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MUStererkennqng Grundlagen der
(pattern recognition) Bildverarbeitung

® Feinstrukturmuster

-> Texturen
- Segmentierung, Klassifikation

o z.B. verschiedene Gewebetypen
® Grobstrukturmuster
- Formen -2 Klassifikation
- Anordnung von Objekten - Erkennung

o z.B. Zellen, Knochen, relative Lage von
Fremdkorpern
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Wiederholun
g Grundlagen der

Bildanalyse Bildverarbeitung

® Segmentierung ® Kilassifizierung
o Aufteilung (eines Bildes) in o Kategorisierung, Vergleich
zusammenhangende
Bereiche ® Interpretation

o Bewertung,
Schlussfolgerungen

o z.B. Vordergrund,
Hintergrund, etc.

o OCR (Texterkennung)

m = Auge,
etc.

Gesicht
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Automatisierte Bilderkennung erfordert tber die bloRe Segmentierung in sich homogener
Farbflachen hinaus auch die Identifikation zusammenhé&ngender Muster als Einheit.

Dies verlangt nach einem neuen Homogenitatsmaf, das vergleichbare Substrukturen als
Gemeinsamkeit behandelt.
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Textur-basierte Segmentierung  Grundiagen der

Bildverarbeitung

® Trennung von Bildbereichen
ahnlicher Inhomogenitaten
-> zwischen Segmentierung und
Klassifikation
® statistische Verfahren
o Statistiken erster und zweiter Ordnung
® globale und lokale TexturmaRe
o Textur vs. Anordnung
o Selbstahnlichkeit

® Bildanalyse vs. Textursynthese
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Auch Inhomogenitéten, die einer gemeinsamen Bildungsvorschrift folgen, kénnen als
Homogenitaten als Grundlage zur Segmentierung interpretiert werden und zudem auch
zur Klassifikation dienen.

Hilfreich zur Erkennung solcher ,homogenen Inhomogenitaten® als Texturen sind oft
statistische Bildanalyseverfahren.

Dabei nutzt die Betrachtung von Bildbereichen auf verschiedenen Skalierungsebenen in
einer Art Hierarchie von Bildunterstrukturen (z.B. Rauheit innerhalb separater Bildobjekte
und deren Anordnung in einem grofReren Zusammenhang). Gelten identische
Beschreibungen flr Feinstrukturen auf verschiedenen GroRenskalen, spricht man von
Selbstahnlichkeit.

Solche selbstahnliche Beschreibungen konnen z.B. in der Bildanalyse zur Erkennung von
fraktalen Strukturen verwendet werden oder zur Erzeugung komplexer Bildtexturen
dienen.
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Unterscheidung von Texturen  Srundiagen der
ildverarbeitung

Juelle: Lehmann: BV fiir die Medizin,
aus: Brodatz, 1966
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Trotz teils starker Gradienten innerhalb sich regelméRig wiederholender Strukturen
kénnen diese, eben aufgrund dieser RegelmaRigkeit, eine eigene Art von Homogenitat
(ein ,Muster”) aufweisen und sich damit als Einheit prasentieren. Solche Muster kénnen
nichtsdestotrotz in ihren Eigenschaften, selbst bei vergleichbarer Granularitat, deutlich
variieren. Dies legt eine Segmentierung nicht anhand der Details innerhalb eines Musters,
sondern eher aufgrund von Grenzen zwischen verschiedenen Mustern nahe.
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Textur-Definitionen Grundlagen der

Bildverarbeitung

® strukturell ® statistisch
o Texturprimitive: o Extraktion statistischer
Textone / Texel Parameter aus lokalen

Bildeigenschaften

"Ein endlicher Signalausschnitt wird dann als homogentexturiert
bezeichnet, wenn geeignete statistische Parameter oder
Merkmale, die aus lokalen Einzugsbereichen ("Fenstern'")
berechnet werden, liber der gesamten betrachteten Fliche
konstant oder langsam veranderlich sind oder zumindest
denselben Verteilungsgesetzen unterliegen."

(Mester, 1989)
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In sich nicht weiter teilbare Texturelemente, die sich zu Texturen zusammenfiigen lassen
(Texturprimitive), kdnnen als , Textone* oder — in Anlehnung an Pixel (picture elements) —
als ,Texel* (texture elements) bezeichnet werden.
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Wiederholung
. . Grundlagen der
Fouriertransformation Bildverarbeitung
(]
Fourier-Transformation fiir f{z) F(f) = ] f(t) e )27t g4
Quelle: http://astronomy.swin.edu.au/~pbourke/analysis/dft/ -0

FT von Signal 1 Frequenz (Hz)

:H
188

Signal 2 Zeit (ms) FT von Signal 2  Frequenz (Hz)

“Signal 1 “Zeit (ms)
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erneute Betrachtung der Fouriertransformation als Grundlage der Analyse periodischer
Eigenschaften in Bildern
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Exkurs
Grundlagen der

Fouriertransformation Bildverarbeitung

® /dee: Zerlegen einer
nichtperiodischen Funktion
in ihre Frequenzbestandteile

® Darstellen der Funktion in
einem anderen
Bezugssystem

[a) Jede Funktion kann aIS Jean Baptiste Joseph Fourier (1768 - 1830)
Summe von Sinus- und T P
Cosinus-Schwingungen JUULILVAN A, 17 .
zusammengesetzt werden. |11 1] ARAR
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Der franzosische Mathematiker Jean Baptiste Joseph Fourier beschrieb fiir aperiodische
Schwingungsfunktionen die Zerlegung in bzw. Konstruktion durch periodische
Funktionselemente. Dabei transformierte er die Funktionen vom Orts- (bzw. Zeit-) in einen
Frequenzraum.
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Exkurs
Grundlagen der

Beispiel fur Fouriertransformation silaverarbeitung

Darstellung einer periodischen Funktion
durch cos- und sin-Funktionen
unterschiedlicher Frequenzen

3sin(x) A A j’{ E /\ / N

: . TN\ . \ /
1sin(3x) S A\l AeR
N\A‘ NN
0.8sin(5x) v\ AAAAANN \ J -
AAAAANANAANAAAS ' A\ e J\.
O.4Sin(7x) J e VY w e WYy |
Avnel
SS 2022 Mustererkennung : GBV, Kahl/MannuB WS 2012/13 "

Mithilfe der Fourier-Transfomation lasst sich jede periodische Schwingung als

Uberlagerung von sin- bzw. cos-Schwingungen unterschiedlicher Frequenz und Amplitude
darstellen.

Fur aperiodische Schwingungen (hier nicht dargestellt) bedarf es dartber hinaus noch der
Verschiebung und Begrenzung (Anfangs- und Endpunkt) der einzelnen
Schwingungskomponenten).

11
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Basisfunktionen (cos) gpraaener

¢ ;';; S
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Im 3D-Raum kénnen die Basisfunktionen zur Fouriersynthese durch Rotation von cos-
Schwingungen erzeugt werden.

12
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B as i Sfu n kti O n e n Grundlagen der

Bildverarbeit
(andere Darstellung) neRrameiing

cos sin
SRNSSSZZUNR AUNSSEZZ2aNE
HENSSEZZENSRN AUNNSSEZENS
SNRZZ=ESSNEESREZZESSNNEE
NWUZZESNNUBZ VB ZZESSNNR%Z
WWNHL s ONNET NN 2= \N N0 E
BUEne s ERmrE TN
TR N = S TN BN NN - L HNN
ZUNNSSZZUNRBUBNS=SZZUNS
ERNSSES=NUNR SRS =EEEEES
SNZZz=SENSNERSNEzZz==SSNEE
SNUZZESNVURNIVUZZ=SNVEE
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Im 2D-(Bild-)Raum kénnen Basisfunktionen auf der Grundlage von cos- oder sin-
Schwingungen in unterschiedlichen Frequenzen und Rotationswinkeln als quadratische
Elementarflachen abgebildet werden.

Um die Symmetrie der Basisfunktionen zu einander zu verdeutlichen, sind diese hier so
angeordnet, dass der die Nullfrequenz (keine Anderung der Intensitatswerte innerhalb des
betrachteten Bildausschnitts — vgl. ,Gleichanteil der diskreten Cosinus-Transformation,
DCT) jeweils im Zentrum der verschiedenen Variationen steht. Man spricht von einer
,zentrierten Darstellung®.

13
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Darstellung des Spektrums Grundlagen der

Bildverarbeitung

® Zentrierte
Darstellung

Wegen
Periodizitat des (
Spektrums einer .21
diskreten e
Funktion und des
Koordinaten-
ursprungs links
oben
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Werden die Beitrage der einzelnen Basisfunktionen (z.B. cos, variiert nach Frequenz und
Winkel) zur Konstruktion des tats&chlichen Intensitatsverlaufs in einem Bildausschnitt als
Koeffizienten an der jeweiligen Position aufgetragen (Darstellung im Frequenzraum), dann
ergibt sich eine Hohenverteilung, bei welcher der ,Gleichanteil* (Beitrag unveranderlicher
Werte) bei klassischer Anordnung der Basisfunktionen im kontinuierlichen Verlauf der
Anderungen in jedem Quadranten an der duRersten Ecke liegt.

Durch Spiegelung der Quadranten am Zentrum vereinigen sich diese Gleichanteile in
einem zentralen Flachenelement. Aufgrund der besseren intuitiven Verstandlichkeit wird in
den meisten Fallen fur die Koeffizientenanalyse des Fourier-Spektrums eines Bildes diese
,Zentrale Darstellung“ verwendet.

Da der Gleichanteil in den meisten Bildern den groRten Beitrag liefert, ist dort die
Koeffizientenabbildung i.d.R. besonders hell.

14
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Darstellung des Fourier- s
rundlagen der
S pe ktrums Bildverarbeitung

o () (e}

® (a) Originalbild
®  Fourierspektrum: (b) unzentriert, (c) zentriert

® Orientierung periodischer Muster ablesbar wegen gerichteter
Basisfunktionen (Cosinus- bzw. Sinusfunktionen)

SS 2022 Mustererkennung =/le: GBV, Kahl/MannuR WS 2012/13 15

Das Fourier-Spektrum als Koeffizientenmatrix der Frequenz- und Rotationsvariationen der
cos- bzw. sin-Funktion lasst in der zentrierten Darstellung (c) deutlich besser als in der
unzentrierten (b) einen hohen Beitrag der Gleichanteile erkennen. Dieser ergibt sich
dadurch, dass benachbarte Pixel haufiger gleiche oder ahnliche Intensitatswerte
aufweisen als deutliche Intensitatsunterschiede. Die ebenfalls relativ hellen Linien parallel
und diagonal zu den Achsen im zentrierten Spektraldiagramm lassen sich mit den
weitgehend geometrischen Mustern in der Fachwerkstruktur des Originalbildes
begrinden.

15
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Texturmerkmale aus der
= - Grundlagen der
S|gna|theOr|e Bildverarbeitung

® Energieinhalt des Leistungsdichtespektrums des
Fourier-transformierten Bildausschnitts

® Vorzugsrichtung durch
keilformige Ausschnitte § e ricpans e e Rt
® Autokorrelationsfunktion

e e
o Periodizitét %— &
o Rauheit

VWV

Founer-Raum

: Lehmann: BV fiir die Medizin,
nach: Gralund, 1980
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Helle Flecken an bestimmten Positionen im zentrierten Fourier-Spektraldiagramm (ZFSD)
weisen auf starke Beitrége (d.h. haufiges Auftreten) bestimmter Frequenzen (Abstand
zum Zentrum) in bestimmter Orientierung (Winkel zur Senkrechten) hin.

Treten z.B. haufig sowohl scharfe waagerechte Kanten als auch sanfte waagerechte
Verlaufe auf, dann zeigt sich je ein heller Fleck am oberen oder unteren (je nach
Gradientenverlauf) mittleren Bildrand (waagerechte Kanten, d.h. hochfrequente
senkrechte Gradienten) und nahe dem Zentrum (rechts oder links je nach
Gradientenverlauf fur niederfrequente waagerechte Gradienten).

16
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Statistiken s
- .rundlagen.der
erster und zweiter Ordnung Bildverarbeitung

® 1. Ordnung ® 2. Ordnung

o eindimensionale o zwei Zufallsvariablen >
Haufigkeitsverteilungen bivariate Statistiken

o unabhangige Betrachtung o bedingte Haufigkeit

einzelner Pixel ] )
o Ergebnis unabhingig von Lage o Grauwertpaare in bestimmter

der einzelnen Bildpunkte Lagebeziehung
o Bsp.: o Displacement-Vektor
e (rel.) Histogramm, Mittelwert, o Bsp.:
Vangnz, Standardabweichung e Cooccurrence Matritzen
* Schiefe Nyt \ e Histogramme 2. Ordnung
e Entropie M;= )" (g9 n)’*hlg)
g=0
N,-1
- Z h(g)logh(g)
g=0
: Modrau: Diplomarbeit FH Bonn-Rhein-Sieg, 2007
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rel. Histogramm: Haufigkeit in Relation zur Anzahl der Grauwerte: h(g) = H(g) / N,

Varianz = StdAbw?
Schiefe, Kurtosis, Entropie

Quelle: llja Modrau: SEGMENTIERUNG MITTELS STATISTISCHER
MERKMALE AUF 2D-BILDDATEN, Diplomarbeit, FH Bonn-Rhein-Sieg, 2007

17
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Cooccurrence Matrix Grundlagen der
Prinzip Bildverarbeitung

® Co-occurrence Matrix (CoMa) (Haralick, 1973)
(= Grauwertiibergangsmatrix)

® statistische Ableitung aus dem Ortsbereich

® Nachbarschaftsverhaltnisse von Grauwerten
o "Wie oft tritt ein bestimmter Grauwert neben einem bestimmten anderen Grauwert auf?"

® richtungsabhdngig - rotationsvariant (vgi. Sobel)

® skaliert quadratisch mit Anzahl der Grauwerte
o 24 bit > 24x24 Werte

X1
X2

— | i) [— — X

j Xn

;L3 : Fenster Displacement d Cooccurrence- Haralicksche
: Lehmann: latri Text 8
BV fiir die Medizin Matrix exturmalie
SS 2022 Mustererkennung 18

Displacement = Abstand, z.B. 1 Pixel = direkter Nachbar

18
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Cooccurrence Matrix Grundisgansler
anschaulich Bildverarbeitung

Spaltenindex  —

® Grauwertiibergangsmatrix 2zt
® Nachbarschaft = Lagebeziehung

o Displacement

o z.B. direkter rechter Nachbar, etc.

Sle
Sl

NowAwWN=O

® Summierung aller moglichen ETIFIFING
Nachbarschaftsvarianten fir jede :—"= — LR —
Grauwertkombination Ca s
G
® quadratische Matritzen nach JEnun s R S
Anzahl moéglicher Grauwerte PP
g 3 . . 1 i ] -— ol
® je eine Matrix pro Lagebeziehung  : = =
s el S
} 9
1
. http://www.weblearn.hs-bremen.de/risse/AWITEXTUR/merkmale.htm ' Abb. 2 - Beispiel fur die Anwendung der Cooccurrence-Matrix
SS 2022 Mustererkennung 19

Quelle: http://www.weblearn.hs-bremen.de/risse/AWI/TEXTUR/merkmale.htm

Betrachtung niedriger Auflésungen spart enorm Speicherplatz wegen quadratischer
Abhangigkeit

19
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Cooccurrence Matrix Biundisgen:der
mathematisch Bildverarbeitung

® Auftrittswahrscheinlichkeit p fur Grauwertpaare (i,j)
in bestimmtem Abstand (Displacement d)
bei G mogl. Grauwerten

G-1G-1
0<pali.j)<1 Vi.j  und Z Z/"”"'«” =1

1= J’:il
pa(0.0) pa(1,0) - pa(G —1,0)
pal0.1) pa(l.1) palGG —1.1)
Ma(i.j) ; ) ;
pa(0,G—-1) pa(1,G—-1) --- pa(G —-1,G—-1)
=lle: Lehmann:
BV fiir die Medizin
SS 2022 Mustererkennung 20
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TexturmalRe S
. .rundlagen. der
aus Cooccurrence-Matritzen Bildverarbeitung

® Informationsverdichtung aus CoMa
® nach Haralick et al., 1973

® 14 Texturmafle

o Contrast, Correlation, Difference Variance,
Difference Entropy, Entropy, Inverse Difference
Moment (Lokale Homogenitat), Information
Measures of Correlation | & |, Maximal Correlation
Coefficient, Second Angular Moment (Energy), Sum
Average, Sum Variance, Sum Entropy, Variance

SS 2022 Mustererkennung 21

Quelle: Heinz Handels: Medizinische Bildverarbeitung, Teubner (2000)

21
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Haralick'sche Texturparameter . qagen ger
(AUSW8h|) Bildverarbeitung

1, ¢ = Grauwerte

» Energle Ml = %lng'oMa(r,c)2
i Rauscharmut 700

v Kon.traSt o M2 = Q-I%_:](r -¢)*- CoMa(r,c)
L mittlere Grauwertvariation r=0.c=0

® Homogenitat ui-$§ CoMa(r.c)
L}Ahnlichkeit von Nachbarn e 1+|r=c|

® Entropie g-101

, M3=Y>" CoMa(r,c) -log(CoMa(r,c))
L,/ Unordnung (gleichmaRige Verteilung) #e)o=0

. hitp://www.weblearn.hs-bremen.de/risse/ AW/TEXTUR/merkmale.htm

SS 2022 Mustererkennung 23

Energie: max. (1) bei identischen Grauwerten
(vollkommen homogen) und min. bei Gleichverteilung
aller Grauwertkombinationen (Rauschen)

Kontrast: Tragheitsmoment entlang der
Hauptdiagonalen - hoher Wert weist auf starke
Grauwertspringe (ggf. Kanten) hin

Entropie: Unordnung, nimmt mit steigender
Homogenitat ab

23
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Rotationsinvariante 5
z .rundlagen. der
Cooccurrence Matrix Bildverarbeitung

® Mittelung mehrerer CoMa'en

|
M;(g1, 92) 1 2.‘ Csolgr.92)
0=0.1.3.3

135 a0 45
0 2|45
1 | 3| 2
p|l p
5 P 1 0
3 | -
6| 7| s =1 90 > 135

Links dargestellt ist eine Achternachbarschaft mit vier eingezeichneten Win-
keln. Zur Berechnung einer symmetrischen Cooccurrence-Matrix mit |4 1
werden vier Cooccurrence-Matrizen gebildet. Deren Displacements haben je-
weils den Betrag von 1 und die Winkel 0, 457, 907, 135", Rechts ist die relative

Juelle: Modrau: Diplomarbeit : : :
Lage der Pixel der vier Displacements einzeln abgebildet.

FH Bonn-Rhein-Sieg, 2007

SS 2022 Mustererkennung 24
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Cooccurrence Matritzen s
rundlagen der
(Be i S p i ® | e) Bildverarbeitung

® 3 Bilder > 3 CoMa‘en ' : '

o Ordnen Sie richtig zu!

: Modrau: Diplomarbeit
FH Bonn-Rhein-Sieg, 2007

SS 2022 Mustererkennung 25

1->B
2->C
32>A

25
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Histogramme 2. Ordnung Grundlagen der

Bildverarbeitung

Bsp.:
x ist rechter Nachbar von y

(]
S
=
=
—
=

0 1

[ ]

0|66
0lo0/e6]

N -

e: Modrau: Diplomarbeit
FH Bonn-Rhein-Sieg, 2007
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3D-Darstellung von Histogrammen 2. O. aus Cooccurrence-Matritzen
hier: x rechts von y

27
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Textur-Hierarchien S agen et
ildverarbeitung
® Mikro- und Makrotextur

® Unterscheidbarkeit ab best. Globalitat
o Beispiel: gesundes vs. krankes Lungengewebe

R T
SHHNANTTP

e: Lehmann: BV fiir die Medizin

SS 2022 Mustererkennung 30

oben: gesundes Lungengewebe;

unten: krankes Lungengewebe (Silikose)

Auflosungen von 150x150 bis 7x7 Pixel; Unterscheidbarkeit ab
32x32 Pixel (6. Bild von rechts)

30
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Selbstahnlichkeit Grundlagen der

Bildverarbeitung

® Verschiedene Detail-Grade qualitativ nicht unterscheidbar

SS 2022 Mustererkennung 31

Fraktale Objekte (d.h. Objekte mit ,gebrochener” Dimensionalitat wie die Mandelbrot-
Menge (~“Apfelmann*) weisen ein hohes MaR an ,Selbstahnlichkeit* auf, d.h. die
Abbildungseigenschaften lassen sich auf unterschiedlichen Skalierungsebenen auf
gleiche Weise beschreiben. Fur Bildausschnitte bedeutet dies, dass aus dem einzelnen
Bild nicht erkennbar ist, mit welcher Skalierung es das Objekt zeigt.

Solche Objekte entstehen oft durch einfache rekursive Algorithmen.

31
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Fraktale Eigenschaften Grurdlsgonidar

Bildverarbeitung

® Modellierung (Beschreibung) natuirlicher
Phanomene:
o Wolken, Berge, Flusse, Blutgefalle, Pflanzen, u.a.

® Selbstahnlichkeit
® "Zwischen-"Dimensionalitat

® wissenschaftliche Anwendung:
o Chaos-Theorie, Rauheitsmal}, etc.

® kunstlerische Anwendung:
o Apfelmann, u.a.

SS 2022 Mustererkennung 32
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Menger's Schwamm Grundlagen der

Bildverarbeitung

® 0. Rekursion:

o 1 Wirfel, 6 Flachen
Dimension 2.0 (Obfl.) .
® 1. Rekursion: j : "

o 20 Wiirfel, 72 Flachen
Dimension 2.26

® 2. Rekursion:
o 400 Wiirfel, 1056 Flachen

Dimension 2.44 Rezept: rekursiv
® 3. Rekursion: Warfel in 27
o 8000 Waiirfel, 18048 Flachen kleine W irfel teilen

Dimension 2.58

(Kanten dritteln) und
Mitte durchstofRen

SS 2022 Mustererkennung 33
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Fraktale Dimension Grundlagen der

Bildverarbeitung

® Gebrochene Dimensionalitat
o Malistab-abhangig
o Linie — Flache

o Flache - Raum _/\_ Krstc:
oBeispiel D=17 a5 A ems
® Beispiel 2D — 3D: e

o Darmzotten (OberflachenvergréRerung)

o Oberflache des Menger-Schwamms

(Hausdorff-Dimension > topologische Dimension)

SS 2022 Mustererkennung 34
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® Fraktale Dimension als @ Fraktale Signatur

MaR fur Rauheit o Verlauf der fraktalen
o Fraktale Dimension fiir Dim?nsion ip
Quantifizierung nur bedingt Abhangigkeit vom

geeignet betrachteten Mal3stab

Juele: Lehmann:

BV fiir die Medizin

SS 2022 Mustererkennung

o . Hochschule
Bonn-Rhein-Sieg

Fraktale Dimension und MaRe  Srundiagen der
ildverarbeitung

35

Abb.: Verlauf der Fraktalen Dimension Uber die Texturpatches
(Uberblendungen/Mischungen zwischen links oben und rechts unten)

35
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Refe renzen Grundlagen der

Bildverarbeitung

® Handels, Heinz: ® Lehmann, Meyer zu
Medizinische ) y

Bildverarbeitung Bexten: Handbuch der

(Teubner, 2000) Medizinischen

o Kap. 6: Klassifikation und Informatik
Bilderkennung, 151-213

® Lehmann, Oberschelp, (Hanser, 2002)

Pelikan, Repges: o Kap. 8.8: Lehmann,

Bildverarbeitung fiir die Hiltner, Handels:

Medizin Medizinische

(Springer, 1997) Bildverarbeitung -

o Kap. 15: Klassifikation und Klassifikation, 395-407
Mustererkennung, 395-429

SS 2022 Mustererkennung 37

Thomas Lehmann et al.: Online (iber google-scholar
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KompetenZCheck Grundlagen der

Bildverarbeitung

® Texturen |
o Definition, Textur-basierte Segmentierung
® Fourier-Spektren 7

o Fourier-Transformation

o cos-Basisfunktionen

o Darstellungen: zentriert vs. unzentriert

o Texturmerkmale: Frequenz (Position), Orientierung (Quadrant)

® Co-occurrence Matrix
o Definition [Z
o Bestimmung: Grauwerte (GrofRe), Lagebeziehung (Anzahl)

® Selbstihnlichkeit |

o Textur-Hierarchien; Fraktale

SS 2022 Mustererkennung 38




