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Qualitatskontrolle

Anwesenheit der Spritze, Nadelschutz, Etikett, StoBel.
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Qualitatskontrolle

Jedes Segment einer LCD-Anzeige wird auf Funktion und Kontrast
gepriift.
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Qualitatskontrolle

Im laufenden FertigungsprozeB wird ein Profil kontinuierlich vermessen.
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Produktion und Robotik

Bildbasierte Regelung eines Industrieroboters
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Produktion und Robotik

Bildgestiitzte manuelle Fiihrung von Werkgeraten
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Verfolgen eines verdachtigen Fahrzeugs
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Medizin und Biologie

Ganzkorperscan fiir ganzheitliche Diagnose (MRT)
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Medizin und Biologie

Therapie durch Medikamenten-Platzierung (drug delivery)
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Kriminologie

Tatererkennung durch Gesichts-Morphing
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Fernerkundung

Kartierung der Mars-Oberflache

“}
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Wettervorhersage

Lokalisierung/Verhalten von Regengebiet

Anwendungen 12



Militarische Anwendungen

Aufklarung im Stadtgebiet mit Drohne

Rlcﬁard‘wfiﬁstaﬂer-l\ﬂau

Anwendungen



Weitere Anwendungen

@ Schrift- und Zeichenerkennung

@ Identifikation von Personen (Fingerabdriicke, Gesichter)
@ Retrieval in Bildatenbanken durch inhaltsbasierte Suche
° ...
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1. Einfihrung

1. Einfilhrung

1.1 Ebenen der Computer Vision Systeme
1.2 Teilaufgaben der Verarbeitungsebenen
1.3 Datenstrukturen der Verarbeitungsebenen
1.4 Beispiele fiir CV Forschungsaufgaben



1.1 Ebenen der Computer Vision Systeme

Low-Level Verarbeitung (Bildvorverarbeitung)
@ Verbesserung der Auswertbarkeit von Bildern
@ Trennung von Information und Stérungen

Medium-Level Verarbeitung (Bildsegmentierung)
@ Ermittlung von Bildbestandteilen
@ Berechnung von Merkmalswerten
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1.1 Ebenen der Computer Vision Systeme

High-Level Verarbeitung (Bildinterpretation)
@ Objekterkennung
@ Situationserkennung
@ Bedeutungszuweisung

Bemerkungen:
@ Keine klare Trennung der Ebenen der Abstraktion
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1.2 Teilaufgaben der Verarbeitungsebenen

Low-Level Verarbeitung
@ Strukturscharfung
@ Strukturrestauration
@ Rauschenverringerung
@ Kontrasterhéhung
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Strukturscharfung

(adaptiert aus Ténnies 2005)
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Strukturrestauration
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Rauschenverringerung

(adaptiert aus Toénnies 2005)
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Kontrasterhohung

(adaptiert aus Ténnies 2005)

1. Einfithrung 8



Medium-Level Verarbeitung

@ Extraktion Grauwertkanten
@ Strukturextraktion
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Extraktion Grauwertkanten
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Strukturextraktion

(Berandung eines Schraubenschliissels)
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Strukturextraktion

(Vermessung BlutgefaBe/-fluB in der Leber)
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High-Level Verarbeitung

@ Modellbasierte Mustererkennung
@ Bedeutungszuweisung
@ Modellierung
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Modellbasierte Mustererkennung

@ Bottom-Up- oder/und Top-Down-Strategie

Kantenzige nach Signifikanz-

Kantenpunkte 1
pridfung und Interpolation

Modell des Bogens

= >

vom Modell zu den Daten B 2

(adaptiert aus Ténnies 2005)
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Bedeutungszuweisung

(Was sehen Sie im Bild ?)

(adaptiert aus Ténnies 2005)
1. Einfilhrung 15



Bedeutungszuweisung

(Erkennung eines Hundes mithilfe eines Modells)

Modellgestiitzt
Interpretation

(adaptiert aus Ténnies 2005)
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Bedeutungszuweisung

Bilddaten (Grauwert- oder Farbstruktur)
= Interpretation (Objekt-Existenz, ldentifikation, Klasse, Eigenschaften)

B =

= r,,DaImatiner—Hund in rechter Bildhalfte schniiffelt am Boden”
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Modellierung: Kategorien

@ Modell driickt Erwartung lber gesuchtes Objekt (und dessen
Aussehen) im Bild aus

@ Modell beschreibt Wissen liber Bildaufnahme (Eigenschaften der
Kamera)

@ Modell macht Vorhersagen (iber Anderungen/Bewegungen in einer
Szene (Dynamik)
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Modellierung: Herausforderungen

@ Modell ist auf bestimmte Situationen/Bedingungen einjustiert und
somit oft ungeeignet bei Abweichungen

@ Modell miiBte generisch sein und sich selbstandig veranderten
Bedingungen anpassen
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1.3 Datenstrukturen der Verarbeitungsebenen

o Low-Level Verarbeitung (LLV):
Muster von Grauwerten
Muster von elementaren Operatoranwendungen
— Bezug zu Pixeln bleibt erhalten

e Medium-Level Verarbeitung (MLV):
Markante Punkte
Konturabschnitte (Polygon)
Bereich (Regionen) (Ellipsen)
—> Pixelbezug nur noch eingeschrankt vorhanden
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1.3 Datenstrukturen der Verarbeitungsebenen

e High-Level Verarbeitung (HLV):
Graphenartige Beschreibungen
3D rekonstruierte Beschreibung
Millimeter-Einheit
Logikorientierte Beschreibung

Bemerkungen:
@ CV-System liefert Strukturen verschiedener Typen

1. Einfilhrung
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1.4 Beispiele fiir CV Forschungsaufgaben

@ Purposive Vision
@ Robot Vision
@ Adaptive Modellierung und aktive Bildgewinnung
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Adaptive Modellierung und aktive Bildgewinnung

Modell Bild
\ Anfrage /
Analyse
Korrektur Korrektur
Resultat

:

Validierung
I
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2. Digitale Bilder

2.1 Digitale Reprasentation
2.2 Orts- versus Frequenzraum
2.3 Bildeigenschaften
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2.1 Digitale Reprasentation

Uberblick:
@ Beispiel eines digitalen Bildes
@ Definition eines digitalen Bildes
Rasterung und Quantisierung
Digitales Grauwertbild

°
°
@ Koordinaten von Pixeln
°

2. Digitale Bilder 2



2.1 Digitale Reprasentation

Uberblick:
° ...

@ Ortsauflosung

@ Kontrastauflosung

@ Nachbarschaft

@ Pfade benachbarter Pixel

@ Pixel-Pfade bei Schriftzeichen-/Texterkennung

@ DistanzmaBe

2. Digitale Bilder 3



Beispiel eines digitalen Bildes

/]

(adaptiert aus Ténnies 2005)
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Definition eines digitalen Bildes

@ Anordnung von Pixeln, die durch Rasterung der Abbildungsflache
der Kamera entsteht, zusammen mit dem quantisierten Licht je
Pixel, kodiert als diskreter Grauwert.

e Bild f¥™ aus Bildraum F*™: Menge moglicher digitaler Bilder.

e Mathematik: Bildfunktion f¥™(a,1y) mit Parameter x, y; auch als
Bildmatrix bezeichnet.

@ Informatik: Datenstruktur , Array” fiir Bilder.
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Quantisierung

Rasterung

B e

Rasterung und Quantisierung
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Digitales Grauwertbild

e Haufige Rasterung 5122 Pixel (quadratisch) mit Quantisierung von
256 moglichen Grauwerten.

o Beispielhafte Vereinbarungen: f™(x,y) € {0,...,255};
x,y € {0,---,511}

@ GroBe des Bildraums mit dieser Rasterung und Quantisierung, d.h.
Anzahl moéglicher Bilder:

256 - 256 - ... = 22097152 — 4 .54429... . 10531305
5122 Faktoren

Vgl.: Atomanzahl im Universum geschatzt < 1039,
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Koordinaten von Pixeln

Koordlnatensystem Position /Koordinaten von Pixeln

(0’ 0) |‘ ',' el
€
fim I ’
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Ortsauflosung

(adaptiert aus Ténnies 2005)

2. Digitale Bilder 9



Ortsauflosung

Koordinatenumrechnung zwischen verschiedenen Ortsauflésungen:
m = |_M ° (x - wmin)/(wmaw - wmzn)J

n .= |_N . (y - ymin)/(ymam - ymm)J
far Lmin S T S Lmax und Ymin S Yy S Ymazx

Lur Eingabe'AUflésung: Ly Lmins Lmazxs Ys Ymins Ymazx-

Oft ®ynins Ymin gleich 0, und T,na2y Ymae gleich der Pixelzahl in Breite
bzw. Hohe, d.h. Koordinatenumrechnung fiir ganzes Bild, sonst fiir einen
Ausschnitt.

Zur Ausgabe-Auflosung: n, m, M, N . Pixelzahl M, N in Breite bzw.
Hohe des Ausgabe-Bildes.
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Kontrastauflosung

(adaptiert aus Ténnies 2005)
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Nachbarschaft

Rechteckige Gitter:

@ 4-Nachbarschaft: Pixel haben eine .
gemeinsame Seite.

@ 8-Nachbarschaft: Pixel haben eine
gemeinsame Seite oder einen
gemeinsamen Eckpunkt. .
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Pfade benachbarter Pixel

@ Pfad benachbarter Pixel muB Optimalitatskriterium erfillen (z.B.
Folge von Grauwertkanten mit maximalen Gradientenbetragen).

@ 4-Nachbarschaft-Pfade unterscheiden sich von
8-Nachbarschaft-Pfaden.

L
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Pixel-Pfade bei Schriftzeichen-/Texterkennung

Vb oot g Iz;
g mbxs] 324%4{*.447%4 ,_

¢ %%W':D*/ S?W”’/ﬂ .

7y

(adaptiert aus Ténnies 2005)

Ergebnis der Erkennung evtl. abhangig von Definition der
Pixel-Nachbarschaft.
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:H—L.____ [ ][] _I
\T—H: [ 1] t [ 1

—> >
Euklidische Distanz Cityblock Distanz Schachbrett Distanz
(in 4-Nachbarschaft) (in 8-Nachbarschaft)

(adaptiert aus Ténnies 2005)
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Euklidische Distanz:
de(x1, Y15 T2, Y2) 1= \/(wl —x2)? + (y1 — ¥2)?

Cityblock Distanz:
dy(T1, Y15 %2, Y2) == |1 — T2 | + | y1 — Y2 |

Schachbrett Distanz:
ds(T1, Y15 T2, Y2) ;= max {| z1 —x2 |, | y1 — y2 |}

2. Digitale Bilder 16



Beispiel:

\
oo (1,1) (10, 4)

2. Digitale Bilder 17



2.2 Orts- versus Frequenzraum

Uberblick:
@ Bildreprasentation im Ortsraum
Bildreprasentation im Frequenzraum
Rolle der Bildreprasentation im Frequenzraum
Einschub: Komplexe Zahlen, Reelle Wellen, Komplexe Wellen

Orts- und Frequenzraumreprasentation (Binarbild, Grauwertbild)

°
°

o

@ Diskrete Fourier-Transformation

o

@ lllustration von 2D-Ortsfrequenzen
)

Rolle der Phase bei Frequenzraumreprasentation
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Bildreprasentation im Ortsraum

Impulsfunktion

5$iayj (z,y) :=

1, falls © = x;,y = y;
0, sonst
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Bildreprasentation im Ortsraum

Bildfunktion f™(x,y) 4Bt sich als Summe gewichteter
Impulsfunktionen, d.h. Linearkombination von Impuls-Basisfunktionen,
beschreiben.

M-1N-1

fim(w’ y) = Z ZO wwsayt ' 5ws7yt (w’ y)

;=0 Y=
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Bildreprasentation im Ortsraum

™ (x,y) m

wws’yt

s NN EERH ERe EEE GHEE
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Bildreprasentation im Frequenzraum

Alternativ zu Impuls-Basisfunktionen sind zur Bildreprasentation auch
(Komplexe) Wellen unterschiedlicher Frequenzen geeignet.

' M-1N-1 fs o (@ g
@, y) = Y Y fin(u,v) - e G )

u=0 v=0

x, y: Ortskoordinaten; wu, v: Frequenzen

£1% (u, v): Frequenzspektrum (i.A. komplexe Zahlen)
Re(fszb(u, 'U)) +- Im(.fij;z(ua U))
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Rolle der Bildreprasentation im Frequenzraum

o Effizienzaspekt: Evtl. Bildverarbeitung effizienter als im Ortsraum.

o Filteraspekt: Evtl. Operationen zur Bildverarbeitung einfacher
realisierbar /nachvollziehbar.
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Einschub: Komplexe Zahlen

Komplexe Zahl: a + b
Betrag (Amplitude): v/a? + b?

Phase: arctan(g)
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Einschub: Reelle Wellen

Re

T

21

Reelle (sin-)Welle

2. Digitale Bilder
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Re

/2 3M/2 o

Reelle (cos-)Welle
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Einschub: Komplexe Wellen

Re

cos @ + isin a = e'® 1 T
31‘1/2 /

T - T T T >
n/2 U am
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Diskrete Fourier-Transformation

Das Frequenzspektrum fm(u v) eines Bildes f¥™ erhalt man durch
seine Fourier-Transformation F'T},,,:

1 M-1N-1 (2 )
FT,, (u,v) i= —— im( ., e 2 (5r+%
o) = 1y X, X F@ )
wu=0,...,M—1;v=0,...,N — 1
Kurz: f1% (u,v) := FT},(u, v)

Die Ortskoordinaten & = 0,y = 0 sind links oben im Bild f;.(x,y).
Die Frequenzen u = 0,v = 0 sind in der Mitte im Bild ;% (u, v).
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Orts- und Frequenzraumreprasentation (Binarbild)

Block im Ortsbereich Spektrum (Amplitude)
im Frequenzbereich

(adaptiert aus Ténnies 2005)
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Orts- und Frequenzraumreprasentation (Binarbild)

Block im Ortsbereich Spektrum (Amplitude)
im Frequenzbereich

(adaptiert aus Ténnies 2005)
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Orts- und Frequenzraumreprasentation (Grauwertbild)

Spektrum (Amplitude)
im Frequenzbereich

Bild im Or‘tsbereich\

(adaptiert aus Ténnies 2005)
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lllustration von 2D-Ortsfrequenzen

‘ Wellen im Ortsbereich

=
——
\N
§“
~

Spektrum (Amplitude) im Frequenzraum
(Drei ausgewahlte 2D-Ortsfrequenzen)

(adaptiert aus Ténnies 2005)
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Rolle der Phase bei Frequenzraumreprasentation

(adaptiert aus Ténnies 2005)
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2.3 Bildeigenschaften

Uberblick:
@ Helligkeit und Kontrast
@ Globaler bzw. lokaler Kontrast
@ Verteilung der Grauwerte (Grauwerthistogramm)
e Grauwertiibergangsmatrix (Co-occurrence)
@ Verrauschte Bilder
e Quantenrauschen
° ...
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2.3 Bildeigenschaften

Uberblick:

° ...

@ Signal-Rausch-Verhaltnis

@ Impulsrauschen
Digitalisierungsmangel
Fokussierungsunscharfe
Sammel (Konvexe) Linse
Bewegungsunscharfe
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Helligkeit und Kontrast

e Mittelwert der Grauwerte des Bildes (Helligkeit):

M—-1N-1

fim 1 m
Jrm o= ﬂ :EZO yZ " (x,y)

@ Varianz der Grauwerte des Bildes (Kontrast):

1 M-1N-1

cin im _ fim)\2
fri= s o, X ey - )
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Globaler bzw. lokaler Kontrast

(adaptiert aus Ténnies 2005)

@ Hoher Kontrast im rechten Bild (global und lokal).
@ Geringer lokaler Kontrast im linken Bild.
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Verteilung der Grauwerte (Grauwerthistogramm)

Haufigkeit H(w)

Normierte
Haufigkeit P(w)

200 250 156 200 250

Grauwert w Grauwert w

(adaptiert aus Ténnies 2005)

Beliebiger Grauwert w; Haufigkeit H (w) (= Anzahl) der Pixel mit Grauwert w in
einem bestimmten Bild; Normierte Haufigkeit P(w) (= Wahrscheinlichkeit) fir
Grauwert w.

IN)
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Grauwertiibergangsmatrix (Co-occurrence)

@ Vereinbarung einer geometrischen Relation zwischen Pixeln, z.B.
»Horizontaler Nachbar".

@ Quadratische Matrix f® mit Zeilen (=Spalten) = Anzahl der
Grauwerte, z.B. 4 verschiedene Grauwerte 0,1, 2, 3.

e Eintrag fi‘;.o in Matrix f¢° enthalt die Haufigkeit, mit welcher im
Bild das linke Pixel den Grauwert w;, und das rechte Pixel den
Grauwert w; hat.
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Grauwertibergangsmatrix

Beispiel:
0011|223
0100|123
0101|233 4101(01|0
0\1(1|2|3|3 4121010
1|(2(2(3|3|3 05|20
2123|333 010617

Digitales Bild f*™ Co-occurrene Matrix f<°
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Verrauschte Bilder

@ Ein Bild ist die zu einem Zeitpunkt erhaltene Realisierung des
stochastischen Prozesses der Bildentstehung.
@ Nicht-deterministischer EinfluB auf die Bildentstehung.
@ Storung der Grauwerte von Pixeln, nur durch Wahrscheinlichkeit
beschreibbar.
@ /wei Arten:
o Quantenrauschen: Normalverteilte Schwankung der
Grauwerte von Pixeln.
o Impulsrauschen: Komplettes Fehlen (bzw. Extremwerte) der
Grauwerte von Pixeln.
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Quantenrauschen

GauB-Normalverteilung;:
Gw,o(w) : 1

e
oV 2w

_ (w—w)?
202

Grauwert w eines bestimmten Pixels zu einem bestimmten Zeitpunkt; Erwartungswert
w des Grauwertes an diesem Pixel in einem bestimmten Zeitintervall; Varianz o2 als
Grad des Rauschens an diesem Pixel im Zeitintervall. Die Pixel-Koordinaten (x, y) sind
zur Vereinfachung weggelassen.

Hinweis: In Praxis ist Varianz o2 oft abhangig von der Hohe des
Erwartungswertes w des Grauwertes.
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Quantenrauschen

Original

c—12560 L | o = 250

(adaptiert aus Ténnies 2005)

GauB-Abweichungen der Grauwerte von den Erwartungswerten.
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Signal-Rausch-Verhaltnis

@ Quantenrauschen (iber Standardabweichung o beschreibbar.
@ Signal-Rausch-Verhiltnis (signal-to-noise-ratio):

Nutzanteil des Signals
SNR :=

Storanteil des Signals

@ Beispiel einer Definition:

M— 1 N
SNR(f™) := log (M N a0 2y "w""”y>

%Zm 0 Zy 0 Oz,y

W, ist Erwartungswert des Grauwertes an Pixel-Koordinaten (x, y);

O,y ist Standardabweichung des Grauwertes an diesem Pixel.
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Impulsrauschen

——

(adaptiert aus Ténnies 2005)
@ Salz/Pfeffer Rauschen: Schwarze und weiBe Grauwerte, zufallig im
Bild verstreut.
@ ,Robuste” Ansatze der Bildanalyse notig, die von
LAusreiBer-Pixeln" nicht beeinfluBt werden.
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Digitalisierungsmangel

Informationsverfalschung durch Aliasing-Artefakte bei ungeniigender
Abtastung.

Originalbild Aliasing-Artefakte

(adaptiert aus Toénnies 2005)
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Digitalisierungsmangel

Informationsverlust wg. ungenligender Abtastung.

(adaptiert aus Ténnies 2005)
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Digitalisierungsmangel

Helligkeit
Farbkanal T =
: ? Kontinuierliches Signal

in einer Bildzeile

X

| (Shannon, Nyquist):
R L Das analoge Signale kann exakt
rekonstruiert werden, wenn die
Abtastfrequenz (Abtastrate) min-
destens doppelt so hoch ist wie die
x hochste vorkommende Frequenz.

‘ ‘ ‘ ‘ ’ Abtastrate 1 Abtast-Theorem

Abtastrate 2
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Fokussierungsunscharfe

(adaptiert aus Ténnies 2005)
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Sammel (Konvexe) Linse

HLE
Brenn:/veit\e dﬂ i
Bildebene R

Parallelstrahl

Gegenstand

ounkissE 2

E Optische Achse
1

Linse (mit Hauptlinsenebene HLE) so positioniert, daB alle von einem
Objektpunkt (Gegenstand) ankommenden Lichtstrahlen auf EINEN
Bildpunkt abgebildet werden.
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Fokussierungsunscharfe

Bildebene

| Unscharferadius

HLE

Optische Achse

Bei falscher Linsenposition wird Objektpunkt auf mehrere Bildpunkte
(Unscharfekreis) abgebildet. Parallelstrahl gleich, Mittelpunktstrahl

anders.

2. Digitale Bilder
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Bewegungsunscharfe

(adaptiert aus Ténnies 2005)

Im Zeitraum At wird Objektpunkt P auf unterschiedliche Bildpunkte p;
abgebildet.
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3. Bildvorverarbeitung

3.1 Korrelation und Faltung

3.2 Reduktion von Rauschen

3.3 Definition und Analyse von Grauwertkanten

3.4 Detektion von Grauwertkanten

3.5 Detektion und Charakterisierung von Grauwertecken
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3.1 Korrelation und Faltung

Uberblick:
@ Operatormuster und Korrelation
@ Matrix von Bild und Operatormuster
@ Ausgeschriebene Korrelationsformel
@ Bemerkungen zur Korrelation
@ Verarbeitung des Bildrandes
@ Linearitat der Korrelation
@ Impulsfunktion und Impulsantwort
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3.1 Korrelation und Faltung

Uberblick:

Konstruktion der Impulsantwort

Bemerkungen zur Impulsantwort

Faltung (Konvolution)

Faltung im Ortsraum, Multiplikation im Frequenzraum
FT von Bild und Impulsantwort von Operatormuster
Fouriertransformation fiir die Bildverarbeitung

Beispiel zur Filterung im Frequenzraum
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Operatormuster und Korrelation

Ein Bild f™ € F*™ wird in ein anderes Bild £ &€ F*™ transformiert
(Operation auf dem Bild), um beispielsweise Rauschen zu verringern,
oder Kontrast zu erhohen, oder Grauwertkanten zu detektieren.

Definition: Bildtransformation durch Operatormuster o,, und
Korrelation (i.f. Symbol ® fiir Korrelation):
h1 h2

om @ (i ys) = Y. Y om(zy) - ™ (xi + 2,y +Y)

rx=—hl y=—h2

h1 bzw. h2 ist die abgerundete, halbe Breite bzw. Hohe des Operatormusters o,,.
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Matrix von Bild und Operatormuster

ezl \ e]
€ry
Bild f'm T ’ Operatormuster
)
(xi, yj) m

...............................................................................................................................................
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Ausgeschriebene Korrelationsformel

Beispiel: Korrelationsformel fiir MustergroBe 3 X 3,
hl=h2=[3]=1

om @ fzm(x“y]) — Om(_17 _1) flm(wz — 1, Y; — 1)
Om(_1’ 0) . fzm(wi - 1ayj)

+ o+ +

om(1,1) - f™(z; + 1,y; + 1)
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Bemerkungen zur Korrelation

@ Am Bildrand ist eine spezielle Verarbeitungsstrategie erforderlich.
@ Korrelation ist eine lineare Bildtransformation.

@ Hoher Rechenaufwand bei groBen Operatormustern.
Abhilfe basiert auf Definitionen und Satz zu Impulsantwort,
Faltung, Fourier-Transformation.
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Verarbeitung des Bildrandes

Korrelation am Bildrand
+ Periodische Fortsetzung des Bildes

+ Nicht-Behandlung des Bildrandes
+ Default-Definition des Bildrandes

(adaptiert aus Ténnies 2005)
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Linearitat der Korrelation

Definition: Eine Bildtransformation g heiBt linear, wenn

a-g(f™(z,y) + B - 9(f™(z,y)) =
gla- f"(z,y) + 8- f™(z,y))

Satz: Die durch Korrelation mit endlichem Muster definierte
Bildtransformation o,,, ® f*™ ist linear.
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Impulsfunktion und Impulsantwort

Impulsfunktion:

6$i,yj (ZB, y) =

1, falls © = x;,y = y;
0, sonst

Impulsantwort:

Muster o0,, auf Impuls setzen und Musterauspragung an dieser Position
auf die Position der Mustermitte der Impulsfunktion Gbertragen, liefert
Impulsantwort o,.
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Konstruktion der Impulsantwort

[ T T
| |
B e =
| ® ! [ ]
glhli | - d
| i |
Operatormuster Impuls Impuls
I
1 g | i g
1 ®d — —  [fleld
i a clbla
I
Impuls Impulsantwort
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Bemerkungen zur Impulsantwort

@ Impulsantwort oy, ist spiegelsymmetrisch zum Muster op,.

@ FIR-Operator: Finite Impulse Response, d.h. endlich viele Werte

£ 0.

@ |IR-Operator: Infinite Impulse Response, sonst.
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Faltung (Konvolution)

Definition: Faltung (Symbol ®) des Bildes f*™ mit der Impulsantwort
o, des Operatormusters:
hl  h2

op © fim(wiayj) = > Y. op(x,y) - fim(wi — L Y; — Y)

rx=—hl y=—h2

Satz: Die Korrelationsoperation kann aquivalent durch eine
Faltungsoperation durchgefiihrt werden, d.h.:

Oom X fzm(w“ yj) = Op ® fzm(m“ yj)

Satz: Die durch Faltung mit endlicher Impulsantwort definierte
Bildtransformation o, ® f*™ ist linear.
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Faltung im Ortsraum, Multiplikation im

Frequenzraum

Satz: Das Frequenzspektrum der Faltung von zwei Funktionen ist gleich
der Multiplikation der Frequenzspektren der beiden Funktionen:

FE5 g (s 0) = £35(uy0) - i, )

Bemerkung: Riickblick auf Unterkapitel 2.2.
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FT von Bild und Impulsantwort von Operatormuster
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Fouriertransformation fiir die Bildverarbeitung

Effizienzaspekt:
Faltung im Ortsraum eventuell zu aufwandig.

Eine Alternative ist FT und Multiplikation der Spektren im
Frequenzraum (insbesondere bei groBen Operatormustern).
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Fouriertransformation fiir die Bildverarbeitung

Filteraspekt:

Frequenzanteile fij;i

Komponenten an.

(uw, v) fir uw, v nahe Null geben niedrigfrequente

Frequenzanteile fij;,i(u,v) von hohen u, v geben hochfrequente
Komponenten des Bildes an.

Setzt man hochfrequente Komponenten auf Null, d.h. nur niedrige
Frequenzen kénnen “passieren (durchkommen)”, ergibt geglattetes Bild.

Setzt man niedrigfrequente Komponenten auf Null, d.h. nur hohe
Frequenzen kénnen “passieren (durchkommen)”, ergibt Kantendetektion.
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Beispiel zur Filterung im Frequenzraum

Links: Originalbild
Mitte: Unterdriicken hohe Frequenzen (“Tiefpass”)
Rechts: Unterdriicken niedrige Frequenzen (“Hochpass”)

(adaptiert aus Ténnies 2005)
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3.2 Reduktion von Rauschen

Uberblick:
@ Aufgabenstellung und Methoden
@ GauB'scher Glattungsoperator
@ Diskretisierung des 1D-GauB3
@ Diskretisierung des 2D-GauB
@ Bild “Lena” und GauB-Glattung
@ Grauwertverlauf und dessen Glattung
@ Frequenzspektrum des Gaul3

3. Bildvorverarbeitung 19



3.2 Reduktion von Rauschen

Uberblick:

@ Erklarung GauB-Glattung im Ort- bzw. Frequenzraum
@ Rotationssymmetrie des GauB

@ Separabilitat des GauB

o Kaskadierung des GauB

@ Rangordnungsfilter

@ Beispiel fiir Rangordnungsfilter

@ Medianfilter gegen Impulsrauschen
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Aufgabenstellung und Methoden

Von der Grauwertstruktur die zufalligen Storungen moglichst beseitigen
oder zumindest reduzieren (noise reduction).

@ GauB'scher Glattungsoperator gegen Quantenrauschen

@ Rangordnungsfilter (Median) gegen Impulsrauschen
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GauB'scher Glattungsoperator
{

(w22
0% (x,y) :=e =

Parameter (“Support”) o
bestimmt Weite des GauB.

[

N
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Diskretisierung des 1D-GauB

Koeffizienten des diskreten 1D-GauBB gemaB Pascal Dreieck.

1
1 1
1 2 1
1 3 3 1
1 4 6 4 1

Einfache Konstruktion von 2D-GauB durch Multiplikation 1D-GauB3
Spalten- und Zeilenvektor.
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Diskretisierung des 2D-GauB

< 794 Y
“ YiTe e 74
. Y b 2 =
‘ (/} 6 ) (19 36 1y 6
Lj} vy 16 149 74 Y
R AL IC. am . 6 4 4
L6 e
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Bild “Lena” und GauB-Glattung

Beispiel: GauB-Glattung mit (7 X 7) Operatormuster
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Grauwertverlauf und dessen Glattung

1D Grauwertver lauf

255

Grauwert
|

40 60 80 99
Pixel

3. Bildvorverarbeitung

Grauwert

255

1D Grauwertverlauf gefiltert
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Frequenzspektrum des GauB

Das Frequenzspektrum (Amplitude) des GauB ist wieder ein GauB (im
Frequenzraum) mit Parameter (Support) o/¢ = %

Gaul’ im Ortsraum, Gauld im Frequenzraum,
mit Support-Parameter & mit Support-Parameter 6% = 1/6

A
A

» »
Lt t >
X u

|
4
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Erklarung GauB-Glattung im Ort- bzw. Frequenzraum

Glattung durch Faltung im Ortsraum:
o Je groBer o, desto groBer/starker die Glattung.

Glattung durch Multiplikation im Frequenzraum:

@ Bei groBem o, d.h. kleinem ofs bleiben aufgrund der
Multiplikation der Spektren (von Bild und Impulsantwort des
GauB-Operatormusters) im Frequenzraum nur die niedrigen
Frequenzen iibrig, d.h. starke Glattung.
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Rotationssymmetrie des GauB

@ Grad der Glattung ist in jeder Richtung gleich.

@ GauB'scher Glattungsoperator, definiert mit Polarkoordinaten:
ri=\x2+y?, 06:= arctan(g)
T

— 0%(r, 0) := ez

Definition ist unabhangig von 6.

29
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Separabilitat des GauB

@ Faltung des Bildes mit 2D-GauB ergibt dasselbe Ergebnis wie
Faltung des Bildes mit 1D-GauB und anschlieBender Faltung des
Ergebnisses mit orthogonalen 1D-GauB.

@ Durch diese separierte Durchfiihrung wird Rechenaufwand
verringert.
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Separabilitat des GauB

0% ® " (wi,yj) =
hl
Z Z OGa(way) fzm(wz —L,Y; — y) —

rz=—hl y=—h2

h1 @4y
> Z e = . f'"(x; —x,y; —yY) =

x=—hl y=—h2

hl 2 h2

Z 62"% Z 62” fzm(wz_mayj_y)
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Separabilitat des GauB

[Pixel] [Pixel]
o0 o
i T+
[ 2 N J
v v
[Pixel] [Pixel]

1. Schritt: Vertikale Faltung 2. Schritt: Horizontale Faltungé
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Separabilitat des GauB

Dsp.; TO % 10 /’S;’(or{

’5&5 V/Drv‘l/bvb—'w‘/p_/
4”0 * 4"7 Ol’bwa/(av‘fm = /77 &é

Sr/'_)g,,vp\_gl‘(;/;)’{".
L/r.z/;L(a{.’ 4%,70Q.Q+1_)
(70 Totl o 70§ olf en

\

S Oo

hovinew/al! 70 x 46 < (101) = 5oy

(V\-‘ﬂ" 4&&& dﬁ(’vo///aqe“
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Kaskadierung des GauB

e Faltung eines GauB (Support o) mit sich selbst liefert wieder einen
GauB (mit gréBerem Support o/ = v/20).

0Ga(@) ® 0Ga() ® fim — OGa(\/Ea) ® fim

@ Anwendung: Um groBere Glattung zu erreichen, kann zweimal
hintereinander mit einem GauB mit kleinem o geglattet werden.
Selber Effekt, aber effizienter.
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Rangordnungsfilter

@ Sortierung Grauwerte im Bildfenster des Operators.

@ Auswahl des an einer Stelle einsortierten Wertes:
Bsp.1: Wert in Mitte = Medianfilter;
Bsp.2: Maximaler Wert = Maximumsfilter.

@ Schreiben dieses Wertes an Zentrumsposition des Bildfensters.

@ Verschieben des Fenster sukzessive liber gesamtes Bild.

3. Bildvorverarbeitung 35



Beispiel fiir Rangordnungsfilter

erster Ran
26 ’
3. . mittlerer Rang (Median)
25 . letzter Rang
2.
17
1.

Rangordnungsfilter realisiert eine nichtlineare Transformation.
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Medianfilter gegen Impulsrauschen

(adaptiert aus Ténnies 2005)
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3.3 Definition und Analyse von Grauwertkanten

Uberblick:
@ Definition einer Grauwertkante
@ Charakterisierung einer Grauwertkante
@ Arten von Grauwertkanten
@ Richtung der maximalen Grauwertanderung
@ Starke der maximalen Grauwertdnderung
@ Verlauf der Starke der Grauwertanderung
@ Anwendung: Messung der Bildscharfe
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Definition einer Grauwertkante

Grauwertkante (engl. gray-level edge) wird definiert auf der Grundlage
des Grauwertverlaufs entlang einer eindimensional angeordneten
(linearen) Pixelfolge. Eine Grauwertkante ist dann an einer lokal
signifikanten Anderung des Grauwerts gegeben.

Haufige Konvention: Kantenorientierung wird so definiert, daB bei

entsprechender Richtung der Pixelfolge eine maximale Anderung des
Grauwertverlaufs unter allen moglichen Richtungen vorliegt (Gradient).
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Charakterisierung einer Grauwertkante

@ Punkt mit groBer Grauwertanderung bezogen auf seine lokale
Umgebung.

@ Orientierung des Gradienten an diesem Punkt.

@ AusmaB der Grauwertanderung entlang des Gradienten.
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Arten von Grauwertkanten

Stufe (step)
2D (ideal), GWK Folge 1D (ideal) 1D (real)
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Arten von Grauwertkanten

Rampe (ramp)
(ideal), GWK Folge (ideal) 1D (real)

o
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Arten von Grauwertkanten

Linie (line)

3. Bildvorverarbei

itun

2D (ideal), GWK Folge

1D (ideal)

1D (real)

o
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Arten von Grauwertkanten

Dach (roof)

3. Bildvorverarbei

itun

2D (ideal), GWK Folge

1D (ideal)

1D (real)

AN

AN
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Richtung der maximalen Grauwertanderung

Satz: Der Gradient einer Bildfunktion zeigt genau in die Richtung (in
der Bildebene), entlang der sich eine maximal mégliche Anderung des
Grauwerts ergibt.

0% ® .fim(wa y) = Gim(wa y) =
Gim (@:9) 3= | g pimay)
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Orientierung des Gradienten

Uv;fu\(;(vuuo

g = ﬂv(/aw(c.':‘\/ (y'\/)/é;:‘x (y,y\>

<

4.0
1
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Starke der maximalen Grauwertanderung

Satz: Betrag \/(G’fgg(w, y))2 + <G1m(:c, y)> des Gradienten
entspricht der Grauwertanderung je Pixel, entlang des Gradienten.

Resumee: Berechnet man den Gradienten der Bildfunktion und daraus
den Betrag, an jeder Pixelposition, so erhalt man hohe Werte an
Positionen von lokal signifikanten Grauwertanderungen und geringe
Werte bei homogenen Grauwertstrukturen.
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Verlauf der Starke der Grauwertanderung

Grauwert-
verlauf fim

I
-~ I
1. Ableitung i
von fim |
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Anwendung: Messung der Bildscharfe

Methode:

@ An jedem Pixel den Gradienten der Bildfunktion berechnen und
Betragsbildung.

@ Im ganzen Bild oder innerhalb von Bildausschnitt den Mittelwert
der Gradientenbetrage berechnen.

@ Hohe Werte bei scharfen Bildern mit abrupten Grauwertiibergangen.

@ Niedrige Werte bei unscharfen Bildern mit langsamen
Grauwertiibergangen.
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Anwendung: Messung der Bildscharfe

Experiment zur Scharfemessung:

o
g
Ql
. . +0
Roboterfinger bewegt sich auf Kamera €8 ]
zu, ist zunichst unscharf, kommt in den H
. . 19
scharfen Sichtbereich der Kamera, und Jo |
wird dann wieder unscharf. -
E
g
- 03 —
* c
9
- [
Yy &S ]
o T T T T T T T T T T T T T T ]
o 3 9 12 15
Index of distance
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3.4 Detektion von Grauwertkanten

Uberblick:
a) Reduktion von Rauschen
b

)
c) Detektion von Grauwertkanten
d)

Hervorheben von Grauwertiibergangen

Selektion von relevanten Grauwertkanten

3. Bildvorverarbeitung
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a) Reduktion von Rauschen

Das im Bild enthaltene “Rauschen” (in Aufnahmetechniken begriindet)
hat mit der Szene nichts zu tun, und muB reduziert werden.

@ Ublicherweise erhilt man eine zackige Bildfunktion (Hinweis auf
Quantenrauschen). Beseitigung dieser Stérungen mit GauB'schem
Glattungsoperator.

@ Gelegentlich sind die Grauwerte von einzelnen Pixeln komplett
gestort (Impulsrauschen). Beseitigung dieser Stérungen mit
Medianfilter.
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b) Hervorheben von Grauwertiibergangen

Uberblick:
@ Hervorheben von Grauwertiibergangen durch Gradienten-Operator
@ Beispiel zum Betrag der Ableitung
Beispiel zum Betrag des Gradienten
Beispiel fir Histogramm der Orientierung von Grauwertkanten
Canny-Optimalitat
GauB-Ableitungs-Operator

3. Bildvorverarbeitung 53



Hervorheben von Grauwertibergangen durch

Gradienten-Operator

Gradientenbestimmung und Betragsbildung

1. Variante:

Approximation der horizontalen Ableitung Gf};’ des Bildes £ mit
(2 x 2) Operatormuster, durch Differenzbildung benachbarter Pixel
innerhalb Zeile und Resultatfusion von je zwei benachbarten Zeilen.

Problem: Es wird eigentlich G’ ™ (x +1 Y+ 1) approximiert, anstatt

G'™(z,y). In der Praxis bedeutet dies eine unerwiinschte Verschiebung
des gefilterten Bildes gegeniiber dem Originalbild.
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Hervorheben von Grauwertibergangen durch

Gradienten-Operator

\
(5
: » 1)1
ALk~ 1)1
l/ ! \\
I \
oy \
v \
\
\ \ \ : :
. ; X \ : :
Bild fim %y N (xt0.5,y+0.5) : Operatormuster :
(x+1, y+1) 0, :
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Hervorheben von Grauwertibergangen durch

Gradienten-Operator

Gradientenbestimmung und Betragsbildung

2. Variante:

Prewitt-Operator mit ungerader Zeilen- und Spaltenzahl, mit einer oder
mehr Null-Zeilen bzw. -Spalten, und einer oder mehr Eins-Zeilen bzw.
-Spalten, sowie einer oder mehr Minus-Eins-Zeilen bzw. -Spalten.

Approximation der horizontalen /vertikalen Ableitung:
—1 01 -1 -1 -1
ofr=:=| -1 0 1 ofv:=| 0 0 O
—1 01 1 1 1
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Hervorheben von Grauwertibergangen durch

Gradienten-Operator

Gradientenbestimmung und Betragsbildung

3. Variante:

Sobel-Operator, d.h. Ersetzen im (3 X 3) Prewitt-Operator die mittlere
Eins bzw. Minus-Eins durch Zwei bzw. Minus-Zwei, und dadurch
Erhohung der Sensitivitat fir Grauwertkanten.

—-10 1 -1 -2 -1
o%%ele ;= | —2 0 2| o%w:=| 0 0 0
—10 1 1 2 1
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Beispiel zum Betrag der Ableitung

Originalbild horizontale Ableitung vertikale Ableitung
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Beispiel zum Betrag des Gradienten
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Beispiel fur Histogramm der Orientierung von

Grauwertkanten

Accumulation
20 240 360

45 20 13!
Edge orientation
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Canny-Optimalitat

Problem: Zielkonflikt zwischen Starke der Rauschunterdriickung und
Genauigkeit der Lokalisierung von Grauwertkanten.

Losung: Glattungsoperator und Ableitungsoperator als Kombination
approximieren. — sog. Canny-Optimalitat.

Siehe auch Canny (1986).
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Canny-Optimalitat

Sei 0% Impulsantwort von GauB-Glattungsoperator.
Sei 0Gr= Impulsantwort des horizontalen Ableitungsoperators.

Es gilt die Assoziativitat der Faltung:

OGrm @ (OGa @ flm) — (Oer @ OGa) @ f’Lm
Also Bildung des Operators 0% ® 0Ca,

Ebenso mit Impulsantwort 0% des vertikalen Ableitungsoperators.
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Canny-Optimalitat

Optimalitat: Wenn wenig bzw. stark geglattet werden muB, also kleiner
bzw. groBer Wert des Support-Parameters o von GauB (siehe obere
Kurven in nachster Abbildung), dann hat dies auch entsprechende
Auswirkung auf die Approximation des Ableitungsoperators (kleine bzw.
groBe Streckung, siehe untere Kurven in nachster Abbildung).
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Canny-Optimalitat
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Canny-Optimalitat
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Canny-Optimalitat
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GauB-Ableitungs-Operator

3D-Darstellung der GauB-Ableitung:
horizontal, vertikal, 30 Grad
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GauB-Ableitungs-Operator

Grauwertstruktur der GauB-Ableitung:
horizontal, vertikal (mit kleinerem o), 30 Grad
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c) Detektion von Grauwertkanten

Uberblick:

@ Schwellenwert im Gradientenbetragsbild
Beispiel zur Detektion von Grauwertkanten
Grauwertkanten durch zweite Ableitung
Laplace-Operator
Laplace-of-GauB-Operator (LoG)

LoG versus DoG
LoG als Operatormuster
Detektion von Grauwertkanten mit LoG

Detektion von Nulldurchgangen
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Schwellenwert im Gradientenbetragsbild

Grauwert-
verlauf ™

In realen Bildern
haben fast alle
Pixel einen Gradi-

X
entenbetrag > 0. < 1. Ableitung
Deshalb  Schwel- von s
e N Relevantes
lenwert T setzen, . Grauwertkanten-Pixel
dann binarisieren. |
7'/;’=——I x'

Intervall von Bildpunkten, an denen
Grauwertkanten detektiert werden
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Beispiel zur Detektion von Grauwertkanten

Binarisierung und Bildinvertierung bei

niedrigem Schwellenwert

hohem Schwellenwert

Wl v

3. Bildvorverarbeitung
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Beispiel zur Detektion von Grauwertkanten

Folgen von Grauwertkanten sind nicht
geschlossene Konturen von Regionen.

Schwellenwert auf Gradientenldnge |

G £

(adaptiert aus Ténnies 2005)
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Grauwertkanten durch zweite Ableitung

Aufgabe: Nulldurchgange der
zweiten Ableitung suchen.
Diese erhalt man einfacher als
die Maxima der ersten Ablei-
tung (siehe spater).

3. Bildvorverarbeitung

Grauwert-
verlauf £

_/

—

1. Ableitun
von sim

(5}

2. Ableitum

von sim
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Laplace-Operator

Summe beider zweiten partiellen Ableitungen:

szim(ill, y) e 0 fzm(wa’y) _|_ 0 f“"@(/w »Y)

Approximation durch zweifache Differenzbildung in x-Richtung addiert
mit derjenigen in y-Richtung.
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Laplace-of-GauB-Operator (LoG)

@ Mit selber Motivation wie beim Ableitungs-Operator ist auch vor
Anwendung des Laplace-Operators eine GauB-basierte Glattung des
Bildes angebracht.

@ Wegen Assoziativitat der Faltung kann GauB-Operator mit
Laplace-Operator gefaltet werden.

@ Synonyme: Laplace-of-GauB-Operator (LoG),
Marr-Hildreth-Operator oder Mexican-Hat-Operator.

@ Approximation durch Differenz zweier GauB-Operatoren (DoG) mit
verschiedenen Sigmas.
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LoG versus DoG

76

rarbeitun,
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Laplace-of-GauB-Operator (LoG)

(adaptiert aus Ténnies 2005)
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LoG als Operatormuster

Beispiel fiir ein (3 X 3) Operatormuster des LoG Operators:

0 —1 0
o¢:=| -1 4 -1

O -1 0
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Detektion von Grauwertkanten mit LoG

@ 1. Variante: Falls an einem Pixel der Betrag von LoG Filterergebnis
groBer ist als ein Schwellenwert (d.h. Detektion von lokalen Maxima
in Nachbarschaft von Nulldurchgangen).

@ 2. Variante: Falls das Produkt von LoG Filterergebnis an einem
Pixel mit dem LoG Filterergebnis im benachbarten Pixel kleiner ist
als Null, z.B.

Vifim(xz,y) - VEf™(x+1,y+1) <0
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Detektion von Nulldurchgangen
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Grauwertkanten mit Laplace oder LoG

Grauwertkanten ermittelt, basierend auf
Laplace-Operator LoG-Operator

(adaptiert aus Ténnies 2005)

w
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d) Selektion von relevanten Grauwertkanten

Uberblick:
e Motivation zur Selektion von GWK
@ Extraktion von Objektrandern
@ Methode zur Ausdiinnung
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Motivation zur Selektion von GWK

Durch Schwellenwertbildung in Gradientenbetragsbild entsteht ein
Binarbild von Grauwertkanten.

Visualisierung der Grauwertkanten-Pixel z.B. als “schwarze” Pixel.

Oft sind solche GWK-Pixel benachbart, d.h. es entstehen Gebiete/
Cluster von GWK-Pixel.

Zur Selektion der relevanten Grauwertkanten muB das entstandene
Binarbild “ausgediinnt” werden.

Dadurch sollen insbesondere die Rander von Objekten exakt bestimmt
werden.
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Extraktion von Objektrandern
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Methode zur Ausdiinnung

@ Heranziehen der Gradienten, d.h. der Gradientenbetrage und
-richtungen.

@ In Umgebung eines GWK-Pixels, Bestimmen des lokalen Maximums
im Gradientenbetragsbild unter den Umgebungspixeln in bzw. gegen
Gradientenrichtung.

@ Deklarieren dieses Pixels am lokalen Maximum des Gradienten-
betragsbildes als “relevantes” GWK-Pixel, die sonstigen GWK-Pixel
in lokaler Umgebung als irrelevant deklarieren.

@ Wiederholung fiir alle GWK-Pixel im Bild, bis nur noch “relevante”
GWK-Pixel vorhanden sind.
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Methode zur Ausdiinnung
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3.5 Detektion/Charakterisierung von Grauwertecken

Uberblick:

Grauwertkante versus Grauwertecke

Kontext einer Grauwertkante versus Grauwertecke
Detektion von Grauwertecken mit SUSAN
Bemerkungen zum SUSAN Verfahren
Schwellenwert-abhangige Detektion von Grauwertecken
Extraktion relevanter Ecken durch Clusterung
Rotation-abhangige Detektion von Grauwertecken
Charakterisierung von Grauwertecken
Richtungsableitung

Rotierende Richtungsableitung

Alternative Charakterisierung von Grauwertecken
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Grauwertkante versus Grauwertecke

@ Grauwertkantendetektion durch Gradientenbetrag ist “isotrop”
(Rotationsinvarianz).

@ Aus Grauwertkantendetektion geht nicht hervor, daB an
verschiedenen Punkten unterschiedliche Arten von Grauwertkanten
vorliegen konnen.

@ Bsp.: In nachster Abbildung, Grauwertkante an @ und sogenannte
Grauwertecke (engl. gray-level corner) an P.

@ Grauwertecken sind sehr relevant fiir nachfolgende Schritte der
Bildanalyse.
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Grauwertkante versus Grauwertecke



Kontext einer Grauwertkante versus Grauwertecke

2.398
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Detektion von Grauwertecken mit SUSAN

Smallest Univalue Segment Assimilating Nucleus
Siehe auch Smith et al. (1997).

1. Ein Fenster wird sukzessive liber das gesamte Bild geschoben. An
jeder Position im Bild wird festgestellt, wieviele Bildpixel innerhalb
des Fensters denselben Grauwert haben wie das mittlere Pixel.

2. Es entsteht ein neues (gefiltertes) Bild dadurch, daB die eben

genannte Zahl in das Bild an der genannten Pixelposition
geschrieben wird.
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Detektion von Grauwertecken mit SUSAN

3. Binarisierung des entstehenden Bildes durch Anwenden eines
Schwellenwertes, d.h. Detektieren eines Grauwertecken-Pixels falls
SUSAN-Wert unterhalb des Schwellenwertes.

4. Ausdiinnen des binarisierten Bildes von hypothetischen
Grauwertecken-Pixeln durch Bestimmen von Lokalen Minima oder
Cluster-Zentren.
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Detektion von Grauwertecken mit SUSAN

Demonstration der ersten beiden Schritte:

Beispielbild mit einer Region (konstanter Grauwert) und deren
Umgebung (anderer Grauwert); Beispiele von Pixelpositionen

(a, b, c,d, e); Quadratisches SUSAN-Fenster der GroBe (5 X 5).

b e d
c [ ]
Bild SUSAN-Fenster
(mit ausgewahlten indizierten Pixeln) : (mit markiertem Zentrum)
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Detektion von Grauwertecken mit SUSAN

Demonstration der ersten beiden Schritte:

Beispielhaft erhalt man folgende Werte an folgenden Pixelpositionen:
a:24, b:9, ¢c:20, d:5, e:15

Grauwertecken erhalt man an den Minima, d.h. im Beispiel an den
Positionen b und d.

Dieses sind gerade die beiden Grauwertecken unter den flinf betrachteten
Pixelpositionen.
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Bemerkungen zum SUSAN Verfahren

@ SUSAN Verfahren realisiert eine nichtlineare Transformation.
@ Schwierigkeit der Wahl des Schwellenwertes.
@ Extraktion relevanter Ecken durch Clusterung.

@ Um anhahernd Rotationsinvarianz zu erreichen, muB das SUSAN
Fenster kreisformig sein.

@ Ein alternatives, auch sehr bekanntes, Verfahren ist die sogenannte
“Harris-Ecken-Detektion”.
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Schwellenwert-abhangige Eckendetektion

Grauwertecken, mit SUSAN extrahiert,
hoher Schwellenwert niedriger Schwellenwert
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Extraktion relevanter Ecken durch Clusterung
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Rotation-abhangige Detektion von Grauwertecken

Anwendung von SUSAN auf Originalbild und rotiertem Bild liefert
unterschiedliche Ecken-Mengen. = Verfahren bei rechteckigem oder
quadratischem Fenster nicht rotationsinvariant.
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Charakterisierung von Grauwertecken

Beispiel fiir eine Charakterisierung: Richtungsableitung tber den
Winkelbereich von 0° bis 360°.

Richtungsableitung der Bildfunktion im Punkt P, approximiert durch
Grauwertdifferenz zwischen Pixel nach und vor P in Ableitungsrichtung.

Es missen Operatoren entwickelt werden, die eine Richtungsableitung
durchfiihren.
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Richtungsableitung

Optvalov muster wuv i f =t

R?(Llumgwélei(wwg, N, A 11
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A -1 0
IRERERERRC IR =R R R=ELAR S
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Rotierende Richtungsableitung

Siehe in nachster Abbildung im linken Teil ein Bildmuster mit drei
Gebieten von verschiedenen Grauwerten.

Dargestellt sind beispielhaft auch drei Ableitungsrichtungen (siehe
Richtung der Pfeile).

Das Ergebnis des Verlaufs aller Richtungsableitungen ist in der
Abbildung im rechten Teil dargestellt.
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Rotierende Richtungsableitung

Bild fim 1. Ableitung von fim
: ES
—+ 255 —
= Grauwert 255 ! !
.
1 1
: P -+ 128 i |—i
: —= = Grauwert 128 i i 270 260
: | | | ] | | | N
0 T T T T I i T T 4
: i 90 180 ! Richtung
- ! H
= Grauwert 0 as [ i :
i i
1 1
i i
255 T+ [ I—
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Bemerkungen zur rotierenden Richtungsableitung

@ Problem bei Richtungsableitung ist Diskretisierung und
Quantisierung.

@ Weiteres Problem ist der groBe Rechenaufwand wegen Drehung und
wiederholte Anwendung der Operator-Muster, z.B. in Abstanden

von 5°.

@ Abhilfe durch Interpolation, mit sogenannten steuerbaren
Operatoren (siehe auch Freeman et al. (1991).)
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Alternative Charakterisierung von Grauwertecken

@ Histogram of Oriented Gradients
(HOG, https://en.wikipedia.org/wiki/Histogram of
oriented_gradients)

@ Scale-Invariant Feature Transform
(SIFT, https://en.wikipedia.org/wiki/Scale-invariant_
feature_transform)
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4. Bildsegmentierung

4.1 Vordergrund-/Hintergrund-Separierung
4.2 Regionenorientierte Segmentierung

4.3 Berandungsorientierte Segmentierung
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4.1 Vordergrund- /Hintergrund-Separierung

Uberblick:

e Aufgabenstellung und Annahme

@ Histogrammbasierte Binarisierung

@ Problem des Shading

@ Maximumsfilter fiir Erzeugung Shading-Bild

@ Original-Bild und Shading-Bild

@ Histogrammbasierte Binarisierung bei Shading
@ Binarisierung mit variablen Schwellenwerten

)

Beispiel zur Binarisierung mit variablen Schwellenwerten
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Aufgabenstellung und Annahme

@ Gesamtes Bild in zwei Mengen von Pixeln aufteilen, die zum
“Vordergrund” bzw. “Hintergrund” einer Szene gehoren.

@ Annahme, Grauwerte von Vordergrund- und Hintergrund-Pixeln
unterscheiden sich signifikant.

@ Losung durch Binarisierung mithilfe von Schwellenwerten aus
Grauwerthistogrammen.
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Histogrammbasierte Binarisierung

Beispiel:
Altes
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Histogrammbasierte Binarisierung

Verfahren:

@ Annahme:
Bild hat 2 Anteile (z.B. Vordergrund und Hintergrund der Szene),
deren Pixel sich durch Grauwert (0.a. Merkmal) unterscheiden.

@ Schwellenwert der Grauwerte zwischen beiden Anteilen finden.

@ Schwellenwert als Minimum von bimodaler Funktion des
Histogramms ?

1 : fim(wvy) >T

o Binarisierung, f"(z,y) := { 0 : sonst
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Problem des Shading

@ Grauwertvariation aufgrund inhomogener Beleuchtung.
@ Schwellenwert fiir gesamtes Bild schwierig zu finden.

@ Evtl. Abhilfe durch Ermittlung Shading-Bild (durch
Rangordnungsfilter) und Subtraktion.

@ Evtl. Abhilfe durch Setzen variabler Schwellenwerte.
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Maximumsfilter fiir Erzeugung Shading-Bild

Annahmen:

@ In jedem Bildfenster (rechteckiger kleiner Bildausschnitt) muB
mindestens 1 Pixel des Hintergrundes enthalten sein.

@ In jedem Bildfenster ist der dargestellte Hintergrund stets heller als
der dargestellte Vordergrund.

e => Rangordnungsfilter (Maximumsfilter) liefert Hintergrund-
(Shading-) Bild.
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4. Bildsegmentierung

Original-Bild und Shading-Bild
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Histogrammbasierte Binarisierung bei Shading

Original- Shading-
Bild Bild
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(adaptiert aus Ténnies 2005)
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Binarisierung mit variablen Schwellenwerten

@ Individuelle histogrammbasierte Schwellenwerte fiir rechteckige
Bildteilgebiete (jeweils das Minimum in bimodaler Funktion
bestimmen).

@ Lineare Interpolation zur Bestimmung pixel-individueller
Schwellenwerte T'(x, y).

@ Binarisierung, fbin(x,y) — { (]i insi(:w,y) > T($7y)
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Bestimmung variabler Schwellenwerte

Histogramm

(adaptiert aus Ténnies 2005)
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Bestimmung variabler Schwellenwerte

Interpolation von Schwellenwerten
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4.2 Regionenorientierte Segmentierung

Uberblick:

@ Aufgabenstellung und Annahmen
Beispiel einer Segmentierung
Region Growing

)

)

@ Region Merging

@ Relaxation Labeling
)

Wasserscheiden-Transformation

4. Bildsegmentierung
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Aufgabenstellung und Annahmen

@ Mehrere Mengen von jeweils “zusammengehdrenden” Pixeln
erzeugen.

@ Homogenitaten in den Grauwerten, Farbwerten, Texturwerten,
Transformationswerten, etc., als Kriterium der Zusammen-
gehorigkeit.

@ Jedem Pixel einer solchen Menge kann dieselbe Bedeutung
zugewiesen werden (diese Pixel bilden dann eine “semantische
Einheit”).

@ Bsp.: Manche Pixel gehoren zur semantischen Einheit “Wald"”, und
andere Pixel zur semantischen Einheit “Wiese".

@ Man spricht auch von “Semantischer Segmentierung".
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Aufgabenstellung und Annahmen

@ Eine Menge von “zusammengehérenden” Pixeln kann in mehrere
“zusammenhangende” Gebiete (Segmente, Regionen,
Zusammenhangskomponenten) von Pixeln aufgeteilt sein.

@ Bsp.: Ein “zusammenhangendes” Gebiet von Pixeln, welches eine
zusammenhangende Gruppe von Baumen (lokal begrenztes
Waldgebiet) darstellt.

@ Jedes Pixel im Bild gehort zu genau einem Segment.

@ Visualisierung des Segmentierungsergebnisses durch einheitlichen
“Label” fiir alle Pixel eines Segments.

@ Man spricht auch von “Semantischer Instanz-Segmentierung”.
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Beispiel einer Segmentierung

Darstellung der Labels als Zahlen

mE Laéc(s%rv-
ﬁDihM&;M Segumente
1919 p 1 00 0199
11 00 00 0 04 1 1 4
00 oo o1 =) 111144
T 44440 y 330330
17911 11 553 3.3 3
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Beispiel einer Segmentierung

Darstellung der Labels als Grauwerte

Segmentierung

(adaptiert aus Ténnies 2005)
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Region Growing

Uberblick:

@ Region Growing im Binarbild

@ Beispiel zu Binarisierung und Region Growing
@ Entfernen zu kleiner Regionen

@ Region Growing im Grauwertbild
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Region Growing im Binarbild

Im Binarbild die Menge von Zusammenhangskomponenten (Segmente,
Regionen) bestimmen, und die Segment-Pixel mit einheitlichen Labels
versehen.

region_growing (f~{bin}):
for (x,y) := (0,0), ... (M-=1,N-1)
o {seg}(x.y) == -1
/* Bild der Gr6 Be M x N pixelweise
mit —1 initialisieren x*/
label = —1;
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Region Growing im Binarbild

for (x,y)

label

if f{seg}(x,y)

(0,0),

label + 1;

(M—1,N—-1)

— —1 then

flood_fill (x,y,label , f7{bin}(x,y));

/%

Gehért (x,y) noch nicht zu einem

Segment,

dann neues Label vergeben,

und zusammenhdngendes Pixelgebiet um (x,y)
mit selbem Label versehen x/
return (f {seg});
/* Riickgabe des segmentierten (gelabelten)
Bildes x/

4. Bildsegmentierung
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Region Growing im Binarbild

flood_fill (x,y,label ,saatwert):

if flood_bedingung_erfillt then
f{seg}t(x,y) := label;

flood _fill (x—1,y, label ,saatwert);

flood _fill (x+1,y,label ,saatwert);

).

)

flood _fill (x,y—1,label ,saatwert
flood _fill (x,y+1,label ,saatwert
/* flood_bedingung_erfillt, d.h.

(x,y) liegt innerhalb des Bildes

und f{seg}(x,y) = —1
und f~{bin}(x,y) = saatwert) */
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Beispiel zu Binarisierung und Region Growing

Segmentierung

(adaptiert aus Ténnies 2005)
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Entfernen zu kleiner Regionen

(adaptiert aus Ténnies 2005)
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Region Growing im Grauwertbild

Verfahren ahnlich wie beim Binarbild, jedoch mit:

@ Definition eines Homogenitatskriteriums, z.B. Ahnlichkeit von
Grauwerten, sowie

@ vorherige Bildverbesserung zur Entfernung von Quanten- und
Impulsrauschen.
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Region Merging

Uberblick:
@ Region Merging im Grauwertbild
@ Definition eines Homogenitatskriteriums
@ Texturmerkmale als Homogenitatskriterien

@ Beispielhafte Werte von Texturmerkmalen
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Region Merging im Grauwertbild

@ Initial jedes Pixel als Region deklarieren.

@ Zwei benachbarte Regionen zusammenfassen, wenn
Homogenitatskriterium erfiillt, z.B. dhnliche Grauwertverteilung.

@ Zwischenergebnisse in Region Adjacency Graph (RAG) speichern.

@ lteration solange Region Merging moglich.
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Region Merging im Grauwertbild

Region-Adjacency-Graph
riginalbil

Ahnlichkeit
zwischen
Regionen
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Definition eines Homogenitatskriteriums

Wie lautet hier das Homogenitatskriterium um die gewiinschte
Segmentierung zu erreichen?

(adaptiert aus Ténnies 2005)
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Texturmerkmale als Homogenitatskriterien

e Verwenden der Grauwertiibergangsmatrix f¢° = [f%"].
Hier jedoch sei angenommen, dass nicht Haufigkeiten sondern

Wabhrscheinlichkeiten eingetragen sind.
Also die Wahrscheinlichkeit der Grauwertkombination (w;, w;) mit
geometrischer Relation (d, ¢) zwischen Pixeln.

e Energie: X259 22550( 157
e Kontrast: 252 ¥ 255 o (wi — w;)? - (ficjo ?

e Entropie: — X% ¥25% £ - log fi7
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Beispielhafte Werte von Texturmerkmalen

Gtﬂwxz'/v'us:(ﬂe RC(”‘JI’""" (0{’¢)

V‘DC’ES}O;e((;
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Beispielhafte Werte von Texturmerkmalen

Rc(om[}ow: o(:4, QS*JO

\A/c}/Se

F(;cée

N
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Beispielhafte Werte von Texturmerkmalen

Relodion: dza, 450

S(L-act»évt7l// )l' Feld eia //‘-)I'XG(
wit  Cvoug et 155 polev 0.

1 1
Encvgic: (1) +(3) = %
l/\’mn»}vﬁyf ("'7.55-) /4)1'2 ~ 31 700
Eulvopie: (‘1'107%)'1 ¥ 0.%
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Beispielhafte Werte von Texturmerkmalen
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Relaxation Labeling

Uberblick:
@ Konzept des Relaxation Labeling
@ Beispiel fiir initiale Label-Wahrscheinlichkeiten
@ Initiale Label-Wahrscheinlichkeiten
@ Kompatibilitaten benachbarter Pixel
@ Beispiel fiir Kompatibilitaten benachbarter Pixel
@ Unterstiitzung eines Pixels

@ lteration beim Relaxation Labeling
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Konzept des Relaxation Labeling

@ Im Segmentierungsergebnis hat jedes Pixel unterschiedliche
Label-Kandidaten, jeweils mit assoziierter Wahrscheinlichkeit (WS).

@ Z.B erhalt nach Vordergrund-/Hintergrund-Separierung (Binarbild)
ein Pixel initial den Label “Vordergrund” mit 75% und den Label
“Hintergrund” mit 25%, oder umgekehrt. Dies erfolgt z.B. anhand
Vorzeichen der Distanz zwischen Schwellenwert und Grauwert.

@ Eine bessere Initialisierung erfolgt z.B. anhand der Auspragung der
positiven /negativen Distanz zw. Schwellenwert und Grauwert.

@ In einem anschlieBenden iterativen Relaxationsprozess werden die
Wahrscheinlichkeiten verandert.

@ Bei benachbarten Pixeln unterstiitzen sich “kompatible” Labels, d.h.
bestimmte Label-WS erhohen sich und andere verringern sich.
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Beispiel fir initiale Label-Wahrscheinlichkeiten

Lo:25 % loi60 % Llov0%  Lo25 %
L,:1 S ‘o L"I:L"O o L,:60 o L,:2S§ /o

£

s\
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Initiale Label-Wahrscheinlichkeiten

e Menge {p1, P2, -+ , PN} von Pixeln des Bildes.

o Initiale Label-Wahrscheinlichkeit P(©) fiir jedes Pixel p; und jedes
Label L: z.B. bei Binarbild

0.75 : falls Ly == fb"(p;)
0) (p. e k )
P (pi, Ly) = { 0.25 : sonst
mit: k € {0,1} sowie Lo =0, L1 =1

@ Im folgenden seien allgemein K Labels {Lg, L1,-++ ,Lx_1}

angenommen, welche einfach die Nummern {0,1,--- , K — 1}
sein konnen.
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Kompatibilitaten benachbarter Pixel

@ Ein Pixel p; mit Label Ly hat eine Kompatibilitat » mit einem
(benachbarten) Pixel p; mit Label L;:

r((pi, Lk), (pj> L))

@ Beispiel bei Binarbilder:

1: falls Ly = L
(s D). () = { g 5 2 e = 0

Bei benachbarten Pixeln werden gleiche Labels unterstiitzt,
d.h. in einer Vordergrund-Region wird fiir ein eingeschlossenes
Hintergrund-Pixel das zugehorige Label nicht unterstiitzt.
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Unterstiitzung eines Pixels

@ AusmaB der Unterstiitzung des Labels Ly von Pixel p; durch ein
anderes Pixel p; in der Iteration n:

a;" (P, L) = 155" P (pj, L) - v((is L), (py» L))

@ AusmaB der Unterstiitzung des Labels L von Pixel p; durch alle
anderen Pixel:

Q"™ (pi, L) := 2, ci;as™ (pis L)
e EinfluBbereich definiert durch ¢;;, z.B.:

_.__J 1/8: falls p; € 8-Nachbarschaft(p;)
%N 0 sonst
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Beispiel fir Kompatibilitaten benachbarter Pixel

TP, DY (R, 0%) =4, TR0 (P )= g,
TP (P 03)= 0, VLR AN (R D)=,

H o POp 005, PO>s s01s
JA\pi Pm(fv;,ﬁ:&”rs, P{o)(pj-,ﬂ:ﬂs
72 (1) PO o 0) (17,0 +

’P C"»(,O\)Iq) v ((p/':/’)/(DJ./4)>:

0. 15 ‘0 4 095 -1 = 095
:b p( W"Vﬂ /t""\/c(/‘ DJ .S‘)LﬂvL( L/lmfr'vdvtbj/'\,%,
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Beispiel fir Kompatibilitaten benachbarter Pixel

P LR oYY e R pY R YY)

VP AN (R o)) =0, YR 4y (R 4=,
%\ﬁ p{a)(P};OB:O'qsl pm(mlf)}:o”
= P{a)(fo;,”5:0'25, ’Pm(@',ﬂ:o'ls
7J_(rzﬁ(p,”[)j: p[0>[Pj’0>.w((/’,‘,()),(/”/,&))-f
P ey, A (0 (7))

o157 4 0950 = 0725
=D P owivd Auvils Rj wen ) uutevstahd
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lteration beim Relaxation Labeling

P™ (p;,Li) (14Q™ (pi,Lx))
Yot P (pi,Ly) (14Q™) (pi, L) )

P(n+1) (pi, Lk) =

Iteration 0 1 20

.,3_..-1n|1
(adaptiert aus Tonnles 2005)

Kleinere Segmente verschwinden, Liicken in groBeren Segmenten werden
gefiillt.
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Wasserscheiden-Transformation

Uberblick:
@ Konzept der Wasserscheiden zur Segmentierung
@ Detektion Wasserscheiden durch Flutung
@ Beispiele zur Wasserscheiden-Transformation
e Ubersegmentierung bei Wasserscheiden-Transformation
@ Detektion Wasserscheiden durch Beregnung

@ Hierarchische Wasserscheiden-Transformation
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Konzept der Wasserscheiden zur Segmentierung

@ Wasserscheide: Menge aller Orte, die Grenzen unterschiedlicher
(Wasser-) Senken sind.

@ Segmentierung: Ermittle Gradientenbetrage der Grauwertstruktur
und finde maximale Werte (Wasserscheiden) als Segmentgrenzen.
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Konzept der Wasserscheiden zur Segmentierung

Beispiel: Originalbild und Betrage der Gradienten

(adaptiert aus Ténnies 2005)
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Konzept der Wasserscheiden zur Segmentierung

Verfahren zur Detektion von Wasserscheiden:
@ Verwendung des Gradientenbetragsbildes.

@ Simulierte Flutung, d.h Wasserstand steigt von den Senken her.

@ Oder Simulierte Beregnung, d.h. Regen flieBt talwarts bis zur
lokalen Senke.

@ Immer wenn zwei benachbarte Senken uberlaufen und somit
zusammenflieBen, dann liegt an Grenze eine Wasserscheide vor.

= Wasserscheiden-Transformation (watershed transformation, WST)
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Detektion Wasserscheiden durch Flutung

.f (x) Wasser-

VAT A A a4

(adaptiert aus Ténnies 2005)

Verfahren:
e f(x) sind die Gradientenbetrage der Grauwertstruktur

@ Flutungshohe hgp; ist zunachst Null.
@ Schrittweise Erhéhung von hgp;.

@ Jeweils feststellen, ob/welche neue/n Pixel liberflutet werden.
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Detektion Wasserscheiden durch Flutung

e Ein neu uberflutetes Pixel (¢, y¢):

o Ist isoliert, d.h. nicht zu anderen Pixeln mit ||Gi™(2/, y')|| < hakt
benachbart; dann Kern einer neuen Senke (Segment) gefunden, neues

Label geben.

e Oder erweitert eine Uberflutungsregion, da zu anderen Pixeln mit
|G™™ (', y’)|| < hakt benachbart, die alle den gleichen Label haben;
Pixel (s, ys) erhalt dasselbe Senke-Label (d.h. Segment-Label).

e Oder ist Wasserscheide-Pixel, d.h. ist zu anderen Pixeln mit
|G™™ (', y")|| < hqkt benachbart, die verschiedene Label haben;
dann (xs,yys) als Wasserscheiden-Pixel markieren.
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Beispiele zur Wasserscheiden-Transformation

(adaptiert aus Ténnies 2005)
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Beispiele zur Wasserscheiden-Transformation

(adaptiert aus Ténnies 2005)
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Ubersegmentierung bei WST

@ Quantenrauschen fiihrt zu vielen kleinen Segmenten (Uber—
segmentierung), da jedes lokale Minimum in der Gradienten-
betragsfunktion der Kern eines neuen Segmentes ist.

@ Eventuelle Abhilfe durch vorangehende Bildglattung.
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Detektion Wasserscheiden durch Beregnung

@ Fir jedes Pixel ermitteln, in welchem lokalen Minimum ein
Regentropfen beim AbflieBen enden wiirde.

@ Steilster AbfluB entlang des negativen Gradienten bis zum Pixel mit
Gradientenbetrag Null.

@ Die Teilmenge der Pixel mit RegenabfluB in die selbe Senke erhalten
den gleichen Label.
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Hierarchische Wasserscheiden-Transformation

e Eventuelle Vermeidung der Ubersegmentierung durch wiederholte
WST, die sog. hierarchische Wasserscheiden-Transformation.

@ Jedes Segment aus erster WST als sog. Makropixel definieren mit
mittlerem Grauwert und Formbeschreibung des Segments.

e Fir das Makropixel-Bild eine generelle Definition von Gradienten-
betrag und -richtung erstellen und diese dann berechnen.

@ Erneute WST, nun auf dem Makropixel-Bild.

@ Wiederholung bis adaquate Segmentierung erreicht ist.
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4.3 Berandungsorientierte Segmentierung

Uberblick:

Konzept der Berandungsorientierten Segmentierung
Grauwertkanten, basierend auf Gradienten-Betragen
Kriterien flr ein Edge Linking

Beispiel fiir ein Edge Linking

Zielfunktion fir ein Edge Linking

Dynamische Optimierung fiir Edge Linking

Beispiel zur DO fiir Edge Linking

Probleme beim Edge Linking Verfahren
@ Globale Verfahren fur Konturextraktion
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Konzept der Berandungsorientierten Segmentierung

@ Regionenorientierte Segmentierung ist eventuell problematisch bei
Grauwertschwankungen innerhalb der Regionen.

@ Eine mogliche Alternative ist eventuell die Berandungsorientierte
Segmentierung.

@ Direkte Ermittlung der umschlieBenden Konturen von Segmenten,
basierend auf Detektion von Grauwertkanten.

@ Selektion und Verkettung von benachbarten Grauwertkanten (Edge
Linking).

@ Aber es gibt oft Probleme mit Kontur-Unterbrechungen,
-Verzweigungen, -Abschlissen.
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Grauwertkanten, basierend auf Gradienten-Betragen

F el P 7 =

Schwellenwert éuf Gradientenléingé )

L

A
(adaptiert aus Ténnies 2005)
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Kriterien fir ein Edge Linking

@ Starke einer Grauwertkante: Gradienten-Betrag,

gu(pi) = |/ (Gim(p))? + (G (pi)?

@ Kontinuierliche Fortsetzung der Pixel-Kette, d.h. keine oder nur
kleine Krimmungen des Verlaufs. Hierbei sind die Gradienten-
Richtungen sequentieller Grauwertkanten ahnlich, d.h. folgende
Funktion g, nimmt dann lokal hohe Werte an:

9r(Pi» Pi+1) := exp(—(0(pi) — 0(pit1))?)
mit 8(p) := arctan(G};'(p)/ G, (p))
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Beispiel fiir ein Edge Linking
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Zielfunktion fir ein Edge Linking

@ Definition der Zielfunktion fiir Konturextraktion:

h(pi, -+ ypn) =X (g6(Pi) + @ - gr(Pis Piy1))

@ Annahme: Die Kontur soll durch eine Kette von m Punkten
beschrieben werden.

@ Annahme: p,4+1 = p1, d.h. gesucht ist geschlossene Kontur
(Polygon) eines Objektes.

@ Parameter o dient zur Gewichtung von Kontinuitat der
Gradienten-Richtungen versus Starke der Grauwertkanten.
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Dynamische Optimierung fiir Edge Linking

@ Zur Optimierung der Zielfunktion werden fiir die Variablen
P1,°** » Pn oOptimale Punkte pJ,--- ,p; ermittelt.

@ Annahme: Variablen hangen nur seriell von einander ab, d.h.
Zielfunktion [aBt sich additiv separieren:
h’(pla °ct 7pn) =
hi(p1, P2) + h2(p2, P3) + -+ + hn(Pns Pry1)

@ Definition der Teile der Zielfunktion:
hi(piapi+1) = gb(pi) + - gr(piapi-i-l)
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Dynamische Optimierung fiir Edge Linking

@ Verfahren der Dynamischen Optimierung:
o Initialisierung: Fy(p1) := 0,

fur alle Punkte in bestimmter Umgebung von hypothetischem
Startpunkt der Kontur.

e [teration: von 2 = 1 bis n,

Fi11(piy1) := maxy {F;(p;) + hi(pi; Piv1) }
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Beispiel zur DO fiir Edge Linking

-~
L
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Beispiel zur DO fiir Edge Linking
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Beispiel zur DO fiir Edge Linking

- ) % I n
E[/IL’C"'L SC(,\Q,‘)Z‘LMMj/ _f\nv V\:4DVMv;a[)/?H/
bod je Vavieble, ez S mdglile Py,

o) 0/57/;\1\’\;‘?\'\'\(/) mot é'\/c,.o{y_/lmsﬂhl
gl /7oy bbbt/ befrolse
5575 1 28 T ST, S allym
A0 Fol/owrn

b) O/DJ;W;CVMV\O i 00'
x —u‘ oo+ » - ‘L
2X5t Tr5 Y08 95Ty wlly [ug) )

—_—
d 5o an Aoy viel effivievwter
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Probleme beim Edge Linking Verfahren

Probleme bei relevanten, abrupten Richtungsanderungen, und bei
fehlenden Grauwertkanten.

(adaptiert aus Ténnies 2005)
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Globale Verfahren fur Konturextraktion

@ Einbezug globale Gestaltprinzipien: Raumliche Nahe, Parallelitat,
Symmetrie, Abgeschlossenheit.

@ Verfahren basierend auf Hough-Transformation fiir analytische
Formen (Gerade Linien, Polyeder, kurvige Gebilde), sowie fiir
Freiform-Gebilde.

@ Zusatzlich Einbezug von experimentell ermittelten Eigenschaften
der Bildentstehung (z.B. Abweichungsgrad von Parallelitat).
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Literaturhinweise zum Kapitel

@ K. Tonnies: Grundlagen der Bildverarbeitung, Pearson Studium, Miinchen, 2005.

4. Bildsegmentierung 68



5. Morphologische Operationen

5.1 Grundlagen morphologischer Operationen
5.2 Dilatation und Erosion

5.3 Anwendungen von Dilatation, Erosion
5.4 Opening und Closing

5.5 Hit-or-Miss

5.6 Anwendungen von Hit-or-Miss
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5.1 Grundlagen morphologischer Operationen

Uberblick:

o Aufgabenstellung
@ Annahmen, Prinzip
@ Strukturelement

@ Beispiele fiir Strukturelemente
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Aufgabenstellung

@ Morphologisch, d.h. die duBere Gestalt betreffend.

@ Morphologische Operationen verdndern die Gestalt/Form von
Bildsegmenten.

@ Prozesse der Segmentverschmelzung, Segmentteilung,
Lickenfiillung, Form-/Konturglattung, Segmentdetektion, etc.

@ Ziel ist die Vereinfachung der nachgeschalteten Prozesse des
Bildverstehens.
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Annahmen, Prinzip

@ Binarisierung: Separierung in Hintergrund- (0) und
Vordergrund-Pixel (1).

@ Man erzeugt aus der Menge Mg, der Pixel des Segments Se und
der Menge M; der Pixel eines “Strukturelements” St ein neues
Segment.

@ Operationen Schnitt N, Vereinigung U, bzw. zugehorige Boole'sche
Operationen A, V.

@ Bildhafte Speicherung der Operationsergebnisse bei allen moglichen
Verschiebungen des Strukturelements.
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Strukturelement

@ Strukturelement entspricht einem Fenster einer bestimmten Form,
z.B. Rechteck, Dreieck, Kreis, etc.

@ Vergleichbar auch mit dem SUSAN-Fenster, welches idealerweise ein
Kreis ist.

@ “Ankerpunkt” als Ursprung des Strukturelements; beliebiger Punkt,
z.B. in der Mitte.

e Fiir eine gezielte Formanderung der Segmente ist eine bestimmte
Form des Strukturelements nétig.
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Beispiele fiir Strukturelemente

Beispiel fiir quadratisches Strukturelement mit Ankerpunkt in Mitte,
zusammen mit Koordinaten:

]_ ]_ MSt1 = {
Stl = 1 1
1 1
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Beispiele fiir Strukturelemente

Beispiel fiir dreieckiges Strukturelement mit Ankerpunkt in der Mitte,
zusammen mit Koordinaten:

1 1 1
— Mgy, 1= {(_19_1)7(09_1)3(1a_1)9
Stz = (8 }) (0,0), (1,0), (1, 1)}
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Beispiele fiir Strukturelemente

Beispiel fiir quadratisches Strukturelement mit Ankerpunkt rechts,
zusammen mit Koordinaten:

) Mgy, = { - 7_1)7(_1a_1)a(07_1)’

= [=] =

11
St3 = 11
11
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5.2 Dilatation und Erosion

Uberblick:
@ Definition der Dilatation
@ Beispiele fiir Dilatationen
@ Definition der Erosion
@ Beispiel fiir Erosion
@ Beispiel fiir Dilatation und Erosion
@ Eigenschaften von Dilatation und Erosion

@ Dilatation und Erosion bei Grauwertbildern

5. Morphologische Operationen 9



Definition der Dilatation

@ Ziel: Segmente vergroBern oder verbinden, Segmentlocher fillen.

e Im neuen Bild £ wird Pixelwert an Position (x,y) auf 1
gesetzt, wenn mindestens eines der durch Mg, uberdeckten Pixel
von f%" den Wert 1 hat, dabei liegt Position (x,y) unter dem
Ankerpunkt des Strukturelements.

P ey) =V (@ 2y + )

(TrsyYr) EMst

o Kurzform: fon' .= fbin @ St
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Beispiele fir Dilatationen

(adaptiert aus Ténnies 2005)
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Beispiele fir Dilatationen

Dilatation mit quadrat. Strukturelement mit Ankerpunkt Mitte/Rechts.

for St,  fU" @ Sty St " @ Sts
(adaptiert aus Ténnies 2005)
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Definition der Erosion

@ Ziel: Segmente verkleinern /zerlegen, Details entfernen.

e Im neuen Bild £ wird Pixelwert an Position (x,y) auf 1
gesetzt, wenn alle der durch Mg, iiberdeckten Pixel von f%" den
Wert 1 haben (bzw. auf O gesetzt, wenn mindestens eines der durch
Mg; iiberdeckten Pixel von f% den Wert 0 hat), dabei liegt
Position (x,y) unter dem Ankerpunkt des Strukturelements.

Y (zy) = A e+ T,y + k)

(ksyr) EMst
o Kurzform: fo' .= fbin 5 St

5. Morphologische Operationen 13



Beispiel fir Erosion

(adaptiert aus Ténnies 2005)

5. Morphologische Operationen 14



Beispiel fur Dilatation und Erosion

Originalbild

Gt Ebonll o o Boten s Tl T, - | ’

Iy _L-n;_%..tc-bfmfm S (WK lr T
'Wéﬁiqgu«zﬁi gﬁ;‘ﬁﬂ; @ Dilatation
AR

z‘.‘iﬂ'%gﬂ ;
E.h f“m ALk sy At W:—f,

Py
e

-
[

Erosion

(adaptiert aus
Tonnies 2005)
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Eigenschaften von Dilatation und Erosion

@ Verschiebungsinvarianz bei Dilatation/Erosion: ja
Ergebnis der morphologischen Operation unabhangig von
Koordinaten.

@ Assoziativitat bei Dilatation: ja

(fo" @ St,) @ Sty = fU" @ (St @ St»)

@ Assoziativitat bei Erosion: nein
(fo" © St1) © St # ¥ O (St1 © St,)
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Eigenschaften von Dilatation und Erosion

@ Kommutativitat bei Dilatation: ja
(£ @ St1) @ Sty = fP" @ (Sty O St,) =
foin @ (Sty @ Sty) = (f" @ Sty) O Sty

e Kommutativitat bei Erosion: ja
(£ © St1) © Sty = f¥" O (Sty @ St,) =
o e (St @ St1) = (f7" © Sty) 6 Sty

@ Dualitat:
ftin o St = ftin @ St,  ftin @ St = fhin g St

Hinweis: fbin ist pixelweise Invertierung von fb".
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Eigenschaften von Dilatation und Erosion

Beispiel zur Dualitat

[(7$v\ ;éi» @5/

by
Iy
o
——

[e

S
&
(o
~—
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Dilatation und Erosion bei Grauwertbildern

D 7 (@,y) i=  max {f"(z+ @y +yn)}

B f7(@y) = min {F7(@ 426y + v}

Erosion Dilatation

(adaptiert aus
Tonnies 2005)
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5.3 Anwendungen von Dilatation, Erosion

Uberblick:

@ Beseitigung Druckfehler

@ Hintergrund-/Vordergrund-Unterdriickung
@ Extraktion von Segmentrandern

@ Distanztransformation

@ Morphing
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Beseitigung Druckfehler

Ungestortes
Binarbild

(adaptiert aus
Ténnies 2005)
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Beseitigung Druckfehler

Streifenausléschung

Strukturelement
zum SchlieBen
des Streifens,
vergroBerte
Darstellung

:

(adaptiert aus
Ténnies 2005)
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Beseitigung Druckfehler

Ergebnis nach Dila-
tation: Streifen ist
geschlossen

(adaptiert aus
Tonnies 2005)
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Beseitigung Druckfehler

Ergebnis nach
nachfolgender Ero-
sion mit selbem
Strukturelement:
Schriftziige haben
ihre Ursprungs-
starke

(adaptiert aus
Ténnies 2005)
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Hintergrund- /Vordergrund-Unterdriickung

| Bild . Original

Bild2: Erosion von Bild1l
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Hintergrund- /Vordergrund-Unterdriickung

(adaptiert aus
Tdnnies 2005)

Bild3: Dilatation von Bild2 Bild4: Bild1 - Bild3
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Extraktion von Segmentrandern

3

% M W JIIWW W. }ﬂv " U.«mwt dm !,»Mf ‘

e L
e (M/M/ Voo

(adaptiert aus
Ténnies 2005)

2=°

Originalbild Erosion von Differenz B'fbm =
szn j:bzn szn . (Jcbzn = St)
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Distanztransformation

o Resultat der Operation 8 fJ'™ := f¥n — (f¥" © St) :
Liefert Pixelmenge mit Distanz O vom Segmentrand.

@ Gleiche Operation auf die um den Rand verkleinerten Bildsegmente
nochmals anwenden,

afy = (¥ © St) — ((f¥" © St) © St) :

Liefert Pixelmenge mit Distanz 1 vom Segmentrand.

o Fortgesetzte Detektion von immer weiter vom Segmentrand
entfernten Pixeln und Zuweisung der Distanzwerte zu den Pixeln.
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Distanztransformation

Originalbild mit weil3er Region

Randpixel nach einer Erosion, und
Abstand zum Rand der Originalregion

B Bereits erodierter Anteil der Region

(adaptiert aus
Ténnies 2005)
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Distanztransformation

e Mit Dilatation und Differenzbildung auch negative Distanzen
auBerhalb des Segments bestimmbar.

@ Diese sog. Distanztransformation von Binarbild £%" liefert ein
neues Bild £%*° mit ganzzahligen Distanzwerten an den Pixeln,
namlich positive Distanzen innerhalb eines Segments und negative
Distanzen auBerhalb eines Segments zum Segmentrand.

@ Darstellung der ganzzahligen Distanzwerte durch positive
Grauwerte, d.h. Abbildung auf die Grauwerte {0, -+ - ,255} und
hierbei Reprasentation von Distanz 0 durch Grauwert 128 sowie
Skalierung der Distanzen auf den Grauwertebereich.
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Distanztransformation

Binarbild

Positive Vorzeichenbehaftete
Distanztransformation Distanztransformation

~ n

(adaptiert aus
Tonnies 2005)
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@ Vorzeichenbehaftete Distanztransformation auf Binarbilder fbma
und f%"5 anwenden; dadurch erhilt man f954 und f4s5.

e Firi=0,---, L, Distanzbilder %% aus f%%4 und fs
interpolieren:
dis; . L—i dis i dis
fhe = 220 fdisa 2. fdiss

@ Binarisierung von Distanzbild f%% mit Schwellenwert O liefert
Segmente in Zwischenstufe 2, zu denen die Pixel mit positiven
Distanzwerten gehoren.
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Morphing

Wnktionen 1 1.00.0
k

. bl 0604
(adaptiert aus ‘

Tonnies 2005)
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5.4 Opening und Closing

Uberblick:

@ Definition von Opening
@ Spiegelung eines Strukturelements
@ Definition von Closing

@ Beispiele fiir Opening und Closing
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Definition von Opening

@ Erosion mit Strukturelement St gefolgt von einer Dilatation mit
Strukturelement St (oder evtl. mit dem um Ankerpunkt
gespiegelten Strukturelement StT):

oo St:= (f"" o St) @ StT

@ Erosion entfernt Teilstrukturen, die kleiner als Strukturelement St
sind.

@ Dilatation stellt grobe urspriingliche SegmentgréBe wieder her, mit
Ausnahme kleinerer, vollstandig entfernter Teilstrukturen.

@ Die Hintergrund-Unterdriickung im Schriftbild (siehe Folien 25 und
26) erfolgte durch ein Opening.
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Spiegelung eines Strukturelements

Beispiel: 2 Varianten von Opening, Dilatation mit selbem Strukturele-
ment wie bei Erosion oder gespiegelt. Letztere Variante ist hier besser,
da Rauschen beseitigt und OriginalgroBe des Segments erhalten bleibt.

fhm Dilatation mit St

\

BT

T
St St Dilatation mit S¢”

Bem.: Vordergrundpixel
und zum Strukturele-
ment gehorende Pixel
sind weiB.
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Definition von Closing

@ Dilatation mit Strukturelement St gefolgt von einer Erosion mit
Strukturelement St (oder evtl. mit dem um Ankerpunkt
gespiegelten Strukturelement StT):

foin @ St := (f¥" @ St) © StT

@ Dilatation vergoBert Segmente und schlieBt Locher, die kleiner als
Strukturelement St sind.

@ Erosion stellt grobe urspriingliche SegmentgroBe wieder her.

@ Die Beseitigung des Druckfehlers im Schriftbild (siehe Folien 22 bis
24) erfolgte durch ein Closing.
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Beispiele fir Opening und Closing

(g - . | _
Originalbild Opening Closing

(adaptiert aus
Tdnnies 2005)

5. Morphologische Operationen 38



5.5 Hit-or-Miss

Uberblick:

@ Beispiel eines Hit-or-Miss Ergebnisses
@ Prinzip von Hit-or-Miss

@ Beispielhafter Ablauf von Hit-or-Miss
@ Definition von Hit-or-Miss

@ Notation Hit-or-Miss Strukturelemente
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Beispiel eines Hit-or-Miss Ergebnisses

Detektion von Kreisen bestimmter GroBen

(adaptiert aus : :
Ténnies 2005) Kreise mit Radius von & Pixel Kreise mit Radius 6-7 Pixel
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Prinzip von Hit-or-Miss

@ Detektion/Lokalisierung von Segmenten bestimmter Form (und
GroBe).

@ Hit-Schritt: Detektion von Orten im Bild, an denen eine bestimmte
Segmentform vorliegen konnte.

@ Miss-Schritt: Detektion von Orten im Bild, an denen diese
Segmentform nicht vorliegen kann, weil der “Hintergrund nicht
paBt”.

@ Zusammenfiihren der Ergebnisse ergibt Orte im Bild, an denen die
Segmentform vorliegt.
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Beispielhafter Ablauf von Hit-or-Miss

Beispiel: Detektion von horizontalen Linien mit Lange von zwei Pixeln

Bem.:  Vorder-
grundpixel und
zum Strukturele-
ment gehdrende

Pixel sind grau.

(adaptiert aus
Toénnies 2005)
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Definition von Hit-or-Miss

o fUn M (Sty, Sty) := (f" © St;) N (fbin © Sty)
@ Strukturelemente Sty fur Hit und Sts fiir Miss.
o ES gllt MSt1 N MSt2 = @

@ Deshalb kdnnen beide Strukturelemente zusammen in eine
kompakte Notation gebracht werden.
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Notation Hit-or-Miss Strukturelemente

Beispiel: Strukturelemente zur Extraktion von horizontalen Linien der

Lange 3, 4, oder 5 Pixel.

(adaptiert aus . .
Tonnies 2005) Hit Miss
0 00O0O0O0P O
Zusammenfassung St:=10x111=x0
beider Strukturelemente: . 0000O0O0O

“1": Pixel gesetzt in Sty; “0": Pixel gesetzt in Sts;
“a": Pixel weder in St; noch in Sty gesetzt.

5. Morphologische Operationen
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5.6 Anwendungen von Hit-or-Miss

Uberblick:

@ Detektion markanter Punkte
@ Detektion von Konturpunkten
@ Objektklassifikation anhand skelettierter Segmente

@ Skelettierung von Segmenten
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Detektion markanter Punkte

Detektion von Impulsen (d.h. Impulsrauschen):

$1, fo3dl s, [163
St := (000 00770
bm [00190 bim 00199 b
000\ §  lovog RGN TY, 7w (3, 5)
0000 0090
010 7777
00 n >
oL L, RN 00170
,{"""' 14217 £ H, 99559
1599 096%%
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Detektion markanter Punkte

Detektion von Segmentecken (z.B. “Rechts-Unten”):

9 s,

b S I
{ S+ T aAa1Q
1A
4:‘1440 4*-” ;zg :”":“g b (S
o — 44
St L 44—\:% E("ﬂ 41;&22_ { - {,,“S,/L\
1 1 x ianal "Q‘Q‘\ 79007
0000
TE) N 42000
]. ]_ O 001 05000
! 011 : g
x 0 0 000 04 70077
voy o1 S~ 00020
00007 00000
vo0 01 @gg”@
44141 2 0|
— ,4‘_\01'\4 I'\Aq —

-H
s
N
Ly
S
<
<
3
\H
s
©
o~
~
=y
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Detektion von Konturpunkten

Bsp.: Detektion der oberen Konturpunkte eines Segments

HH

Detektiert werden nur “echte” obere Konturpunkte (blau), die anderen
Punkte (gelb) sind “Eckpunkte” oder “halten das Segment zusammen”.

St :

|
=8 O
H RO
-8 O
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Objektklassifikation anhand skelettierter Segmente

(adaptiert aus
Tdnnies 2005)
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Objektklassifikation anhand skelettierter Segmente

Flexible Objekte sind schwer modellierbar und darum schwer aus dem
Bild zu extrahieren. Bsp.: Lokalisation eines Kabels in Elektroschrott.
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Objektklassifikation anhand skelettierter Segmente

Charakteristische Skelette von Segmenten

Intrinsische 1D-Form, z.B. Kabel Intrinsische 2D-Form
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Skelettierung von Segmenten

@ Mehrere Hit-or-Miss Operatoren definieren, um Konturpunkte des
Segments aus verschiedenen Orientierungen zu detektieren und
dann zu entfernen, ohne die Grundform zu zerstéren (d.h. das
Segment darf nicht zerlegt werden).

@ Vereinigte Anwendung der HM-Operatoren und anschlieBende
Differenzbildung zwischen Originalbild und Bild mit detektierten
Konturpunkten flihrt zu sogenanntem Thinning.

@ Wiederholtes Thinning ausgehend jeweils vom resultierendem Bild
der vorangegangenen Phase, bis sich keine Veranderungen mehr
ergeben.
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Skelettierung von Segmenten

Symmetrisches Thinning:
Fm 0 St = fom — (¥ W Sty) U--- U (¥ B Stg))

Wiederholung bis:
fbin ]St = fbin
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@ K. Tonnies: Grundlagen der Bildverarbeitung, Pearson Studium,
Miinchen, 2005.

@ P. Soille: Morphological Image Analysis - Principles and
Applications, Springer-Verlag, 1999.
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6. Strukturbeschreibung

6.1 Aspekte der Strukturbeschreibung
6.2 Formbeschreibung von Segmenten
6.3 Farb-/Texturbeschreibung von Segmenten

6.4 Relationale Beschreibung von Strukturen
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6.1 Aspekte der Strukturbeschreibung

Uberblick:

@ Von Low-Level zu High-Level Verarbeitung

@ Merkmale zur Strukturbeschreibung

6. Strukturbeschreibung 2



Von Low-Level zu High-Level Verarbeitung

@ Bildvorverarbeitung und -segmentierung liefert einfache Strukturen
(engl. features) wie Grauwertkanten, Grauwertecken, Segmente,
Konturen.

@ Diese Strukturen werden mit Merkmalen / Parametern (engl.
attributes) beschrieben, evtl. unter Einbezug eines mathematischen
Modells (z.B. Kreis mit Positions- und Radiusparameter).

@ Auf der Grundlage der Strukturmerkmale erfolgen dann
Erkennungs-, Analyse- und Rekonstruktionsprozesse.
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Merkmale zur Strukturbeschreibung

@ Menge und Typen der Merkmale, sowie das zugrundeliegende
mathematische Modell, sind entscheidend fiir Erfolg oder Misserfolg
nachgeschalteter Prozesse (,representational bias"), z.B. die
Zuverlassigkeit der Objekterkennung.

@ Herausforderung ist die automatische Bestimmung einer minimalen
Menge von Merkmalstypen (,,Occam's Razor", , dimension
reduction”).

@ Es sollten auch sonstige Merkmale einbezogen werden, die etwa
Kameraanordnung und Beleuchtung bei der Bildgewinnung
beschreiben.
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6.2 Formbeschreibung von Segmenten

Uberblick:
@ Objektsilhouette fiir Objekterkennung
Beispiel fiir formbasierte Objekterkennung
Beispiel zur Konturextraktion von Objekt
Digitale Kurven
Ketten-Code
Differenz-Code
Konturbeschreibung als Differenz-Code-Funktion

Konturbeschreibung durch Fourier-Koeffizienten
@ Merkmale der Bounding Box
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Objektsilhouette fiir Objekterkennung
Blia. ™

Palmen haben lange Segel der Schiffe haben Charakteristischer Poly-

schmale und rundliche dreieckige Formen unter- gonzug vom Silhouette
gezackte Segmente. schiedlicher GroBe. eines Segelfliegers.

(adaptiert aus Ténnies 2005, Vorlesung
Pattern Recognition in Image Analysis (PRIA))
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Beispiel fir formbasierte Objekterkennung

Geometrisches Modell

Kontur eines unbekannten Objektes eines Flugzeugs

Erkennung eines Flugzeugs
anhand Konturbeschreibung

Corbis.com

(adaptiert aus Ténnies 2005, PRIA)
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Beispiel zur Konturextraktion von Objekt

Ergebnis der Sequenz von Approximation
Segmentierung Grauwertkanten durch Polygonzug

(adaptiert aus Toénnies 2005, PRIA)
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Beispiel zur Konturextraktion von Objekt

Originalbild Gradientenbetrage Polygonzug

(adaptiert aus Ténnies 2005, PRIA)
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Digitale Kurven

Annahmen:

@ GemaB 8-Nachbarschaft verbundene Berandungspixel eines
Segments.

@ Lange einer digitalen Kurve mit den Pixeln
D1 = (wh yl)a *** 9y Pn = (wny yn):

L:=y7? /(2 —xi—1)? + (¥i — yi—1)?
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Vereinbarungen:

@ Koordinaten des Startpixels ps; (z.B. Berandungspixel des Segments
mit minimalem y-Wert und darunter der minimale x-Wert).

@ Abfahren der Kurve (z.B. im Uhrzeigersinn) liefert Sequenz von
Nachbarschaftsindizes IV;, NV; € {1,--- ,8}.
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Ketten-Code

Engl.: chain code.

Indizes der benach- Folge der Indizes der Nachbarschaft fiir die
barten Pixel Berandungspixel (im Uhrzeigersinn)

(adaptiert aus Ténnies 2005, PRIA)
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Eigenschaften:

@ Sequenz von Pixeln mit gleichem Index der Nachbarschaft
entspricht linearem Kurvenabschnitt.

@ Translation erfordert nur eine Anderung der Koordinaten des
Startpixels: p*7® := pgy + A

@ Rotation mit ganzzahligem Vielfachen (k) von Winkel 45°:
N/ : =1+ (N; —1+4+k) mod 8
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Differenz-Code

Vereinbarungen:

@ Startpixel mit bestimmter Position ps und Nachbarschaftsindex
(Richtung) Ny zum nachsten Pixel (z.B. im Uhrzeigersinn), mit
Ng € {1,---,8}.

@ Definition der Richtungsanderung entlang der Sequenz von Pixeln:

0 : keine Drehung bzgl. Richtung in p;
R := k : Linksdrehung um k - 45°
—k : Rechtsdrehung um k - 45°
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Differenz-Code

Engl.: difference code.

-1 -1
-1 -1 -1 -1
0 20|01 0
-1 -2

0 0

1]ofofofofa]x 2-10 12

Berandungsbeschreibung mit Histogramm der
Differenz-Code Codezeichen

(adaptiert aus Ténnies 2005, PRIA)
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Differenz-Code

Eigenschaften:

@ Rotationsinvarianz (nur um Vielfaches von 45°).

o Effiziente Kompression durch Lauflangenkodierung.
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Konturbeschreibung als Differenz-Code-Funktion

Differenz-Code-Reprasentation
auch bei reduzierter Orts-
auflésung moglich.

Beschreibung der Richtungs-
anderung in Abstanden von

z.B. 3 Konturpunkten.

Ergibt kontinuierliche Werte der
Richtungsanderung, als Funktion
der selektierten Konturpunkte.

(adaptiert aus Ténnies 2005, PRIA)
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Konturbeschreibung durch Fourier-Koeffizienten

Fourier-Transformation der
Differenz-Code-Funktion.

o

th ‘“.

|FTduf(u)|

V=

Niedrige Frequenzanteile reprasentieren groben Kurvenverlauf, hohe
Frequenzanteile reprasentieren Feinheiten und Rauschen.
(adaptiert aus Toénnies 2005, PRIA)
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Merkmale der Bounding Box

Bounding Box

/ (orientiert) \

r'h--

Bounding Box
(normal)
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Merkmale der Bounding Box

@ Kleine und groBe Seitenlange des umschlieBenden Rechtecks
(Bounding Box), normal oder orientiert, eines Segments.

e Mittelpunkt und Orientierung der Bounding Box.
@ Fillgrad der Bounding Box.
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6.3 Farb-/Texturbeschreibung von Segmenten

Uberblick:

e RGB Farbraum

@ Histogramm(e) der Farben eines Segments
@ Unterrdume des RGB Farbraums

@ HSV Farbraum

@ Textur von Segmenten

@ Bilder mit verschiedenen Texturen

@ Texturmerkmale von Segmenten

6. Strukturbeschreibung

21



RGB Farbraum

1/5
3/5
4/5

(Wikipedia: RGB color space)
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Histogramm(e) der Farben eines Segments

RGB-Farbraum

N——

(adaptiert aus Ténnies 2005, Vorlesung Grundlagen der Bildverarbeitung (BV))
Bem.: 3 Histogramme des Bildes fiir Farbkanale rot, griin, blau. Zur Bestimmung der
Histogramme des Bogens muB vorweg der Hinter-/Untergrund herausgefiltert werden.
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Histogramm(e) der Farben eines Segments

@ Option 1: Konkatenation von 3 (Histogramm-)Vektoren. Jeweils mit
Dimension 256; ergibt insgesamt einen 768-dimensionalen Vektor.

@ Option 2: Drei-dimensionales Farb-Histogramm. Je Dimension mit
Kontrastauflosung 256; ergibt 16777216 Farben; Darstellung des
zugehorigen Histogramms als Vektor dieser Dimensionalitat.

@ Option 3: Zwei-dimensionale Histogramme von Farb-Unterraumen.
Histogramme von GB-, RB-, RG- Unterrdumen ergeben Vektoren
der Dimension 65536.
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Unterraume des RGB Farbraums

Projektion des drei-dimensionalen
Farb-Histogramms auf die:
grin-blau Ebene
rot-blau Ebene
rot-grin Ebene

(adaptiert aus Ténnies 2005, BV)
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HSV Farbraum

Hue-Saturation-Value Farbraum:

Weglassen der Value-Komponente we-
gen Beleuchtungsinvarianz; biologisch
motivierte Diskretisierung von Hue und
Saturation; separate Histogramme fiir
Hue und Saturation oder kombiniertes
zwei-dimensionales Histogramm.

(Wikipedia: HSV-Farbraum)

26
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Textur von Segmenten

Textur: Sich in einem Segment stochastisch oder deterministisch
wiederholendes Grauwertmuster (invariantes Muster).

Texturmerkmal: Charakterisierung dieses invarianten Musters.
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Bilder mit verschiedenen Texturen

(adaptiert aus Ténnies 2005, BV)
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Texturmerkmale von Segmenten

Verwenden Grauwertiibergangsmatrix f€° = [ffjo] Wahrscheinlichkeit
der Grauwertkombination (w;, w;) mit geometrischer Relation (d, ¢)
zwischen Pixeln.

e Energie: X250 % 255 (i 2
e Kontrast: 2255 225 o(w; — wg)z ( f)?

e Entropie: — Y720 2% f° - log fi?
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Texturmerkmale von Segmenten

Richtungspraferenz, Rauhigkeit: durch Analyse der Ortsfrequenzen mit
Fourier-Transformation.

(adaptiert aus Ténnies 2005, BV)
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6.4 Relationale Beschreibung von Strukturen

Uberblick:

@ Histogramm der Orientierung von Grauwertkanten
@ Merkmale zur Topologie

@ Graphenartige, relationale Beschreibung
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Histogramm der Orientierung von Grauwertkanten

Akkumulation
|

[~}
I I I
138 178

45 a0
Orientierung Grauwertkanten
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Merkmale zur Topologie

Topologische Charakterisierung des Segmentierungsergebnisses:

@ Anzahl Segmente im Vordergrund (im Bsp.: 4)
@ Anzahl Locher in den Segmenten (im Bsp.: 2)
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Graphenartige, relationale Beschreibung

Himmel

(adaptiert aus Ténnies 2005, PRIA)
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Graphenartige, relationale Beschreibung

enthalt

angrenzend

2>

angrenzend
Strand
enthalt
angrenzend @

Wasser

enthalt

GegmentD

Segment1

Gegments

angrenzend

angrenzend

enthalt Segm@

angrenzend

enthalt

6. Strukturbeschreibung
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Graphenartige, relationale Beschreibung

Relationale Beschreibung des Bildes:

ANGRENZEND :=
{angrenzend(Segmentl,Segment?2),
angrenzend(Segment2,Segment3),
angrenzend(Segment3,Segment4)}

ENTHALT :=
{enthalt(Segment2,Segmentb),
enthalt(Segment3,Segment6),
enthalt(Segment4,Segment7)}
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@ K. Tonnies: Grundlagen der Bildverarbeitung, Vorlesung, 2005.

@ K. Tonnies: Pattern Recognition in Image Analysis, Vorlesung, 2005.
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