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Kurzfassung

Die Korrektheit der Ergebnisse Landmarken-basierter parametrischer Registrierungen ist
zu grofen Teilen von der Qualitét der zugrunde liegenden Landmarken abhéngig. Die ma-
nuelle Detektion solcher Landmarken durch medizinische Experten liefert zwar sehr gute
Ergebnisse, jedoch ist dies sehr miihselig und zeitaufwendig. Daher wurde im Rahmen die-
ser Arbeit ein vollautomatisches, auf der Skalentheorie basierendes Verfahren in Matlab
implementiert, das SURF-Landmarken detektiert. Die Implementierung detektiert sehr
viele Landmarken in Bilddaten, aus denen zur weiteren Verarbeitung die besten ausge-
wahlt werden. Dies geschieht ebenfalls vollautomatisch. Weiterhin wurde eine Méglichkeit
implementiert, Korrespondenzen zwischen gefundenen Landmarken herzustellen.

Die Evaluation der Ergebnisse durchgefiihrter Experimente, sowie deren beispielhafte
Anwendung zeigen, dass die Implementierung sehr gut fiir die automatische Detektion
von Landmarken fiir die Bildregistrierung geeignet ist.

Abstract

The accuracy of landmark-based parametric registrations is to a large extent based on
the quality of the landmarks used. While manual detection of such landmarks yields good
results, it is really laborious expensive and time-consuming. A fully automatic algorithm
based on scale-space theory, detecting SURF-landmarks, was therefore implemented in
Matlab. It detects many landmarks in image data from which the best ones are taken
for further processing. This also happens fully automatically. Beyond this, a method for
matching landmarks of different images has been implemented.

The Evaluation of performed experiments show, that the provided implementation is
suitable for automatic detection of landmarks to be used for image registration.
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1 Einleitung

»In image processing one is often interested not only in analyzing one image
but in comparing or combining the information given by different images. For
this reason, image registration is one of the fundamental task within image
processing.“ — J. Modersitzki, 2004

Die Registrierung von Bilddaten ist eine der grundlegenden Anwendungen der Bildver-
arbeitung [Modersitzki, 2004]. In vielen Anwendungsbereichen werden unterschiedliche
Informationen iiber Objekte in Form von Bilddaten erfasst. Dabei wird haufig eine grofie
Anzahl an Bilddaten erzeugt, um moglichst umfangreich und vollstéandig tiber dieses Ob-
jekt informiert zu sein. Anschlieend miissen die Informationen mehrerer dieser Bilder
miteinander kombiniert oder verglichen werden. Die Idee der Registrierung ist es, zwei
Bilder einander moglichst &hnlich zu machen, so dass sie optimal miteinander vergleichbar
sind. Sie ist oft der erste auszufiihrende Schritt in einer Abfolge von Verarbeitungsschrit-
ten. [Werner et al., 2010] stellt vier Anforderungen an Verfahren zur Landmarkendetek-
tion in Aufnahmen der menschlichen Lunge, welche sich zu Anforderungen an generelle
Detektionsverfahren verallgemeinern lassen:

(A1) Das Verfahren funktioniert vollautomatisch.

(A2) Es werden ausreichend viele Landmarken detektiert, die verifizierbar charakteristi-
sche Punkte beschreiben.

(A3) Die Landmarken liegen gleichméf8ig tiber das Bild verteilt.

(A4) Landmarken lassen sich verldsslich auf unterschiedliche Bilder des selben Datensat-
zes iibertragen.

Ein praktisches Beispiel aus der Medizin ist die Kombination von Bildern der Com-
putertomografie (CT) und der Positronenemissionstomografie (PET). Bilder aus einem
Computertomographen kénnen besonders gut anatomische Strukturen wie Knochen oder
Weichteile darstellen. Dagegen kénnen Bilder, die mit einem Positronenemmissionstomo-
graphen aufgenommen wurden, Stoffwechselaktivitdten anzeigen, jedoch kaum Informa-
tionen iiber anatomische Strukturen liefern. Um diese unterschiedlichen Informationen
miteinander zu kombinieren, kann eine Registrierung der Bilder durchgefiihrt werden.
Da die PET- und CT-Bilder typischerweise aus unterschiedlichen Blickwinkeln, zu un-
terschiedlichen Zeiten und mit verschiedenen Auflésungen aufgenommen werden, ist eine
Registrierung der Bilder notwendig. Danach stehen die kombinierten Informationen aus
beiden Bildern zur Verfiigung.

FEin prominentes Beispiel fiir die Registrierung von Bildern, die zu unterschiedlichen Zei-
ten und aus unterschiedlichen Blickwinkeln aufgenommen wurden, sind die in Abbildung
1.1 dargestellten Rontgenaufnahmen der menschlichen Hand. Hier wurden zwei Héande
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Abbildung 1.1: Aus [Modersitzki, 2004]: Die Hand in (b) wird auf die Hand in (a) regis-
triert. Das Ergebnis ist in (c) dargestellt.

zu verschiedenen Zeitpunkten aufgenommen (Abbildung 1.1 (a) und (b)), wobei in einer
Aufnahme die Hand rotiert ist. Nun ist man daran interessiert, dieselben Strukturen in
beiden Aufnahmen zu identifizieren, um beispielsweise den Heilungsverlauf von Frakturen
zu beobachten. Eine Moglichkeit um Korrespondenzen zwischen den Strukturen in den
Bildern herzustellen ist es, die Bilder basierend auf sogenannten Landmarken zu registrie-
ren. In Abbildung 1.1 (c) ist das Ergebnis einer solchen Registrierung dargestellt. Diese
Landmarken kénnen nun entweder manuell in einem zeitaufwéndigen Prozess von Exper-
ten gesetzt werden oder durch halbautomatische oder automatische Methoden erzeugt
werden. In dieser Arbeit wird eine Methode betrachtet, die automatisch Landmarken
in einem Bild findet und markiert. Automatische Methoden der Landmarkengenerierung
sind duflerst wiinschenswert, um ein deterministisches und anwenderunabhéngiges Ver-
fahren gewéhrleisten zu konnen. Das bedeutet, dass bei wiederholter Anwendung eines
Verfahrens genau die gleichen Landmarken gefunden werden, die auch schon bei vorhe-
rigen Anwendungen generiert wurden. Insbesondere fiir die Landmarken-basierte Bildre-
gistrierung ist es aulerdem wichtig, dass in beiden Bildern tatséchlich korrespondierende
Landmarken denselben anatomischen Gegebenheiten entsprechen. Diese wichtigen Aspek-
te bilden den Grund, aus dem sich die vorliegende Arbeit vor allem mit einem Verfahren
zur automatischen Detektion von Landmarken beschéftigt. Dabei ist insbesondere die
Implementierung einer Methode zur automatischen Landmarkengenerierung in Matlab
wesentlicher Bestandteil dieser Arbeit.

Es gibt zahlreiche Methoden um Landmarken aus einem Bild zu detektieren, so zum
Beispiel auch das in [Bay et al., 2008] beschriebene Speeded-Up Robust Features (SURF)-
Verfahren. Dabei werden aus einem Bild Landmarken generiert, die neben den reinen
Koordinaten auch aus einem beschreibenden Teil besteht, so dass eine Landmarke nicht
nur durch den Intensitdtswert an ihrer Position definiert ist. Im Rahmen dieser Arbeit
wird das SURF-Verfahren vorgestellt und implementiert.

1.1 Gliederung der Arbeit

In Kapitel 2 wird zunéchst in Abschnitt 2.1 eine mathematische Formulierung fiir die
Problemstellung der Bildregistrierung eingefiihrt. Anschlieend wird in Abschnitt 2.2 der
Begriff der Landmarke definiert und deren Nutzen fiir die medizinische Bildverarbeitung
erldutert. Im darauffolgenden Abschnitt 2.3 wird die auf den zuvor eingefiihrten Land-
marken basierende Registrierung von Bilddaten, sowie deren mathematische Grundlagen
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vorgestellt. Im Hauptteil dieser Arbeit wird mit Kapitel 3 ein Verfahren eingefiihrt, um au-
tomatisch Landmarken aus einem Bild zu generieren. Dieses Verfahren ist in zwei Schritte
eingeteilt: Die Generierung der Landmarken und deren Beschreibung. Diese Schritte wer-
den in Abschnitt 3.1, beziehungsweise in Abschnitt 3.2 vorgestellt. Im Anschluss wird in
Abschnitt 3.3 beschrieben, wie die Landmarken, die in zwei Bildern detektiert wurden,
zueinander zugeordnet werden, so dass zwei korrespondierende Landmarken miteinan-
der verpartnert werden. Im darauffolgenden Kapitel 4 werden die Ergebnisse des zuvor
vorgestellten Verfahrens zur Landmarkengenerierung anhand von Beispielbilddaten ge-
zeigt und diskutiert. Dafiir werden in Abschnitt 4.2 die Ergebnisse der Generierung und
in Abschnitt 4.3 die Ergebnisse des Matchings von Landmarken dargestellt. In dem ab-
schlieBenden Kapitel 5 wird ein Fazit aus den Ergebnissen dieser Arbeit gezogen und ein
Ausblick in die Zukunft gegeben.






2 Theoretische Grundlagen der Arbeit

In diesem Kapitel wird der Hintergrund der Arbeit sowie einige ihrer Grundlagen darge-
stellt. Dabei ist es wie folgt aufgebaut: In Abschnitt 2.1 wird die grundlegende Problem-
stellung der Bildregistrierung mathematisch formuliert. Anschlieend wird in Abschnitt
2.2 der Begriff der Landmarke und deren Nutzen fiir die Medizinische Bildverarbeitung
eingefithrt, um zuletzt die Landmarken-basierte Bildregistrierung in Abschnitt 2.3 mit ih-
ren mathematischen Grundlagen zu erkldren. Dieser letzte Abschnitt bereitet die Einfiih-
rung der SURF-Landmarke in Kapitel 3 vor und fiihrt daher insbesondere Integralbilder
und den Box Space ein.

2.1 Formulierung der Problemstellung

Die Bildregistrierung beschreibt die Suche nach einer rdumlichen Transformation, die
ein Bild so deformiert, dass es einem anderen Bild moglichst dhnlich wird. Dabei ist es
notwendig, den Begriff des Bildes eindeutig zu definieren.

2.1.1 Formale Definition von Bildern

Jedem Punkt x, der zu einer bestimmten Region  C R? gehort, wird gerade ein Grauwert
b(z) zugeordnet, wobei d die Dimension des Bildes ist. [Modersitzki, 2004] definiert ein
kontinuierliches Bild wie folgt:

Definition 2.1.1

Sei d € N und Q C R. Das Funktional b : Q — R heif}t d-dimensionales Bild, falls
die folgenden Eigenschaften gelten.

1. b hat einen kompakten Trager, d.h. supp(b) := {z | b(z) # 0} < oo,
2. Vz e Q: 0 < b(z) < o0,
3. Vk > 0: [ob(x)F do = oo.

Die Menge aller Bilder werden mit
Img(d) := {b :RY — R | b ist ein d-dimensionales Bild}

bezeichnet.
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Abbildung 2.1: Abtastfunktion s(z,y) = d(z,y).

Fiir eine Weiterverarbeitung insbesondere auch an einem Rechner sind kontinuierliche
Bilder ungeeignet. Stattdessen werden fiir eine maschinelle Verarbeitung diskrete Bilder
betrachtet. Um ein kontinuierliches in ein diskretes Bild umzuwandeln, muss sowohl des-
sen Definitionsbereich €2 als auch dessen Wertebereich R diskretisiert werden. Man spricht
bei der Diskretisierung des Definitionsbereiches von einer Abtastung, beziehungsweise von
einer Quantisierung bei der Diskretisierung des Wertebereichs.

Abtastung kontinuierlicher Bilder

Ein kontinuierliches Bild wird durch die Abtastung in ein diskretes Bild umgewandelt.
Sei f(x,y) ein zu diskretisierendes kontinuierliches Bild definiert auf dem Intervall ) =
[1,M] x [1,N] C R? und s(x,y) die Funktion, mit der das Bild abgetastet werden soll.
Fin Bild wird diskretisiert, indem es auf einem regelméfligen Gitter der Groflie M x N mit
Gitterweite h = 1 abgetastet wird. Das diskretisierte Bild fy4(z,y) wird berechnet als

fd(x7y) = s(x,y) * f(:c,y)

mit
M N

s(z,y) => > 68(i,5)

i=1j=1

wobei 0 der Definition der Deltadistribution entspricht. Abbildung 2.1 zeigt eine bei-
spielhafte Abtastfunktion §(z,y). Das Ergebnis der mit dieser Funktion durchgefiihrten
Abtastung wére ein diskretes Bild der Grofle 5 x 5.

Quantisierung kontinuierlicher Wertebereiche
Um einen Wertebereich zu diskretisieren, wird jeder Intensititswert x € R mit der Funk-
tion Q(x) mit
1
Q) =sga(o) [ o] +
quantisiert.

Das Problem der Bildregistrierung kann nun wie folgt formal beschrieben werden:
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Definition 2.1.2 (Nach [Modersitzki, 2004])

Bezeichne d die Dimension und Img(d) die Menge aller d-dimensionalen Bilder.
Weiter seien ein Ahnlichkeitsma8 D : Img(d)? — R und zwei Bilder R, 7T € Img(d)
gegeben. Dabei wird R als Referenz- und T als Templatebild bezeichnet. Zu finden
ist eine Abbildung ¢ : R* — R? so dass

D(p(T),R) = min

gilt.

Betrachtet man ausschlieSlich die in Definition 2.1.2 gestellten Anforderungen, handelt
es sich bei der Registrierung um ein schlecht gestelltes Problem, da es fiir die geforderte
Minimierung mehrere Losungen geben kann. Zuriickgehend auf [Hadamard, 1902] spricht
man von einem gut gestellten Problem, wenn fiir das Problem eine Losung existiert, diese
eindeutig ist und stetig von den Eingangsdaten abhéngt. Von einem schlecht gestellten
Problem spricht man, sobald mindestens eine dieser Bedingungen nicht erfiillt wird. In
den Abschnitten 2.3.3 und 2.3.4 werden Moglichkeiten besprochen, die eine eindeutige
Losung dennoch moglich machen. Um Aussagen iiber die Ahnlichkeit von Bildern treffen
zu konnen, ist ein préizises Maf notwendig. Ein sogenanntes Ahnlichkeitsmafl wird in
Abschnitt 2.3.6 vorgestellt.

2.2 Landmarken in der medizinischen Bildverarbeitung

Der Begriff der Landmarke ist hier angelehnt an die ersten Kapitel des Buches
,Landmark-Based Image Analysis: Using Geometric and Intensity Models* von Karl Rohr
([Rohr, 2001]).

Als Landmarke werden auffallige Merkmale in einem Bild bezeichnet, die frei iiber die-
ses verteilt liegen. Dabei sind die Landmarken paarweise verschieden. Meist handelt
es sich dabei um leicht wiedererkennbare anatomische Strukturen wie beispielsweise
bestimmte Punkte oder Windungen. Genauer unterscheidet man zwischen harten, be-
ziehungsweise prospektiven und weichen, beziechungsweise retrospektiven Landmarken
([Modersitzki, 2009]). Harte Landmarken sind solche, die bereits vor der Bildgebung am
darzustellenden Objekt angebracht werden, wohingegen weiche Landmarken nachtréglich
aus dem Bild generiert werden. Diese Arbeit beschaftigt sich mit den sogenannten wei-
chen Landmarken. Formal bezeichne F(R, j) die j-te Landmarke im Referenz-Bild R und
F(T,j) die j-te Landmarke im Template-Bild 7. Dabei sei j = 1,...,m, wobei m € N
die Anzahl der Landmarken in den Bildern R und 7 beschreibt.

Landmarken haben fiir die medizinische Bildverarbeitung einen groflen Nutzen. Sie wer-
den beispielsweise genutzt, um gleiche Strukturen in verschiedenen Bildern wiederzu-
finden. Im medizinischen Kontext werden Landmarken unter anderem dazu genutzt,
um Aufnahmen desselben Patienten zu verschiedenen Zeitpunkten zu vergleichen. Sie
nehmen auch einen hohen Stellenwert in der Registrierung von Bilddaten ein. Sie sind
die wesentliche Grundlage der parametrischen Bildregistrierung, vergleiche dazu auch
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Abbildung 2.2: Aus [Sarrut et al., 2007]: Manuelle Auswahl einer Landmarke durch drei
Experten.

[Modersitzki, 2009]. Ein anderes, ebenfalls medizinisches Anwendungsgebiet ist die vir-
tuelle Planung von Hiiftoperationen. Dies wird beispielsweise in [Ehrhardt et al., 2003]
beschrieben.

Verfahren zur Extraktion von Landmarken werden grundséitzlich in manuelle, halbauto-
matische und automatische Verfahren unterteilt. Das manuelle Auswéhlen von Landmar-
ken geschieht meistens durch Experten — im medizinischen Kontext oftmals Arzte — und
ist sehr zeitaufwendig und fehleranfillig ([Werner et al., 2010]). In Abbildung 2.2 sollten
drei Experten aus der Medizin in einer CT-Aufnahme der Lunge eine bestimmte, eindeu-
tig identifizierbare Landmarke markieren. In einem Fall wie diesem, in dem die Ergebnisse
mehrerer Experten fiir eine identische Fragestellung stark voneinander abweichen, spricht
man von einer hohen Interobserver-Variabilitat ([Handels, 2009]). Fiir viele Fragestellun-
gen ist es wiinschenswert, eindeutig reproduzierbare Landmarken erzeugen zu koénnen.
Dazu werden oftmals automatische oder semiautomatische Verfahren zur Landmarkenge-
winnung eingesetzt, da diese schnell viele Landmarke generieren kénnen und somit eine
gewisse Robustheit bieten.

2.3 Landmarken-basierte Bildregistrierung

Dieser Abschnitt gibt einen kurzen Uberblick iiber die Landmarken-basierte Bildregistrie-
rung und deren Grundlagen. Orientiert wird sich dabei zu grofien Teilen an [Modersitzki, 2004]
und [Modersitzki, 2009).

2.3.1 Symmetrie- und Integralbilder

Die Verwendung von Integralbildern spielt fiir das SURF-Verfahren eine bedeutende Rol-
le. Das Integralbild zu einem Bild ist definiert als die Summe der Grauwerte des Einga-
bebildes. Formal lasst sich dies wie folgt beschreiben:

Definition 2.3.1 (Nach [Viola and Jones, 2001])
Sei Z : [1,...,M] x [1,...,N] — R ein zweidimensionales Bild der Grofie M x N.
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Abbildung 2.3: (a) Das Lena-Bild, sowie dessen (b) Symmetrie- und (c) Integralbild.

Das Integralbild Zy;, an der Position (x,y) ist definiert als

T Y

i=1j=1

In Abbildung 2.3 (c) ist ein beispielhaftes Integralbild dargestellt. Wichtig ist die
Definition und die Beachtung von Neumann-Randbedingungen, zum Vergleich siehe
[Cheng and Cheng, 2005]. Hierbei wird, wenn fiir Punkte aulerhalb der Bildgrofie Werte
gesucht werden, der Wert des Punktes gespiegelt am Rand des Bildes genommen. Um
dies zu gewéhrleisten, werden sogenannte Symmetriebilder verwendet. Abbildung 2.3 (b)
zeigt beispielhaft ein fiir die Anwendung von Neumann-Randbedingungen erstelltes Sym-
metriebild.

2.3.2 Der Box Space

Da das in dieser Arbeit vorgestellte Verfahren seine Vorteile zu groflen Teilen aus der
Verwendung des Box Space zieht, wird in diesem Abschnitt eine formale Definition fiir
eben diesen geliefert.

Der Box Space kann als eine Anlehnung des in [Lindeberg, 1994] vorgestellten Scale Space
gesehen werden. Dieser Scale Space kann anschaulich als eine Pyramide aus iibereinander
gelegten Varianten des gleichen Bildes interpretiert werden. Dabei wird das Bild je Stufe in
der Pyramide in der Grofle halbiert und mit einem Gaufifilter geglattet. Ist beispielsweise
ein quadratisches Ausgangsbild der Grofle 271! x 27+ mit n € N gegeben, so ist das
Bild auf der zweiten Pyramidenstufe nur noch 2™ x 2" Pixel grofl. Folglich muss um
das Bild der n-ten Stufe zu berechnen, das Bild der n — 1-ten Stufe bereits vorliegen.
Abbildung 2.4 (a) zeigt den Aufbau der Pyramide des Scale Space. In dieser Arbeit
wird genau wie in [Bay et al., 2008] der sogenannte Box Space verwendet. Anders als
bei dem Scale Space bleibt bei dem Aufbau des Box Space die Grofie des Bildes auf
jeder Stufe gleich. Stattdessen wird der Kern des verwendeten Glattungsfilter mit jeder
Stufe vergrofert. Dies hat gleich grofle Bilder auf jeder Stufe zur Folge, die immer starker
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Oktave
(b)

Abbildung 2.4: (a) Aus [Lindeberg, 1994]: Aufbau des Scale Space in Form einer Pyramide
mit stetiger Reduktion der Bildgréfie. (b) Aufbau des Box Space aus 4
Oktaven mit jeweils 4 Skalen.

geglattet sind. Die grundlegenden Elemente des Box Space sind Skalen und Oktaven.
Eine Oktave besteht dabei stets aus vier Skalen, wobei eine Skala dem Begriff der Stufe
aus dem Scale Space entspricht. Die Filtergroflen der verschiedenen Skalen werden dabei
so gewihlt, dass es zwischen den Oktaven zu Uberlappungen beziiglich der Filtergréfien
kommt. Typischerweise besteht ein Box Space aus drei bis vier Oktaven. Ein beispielhafter
Box Space bestehend aus vier Oktaven ist in Abbildung 2.4 (b) dargestellt.

2.3.3 Transformation von Bildern

Die in Definition 2.1.2 bereits erwdhnte Abbildung ¢ beschreibt eine Transformation
oder Deformation eines Bildes. Wiirden keine Anforderungen an die zu findende Trans-
formation ¢ gestellt, wéire das zuvor beschriebene Minimierungsproblem schlecht gestellt.
Durch zusétzliche Anforderungen an die Transformation kann die Schlechtgestelltheit des
Problems regularisiert werden. Dabei kann man Anforderungen an die zuldssigen Trans-
formationen stellen. Beispielsweise kénnen parametrische Transformationen als Lésung
gefordert werden. Genauso kénnen Anforderungen an die Glattheit der Transformation
gestellt werden. Da die in dieser Arbeit betrachteten Landmarken wichtiger Bestand-
teil der parametrischen Bildregistrierung sind, wird im Folgenden noch einmal genauer
auf parametrische Transformationen eingegangen. Eine besondere Form parametrischer
Transformationen sind rigide Transformationen. Sie erlauben Translationen und Rotatio-
nen. Man spricht dabei von Langen- und Winkelerhalt.

Definition 2.3.2 (Nach [Modersitzki, 2009])

e Eine Transformation ¢ ist eine Funktion ¢ : R¢ — R?

e Eine parametrische Transformation ist eine Linearkombinationen bestimmter
Basisfunktionen ¢!, die iiber die jeweiligen Parameter w! gewichtet werden.

Ein Beispiel aus [Modersitzki, 2009] ist die eindimensionale, lineare Funktion y = wjx+w,
mit den Parametern w; und wo und den Basisfunktionen ¢'(z) = z und ¢?(x) = 1.
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Abbildung 2.5: Beispielhafte rigide und affine 2D-Transformationen. (a) Rigide Transfor-
mation, Rotation um 30° und Translation um (1,1)%. (b) Afffine Trans-
formation, Rotation um 30°, Scherung entlang der z-Achse um den Faktor
1, Skalierung um den Faktor 0,75 in z- und y-Richtung, Translation um

(1,7,

Allgemein kann es sehr viele Moglichkeiten geben, ein Bild zu deformieren. Daher werden
oft explizite Anforderungen an eine Deformation gestellt.

Definition 2.3.3 (Nach [Modersitzki, 2004])

Eine Deformation ¢ heifit rigide, wenn o(x) = Qx 4 b, wobei Q € R%*¢ cine ortho-
gonale Matrix mit det(Q) = 1 und b € R? ist.

Anders als rigide Transformationen sind affine Transformationen Kombinationen aus Ro-
tationen, Translationen, Skalierungen und Scherungen. Durch solche Transformationen
bleiben Parallelverhiltnisse, anders als bei rigiden Transformationen Lingen und Winkel
aber nicht zwingend erhalten. Siehe dazu auch [van den Elsen et al., 1993].

Definition 2.3.4 ([Modersitzki, 2004])

Eine Deformation o heifit affin linear, falls ¢(z) = Az-+b, wobei A € R4 det(A) #
0 und b € R? gilt.

Abbildung 2.5 zeigt beispielhaft je eine rigide und eine affine Transformation.

2.3.4 Regularisierung

Wie in Abschnitt 2.1 beschrieben, handelt es sich nach Hadamard bei der Registrierung
im Allgemeinen um ein schlecht gestelltes Problem. Um ein schlecht gestelltes Problem
in ein eindeutig lésbares umzuwandeln, werden weitere Anforderungen an die Trans-
formation in Form eines als Strafterm fungierenden Regularisierers S eingebracht. Das
Registrierungsproblem kann nun einschliefSlich der Regularisierung wie folgt formuliert
werden:

Definition 2.3.5 ([Modersitzki, 2009))

Gegeben sei ein Ahnlichkeitsmaf8 D : Img(d)? — R, zwei Bilder R, T € Img(d) und
der Regularisierer S : Img(d)? — R. Zu finden ist eine Abbildung ¢ : R¢ — R? so
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dass
D(e(T),R) + aS(o(T),R) = min

gilt. o bezeichnet den Regularisierungsparameter und gewichtet den Einfluss der
Regularisierung gegeniiber dem Distanzmaf.

2.3.5 Interpolation von Grauwerten

Im Allgemeinen sind Bilder definiert als eine endliche Menge von Pixelwerten, die auf
einem gleichméfBigen Raster angeordnet sind (vgl. Abschnitt 2.1.1). Um korrekt mit Wer-
ten umzugehen, die nach der Transformation eines Bildes zwischen dem Pixelgitter liegen,
wird eine Interpolationsfunktion I : R? — R angewandt. Nach [Bredies and Lorenz, 2011]
soll I auerdem folgende Anforderungen erfiillen:

e Die interpolierten Werte liegen innerhalb eines vorgegebenen Intervalls
e [ ist einfach zu bestimmen
e [ € C'(Q2), damit eine ableitungsorientierte Optimierung méglich ist

Aufgrund der Schnelligkeit und der Giite ihrer Ergebnisse wird in dieser Arbeit fiir I die
bilineare Interpolation verwendet:

Definition 2.3.6 (/[Modersitzki, 2009))
Geben sei ein Bild 7 € Img(d) dessen Grauwert am Punkt (z,y) als Z(z, y) bezeichnet
werde. Sei p = (x*,y*) der zu interpolierende Punkt. Sei p; = (x1,y1) = ([z*], [v*])
und po = (z2,y2) = ([z*] + 1, |[y*] + 1). Weiter sei £ = (£1,£2) = p—p1. Der bilinear
interpolierte Grauwert ist definiert als

Ii(x*,y") =L(w1, 1) (1 — &) (1 — &) + Z(z2,y1)61(1 — &2)
+ Z(w1,y2) (1 — &1)&2 + L(x2,¥2)6162 -

Abbildung 2.6 veranschaulicht das Schema der bilinearen Interpolation.

2.3.6 DistanzmaBe fiir die Bildregistrierung

Nach Definition 2.1.2 soll durch die Registrierung zweier Bilder R und 7 die Distanz
zwischen diesen minimiert werden. Bezeichne F(R, j), bzw. F(T,j) die j-te Landmarke
im jeweiligen Bild mit j = 1,...,m. Die gesuchte Transformation ¢, die beide Bilder
aufeinander registriert, lasst sich beschreiben als

F(R,j) = o(F(T,4)) -

Um nun die Distanz zwischen zwei Landmarkenmengen, beziehungsweise zwischen zwei
Bildern mathematisch evaluieren zu koénnen, sind sogenannte Distanzmafle notwendig.
Fiir das in Abschnitt 3.3 beschriebene Verfahren zum Matching von Landmarken ist
ebenfalls ein Distanzmafl notwendig. In dieser Arbeit wird als Distanzmafl die Summe
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(w2,91)

(1,92) (22,92)

Abbildung 2.6: Nach [Modersitzki, 2009] und [Handels, 2009]: Bilineare Interpolation des
Punktes (2*,y") = ¢ ((z,y)).

der quadratischen Differenzen verwendet. Zwischen zwei Landmarkenmengen kann diese
berechnet werden als

D(p) = Y [IF(R,5) = o(F(T, )l - (2.1)
j=1

Weitere Distanzmafle werden beispielsweise in [Modersitzki, 2009] beschrieben.






3 Detektion von Landmarken nach der
SURF-Methode

Nachdem in dem vorherigen Kapitel der Nutzen und die Verwendungsmoglichkeiten
von Landmarken in der Medizin veranschaulicht und mathematische Grundlagen erldau-
tert wurden, soll es nun darum gehen, wie man Landmarken automatisch in Bildern
detektieren kann. Dabei wird das Verfahren Speeded-Up Robust Features (SURF) aus
[Bay et al., 2008] vorgestellt.

Dieses Verfahren eignet sich im Kontext der Landmarken-basierten Bildregistrierung be-
sonders fiir die Detektion von Landmarken, da die SURF-Landmarke nach [Bay et al., 2008]
aus zwei Teilen besteht: der Position im Bild und einem Teil, der Bildeigenschaften um die
lokale Position der Nachbarschaft beschreibt. Dieser zweite Teil wird nachfolgend wie in
[Bay et al., 2008] als Descriptor bezeichnet und kann bei der Registrierung fiir das Ahn-
lichkeitsmaf} verwendet werden. Im Vergleich zu dhnlichen Methoden, wie beispielsweise
das in [Lowe, 2004] vorgestellte SIFT-Verfahren, ist SURF sehr zeiteffizient und die Imple-
mentierung invariant gegentiber Rotation und Skalierung, siehe auch [Bay et al., 2008].

In Abschnitt 3.1 wird beschrieben, wie die Position von Landmarken in einem Bild er-
mittelt werden kann. Anschliefend beschreibt Abschnitt 3.2 den Aufbau und die Zusam-
mensetzung des Descriptors. Zuletzt wird in Abschnitt 3.3 eine Methode vorgestellt, wie
zwischen den Landmarken zweier Bilder Korrespondenzen hergestellt werden kénnen.

3.1 Detektion von Landmarken

Der in dieser Arbeit beschriebene Algorithmus detektiert Landmarken in Grauwertbil-
dern, die fiir ein Bild besonders charakteristisch sind. Dabei werden insbesondere Kanten,
Kriimmungen und prégnante Grauwertunterschiede untersucht. Werden ihm zur Verar-
beitung Farbbilder gegeben, so werden diese im ersten Schritt zu Graustufenbildern kon-
vertiert. Erst danach beginnt die eigentliche Detektion der Landmarken im Bild mit dem
Aufbau des Box Space.

3.1.1 Aufbau des Boxspace

Die Detektion von SURF-Landmarken basiert auf der Hesse-Matrix #H(x, o) mit

_ ny(afa o
H(x,0) = Ly(z.0

)
15 (3.1)
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2L -1

3L

(a)

Abbildung 3.1: Aus [Bay et al., 2008]: Boxfilter um Gauffilter zweiter Ordnung zu ap-
proximieren. (a) Ly, (z,0). (b) Lyy(z,0).

(a) (b)

Abbildung 3.2: Anndherung der Boxfilter an die Form der Gauffilter. (a) Originaler Box-
filter. (b) Form des Filters, nachdem er fiinf mal mit sich selbst gefaltet
wurde.

Dabei bezeichnen Ly, (z,0), Lyy(z,0) und Ly, (z, o) die Ergebnisse der Faltung von Gau8-
Filtern zweiter Ordnung %g(a) mit der Standardabweichng ¢ mit einem Bild I an der
Position z in die entsprechende Richtung. Diese Gaufifilter konnen sehr effizient durch
Boxfilter approximiert werden, wie sie in Abbildung 3.1 gezeigt sind. Dies ergibt sich aus
der Eigenschaft der Boxfilter, dass diese sich, je ofter sie mit sich selbst gefaltet werden,
mit ihrer Form immer stirker an die Form von Gauffiltern anndhern. Abbildung 3.2
zeigt, wie sich mit einem beispielhaften eindimensionalen Boxfilter eine Gauffilterung
approximieren liasst. Dieser Effekt wird in [Gwosdek et al., 2012] weiter beschrieben. Die
Ergebnisse der Boxfilterungen werden kiinftig als D,,, Dy, und D,,. Die Suche nach
geeigneten Landmarken findet im Box Space statt, der bereits in Abschnitt 2.3.2 definiert
wurde. Dieser wird durch die Determinanten der in Gleichung 3.1 definierten Hesse-Matrix
berechnet, welche wie folgt durch unterschiedliche Boxfilterungen approximiert werden:

det (Happrox) - Da:nyy - (079D:cy)2 .

Dabei werden die Filterergebnisse jeweils durch die Frobeniusnorm normiert. Sei A €
R™*™ eine Matrix der Gréfle m x n und a;; das Element dieser Matrix an der Position
(¢,7) mit 4, j € N, so ist die Frobeniusnorm || - || der Matrix A definiert als

m n
S5 agl

i=1j=1

AllF =
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Y

Y

(x+W.y+H)

A\ J

Abbildung 3.3: Effiziente Nutzung eines Boxfilters iiber Integralbilder.

Der Box Space ist aus sogenannten Oktaven und Skalen aufgebaut, wobei eine Oktave
aus vier Skalen besteht. Siehe dazu auch Abschnitt 2.3.2. Je nachdem, in welcher Oktave
und in welcher Skala man sich befindet, wird das Bild mit einem Filterkern entspre-
chender Grofle gefaltet. Sei o die aktuelle Oktave und s die aktuelle Skala. Basierend
auf dem in Abbildung 3.1 angegebenem L wird die Grofle des Filterkerns berechnet als
L = 2°s 4+ 1. Die zuvor beschriebenen Boxfilter lassen sich effizient durch die Benut-
zung von Integralbildern anwenden. Abbildung 3.3 zeigt schematisch, wie die Faltung
mit Boxfiltern effizient iiber Integralbilder berechnet werden kénnen. Bezeichne Z das
Eingabebild, Zy, das zugehorige Integralbild und D der anzuwendende Boxfilter. Dann
lasst sich das Faltungsergebnis (Z * D) an der Position (z,y) berechnen als

(ZxD)(z,y)=Zs(x—W —-1,y—H—-1)+ZIx(x+W,y+ H)

3.2
—Is(x+W,y—H—-1)—Ix(x—W —-1,y+ H) . (3:2)

Dabei definieren W und H die aus dem Integralbild zu verwendenden Pixel, so dass W
und H gerade die Grofle des approximierten Filters beschreiben. Hierbei muss zwischen
zwei Féllen unterschieden werden: Der erste Fall behandelt die Boxfilter D, und D,
der zweite Fall die Boxfilter D, und Dy,. Sei L das in Abbildung 3.1 spezifizierte Maf
zur Definition der Grofle der Boxfilter. Um die Faltung tber Integralbilder zu definieren,
muss zundchst einmal geklart werden, welche Punkte wie in Gleichung 3.2 aus dem Inte-
gralbild verwendet werden. Dafiir bezeichne I' = [-W, W] x [-H, H| den in Abbildung 3.3
schematisch dargestellten Bereich in einem Integralbild. Somit lasst sich Dy, berechnen
als

Dyy = (I * D)Fl — 3(1 * D)r2 (33)
mit L+1 _ L-1
Fl—[—L+1,L—1]><[_ ; ~ L, ; +L]
und L+1 L—1
Ty=[-L+1,L—1]x [_ ; ;} .

Im Gegensatz dazu kann D,, berechnet werden als

Dzy=—(Z*D)r, — (Z*D)r,+ (Z+*D)ry + (Z* D), (3.4)
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Abbildung 3.4: Aus [Lowe, 2004]: 26 Nachbarn zur Maximabestimmung.

=[-L,—-1x[1,L],e=[1,L] x [-L,-1],T's =[1,L] x [1, L]

und
ry=[-L,-1) x[-L,-1] .

Der soeben aufgebaute Box Space besteht nun aus beliebig vielen Oktaven, die jeweils
aus 4 Skalen bestehen. Ublicherweise besteht ein Box Space aus 3 bis 4 Oktaven. In
Abbildung 2.4 (b) aus Kapitel 2 ist der grundlegende Aufbau des Box Space gezeigt. Alle
weiteren Schritte zur Merkmalsdetektion finden in dem Box Space statt.

3.1.2 Bestimmung der Landmarkenpositionen

Um nun die Position von Landmarken in einem Bild zu ermitteln, wird auf jeder Skala
und jeder Oktave in einem abhingig von der aktuellen Oktave gewdhlten Bildausschnitt

M N
1,...,201—1]x[1,...,201—1 (3.5)

nach lokalen Maxima in den Grauwerten des Bildes im Box Space gesucht. Dabei sei
M x N die Grofle des Bildes, in dem nach Merkmalen gesucht wird. Dadurch, dass dies
auf unterschiedlichen Oktaven und Skalen geschieht, wird die Anwendung der Glattungs-
filter verschiedener Gréflen approximiert. Zunéchst einmal wird jeder Punkt der aktuellen
Oktave und Skala im entsprechenden Bildbereich iberpriift, ob er iiber einem bestimmten
Schwellwert liegt. Dieser wird berechnet als das arithmetische Mittel aller Intensitdtswer-
te des entsprechenden Eingabebildes. Ist dies der Fall, so wird untersucht, ob es sich bei
dem aktuellen Punkt um ein lokales Maximum handelt. Dazu werden alle umliegenden 26
Nachbarn betrachtet, wobei die Nachbarschaft iiber verschiedene Skalen hinweg definiert
ist. Abbildung 3.4 zeigt die Verteilung der 26 betrachteten Nachbarn. Ist der Grauwert
des aktuell betrachteten Punktes grofler als die aller seiner 26 Nachbarn, so wird er als
lokales Maximum betrachtet. Wurde ein Punkt als lokales Maximum markiert, so wird
seine Position auf die urspringliche Grofle des Bildes interpoliert, um die Position des
gefundenen Punktes in dem Bild der eigentlichen Gréfle zu ermitteln.

Bezeichne x und y die Koordinaten eines Punktes im Bild und L die verwendete Grofie
eines Boxfilters. Um einen Punkt zu interpolieren, wird im ersten Schritt ein dreidimen-
sionaler Vektor V = (vx,vy,vL)T berechnet, der die drei Gradienten in z-, y- und
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L-Richtung repréasentiert. Die Vektorelemente werden dabei wie folgt berechnet, wenn o
die zu betrachtende Oktave und 4 die zu betrachtende Skala des Box Space bezeichnet:

1
Ve = 3 <BOXSpaCGO7i(IL‘ +1,y) — BoxSpace, ;(z — 1, y))
1
v, = 3 (BoxSpacem(x, y + 1) — BoxSpace, ;(z,y — 1))
Vy=2"°1 (BoxSpaceoﬂ-H(x, y) — BoxSpaceoyi(z,y)) .
Im zweiten Schritt wird eine Hesse-Matrix H aufgestellt mit

Hz‘x Hmy HCL‘L
H=| Hay Hyy Hyr
Her Hyr Hir

Dabei werden die Matrixelemente als

H.x = BoxSpace, ;(x + 1,y) + BoxSpace, ;(z — 1,y) — 2 - BoxSpace, ;(z, y)
1
4
— BoxSpace, ;(z — 1,y + 1) — BoxSpace, ;(z + 1,y — 1))

Hay = (BoxSpaceoﬂ-(:c + 1,y + 1) + BoxSpace, ;(z — 1,y — 1)

berechnet. Schliellich wird der dreidimensionale Vektor ¢ mit 6 = (d,, dy, 0 L)T =-H'V
berechnet, auf dessen Basis die Interpolation statt findet. Dabei ist H~! die Inverse der
Matrix H. Nun wird {iberpriift, ob das Maximum der Betrige der Elemente von § kleiner
eins ist, wobei d;, zuvor mit dem Faktor 2° multipliziert wird. Ist dies nicht der Fall, so
wird der gefundene Punkt als Merkmal verworfen. Sind die genannten Elemente jedoch
alle betragsmaéfig kleiner eins, so wird die Position des Punktes folgendermaflen auf die
Originalgrofie des Bildes interpoliert:

Tneu = 201 (l' + 6:0)

Yneu = 207! (y + dy)
Lpew =L+ .

Um zu verhindern, dass gefundene Merkmalspunkte im Bild zu dicht beieinander liegen,
wird abschlieBend zur Detektion tiberpriift, ob in der direkten Nachbarschaft der ermit-
telten Merkmalsposition bereits Punkte als Merkmal markiert wurden. Ist dies nicht der
Fall, wird der aktuelle Punkt zu der Liste der detektierten Merkmale hinzugefigt, an-
sonsten wird er verworfen.

3.2 Beschreibung der detektierten Landmarken

Um die im vorhergehenden Kapitel extrahierten Merkmale eindeutig identifizieren und
verarbeiten zu konnen, wird ihnen nun ein Merkmalsspezifischer, beschreibender Bestand-
teil zugeordnet, nachfolgend als Descriptor bezeichnet.

Der Aufbau des Descriptors besteht im Wesentlichen aus zwei Schritten: Zunéchst ein-
mal wird jedem Merkmalspunkt die fiir ihn dominante Gradientenorientierung berechnet.
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Abbildung 3.5: Das runde Fenster um einen Merkmalspunkt zur Berechnung dessen do-
minanter Orientierung, nicht maflstéblich.

round(0,4L) 2 -round(0,4L)

2 -round(0,4L)

(a)

Abbildung 3.6: Nach [Bay et al., 2008]: Boxfilter erster Ordnung in (a) z-Richtung und
(b) y-Richtung.

Dies wird in Abschnitt 3.2.1 beschrieben und fiihrt zu einer Rotationsinvarianz der detek-
tierten Landmarken. Anschlieffend wird in Abschnitt 3.2.2 erlautert, wie der eigentliche
Descriptor zusammengesetzt ist und berechnet wird.

3.2.1 Berechnung der Orientierung

Um die Orientierung fiir einen Merkmalspunkt zu berechnen, wird ein kreisrundes Fenster
um diesen Punkt betrachtet, dessen Grofle von der Skala abhéngt, auf der dieser Punkt
detektiert wurde. Dieses Fenster wird wie in Abbildung 3.5 in Kreisabschnitte der Grofie
7/3 unterteilt. In jedem dieser Fenster wird fiir jeden darin liegenden Punkt die Ergebnisse
der Faltung mit den in Abbildung 3.6 dargestellten Boxfiltern berechnet. Um eine Gauf3-
Gewichtung entsprechend der Position des Punktes im Fenster zu erreichen, werden die
Ergebnisse mit der Gleichung

1 7m2+y2

e 207 (3.6)

9(z,y) = 53
multipliziert. Dadurch gehen Pixel, die nah am aktuell betrachteten Punkt liegen, stéarker
gewichtet in die Berechnung ein als solche Pixel, die weiter am Rand der runden Um-
gebung liegen. Anschliefend werden die Faltungsergebnisse innerhalb eines Teilbereiches
des Fensters jeweils aufaddiert. Die aufaddierten Faltungsergebnisse werden nachfolgend
als
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Abbildung 3.7: Umgebung mit 16 Unterfenstern um den Merkmalspunkt mit der do-
minanten Orientierung 25°, aus dem die Descriptorelemente extrahiert
werden.

bezeichnet. Sei
V| =02+ ¥

definiert als der Betrag von W. Die grofie der Summen der Faltungsergebnisse eines Be-

reiches werde als
\Ijrmax

bezeichnet. Die dominante Orientierung 6 eines Merkmalspunktes wird nun berechnet als
der zweidimensionale Arcustanges von Wiay:

0 = arctan2 (¥

Ymax l:[]-Z’max)

mit

arctan ¥ y>0
arctan%—{—ﬂ y<0,z<0
arctan 4 — 7y < 0,2 <0
+5 y>0,2=0
-5 y<0,z=0
undefiniert x=0,y=0

arctan2(y, x) =

3.2.2 Berechnen der Descriptorelemente

Ein Descriptor fir einen SURF-Merkmalspunkt besteht aus je 16 mal vier Elementen, die
normalisierte Gradienten darstellen und den Merkmalspunkt eindeutig beschreiben.

Um den Descriptor zu berechnen, wird eine Umgebung bestehend aus vier mal vier Unter-
regionen um den Merkmalspunkt gelegt. Dabei wird die Region entsprechend der domi-
nanten Orientierung des Merkmalspunktes rotiert. Abbildung 3.7 zeigt eine beispielhafte
Umgebung eines Merkmalspunktes. Um nun die Descriptorelemente zu berechnen, werden
aus jeder dieser Unterregionen finf gleichméflig iiber dieses verteilt liegende Faltungser-
gebnisse extrahiert, welche iiber die Faltung mit den in Abbildung 3.6 dargestellten und
bereits zur Berechnung der dominanten Orientierung verwendeten Boxfilter ermittelt wer-
den. Das Ergebnis dieser Faltungen ist ein zweidimensionaler Vektor bestehend aus dem
Gradienten in z-Richtung und dem Gradienten in y-Richtung. Der Descriptor setzt sich
nun so zusammen, dass diese Ergebnisse fiir alle 25 betrachteten Punkte eines Unterfens-
ters aufsummiert und anschliefend mit der bereits in Gleichung 3.6 vorgestellten Funktion
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gewichtet werden. Weiterhin werden die Betriage der Faltungsergebnisse aufsummiert und
auf die gleiche Weise gewichtet. Sei & = (&3, &y, §|x‘,§‘y|)T das Descriptorelement eines Un-
terfensters und d; die Faltungsergebnisse innerhalb eines Unterfensters mit ¢ =1, ..., 25.
g; bezeichne den zu verwendenden Gewichtungsfaktor. Das Descriptorelement lédsst sich
also als

§x Ez 9idy;
gy — Zz gidyi
€l 21 9i lduil
€yl i gi |dy,;|

berechnen. Um den berechneten Descriptor vergleichbar zu machen, wird er abschlieend
noch mit dem Faktor «

a=8+E+E+E

normiert.

3.3 Matching von Landmarken in Bildern

Zwischen den in den beiden vorhergehenden Kapiteln detektierten Merkmalspunkten las-
sen sich Korrespondenzen herstellen, so dass Merkmale zweier Bilder zu Zweierpaaren
gruppiert werden kénnen. Dadurch wird eine Weiterverarbeitung fiir beispielsweise die
parametrische Bildregistrierung moglich. Der Vorgang des Findens von Korrespondenzen
wird auch als Matching von Landmarken verschiedener Bilder bezeichnet. In dieser Arbeit
wird als Matchingmethode das aufwendige Suchen verwendet. Nachdem in zwei Bildern
71 und Zy m-, beziehungsweise n-viele Landmarken detektiert wurden, werden zwischen
den Descriptoren der beiden Landmarkenmengen F(Z;) und F(Zz) alle moglichen Des-
criptordifferenzen berechnet, indem die Adjazensmatrix zwischen den Mengen F(Z;) und
F(Iy) aufgebaut wird. Als Distanzmafl wird hierfiir die in Abschnitt 2.3.6, Gleichung 2.1
vorgestellte Summe der quadratischen Differenzen verwendet. Sei A, der Abstand zwi-
schen den Landmarken F(Z;,a) und F(Z,b) mit a € [1,...,m] und b € [1,...,n]. Dann
ist die Adjazensmatrix Dz(z,) r(z,) zwischen den beiden Landmarkenmengen F(Z;) und
F(Iy) wie folgt aufgebaut:
Ayp - Ay

Dr@).rza) = : R
Am,l T Am,n
Beim Matching wird einer Landmarke F(Z;,a) nun genau die Landmarke F(Zy,b) als
Partner zugewiesen, zu der die kleinste Descriptordifferenz besteht, dass also gerade

Aqp = min (Df(zn,f(zz))

gilt, wobei D das in Abschnitt 2.3.6 beschriebene Distanzmafl bezeichnet.
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3.4 Bestimmung der Parameter einer affin-linearen Abbildung
fiir die Bildregistrierung

Um basierend auf den detektierten und gematchten Landmarken zwei Bilder parametrisch
aufeinander zu registrieren, muss eine affin-lineare Transformation ¢(z) ermittelt werden.
Nach Definition 2.3.4 wird eine affin-lineare Abbildung beschrieben als p(z) = Az + b
mit A € R™4 und b € R? wobei d die Dimension der Abbildung bezeichnet. Fiir die
in dieser Arbeit betrachteten zweidimensionalen Fall kann eine affin-lineare Abbildung
entsprechend mit d = 2 als

o= (o) (n)+(%) o

beschrieben werden. Wenn m € N Landmarkenpaare z/ = (27, 23)T und 3 = p(af) =
(yl,y3)T mit j € {1,--- ,m} gegeben sind, miissen die Parameter in (3.7) so bestimmt
werden, dass Az/ + b = ¢/ fiir alle j € {1,---,m} gilt. Die Punktepaare und die zu
bestimmenden Parameter hingen durch das lineare Gleichungssystem

i oz 1 0 0 0 vt
2 22 1 0 0 0 a1 y3
- a2 :
oz 10 0 0 b1 i
pu— 3-8
0 O rioal 1 ao1 va (3:8)
0 0 0 z¥ 23 1 a2 3
Do ba
. ———
0 0 0 =z 23 1 =u Yy
——
=K =y

zusammen. Da dieses Gleichungssystem fiir m > 3 im Allgemeinen nicht l6sbar ist, werden
stattdessen die Parameter im Sinne der 2-Norm berechnet, also gerade

@ = arg min||Ku — y|2 . (3.9)
u
Nach [Modersitzki, 2009] lasst sich (3.9) nun lésen als

o= (KTK) ! (KTy) .






4 Ergebnisse und Auswertung an
Beispieldaten

In Kapitel 3 wurde das im Rahmen dieser Arbeit implementierte Verfahren zur auto-
matischen Detektion von Landmarken vorgestellt und erklart. Nun soll dieses Verfahren
und die hier entstandene Implementierung durch entsprechende praktische Experimen-
te getestet und die Ergebnisse auf Korrektheit untersucht werden. Abschnitt 4.1 stellt
die in den Experimenten verwendeten Bilder dar. Abschnitt 4.2 evaluiert im Anschluss
die Ergebnisse der Landmarkendetektion. Die Ergebnisse des in dieser Arbeit in Kapitel
3 vorgestellten Matching-Verfahrens werden in Abschnitt 4.3 besprochen. Abschliefflend
werden in Abschnitt 4.4 die in dieser Arbeit erreichten Ergebnisse exemplarisch fiir eine
parametrische Bildregistrierung angewendet.

4.1 Bilddaten fiir die Experimente

Neben dem bereits in Abbildung 2.3 gezeigten Lena-Bild! werden fiir die Evaluation
des in dieser Arbeit vorgestellten Verfahrens sowohl eigene Bilder, als auch Bilder aus
[Mikolajczyk et al., 2005] verwendet. Letztere sind unter [Mikolajczyk et al., 2007] zu fin-
den. Diese Bilder wurden ausgewéhlt, um verschiedene Eigenschaften des fiir diese Arbeit
implementierten SURF-Verfahrens untersuchen zu kénnen und eine Auswertung unter
verschiedenen Bedingungen und mit bestimmten Voraussetzungen zu ermoglichen. Die
Abbildungen 4.1 (a) und (b) zeigen das in der Bildverarbeitung bekannte und oft ver-
wendete Lena-Bild einmal im Original und einmal um 20 Grad im Uhrzeigersinn rotiert.
Das mit diesem Datensatz durchgefithrte Experiment soll die Rotationsinvarianz des im-
plementierten Algorithmus untersuchen. Die Bilder in Abbildung 4.1 (c¢) und (d) zeigen
einen Parkplatz in der belgischen Stadt Léwen. Es handelt sich in beiden Féllen um
das gleiche Motiv, bei Bild (d) wurden jedoch Intensitdtswerte gleichméfBig reduziert, so
dass dieses Bild dunkler erscheint als Bild (c). Hiermit soll die Féahigkeit des Algorithmus,
Landmarken in Abhéngigkeit des Bildkontextes nicht nur auf absoluten Intensitatswerten
basierend zu detektieren, analysiert werden. In Abbildung 4.1 (e) und (f) die Vorderan-
sicht eines Gebédudes der University of British Columbia zu sehen. Bild (f) weist deutliche
Artefakte der JPEG-Kompression auf. Es soll gezeigt werden, dass der implementier-
te Algorithmus auch invariant gegeniiber derartiger Artefakte ist. Die mit dem SURF-
Verfahren detektierten Landmarken kénnen ebenfalls dazu verwendet werden, Objekte
in Bildern zu erkennen und zu markieren. Die in Abbildung 4.1 (g) und (h) gezeigten
Bilder eines KFZ-Kennzeichens und der darauf befindlichen Plakette werden beispielhaft
fiir eine solche Objekterkennung verwendet. Zusétzlich zu den in Abbildung 4.1 gezeigten

"http://sipi.usc.edu/database/database.php?volume=misc&image=12#top
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Abbildung 4.1: Die fiir die Experimente verwendeten Bilddaten.

(a) (b)

Abbildung 4.2: (a) MRT-Bild des Kopfes und (b) die gleiche Schichtaufnahme rotiert.

Bildern wurde der in dieser Arbeit implementierte Algorithmus auch mit einem medizi-
nischen Bild getestet. Abbildung 4.2 (a) zeigt eine in einem Magnetresonanztomografen
(MRT) entstandene Abbildung des menschlichen Kopfes, wahrend in Abbildung 4.2 (b)
die gleiche Aufnahme um 15 Grad entgegen dem Uhrzeigersinn rotiert dargestellt ist.
Dieser Datensatz kann in MATLAB® mit dem Befehl load mri geladen werden. Siche
dazu auch [The Mathworks Inc., 2015]. Diese Bilder werden ebenfalls verwendet, um den
implementierten Algorithmus zu testen.

4.2 Ergebnisse der Landmarkendetektion

Hier werden nun die Ergebnisse der mit den im vorherigen Abschnitt vorgestellten Bild-
daten durchgefiihrten Experimente vorgestellt. Jedes Experiment analysiert dabei einen
Anwendungsfall mit bestimmten Bedingungen und Voraussetzungen, siehe dazu auch Ab-
schnitt 4.1. Zudem soll ein zuletzt durchgefiihrtes Experiment den Umgang des SURF-
Verfahrens mit praxisnahen Bildern zeigen. Um die Ergebnisse der Landmarkendetektion
zu visualisieren, werden fiir jedes Experiment beide in Abschnitt 4.1 gezeigten Bilder
mit den Positionen der detektierten Landmarken dargestellt. Weiterhin wird um jede
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(c) (d)

Abbildung 4.3: Der Lena- und der MRT-Datensatz mit detektierten Landmarken. (a)
Das originale Lena-Bild mit 114 Landmarken, (b) das rotierte Lena-Bild
mit 139 Landmarken, (c),(d) Die Bilder des MRT-Datzensatzes mit je 42
Landmarken.

Landmarke ein Quadrat bestimmter Gréfle und Rotation gezeichnet, wobei die Grofle des
Quadrates gerade die Skala représentiert, auf der die entsprechende Landmarke extra-
hiert wurde. Dabei entspricht die Seitenlinge des Quadrates dem zehnfachen des Index
der Skala, auf der die Landmarke detektiert wurde. Die Winkel, um welche die Quadrate
rotiert wurden, reprisentieren die dominante Orientierung der entsprechenden Landmar-

ke, vgl. Abschnitt 3.2.1.

4.2.1 Experiment 1: Rotationsinvaranz

Abbildung 4.3 zeigt das Lena-Bild im Original, sowie eine um 20° im Uhrzeigersinn ro-
tierte Variante, jeweils mit den in dem entsprechenden Bild detektierten Landmarken.
Nachdem das originale Lena-Bild rotiert wurde, kommt es in den Ecken des gedrehten
Bildes zu schwarzen Dreiecken, die den Intensitatswert Null annehmen. Dadurch kommt
es zur Detektion von Landmarken an den Ubergéingen zwischen dem eigentlichen Bild und
den schwarzen Réndern, welche nicht weiter beachtet und in die nachfolgenden Berech-
nungen zur Evaluation nicht eingehen. Abbildung 4.4 (a) zeigt die detektierten Landmar-
ken beider Lena-Bilder in einer Darstellung. Die Landmarken des originalen Bildes sind
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Abbildung 4.4: (a) Uberlappung der in dem originalen und dem rotierten Lena-Bild de-
tektierten Landmarken. (b), (c) Der gleiche Ausschnitt in beiden Bildern
mit einer hervorgehobenen Landmarke.

(a) (b)

Abbildung 4.5: Ergebnisse des Experimentes zur Intensitdtsinvarianz. Die Bilder aus der
Stadt Lowen mit detektierten Landmarken.

dabei in rot und die des rotierten Bildes in blau dargestellt. Dabei wurden die Position
der in dem rotierten Bild detektierten Landmarken um 20° entgegen dem Uhrzeiger-
sinn gedreht, um die Rotation auszugleichen, durch die das Bild generiert wurde und
die Landmarkenmengen entsprechend miteinander vergleichen zu kénnen. Es ldsst sich
sehr gut sehen, dass zwischen beiden Landmarken-Mengen viele gemeinsame Pixel mar-
kiert wurden, deren Orientierungen zueinander sehr dhnlich sind. Um dies noch genauer
beurteilen zu konnen, ist in Abbildung 4.4 (b) und (c) je der gleiche Ausschnitt beider
Lena-Bilder dargestellt. Betrachtet man in diesen Bildausschnitten die Landmarke, die
sich an dem unteren Ende der dicken weiflen Linie befindet, wird deutlich, dass beide
Landmarken sowohl auf der gleichen Skala, als auch mit der gleichen Orientierung detek-
tiert wurden. Die Abbildungen 4.3 (c) und (d) zeigen die Schicht aus der MRT Aufnahme
im Original und um 15° entgegen dem Uhrzeigersinn rotiert. Hier wurden genau wie bei
dem Lena-Datensatz anndhernd komplett die gleichen Landmarken mit sehr dhnlichen
Orientierungen detektiert.
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(a) (b)

Abbildung 4.6: Ergebnisse des Experiments zum Einfluss von Kompressionsartefakten.

4.2.2 Experiment 2: Invarianz der Intensitatswerte

Mit diesem Experiment soll das Verhalten der Implementierung des SURF-Verfahrens
auf Anderungen der Intensititswerte innerhalb der zu registrierenden Bilder untersucht
werden. In Abbildung 4.5 ist das Ergebnis des Experiments abgebildet. Die Abbildung
(a) zeigt 462 detektierte Landmarken auf dem helleren der beiden Bildern. In Bild (b),
dessen Intensitétswerte im Vergleich zu Bild (a) gleichméfig reduziert wurden, sind 508
Landmarken detektiert worden. Es wird deutlich, dass in beiden Bildern sehr viele iden-
tische Landmarken detektiert wurden, da der Algorithmus als Landmarken insbesondere
Kanten und Grauwertiibergénge in Betracht zieht, welche sich bei einer gleichmafigen
Reduzierung beziehungsweise Erhéhung aller Grauwerte nicht verdndern.

4.2.3 Experiment 3: Einfliisse von Artefakten

Mit diesem Experiment sollten die Auswirkungen von Artefakten, wie sie bei der JPEG-
Kompression, vgl. [Golestaneh and Chandler, 2014], vorkommen. Die Ergebnisse sind in
Abbildung 4.6 gezeigt. Dabei handelt es sich bei Bild (a) um das unkomprimierte Foto mit
613 und bei Bild (b) um das stark komprimierte Foto mit 595 detektierten Landmarken.
Das komprimierte Foto weiflt entsprechend starke Artefakte auf. Die Abbildung zeigt,
dass auch in diesem Experiment zwei nahezu identische Landmarkenmengen detektiert
wurden.

4.2.4 Experiment 4: Objekterkennung mit SURF-Landmarken

Mit dem zuletzt durchgefiihrten Experiment sollte der potentielle Nutzen von SURF-
Landmarken fiir die Objekterkennung als ein weiteres Anwendungsgebiet neben der Bild-
registrierung untersucht werden. Abbildung 4.7 (a) und (b) zeigt die fiir dieses Experi-
ment verwendeten Bilddaten sowie die als Ergebnis detektierten Landmarken. Die stark
unterschiedliche Anzahl an Landmarken in beiden Bildern resultiert aus den unterschied-
lichen fiir die Detektion berechneten Grenzwerten und der sich stark unterscheidenden
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Abbildung 4.7: Ergebnisse der Landmarkendetektion im Experiment zur Objekterken-
nung mit SURF-Landmarken.

Bildgrofien. In Abbildung 4.7 (c) ist ein Ausschnitt aus Abbildung 4.7 (b) zu sehen, der
gerade das zu erkennende Objekt aus Bild (a) enthélt. Gerade bei dem oberen und un-
teren Schriftzug wird deutlich, dass in den Bildern die gleichen Punkte als Landmarke
markiert worden sind.

4.3 Ergebnisse des Matchings

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse des Matchings der zuvor detektierten Land-
marken vorgestellt. Abbildung 4.8 zeigt die Ergebnisse des Matchings aus allen verwende-
ten Datensétzen, wahrend in Tabelle 4.1 statistische Informationen {iber diese Ergebnisse
aufgefiihrt sind. Dabei werden fiir alle fiinf Datenséatze, die fiir die Experimente verwendet
wurden, die Anzahl der in beiden Bildern jeweils detektierten Landmarken, die Anzahl
der verpartnerten Landmarken und der prozentuale Anteil korrekt zugeordneter Land-
markenpaare angegeben. Am besten hat das Matching mit dem Datensatz der Bilder (e)
und (f) funktioniert. Hier kam es zu keinen Fehlern beim Matching, 100% der Verpart-
nerungen waren korrekt. Die schlechtesten Ergebnisse lieferte das Matching der in den
Bildern (g) und (h) detektierten Landmarken. Mit funf Fehlern ergibt sich fiir diesen
Datensatz eine Matching-Korrektheit von 94%. Gemittelt iiber alle finf durchgefiithrten
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Abbildung 4.8: Ergebnisse des Matchings fiir alle vier Datensétze.

Experimente ergibt sich eine durchschnittliche Korrektheit der Matchingergebnisse von
97%.

4.4 Registrierung mit SURF-Landmarken

Die Ergebnisse der im Rahmen dieser Arbeit entstandenen Implementierung der SURF-
Methode kénnen nun dazu verwendet werden, zwei Bilder zu registrieren. Dafiir wer-
den aus der Menge der detektierten Landmarkenpaare zunéchst die fiinf besten Matches
ausgewdhlt. Dazu werden die Paare anhand der bereits fiir das Matching berechneten
Distanzen zwischen zwei Landmarken aufsteigend angeordnet um anschlieend die fiinf
ersten Paare zu bestimmen. Die so ausgewédhlten Punktepaare werden benutzt, um mit
der in Abschnitt 3.4 vorgestellten Methode die Parameter der affin-linearen Transforma-
tion zu berechnen, mit der die Registrierung durchgefithrt wird. Dabei gilt in Gleichung
3.8 mit fiinf ausgewdhlten Landmarkenpaaren m = 5. In Abbildung 4.9 ist der Vorgang
der Registrierung des in Abbildung 4.1 (a) und (b) gezeigten Lena-Datensatzes gezeigt.
In (a) sind beide Bilder mit den jeweiligen Landmarken, die zu den fiinf am besten ge-
matchten Paaren gehoren, dargestellt. Bei Abbildung (b) handelt es sich um das originale
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Tabelle 4.1: Evaluation des Matchingverfahrens
Datensatz aus Abb.

Lensatz 8 (). (0) (). () (o). () (g). (h) KoptMRT
Landmarken

Bild 1 114 462 613 138 42
Landmarken

Bild 2 139 508 595 439 42
Paare 45 45 298 90 24
Korrekte Paare 98% 98% 100% 94% 96%
Durchschnittliche

Korrektheit 9%

Lena-Bild iiberlagert von dem Ergebnis der durchgefiihrten Registrierung. Hiermit soll
die Genauigkeit der Registrierung, sowie die Korrektheit des Ergebnisses ausgewertet
werden. Zusétzlich dazu zeigt (c) das Differenzbild, berechnet aus dem Lena-Bild als
Referenzbild und dem Registrierungsergebnis. In Abbildung (d) wurden nur die 5 ver-
wendeten Landmarkenpaare transformiert und auf dem originalen Lena-Bild dargestellt.
Mit den gezeigten 5 Landmarkenpaaren ergab sich folgende durchzufiihrende affin-lineare
Transformation:

21\ [ 09360 0,3404 ), (69,7424
Play )7\ 20,3394 09367 Lo 102,4414 | -

Da der Winkel, um den das originale Lena-Bild rotiert wurde um das zweite Bild zu
generieren 20° betrégt, ist die perfekte Rotationsmatrix als

cos(20°) sin(20°) \ 0,9397 0,3420
~sin(20°) cos(20°) )~ \ —0,3420 0,9397

gegeben. Um die Gilte der errechneten Rotationsmatrix zu untersuchen, wird deren ab-
solute Differenz mit der Referenzrotation berechnet:

0,9360 0,3404 \ [ 09397 03420 \| _ [ 0,0037 0,0016
~0,3394 0,9367 ~0,3420 0,9397 /|~ \ 0,0026 0,0030
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Abbildung 4.9: Parametrische Registrierung des Lena-Bildes.






5 Diskussion und Ausblick

In diesem Kapitel wird diskutiert, wie die im Rahmen dieser Arbeit entstandene Imple-
mentierung des SURF-Verfahrens die zu Anfang in Kapitel 1 gestellten Anforderungen an
Detektionsverfahren erfiillt. Weiterhin werden die in Kapitel 4 beschriebenen Ergebnisse
interpretiert.

Die in dieser Arbeit vorgestellte Implementierung des SURF-Verfahrens kann in belie-
bigen Eingabebildern Landmarken detektieren und diesen eine Descriptor genannte be-
schreibende Komponente zuweisen. Um Landmarken zu detektieren und zu beschreiben,
benotigt das Verfahren eine Reihe von Parametern, die geeignet zu wéhlen sind. So be-
steht beispielsweise die Moglichkeit, die Anzahl der zu verarbeitenden Oktaven und Ska-
len, sowie die zu verwendende Filtergrofie angepasst werden. Dabei wurde sich fiir die
entstandene Implementierung an die Parameterwerte gehalten, die in [Bay et al., 2008]
vorgeschlagen wurden, welche sich fiir alle getesteten Fille als geeignet erwiesen haben.
Der einzige variable Parameter ist ein Grenzwert, der die Auswahl potentieller Landmar-
kenpositionen reguliert. In der Implementierung in dieser Arbeit wurde dieser Wert als
der durchschnittliche Intensitédtswert des Eingabebildes gewéhlt, was sich empirisch als
geeignet erwiesen hat. In Zukunft konnte man auf grolen Datenmengen untersuchen, ob
die Parameter auch fiir die Praxis geeignet gewéhlt sind. Aulerdem kénnte der Grenzwert
so gewahlt werden, dass er nicht von den Werten eines Eingabebildes abhangt, sondern
fiir alle Anwendungsfélle gleich ist. Insgesamt erfiillt das hier vorgestellte Verfahren die
Anforderung (A1) der vollstdndig automatischen Detektion von Landmarken. Zur Aus-
fiihrung dieses Algorithmus muss kein medizinischer Experte anwesend sein, um etwaige
Einstellungen vorzunehmen oder sogar Landmarken manuell zu setzen. Daraus resultiert
zum einen eine enorme Zeitersparnis, da eine manuelle Wahl von Landmarken wie in
Kapitel 1 erwdhnt sehr mithsam und zweitaufwendig ist. Zum anderen resultiert aus der
vollautomatischen Detektion, dass der Algorithmus mit den gleichen Eingabedaten die
gleichen Landmarken detektiert. Entsprechend ist das Ergebnis reproduzierbar.

Anforderung (A2) erwartet die Detektion ausreichend vieler Landmarken, bei denen es
sich um verifizierbar charakteristische Punkte des Eingabebildes handelt. Die Anzahl der
detektierten Landmarken héngt neben der Grofle des Eingangsbildes ebenfalls von dem
bereits im vorherigen Absatz genannten verdnderlichen Parameter ab. Dieser hat Einfluss
darauf, ob ein Punkt als potentielle Landmarke markiert wird. Dies geschieht anhand der
einfachen Uberpriifung, ob der Wert der potentiellen Landmarke im Integralbild (vgl.
Abschnitt 2.3.1) iiber dem Grenzwert liegt. Bei den durchgefiihrten Experimenten, vgl.
Tabelle 4.1, wurden je Bild durchschnittlich 274 Landmarken detektiert. Da fiir das in
Abschnitt 3.4 beschriebene Verfahren zur Berechnung der Registrierungsparameter min-
destens drei Landmarken je Bild notwendig sind, detektiert die Registrierung in jedem
Fall ausreichend viele SURF-Landmarken um eine affin-lineare Abbildungsvorschrift zu
bestimmen. Die Abbildungen 4.3, 4.5, 4.6 und 4.7 zeigen, dass in jedem Bild Punkte als
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Landmarken markiert wurden, die in Abschnitt 3.1 als charakteristisch fiir ein Bild be-
zeichnet wurden. Damit ist auch diese Anforderung erfiillt. Diese Abbildungen bestétigen
ebenfalls, dass die detektierten Landmarken gleichméfig iiber dem Eingangsbild verteilt
liegen. Der in Kapitel 3 eingefithrte Mindestabstand zwischen Landmarken begilinstigt
dies zudem, indem er dazu fithrt, dass nicht zwei dicht benachbarte Punkte als Landmar-
ken erkannt werden. In Zukunft ist zu untersuchen, ob dieser einzuhaltende Mindestab-
stand nicht auch dazu fiihren kann, dass in zwei Bildern, die beispielsweise zueinander
verschoben oder rotiert sind, nicht exakt die gleichen Landmarken detektiert werden,
wenn in zwei benachbarte Punkte in den beiden in unterschiedlicher Reihenfolge betrach-
tet werden. Da die in Abschnitt 3.1 genannte Charakteristika von Bildern in der Regel
gleichméfig tiber das Bild verteilt liegen, sind auch die detektierten Landmarken gleich-
méBig tber das Bild verteilt. Dementsprechend ist auch die Anforderung (A3) erfillt.
Mit der Anforderung (A4) wird verlangt, dass Landmarken auch auf andere Bilder tiber-
tragen werden konnen. Dies wird durch das in Abschnitt 3.3 vorgestellte Verfahren zur
Ermittlung von Korrespondenzen zwischen Landmarkenmengen moglich. In Tabelle 4.1
ist fir dieses Matchingverfahren eine durchschnittliche Korrektheit von 97% angegeben.
Durch diese gut funktionierende Implementierung der Detektion von Korrespondenzen in
Landmarkenmengen wird auch die Anforderung (A4) erfiillt.

Die durch die entstandene Implementierung generierten Ergebnisse wurden exemplarisch
in Form einer parametrischen Registrierung eines Datensatzes angewendet, siehe dazu
auch Abschnitt 4.4. Wie zuvor erwéahnt, detektiert die entstandene Implementierung deut-
lich mehr Landmarken als fiir die Registrierung notwendig wéiren. Dadurch, dass die Aus-
wahl der fiir die Registrierung zu verwendenden Landmarken automatisch basierend auf
einem Distanzmaf erfolgt, liefert die Registrierung ein gutes Ergebnis. Eine perfekte Re-
gistrierung hétte zur Folge, dass das Differenzbild aus Referenz- und Ergebnisbild an jeder
Stelle den Intensitatswert Null annimmt, bei der Visualisierung also komplett schwarz ist.
Fiir das gezeigte Beispiel bedeutet eine perfekte Registrierung die Berechnung eines Ro-
tationswinkels von 20° bedeuten. Dass das in Abbildung 4.9 (c) dargestellte Differenzbild
nicht komplett schwarz ist, obwohl offensichtlich in Folge der Registrierung eine Rotation
um den richtigen Winkel durchgefiithrt wurde, ist auf die Verarbeitung diskreter Bilder
und die damit verbundene Ungenauigkeit wihrend der notwendigen Abtastung (vgl. Ab-
schnitt 2.1.1) zuriickzufithren. Zu derartigen Fehlern kommt es insbesondere wenn fiir die
Registrierung eine Rotation notwendig ist. Die dafiir notigen Winkelberechnungen lassen
sich maschinell nur mit einer endlichen Genauigkeit durchfiihren.

In Anforderung (A2) wird unter anderem eine Verifizierung gefordert, wie charakteristisch
die detektierten Landmarken fiir die entsprechenden Eingangsdaten sind. Zum aktuellen
Zeitpunkt kann dies nur durch manuelles Betrachten der Ergebnisse ausgewertet wer-
den. Fiir die Zukunft ware es wiinschenswert, diese Beurteilung automatisch moglich
zu machen. So konnte beispielsweise die unter anderem in [Handels, 2009] beschriebene
Mafzahl des Target-Registration-Errors auf ein Ergebnis angewendet werden, sofern be-
reits eine Referenzsegmentierung fiir das jeweilige Bild vorliegt. Weiterhin funktioniert
die hier entstandene Implementierung ausschlieflich fiir zweidimensionale Bilddaten. Fiir
drei- oder hoherdimensionale Daten gibt es derzeit kaum Anséitze, die sich mit der Detek-
tion SURF-ahnlicher Landmarken beschéftigen. Eine Erweiterung der des Ansatzes und
der Implementierung in Zukunft wére wiinschenswert.
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Mit Blick auf die in Kapitel 4 vorgestellten Ergebnisse der durchgefithrten Experimente
lasst sich abschliefend sagen, dass die im Rahmen dieser Arbeit gute und wie in Abschnitt
4.4 gezeigt, auch praktisch anwendbare Ergebnisse liefert.
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