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Ubersicht

e Multi-Label Fast Marching Algorithmus
@ stationére Level Set-Gleichung
@ multiple Interfaces
@ Multi-Label Fast Marching Algorithmus
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Ubersicht

9 Label-Ausbreitung
@ Definitionen
@ Ausbreitungsgeschwindigkeit
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Ubersicht

e Anwendung/Ausblick: Change Detection
@ Inter-Frame-basierte Modellierung
@ Level Set-basiertes Labeling
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multiple Interfaces
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Multi-Label Fast Marching Algorithmus stationare Level Set-Gleichung
multiple Interfaces
Multi-Label Fast Marching Algorithmus

Segmentierung

zur Erinnerung
@ Aufteilung des Bildes
@ mittels Interface
@ in Regionen
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stationare Level Set-Gleichung

Problemstellung

Gegeben:
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stationare Level Set-Gleichung

Problemstellung

Gegeben:
@ Gitternetz aus insgesamt N Punkten

@ Eine Ausgangskontur
auch Initial Level Set
auch Zero Level Set
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Multi-Label Fast Marching Algorithmus stationare Level Set-Gleichung
multiple Interfaces
Multi-Label Fast Marching Algorithmus

stationare Level Set-Gleichung

Problemstellung

Gegeben:
@ Gitternetz aus insgesamt N Punkten

@ Eine Ausgangskontur
auch Initial Level Set
auch Zero Level Set

@ Eine durchgehend positive (negative)
Geschwindigkeitsfunktion F(x,y)
auch Velocity Function
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Multi-Label Fast Marching Algorithmus

stationare Level Set-Gleichung

Problemstellung

Gesucht:

@ ,Ankunftszeit-Funktion“ T(x,y)
auch Arrival Time Function
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Multi-Label Fast Marching Algorithmus stationare Level Set-Gleichung
multiple Interfaces
Multi-Label Fast Marching Algorithmus

stationare Level Set-Gleichung

Problemstellung

Gesucht:

@ ,Ankunftszeit-Funktion“ T(x,y)
auch Arrival Time Function

@ damit Darstellung der Kurve im Raum
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stationare Level Set-Gleichung

Losungsansatz

@ LoOsung der stationaren Level Set-Gleichung
Fx |VT(X,y)] =1

Mark Steffen Schulz Seminar Bildsegmentierung und Computer Vision



Multi-Label Fast Marching Algorithmus stationare Level Set-Gleichung
multiple Interfaces
Multi-Label Fast Marching Algorithmus

stationare Level Set-Gleichung

Losungsansatz

@ LoOsung der stationaren Level Set-Gleichung
Fx |VT(X,y)] =1

@ mittels Fast Marching Algorithmus fir Level Sets in
N «log(N)
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multiple Interfaces

Was ist neu?

@ Bisher: Segmentierung mittels eines Interfaces
in zwei Regionen
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Multi-Label Fast Marching Algorithmus stationare Level Set-Gleichung
multiple Interfaces
Multi-Label Fast Marching Algorithmus

multiple Interfaces

Was ist neu?

@ Bisher: Segmentierung mittels eines Interfaces
in zwei Regionen

@ Jetzt: Segmentierung mittels zweier (oder mehr!)
Interfaces
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Multi-Label Fast Marching Algorithmus stationare Level Set-Gleichung
multiple Interfaces
Multi-Label Fast Marching Algorithmus

multiple Interfaces

erster Ansatz

naiver Ansatz:

@ stlickweise Anwendung des Fast Marching Algorithmus
nacheinander auf alle Ausgangskonturen (Labels)
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multiple Interfaces

erster Ansatz

Probleme:
@ Effizienz abhéngig von der Anzahl der Labels
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Multi-Label Fast Marching Algorithmus stationare Level Set-Gleichung
multiple Interfaces
Multi-Label Fast Marching Algorithmus

multiple Interfaces

erster Ansatz

Probleme:
@ Effizienz abhéngig von der Anzahl der Labels
@ morphologische Instabilitét

Mark Steffen Schulz Seminar Bildsegmentierung und Computer Vision



-Label Fast Marching Algorithmus stationare Level Set-Gleichung
multiple Interfaces
Multi-Label Fast Marching Algorithmus

Multi-Label Fast Marching Algorithmus

Pixeleigenschaften

Klassifizierung aller Pixel:
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Multi-Label Fast Marching Algorithmus

Pixeleigenschaften

Klassifizierung aller Pixel:

o leer
(auch: idle)
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Multi-Label Fast Marching Algorithmus

Pixeleigenschaften

Klassifizierung aller Pixel:
@ leer
(auch: idle)

@ im Verlauf;
(auch: trial )
ein T-Wert wird kalkuliert

@ lebend:
(auch: alive)
der T-Wert wird fixiert
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Multi-Label Fast Marching Algorithmus stationare Level Set-Gleichung
multiple Interfaces
Multi-Label Fast Marching Algorithmus

Multi-Label Fast Marching Algorithmus

Pixeleigenschaften

Klassifizierung aller Pixel:
@ leer
(auch: idle)

@ im Verlauf;
(auch: trial )
ein T-Wert wird kalkuliert

@ lebend:
(auch: alive)
der T-Wert wird fixiert
@ abgeschlossen
(auch: finalized )
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Multi-Label Fast Marching Algorithmus

Initialisierung
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Multi-Label Fast Marching Algorithmus

Initialisierung

@ Initialisierung der T-Werte
Initialisierung der ,im Verlauf“-Listen
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Multi-Label Fast Marching Algorithmus

Initialisierung

@ Initialisierung der T-Werte
Initialisierung der ,im Verlauf“-Listen

@ T-Werte:
Initial Level Sets-Pixel initialisiert mit O
andere Regionen initialisiert z.B. mit unendlich

Mark Steffen Schulz Seminar Bildsegmentierung und Computer Vision



Multi-Label Fast Marching Algorithmus stationare Level Set-Gleichung
multiple Interfaces
Multi-Label Fast Marching Algorithmus

Multi-Label Fast Marching Algorithmus

Initialisierung

@ Initialisierung der T-Werte
Initialisierung der ,im Verlauf“-Listen

@ T-Werte:
Initial Level Sets-Pixel initialisiert mit O
andere Regionen initialisiert z.B. mit unendlich

@ ,im Verlauf“-Listen:
initialisiert mit den Nachbarpunkten der Initial Level Sets
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Multi-Label Fast Marching Algorithmus

formale Beschreibung

while (,im Verlauf“-Listen nicht leer) {
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Multi-Label Fast Marching Algorithmus

formale Beschreibung

while (,im Verlauf“-Listen nicht leer) {

@ finde den Pixel mit dem geringsten T-Wert
aus den ,im Verlauf“-Listen
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Multi-Label Fast Marching Algorithmus

formale Beschreibung

while (,im Verlauf“-Listen nicht leer) {

@ finde den Pixel mit dem geringsten T-Wert
aus den ,im Verlauf“-Listen

@ markiere den Pixel ,lebend” bzw. ,abgeschlossen*
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Multi-Label Fast Marching Algorithmus

formale Beschreibung

while (,im Verlauf“-Listen nicht leer) {

@ finde den Pixel mit dem geringsten T-Wert

aus den ,im Verlauf“-Listen
@ markiere den Pixel ,lebend” bzw. ,abgeschlossen*
@ aktualisiere Label-Karte
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Multi-Label Fast Marching Algorithmus

formale Beschreibung

while (,im Verlauf“-Listen nicht leer) {
@ finde den Pixel mit dem geringsten T-Wert
aus den ,im Verlauf“-Listen
@ markiere den Pixel ,lebend” bzw. ,abgeschlossen*
@ aktualisiere Label-Karte

@ flige die vier Nachbarn des Pixels
der entsprechenden ,im Verlauf“-Liste zu
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Multi-Label Fast Marching Algorithmus stationare Level Set-Gleichung
multiple Interfaces
Multi-Label Fast Marching Algorithmus

Multi-Label Fast Marching Algorithmus

formale Beschreibung

while (,im Verlauf“-Listen nicht leer) {
@ finde den Pixel mit dem geringsten T-Wert
aus den ,im Verlauf“-Listen
@ markiere den Pixel ,lebend” bzw. ,abgeschlossen*
@ aktualisiere Label-Karte

@ flige die vier Nachbarn des Pixels
der entsprechenden ,im Verlauf“-Liste zu

@ aktualisiere T-Werte der Nachbarn
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Multi-Label Fast Marching Algorithmus

Eigenschaften
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Multi-Label Fast Marching Algorithmus

Eigenschaften

@ Labels tiberschneiden sich nicht

Mark Steffen Schulz Seminar Bildsegmentierung und Computer Vision



Multi-Label Fast Marching Algorithmus stationare Level Set-Gleichung
multiple Interfaces
Multi-Label Fast Marching Algorithmus

Multi-Label Fast Marching Algorithmus

Eigenschaften

@ Labels tiberschneiden sich nicht

@ Aufwand unabhangig von der Anzahl der Labels
~ 2+ N xlog(N)
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Multi-Label Fast Marching Algorithmus stationare Level Set-Gleichung
multiple Interfaces
Multi-Label Fast Marching Algorithmus

Multi-Label Fast Marching Algorithmus

Eigenschaften

@ Labels tiberschneiden sich nicht

@ Aufwand unabhangig von der Anzahl der Labels
~ 2+ N xlog(N)

@ aber: auch unabhéngig von der Form der Labels
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Definitionen

Label-Ausbreitung Ausbreitungsgeschwindigkeit

Label-Ausbreitung

Motivation

@ Frage: Wie kdénnen die
Ausbreitungsgeschwindigkeiten
der Labels geschéatzt werden?
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Definitionen

Label-Ausbreitung Ausbreitungsgeschwindigkeit

Label-Ausbreitung

erste Definitionen
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Label-Ausbreitung

erste Definitionen

@ flr einen Punkt s,
ein Label I(s)
und einen Datenvektor x(s) Uber s,
z.B. Resultat der VF in s
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Label-Ausbreitung

erste Definitionen

@ flr einen Punkt s,
ein Label I(s)
und einen Datenvektor x(s) Uber s,
z.B. Resultat der VF in s

@ p(x(s) | I) : Wahrscheinlichkeit, dass s zuerst
von | erreicht wird

@ Pr(I(s)) : Ausbreitungsrate in s, wenn s von | erreicht wird
(Propagation)
(innere Energie)
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Definitionen

Label-Ausbreitung Ausbreitungsgeschwindigkeit

Label-Ausbreitung

erste Definitionen

@ flr einen Punkt s,
ein Label I(s)
und einen Datenvektor x(s) Uber s,
z.B. Resultat der VF in s

@ p(x(s) | I) : Wahrscheinlichkeit, dass s zuerst
von | erreicht wird

@ Pr(I(s)) : Ausbreitungsrate in s, wenn s von | erreicht wird
(Propagation)
(innere Energie)

@ di(x(s)): Abstand von Punkt s zu Label |
(auch: Distanzmal® der Daten)
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Definitionen

Label-Ausbreitung Ausbreitungsgeschwindigkeit

Label-Ausbreitung

Ausbreitungsgeschwindigkeit

Gesucht:
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Definitionen

Label-Ausbreitung Ausbreitungsgeschwindigkeit

Label-Ausbreitung

Ausbreitungsgeschwindigkeit

Gesucht:

@ F(s): Ausbreitungsgeschwindigkeit in s,
wenn s von | erreicht wird
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Label-Ausbreitung Ausbreitungsgeschwindigkeit
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Ausbreitungsgeschwindigkeit
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Label-Ausbreitung Ausbreitungsgeschwindigkeit

Label-Ausbreitung

Ausbreitungsgeschwindigkeit

@ Gewichtung der Ausbreitungsraten mit den
Ankunftswahrscheinlichkeiten
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Definitionen

Label-Ausbreitung Ausbreitungsgeschwindigkeit

Label-Ausbreitung

Ausbreitungsgeschwindigkeit

@ Gewichtung der Ausbreitungsraten mit den
Ankunftswahrscheinlichkeiten

T p(S)I()Pr((s)
° A= () kE)Pr(k(S)
1

k(s)) P
"1 + Zk;él x(s))|\|((§)))) Prr(( ((SS))))
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Definitionen

Label-Ausbreitung Ausbreitungsgeschwindigkeit

Label-Ausbreitung

Ausbreitungsgeschwindigkeit

@ Gewichtung der Ausbreitungsraten mit den
Ankunftswahrscheinlichkeiten

T p(S)I()Pr((s)
° A= () kE)Pr(k(S)
1

k(s)) P
"1 + Zk;él x(s))|\|((§)))) Prr(( (( ))))

@ Erkennbar: &uf3ere und innere Energie
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Label-Ausbreitung Ausbreitungsgeschwindigkeit

Label-Ausbreitung

Modellannahmen
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Definitionen

Label-Ausbreitung Ausbreitungsgeschwindigkeit

Label-Ausbreitung

Modellannahmen

@ p exponentiell abnehmend mit dem Abstand
p(x(s)lI(s)) = e )
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Definitionen

Label-Ausbreitung Ausbreitungsgeschwindigkeit

Label-Ausbreitung

Modellannahmen

@ p exponentiell abnehmend mit dem Abstand
pP(x(s)lI(s)) = e 4D
1

1+ Zk;ﬂ edi(x(s))—dk(x(s)) IPDrr((IT((SS))))

o F| (S)
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Definitionen

Label-Ausbreitung Ausbreitungsgeschwindigkeit

Label-Ausbreitung

Modellannahmen

@ p exponentiell abnehmend mit dem Abstand
pP(x(s)lI(s)) = e 4D
1

1+ ku edi(x(s))—dk(x(s)) Iirr((lf((ss))))

° Pr(i(s)) =Pr(j(s)) vV Label i,j=0,..,n

o F| (S)
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Definitionen

Label-Ausbreitung Ausbreitungsgeschwindigkeit

Label-Ausbreitung

Modellannahmen

@ p exponentiell abnehmend mit dem Abstand
pP(x(s)lI(s)) = e 4D

° Fi(s) 1
| =
1+ Zk# edi(x(s))—dk(x(s)) IP:’rr((||<((85))))
° Pr(i(s))=Pr(j(s)) Vv Label i,j=0,..n
¢ Fi(s) 1

14 >k edi(x(s))—dk(x(s))
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Ausbreitungsgeschwindigkeit
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Definitionen

Label-Ausbreitung Ausbreitungsgeschwindigkeit

Label-Ausbreitung

Ausbreitungsgeschwindigkeit

R edix(s))dk(x(s»
@ fir ein passend gewdhltes Label I:
di(x(s)) < dk(x(s)) Vv Label k
Fi(s) nahe bei 1

° Fi(s)
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Definitionen

Label-Ausbreitung Ausbreitungsgeschwindigkeit

Label-Ausbreitung

Ausbreitungsgeschwindigkeit

R edix(s))dk(x(s»
@ fir ein passend gewdhltes Label I:
di(x(s)) < dk(x(s)) Vv Label k
Fi(s) nahe bei 1
@ fir ein schlecht gewahltes Label I:
3 Label k:di(x(s)) > dk(x(s))
Fi(s) nahe bei 0

° Fi(s)
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Inter-Frame-b: te Modellierung

Anwendung/Ausblick: Change Detection ez S Letbeng

Anwendung/Ausblick: Change Detection

Problemstellung

Gesucht:

Mark Steffen Schulz i Bildsegmentierung und Computer Vision



Inter-Frame-basierte Modellierung

Anwendung/Ausblick: Change Detection Lo SoHrEaEiEs LEWeg

Anwendung/Ausblick: Change Detection

Problemstellung

Gesucht:

@ Segmentierung jedes Bildes einer Videosequenz
in statischen und mobilen Teil
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Inter-Frame-basierte Modellierung

Anwendung/Ausblick: Change Detection Lo SoHrEaEiEs LEWeg

Inter-Frame-basierte Modellierung

theoretisches Modell
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Inter-Frame-basierte Modellierung

Anwendung/Ausblick: Change Detection Lo SoHrEaEiEs LEWeg

Inter-Frame-basierte Modellierung

theoretisches Modell

@ eine simple Abstandsfunktion:
x(s) =1(s,t +1) —I(s,t)
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Inter-Frame-basierte Modellierung

Anwendung/Ausblick: Change Detection Lo SoHrEaEiEs LEWeg

Inter-Frame-basierte Modellierung

theoretisches Modell

@ eine simple Abstandsfunktion:
x(s) =1(s,t +1) —I(s,t)

@ beobachtete Ubergangswahrscheinlichkeiten:
po(X|statisch) und p1(x|mobil)

p(x(s)|@(s):i):%e—ka\X(S)l mit =01
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Inter-Frame-basierte Modellierung

Anwendung/Ausblick: Change Detection Lo SoHrEaEiEs LEWeg

Inter-Frame-basierte Modellierung

theoretisches Modell

@ eine simple Abstandsfunktion:
x(s) =1(s,t +1) —I(s,t)

@ beobachtete Ubergangswahrscheinlichkeiten:
po(X|statisch) und p1(x|mobil)

p(x(s)|@(s):i):%e—ka\X(S)l mit =01

@ Darstellung der Dichte der Differenzfunktion x(s):
p(x) = Popo(x |statisch) -+ P1ps (x|mobil)
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Inter-Frame-basierte Modellierung

Anwendung/Ausblick: Change Detection Lo SoHrEaEiEs LEWeg

Inter-Frame-basierte Modellierung

Problemstellung

gesucht:
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Inter-Frame-basierte Modellierung

Anwendung/Ausblick: Change Detection Lo SoHrEaEiEs LEWeg

Inter-Frame-basierte Modellierung

Problemstellung

gesucht:
@ a priori Wahrscheinlichkeiten Py und P4
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Inter-Frame-basierte Modellierung

Anwendung/Ausblick: Change Detection Lo SoHrEaEiEs LEWeg

Inter-Frame-basierte Modellierung

Problemstellung

gesucht:
@ a priori Wahrscheinlichkeiten Py und P4
@ Parameter \g und A\; der Verteilung
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Inter-Frame-basierte Modellierung

Anwendung/Ausblick: Change Detection el SeHiEeEiEs LAy

Level Set-basiertes Labeling
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Inter-Frame-basierte Modellierung

Anwendung/Ausblick: Change Detection el SeHiEeEiEs LAy

Level Set-basiertes Labeling

@ zunachst Initialisierung mit geeigneten Startwerten
auf Basis statistischer Tests
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Inter-Frame-basierte Modellierung

Anwendung/Ausblick: Change Detection el SeHiEeEiEs LAy

Level Set-basiertes Labeling

@ zunachst Initialisierung mit geeigneten Startwerten
auf Basis statistischer Tests

@ Geschwindigkeit des statischen Labels:

1
Fo(8) = T emtxen
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Inter-Frame-basierte Modellierung

Anwendung/Ausblick: Change Detection el SeHiEeEiEs LAy

Level Set-basiertes Labeling

@ zunachst Initialisierung mit geeigneten Startwerten
auf Basis statistischer Tests

@ Geschwindigkeit des statischen Labels:

1
Fo(S) = T et
@ Geschwindigkeit des mobilen Labels:
1
Fi(s)

BT ASMO))
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Level Set-basiertes Labeling

@ Wabhl geeigneter Parameter und
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Level Set-basiertes Labeling

@ Wabhl geeigneter Parameter und
@ Anwendung des Fast Marching Algorithmus
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Inter-Frame-basierte Modellierung

Anwendung/Ausblick: Change Detection el SeHiEeEiEs LAy

Level Set-basiertes Labeling

@ Wabhl geeigneter Parameter und
@ Anwendung des Fast Marching Algorithmus

@ liefert Resultate (fast) unabhangig
von der Grol3e der Initial Level Sets
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Inter-Frame-basierte Modellierung
Level Set-basiertes Labeling

Anwendung/Ausblick: Change Detection

Vielen Dank fur die Aufmerksamkeit!
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