund

einer Sortierung aus.
Der Medianfilter wahlt innerhalb der Maske den mitt-

leren Wert aus. (Nicht den Mittelwert!)

Gillmann Bildverarbeitung



Medianfilter

Definitionen:

@ Eine konstante Nachbarschaft ist ein Bereich von
N+ 1 gleichen Grauwerten.

o Eine Kante ist ein Bereich monoton steigender oder
fallender Grauwerte zwischen zwei konstanten
Nachbarschaften.

@ Ein Impuls ist ein Bereich von héchstens N Punkten,
der rechts und links von einer konstanten
Nachbarschaft berandet ist.

o Ein Fixpunkt ist ein Grauwertsignal, das sich unter
dem Medianfilter nicht dndert.

Gillmann Bildverarbeitung



Medianfilter

Definitionen:
@ Eine konstante Nachbarschaft ist ein Bereich von
N+ 1 gleichen Grauwerten.

o Eine Kante ist ein Bereich monoton steigender oder
fallender Grauwerte zwischen zwei konstanten
Nachbarschaften.

@ Ein Impuls ist ein Bereich von héchstens N Punkten,
der rechts und links von einer konstanten
Nachbarschaft berandet ist.

o Ein Fixpunkt ist ein Grauwertsignal, das sich unter

dem Medianfilter nicht dndert.
Fiir Medianfilter gilt:

o Konstante Nachbarschaften und Kanten
sind Fixpunkte.

o Impulse werden eliminiert.

Gillmann Bildverarbeitung



Beispiel: Ableitungsfilter

o Aufgrund der Diskretisierung des Bildes ist eine
Bestimmung von %g(x) direkt nicht méglich.

o Nimmt man jedoch die Herleitung der
Ableitungsoperation, so erhalt man fir die
rechtsseitige Ableitung

D) i B ~E()
ox 7 €

@ Zur Anndherung setzt man nun € auf einen
hinreichend kleinen Wert.

Gillmann Bildverarbeitung



Beispiel: Ableitungsfilter

o Aufgrund der Diskretisierung des Bildes ist eine
Bestimmung von %g(x) direkt nicht méglich.
o Nimmt man jedoch die Herleitung der

Ableitungsoperation, so erhalt man fir die
rechtsseitige Ableitung

d : +e)—
2 g = ”’"H"M

@ Zur Anndherung setzt man nun € auf einen

hinreichend kleinen Wert. .
o Im Falle digitaler Bilder ist der sinnvoll zu

wahlende Abstand der Punktabstand Ap.

o Damit erhalt man als eine Moglichkeit, eine
diskrete Ableitung zu berechnen:

0 _ glx+Ap)—g(x)
ag(X) - A—P

Gillmann Bildverarbeitung



Beispiel: Ableitungsfilter

Betrachtet man die Operation genauer, so stellt man
fest, dass es sich hierbei um die gewichtete Differenz
zweier Pixelwerte handelt. Diesen Zusammenhang kon-
nen wir auch in einer Kurznotation schreiben:

[1 1] oder [1 —1]

Diese wird bezeichnet als
o Filtermaske

o Faltungsmaske

Gillmann Bildverarbeitung



Beispiel: Ableitungsfilter

Betrachtet man die Operation genauer, so stellt man
fest, dass es sich hierbei um die gewichtete Differenz
zweier Pixelwerte handelt. Diesen Zusammenhang kon-
nen wir auch in einer Kurznotation schreiben:

[1 =1] oder [1 —1]

Diese wird bezeichnet als
o Filtermaske

o Faltungsmaske
Die Position, an welcher das Ergebnis abgespeichert
wird definiert durch:

@ der Punkt nach der Zahl
o die Unterstreichung

Die Faktoren stehen relativ zu diesem Pixel in den be-
nachbarten Feldern.

Gillmann Bildverarbeitung



Verschiebungsinvarianz

Wir betrachten ein Bild, dass periodisch in alle Raumrichtungen
ist
Vai,ap,...,aq €7 :
Biy+ai Ny,intapNo,... ig+agNg = 8ir,...,ig
Eine Verschiebung sei gegeben als

(Srl,...,rd(g))il,iz,m,/'d = 8iy—r,ia—ry..rig—ryg

Gillmann Bildverarbeitung



Verschiebungsinvarianz

Wir betrachten ein Bild, dass periodisch in alle Raumrichtungen
ist
Vai,ap,...,aq €7 :

8iy+ay1 Ny,int+asNa,...,ig+agNg = 8ir,...,ig

Eine Verschiebung sei gegeben als

(Sri,rrg (8 ivsiassig = Bir—r1uio—rassig—ryg

Dann gilt fiir einen verschiebungsinvarianten Filter F : Z9 — W:

(Sriecosra (F(€))itsiseesiq = F(8ii—r1,i—ro,eig—rg)
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Verschiebungsinvarianz

Wir betrachten ein Bild, dass periodisch in alle Raumrichtungen
ist
Vai,az,...,aq €7 :

Eirt+aiNy,ip+ar Ny, ... ig+agNg = 8it,....ig

Eine Verschiebung sei gegeben als

(Sri,rrg (8 ivsiassig = Bir—r1uio—rassig—ryg

Dann gilt fiir einen verschiebungsinvarianten Filter F : Z9 — W:

(Sr,eoeorg (F(&)itsinsviqg = F (8 —ri iy —rassig—rg)

Dies ist gleichbedeutend mit der Eigenschaft,
dass der Filter an jedem Bildpunkt die glei-
che Operation in Abhangigkeit der Nachbarn
ausfiihrt.

Verschiebungsinvariante Filter lassen sich al-
so recht einfach durch eine Rechenregel rela-
tiv zu einem Referenzpunkt beschreiben, oh-
ne dass sie die Position des Punktes beriick-
sichtigen.

Gillmann Bildverarbeitung



Lineare Filter

Wie jede lineare Abbildung nennen wir einen Filter line-
ar, wenn sich die Abbildung durch lineare Kombination
der Basisvektoren definieren lasst.

Gillmann Bildverarbeitung



Lineare Filter

Wie jede lineare Abbildung nennen wir einen Filter line-
ar, wenn sich die Abbildung durch lineare Kombination

der Basisvektoren definieren lasst.
Fir lineare Filter gilt dann unter anderem:

F{ax[n] + by[n]} = aF {x[n]} + bF{y[n]}

Gillmann Bildverarbeitung



Verschiebungsinvarianz

Wenden wir also zum Beispiel im Eindimensionalen auf
das Bild
[000010000]

ein lineares verschiebungsinvariantes Filter an und er-
halten die , Antwort"

012341110]

Gillmann Bildverarbeitung



Verschiebungsinvarianz

Wenden wir also zum Beispiel im Eindimensionalen auf
das Bild
[000010000]

ein lineares verschiebungsinvariantes Filter an und er-
halten die , Antwort"

012341110
so kdnnen wir aus der Verschiebungsinvarianz schlie-

Ben, dass die Antwort auf

000001000]
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Verschiebungsinvarianz

Wenden wir also zum Beispiel im Eindimensionalen auf
das Bild
[000010000]

ein lineares verschiebungsinvariantes Filter an und er-
halten die , Antwort"

012341110
so kdnnen wir aus der Verschiebungsinvarianz schlie-
Ben, dass die Antwort auf

[000001000]
die um einen Pixel verschobene Antwort

001234111]

ist.

Gillmann Bildverarbeitung



Linearitat

Gleichzeitig kdnnen wir aufgrund der Linearitat schlie-
Ben, dass sich die Antwort auf

00002 —-1000]

aus der Linearkombination der beiden Antworten von
oben ergibt, also

ist.

Gillmann Bildverarbeitung



Linearitat

Man kann also den Einfluss von Pixeln des Originalbilds auf das Ergebnisbild mit der
Filterantwort [ ho hy hy h3 hg hs he | wie folgt zusammenfassen:

L

0 psho pshi psha pshs pshs pshs pshe 0 0 0 O

0 0 0000

Gillmann Bildverarbeitung



Linearitat

Umgekehrt ist der Einfluss auf ein Ergebnispixel darstellbar als:

Po PL P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 Pio P11

o

XXXXXPSXXXX X

Gillmann Bildverarbeitung



LSI-Filter

Somit lasst sich ein linearer verschiebungsinvarianter
Filter (linear shift-invariant filter, LSI-Filter) eineindeu-
tig lber seine Punktantwort beschreiben. Die Punk-
tantwort ist dabei das Ergebnis der Anwendung des
Filters auf den Dirac-Impuls bzw. das Kronecker-Delta.

o Kronecker-Delta (diskret)

0 x#0

5:XH{ 1 x=0

Gillmann Bildverarbeitung



LSI-Filter

Somit lasst sich ein linearer verschiebungsinvarianter
Filter (linear shift-invariant filter, LSI-Filter) eineindeu-
tig lber seine Punktantwort beschreiben. Die Punk-
tantwort ist dabei das Ergebnis der Anwendung des
Filters auf den Dirac-Impuls bzw. das Kronecker-Delta.

o Kronecker-Delta (diskret)

0 x#0
1 x=0
@ Dirac-Delta (kontinuierlich):

§:x >

6 : R — RuU{oco}
§ 1 x { 0 x#0
oo x=0

/OO 0(x)dx =1
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LSI-Filter

Somit lasst sich ein linearer verschiebungsinvarianter
Filter (linear shift-invariant filter, LSI-Filter) eineindeu-
tig lber seine Punktantwort beschreiben. Die Punk-
tantwort ist dabei das Ergebnis der Anwendung des
Filters auf den Dirac-Impuls bzw. das Kronecker-Delta.

o Kronecker-Delta (diskret)

0 x#0
1 x=0
@ Dirac-Delta (kontinuierlich):

§:x >

6 : R — RuU{oco}
§ 1 x { 0 x#0
oo x=0

/OO 0(x)dx =1

o Physiker:

Gillmann Bildverarbeitung



Faltung zweier Bilder

Sei g das Ausgangsbild und h die Punkt-antwort. Dann
schreibt man

(gxh)(x) =Y _g(t)h(x—1)

QMWF/'amw4m

(oo}

wobei * der Faltungsoperator ist. Die Punktantwort
wird dementsprechend auch Faltungskern genannt.

Gillmann Bildverarbeitung



Faltung zweier Bilder

In der Bildverarbeitung ist jedoch haufig schon allei-
ne aus Griinden der Anschaulichkeit eine andere Dar-
stellung (blich. Man verwendet hierbei die gespiegelte
Punktantwort h’(x) = h(—x) und definiert die Korre-
lation von g und K’ als

(g*h)(x) =D _g(t) (x+1)

wobei x der Korrelationsoperator ist. Im Kontinuierli-
chen analog dazu

(gxh')(x) = / g(t)h' (x + t)dt

[e'e]

Gillmann Bildverarbeitung



Darstellung in der Bildverarbeitung: Korrelation

In der Bildverarbeitung ist jedoch haufig schon allei-
ne aus Griinden der Anschaulichkeit eine andere Dar-
stellung (blich. Man verwendet hierbei die gespiegelte
Punktantwort h’(x) = h(—x) und definiert die Korre-
lation von g und K’ als

(g*h)(x) =D _g(t) (x+1)

wobei x der Korrelationsoperator ist. Im Kontinuierli-
chen analog dazu

(gxh')(x) = / g(t)h' (x + t)dt

[e'e]

Gillmann Bildverarbeitung



Darstellung in der Bildverarbeitung: Korrelation

Beispiel Berechnung des 5ten Pixels:

g = [0 0 0 0 2 -1 0 0 O]
H = 0 1 1 1 4 3 2 1 0]
0 o o 0 8 -3 0 0 0]
(gxh')(5)=5
Analog dazu ergibt sich fiir das sechste Pixel:
g = [0 0 0 0 2 -1 0 0 O]
A = [0 0 1 1 1 4 3 2 1]
0O o 0 0 2 -4 0 0 0

(g%H)(6) = —2

Gillmann Bildverarbeitung



2D Lineare Filter

Ein linearer Filter ist gegeben durch seinen ,,Filterkern”

o Dies ist eine kleine Matrix aus Koeffizienten
o Filterkerne haben prinzipiell eine beliebige GroBe

o Aus Symmetriegriinden werden sie in der Regel
mit ungerader Kantenlange und quadratisch
angesetzt.

@ Operation eines Linearen Filters in 2D:

@ Man dreht den Filterkern h(x,y) um 180 Grad
und legt ihn (iber das Originalbild g(x,y)

@ Man multipliziert die Werte im Filterkern mit
den Pixeln

@ Man addiert alle diese Ergebnisse, dies ist der
neue Grauwert fiir das zentrale Pixel

@ Der Filterkern wird verschoben und alle anderen
neuen Pixelwerte genauso berechnet

o Diese Operation heiBt Faltung des Bildes g mit
dem Kern h

o gxh

Gillmann Bildverarbeitung



2D Lineare Filter

Haufige Aufgabe: Glatten eines Bildes, also entfernen

von hochfrequenten Stérungen.
o Entsprechende Filter werden Tiefpass-Filter

genannt
o Beispiel Mittelwertfilter (Box Filter):

o Der Filterkern besteht aus Einsen mit einem
Normierungsfaktor multipliziert.

o Allgemeine Beobachtung bei linearen
Tiefpass-Filtern: Rauschen wird eliminiert, aber
Kanten werden verwaschen. Je gréBer der
Filterkern ist, desto ausgepragter ist der Effekt

Abbildung: 5x5 Boxplot Filter
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2D Lineare Filter

Nachteil Mittelwertfilter: zentraler Pixel spielt gleiche

Rolle wie alle anderen Pixel = . . . .
o Pixel sollten weniger wichtig sein wenn sie weiter

vom zentralen Pixel entfernt liegen

o GauB-Filter, basiert auf GauBfunktion (wird auch
Normalverteilung genannt)

X=X
o 1D GauBfunktion: F(x) = ——L—=e 257

27 k02

Y entscheidet iiber die Position der Amplitude

o entscheidet Giber die Breite der Kurve

Abbildung: Gausfunktionen mit verschiedenen o
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2D Lineare Filter

Approximation des GauBfilters durch Pacalsches Drei-

eck

@ je nach groBe des GauBfilters muss die
entsprechende Zeile des Pascalschen Dreiecks

herangezogen werden

15 20
15 20
15 20
20
15 20
15 20
15 20

>0 00000
@

6 15 20 15 6 1
36 90 120 90 36 6
90 225 300 225 90 15
120 300 400 300 120 20 |1/4096
90 225 300 225 90 15
36 90 120 90 36 6
6 15 20 15 6 1

>0 00000

1/64

Abbildung: Gausfilter durch Pascalsches Dreieck

Gillmann

Bildverarbeitung



2D Lineare Filter

Beis

@ je nach groBe des GauBfilters muss die
entsprechende Zeile des Pascalschen Dreiecks

herangezogen werden

1.6 15
6 36 90
15 90 225
20 120 300
15 90 225
6 36 90
1 6 15

1 1 6 15 20
6 16 15 20
15 1 6 15 20
20 [ = [1 8 15 20
15 1 6 15 20
6 1 6 15 20
1 1 6 15 20

20 15 6 1
120 9 36 6
300 225 90 15
400 300 120 20 (1/4096
300 225 90 15
120 90 36 6
20 15 6 1

>0 00000

Abbildung: Gausfilter durch Pascalsches Dreieck

Gillmann
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Vektorraume

Ein Vektorraum Uber einem Koérper (K,+,-) oder
kurz K-Vektorraum ist eine additive abelsche Gruppe
(V,+), auf der die Multiplikation mit einem Skalar aus
K definiert ist

KXV -V
wobei fiir alle u,v € V und o, € K gilt

o a (B-v)=(af)v
o a-(utv)=a-uta-v
o (a+pB) v=a-v+p-v

o lx-v=v

Gillmann Bildverarbeitung



Bilder als Elemente von Vektorraumen

Man kann 2D-Bilder als N; x N,-dimensionale reel-
wertige oder komplex-wertige Vektorraume (fir K =R
oder K = C) auffassen.

Wir definieren Ny x N Basisbilder ™" P durch

map . 1 i=mAj=n
I 0 sonst

Dies sind die Bilder, welche genau einen Bildpunkt mit
dem Wert Eins und sonst ausschlieBlich Punkte mit
dem Wert Null enthalten.

Gillmann Bildverarbeitung



Bilder als Elemente von Vektorraumen

Man kann 2D-Bilder als N; x N,-dimensionale reel-
wertige oder komplex-wertige Vektorraume (fir K =R
oder K = C) auffassen.
Wir definieren Ni x N, Basisbilder ™" P durch
map . 1 i=mAj=n
i 0 sonst
Dies sind die Bilder, welche genau einen Bildpunkt mit

dem Wert Eins und sonst ausschlieBlich Punkte mit

dem Wert Null enthalten.
Definiert man nun das Skalarprodukt auf zwei Bildern

lber
No—1N;—1

(P,Q) = Z Z Pij Qi
i=0 j=0

so ist offensichtlich, dass die genannte Basis eine Or-
thonormalbasis ist, d.h., das Skalarprodukt zweier Ba-
sisvektoren ist eins gdw. die beiden Vektoren gleich
sind, sonst null.

Gillmann Bildverarbeitung



Bilder als Elemente von Vektorraumen

Gleichzeitig ist offensichtlich, dass sich jedes Bild als Li-
nearkombination der genannten Basisvektoren darstel-
len lasst, denn es gilt:

No—1N;—1

Vij= Z Z P Vi

m=0 n=0

Gillmann Bildverarbeitung



Periodische Muster

Da man die Basis prinzipiell beliebig wahlen kann, kann
man dartiber nachdenken, die Basis so zu wahlen, dass
sie die Lésung bestimmter Probleme vereinfacht. Eine
solche Basis ist die Basis der periodischen Muster.

Gillmann Bildverarbeitung



Periodische Muster

Da man die Basis prinzipiell beliebig wahlen kann, kann
man dartiber nachdenken, die Basis so zu wahlen, dass
sie die Lésung bestimmter Probleme vereinfacht. Eine

solche Basis ist die Basis der periodischen Muster.
Die Transformation in die neue Basis verhalt sich ana-

log zur Transformation von Vektoren auf eine neue Ba-
sis: Man misst mit Hilfe des Skalarproduktes den Bei-
trag, den ein Vektor in ,,Richtung" des neuen Basisvek-
tors hat.
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Periodische Muster

Zuerst definieren wir uns hierzu eine neue Basis liber die
Beschreibung ihrer Basisvektoren. Wir wiirden gerne
Basisvektoren der Form cos(27mw - x — ¢) betrachten,
mit

o Frequenz: 27w

@ Phasenverschiebung: ¢

Gillmann Bildverarbeitung



Periodische Muster

Zuerst definieren wir uns hierzu eine neue Basis iiber die
Beschreibung ihrer Basisvektoren. Wir wiirden gerne
Basisvektoren der Form cos(27mw - x — ¢) betrachten,
mit

o Frequenz: 27w

@ Phasenverschiebung: ¢
Um die Phasenverschiebung einfacher ausdriicken zu
kénnen, benutzen wir die komplexen Exponentialfunk-
tionen, fiir die gilt

ef2mw cos(27w) + isin(2mw)
e 72T = cos(2rw) — isin(2mw)
und folglich
eV 4 oMW — 2. cos(2mw)
g
1 . ..
5 (8121rw +e—12ﬂ'w) = cos(27w)
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Wellenmuster

Die Anzahl der Schwingungen pro Einheitslange 2- 7
wird Wellenzahl
2.7
==

genannt.
Hierbei ist A die Wellenlange.
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Wellenmuster

Die Anzahl der Schwingungen pro Einheitslange 2- 7
wird Wellenzahl
2.

k= ——
genannt.
Hierbei ist A die Wellenlange.
Sei k der zugehoérige komplexe Wellenzahlvektor.
Dann kann man zweidimensionale komplex-wertige Bil-
der mit Wellenmuster liber

p(X) —e 27 (k,x)

definieren.

Gillmann Bildverarbeitung



Wellenmuster

Sei
o (p die Phasenverschiebung
o r die Amplitude

Dann erhalt man fiir reell-wertige Bilder

p(x) = r (ei(27f</<»><>*w) +e*i(27f(/<»><>*w))
2
= r-cos(2m(k,x) — )
Dadurch entstehen Muster der Wellenlange A = ﬁ deren Wel-

lenkamme senkrecht zu k verlaufen.

Gillmann Bildverarbeitung



Beispiel

~Q QN
1.
+3n(3) O W
1.
+lantm o W/\
+;sin(7ﬁ) ° W
n=9

Abbildung: Rekonstruktion eines Signals mit Hilfe von Sinuswellen
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Fouriertransformation analoger Signale (1D)

Sei g : R — C ein quadratintegrables analoges Bild (Si-

gnal), d.h.
oo
/ |g(x)2|dx < 00

oo

Dann ist die Fouriertransformierte von g die Funktion
g:R— C mit

&)= / g(x)e 2 x

oo

g — & bildet den Vektorraum der quadratintegrablen
Funktionen auf sich selbst ab.
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Fouriertransformation analoger Signale (1D)

Sei g : R — C ein quadratintegrables analoges Bild (Si-

gnal), d.h.
oo
/ |g(x)2|dx < 00

oo

Dann ist die Fouriertransformierte von g die Funktion
g:R— C mit

o0

&(k)= / gx)e "2 dx
— 00

g — & bildet den Vektorraum der quadratintegrablen

Funktionen auf sich selbst ab.
Die inverse Transformation lautet

g(x) = / E(K)e 2 dk

oo
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Fouriertransformation als Skalarprodukt

Sei g die komplex-konjugierte Version von g. Das Ska-
larprodukt zweier komplexer Funktionen wird definiert
als

(g(x), h(x)) 1=/ g(x)h(x)dx

oo

Setzt man nun w =e ~""27 so kann man die Fourier-
transformation als Skalarprodukt schreiben

&(k) (W, g(x))
g(x) (wk, g (k)
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Fouriertransformation als Skalarprodukt

Sei g die komplex-konjugierte Version von g. Das Ska-
larprodukt zweier komplexer Funktionen wird definiert
als

(g(x), h(x)) 1=/ g(x)h(x)dx

oo

Setzt man nun w =e ~""27 so kann man die Fourier-
transformation als Skalarprodukt schreiben

&(k) (W, g(x))
g(x) (wk, g (k)

In der Literatur finden sich auch die Schreibweisen

g(x)o— &(k)

oder
g(x)o—sg(k)

wobei letztere manchmal auch fiir die Laplacetransfor-
mation bezeichnet.

Gillmann Bildverarbeitung



Diskrete Fouriertransformation

Da wir diskrete Bilder bearbeiten wollen, benétigen wird die diskrete
Fouriertransformation.
Wir nehmen also ein komplexwertiges 1D Bild, gegeben durch den

Vektor
g=(g0.81,-.-,8n—1)"

Setzt man das Bild periodisch fort

g=(...,EN-2,8N—1,80,81,---,EN—1,80,E1,---)

so sind nur periodische Basisfunktionen von Interesse.

Gillmann Bildverarbeitung



Diskrete Fouriertransformation

Von allen méglichen Basisfunktionen

bw(f) e—i27rwt

cos(2nwt) — isin(2rwt)

sind also nur die interessant, welche auf dem gewahlten
Bild periodisch sind.

Gillmann Bildverarbeitung



Diskrete Fouriertransformation

Von allen méglichen Basisfunktionen

bw(f) — e—i27rwt

cos(2rwt) — isin(2rwt)

sind also nur die interessant, welche auf dem gewahlten
Bild periodisch sind.

Nimmt man x = 1 als Periode des Bildes, so interessie-
ren nur die Basisfunktionen mit w € Z.

Gillmann Bildverarbeitung



Diskrete, eindimensionale Fouriertransformation

Die diskrete, eindimensionale Fouriertransformation
(1D-DFT) bildet das periodische, diskrete, eindimen-
sionale Bild

8= (g07g17"~7gN71)T

auf den Vektor g der gleichen Dimension N ab:

DFTN:g'—)é'
N—

72 —1211'
n=0

k=0,...,N—1

Gillmann Bildverarbeitung



Diskrete, eindimensionale Fouriertransformation

Die diskrete, eindimensionale Fouriertransformation
(1D-DFT) bildet das periodische, diskrete, eindimen-
sionale Bild

8= (g07g17"~7gN71)T

auf den Vektor g der gleichen Dimension N ab:

DFTy: g é’
1 N—-1
~ _j.oq ok
8k = N e N 8n
n=0
k=0,...,N—1
Es ergibt sich die Riicktransformation
N—-1
gn:ZeI2WLkgk7 n=0, ,N—1
k=0
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Diskrete, eindimensionale Fouriertransformation

Die diskrete, eindimensionale Fouriertransformation
(1D-DFT) bildet das periodische, diskrete, eindimen-
sionale Bild

g=(g.81,.-.,en—1)"

auf den Vektor g der gleichen Dimension N ab:

DFTy:g— &
1 N—-1
nk
&= ‘N e TN 8n
n=0
k=0,....,N—1
Mit .
1 i2m

und den Basisvektoren

0 k 2k N—-1)k
bk:N[WN,wN,WN,...,WI(V )}

sowie dem iiblichen Skalarprodukt ergibt sich die DFT
als Skalarprodukt zu

ék = <bk7g>

Gillmann Bildverarbeitung



1D-DFT: Basis

Die 1D Bilder by fiir k =0,..., N —1 bilden hierbei eine
orthogonale Basis des Vektorraums.
Ferner ist der Basisvektor

1
=>[,1,1,...,1
bo= L1, 1]
und daher der 0-te Koeffizient

& = (bo,g)

der Mittelwert des 1D Bildes g.
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1D-DFT: Basis

Die 1D Bilder by fiir k =0,..., N —1 bilden hierbei eine
orthogonale Basis des Vektorraums.
Ferner ist der Basisvektor

1
=>[,1,1,...,1
bo= L1, 1]
und daher der 0-te Koeffizient

& = (bo,g)

der Mittelwert des 1D Bildes g.
Als Unterscheidung zur kontinuierlichen Fouriertrans-
formation gibt es hierzu die Kurzschreibweise

8+ &k

Gillmann Bildverarbeitung



Mehrdimensionale Fouriertransformation

Die mehrdimensionale Fouriertransformation
fiir eine quadratintegrable Funktion g : RY —
C ist analog zur eindimensionalen Formulie-
rung definiert.

Sei

g(x)?dx = [lg|* < oo
R

Gillmann Bildverarbeitung



Mehrdimensionale Fouriertransformation

Die mehrdimensionale Fouriertransformation
fiir eine quadratintegrable Funktion g : RY —
C ist analog zur eindimensionalen Formulie-
rung definiert.

Sei

|g(x)?|dx = [lg|* < o0
R
Dann besitzt g(x) die Fouriertransformierte
g:RY—C
mit

&k = / g(x)e 200 de = (wk) g(x))
R

und der inversen Transformation

g(x) = / (k)R dke = (w0 (k)
R4

Gillmann Bildverarbeitung



Beispiel: 2D-DFT

Fiir zweidimensionale, diskrete Bilder der GroBe Ny x N, erhalt man die 2D-DFT

Ny —1N,—1

IA)M'V = N1N2 Z men e—l27‘l’ N + )

m=0 n=0

Gillmann Bildverarbeitung



Beispiel: 2D-DFT

Fiir zweidimensionale, diskrete Bilder der GroBe Ny x N, erhalt man die 2D-DFT

Ny —1N,—1

N1N2 Z men 67127\' TR )

m=0 n=0
Ni—1Ny—1

1 —iom R _jop o
= E E Pmn - € Mo-e 2
N1 N

m=0 n=0

Puv =
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Beispiel: 2D-DFT

Fiir zweidimensionale, diskrete Bilder der GroBe Ny x N, erhalt man die 2D-DFT

Ny—1N,—1 )

S S ML
Pu-v = N1N2 Pmn -

m=0 n=0
Ni—1Ny—1

1 —jon K —j 2w oL
= E E Prmn - € Mo-e 2
N1 N

m=0 n=0
Ny —1 Ny—1

1 —i- 27r— —i<27rmT
= —_— Pmn- € -e 1
1 Nz

m=0
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Beispiele Fouriertransformation

Sinus

Fourier-Transformierte

(http://www.imagemagick.org/Usage/fourier/)

Gillmann Bildverarbeitung


http://www.imagemagick.org/Usage/fourier/

Beispiele Fouriertransformation

rotierter Smu

Fourier-Transformierte . .

(http://www.imagemagick.org/Usage/fourier/)

Gillmann Bildverarbeitung
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Beispiele Fouriertransformation

rotierter Smus rotiertes Rechteck

Fourier-Transformierte . .

(http://www.imagemagick.org/Usage/fourier/)

Gillmann Bildverarbeitung
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Beispiele Fouriertransformation

Gillmann

Bildverarbeitung




Beispiele Fouriertransformation

Original Spektrum Tiefpass

inv DFT: Gaussian blur
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Beispiele Fouriertransformation

Original Spektrum

Tiefpass inv DFT: Gaussian blur

Spektrum Hochpass Kantenhervorhebung

Gillmann Bildverarbeitung



Beispiel: Filterung im Fourierbereich?

“http://micro.magnet.fsu.edu/primer/java/digitalimaging/processing/fouriertransform/index.html

Power Spectrum

Choose A Specimen [ Invert Spectrum Filter Type:
(*) Low Pass Filtet

() High Pass Filtel

I | I | () Free Hand Filte!

Cutoff Frequency
|| Gray Level Cutofl [ Invert Filter Sense Increase Brightness

| Black Knot Fungus (BF) - Moire Pattern =

Gillmann Bildverarbeitung
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Beispiel: Filterung im Fourierbereich?

“http://micro.magnet.fsu.edu/primer/java/digitalimaging/processing/fouriertransform/index.html

Specimen Image Power Spectrum Reconstructed Image

Choose A Specimen () Invert Spectrum Filter Type:
(*) Low Pass Filte
() High Pass Filtet

h ] | I:I () Free Hand Filter

Cutoff Frequency
[_| Gray Level Cutoft [ Invert Filter Sense Increase Brightness

| Black Knot Fungus (BF) - Moire Pattern |

Gillmann Bildverarbeitung
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Fouriertransformation: Eigenschaften

Die Fouriertransformation hat einige wichtige Eigen-
schaften, die es erleichtern, sich schnell und oft mittels
einfacher Grafiken ein Bild von komplexen Zusammen-
hangen zu machen.

Gillmann Bildverarbeitung



Fouriertransformation: Eigenschaften

Zunichst irritiert bei der Fouriertransformation von
reellwertigen Bildern der doppelte Speicherbedarf, da
die Fouriertransformierte komplexwertig ist. Hier hilft
folgende Eigenschaft weiter:

Gillmann Bildverarbeitung



Fouriertransformation: Eigenschaften

Zunichst irritiert bei der Fouriertransformation von
reellwertigen Bildern der doppelte Speicherbedarf, da
die Fouriertransformierte komplexwertig ist. Hier hilft
folgende Eigenschaft weiter:

Die DFT einer reellen, diskreten Funktion ist her-
mitsch, d.h.
g: =8N—n
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Fouriertransformation: Eigenschaften

Zunichst irritiert bei der Fouriertransformation von
reellwertigen Bildern der doppelte Speicherbedarf, da
die Fouriertransformierte komplexwertig ist. Hier hilft
folgende Eigenschaft weiter:

Die DFT einer reellen, diskreten Funktion ist her-
mitsch, d.h.

*

8n = 8N—n
Dementsprechend reduziert sich fiir reellwertige Bilder
der bendtigte Speicheraufwand und man kann die
Berechnung so umstellen, dass sie auf den reduzierten
Daten direkt arbeitet.
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Fouriertransformation: Eigenschaften

Zunichst irritiert bei der Fouriertransformation von
reellwertigen Bildern der doppelte Speicherbedarf, da
die Fouriertransformierte komplexwertig ist. Hier hilft
folgende Eigenschaft weiter:

Die DFT einer reellen, diskreten Funktion ist her-
mitsch, d.h.

*

8n = 8N—n
Dementsprechend reduziert sich fiir reellwertige Bilder
der bendtigte Speicheraufwand und man kann die
Berechnung so umstellen, dass sie auf den reduzierten
Daten direkt arbeitet.

Da die Kerne der mehrdimensionalen Fouriertransfor-
mation separabel sind (d.h., dass die Kerne fiir hdher-
dimensionale Funktionen dem Tensorprodukt der nie-
derdimensionalen Kerne entstammen) gilt dies auch fiir
die Transformation selbst.

Gillmann Bildverarbeitung



Fouriertransformation

Skalierung

Verandert man die rdumliche Ausdehnung eines Si-
gnals, d.h., skaliert man den Raum um den Faktor
a# 0, so andert sich auch die Skalierung im Fourier-
bereich und man erhilt

g(a-x) o— —l ¢(%)

Gillmann Bildverarbeitung



Fouriertransformation

Skalierung

Verandert man die rdumliche Ausdehnung eines Si-
gnals, d.h., skaliert man den Raum um den Faktor
a# 0, so andert sich auch die Skalierung im Fourier-
bereich und man erhilt

gax)o— =g (%)

al
Phasenverschiebung
Hat g die DFT &, so hat das verschobene Bild g’ mit
g'(x) = g(x—xo) die DFT

efi»27r(x0,k>é_(k)
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Fouriertransformation

Skalierung

Verandert man die rdumliche Ausdehnung eines Si-
gnals, d.h., skaliert man den Raum um den Faktor
a# 0, so andert sich auch die Skalierung im Fourier-
bereich und man erhilt

gax)o— =g (%)

al
Phasenverschiebung
Hat g die DFT &, so hat das verschobene Bild g’ mit
g'(x) = g(x—xo) die DFT

efi»27r<x0,k>é_(k)

Hat man also einmal die Fouriertransformierte be-
rechnet, ergibt sich eine verschobene Version durch
die (komplexe) Skalierung der Koeffizienten. Dies ent-
spricht einer Phasenverschiebung jedes Basisbildes um
den Verschiebungsvektor.

Gillmann Bildverarbeitung



Fouriertransformation

Faltung
Seien f(x) und g(x) zwei komplex-wertige Funktionen.
Die Faltung von f,g ist definiert als

(f*g)(x)::/ f(x—t)-g(t)dt

[e o]

Gillmann Bildverarbeitung



Fouriertransformation

Faltung
Seien f(x) und g(x) zwei komplex-wertige Funktionen.
Die Faltung von f, g ist definiert als

(f*g)(x)::/ f(x—t)-g(t)dt

o]

Es gilt:
(f*g)(x)o— F(x)-&(x)
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Fouriertransformation

Faltung
Seien f(x) und g(x) zwei komplex-wertige Funktionen.
Die Faltung von f, g ist definiert als

(f*g)(x)::/ f(x—t)-g(t)dt

o]

Es gilt:
(f*g)(x)o— F(x)-&(x)

sowie: .
(f-g)(x) o— f(x)x&(x)

Gillmann Bildverarbeitung



Regeln der DFT

f(n) F(k)

Linearitat afi(n)+ Bf(n) afi(k)+ Bh(k)
Skalierung f(a-n) ﬁ ?(g), a#0

ng -k
(Zeit-)verschiebung f(n—no) f(k)-e™' 2 S

o kgk .
(Frequenz-)verschiebung | f(n)-e"2™ W f(k—ko)
Multiplikation f(n)-g(n) f(n)*g(n)
Faltung f(n)=g(n) f(k)-&(k)
Gillmann Bildverarbeitung



Die schnelle Fouriertransformation

Die Berechnung der Fouriertransformation in der bisher
vorgestellten Version ist recht rechenintensiv.

Die schnelle Fouriertransformation (fast fourier trans-
formation, FFT) nutzt geeignete Umformungen, um
moglichst viele zuvor berechnete Zwischenergebnisse
wiederverwerten zu kénnen.

Gillmann Bildverarbeitung
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Bildverarbeitungsprozess

Outputs of these processes generally are images

3

TER CHAPTER HAPTER § CHAPTER ]

y -2

Color image Wavelets and Compression Morphological g

processing multiresolution press processing H

processing 2

i

E

5 (4l A

TER CHAPTER ]

Image N ) Scementation ]

restoration g

&%

H

CHAPTERS 3 & CHAPIER 3

Image Knowledge base o] Representation 2

flieringand |7 & description %

enhancement E-)

k]

| [craprer CHAPTER Jz

Tmage Object H

Problem =| ™ = = . e

¢ acquisition recognition

domain

Abbildung: Die Bildverarbeitung umfasst eine reihe von Algorithmen, die entweder wiederum Bilder
oder Bildattribute ausgeben. [Digital Image Processing, 3rd Edition, Gonzales and Woods]

Diese Vorlesung: Lineare Filter (Kantendetektion)
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Bildverarbeitungsprozess

Abbildung: Was bedeutet eine Kante in einem Bild?

Gillmann

Bildverarbeitung




Kantendetektion

Will man Objekte identifizieren, so ist dies oft iiber die
Beschreibung des Randes méglich. Daher ist ein we-
sentlicher Schritt in der Bildverarbeitung das Auffinden
von Kanten.

Gillmann Bildverarbeitung



Kantendetektion

Will man Objekte identifizieren, so ist dies oft iiber die
Beschreibung des Randes méglich. Daher ist ein we-
sentlicher Schritt in der Bildverarbeitung das Auffinden

von Kanten.
@ Kanten sind Diskontinuitaten im Bild

o Eine Kante in 2D
o Eine Randfléche in 3D

o Kantendetektion verwendet
Nachbarschaftsoperationen, um Kanten zu finden

o Diskretisierung und Rauschen erschweren
Definition und Suche nach Kanten
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Kantendetektion

Will man Objekte identifizieren, so ist dies oft iiber die
Beschreibung des Randes méglich. Daher ist ein we-
sentlicher Schritt in der Bildverarbeitung das Auffinden

von Kanten.
@ Kanten sind Diskontinuitaten im Bild

o Eine Kante in 2D
o Eine Randfléche in 3D

o Kantendetektion verwendet
Nachbarschaftsoperationen, um Kanten zu finden

o Diskretisierung und Rauschen erschweren
Definition und Suche nach Kanten

Grundidee: Bildung der Ableitung des Bildes zum Er-
kennen von Kanten (Spriingen in der Bildfunktion)

Gillmann Bildverarbeitung



Eigenschaften des Kantendetektors

Ein Kantendetektor sollte folgende Eigenschaften haben:

o Ein Ableitungsoperator soll feine Strukturen
starker als grobe Strukturen verstérken und
idealerweise nahe an der Fouriertransformation

k — (2mik)P

fir die p-te Ableitung sein.
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Eigenschaften des Kantendetektors

Ein Kantendetektor sollte folgende Eigenschaften haben:

o Ein Ableitungsoperator soll feine Strukturen
starker als grobe Strukturen verstérken und
idealerweise nahe an der Fouriertransformation

k — (2mik)P
fir die p-te Ableitung sein.
o Vor der Kantendetektion werden jedoch haufig

hohe Wellenzahlen entfernt (in der Regel
Rauschen).
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Eigenschaften des Kantendetektors

Ein Kantendetektor sollte folgende Eigenschaften haben:

o Ein Ableitungsoperator soll feine Strukturen
starker als grobe Strukturen verstérken und
idealerweise nahe an der Fouriertransformation

k — (2mik)P

fir die p-te Ableitung sein.

o Vor der Kantendetektion werden jedoch haufig
hohe Wellenzahlen entfernt (in der Regel
Rauschen).

o Die Bedingung oben wird auf eine bestimmte
maximale Wellenzahl kmax eingeschrankt.
o Forderung: h(k > kmax) = 0.
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Eigenschaften des Kantendetektors

Ein Kantendetektor sollte folgende Eigenschaften haben:

o Ein Ableitungsoperator soll feine Strukturen
starker als grobe Strukturen verstérken und
idealerweise nahe an der Fouriertransformation

k — (2mik)P

fir die p-te Ableitung sein.

o Vor der Kantendetektion werden jedoch haufig
hohe Wellenzahlen entfernt (in der Regel
Rauschen).

o Die Bedingung oben wird auf eine bestimmte
maximale Wellenzahl kmax eingeschrankt.
o Forderung: h(k > kmax) = 0.

o Der Kantendetektor soll isotrop sein, d.h., dass
der Operator soll richtungsunabhangig sein.

h(k) = A (|K|)

Gillmann Bildverarbeitung



Kantenerkennung mittels Gradientenfilter

Betrachten wir den Gradienten

Dann ist der Gradientenfilter richtungsinvariant

|D| = \/Dx-Dy+Dy, Dy +D,-D,

Gillmann Bildverarbeitung



Kantenerkennung mittels Gradientenfilter

Betrachten wir den Gradienten

Dann ist der Gradientenfilter richtungsinvariant

|D| = \/DyDy+Dy Dy +D; D,

Zur Berechnung wird der folgende Ablauf verwendet:

o

(2]
o

Das Bild wird mit allen drei
Richtungsableitungen Dy, Dy, and D, gefiltert

Die Ergebniswerte werden quadriert

Die quadrierten Werte an der selben Position im
Bild werden addiert

Die Wurzel aus der jeweiligen Summe wird
berechnet

Gillmann Bildverarbeitung



Kantenerkennung mittels Gradientenfilter

Aufgrund der anscheinend hohen Komplexitat der Be-
rechnung des Gradientenfilters wurde folgende Appro-
ximation vorgeschlagen

|D| ~ | Dx|+|Dy| +Dx|

Gillmann Bildverarbeitung



Kantenerkennung mittels Gradientenfilter

Aufgrund der anscheinend hohen Komplexitat der Be-
rechnung des Gradientenfilters wurde folgende Appro-
ximation vorgeschlagen

|D| ~ | Dx| + Dy | + | D |
Diese Approximation ist jedoch auch fiir kleine Wellen-

zahlen anisotrop, da die Diagonalen um den Faktor V3
starker gewichtet werden.

Gillmann Bildverarbeitung



Differenzen erster Ordnung

Die einfachsten diskreten Ableitungen sind die Differenzen erster Ordnung

Riickwartsdifferenz W Dy =[1. —1]

Vorwiartsdifferenz W Df =1 —1]

Zentrale Differenz W Doy = %[1 0. —1]

Gillmann Bildverarbeitung



Kantenerkennung lber zweite Ableitungen

o Kanten fithren zu Nulldurchgangen in der zweiten Ableitung.
o Zweifache diskrete Ableitung mit Dy und D{

— Laplacefilter
D7 %D} = D?

[L—1]*[1 1] =[1 =21]

was der diskreten Naherung

g g(x+Ax) —2g(x) +g(x— Ax)

Ox? Ax?

entspricht.

Gillmann Bildverarbeitung



Kantenerkennung lber zweite Ableitungen

In 2D erh3lt man L= D2+ D?

1 0 1 0
L=[1-21]+|-2|=|1 -4 1
1 0 1 0
In 3D entsprechend }
1 1
L=[1 -2 1]+ |-2]+|-2
1 1
L z
mit den 3 Ebenen
0 0 0 0 1 0 [0 0 o
0 1 0f, 1 -6 1], 0 1 0
0 0 O 0 1 0 0 0 0
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Bildverarbeitungsprozess

Original:

Laplace-gefiltertes Bild:

Abbildung: Beispiel der Laplace Kantendetektion

Gillmann
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Weitere Filter

Es gibt weitere Wege der Approximation von

g g
Ag=—+—,
£7 92 + Oy?
so zum Beispiel iber Binomialfilter. Man nutzt Filter der Form BP — | und erhalt zum
Beispiel
1 1 2 1 0 0 O 1 1 2 1
L'=4B*~N=>|2 4 2|-4|0 1 0|==]2 -12 2
411 2 1 00 of 41 2 1

Gillmann Bildverarbeitung



Regularisierte Kantendetektoren

o Kantendetektion erwiinscht

@ Rauschen verhindert das Auffinden
o Glattung entfernt Kanten

Gillmann

Bildverarbeitung
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Regularisierte Kantendetektoren

Kantendetektion erwiinscht
Rauschen verhindert das Auffinden

Glattung entfernt Kanten
Lésung: Kombination von Glattung entlang der
Kante und Kantendetektion senkrecht dazu

-

DyxB, =

DyxBx =

NI= NI
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Regularisierte Kantendetektoren

Kantendetektion erwiinscht
Rauschen verhindert das Auffinden

Glattung entfernt Kanten
Lésung: Kombination von Glattung entlang der
Kante und Kantendetektion senkrecht dazu

171 -1
DyxB, = 7[1 _1:|

R

Nachteil: Filter verschiebt Bild um % Pixel
— kein idealer Kantendetektor

DyxBx =

NI = N

Gillmann Bildverarbeitung



Sobel-Operator

Um das Verschieben des Bildes bei Filtern der Lange
zwei zu vermeiden, nutzt man zentrale Differenzen und
Binomialfilter der Breite drei

LU
DyxB2 = 32 0 2
1 0 -1
12 1

1
Dy +B: = =
811 —2 -1
Diese Operation wird Sobel-Operator genannt?.

?Irwin Sobel, http://www.hpl.hp.com/personal/Irwin_Sobel/

Gillmann Bildverarbeitung
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Ableitung der GauBfunktion

@ Da die Ableitungsoperation unter der Faltung
erhalten bleibt, kann man beliebige geglattete
Operatoren zur Ableitungsbestimmung benutzen.

@ Man kann hier z.B. den besprochenen Filter
[~1 1] als Ableitung der Identitat [1]
auffassen.

o Leitet man Glattungsfilter ab, so erhalt man eine
geglattete Kantenerkennung.

Gillmann Bildverarbeitung



Bildverarbeitungsprozess

Original

Abbildung: Beispiel des Sobel Operators im Vergeil zu Laplace

Gillmann Bildverarbeitung



Canny Edge Detector

Ein Beispiel der Ableitung des GauBkerns ist der Canny edge detector?)
Als Approximation dieser ldee werden oft folgende Filter verwendet:

1 2
Dy+B2 = 1pno-11xL (2 4
1 2
1 1 2
1
Dy xB2 = ilo *% 2 4
- 1 2

=N =
Il
[~

=N =
Il
[~

1 2 0 -2
2 4 0 -4
1 2 0 -2

1 2 1

2 4 2
0 0 O
—2 -4 -2
-1 -2 -1

-1
-2
-1

Canny Edge Detector wird haufig und gerne verwendet. Verwendung sollte man

eventuell iberdenken

2).F. Canny. A computational apprach to edge detection. PAMI, 8:679-698,:1986

Gillmann
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Canny Edge Detector

Trotz der in den 90er Jahren groBen Beliebtheit des Canny Edge Detectors zeigt eine
Fehlerberechnung die gleichen Anisotropiewerte wie D,y. GroBere Masken bringen
keine wesentliche Verbesserung.

Gillmann
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Canny-Edge-Detector

Original Image

Abbildung: Canny Edge Detection
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Optimierte Regularisierte Kantenerkennung

Da die Ableitung der GauBfunktion keine optimalen Ergebnisse liefert, wurde der Filter
von Jihne et al.3 optimiert (Optimierter Sobel-Operator). Die folgenden Filter haben
minimale Winkelfehler:

1 1 [3 0o -3
Zsz(stﬁH) = | 0 10
3 0 -3
1 1 [3 1w 3
ZD2y(35'§+/) = 5|0 0 0
-3 -10 -3

3B. Jshne, H. Scharr, S. Kérgel. Principles of filter design, Computer Vision and Applications Vol 2, Signal
Processing and Pattern Recognition, Chapter 6, pp. 125-151. Academic Press, San Diego; 1999
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Laplacian of Gaussian/Difference of Gaussian

o Laplacefilter erhéhen das Rauschen
— Glattung erwiinscht

o Glattung des Bildes mit Binomialfiltermaske, z.B.
[121]

o AnschlieBend diskreter Laplacefilter [1 —2 1]
oder Differenzenfilter

Gillmann Bildverarbeitung



LoG-Filter

Der Laplace of Gaussian oder Marr-Hildreth-Operator
genannte Filter ist dann

o 1 0] ;[ 2
LxB?> = |1 -4 1|x— |2 4
o 1 of 1)1 2

o 1 2 1

1]t 0o =2 o0

- — |2 -2 -8 -2

617 0o —2 o

0 1 2 1

Gillmann Bildverarbeitung
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DoG-Filter

Eine leichte Verbesserung ergibt sich tiber Differenzen G — I des GauBfilters (sog.
DoG-Filter)
4(B7—1)BP = 4(BP*9 — BP)

wodurch sich fiir g =2 und p =2 der Filter

. X ! 0 0 0 L2
4B2-NxB> = 4| =2 4 2|-Jo 1 o |+—|2 4 2
1611 2 1 0 0 0 611 2 1

1 4 6 4 1

4 0 -8 0 4

- |6 -8 -28 -8 6

4 0 -8 0 4

1 4 6 4 1

ergibt.
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DoG-Filter
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Skalen

o Bisherige Operationen dienen nur zur Erkennung
kleiner Objekte.

o Will man groBe Objekte erkennen kdnnen, so ist
eine Reduktion der BildgroBe zur effizienten
Bearbeitung notwendig.

Gillmann Bildverarbeitung



GauB- und Laplace-Pyramide

sungsstufen.

Ziel: Abtastung der Bilder auf unterschiedlichen Auflé-

Gillmann

Bildverarbeitung

12N Ge


https://forums.cs.tau.ac.il/~hezy/Vision%20Seminar/pyramid83.pdf

GauB- und Laplace-Pyramide

Ziel: Abtastung der Bilder auf unterschiedlichen Auflé-
sungsstufen.

o Bei diskreten Bildern erhalt man das Problem der
Artefakte, wenn die Abtastung geandert wird.

Gillmann Bildverarbeitung


https://forums.cs.tau.ac.il/~hezy/Vision%20Seminar/pyramid83.pdf

GauB- und Laplace-Pyramide

Ziel: Abtastung der Bilder auf unterschiedlichen Auflé-
sungsstufen.

o Bei diskreten Bildern erhalt man das Problem der
Artefakte, wenn die Abtastung gedndert wird.

o Da die Artefakte durch hohe Frequenzen
auftreten, muss bei einer Abtastschrittweite r
sichergestellt werden, dass keine Frequenzen iiber
k> % im Bild vorhanden sind. ?

9The Laplacian Pyramid as a Compact Image Code, PJ. Burt and E H Adelson,
https://forums.cs.tau.ac.il/~hezy/Vision%20Seminar/pyramid83.pdf

Gillmann Bildverarbeitung


https://forums.cs.tau.ac.il/~hezy/Vision%20Seminar/pyramid83.pdf

GauB- und Laplace-Pyramide

Man filtert hierfiir das Bild mit einem Tiefpass
und tastet das Bild ab.

Pt Pl Py Py Py oPE P PL P P I=g0

Gillmann Bildverarbeitung
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Mehrgittermethode/Diskreter Skalenraum

o Eigenschaften der Bilder auf unterschiedlichen
Auflésungsstufen

o Kleinere Filter kénnen fiir grobe Strukturen
verwendet werden

o GauB-Pyramide fiir Glattung auf
unterschiedlichen Skalen

o Laplace-Pyramide fiir Kantenerkennung auf
unterschiedlichen Skalen

Gillmann Bildverarbeitung



Kompression

o Das Originalbild lasst sich aufgrund des Histogramms schlecht komprimieren

Original

Gillmann Bildverarbeitung



Kompression

o Das Originalbild lasst sich aufgrund des Histogramms schlecht komprimieren

o Die geglatteten Bilder verhalten sich dhnlich

"

Original
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Kompression

o Das Originalbild lasst sich aufgrund des Histogramms schlecht komprimieren
o Die geglatteten Bilder verhalten sich dhnlich

@ Die Laplacebilder haben ein schmaleres Histogramm
— weniger Werte
— bessere Kompression

"

Original

Gillmann Bildverarbeitung



Kontinuierliche Skalenraume

@ GauB- und Laplace-Pyramiden bieten
Skalenansatz auf mehreren Gittern (Multigrid).

o Sie sind jedoch durch die feste Abtastung
beschrankt.

o Dagegen ist manchmal eine kontinuierliche
Darstellung erwiinscht.

Gillmann Bildverarbeitung



Kontinuierliche Skalenraume

@ GauB- und Laplace-Pyramiden bieten
Skalenansatz auf mehreren Gittern (Multigrid).

o Sie sind jedoch durch die feste Abtastung
beschrankt.

o Dagegen ist manchmal eine kontinuierliche
Darstellung erwiinscht.

o Motivation: Physikalische Prozesse , glatten*
Kanten.
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Kontinuierliche Skalenraume

@ GauB- und Laplace-Pyramiden bieten
Skalenansatz auf mehreren Gittern (Multigrid).

o Sie sind jedoch durch die feste Abtastung
beschrankt.

o Dagegen ist manchmal eine kontinuierliche
Darstellung erwiinscht.

o Motivation: Physikalische Prozesse , glatten*
Kanten.

o Diffusion (durch stochastische
Teilchenbewegung) lasst harte Kanten
verschwinden.
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Kontinuierliche Skalenraume

@ GauB- und Laplace-Pyramiden bieten
Skalenansatz auf mehreren Gittern (Multigrid).

o Sie sind jedoch durch die feste Abtastung
beschrankt.

o Dagegen ist manchmal eine kontinuierliche

Darstellung erwiinscht.
o Motivation: Physikalische Prozesse ,, glatten"
Kanten.

o Diffusion (durch stochastische
Teilchenbewegung) lasst harte Kanten
verschwinden.

— Simulation der Diffusion als
Glattungsoperation.

Gillmann Bildverarbeitung



Strukturtensor

Methoden nétig:

Kantendetektion liefert in einfachen Féllen gute Ergebnisse, oft sind jedoch andere
a

4Bildquelle: Jahne

Gillmann
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Strukturtensor

Methoden nétig:

Kantendetektion liefert in einfachen Fallen gute Ergebnisse, oft sind jedoch andere
a

,

Wir suchen ein MaB fiir die ,,Gleichférmigkeit” der Nachbarschaft eines Pixels.

4Bildquelle: Jahne

Gillmann
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Strukturtensor

Wir suchen sogenannte einfache Nachbarschaften, bei
denen sich die Werte nur in eine Richtung dndern.

p(x)=p(x"n) xeUcCR

wobei Vpl||n ist.
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Strukturtensor

Wir suchen sogenannte einfache Nachbarschaften, bei
denen sich die Werte nur in eine Richtung dndern.

p(x)=p(x"n) xeUcCR

wobei Vpl||n ist.

@ Sucht man nach einem gemittelten Vektor n in
einer Umgebung um das Pixel (Voxel) x, so
wiirde man keinen Unterschied zwischen einem
unkorrelierten Rauschen und einem konstanten
Grauwert finden, da der mittlere Vektor n =0
ware.
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Strukturtensor

Wir suchen sogenannte einfache Nachbarschaften, bei
denen sich die Werte nur in eine Richtung dndern.

p(x)=p(x"n) xeUcCR

wobei Vpl||n ist.

@ Sucht man nach einem gemittelten Vektor n in
einer Umgebung um das Pixel (Voxel) x, so
wiirde man keinen Unterschied zwischen einem
unkorrelierten Rauschen und einem konstanten
Grauwert finden, da der mittlere Vektor n =0
ware.

@ Man nimmt daher eine tensorielle GréBe zur
Beschreibung der Werte um das Pixel x.

Gillmann Bildverarbeitung



Strukturtensor

Wir betrachten in einer Umgebung um das Pixel x das
Quadrat des Skalarproduktes aus Gradient und unbe-
kannter Einheitsnormalen n fiir eine Fensterfunktion w
um 0O:

/w(x—x’)(Vg(x'),n>2dx' — maxp

Gillmann Bildverarbeitung



Strukturtensor

Wir betrachten in einer Umgebung um das Pixel x das
Quadrat des Skalarproduktes aus Gradient und unbe-
kannter Einheitsnormalen n fiir eine Fensterfunktion w
um 0O:

/w(x—x’)(Vg(x'),n)2dx' — maxp
Dies kann auch als

J= /W(X*X')(Vg(X')Vg(X')T)dX'
mit

n’ Jn — max

beschrieben werden.
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Strukturtensor

Wir betrachten in einer Umgebung um das Pixel x das
Quadrat des Skalarproduktes aus Gradient und unbe-
kannter Einheitsnormalen n fiir eine Fensterfunktion w
um 0O:

/w(x—x’)(Vg(x'),n)2dx' — maxp
Dies kann auch als

J= /W(X —xX)(Ve(x")Ve(x")T)dx’

mit
n’ Jn — max

beschrieben werden.
In Komponenten gilt:

o0
Og(x") og(x)
Jpg :/ w(x —x") ( ox) o dx’
—o0

Gillmann Bildverarbeitung



Strukturtensor

J ist ein symmetrischer Tensor, der Strukturtensor ge-
nannt wird. Man kann J durch Drehung in Diagonal-
form mit drei zueinander senkrecht stehenden Eigen-
vektoren nj,n) und nj bringen:

/
i ny

Gillmann Bildverarbeitung



Strukturtensor

J ist ein symmetrischer Tensor, der Strukturtensor ge-
nannt wird. Man kann J durch Drehung in Diagonal-
form mit drei zueinander senkrecht stehenden Eigen-
vektoren nj,n) und nj bringen:

/ / J],.I ! ni.
J=(m ny nf) J2 , 1
I35 3
Fir J{; > Jj, > J5 erhdlt man mit nj die gesuchte
Normale als Eigenvektor von J zum gréBten Eigenwert
Jiy-

Gillmann Bildverarbeitung



Aussagen der Eigenwerte

Die Eigenvektoren liefern lokale Strukturinformation (hier fiir 3D):

Bedingung Rang Lokales Verhalten

Jy=d,=45=0 0 Grauwerte andern sich nicht, konstante
Umgebung

Jj1 >0, 5, =J,=0 1 Grauwerte andern sich nur in eine Rich-
tung — Objektgrenze

J1>0,J,>0,/4,=0 2 Grauwerte andern sich in zwei Richtun-

gen, konstant in dritter Richtung.
Die dritte Eigenrichtung gibt die Rich-
tung konstanter Grauwerte an.

J1>0,J,>0,J,>0 3 Anderung der Werte in alle drei Richtun-
gen

Gillmann Bildverarbeitung



Koharenz

Als Kohidrenz der lokalen Struktur definiert man in 2D
den Ausdruck

S =
c=2 gy
J11+J22

Gillmann
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Koharenz

Als Kohidrenz der lokalen Struktur definiert man in 2D

den Ausdruck
e
Iy + 95
@ ¢ = 0: isotrope Verhiltnisse

€[0,1]

@ ¢ = 1: einfache Nachbarschaft

Gillmann
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Implementierung

Zur Implementierung sind Diskretisierungen von Ablei-
tung und Integral nétig. Man nutzt hier die diskreten
Ableitungsoperationen und bestimmt

Joq =B(Dp-Dq) p,q€{x,y,z}

mit pixelweiser Multiplikation ,,-*.

Gillmann Bildverarbeitung


http://www.informatik.uni-ulm.de/ni/staff/PBayerl/homepage/misc/strukturtensor.pdf

Implementierung

Zur Implementierung sind Diskretisierungen von Ablei-
tung und Integral nétig. Man nutzt hier die diskreten
Ableitungsoperationen und bestimmt

Jpg=B(Dp-Dq) p,q€{x,y,z}
mit pixelweiser Multiplikation ,,-*.

Aufgrund der Symmetrie benétigt man in 2D drei sol-
che Berechnungen, in 3D entsprechend sechs.?

http://wuw.informatik.uni-ulm.de/ni/staff/PBayerl/homepage/misc/strukturtensor.pdf

Gillmann Bildverarbeitung


http://www.informatik.uni-ulm.de/ni/staff/PBayerl/homepage/misc/strukturtensor.pdf

Fehler

o Die Genauigkeit der Orientierungsbestimmung
(Richtung von n) ist das Hauptkriterium fiir den
Fehler.

o Dabei liefert selbst der normale Sobel-Filter
ungiinstige Resultate.

o Es gibt jedoch in der Literatur weitere
Optimierungen, die hier helfen kénnen.

Gillmann Bildverarbeitung
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Bildverarbeitungsprozess

Outputs of these processes generally are images

3

APTFR CHAPTF HAPTER CHAPTER H

v -2

Color image Wavelets and Compression Morphological &

processing multiresolution Jompress processing ]

processing 2

H

N & H

HAPTER CHAPTER ]

=

Image . =

Segmentation g

g

&

H

HAPTERS 3 & CHAPTER H

H]

Image Knowledge base N Representation 2

filtering and 1 & description H

enhancement £

]

NG « R B

L TF TAPTEF JE

Image Object 2

Problem =| ™ o boy| Obje S
" acquisition recognition

domain

Abbildung: Die Bildverarbeitung umfasst eine reihe von Algorithmen, die entweder wiederum Bilder
oder Bildattribute ausgeben. [Digital Image Processing, 3rd Edition, Gonzales and Woods)]

Diese Vorlesung: Image Restoration
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Pixelverarbeitung: Operationen

Bevor Merkmale extrahiert werden kénnen, miissen Bil-
der in der Regel noch vorverarbeitet werden, zum Bei-
spiel

o um Kontraste zu verstarken

o um Rauschen zu entfernen

o um Verzerrungen zu korrigieren
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Pixelverarbeitung: Operationen

Bevor Merkmale extrahiert werden kénnen, miissen Bil-
der in der Regel noch vorverarbeitet werden, zum Bei-
spiel

o um Kontraste zu verstarken

o um Rauschen zu entfernen

o um Verzerrungen zu korrigieren
Die hierbei eingesetzten Operationen werden in zwei
Klassen eingeteilt:

o Punktoperationen modifizieren die Bildpunkte
nur in Abhéngigkeit des Wertes am jeweiligen
Punkt

grln,n,o = Pm,n,O(gm,n,O)
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Pixelverarbeitung: Operationen

Bevor Merkmale extrahiert werden kénnen, miissen Bil-
der in der Regel noch vorverarbeitet werden, zum Bei-
spiel

o um Kontraste zu verstarken

o um Rauschen zu entfernen

o um Verzerrungen zu korrigieren
Die hierbei eingesetzten Operationen werden in zwei
Klassen eingeteilt:

o Punktoperationen modifizieren die Bildpunkte
nur in Abhéngigkeit des Wertes am jeweiligen
Punkt

grln,n,o = Pm,n,O(gm,n,O)

o Geometrische Operationen verindern hingegen
nur die Position eines Bildpunktes, nicht aber
seinen Wert

/ _ _
Em’ 0’0" = BGm,n,0(m,n,0) ~ Emn0

Gillmann Bildverarbeitung



Pixelverarbeitung: Homogene Operationen

Man nennt eine Operation homogen, wenn die Opera-
tion unabhiangig von der Position ist, also gilt

gl,n,n,o = P(gm,nyo)

beziehungsweise

/ _ / _
! . 0! = BG(m,n,0) = 8m,n,o

Gillmann Bildverarbeitung



Konstrastverstarkung

Liegen die Intensitdten im Bild in einem kleinen Wer-
tebereich, so lassen sich Unterschiede nur sehr schwer
wahrnehmen. Es ist dann oft sinnvoll, eine moglichst
homogene Verteilung der Werte im Bild anzustreben.
Die einfachste Version hierfiir ist die Streckung des ver-
wendeten Wertebereichs auf den zur Verfligung stehen-
den Wertebereich
P(V) = w : (Vrlnax - Vr/nin) + Vr:'lin
Vmax — Vmin

@ Viin und Vmax: minimaler und maximaler im Bild
gemessener Wert
! ! . o
o v, und vy, gewiinschte neue Grenzen des
Wertebereiches

Gillmann Bildverarbeitung



Beispiel Kontrastverstarkung

Queliwerte

4 :
o 10 o oo ¢ st

Abbildung: Magnetresonanztomografiebild des menschlichen Kopfes (T1-Bild). Links: geringer
Kontrast. Rechts nach der Kontrastverstarkung.
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Beispiel Histogramm -

Image Intensity histogram  [1 -1] filter output  [1 -1] output histogram

Red - true pdf
a3l Black — best Gaussian fit

[
200 -100 [] 100

it
N
el
2
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Histogrammspreizung

Sei G der Wertebereich im Bild. Die Spreizung des Histogramms kann berechnet
werden durch: Tstretch(g) = (G
g - 8min8max *gmin)

TN

Abbildung: Histogrammspreizung

Gillmann Bildverarbeitung



Reduktion der Farbtiefe

Zu den haufig angewendeten Punktoperationen zihlt
die Reduktion der Farbtiefe. Wollen wir zum Beispiel
ein 14 Bit Bild, wie es vom Sensor einer Digitalkamera
kommt, in ein 8 Bit Dateiformat schreiben, so muss die
Farbtiefe reduziert werden.

Gillmann Bildverarbeitung



Reduktion der Farbtiefe

Zu den haufig angewendeten Punktoperationen zihlt
die Reduktion der Farbtiefe. Wollen wir zum Beispiel
ein 14 Bit Bild, wie es vom Sensor einer Digitalkamera
kommt, in ein 8 Bit Dateiformat schreiben, so muss die

Farbtiefe reduziert werden. . o
Hier wollen wir exemplarisch eine logarithmische

Abbildung anstreben. Dazu muss der Wertebe-
reich [0,...,21% — 1 = 16383] auf den Wertebereich
[0,...,28 — 1 = 255] skaliert werden. Dies kann man
erreichen, indem man die Werte v nach der Gleichung

logyo (v +1)
log19(2™)
andert. Die Berechnung von v +1 ist hierbei nétig, um

fir Eingabewerte v = 0 sinnvolle Ergebnisse zu erhal-
ten.

P(v)=(28-1)

Gillmann Bildverarbeitung



Reduktion der Farbtiefe

Da es hier nur 16384 unterschiedliche Eingabewerte
gibt und ab BildgréBen von 128 x 128 Pixeln mindes-
tens genauso viele Bildpunkte, kann es sinnvoll sein,
alle moéglichen Ergebnisse vorzuberechnen und in ei-
ner Tabelle zu speichern. Dadurch kann vor allem bei
groBen Bildern eine wiederholte Auswertung der kos-
tenintensiven Logarithmusfunktion vermieden werden.
Im konkreten Fall wiirde man eine Liste mit 16384 8-
Bit Werten im Speicher ablegen und auf jeden Wert
per Indexoperation direkt zugreifen.

Gillmann Bildverarbeitung



Hervorhebung der Beleuchtungsdifferenzen

@ Ziel: Hervorhebung von
Farb-/Beleuchtungsdifferenzen

@ Auge ist darauf trainiert, Helligkeitsunterschiede
wahrzunehmen, Kanten werden schnell erkannt

Gillmann Bildverarbeitung



Hervorhebung der Beleuchtungsdifferenzen

@ Ziel: Hervorhebung von
Farb-/Beleuchtungsdifferenzen

Auge ist darauf trainiert, Helligkeitsunterschiede

wahrzunehmen, Kanten werden schnell erkannt
Spriinge im Farbverlauf heben

Beleuchtungsdifferenzen hervor

o Pixelweises ,,Runden” auf Zweierpotenzen:

P(v)=vA(22-1)

Gillmann Bildverarbeitung



Hervorhebung der Beleuchtu ngsdiffere_

Gillmann
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Fensterfunktionen

Im Gegensatz zu den bisherigen Operationen sind Fens-
terfunktionen inhomogene Punktoperationen, bei de-
nen Teile des Bildes ausgeblendet oder verstarkt wer-

den.

Gillmann Bildverarbeitung



Fensterfunktionen

Im Gegensatz zu den bisherigen Operationen sind Fens-
terfunktionen inhomogene Punktoperationen, bei de-
nen Teile des Bildes ausgeblendet oder verstarkt wer-

den.
Sie werden angewendet, wenn Bildoperationen lokal

ausgefiihrt werden sollen. Allgemein lassen sie sich als
Multiplikation mit einer Fensterfunktion beschreiben

P(Vm,n,o) = Km,n,o *Vm,n,o

wobei in der Regel K € [0,1] gilt.

Gillmann Bildverarbeitung



Geometrische Transformationen

Bei einer geometrischen Transformation wird nicht der
Wert, sondern lediglich die Position des Pixels oder Vo-
xels gedndert. Die Transformation der Position lasst
sich hierbei auf zwei Arten mathematisch beschreiben:

@ iber die Vorwartstransformation

(m/7 n,7 o,) = G(m7 n7 o)
@ lber die Rickwartstransformation
(m7 n, O) = Gil(mlv nlv O/)

Annahme: die Funktion G ist wenigstens im Kontinu-
ierlichen invertierbar.

Gillmann Bildverarbeitung



Geometrische Transformationen

Bei einer geometrischen Transformation wird nicht der
Wert, sondern lediglich die Position des Pixels oder Vo-
xels gedndert. Die Transformation der Position lasst
sich hierbei auf zwei Arten mathematisch beschreiben:

@ iber die Vorwartstransformation
(m',n",0") = G(m,n,o)
@ lber die Rickwartstransformation
(m,n,0) =G~ Y(m',n',0")

Annahme: die Funktion G ist wenigstens im Kontinu-

ierlichen invertierbar. . o )
Obwohl dies mathematisch kein Unterschied ist, so sind

damit bei diskreten Bildern unterschiedliche Auswer-
tungsmethoden verbunden:
© Im ersten Fall wird
e das Originalbild durchlaufen
o fiir jeden Punkt der zugehdrige Punkt im
Ergebnisbild berechnet
@ Im zweiten Fall wird

o das Ergebnisbild durchlaufen
o der zugehdrige Punkt im Originalbild gesucht

Gillmann Bildverarbeitung



Geometrische Transformationen

Abbildung: Links: Vorwartstransformation. Rechts: Riickwartstransformation.

Gillmann
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Affin-Lineare Transformationen

Die haufig auftretenden affin-linearen Transformatio-
nen werden, wie auch in der Computergrafik tblich,
liber homogene Koordinaten beschrieben

I Ol 31 3

ao1
ail
azl
asi

ao2
ai2
az
as2

ao3
a3
azs
as3

Gillmann

=0 3 3

Bildverarbeitung



Affin-Lineare Transformationen

Die haufig auftretenden affin-linearen Transformatio-
nen werden, wie auch in der Computergrafik tblich,
liber homogene Koordinaten beschrieben

a0 a1 402 ao3
alp a1 a2 a3
ao a1 ax» axs
aso asi as2 ass
Hierbei enthilt der normierte 4D-Vektor

I Ol 31 3
=0 3 3

o3 3
\

-
I
i L SIRSTETR T T

die neue Position.
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Abtastung

Ein Testmuster (links) im Original mit 153 Punkten mit 100 (Mitte) und 50 Punkten
(rechts) abgetastet.
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0-Funktionen und 6-Verteilungen

o Dirac-Delta (kontinuierlich):

)

R — RU{co}
6:X'—){0 x#0

co x=0

/°° 5(x)dx =1

oo

itung
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0-Funktionen und 6-Verteilungen

o Dirac-Delta (kontinuierlich):

é R — RuU{co}
1 X = { 0 x#0
oo x=0

/°° 5(x)dx =1

@ Physiker:
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0-Funktionen und 6-Verteilungen

o Dirac-Delta (kontinuierlich):

é R — RuU{co}
1 X = { 0 x#0
oo x=0

/(><> 5(x)dx =1

/ d(x) - f(x)dx = £(0)

— o0
o Kronecker-Delta (diskret)

6:x»—>{ 0 x#0

@ Physiker:

1 x=0
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Dirac-Kamm

Die Multiplikation im Ortsraum entspricht einer Fal-
tung im Fourierraum.
Die Fouriertransformierte des Dirac-Kamms

Ar= Zé(x—x,,)

mit x, = n- T ist wiederum ein Dirac-Kamm

Ar(t)o— A%(k)

Gillmann Bildverarbeitung



Abtastung

Mit Hilfe der Fouriertransformation ist es moglich, die
Abtastung von Signalen genauer zu betrachten.

itung
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Abtastung

Mit Hilfe der Fouriertransformation ist es moglich, die
Abtastung von Signalen genauer zu betrachten.
Sei x, = n- T mit der Abtastfrequenz T.
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Abtastung

Mit Hilfe der Fouriertransformation ist es moglich, die
Abtastung von Signalen genauer zu betrachten.

Sei x, = n- T mit der Abtastfrequenz T.

Man definiert das Abtasten eines Signals f durch

oo

Fx)=f(x) Y 6(x—xn)

n=—o0
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Abtastung

Mit Hilfe der Fouriertransformation ist es méglich, die
Abtastung von Signalen genauer zu betrachten.

Sei x, = n- T mit der Abtastfrequenz T.

Man definiert das Abtasten eines Signals f durch

oo

Fx)=f(x) Y 6(x—xn)

n=—o0

Dann wird das ganze, abgetastete Bild als analoges
Bild dargestellt:

&)

F (i) = (i) - Z (xk — xn)

n—=—oo

Gillmann Bildverarbeitung



Abtasttheorem

Sei P ein analoges Bild, das keine Frequenzen groBer
als |k| = kmax enthalt.

Dann lasst sich das Bild eindeutig und exakt rekonstru-
ieren, wenn es mit einer Abtastrate (Abtastfrequenz)

Kabtast > 2Kmax

abgetastet wurde.
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Rekonstruktion und Interpolation

Die Interpolation dient zur Konstruktion eines
kontinuierlichen Bildes v, aus den vorhandenen
diskreten Daten v(p) an den Positionen r.
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Rekonstruktion und Interpolation

Die Interpolation dient zur Konstruktion eines
kontinuierlichen Bildes v, aus den vorhandenen
diskreten Daten v(p) an den Positionen r.

Die einfachsten Interpolationstechniken fiir regu-
lare Gitter lassen sich hierbei als lineare, verschie-
bungsinvariante Operationen mittels Faltung des
Bildes mit einer Wichtungsfunktion h schreiben:

vi(x) = h(x—1p)-v(p)
P
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Rekonstruktion und Interpolation

Die Interpolation dient zur Konstruktion eines
kontinuierlichen Bildes v, aus den vorhandenen
diskreten Daten v(p) an den Positionen r.

Die einfachsten Interpolationstechniken fiir regu-
lare Gitter lassen sich hierbei als lineare, verschie-
bungsinvariante Operationen mittels Faltung des
Bildes mit einer Wichtungsfunktion h schreiben:

vi(x) = h(x—1p)-v(p)
P

Um den Bezug zur Signalverarbeitung herzustellen, lasst sich
das diskrete Bild als gewichteter Dirac-Kamm mit Hilfe der
Dirac-6-Funktion ausdriicken

v(p) = / 6(rp —x) - v(p)dx
R
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Rekonstruktion und Interpolation

Die Interpolation dient zur Konstruktion eines
kontinuierlichen Bildes v, aus den vorhandenen
diskreten Daten v(p) an den Positionen r.

Die einfachsten Interpolationstechniken fiir regu-
lare Gitter lassen sich hierbei als lineare, verschie-
bungsinvariante Operationen mittels Faltung des
Bildes mit einer Wichtungsfunktion h schreiben:

vi(x) = h(x—1p)-v(p)
P

Um den Bezug zur Signalverarbeitung herzustellen, lasst sich
das diskrete Bild als gewichteter Dirac-Kamm mit Hilfe der
Dirac-6-Funktion ausdriicken

v(p) = / 6(rp —x) - v(p)dx
R

Dadurch wird die Faltung als kontinuierliche Operation er-
sichtlich

vi(x) = Z/h(xfx/)-S(rpfx/)-v(x')dx'
b JR

/ h(x—x")- Z&(rp —x")v(x")dx’
R n
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Rekonstruktion und Interpolation

Die Fouriertransformierte ergibt sich iiber das Faltungs-
theorem als

0 (k) = E(k)z (k- 7y)

Hierbei stellt A(k) einen Dirac-Kamm im Fourierraum

mit zu dem Kamm im Bildraum inversen Abstdnden
dar.
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Rekonstruktion und Interpolation

Die Fouriertransformierte ergibt sich iiber das Faltungs-
theorem als

0 (k) = E(k)z (k- 7y)

Hierbei stellt A(k) einen Dirac-Kamm im Fourierraum
mit zu dem Kamm im Bildraum inversen Abstdnden

dar.
Hieraus ist ersichtlich, dass ein Signal genau dann kor-

rekt rekonstruiert werden kann, wenn die Rekonstruk-
tion im Bildraum durch die Multiplikation mit einem
Rechteckfilter im Frequenzraum (einem idealen Tief-
pass) nach der Formel

. (k-6
0r(k) = h(k)- 0(k) = R ( X) (k)
2.7
mit der Rechtecksfunktion

pon_J 1 [kI<)
R(J)_{ 0 sonst

dargestellt werden kann.
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Abtasttheorem

Dieser Zusammenhang wird in der Signalverarbeitung
Abtasttheorem genannt.

Gillmann

Bildverarbeitung
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Rekonstruktion

Die Rekonstruktion (schwarz) aus mehreren Re-
konstruktionskernen (grau und rot) aus einem
abgetasteten Signal (blau) kann man sich gra-
phisch folgendermaBen vorstellen.

14
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Interpolation

In der Praxis ist es erstrebenswert Methoden der Inter-
polation zu wihlen, die sowohl im Zeit- als auch im Fre-
quenzbereich hinreichend gute Eigenschaften haben.
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Interpolation

In der Praxis ist es erstrebenswert Methoden der Inter-
polation zu wihlen, die sowohl im Zeit- als auch im Fre-
quenzbereich hinreichend gute Eigenschaften haben.
Leider fallt die sinc-Funktion nur recht langsam nach
auBen gegen Null ab, wodurch sie in der Anwendung
als Filter oft ungeeignet ist.

Geht man davon aus, dass man recht weit von der mi-
nimalen Abtastfrequenz entfernt ist, so lasst sich zum
Beispiel der Rechteckfilter im Frequenzbereich durch
glattere Filter annahern.
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Konstante Interpolation

Sind die Gitterpunkte an den diskreten Stellen n gege-
ben, so kann man die konstante Interpolation als Fil-
terung mit der Rechtecksmaske

_ [ 1 fur|x|<0,5
h(X)_{ 0 sonst

verstehen.
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Konstante Interpolation

Sind die Gitterpunkte an den diskreten Stellen n gege-
ben, so kann man die konstante Interpolation als Fil-
terung mit der Rechtecksmaske

h(x):{ 1 fir|x|<0,5

0 sonst
verstehen.
Die Fouriertransformation des Rechtecks der Breite 1
ergibt dann

h(k) =

Sinii:k) = sinc(k)
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Konstante Interpolation

Sind die Gitterpunkte an den diskreten Stellen n gege-
ben, so kann man die konstante Interpolation als Fil-
terung mit der Rechtecksmaske

h(x):{ 1 fir|x|<0,5

0 sonst
verstehen.
Die Fouriertransformation des Rechtecks der Breite 1
ergibt dann
R in(mk
Aoy = SR e
7k
.5
4 7‘2 2 4
—0.5
1
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Konstante Interpolation

Das Testmuster aus der Einleitung (links) im Original mit 153 Punkten mit 100
(Mitte) und 50 Punkten (rechts) abgetastet; konstante Interpolation (sinc):

Gillmann Bildverarbeitung



Lineare Interpolation

Sind die Gitterpunkte an den diskreten Stellen n gege-
ben, so kann man die lineare Interpolation als Filterung
mit der Dreiecksmaske

1—|x| fur|x|<1
o= { A7 ol

sonst

verstehen.
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Lineare Interpolation

Sind die Gitterpunkte an den diskreten Stellen n gege-

ben, so kann man die lineare Interpolation als Filterung
mit der Dreiecksmaske

h(x) = 1—|x| fur|x|<1
0 sonst
verstehen.
1
//‘\
N
'5 Ja
I
S
/ \
.
/ \
/ \
/ \
/ \
4 -2 2 4
—05
1
1
ke
I
O
SN
SN
SN
051
] \
! \
; \
! \
\
;
—4
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Lineare Interpolation

Dies zeigt zwei Nachteile der linearen Interpolation auf, die jedoch hiufig akzeptiert
werden:

@ Wahrend kleine Wellenzahlen,
insbesondere der Mittelwert der Bilder
bei k =0, korrekt interpoliert werden,
werden hohe Wellenzahlen in ihrer
Amplitude etwas reduziert, was zu einer
leichten Glattung der Daten fiihrt. Bei
k =1 (Nyquistfrequenz) nimmt die
Transferfunktion den Wert

h(1) = (2/7)? =~ 0.41

an.
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Lineare Interpolation

Dies zeigt zwei Nachteile der linearen Interpolation auf, die jedoch hiufig akzeptiert
werden:

@ Wahrend kleine Wellenzahlen,
insbesondere der Mittelwert der Bilder
bei k =0, korrekt interpoliert werden,
werden hohe Wellenzahlen in ihrer
Amplitude etwas reduziert, was zu einer
leichten Glattung der Daten fiihrt. Bei
k =1 (Nyquistfrequenz) nimmt die
Transferfunktion den Wert

h(1) = (2/7)? =~ 0.41

an.

@ Da h(k) fiir k > 1 nicht gleich 0 ist, werden
einige falsche hohe Wellenzahlen erzeugt. Wird
das kontinuierlich interpolierte Bild erneut
abgetastet, so ergeben sich dadurch
Aliasingeffekte.
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Lineare Interpolation

Das Testmuster aus der Einleitung (links) im Original mit 153 Punkten mit 100
(Mitte) und 50 Punkten (rechts) abgetastet; Lineare Interpolation (Dreiecksfunktion):

Gillmann Bildverarbeitung



Vergleich der Interpolationsarten

Das Testmuster aus der Einleitung (links) im Original mit 153 Punkten mit 100

(Mitte) und 50 Punkten (rechts) abgetastet.

Keine Interpolation H“HHHHHHHH NH
Konstante Interpolation (sinc) H“HHHHHHHH “m
Lineare Interpolation (Dreiecksfunktion) H“HHHHHHHH “m
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Bildverarbeitungsprozess

Outputs of these processes generally are images

3

APTFR CHAPTF HAPTER CHAPTER H

v -2

Color image Wavelets and Compression Morphological &

processing multiresolution Jompress processing ]

processing 2

H

N & H

HAPTER CHAPTER ]

=

Image . =

Segmentation g

g

&

H

HAPTERS 3 & CHAPTER H

H]

Image Knowledge base N Representation 2

filtering and 1 & description H

enhancement £

]

NG « R B

L TF TAPTEF JE

Image Object 2

Problem =| ™ o boy| Obje S
" acquisition recognition

domain

Abbildung: Die Bildverarbeitung umfasst eine reihe von Algorithmen, die entweder wiederum Bilder
oder Bildattribute ausgeben. [Digital Image Processing, 3rd Edition, Gonzales and Woods)]

Diese Vorlesung: Bildsegmentierung

Gillmann Bildverarbeitung



Bildsegmentierung

Die Bildsegmentierung beschaftigt sich mit der Unter-
teilung eines Bildes in Regionen.

Diese Ansatze werden dazu verwendet, Objekte zu er-
kennen.
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Bildsegmentierung

Die Bildsegmentierung beschaftigt sich mit der Unter-
teilung eines Bildes in Regionen.
Diese Ansatze werden dazu verwendet, Objekte zu er-

kennen. . .
Die Methoden des vorangegangenen Kapitels hingegen

haben sich mit der ldentifizierung von Kanten oder
Texturgrenzen beschaftigt.
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Pixelorientierte Segmentierung

Die einfachste Art der Segmentierung ist die pixelori-
entierte Segmentierung.

o Fiir die Segmentierung wird lediglich der
Grauwert des Pixels/Voxels beriicksichtigt.

@ Hierbei spielen Nachbarschaftsinformationen
keine Rolle.
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Pixelorientierte Segmentierung

Die einfachste Art der Segmentierung ist die pixelori-
entierte Segmentierung.

o Fiir die Segmentierung wird lediglich der
Grauwert des Pixels/Voxels beriicksichtigt.

@ Hierbei spielen Nachbarschaftsinformationen

. keine Rolle. . .
Fir die Bestimmung des Schwellwertes ist es nahelie-

gend, das Histogramm der Grauwerte zu betrachten
und daraus Werte abzuleiten fiir

o den Vordergrund und den Hintergrund
o unterschiedliche Objekte

Gillmann Bildverarbeitung



Computertomographie

Die Computertomographie ist ein Verfahren zur Erstellung
dreidimensionaler Rontgenbilder. Hier ist es iiblich, die ge-
messenen Werte zu normieren. Hierzu wird der CT-Wert ba-
sierend auf des Abschwéchungskoeffizienten des betrachteten
Gewebes relativ zu Wasser definiert als

HGewebe — HWasser 1000 HU

CT(tGewebe) =
HWasser

Der Wertebereich ist dabei theoretisch in beide Richtungen
offen.
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CT-Werte

Es ergeben sich folgende Richtwerte verschiedener Stoffe und Gewebe®

o Wasser hat definitionsgemaB 0 HU.

o Fettgewebe absorbieren Réntgenstrahlen
minimal weniger als Wasser und sind um
-100 HU angesiedelt.

o Luft absorbiert Rontgenstrahlen kaum und ihr
Wert wird auf -1000 HU definiert. Bei der
Kalibrierung wird fiir Luft pr,us =0
angenommen.

5Die Werte wurden von http://de.wikipedia.org/wiki/Hounsfield-Skala {ibernommen
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http://de.wikipedia.org/wiki/Hounsfield-Skala

CT-Werte

Es ergeben sich folgende Richtwerte verschiedener Stoffe und Gewebe®

o Wasser hat definitionsgemaB 0 HU.

o Fettgewebe absorbieren Réntgenstrahlen
minimal weniger als Wasser und sind um
-100 HU angesiedelt.

o Luft absorbiert Rontgenstrahlen kaum und ihr
Wert wird auf -1000 HU definiert. Bei der
Kalibrierung wird fiir Luft pr,us =0
angenommen.

o Knochen absorbieren Rdntgenstrahlen deutlich
und haben je nach Dichte Werte im Bereich von
500-1500 HU.

o Kontrastmittel haben, je nach Art und
Konzentration Werte im Bereich 100-300 HU.

5Die Werte wurden von http://de.wikipedia.org/wiki/Hounsfield-Skala {ibernommen
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CT-Werte

Tabelle: Beispiel der Klassifikation anhand von Hounsfield-Einheiten.

HU Bereich | Gewebeart | Farbe im Bild
=300 -0 Fettgewebe Gelb
1 -300 Proteinreiches Gewebe (z.B. Muskeln) | Rot
301 — 3000 Knochen WeiB

Hounsfield-Einheiten zur Klassifizierung Tumorgewebe ist recht nah an Fettgewebe, deshalb schwer

erkennbar

Abbildung: Klassifikation von Gewebe am Beispiel einer Maus. Ein Volumenblld wurde pixelbasiert
mankh Takalla 2?2 caminan tinvtk simd Wananchan Cattmaiiinbha tind mvatralneaial har Cavinbha i A ~
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Schwellwerte

Bei Messdaten miissen vor der Segmentierung Hel-
ligkeitsunterschiede ausgeglichen werden, welche eine
Verwendung eines einheitlichen Schwellwerts ausschlie-
Ben.
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Kantenbasierte Segmentierung

Wenn Helligkeitsverlaufe eine Rolle spielen, ist ei-
ne grauwertbasierte Segmentierung oft nicht ausrei-
chend, da sich durch iiberlappende Spektren nur selten
Schwellwerte definieren lassen.
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Kantenbasierte Segmentierung

Wenn Helligkeitsverlaufe eine Rolle spielen, ist ei-
ne grauwertbasierte Segmentierung oft nicht ausrei-
chend, da sich durch iiberlappende Spektren nur selten

Schwellwerte definieren lassen. R
Diese Probleme der unterschiedlichen Grauwerte fiir

Objekte sowie des Einflusses unterschiedlicher Licht-
verhéltnisse bei der Aufnahme lassen sich durch kan-
tenbasierte Verfahren umgehen.
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Kantenbasierte Segmentierung

@ Aus dem Kapitel zur Kantenextraktion wissen
wir, dass Extrema der ersten Ableitung sowie
Nulldurchginge (Vorzeichenwechsel) der zweiten
Ableitung auf Kanten hinweisen.
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Kantenbasierte Segmentierung

@ Aus dem Kapitel zur Kantenextraktion wissen
wir, dass Extrema der ersten Ableitung sowie
Nulldurchginge (Vorzeichenwechsel) der zweiten
Ableitung auf Kanten hinweisen.

o Nimmt man den Ansatz liber die zweiten
Ableitungen, so ist dieser unabhangig von
monotonen Helligkeitsverlaufen im Bild.
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Kantenbasierte Segmentierung

@ Aus dem Kapitel zur Kantenextraktion wissen
wir, dass Extrema der ersten Ableitung sowie
Nulldurchginge (Vorzeichenwechsel) der zweiten
Ableitung auf Kanten hinweisen.

o Nimmt man den Ansatz liber die zweiten
Ableitungen, so ist dieser unabhangig von
monotonen Helligkeitsverlaufen im Bild.

@ Die kantenbasierte Segmentierung ist nun ein
sequentieller Prozess:

@ Zuerst wird das Bild mit einem Kantenfilter
durchlaufen wird.

@ Danach ,sucht” man im Bild nach Pixeln, die auf
einer Kante liegen.

© Hat man eine Kante gefunden, wird diese so lange
verfolgt, bis man wieder am Anfangspunkt
angekommen ist.
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Kantenbasierte Segmentierung

@ Aus dem Kapitel zur Kantenextraktion wissen
wir, dass Extrema der ersten Ableitung sowie
Nulldurchginge (Vorzeichenwechsel) der zweiten
Ableitung auf Kanten hinweisen.

o Nimmt man den Ansatz liber die zweiten
Ableitungen, so ist dieser unabhangig von
monotonen Helligkeitsverlaufen im Bild.

@ Die kantenbasierte Segmentierung ist nun ein
sequentieller Prozess:

@ Zuerst wird das Bild mit einem Kantenfilter
durchlaufen wird.

@ Danach ,sucht” man im Bild nach Pixeln, die auf
einer Kante liegen.

© Hat man eine Kante gefunden, wird diese so lange
verfolgt, bis man wieder am Anfangspunkt
angekommen ist.

o Im Idealfall erhalt man so alle geschlossenen
Rander im Bild.
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Regionenwachstum (Region Growing)

o Bei diesem Verfahren zielt man ausgehend von
Saatvoxeln auf eine sukzessive Ausdehnung von
Regionen.

@ Dabei werden zu jeder Region die Randvoxel
bestimmt und dann deren Nachbarn getestet.

@ Wenn ein Nachbar noch zu keiner Region gehort
und sein Wert vom Mittelwert der Region wenig
abweicht so wird das Voxel in die Region
aufgenommen.

o ,wenig" ist hierbei oft als Benutzerparameter
vorgegeben.

Gillmann Bildverarbeitung



Regionentrennung (Region Splitting)

@ Bei diesem Verfahren wird zunichst das gesamte
Bild als eine Region definiert.

@ Diese wird dann in Oktanten zerlegt, sofern die
Abweichung vom Mittelwert eines Voxels zu groB
ist.

© Dies wird fortgesetzt, bis die Abweichung klein
genug ist — notfalls bis zum isolierten Voxel.
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Regionentrennung (Region Splitting)

@ Bei diesem Verfahren wird zunichst das gesamte
Bild als eine Region definiert.

@ Diese wird dann in Oktanten zerlegt, sofern die
Abweichung vom Mittelwert eines Voxels zu groB
ist.

© Dies wird fortgesetzt, bis die Abweichung klein
genug ist — notfalls bis zum isolierten Voxel.

@ Wenn die Dicke einer Region in eine
Achsenrichtung 1 erreicht, unterteilt man nur
noch in Quadranten.

@ Wenn in zwei Richtungen die Dicke 1 erreicht ist,
wird nur noch halbiert.

@ Der Vorteil dieses Verfahrens ist, dass die
Regionen durch einen Octree beschrieben werden
konnen.
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Regionenverschmelzung (Region Merging)

o Hier ist zunéchst jeder Voxel eine eigene Region.

o Die Regionen werden verschmolzen, wenn die
Abweichung vom gemeinsamen Mittelwert unter
der vom Anwender angegebenen Grenze bleibt.

o Dabei wird in der Regel in der Reihenfolge
Schicht-Zeile-Spalte vorgegangen, also zunachst
in positiver z-Richtung nach geeigneten
Nachbarregionen fiir den Fusionsprozess gesucht.
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Region Split-Merge

@ Nach dem Trennen gibt es in der Regel ein
,Ubersegmentiertes” Bild, in dem man durch
Verschmelzen ausreichend wenig abweichender
Regionen eine bessere Segmentierung erreichen
kann.

o Wenn mehrere Regionen zur Vereinigung in
Frage kommen, wird diejenige mit der geringeren
Abweichung ausgewahlt.

@ Der Vereinigungsschritt ist allerdings sehr
aufwandig.
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Pyramid Linking

o Die bisherigen Verfahren funktionieren nur gut,
wenn Objekt und Hintergrund schén getrennte
uniforme Werte aufweisen und keine flieBenden
Ubergange vorhanden sind.

o Wenn dies nicht der Fall ist, erzeugt man zuerst
ein Merkmalsbild und segmentiert dieses.
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Pyramid Linking

o Die bisherigen Verfahren funktionieren nur gut,
wenn Objekt und Hintergrund schén getrennte
uniforme Werte aufweisen und keine flieBenden
Ubergange vorhanden sind.

o Wenn dies nicht der Fall ist, erzeugt man zuerst
ein Merkmalsbild und segmentiert dieses.

o Einem Objekt sollen nur die Teile zugeordnet
werden, welche zweifelsfrei zu ihm gehoren.

o In der Ubergangszone zum nichsten Objekt oder
zum Hintergrund soll méglichst keine Glattung in
die Merkmalsbestimung miteinbezogen werden.

o Da das Objekt zuerst gefunden werden muss,
bevor man an seinen Grenzen die Masken zur
Merkmalsbestimmung verkleinern kann, ist hier
ein mehrstufiger Prozess nétig.
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Algorithmus von Burt @

?[Burt, The Pyramid as a structure for efficient computation. In Rosenfeld (Hrsg.), Multiresolution Image
Processing and Analysis, John Wiley & Sons, 2001, S. 269-307.]

@ Durch einen Rechteckfilter der Lange vier wird
eine Gausspyramide erzeugt, wobei in jedem
Schritt die Aufldsung halbiert wird.

o Jeder Bildpunkt einer Ebene der Pyramide gehort

nun zu zwei Punkten der nachsten Ebene
geringerer Auflésung.
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Algorithmus von Burt @

?[Burt, The Pyramid as a structure for efficient computation. In Rosenfeld (Hrsg.), Multiresolution Image
Processing and Analysis, John Wiley & Sons, 2001, S. 269-307.]

@ Durch einen Rechteckfilter der Lange vier wird
eine Gausspyramide erzeugt, wobei in jedem
Schritt die Aufldsung halbiert wird.

o Jeder Bildpunkt einer Ebene der Pyramide gehort
nun zu zwei Punkten der nachsten Ebene
geringerer Auflésung.

o Jetzt wird jeder Punkt dem Punkt der nachsten
Ebene zugeordnet, dessen Grauwert naher an
dem Wert des Punktes liegt.

o Dadurch entsteht eine Baumstruktur.
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Algorithmus von Burt @

?[Burt, The Pyramid as a structure for efficient computation. In Rosenfeld (Hrsg.), Multiresolution Image
Processing and Analysis, John Wiley & Sons, 2001, S. 269-307.]

@ Durch einen Rechteckfilter der Lange vier wird
eine Gausspyramide erzeugt, wobei in jedem
Schritt die Aufldsung halbiert wird.

o Jeder Bildpunkt einer Ebene der Pyramide gehort

nun zu zwei Punkten der nachsten Ebene
geringerer Auflésung.

o Jetzt wird jeder Punkt dem Punkt der nachsten
Ebene zugeordnet, dessen Grauwert naher an
dem Wert des Punktes liegt.

.o Dadurch entsteht eine Baumstruktur.
@ Die Werte der Vaterknoten werden jeweils auf

die Mittelwerte all ihrer Kinderknoten gesetzt.

o Dabei durchlauft man den Baum von den Blattern
bis zur Wurzel (Tiefensuche, depth-first).
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Algorithmus von Burt @

?[Burt, The Pyramid as a structure for efficient computation. In Rosenfeld (Hrsg.), Multiresolution Image
Processing and Analysis, John Wiley & Sons, 2001, S. 269-307.]

@ Durch einen Rechteckfilter der Lange vier wird
eine Gausspyramide erzeugt, wobei in jedem
Schritt die Aufldsung halbiert wird.

o Jeder Bildpunkt einer Ebene der Pyramide gehort

nun zu zwei Punkten der nachsten Ebene
geringerer Auflésung.

o Jetzt wird jeder Punkt dem Punkt der nachsten
Ebene zugeordnet, dessen Grauwert naher an
dem Wert des Punktes liegt.

.o Dadurch entsteht eine Baumstruktur.
@ Die Werte der Vaterknoten werden jeweils auf

die Mittelwerte all ihrer Kinderknoten gesetzt.

o Dabei durchlauft man den Baum von den Blattern
bis zur Wurzel (Tiefensuche, depth-first).

o Die letzten beiden Schritte werden so lange
wiederholt, bis sich eine stabile Lésung
eingestellt hat.
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Algorithmus von Burt @

?[Burt, The Pyramid as a structure for efficient computation. In Rosenfeld (Hrsg.), Multiresolution Image
Processing and Analysis, John Wiley & Sons, 2001, S. 269-307.]

Die Segmentierung ergibt sich nun aus den Trennlinien
des Graphen mit den gréBten Grauwertunterschieden.
Dies ist insbesondere dort der Fall, wo sich sich Kno-
ten einer Ebene deutlich starker unterscheiden als die
darunter liegenden Ebenen.
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Pyramid Linking

. Initiales Averaging

45

50 46

51

49

43

53
49

38

58 50 58 66 50 58
Abbildung: Initialisierung der Baumstruktur: Mittelung von 4 Nachbarn

Gillmann

Bildverarbeitung

55

46

53

54

12N Ge



Pyramid Linking: Linking

/\

/\49 /\55
/|\ /|\ /N
/\ /|\ /\ /|\ 58/\ AN

50 50 58 46

Abbildung: Linking anhand der nachsten Werte
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Pyramid Linking: Averaging

/ \ / \52
I VAN
AN AN NN N

50 46

Abbildung: Mittelung in der Baumstruktur
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Pyramid Linking: Re-Linking

2

(41)

- /\
I SN N
N /N NN A

50 46 38 34 38 54 50 58 58 50 58 66 50 58 46 54

Abbildung: Werte von oben propagieren und Relinking, zweite Phase (keine Anderung)
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Pyramid Linking: Zuweisung der Pixelwerte

/\

B \ / \52
/| /|\62 /" \
/\ /|\ /\ /| /\ /N

/
50,41 46,41 38,41 34,41 38,41 54,55 50,55 58,55 58,55 50,55 58,55 66,55 50,55 58,55 46,5

Abbildung: Ende des Algorithmus: Zuweisung der Pixelwerte
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Modellbasierte Segmentierung

o Die vorangegangenen Algorithmen machen
wenige Annahmen iber das Aussehen eines
Bildes.

@ Hat man jedoch Zusatzinformationen iiber die
vorhandenen Objekte im Bild, so ergeben sich
wesentlich bessere Segmentierungen.

@ Das menschliche Auge leistet solche
Objekterkennungen mit oft verbliiffenden
Ergebnissen.

Gillmann Bildverarbeitung
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Modellbasierte Segmentierung

o Die vorangegangenen Algorithmen machen
wenige Annahmen iber das Aussehen eines
Bildes.

@ Hat man jedoch Zusatzinformationen iiber die
vorhandenen Objekte im Bild, so ergeben sich
wesentlich bessere Segmentierungen.

@ Das menschliche Auge leistet solche
Objekterkennungen mit oft verbliiffenden
Ergebnissen.

Abbildung: Der
Mensch ist in der
Lage, Vorwissen
schnell mit
Bildfragmenten zu
kombinieren und so
Muster zu erkennen
oder Objekte

winhesinal hrman Aia im
Gillmann Bildverarbeitung
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Houghtransformation

(gesprochen [haf])

Als Beispiel der modellbasierten Extraktion von Objek-
ten soll hier die Suche nach Geraden in zweidimensio-
nalen Bildern dienen.

Die Idee dahinter ist die Darstellung jeder Geraden iiber
die Geradengleichung

y=ao+aix (1)
mit

o x und y: die Position des Punktes auf der
Geraden

@ ag: y-Verschiebung der Geraden
@ aj: Steigung der Geraden

Gillmann Bildverarbeitung



Houghtransformation

Fiir einen gegebenen Punkt im Bild kann man nun alle

Geraden durch diesen Punkt angeben und erhélt durch
Umstellung der Gleichung 1

v 1
aa==———ap

(2)
Xo X0
was einer neuen Geradengleichung entspricht, mit
@ xp und yp: konkreter Punkt

° %g . y-Verschiebung

° f%: Steigung der Geraden

Gillmann Bildverarbeitung



Houghtransformation

Wir bezeichnen den Raum der Punkte (ap,a1) als
Merkmalsraum und kdnnen jetzt fiir jeden Punkt
(xi,yi), der auf einer Kante im Bild liegt, eine Gerade
mit den Loésungen der Gleichung 2 in den Merkmals-
raum einzeichnen.

Addiert man hierbei die Intensitaten der Pixel auf, so
haben die Pixel eine hohere Intensitat, die eine Gerade
darstellen, durch die viele Kantenpunkte durchquert.
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Houghtransformation

Wir bezeichnen den Raum der Punkte (ap,a1) als
Merkmalsraum und kdnnen jetzt fiir jeden Punkt
(xi,yi), der auf einer Kante im Bild liegt, eine Gerade
mit den Loésungen der Gleichung 2 in den Merkmals-
raum einzeichnen.

Addiert man hierbei die Intensitaten der Pixel auf, so
haben die Pixel eine hohere Intensitat, die eine Gerade
darstellen, durch die viele Kantenpunkte durchquert.
Durch Definition eines Schwellwertes im Merkmals-
raum lassen sich nun die dominanten Geraden im Bild
bestimmen.

Das Verfahren lasst sich durch Schnitte der Geraden
sowie durch Analyse der Punkte entlang einer Gera-
den im Bildraum auf komplexere geometrische Objekte
(Strahlen, Linien, Vielecke, ...) ausdehnen.
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Merkmalsraum: Alternative Definition

Manchmal wird der Merkmalsraum auch iiber die Ge-
radengleichung
nx=d

oder
xcosf+ysinf =d

definiert.

Gillmann Bildverarbeitung



Houghtransformation

Abbildung: Beispiele; oben: Bild, unten: Houghtranformation. 8

8hT:tp ://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/HIPR2/hough.htm
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Houghtransformation

Im allgemeinen ist die Houghtransformation rechenin-
tensiv, lasst sich jedoch recht gut parallelisieren und bis
zu einem bestimmten Grad optimieren.

Verwendet man Wissen des Strukturtensors, so lasst
sich durch das lokale Wissen des Kantenverlaufs das
Verfahren beschleunigen.

Gillmann Bildverarbeitung



Globale Optimierungsansatze

Die modellbasierten Ansatze haben den Nachteil, dass
das zu segmentierende Objekt bis auf wenige Parame-
ter bekannt sein muss, was oft zu unflexibel ist.

Bei globalen Ansatzen hingegen geht man von grund-
legenden Annahmen {iber Objekte im Bild aus und ver-
sucht, ein globales Optimierungsproblem zu lésen.

Gillmann Bildverarbeitung



Vorgeschmack: Bisher wurde jedoch nur darauf geachtet, dass sich Merkmalsbild und
Originalbild 3hneln und das Merkmalsbild selbst glatt ist. Wichtig fiir die Extraktion
von Objekten ist jedoch, dass Diskontinuitaten, die im Originalbild die Rander von
Objekten beschreiben, erhalten bleiben und sich der Glattheitsterm hauptsachlich auf
das innere eines Objektes erstreckt. Hierzu wollen wir, dass f an den Objektgrenzen
deutliche Diskontinuitdten aufweist. Ideal wére hierbei eine Beschrankung der
Integration von L auf die Objekte selbst. Dazu wiirde man aber eine vorherige
Segmentierung der Objekte benétigen. Hingegen versucht man den Glattheitsterm so
zu modifizieren, dass dieser an vermeintlichen Objektrandern, d.h. an Pixeln/Voxeln,
an denen eine Kante gefunden wurde, abgeschwécht wird. Da f Kantenverlaufe
vorschlagt, kann dies iterativ geschehen.
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Variationsansatze

Abblldung Glattung eines Testbildes mit 128 x 128 Pixeln. Links Testbild, rechts lineare Diffusion:
t =80.

9h1:1:p://w»m.mia.\111:'L—saarla.nd.de/weickert/Paxpers/book.pclf Fig. 5.2, S. 117
Ohttp://www.mia.uni-saarland.de/weickert/Papers/book.pdf Fig. 5.2, S. 117
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Variationsansatze

Idee ist es nun, Eigenschaften von Objekten zu ver-
langen, welche die Klasse der zu erkennenden Objekte
moglichst nicht einschrankt. Solche Eigenschaften sind
in der Regel:

o Innerhalb eines Objektes dndern sich die Werte
nur langsam oder gar nicht (Werte sind hier die
Grauwerte im Bild oder Eigenschaften des
Strukturtensors bei Mustern).

o Die Rander eines Objektes bestehen vor allem
aus glatten Kurven bzw. Kanten und sind
geschlossen.

o Die Objektgrenzen liegen nahe an den
ermittelten Kanten.

Gillmann Bildverarbeitung



Variationsansatze

Der allgemeine Variationsansatz hat folgende Gestalt:
o Sei V C R3 der Bildraum.
o Sei g: V — R ein Merkmalsbild.

@ Wir suchen nun ein Modell f: V — R, das
folgendes Funktional minimiert

/ L(f, fx,x)dx — min
v

@ Hierbei beschreibt £, die Ableitungen der
Funktion f.

Gillmann Bildverarbeitung



Variationsansatze

Typische Forderungen lassen sich nun in Gleichungen
ausdriicken:

o Ahnlichkeitsbedingung

S(F,x) = 1f(x) —&(x)ln

Gillmann

Bildverarbeitung
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Variationsansatze

Typische Forderungen lassen sich nun in Gleichungen
ausdriicken:

o Ahnlichkeitsbedingung

S(f,x) = [[f(x) —g(x)lln

o Glattheitsbedingung des Bildes (Regularisierung)

R(f) = a? - |Vf[?

Gillmann Bildverarbeitung



Variationsansatze

Typische Forderungen lassen sich nun in Gleichungen
ausdriicken:

o Ahnlichkeitsbedingung

S(f,x) = [[f(x) —g(x)lln

o Glattheitsbedingung des Bildes (Regularisierung)

R(f) = - |Vf|?
Verwendet man ausschlieBlich diese beiden Terme, so
ergibt sich das Optimierungsproblem

/ (5(f,x)+ R(f)) dx — min
v

Gillmann Bildverarbeitung



Variationsansatze

Berechnung

Die Variationsrechnung ist eine Teildisziplin der Mathe-
matik, zu deren wichtigen Aussagen gehort, dass die
Gleichung iiber die notwendige Bedingung der Euler-
Lagrange-Gleichung

3
1o}
p=1

gelost werden kann.
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Variationsansatze

Berechnung

Die Variationsrechnung ist eine Teildisziplin der Mathe-
matik, zu deren wichtigen Aussagen gehort, dass die
Gleichung iiber die notwendige Bedingung der Euler-
Lagrange-Gleichung

3
1o}
p=1

gelost werden kann.

Dies ist eine Differentialgleichung in f, die mit Hilfe
der Numerik in der Regel approximativ geldst wird.

In der Bildverarbeitung ist die Diskretisierung bereits
liber das Eingabebild gegeben und die entsprechenden
Operatoren finden hier Anwendung.

Gillmann Bildverarbeitung



Diffusionsmodelle

Man kann das Erzeugen eines glatten Modells als Dif-
fusionsprozess verstehen.
Hierbei beschreibt

o der Glattheitsterm die Diffusion

o der Ahnlichkeitsterm die Funktion zusatzlicher
Quellen im Bild

Dies fiihrt zu einer aus der Chemie bekannten
Diffusions-Reaktions-Gleichung.

Gillmann Bildverarbeitung



Diffusionsmodelle

Man kann das Erzeugen eines glatten Modells als Dif-
fusionsprozess verstehen.
Hierbei beschreibt

o der Glattheitsterm die Diffusion

o der Ahnlichkeitsterm die Funktion zusatzlicher
Quellen im Bild

Dies fiihrt zu einer aus der Chemie bekannten

Diffusions-Reaktions-Gleichung.
Es wird das Diffusions-Reaktions-Systems

3
df 0
TN T 1
dt Zaxp bp —°f
p=1

betrachtet.
Fiir dieses betrachtet man die Euler-Lagrange-

Gleichung
3
0
E —Lr, —Lf=0
Oxp P
p=1

Letztere kann als Gleichgewichtslésung des Diffusions-
Reaktions-Systems betrachtet werden und wird iterativ
gelost.
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Diffusionsmodelle

Um den Glattheitsterm abhangig von Kanten
lokal zu modifizieren, kann man die Diffusions-
konstante D im Gleichungssystem

j=—-DVf
mit of

—+Vj=0

dt+ J

von |Vf|? abhingig machen.

11[Perona, Malik, Scale Space and Edge Detection Using Anisotropic Diffusion, Proceedings of IEEE Computer
Society Workshop on Computer Vision, IEEE Computer Society, Washington, USA, 19877 S. 16-20.]
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Diffusionsmodelle

Um den Glattheitsterm abhangig von Kanten
lokal zu modifizieren, kann man die Diffusions-
konstante D im Gleichungssystem

j=—-DVf
mit of

—+Vj=0

dt+ J

von |Vf|? abhingig machen.
Perona und Malik!! schlagen hierfiir

)\2

D=Dp—0r——
OIVFZ+ A2

vor, wobei Dy der Wert auBerhalb der Kanten
und X\ ein freier Parameter ist.

o Ist |[Vf|? deutlich kleiner als \ so erhilt
man D — Dy.

o Dominiert hingegen der Gradient, so
erhalt man D — 0.

11[Perona, Malik, Scale Space and Edge Detection Using Anisotropic Diffusion, Proceedings of IEEE Computer
Society Workshop on Computer Vision, IEEE Computer Society, Washington, USA, 19877 S. 16-20.]
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Diffusionsmodelle

Um eine bestandige Verstirkung von |Vf|? im Prozess
zu umgehen, schlagt Weickert!?

Cm

(IV(B’;”)(X)I )’"

D=1—-exp

vor, wobei er unter anderem
e m=4
e ¢y =3.31488

setzt.

12[Weickert, Anisotropic Diffusion in Image Processing, Dissertation, Universitat Kaiserslautern, 1996]
http://www.mia.uni-saarland.de/weickert/book.html
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Diffusionsmodelle

Um eine bestandige Verstirkung von |Vf|? im Prozess
zu umgehen, schlagt Weickert!?

Cm
P e
X
vor, wobei er unter anderem
e m=4
o cm = 3.31488
setzt.
Dies ergibt

e D=1 fir |[Vfl=X
o D=0.15 fir [Vf] =2\

12[Weickert, Anisotropic Diffusion in Image Processing, Dissertation, Universitat Kaiserslautern, 1996]
http://www.mia.uni-saarland.de/weickert/book.html
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Diffusionsmodelle

Abbildung: Anisotrope Diffusion einer GauBartigen Funktion
von 256 x 256 Pixeln. Grauwertdarstellung und Isokonturen.
A=3,6, 0 =2, t=0,125,625,3125.
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Diffusionsmodelle

Abbildung: Anisotrope Diffusion einer GauBartigen Funktion
von 256 x 256 Pixeln. Grauwertdarstellung und Isokonturen.
A=3,6, 0 =2, t=0,125,625,3125.
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Anisotrope Diffusion

o Die inhomogene Diffusion

o verhindert das Glatten iber die Kanten
o hinterlasst aber verrauschte Segmente an den
Kanten

@ Man wiinscht sich deshalb eine Glattung entlang
der Kanten.

o Dies fiihrt zur Idee der anisotropen Diffusion.

Gillmann Bildverarbeitung



Anisotrope Diffusion

Man ersetzt den Diffusionsterm
j=—-DVf

mit dem Skalar D durch den Tensor D und erhilt

of
Di1 D12 Di3 0x
j=-DVf=—(Di Dn Ds| |4
D13 D23 Ds3 af

oz
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Anisotrope Diffusion

Man ersetzt den Diffusionsterm
j=—-DVf

mit dem Skalar D durch den Tensor D und erhilt

of
Di1 D12 Di3 0x

j=-DVf=—| D12 Dz Doy %;
D13 D23 Ds3 af

oz

Das Diffusions-Reaktionssystem andert sich zu

df

= V(D(VFVFT)VF) - Ls
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Anisotrope Diffusion

Man ersetzt den Diffusionsterm
j=—-DVf

mit dem Skalar D durch den Tensor D und erhilt

of

Di1 D12 Di3 0x

j=-DVf=—| D12 Dz Doy g;
D13 D23 Dss af

oz

Das Diffusions-Reaktionssystem andert sich zu

df

=V(D(VFVFT)VF) - L¢

Zum besseren Verstiandnis diagonalisiert man den Ten-

sor D

of’
D! Ox
g ! D! of’
J = 2 D By
3 of’
oz

el

by

_ ;. of"

= D;- 9

/. of

D3 %7
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Anisotrope Diffusion

Ausgeschrieben ergibt sich nun

o1 (t oo (t “o3(t
f(X, t) _ e o1(t) e aa(t) e a3(t)

2-m-01(t)-o2(t) - o3(t)

also eine dreidimensionale Faltung mit GauBfiltern unterschiedlicher
Standardabweichung o; in den Orientierungen x;.
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Anisotrope Diffusion

Nun setzt man

Cm

/
Dr=1-ew (EECNGI ™
A

um eine Glattung senkrecht zum Rand zu verhindern
und

D, = 1
D, = 1

um sie entlang des Randes zu erlauben.
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Anisotrope Diffusion

b 4
4
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Bildverarbeitungsprozess

Outputs of these processes generally are images

3

APTFR CHAPTF HAPTER CHAPTER H

v -2

Color image Wavelets and Compression Morphological &

processing multiresolution Jompress processing ]

processing 2

H

N & H

HAPTER CHAPTER ]

=

Image . =

Segmentation g

g

&

H

HAPTERS 3 & CHAPTER H

H]

Image Knowledge base N Representation 2

filtering and 1 & description H

enhancement £

]

NG « R B

L TF TAPTEF JE

Image Object 2

Problem =| ™ o boy| Obje S
" acquisition recognition

domain

Abbildung: Die Bildverarbeitung umfasst eine reihe von Algorithmen, die entweder wiederum Bilder
oder Bildattribute ausgeben. [Digital Image Processing, 3rd Edition, Gonzales and Woods)]

Diese Vorlesung: Morphologische Operationen
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Morphologische Operationen

Die Morphologie (die Lehre von der Form von Objek-
ten) verwendet innerhalb der Bildverarbeitung binire
Nachbarschaftsoperatoren auf segmentierten Bildern,
um die Gestalt von Objekten zu analysieren.

Gillmann Bildverarbeitung



Morphologische Operationen

Sei gm,n das binére, segmentierte Bild. Sei My, , die Operatormaske.
Dilatation

o Wikipedia: (von lat. dilatare) verldngern,
ausdehnen, vergréBern

@ Duden: (von spatlateinisch dilatatio) Erweiterung
o dehnt Objekte aus

o fillt Lécher

gm’,n’ = vm’,n’#OMm’,n’ /\gm+m”"+n’
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Morphologische Operationen

Sei gm,n das binére, segmentierte Bild. Sei My, , die Operatormaske.
Dilatation

o Wikipedia: (von lat. dilatare) verldngern,
ausdehnen, vergréBern

@ Duden: (von spatlateinisch dilatatio) Erweiterung
o dehnt Objekte aus
o fillt Locher
&m' . =Vl 0/ £ Mt o N Bmm
Erosion

o Wikipedia: (von lat. erodere)
abtragen

o Duden: (lat. erosio)
das Zerfressenwerden

o verkleinert Objekte
o entfernt kleine Objekte
8m’ ,n’ = /\m/,n’qéOMm’,n’ /\gm+m/,n+n’
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Beispiel

Dilation

_b

Erosion

_.b.

Abbildung: Dilatation und Erosion

Gillmann Bildverarbeitung



Beispiel

11111111111
11111111111
11111111111
11111111111
Adlddadaadadadnaiad
dadadidadsiid
11110111111
11111111111

00000000000
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1111001110
0111111111680
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1100011110
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1
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111111111060
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Abbildung: Dilatation
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Beispiel

0000000000000
1111000611110
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Abbildung: Erosion
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Morphologische Operationen

Man kann die Operationen auch mengentheoretisch
auffassen.

@ Sei G die Menge der Pixel im Bild ungleich 0

o Sei M die Menge der Pixel in der Maske ungleich
0

@ Sei M die auf Pixel p verschobene Maske

Gillmann Bildverarbeitung



Morphologische Operationen

Man kann die Operationen auch mengentheoretisch
auffassen.

@ Sei G die Menge der Pixel im Bild ungleich 0

o Sei M die Menge der Pixel in der Maske ungleich
0

@ Sei M die auf Pixel p verschobene Maske
Dann gilt

o Dilatation
GeM:={p: M,NG #0}

o Erosion:
GeM:={p: M, C G}

Nun lassen sich die Eigenschaften der Operationen stu-
dieren.
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Verschiebungsinvarianz

@ Dilatation und Erosion sind {iber binare
Faltungsmasken definiert.

@ Somit sind beide Operatoren
verschiebungsinvariant.

@ Mit dem Verschiebungsoperator Sy, gilt deshalb

M(SmnG) = Smn(MG)
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Eigenschaften Morphologischer Operatoren

Es gilt beziiglich der Kommutativitat
My &My = My @ My
aber
My © My # My © My
da fiir Mo C My

o die Erosion M; & My immer zur leeren Menge
fihrt

o die Erosion My & My nicht zwangslaufig zur
leeren Menge fiihrt

Gillmann Bildverarbeitung



Eigenschaften Morphologischer Operatoren

Es gilt beziiglich der Kommutativitat
My @ My = M & My
aber
My © My # My © My
da fir M, C My

o die Erosion M; & My immer zur leeren Menge
fihrt

o die Erosion My & My nicht zwangslaufig zur

leeren Menge fiihrt
Es gilt jedoch in beiden Fillen, dass die Reihenfolge

der Anwendung der Masken vertauscht werden kann:

(GoM)eM, = God(M dM)
= (GoM)dM
(GeM)eM, = Go(MieM)
= (GeM)oM

Gillmann Bildverarbeitung



Monotonie und Distributivitat

Im Sinne von G; C G gilt

GCG — GeMCGaeM
GCG — GoMCGoM

Die Teilmengenrelationen sind also invariant beziiglich
der Dilatation und der Erosion.
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Monotonie und Distributivitat

Im Sinne von G; C G gilt

GCG — GeMCGeM
GCG — GeMIGgGeM

Die Teilmengenrelationen sind also invariant beziiglich

der Dilatation und der Erosion. .
Beziiglich der Mengenoperatoren N,U verhalten sich

Dilatation und Erosion nur eingeschrankt distributiv.
Es gilt

(GNG)aM C (GaM)N(GoM)
(GlﬂGQ)GM - (619/\/7)0(6291\/7)
(GUG)OM = (GLOM)U(G M)
(GGUG)eM 2 (GeM)u(GsM)

Gillmann Bildverarbeitung



Dualitat

Dilatation und Erosion sind im Sinne von

GoM =
GoM =

)
52}
<

)
O
<

dual zueinander.

3
[
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Dualitat

Dilatation und Erosion sind im Sinne von

GoM = GoM

GeM = GoM

dual zueinander.
Das heiBt z.B., dass eine Erosion auf dem Hintergrund

liber eine Dilatation des Vordergrundes berechnet wer-
den kann.

Gillmann Bildverarbeitung



Opening und Closing

o Bei der Erosion werden Objekte, die kleiner als
die Maske sind, entfernt, aber alle anderen
Objekte auch verkleinert.

@ Durch anschlieBende Dilatation lasst sich dies
korrigieren.

o Die Kombination von Erosion mit anschlieBender
Dilatation wird auch Offnen (opening) genannt.

GoM=(GeM)eM

Gillmann Bildverarbeitung



Opening und Closing

o Bei der Erosion werden Objekte, die kleiner als
die Maske sind, entfernt, aber alle anderen
Objekte auch verkleinert.

@ Durch anschlieBende Dilatation lasst sich dies
korrigieren.

o Die Kombination von Erosion mit anschlieBender
Dilatation wird auch Offnen (opening) genannt.

GoM=(GeM)eM
o Im Gegensatz dazu schlieBt Dilatation kleine
Lécher und Risse, wobei zugleich alle Objekte
groéBer werden.

@ Dies lasst sich durch eine nachfolgende Erosion
korrigieren.

o Diese Kombination fiihrt auf das SchlieBen
(closing) von Objekten.

G-M=(GaMeM

Gillmann Bildverarbeitung



Opening und Closing

Sowohl Opening als auch Closing sind idempotent, also
gilt
(GoM)oM = GoM
(G-M)-M = G-M
Das heiBt, dass eine mehrfache Anwendung des glei-

chen Operators das Bild nur so verdndert, wie es die
einfache Anwendung getan hatte.

Gillmann Bildverarbeitung



Beispiel

a8 A8

Original image Qpening

Opening followed by cl

Abbildung: Opening und Closing

Gillmann Bildverarbeitung



Hit-Miss-Operatoren

o Morphologische Operationen lassen sich noch
vielseitiger verwenden um Objekte erkennen zu
kénnen.

@ Dazu definiert man den Hit-Miss-Operator.
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Hit-Miss-Operatoren

o Morphologische Operationen lassen sich noch
vielseitiger verwenden um Objekte erkennen zu
kénnen.

@ Dazu definiert man den Hit-Miss-Operator.
@ Zuerst nutzt man die Erosion mit der 1 x 3
Maske
M =[111]

Diese entfernt alle kleineren Objekte.
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Hit-Miss-Operatoren

o Morphologische Operationen lassen sich noch
vielseitiger verwenden um Objekte erkennen zu
kénnen.

@ Dazu definiert man den Hit-Miss-Operator.

@ Zuerst nutzt man die Erosion mit der 1 x 3
Maske

M =[111]

Diese entfernt alle kleineren Objekte.

@ Um groBere Objekte zu entfernen wahlt man die
inverse Maske

1 1 1 1 1
My = |1 1
1 1 1 1 1

und erodiert auf dem inversen Ausgangsbild.

Gillmann Bildverarbeitung



Hit-Miss-Operatoren

Der Schnitt beider Bilder markiert die Zentren der ge-
suchten Objekte.
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Hit-Miss-Operatoren

Der Schnitt beider Bilder markiert die Zentren der ge-

suchten Objekte.
Man definiert also den Hit-Miss-Operator fiir M; N

My =0. als
G® (Mi, My) (GeM)N(Go M)

(GeM)N (G M)
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Hit-Miss-Operatoren

Der Schnitt beider Bilder markiert die Zentren der ge-

suchten Objekte.
Man definiert also den Hit-Miss-Operator fiir M; N

My =0. als
G® (Mi, My) (GeM)N(Go M)

(GeM)N (G M)

Falls My N M, # 0, so folgt

GCR (M, M) =10

Gillmann Bildverarbeitung



Flexible Operatoren

Wahlt man Ms nicht genau als Negativmaske zu My,
so ergeben sich flexible Operatoren.
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Flexible Operatoren

Wahlt man My nicht genau als Negativmaske zu My,
so ergeben sich flexible Operatoren.

M = [1 1 1]
111 1 1 1 1
My = |1 1

finden zum Beispiel alle Objekte der Breite 3 bis 5.
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Flexible Operatoren

Wahlt man M; nicht genau als Negativmaske zu My,
so ergeben sich flexible Operatoren.

M

Il
—
—
—
—
Mt

M3

Il
-
—

finden zum Beispiel alle Objekte der Breite 3 bis 5.
Man vereinfacht die Schreibweise zu

0 0 0 0 0 0 O
M;=|[0 x 1 1 1 x O
0 0 0 0 0 0 O

Gillmann Bildverarbeitung



Flexible Operatoren

In dieser Schreibweise kénnen isolierte Punkte tiber

0 0 O

M=1({0 1 0

0 0 O
gefunden werden.
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Flexible Operatoren

In dieser Schreibweise kénnen isolierte Punkte tiber

0 0 O
M=|0 1 0
0 0 O
gefunden werden.
Untere rechte Ecken:
x 1 0
Mgy=1|(1 1 O
0 0 O

Gillmann Bildverarbeitung



Ausdiinnen und Skelette

Ausdiinnen

e Haufig mochte man Objekte so ausdiinnen, dass
nur noch deren Topologie (ibrig bleibt.

o Topologie beschreibt hierbei den Zusammenhang
der Objektteile, nicht aber deren Ausdehnung.

o Die Erosion ,zerfrisst" Objekte langsam,
garantiert aber keinen Erhalt der Topologie (sie
entfernt zum Beispiel kleine Objekte).

Gillmann Bildverarbeitung



Ausdiinnen und Skelette

Ausdiinnen

e Haufig mochte man Objekte so ausdiinnen, dass
nur noch deren Topologie (ibrig bleibt.

o Topologie beschreibt hierbei den Zusammenhang
der Objektteile, nicht aber deren Ausdehnung.

o Die Erosion ,zerfrisst" Objekte langsam,
garantiert aber keinen Erhalt der Topologie (sie
entfernt zum Beispiel kleine Objekte).

Topologische Randbedingungen:

@ Ein Objekt darf nicht geteilt werden.

(Zudem diirfen Verbindungen nicht aufgebrochen
werden)

o Ein Objekt darf nicht verschwinden.

o Ein Endpunkt darf nicht entfernt werden.
(Zum Erhalt der Lage von ,Armen*)

Gillmann Bildverarbeitung



Ausdiinnen und Skelette

Ein Satz verwendeter Masken fiir die 4er-Nachbarschaft ist:

0 x 1]/0 0 x| [0 O O||x O O
o 1 1;]10 1 1| |x 1 x| |1 1 O
0 x 1] (|x 1 1f{f1 1 1|1 1 x
1 x 0|1 1 x||1 1 1f(x 1 1
1 1 off1t 1 Offx 1 x|]|0 1 1
1 x 0||x 0 0||0 O Off0 O

Bhttp://wwv. imagemagick.org/Usage/morphology/

Gillmann Bildverarbeitung


http://www.imagemagick.org/Usage/morphology/

Ausdiinnen und Skelette

Ein Satz verwendeter Masken fiir die 4er-Nachbarschaft ist:

0 x 1]Jo 0o x][o o o][x o0 o
0 1 1/]0 1 1||x 1 x||1 1 o
0 x 1| |x 1 1|1 1 1|1 1 «x
1 x o]t 1 x]fr 1 17 [x 1 1
1 1 o1 1 offx 1 x|]|o 1 1
1 x 0|]|x o ofl|lo o o|f|o O
Algorithmus

o Die Masken werden nacheinander auf
das ganze Bild angewandt und das
Ergebnis fiir den nachsten Schritt
gespeichert.

@ Der Durchlauf wird wiederholt, bis sich
das Bild nicht mehr andert.13

Bhttp://wwv. imagemagick.org/Usage/morphology/
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Randextraktion

Rander von Objekten kann man entsprechend der
Nachbarschaften mit den Masken

1 11 1
Mpa= |1 1 1| Myg=[1 1 1
1 11 1

finden.

Jedem Randpixel fehlt ein Nachbarpixel, somit wird das
entsprechende Pixel durch die Masken geléscht.

Das invertierte Bild ergibt den Rand des Objektes.

Gillmann Bildverarbeitung



Randextraktion

Rander von Objekten kann man entsprechend der
Nachbarschaften mit den Masken

1 11 1
Mpa= |1 1 1| Myg=[1 1 1
1 11 1

finden.
Jedem Randpixel fehlt ein Nachbarpixel, somit wird das
entsprechende Pixel durch die Masken geléscht.

Das invertierte Bild ergibt den Rand des Objektes.
Die Mengendifferenz

96 = G—(GoM,)

liefert also die Randpixel.
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Randextraktion

Rander von Objekten kann man entsprechend der
Nachbarschaften mit den Masken

1 11 1
Mpa= |1 1 1| Mpg=|1 1 1
1 11 1

finden.
Jedem Randpixel fehlt ein Nachbarpixel, somit wird das
entsprechende Pixel durch die Masken geléscht.

Das invertierte Bild ergibt den Rand des Objektes.
Die Mengendifferenz

96 = G—(GoM,)

liefert also die Randpixel.

Alternativ erhalt man den Rand des Hintergrunds durch
Dilatation des Objektes und anschlieBendes Entfernen
des Objektes

8GB:(GEB Mb)—G

Gillmann Bildverarbeitung



Distanztransformation

Die Distanztransformation weist jedem Pixel seinen
Abstand zum Rand zu.

Dies kann durch (n-1)-fache Erosion erfolgen: 14

D= (U (GeM™)/(GeM]))-n

14[J'eihne, HauBecker (Hrsg.) Computer Vision and Applications. A Guide for Students and Practioners, Academic
Press, San Diego, 2000, Kap. 1]
[P. Soille, Morphologische Bildverarbeitung, Grundlagen, Methoden, Anwendungen, Springer, Berlin, 1998]
[Abmayr, Einfiihrung in die digitale Bildverarbeitung, Teubner, Stuttgart, 1994., Kap. 4]
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Distanztransformation

Die Distanztransformation weist jedem Pixel seinen
Abstand zum Rand zu.

Dies kann durch (n-1)-fache Erosion erfolgen: 14

D= (U, (GE M) 1)/(GE M) n
Das Ergebnisbild gibt an jeder Stelle an, wie groB die
groBte Kugel ist, die man an diese Stelle in das Bild
legen kann, sodass sie den Rand nicht schneidet.
Hierbei ist die Definition von ,Kugel” im Bezug zum
AbstandsmaB der Nachbarschaft zu sehen ist.

14[J'eihne, HauBecker (Hrsg.) Computer Vision and Applications. A Guide for Students and Practioners, Academic
Press, San Diego, 2000, Kap. 1]
[P. Soille, Morphologische Bildverarbeitung, Grundlagen, Methoden, Anwendungen, Springer, Berlin, 1998]
[Abmayr, Einfiihrung in die digitale Bildverarbeitung, Teubner, Stuttgart, 1994., Kap. 4]
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Bildverarbeitungsprozess

Outputs of these processes generally are images

3

APTFR CHAPTF HAPTER CHAPTER H

v -2

Color image Wavelets and Compression Morphological &

processing multiresolution Jompress processing ]

processing 2

H

N & H

HAPTER CHAPTER ]

=

Image . =

Segmentation g

g

&

H

HAPTERS 3 & CHAPTER H

H]

Image Knowledge base N Representation 2

filtering and 1 & description H

enhancement £

]

NG « R B

L TF TAPTEF JE

Image Object 2

Problem =| ™ o boy| Obje S
" acquisition recognition

domain

Abbildung: Die Bildverarbeitung umfasst eine reihe von Algorithmen, die entweder wiederum Bilder
oder Bildattribute ausgeben. [Digital Image Processing, 3rd Edition, Gonzales and Woods)]

Diese Vorlesung: Formreprasentation
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Formreprasentation

Um Objekte mit vorgegebenen Modellen sowie mit an-
deren Objekten vergleichen zu kénnen, missen geeig-
nete Beschreibungen von Objekten erzeugt werden.
Die Form des Randes eines Objektes ist hierfiir eine
wichtige Méglichkeit, die bei bindren Bildern zur voll-
standigen Beschreibung auch ausreicht.

In der Regel sucht man fiir die Beschreibung nach mog-
lichst invarianten Beschreibungen beziiglich der Basis-
operationen wie Translation, Rotation, Skalierung oder
gegebenenfalls auch affinen oder projektiven Abbildun-
gen.
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Formreprasentation

Um Objekte mit vorgegebenen Modellen sowie mit an-
deren Objekten vergleichen zu kénnen, missen geeig-
nete Beschreibungen von Objekten erzeugt werden.
Die Form des Randes eines Objektes ist hierfiir eine
wichtige Méglichkeit, die bei bindren Bildern zur voll-
standigen Beschreibung auch ausreicht.

In der Regel sucht man fiir die Beschreibung nach mog-
lichst invarianten Beschreibungen beziiglich der Basis-
operationen wie Translation, Rotation, Skalierung oder
gegebenenfalls auch affinen oder projektiven Abbildun-

gen.
Statistische MaBe wurden bereits zur Erkennung von

Texturen verwendet. Integriert man {iber das ganze Ob-
jekt, so ergeben sich Formparameter der Form

Hpg,p1 = /(XO —X0)P° (x1 — X1)Pt g (x)dx
mit den Koordinaten des Schwerpunkts

fx -g(x)dx
fg(x)dx

X =

Gillmann Bildverarbeitung



Momente

o Die Werte pipy,p, heiBen zentrale Momente
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Momente

o Die Werte pp,,p; heiBen zentrale Momente

® 10,0 = fg(x)dx ist die Flache oder Masse des
Objekts
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Momente

o Die Werte pp,,p; heiBen zentrale Momente

® Lo = fg(x)dx ist die Flache oder Masse des
Objekts

o Da x genau den Schwerpunkt des Objekts
beschreibt, gilt immer

H1,0 = p0,1 =0
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Momente

o Die Werte pp,,p; heiBen zentrale Momente
® Lo = fg(x)dx ist die Flache oder Masse des
Objekts

o Da x genau den Schwerpunkt des Objekts
beschreibt, gilt immer

p1,0 = po,1 =0
® fipg,p; ist nicht skaleninvariant. Fiir eine skalierte
Version des Bildes

g'(x) =g(x/a)

gilt
— qPotpt2

!
HPOvPl Hpo,p1

Daher definiert man die skaleninvarianten
Momente

- _ Hpo,p1
Hpo,p1 = o112
((Mo,o) 2 )

Gillmann Bildverarbeitung



Momente

Fiir die normierten Werte gilt nun

fo,0 =1

0,1 =p1,0=0

Gillmann
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Formparameter: Momententensor

Die ersten Formparameter sind die Werte
12,0, /1,1, fto,2, die in der Physik als Tragheitstensor

J:< H20  —p11 )
—p1,1 Ho,2

bekannt sind.
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Formparameter: Momententensor

Die ersten Formparameter sind die Werte
12,0, /1,1, fto,2, die in der Physik als Tragheitstensor

J:( f20  —H11 )
—H11 fHop2
bekannt sind.

Dieser Tensor ist symmetrisch. Aus ihm kdnnen weitere
Formparameter abgeleitet werden, wie zum Beispiel der
Winkel der Achse der groBten Ausdehnung zur x-Achse
des Koordinatensystems
1 2[1,1
@ = —arctan ———
H2,0 — 10,2
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Formparameter: elliptische Exzentrizitat

Ein weiterer Formparameter ist die Exzentritdt der El-
lipse, die das Objekt iiber die Parameter von J annéhert

(p2,0 — p0,2)% — 4pa,1
(p2,0 — p10,2)?

mit e € [0,1].

Allgemein gilt: Je mehr hohere Momente in die Be-
schreibung mit eingehen, desto vollstandiger wird die
Formbeschreibung des Objekts.
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Richtungsketten

Der Rand eines zweidimensionalen Bildes l3sst sich ef-
fektiv ber Richtungsketten speichern:

@ Man beginnt mit einem moglichst eindeutig
beschreibbaren Punkt. Z.B., der am weitesten
links liegende Punkt der obersten Zeile des
Bildes, in dem das Objekt sichtbar ist.
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Richtungsketten

Der Rand eines zweidimensionalen Bildes l3sst sich ef-
fektiv ber Richtungsketten speichern:

@ Man beginnt mit einem moglichst eindeutig
beschreibbaren Punkt. Z.B., der am weitesten
links liegende Punkt der obersten Zeile des
Bildes, in dem das Objekt sichtbar ist.

@ AnschlieBend wird ausschlieBlich der relative
Verlauf des Randes (iber die Nachbarschaft
gespeichert. Hierzu bendtigt man zwei Bit fiir die
Vierer- und drei Bit fir die
Achter-Nachbarschaft.
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Richtungsketten

Der Rand eines zweidimensionalen Bildes l3sst sich ef-
fektiv ber Richtungsketten speichern:

@ Man beginnt mit einem moglichst eindeutig
beschreibbaren Punkt. Z.B., der am weitesten
links liegende Punkt der obersten Zeile des
Bildes, in dem das Objekt sichtbar ist.

@ AnschlieBend wird ausschlieBlich der relative
Verlauf des Randes iiber die Nachbarschaft
gespeichert. Hierzu bendtigt man zwei Bit fiir die
Vierer- und drei Bit fir die

Achter-Nachbarschaft.
Eigenschaften

@ Richtungsketten sind translationsinvariant.
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Richtungsketten

Der Rand eines zweidimensionalen Bildes l3sst sich ef-
fektiv ber Richtungsketten speichern:

@ Man beginnt mit einem moglichst eindeutig
beschreibbaren Punkt. Z.B., der am weitesten
links liegende Punkt der obersten Zeile des
Bildes, in dem das Objekt sichtbar ist.

@ AnschlieBend wird ausschlieBlich der relative
Verlauf des Randes iiber die Nachbarschaft
gespeichert. Hierzu bendtigt man zwei Bit fiir die
Vierer- und drei Bit fir die

Achter-Nachbarschaft.
Eigenschaften

@ Richtungsketten sind translationsinvariant.

@ Richtungsketten andern sich bei

o Rotation
e Skalierung
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Richtungsketten

Der Rand eines zweidimensionalen Bildes l3sst sich ef-
fektiv ber Richtungsketten speichern:

@ Man beginnt mit einem moglichst eindeutig
beschreibbaren Punkt. Z.B., der am weitesten
links liegende Punkt der obersten Zeile des
Bildes, in dem das Objekt sichtbar ist.

@ AnschlieBend wird ausschlieBlich der relative
Verlauf des Randes iiber die Nachbarschaft
gespeichert. Hierzu bendtigt man zwei Bit fiir die
Vierer- und drei Bit fir die

Achter-Nachbarschaft.
Eigenschaften

@ Richtungsketten sind translationsinvariant.

@ Richtungsketten andern sich bei

o Rotation
e Skalierung

Bemerkungen

o Ist bekannt, dass Objekte Locher haben kénnen,
so muss zusatzlicher Aufwand betrieben werden,
um diese zu speichern.
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Richtungsketten

Der Rand eines zweidimensionalen Bildes l3sst sich ef-
fektiv ber Richtungsketten speichern:

@ Man beginnt mit einem moglichst eindeutig
beschreibbaren Punkt. Z.B., der am weitesten
links liegende Punkt der obersten Zeile des
Bildes, in dem das Objekt sichtbar ist.

@ AnschlieBend wird ausschlieBlich der relative
Verlauf des Randes iiber die Nachbarschaft
gespeichert. Hierzu bendtigt man zwei Bit fiir die
Vierer- und drei Bit fir die

Achter-Nachbarschaft.
Eigenschaften

@ Richtungsketten sind translationsinvariant.

@ Richtungsketten andern sich bei

o Rotation
e Skalierung

Bemerkungen

o Ist bekannt, dass Objekte Locher haben kénnen,
so muss zusatzlicher Aufwand betrieben werden,
um diese zu speichern.

o Fir dreidimensionale Objekte bietet sich eine
scheibenweise Abspeicherung des Randes an.
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Richtungsketten: Beispiele

Ein Pfad kann dann iiber eine Folge codiert werden.
8er-Nachbarschaft:

(1,1)0007654566422222

3 2 1
4 0
5 6 7
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Richtungsketten: Beispiele

Ein Pfad kann dann iiber eine Folge codiert werden.

8er-Nachbarschaft:

(1,1)0007654566422222

3 2 1
4 0
5 6 7

4er-Nachbarschaft:
(1,1)0003032322333211111

1

Gillmann

Bildverarbeitung



Allgemeine Formparameter

Weitere wichtige Formparameter, die teilweise in den
bisher vorgestellten schon enthalten sind, sind gegeben
durch

o die Flache A eines Objektes,

Gillmann Bildverarbeitung



Allgemeine Formparameter

Weitere wichtige Formparameter, die teilweise in den
bisher vorgestellten schon enthalten sind, sind gegeben
durch

o die Flache A eines Objektes,

o den Umfang P der Form, die sich z.B. iiber
Richtungsketten recht gut bestimmen lasst und
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Allgemeine Formparameter

Weitere wichtige Formparameter, die teilweise in den
bisher vorgestellten schon enthalten sind, sind gegeben
durch
o die Flache A eines Objektes,
o den Umfang P der Form, die sich z.B. iiber
Richtungsketten recht gut bestimmen lasst und

2
o der Rundheit ¢ := £_. Dabei ist der Kreis mit
¢ = 4m optimal rund und die Werte steigen
drastisch an, wenn das Objekt langlich wird.
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Allgemeine Formparameter

Weitere wichtige Formparameter, die teilweise in den
bisher vorgestellten schon enthalten sind, sind gegeben
durch

die Flache A eines Objektes,

den Umfang P der Form, die sich z.B. iber
Richtungsketten recht gut bestimmen lasst und

2
der Rundheit ¢ := £_. Dabei ist der Kreis mit
¢ = 4m optimal rund und die Werte steigen

drastisch an, wenn das Objekt langlich wird.
Einfacher zu berechnende Anndherungen wie die

Flache des kleinsten umgebenden Rechtecks

Gillmann Bildverarbeitung



Klassifikation

Klassifikation darauf ab, Objekte in (bekannte oder
vorher unbekannte) Klassen aufzuteilen

@ Beschreiben Objekte durch die bekannten
Methoden

@ Vergleichen der Objekte miteinander
@ Gruppieren die Objekte
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Klassifikation

Klassifikation darauf ab, Objekte in (bekannte oder
vorher unbekannte) Klassen aufzuteilen

@ Beschreiben Objekte durch die bekannten
Methoden

@ Vergleichen der Objekte miteinander
© Gruppieren die Objekte

Abbildung 20.3: Wie konnen wir erkennen, dass alle Objekte bis auf eines Lam-
pen sind?

u}
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1
n
[
N
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Q
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Klassifikation

o Um die Verfahren so einfach wie méglich halten
zu kénnen, ist eine moglichst prazise Erfassung
der Beziehung von Bildeigenschaften zu
Objektklassen erforderlich.

@ AnschlieBend muss ein optimaler Satz an
Bildeigenschaften bestimmt werden, der eine
Klassifikation mit méglichst wenig Fehlern
zul&sst.

Gillmann Bildverarbeitung



Klassifikation

o Um die Verfahren so einfach wie méglich halten
zu kénnen, ist eine moglichst prazise Erfassung
der Beziehung von Bildeigenschaften zu
Objektklassen erforderlich.

@ AnschlieBend muss ein optimaler Satz an
Bildeigenschaften bestimmt werden, der eine
Klassifikation mit méglichst wenig Fehlern
zulasst.

Unterscheidung

o Bei der pixelbasierten Klassifikation wird
versucht, jedem Pixel einen Objekttyp
zuzuweisen.

o Bei der objektbasierten Klassifikation erfolgt die
Merkmalsbestimmung auf dem ganzen Objekt.

Gillmann Bildverarbeitung



Klassifikation

o Wenn Objekte durch P Merkmale beschrieben
werden, wird jedes Objekt auf einen
P-dimensionalen Vektor reduziert.

@ Wenn die Merkmale die Objektklassen gut
unterscheiden, liegen Objekte der gleichen Klasse
nahe beieinander und bilden Cluster.

@ Andere Klassen bilden davon getrennte Cluster.

Gillmann Bildverarbeitung



Klassifikation
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25| 2
20 L2
;(;15 ;‘f"
510 51
5 z
z
2 Fliche s Exzentrizitat
0% 500 1000 1500 2000 0 0.2 04 06 08 1
e
08 .
=06 ° 5 ¥ » .
Zoaf | T
& % . .
& . *
0,2
° .. Flache
0 200 400 600 800 1000 1200

Abbildung 20.4: Merkmale zur Klassifizierung verschiedener Samenkorner aus

Abbildung 20.2: Klassifikation: Welche der Samen sind Pfefferkorner, Linsen, ~Abb- 20.2 in die Klassen

feff
Sonnenblumenkerne oder keines von den dreien? a Originalbild und b Bindrbild

nach Segmentierung, malsraum mit beiden Eigenschaften

Gillmann Bildverarbeitung
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Klassifikation

o Gute Klassifikation mittels der Merkmale Flache
und Exzentrizitat

o Linsen
o Pfefferkorner
@ Schlechte Klassifikation mittels der Merkmale
Flache und Exzentrizitat

e Sonnenblumenkerne
° Nur halb im Bild befindliche Samen
e Ubereinander liegende Samen

Die Auswahl der Merkmale ist also sehr wichtig.

Gillmann Bildverarbeitung



Klassifikation

Man kénnte erwarten, dass mehr Merkmale zu einer
besseren Klassifikation fiihren.

Gillmann

Bildverarbeitung
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Klassifikation

Man koénnte erwarten, dass mehr Merkmale zu einer

besseren Klassifikatjon fiihren.
Wenn die Merkmale jedoch korreliert sind, gilt dies

nicht.

a b

T T T T T

1 3

% i
= |
[ | 1 mr B
2 [ 2/ 1
2 |

L L L I L

m, m,

Abbild 20.5: a Eindij ionaler Merkmalsraum mit drei Objektklassen. b

Erweiterung des Merkmalsraums mit einem zweiten Merkmal. Die grau einge-
farbten Flachen geben die Bereiche an, in denen die Héufigkeit der entsprechen-
den Klasse ungleich null ist. In beiden Fllen sind dieselben Objektklassen gezeigt.
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Hauptachsentransformation

Ziel: Erzeuge unkorrelierte Merkmale aus korrelierten
Merkmalen.

o Berechne die (Kreuz-)korrelationen Cpq zweier
Merkmale mp, mq

Cpq = (mp —mp)(mq —Mq)

@ Erzeuge die symmetrische Kovarianzmatrix

Gillmann Bildverarbeitung



Hauptachsentransformation

Ziel: Erzeuge unkorrelierte Merkmale aus korrelierten
Merkmalen.

o Berechne die (Kreuz-)korrelationen Cpq zweier
Merkmale mp, mq

Cpq = (mp —mp)(mq —Mq)
@ Erzeuge die symmetrische Kovarianzmatrix

i1 ... Gp
C= : :
CGp ... Cpp
Da die Matrix symmetrisch ist, gibt es eine orthonor-
male Basis aus Eigenvektoren e; mit abfallenden Eigen-
werten A] > AS,.. ..
Eine Klassifikation entlang der Eigenvektoren groBer
Eigenwerte erlaubt in der Regel die bessere Klassifika-
tion, da man weniger Merkmale braucht.

Gillmann Bildverarbeitung



Hauptachsentransformation

my

achsentransformation.

Abbildung 20.7: Veranschaulichung korrelierter Eigenschaften und der Haupt-

itung
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Klassifikation: Probleme

Nicht immer lassen sich Objekte anhand der gegebenen
Merkmale in Klassen unterteilen.

o Dies kann an den Merkmalen liegen.

o Es kann aber auch an den Objekten liegen, etwa
bei der Zeichenerkennung. Hier helfen
Zusatzinformationen zum Kontext:

o GroBbuchstaben nur am Wortanfang oder wenn
alle Buchstaben groB sind
o Ziffern treten haufig gemeinsam auf, usw.

Gillmann Bildverarbeitung



Klassifikation: Probleme

Nicht immer lassen sich Objekte anhand der gegebenen
Merkmale in Klassen unterteilen.

o Dies kann an den Merkmalen liegen.

o Es kann aber auch an den Objekten liegen, etwa
bei der Zeichenerkennung. Hier helfen
Zusatzinformationen zum Kontext:

o GroBbuchstaben nur am Wortanfang oder wenn
alle Buchstaben groB sind
o Ziffern treten haufig gemeinsam auf, usw.
Beispiel: Schrifterkennung als Spezialgebiet der For-

merkennung

1990, Oil, Island, L7R 4A6

o Ahnliche Zeichen wie ,,0* und , 0" bereiten oft
Probleme

@ Hier ist Zusatzwissen liber den Aufbau der
Sprache oder der zu erkennenden Beschreibung
hilfreich

Gillmann Bildverarbeitung



Klassifikation: Probleme

Manchmal sind die Klassen nicht klar getrennt sind.
Beispiel: deformierte Blutzellen, die einen graduellen
Ubergang von “gesund” nach “pathologisch” zeigen.

Gillmann Bildverarbeitung



Uberwachte und uniiberwachte Klassifikation

Die Klassifikation analysiert den Merkmalsraum, um
Cluster zu finden.

@ Dabei kann sie iiberwacht vorgehen: die Cluster
werden mittels vorklassifizierten Objekten
definiert.

o Bei der uniiberwachten Kilassifikation werden
zunichst die Merkmale der Objekte
ausgerechnet. Danach wird nach Haufungen
gesucht. Hier kdnnen Lernverfahren zum Einsatz
kommen

o Neuronale Netze

o Selbstorganisierende Karten
e Support vector machines

e ...

Gillmann Bildverarbeitung



Klassifikation durch Nachsehen

@ Wenn der Merkmalsraum nicht groB ist, kann
man ihn in regelmaBige Zellen zerlegen und jeder
Zelle eine Klasse (oder die ,,Nichtklasse" fiir
nicht klassifizierbare Objekte) zuordnen.

@ Dann erhilt jedes Objekt die Klasse der Zelle, in
der sein Merkmalsvektor liegt.

Gillmann Bildverarbeitung



Quadermethode

o Dieser Ansatz approximiert die Cluster der

Klassen mit einem Quader.

o Liegt der Merkmalsvektor in einem Quader,

gehort das Objekt zur Klasse,

sonst nicht.

Tabelle: Parameterverteilung und Kilassifizierung am Beispiel der Linsen, Pfeffer- und Samenkérner.

Flache Exzentrizitdit ~ Anzahl
Pfefferkorner 100-300 0,0-0,22 21
Linsen 320-770 0,0-0,18 67
Gesamtzahl 122
Sonnenblumenkerne  530-850  0,25-0,65 15
Nicht Klassifiziert 19
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Methode des geringsten Abstands

o Diese Methode beschreibt jedes Cluster durch
den Schwerpunkt.

@ Der Merkmalsraum wird dann in Bereiche
zerlegt, die jeweils einem Schwerpunkt am
nachsten gelegen sind.

Gillmann Bildverarbeitung



Methode des geringsten Abstands

o Diese Methode beschreibt jedes Cluster durch
den Schwerpunkt.

@ Der Merkmalsraum wird dann in Bereiche
zerlegt, die jeweils einem Schwerpunkt am

nachsten gelegen sind.
o Man kann auch noch GréBenskalierungen

einfiihren, so dass ein Objekt ndher an kleinen
Clustern liegen muss.

@ AuBerdem kann man einen maximalen Abstand
einfiihren, so dass Objekte auBerhalb dieses
Radius keinem Cluster zugeordnet werden.

Gillmann Bildverarbeitung



Methode des geringsten Abstands

S o e
S -] )

Exzentrizitat

&
[

Abbildung 20.10: Veranschaulichung der Klassifizierung verschiedener Samen-
korner aus Abb. 20.2 mit der Methode des geringsten Abstandes in die Klassen
Pfefferkorner, Linsen und Sonnenblumenkerne mit Hilfe der Merkmale Fldche
und Exzentrizitat. Ein Merkmalsvektor gehort zu dem Cluster, zu dessen Zen-
trum er den geringsten Abstand hat.
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Methode des geringsten Abstands: Korner klassifiziert
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Abbildung 20.9: Klassifizierte Objekte aus Abb. 20.2, maskiert nach den drei

q
-
Klassen a Pfefferkorner, b Linsen, ¢ Sonnenblumenkerne sowie d nicht klassifi-
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Ausblick

Weitere Moglichkeiten: Verfahren aus den Bereichen

o Mustererkennung
o Kiinstliche Intelligenz
o Data Mining

bieten viele weitere Moglichkeiten.

Gillmann
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Bildverarbeitungsprozess

Outputs of these processes generally are images

3

TER CHAPTER HAPTER § CHAPTER ]

y -2

Color image Wavelets and Compression Morphological g

processing multiresolution P processing H

processing 2

i

E

5 (4l A

TER CHAPTER ]

Image N o) Scementation ]

restoration g

&%

H

HAPTERS 3 & CHAPIER 3

Image Knowledge base o] Representation 2

flieringand |7 & deseription 2

enhancement E-)

k]

| [craprer CHAPTER Jz

Tmage Object H

Problem | M4 = = e

¢ acquisition recognition

domain

Abbildung: Die Bildverarbeitung umfasst eine reihe von Algorithmen, die entweder wiederum Bilder
oder Bildattribute ausgeben. [Digital Image Processing, 3rd Edition, Gonzales and Woods]

Diese Vorlesung: Segmentierung / Objektbeschreibung
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Motivation

Einsatzgebiete

@ Sprachgenerierung und Spracherkennung: Telefonbanking,
Fremdspracheniibersetzung, automatische Ansagetexte

@ Zukunftsprognosen und Trendbestimmungen: Wetter, Aktienkurse

@ Selbstlernende Regel- und Steuersysteme: Robotik, autonome Fahrzeuge oder
Produktionsautomaten

@ Muster- und Zeichenerkennung: Bildinhalte, Schrift, Gesichter

Spielentwicklung, Unterhaltung und Kultur: Schach, Skat, Musikkomposition,
Bilderzeugung wie die App Prisma

o Optimierungsaufgaben: Optimierung von Reiserouten unter Einbeziehung
varianter Faktoren wie Staumeldungen, Wetterdaten, Verkehrsdaten etc. oder im
Bereich der Energieversorgung.

o Simulation: Training von Roboterarme in der virtuellen Realitdt zum
anschlieBenden Einsatz in der realen Welt.

Gillmann Bildverarbeitung



Maschinelles Lernen

Maschinelles Lernen ist ein Oberbegriff fiir die , kiinstli-
che" Generierung von Wissen aus Erfahrung: Ein kiinst-
liches System lernt aus Beispielen und kann diese nach
Beendigung der Lernphase verallgemeinern. Dazu bau-
en Algorithmen beim maschinellen Lernen ein statisti-
sches Modell auf, das auf Trainingsdaten beruht.

Gillmann Bildverarbeitung



Arten des Machinellen Lernens - Unuberwachtes Lernen

Der Algorithmus erzeugt fiir eine gegebene Menge von Eingaben ein statistisches
Modell, das die Eingaben beschreibt und erkannte Kategorien und Zusammenhinge
enthalt und somit Vorhersagen erméglicht. Dabei gibt es Clustering-Verfahren, die die
Daten in mehrere Kategorien einteilen, die sich durch charakteristische Muster
voneinander unterscheiden. Das Netz erstellt somit selbstandig Klassifikatoren, nach
denen es die Eingabemuster einteilt. (sieche Clustering aus der letzten Vorlesung)

Gillmann Bildverarbeitung



Arten des Machinellen Lernens - Unuberwachtes Lernen

Der Algorithmus lernt eine Funktion aus gegebenen Paaren von Ein- und Ausgaben.
Dabei stellt wahrend des Lernens ein , Lehrer” den korrekten Funktionswert zu einer
Eingabe bereit. Ziel beim {iberwachten Lernen ist, dass dem Netz nach mehreren
Rechengéngen mit unterschiedlichen Ein- und Ausgaben die Fahigkeit antrainiert wird,
Assoziationen herzustellen. Ein Teilgebiet des iiberwachten Lernens ist die
automatische Klassifizierung. Ein Anwendungsbeispiel ware die Handschrifterkennung.

o Teiliberwachtes Lernen (englisch semi-supervised learning) Nur fiir einen Teil der
Eingaben sind die dazugehorigen Ausgaben bekannt.

o Bestirkendes Lernen (englisch reinforcement learning) Der Algorithmus lernt
durch Belohnung und Bestrafung eine Taktik, wie in potenziell auftretenden
Situationen zu handeln ist, um den Nutzen des Agenten (d. h. des Systems, zu
dem die Lernkomponente gehért) zu maximieren. Dies ist die haufigste Lernform
eines Menschen.

o Aktives Lernen (englisch active learning) Der Algorithmus hat die Méglichkeit fiir
einen Teil der Eingaben die korrekten Ausgaben zu erfragen. Dabei muss der
Algorithmus die Fragen bestimmen, welche einen hohen Informationsgewinn
versprechen, um die Anzahl der Fragen moglichst klein zu halten.

o Selbsténdiges Lernen (englisch self-training) Dieser Algorithmus kann in zwei
wesentliche Komponenten eingeteilt werden. Die erste Algorithmuskomponente
(Lehrer) leitet aus einem bestehenden gelabelten Datensatz weitere Datensitze
mit Pseudolabeln her. Die zweite Algorithmuskomponente lernt nun aus dem
erweiterten gelabelten Datensatz und wendet gefundene Muster fiir ihr eigenes
Modell an.

Gillmann Bildverarbeitung



Trainigs- und Testdatensatze

Ein Datensatz zum (iberwachten Lernen benétigt eine Groundtruth (Goldstandard).
Hier ist der gewiinschte Output fiir einen bestimmten Inout bekannt
Man unterteilt den Datensatz aus dem man lernen méchte in zwei Gruppen:

o Trainingsdatensatz: ein Teil des Datensatzes wird genutzt um das Netzwerk zu
trainieren

o Testdatensatz: ein Teil des Datensatzes wird genutzt um das trainierte Netzwerk
zu testen

Diese Unterteilung ist nicht trivial!

Gillmann Bildverarbeitung



Neurale Netze

Kiinstliche Neuronale Netze (KNN) sind inspiriert durch das menschliche Gehirn und
lassen sich fiir maschinelles Lernen und die Kiinstliche Intelligenz einsetzen. Es lassen
sich mit diesen Netzen verschiedene Problemstellungen computerbasiert 16sen.

Denditi
Terminale
assonico

Assone

Guaina mielinica

Abbildung: Neuron im Gehirn
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Ein kiinstliches Neuron

Eine grundlegende Art ein Neuron zu modellieren ist das kiinstliche Neuron (node,
unit). Es kann als Input von mehreren Quellen gespeiBt werden und generiert mit Hilfe
einer Aktivierungsfunktion einen Output.

1
\
wl
X1 — Y
a
X2
Output of neuron = Y= f(w1.X1+w2.X2 +b)

Abbildung: Neuron im Gehirn

Das kiinstliche Neuron enthélt folgende Kompenenten

Xi...Xn Inputs

wi...wy Gewichte

f Aktivierungsfunktion

b Bias

Y =Ff(wi*X1+..4+wyxXy+b)
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Aktivierungsfunktionen

10
! / B
03
08| L
. o = s m .
.2, £ 2|
~10 -5 [] 0 =10 =10 -5 5 10
Sigmoid tanh RelU
Abbildung: Aktivierungsfunktionen
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Multi Layer Perceptron (MLP)

Input Layer Hidden Layer Output Layer

}—— Output1

+ Output2

Abbildung: Zusammenschaltung von mehreren Neuronen

o Input Layer: Eingabe der Information von auBen

o Hidden Layer(s): Keine direkte Verbindung nach auBen. Hier findet die
Berechnung statt

@ Putput Layer: Kodieren das Ergebnis

Gegeben sei eine Menge von features X = (xi,x2,...) und ein target y, dann kann ein
MLP die Zusammenhange zwischen X und Y erlernen.
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Trainieren des Netzwerks

Das Netzwerk wird mithilfe eines Algorithmus namens Backpropagation oder auch
BackProp trainiert. Es handelt sich hier um iliberwachtes Lernen. Das bedeutet, dass
es Trainingsdatensatze gibt, bei denen der Output bekannt ist. Das Netzwerk soll von
diesen bekannten Outputs lernen und diese Erkenntnisse verallgemeinern. Ziel des
Algorithmus ist es die Parameter des Netzwerkes (Gewichte, Bias) so zu adjustieren,
dass Input und Output moglichst gut im Netzwerk codiert werden.

Gillmann Bildverarbeitung



Backpropagation Algorithmus

Der Backpropagation funktioniert wie folgt:
Zufallige Bestimmung der Gewichte
Forward Propagation

Back Propagation und Anpassung der Gewichte

Softmax Operation in der Output Schicht

Gillmann Bildverarbeitung



Forward Propagation - Anhand eines Beispiels

Hours Studied | Mid Term Marks | Final Term Result
35 67 1 (Pass)
12 75 0 (Fail)
16 89 1 (Pass)
45 56 1 (Pass)
10 90 0 (Fail)

Abbildung: Bekannte Daten

Hours Studied

Mid Term Marks |Final Term Result

25

70 ?

Abbildung: Daten die pradiziert werden sollen
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Forward Propagation - Anhand eines Beispiels

Incorrect Output

Hours Studled = O —bwz @ N output 'y
/ O = Probability of Fail = 0.6 Target=0

Mid Term Marks = — QI Error = (0-0.6) =(-0.4)
67

@ @\ O Probability of Pass=0.4  Target=1

Error=(1-04)=0.6

Abbildung: Forward Propagation zur Ermittlung des Fehlers
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Backpropagation - Anhand eines Beispiels

o m"‘"') = a8 (error term of the output layer)
(compute gradient) 5(3) =a® -y
Backpropagation @ @
+
Weights Adjusted

O
O

w5 O output y <+ target y

O ofO

39(z?)
(z) )} 3
52 = (W) 5 o o

(error term of the hidden layer)

Abbildung: Back Propagation
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Backpropagation - Anhand eines Beispiels

Correct Output @ @

— Probability of Pass=0.8  Target=1

\ N4 'robal ass = a
Ve A
3 / Error=0.2

Hours Studied — W5 /O  output
5 —> U put y
N / / O.::) Probability of Fail =02 Target=0
4 \\ / .
Mid Term Marks —, — 4 Error =(-0.2)
67

Abbildung: Resultierendes Netzwerk

=
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Nachteile MLP

Das MLP hat folgende Nachteile:
@ Der Input muss ein Vektor sein
o Die Anzahl der Schichten und Neuronen pro Schichten muss értestet werden"

o Der Output muss ein Vektor sein

Gillmann Bildverarbeitung



Convolutional Neural Networks

Ein Convolutional Neural Network (CNN oder ConvNet), zu Deutsch etwa ,faltendes
neuronales Netzwerk"”, ist ein kiinstliches neuronales Netz. Es handelt sich um ein von
biologischen Prozessen inspiriertes Konzept im Bereich des maschinellen Lernens.

Sie sind besonders gut geeignet um Bilddaten zu analysieren.

Gillmann Bildverarbeitung



Aufbau

Grundsatzlich besteht die Struktur eines klassischen Convolutional Neural Networks
aus einem oder mehreren

@ Convolutional Layer, gefolgt von einem

@ Pooling Layer.

Diese Einheit kann sich prinzipiell beliebig oft wiederholen, bei ausreichend
Wiederholungen spricht man dann von Deep Convolutional Neural Networks, die in
den Bereich Deep Learning fallen. Architektonisch kénnen im Vergleich zum
mehrlagigen Perzeptron drei wesentliche Unterschiede festgehalten werden

Gillmann Bildverarbeitung



Aufbau

Feature Maps  Feature Maps  Feature Maps  Feature Maps
@aaxad @22x22 @18x18 12@ 9x9

Abbildung: Pooling Layer
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Convolutional Layer

(1x3)+(0x0)+(1x2)+
(2x2)+(0x6) +(2x2)+
(1x2)4(0x4) +(1x1) =3

Abbildung: Convolutional Layer
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Pooling Layer

Single depth slice

%-

- 5

Y

Abbildung: Pooling Layer

(=)
itung
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Training von CNN

Das Trainieren von CNNs funktioniert im wesentlichen wie auch das Trainieren eines
MLP, jedoch werden zusatzlich die Kernel der Faltung optimiert. Hier ist das Ziel
Kernel zu erhalten, die besonders gut wichtige Features im Bild erkennen und somit
eine moglichst genaue Klassifizierung zu erhalten.

Gillmann Bildverarbeitung



Nachteile bei CNNs

CNNs haben folgende Nachteile:

@ Wie bei MLP ist die Anzahl der Schichten frei zu wahlen und muss durch testen
gefunden werden

@ CNN kénnen Klassifizieren, jedoch nicht lokalisieren

@ Der Trainingsprozess kann sehr lange dauern

Gillmann Bildverarbeitung



Ausblick: U-Net

U-Nets sind eine spezielle Art von CNNs, die in der Lage sind nicht nur zu
klassifizieren, sondern auch zu lokalisieren.
Beispiel: Erkennung einer Lesion im Gehirn

Abbildung: Lesionen im Gehirn
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Ausblick: U-Net .

Ein U-Net hat zum normalemn Aufbau von Pooling und Convolutional Layers

zusatzlich noch eine Deconvolutional Layer, die die Positionen der identifizierten Pixel
wieder rekonstruiert

64 64
128 64 64 2
input
i output
ima .
e || > segmentation
tile . i
3 & 8 map
olols o A3
s B
G5l 8
'125 128
256 128
of Bl
H B E & |§ g
B S t
MR 512 256
% Bl i b = conv 3x3, ReLU
I E S Al 8
Ty B = copy and crop
sz 512 1024 512
sleell > E-iem # max pool 2x2
LR ] 1024 [ Y 4 up-conv 2x2
— ?n = conv 1x1
&
Abbildung: U-Net Architektur
= =4 = E = 9DaAx
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Generelle Probleme beim berwachten lernen

Uberwachtes Lernen hat folgende Probleme:
o Es werden Trainingsdaten bendtigt
@ Der Aufbau des Netzes muss getestet werden
@ Es ist nicht klar, wie das Netzwerk seine Entscheidung trifft

o Es gibt noch viele weitere Neurale Netze, welches ist das beste?

Gillmann Bildverarbeitung
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Bildverarbeitungsprozess

Outputs of these processes generally are images

3
CHAPTER ¢ CHAPTER HAPTER § CHAPTER H
v 2
Color image Wavelets and Compression Morphological &
processing multiresolution Jompress processing z
processing 2
H
) (4 ‘s
HAPTER CHAPTER El
=
Image . =
) Segmentation ]
H
E
3
CHAPTERS 3 & CHAPTER H
H
Image Knowledge base o] Representation -
filtering and 1 & description H
enhancement £
]
NG « R B
| [Tcwarter IAPTEF 1z
]
Image Object
Problem =| ™ o ol OP S
" acquisition recognition
domain

Abbildung: Visualisierung von medizinischen Bilddaten [Digital Image Processing, 3rd Edition,
Gonzales and Woods]

Diese Vorlesung: Wichtig in allen Themenbereichen
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Visualisierung- Motivation
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Abbildung: Beispiel einer schlechten Visualisierung
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Visualisierung

Visualization or visualisation (see spelling differences) beschreibt Techniken zum
Erstellen von Diagrammen, Bildern oder Animationen um einen oder mehrere
Sachverhalte zu kommunizieren. Visualisierung durch Bilder hat sich als ein effektives

Mittel zur Kommunikation von Konkreten ldeen oder abstrakten Konkepten
herausgestellt.
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Visualisierung

Teilgebiete

@ Scientific Visualization

o Educational Visualization
Information Visualization
Knowledge Visualization

Product Visualization

Visual Communication

Visual Analytics

Gillmann Bildverarbeitung



Visualisierung

Anwendungen
@ Flow Visualization
@ Astrophysics Visualization
o Biochemical Visualization

o Digital Humanities Visualization

Computer Aided Desgin
Medical Visualization

Gillmann Bildverarbeitung



Abbildung: Kriterien fiir gute Visualisierungen




Medizinische Visualisierung

Medizinische Visualisierung beschreibt den Prozess der Erstellung von visuellen
Representationen des inneren eines Korpers. Dies soll bei Diagnosen oder Eingriffen
hilfreich sein. Das Ziel ist wichtige Strukturen und Anomalien im menschlichen Kérper
sichtbar zu machen. Dies geschieht normalerweise auf Grundlage von medizinischen
Bildern.
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Herausforderungen beim Visualisieren von medizinischen Daten

o 3D Daten (was soll angezeigt werden?)
o Wie soll es angezeigt werden?
o Wie kann man eine Interaktion ermdoglichen?

@ Sicherheit

Gillmann Bildverarbeitung



Wichtige Visualisierungstechniken in der Medizin

Slice-by-slice Visualisierung
Direktes Volume Rendering

Indirect Volume Rendering

Flattening-basierte Techniken
Sketch-basierte Techniken

@ Multi-modale Visualisierung

Gillmann Bildverarbeitung



Slice-by-Slice Visualisierung

Diese Technik ist bei Medizinern das Mittel der Wahl!

Abbildung: Slice-by-Slice Visualisierung

Pro: Unmanipulierte Daten

Con: Der Datensatz kann nicht zu komplett zu einem Zeitpunkt visualisiert werden

itung
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Direktes Volume Rendering

Bekannt aus der Computergrafik Vorlesung

@ Ray entry point
@ Ray exit point
o Ray marching point

Camera
position

Volume dataset

Abbildung: Funktionsweise des direkten Volume Renderings
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Direktes Volume Rendering

Fiir Volumendaten wird eine sinnvolle Tranferfunktion benétigt, die entscheidet, was
sichtbar gemacht wird

Abbildung: Notwendigkeit einer Transferfunktion
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Direktes Volume Rendering in der Medizin

Das finden einer passenden Transferfunktion ist nicht trivial!

Abbildung: 1D Transferfunktionen reichen in der Medizin nicht aus

Gillmann
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Direktes Volume Rendering in der Medizin

Mehrdimensional Transferfunktionen moglich

1D vs 2D histogram

®) A logseal
of materals (.

Abbildung: 2D Transferfunktionen erzeugen deutlich bessere Ergebnisse

Pro: besseres Ergebnis
Con: Das finden einer solchen Funktion ist deutlich komplexer!
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Direktes Volume Rendering in der Medizin

Zur Auswahl der richtigen Bereiche kénnen vor dem Volume Rendering auch
Segmentierungen angewandt werden

Abbildung: Einschrankung des zu visualisierunden Bereichs durch eine Segmentierung.

Pro: besseres Ergebnis
Con: Das finden einer solchen Funktion ist deutlich komplexer!

Gillmann Bildverarbeitung



Indirektes Volume Rendering

Hierbei wird die zu visualisierende Struktur durch eine Geometry angenahert

Abbildung: Indirektes Volume Rendering eines Schadels
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Indirektes Volume Rendering

Hierbei wird die zu visualisierende Struktur durch eine Geometry angenéhert
0 & & @
= & @
O F i) W @

Abbildung: Bekannter Algorithmus: Marching Cubes

Pro: keine Transferfunktion notwenig
Con: Auch hier benétigt man oft eine Segmentierung um gute Ergebnisse zu erziehlen
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Flattening-basierte Techniken

Diese kommen oft bei vaskuldren Strukturen zum Einsatz

Preparation Process Recovery

Eo=5a

Ea?
_—

I —

Visualization of complete right coronary tree

Abbildung: Die vaskuldren Strukturen werden auf ein 2D Bild gefaltet.

Pro: 2D eliminiert Verdeckung
Con: Informationen gehen verlohren
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Sketch-basierte Techniken

Diese Techniken werden oft zum Unterrichten benutzt

Abbildung: Sketch-basierte Visualisierung eines Gehirns

Pro: Vereinfachung auf wichtige anatomische Strukturen
Con: Kein Bezug zu realen klinischen Verhéltnissen

Gillmann Bildverarbeitung



Multimodale Visualisierung

Oft werden in der Medizin mehrere Bildgebende Verfahren verwendet um eine
ganzheitliche Diagnose zu erziehlen.

Abbildung: Multi-modale Visualisierung

Pro: Alle Bildergebungen kdnnen gleichzeitig gesichtet werden
Con: Informationen miissen selektiert werden
Con: Bilder miissen registriert werden

Gillmann Bildverarbeitung



Beispiel - Verwednung mehrerer Techniken

Meistens ergibt sich aus einer Kombination mehrerer Techniken das beste Ergebnis.

Abbildung: Kombination verschiedener Visualisierungsarten

Achtung: Die Wahl der richtigen Visualisierungstechniken ist nicht trivial!

Gillmann Bildverarbeitung
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Bildverarbeitungsprozess

Outputs of these processes generally are images

CHAPTER ¢ CHAPTER CHAPTER 8 CHAPTER

Wavelets and

Color image c )

processing processing
processing

CHAPTER S CHAPTER

Image N | Seomentation

restoration

CHAPTERS 3 & CHAPTER

Knowledge base Representation
Image ) o e

filtering and & description

Outputs of these processes generally are image attributes

enhancement

e CHAPTER

Image Object
Problem | T = | recognition

domain

Abbildung: Unsicherheiten in medizinischen Bilddaten betreffen jeden Schritt

Diese Vorlesung: Unsicherheiten
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Abbildung: Tumor in Magnet Resonanz Tomographie
o Wie groB ist der Tumor?

o Welche Behandlung kommt in Frage?

o Wie kann man mit solchen Werten rechnen?

«40> «Fr» «» « > Q>
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Unsicherheiten- Motivation

Der berichtete sensitive R-Wert kann durch Verwendung eines gleitenden 4-Tage-Mittels der durch
das| i tzten Anzahl von Neuer geschiitzt werden. Dieser 4-Tage-Wert
bildet das Infektionsgeschehen vor etwa einer bis zwei Wochen ab. Dieser Wert reagiert auf
kurzfristige Anderungen der Fallzahlen empfindlich, wie sie etwa durch einzelne Ausbruchsgeschehen
verursacht werden kdnnen. Dies kann insbesondere bei einer insgesamt kleinen Anzahl von

Neuer 2u verhéltnisméRig groRen filhren. Mit 24.06.2020, 0:00
Uhr wird der 4-Tage-R-Wert auf 0,72 (95%-Pradiktionsintervall: 0,56 — 0,91) geschéitzt.

Analog dazu wird das 7-Tage-R durch Verwendung eines gleitenden 7-Tage-Mittels der Nowcasting-
Kurve geschatzt. Schwankungen werden dadurch starker ausgeglichen, da dieser Wert das
Infektionsgeschehen vor etwa einer bis etwas mehr als zwei Wochen abbildet. Mit Datenstand
24.06.2020, 0:00 Uhr wird der 7-Tage R-Wert auf 1,17 (95% Prédiktionsintervall: 1,08 —1,25)
geschitzt.

Abbildung: Reproduktionszahl bei Corona

@ Wie viele Menschen stecken sich mit dem Corona-Virus an?

o Welche MaBnahmen sollen ergriffen werden?

Gillmann Bildverarbeitung



Unsicherheiten - Definition

e=|c*—c'|
c'—u f—g

¢’

c

@

Urange = [¢"—uc" +u] ‘

Abbildung: Definition von Unsicherheiten

o Fehler # Unsicherheit!
@ Keine einheitliche Definition von Unsicherheit

o Unsicherheit kann nur geschatzt werden

Gillmann Bildverarbeitung



Quellen von Unsicherheiten beim Aufnehmen von Bildern

unvollstandige Definition des Messwertes

nicht perfekte implementierung eines Messwertes

nicht representatives Sampling

unvollstandiges Wissen iiber die phzsikalischen Begebenheiten
personlicher Bias beim betrachten von Bildern

endliche Auflésung des Sensors

nicht perfekte Referenzwerte

nicht perfekte Parameter

Approximationen und Annahmen im Model

Abweichung bei mehrmaligem Messen

Gillmann Bildverarbeitung



Taxonomie von Unsicherheiten

Unsicherheiten lassen sich grob in zwei verschiedene Arten unterteilen
o aleatorisch, vom Zufall abhangig
o epistemisch, das Wissen betreffend

Epistemische Unsichheit ist in der Regel die interessantere Unsicherheit.

Gillmann Bildverarbeitung



Beschreibung von Unischerheiten

Unsicherheiten kann man mathematisch ausdriicken durch:
@ Schranke (pFx)
o Wahrscheinlichkeitsverteilung (p,o)

Im Prinzip ist jedoch jede Art von mathematischer Beschreibung zulassig

Gillmann Bildverarbeitung



Wie wirken sich Unsicherheiten in Bildern aus?

o Positionelle Unsicherheit

o Unsicherheit der Pixel(Voxel)- werte

Abbildung: Unsicherheiten in Bilddaten

Gillmann
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Wie kann man Unsicherheiten Quantifizieren

Die Quantifizierung von Unsicherheiten ist nicht eindeutig! Sie hangt von folgenden
Faktoren ab:

o Anwendung
o Wissen liber die Daten
Mégliche Methoden zur Quantifizierung
@ Schétzen von Rauschen
@ Schéatzen der Entropie

@ Schwellwertunsicherheiten

Gillmann Bildverarbeitung



Schatzen von Rauschen

Annahme: Wenn ich die Nachbarschaft eines Pixels /(v) betrachte (/(n(/(v)) und der
aktuelle Pixel stark vom Mittel dieser Nachbarschaft abweicht, dann handelt es sich
wahrscheinlich um einen falschen Wert.

unli(y) — 2. K0) 1)
Ir

I, beschreibt die GroBe des Wertebereichs

I(n(/(v) beschreibt das Mittel der Nachbarpixel jedoch ohne den Pixel selbst (Boxfilter

ohne zentralen Pixel)

Vorteil: Bilder mit Rauschen kénnen sehr gut quantifiziert werden.

Nachteil: Bei alternierenden Mustern funktioniert diese Quantifizierung nicht gut

3
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Schatzen von Entropie

Annahme: Je haufiger ein Pixelwert in einem Histogramm vertreten ist, desto hdher
ist, desto mehr Information wird von ihm abgedeckt.

ug(I(v)) = —21h(v) * log(h(v)) (4)

Vorteil: Unabhéngig von Nachbarschaft eines Pixels
Nachteil: Bei Kontrastarmen Bildern kann es zu falschen Quantifizierungen kommen

Gillmann Bildverarbeitung



Schatzen von Schwellwertunsicherheiten

Annahme: Je n3her ein Pixelwert an dem gewahlten Schwellenwert (d) liegt, desto
unsicherer ist er.

1 ((v)=d)?
xe 202 (5)

ur(I(v)) =~

o kann frei gewahlt werden, jedoch bieten sich Werte wie 1 oder 2 an
Vorteil: Schwellenwert ist kein fester Wert mehr
Nachteil: Schwellenwert muss gewahlt werden

2wo
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Quantifizieren von Unsicherheiten

= L] =

b) ) d)

a)

Abbildung: a) Original Bild. b) Schatzen von Rauschen. c¢) Schatzen von Entropie d) Schitzen von
Schwellwertunsicherheiten
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Was bringt uns diese Quantifizierung nun?

Quantifizierung von Unsicherheiten bringt folgende Vorteile:
@ Wir kénnen sehen welche Datenpunkte sicher sind
@ Wir kénnen beschreiben wie Sicher eine Schlussfolgerung ist

@ Wir konnen verschiedene Szenarien betrachten

Gillmann Bildverarbeitung



Rechnnen mit Unsicherheiten

Wie wir in der Vorlesung schon gesehen haben werden aufgrund von Bilddaten
Ergebnisse berechnet (Kantendetektion, Segmentierung ...).
Wie wirken sich diese Unsicherheiten nun auf solche Ergebnisse aus?

Uncertainty-aware Uncertainty-aware
Attribute § Attribute S*

Attribute S Attribute S*
= d
Attribute 0 Attribute
Uncertainty u(s Uncertainty u(s)*

Abbildung: Propagationsregeln bei Unsicherheiten

(o)

Sie besteht nun aus drei Rechnenwegen:
@ Der bereits bekannte Rechenweg O
o Die Propagation der Unsicherheiten O

o Die Unterdriickung von Unsicheren Werten d

Gillmann Bildverarbeitung



Propagation Von Unsicherheiten

Wie wir in der Vorlesung schon gesehen haben werden aufgrund von Bilddaten

Ergebnisse berechnet (Kantendetektion, Segmentierung ...).
Wie wirken sich diese Unsicherheiten nun auf solche Ergebnisse aus?
Lésung: Propagation von Unsicherheiten

[ Equation [ Uncertainty Propagation
y=c-x Ay=c-Ax
Z=x1+...+£Ty z=y/(Az1)? +...+ (Az,)?
z=x-yorz=xly Az:\/%+%
y=a" Ay=nsZ
y = [(x) Ay = %Ar
y = | Ay = %Aml + %Ar% + o+
J(rwa,wn) | SN2

Abbildung: Propagationsregeln bei Unsicherheiten
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Unterdricken von Unsicheren Werten

Wir méchten, dass Unischere Werte bei einer Berechnung weniger stark beriicksichtigt
werden als sichere Werte.

Wir benétigen eine mathematische Methode, die in der Lage ist Werte zu
unterdriicken (englisch "damping")
Dies kann durch folgende Funktion erreicht werden:

1
”(I)V

d(I)y

Abbildung: Damping bei unsicheren Werten

wenn u(v) =0, dann gilt d(v) =1

Gillmann Bildverarbeitung



GauBfilter:

Anwendung auf Bildausschnitt:

u(X)

Ergibt:

X/

Gillmann

1 2 1
Lo 4 2
1614 2 1
X1 X2 X3
X4 X5 X6
X7  Xg Xg
u(x1)  ulx) u(xs)
u(xa) u(xs) u(xe)
u(xz)  u(xg) u(xo)

1
= R(X1+2X2+X3+2X4 +4x5 +2x6 + x7 + 2x3 + X9)

Bildverarbeitung



Beispiel einer Propagation - GauBfilter

Wie berechnet man u(X’)?

1
u(X') = u(R(X1+2X2+X3+2X4+4X5+2X6 +x7 + 2x8 + x9))

\/( u(x1)? 4+ 2u(x2)2 + u(x3)2 4+ 2u(xa)2 + 4u(xs)? + 2u(x6)2 + u(x7)? + 2u(xg)2 + u(xo)?

Dies erhalten wir durch die Anwendung von Regel 1 und 2

Gillmann Bildverarbeitung



1 1 PP ST B
. Xq X
u(xa uGe) U( x3) u(xa) u(xs)
1 1 1
2xp - —— + X7+ —— +2x3 - —— + X
u(xs) u(x) u(>s)
Gillmann Bildverarbeitung
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Ergebnis - GauBfilter

a) b)

Abbildung: GauBfilter mit Unsicherheiten

Gillmann Bildverarbeitung



Unsicherheiten in der Segmentierung

Bis jetzt: jeder Pixel wurde exakt einer Klasse zugeordnet.

Problem:

@M 1]| 1|15 2
111|115 2
111|115 2

1 1 1 (15

@

Abbildung: Problem bei bekannten Segmentierungsverfahren

Lésung Fuzzy Segmentation

Gillmann




Unsicherheiten in der Segmentierung

Jeder Pixel enthalt eine Wahrscheinlich fiir jede Klasse in dieser enthalten zu sein.

0.

Abbildung: Fuzzy Segmentierung

Gillmann Bildverarbeitung



Abbildung: Codierung von Unsicherheiten i

n der Slice-by-Slice Technik

Gillmann
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Unsicherheiten in der Visualisierung - Image Processing

Unsicherheiten vergréBern sich je mehr Algorithmen man anwendet!

Abbildung: Aufbau einer Pipeline mit verschiedenen Bildverarbeitungsfunktionen

Gillmann Bildverarbeitung



Unsicherheiten in der Visualisierung - Indirektes Volume Rendering

Visuelle kodieren von Abweichungen in der Geometrie

Abbildung: Aneurisma mit Visualisierung von Unsicherheiten

Gillmann
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Fazit - Analyse von Unsicherheiten

Vorteile
@ Analyse von Unsicherheiten bietet erweitertet Wissen
o Risiken kdnnen besser eingeschatzt werden
o Qualitat der Daten kann besser eingeschatzt werden
Vorteile
@ Mehraufwand in der Berechnung
o Mehraufwand bei der Darstellung

o Umgang muss erlernt werden

Gillmann Bildverarbeitung
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Bildverarbeitungsprozess

Outputs of these processes generally are images

CHAPTER ¢ APTER HAPTER§ HAP
Color image Wavelelyd Compression Morphological
processing multjpSolitgn P processing

Cessing
PIER CHAP
Imagd
Segmentation
fath | See
IAPTERS3 & CHAP
Imago Knowledge base .| Representation
filtering and & description
enhancement
TIAPTER 2 TIAPTER 12
Imdge Object
Problem < .
em =) cgedSion | recognition
domain N

Outputs of these processes generally are image attributes

Abbildung: Themen der Vorlesung

Zu jedem Thema sollten sie wissen:

Wie definiert sich das Thema?

Was ist das Ziel?

Welche Algorithmen sind aus der Vorlesung bekannt?
Wie funktionieren diese Algorithmen?

Was sind Vor- und Nachteile der Algorithmen?

Gillmann Bildverarbeitung



Machine Learning, Visualisierung und Unsicherheiten

Sie wahlen eins der Themen fiir die Prifung
@ Dieses Thema teilen sie mir in der Priifung mit
@ Auch hier gelten die Fragen der allgemeinen Kapitel

@ Aber: in diesem Gebiet werde ich etwas genauer nachfragen (mit Transferfrage)

Gillmann Bildverarbeitung



Praktikum

Ich werde sie keinen Code schreiben lassen, aber:

o Sie sollten in der Lage sein mir zu erklaren wie sie einen Algorithmus umsetzen
wiirden

o Sie sollten wissen was Python in der Bildverarbeitung kann/ nicht kann

o Die Aufgaben die sie bearbeitet haben sind vom reinen Inhalt (Beispiel zusitzliche
Filter, Algorithmen ...) Priifungsrelevant

Gillmann Bildverarbeitung



Wiederholung am 15.07.2020

Bis jetzt habe ich auf der Liste
o Kantenverfolgung
o Momente
o Hit-Miss-Operatoren

Bitte gehen sie nochmal das Skript durch und iiberlegen welche Dinge noch unklar
sind. Am besten (iberlegen sie sich auch schon ihr Spezialthema und priifen auch dort
ob alles klar ist. Ich werde in der niachsten Ubung abfragen ob es noch weitere
Themen fir die Fragestunde gibt.

Gillmann Bildverarbeitung
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