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1 Einleitung

Durch den wachsenden Einsatz von bildgebenden Verfahren in
medizinischen und industriellen Bereichen ist der Einsatz der digitalen
Bildverarbeitung nicht mehr wegzudenken. Die daraus entstehende hohe
Dichte an Bildmaterial muss oft aufgearbeitet werden. Dies betrifft
vorwiegend die Verbesserung der Bildqualitit sowie die Extraktion
bestimmter Informationen, welche im Rohzustand nicht erkennbar sind.
Der Einsatz geschieht beispielsweise bei medizinischen Diagnoseverfahren
( z.B. CT, Rontgen oder MRT) oder bei industriellen Bildverfahren ( z.B.
automatische Endkontrolle). Die Verarbeitung der Bilder kann wéhrend des
jeweiligen Prozesses oder im Nachhinein geschehen. Dies geschieht iiber
sogenannte Bildoperationen. Diese dienen zur Bildverbesserung sowie der
Erkennung von Umrissen und Strukturen von Objekten. Die Erkennung
von Strukturen wird auch als Kantendetektion bezeichnet. Dieses Verfahren
ist fur eine Objekterkennung wie sie oft gebraucht wird, in vielen Fillen
unabdingbar. Meistens miissen Bilder auf welche eine Kantendetektion
angewendet wird, durch vorgehende Operationen aufbereitetet werden.
Hierbei entstehen Anordnungen von Operationen welche eine
Bildoperationskette definieren. In den meisten Féllen entstehen solche
Ketten durch die Anwendung verschiedener Operationen in herkdmmlichen
Bildbearbeitungsprogrammen. Fiir den Benutzer ist die entstandene Kette
zu meist nicht genau einsehbar und kann nicht auf eine groBere
Ansammlung von Bildern angewendet werden. Ein Verfahren welches die
Kette an Operationen rekonstruieren kann wire fiir Anwendungen in der
Medizin und Industrie von groBem Nutzen. Zu Anfang muss dabei eine
vorher festgelegte Auswahl an Operationen vorhanden sein. Diese miissen
so ausgewdhlt werden, dass sie das Anwendungsgebiet des zu
bearbeitenden Bildes am besten treffen.



Durch die Anwendung verschiedener Operationen auf das Startbild entsteht
ein hoher Rechenaufwand der sich selbst bei sehr schnell arbeitenden
Systemen bemerkbar macht. Dies wiirde den zeitlichen Rahmen der
Laufzeit vor allem bei ldngeren Ketten iiberschreiten. Man kann sich in
Hinblick auf die Problemstellung einem Optimierungsverfahren bedienen,
welches in der Programmierung sehr vielseitig einsetzbar ist. Die
genetische Programmierung (GP) eignet sich in der Bildverarbeitung als
sehr gut durchfiihrbares Verfahren zur Optimierung der gegebenen
Problemstellung. Die Informationen mit welcher die GP arbeitet konnen
ohne groBeren Aufwand aus dem bildverarbeitenden Teil der
Programmierung extrahiert und ibertragen werden. Die GP arbeitet mit
einem evolutiondren Algorithmus (EA) welcher die Grundprinzipien der
biologischen Evolution zur Optimierung anwendet. Die Kombination aus
Bildverarbeitung und EA wird unter dem Begriff ,.evolutionére
Bildverarbeitung* (EB) zusammengefasst.

Operationskette ?
Startbild > Endbild

Abb. 1.1 Anwendung ,.evolutionire Bildverarbeitung®

2 Vorbetrachtung

Vor der eigentlichen Umsetzung wurde iiber eine Vorbetrachtung die
Problemstellung genauer analysiert und Vorbereitungen getroffen. Dies
betraf vorwiegend die Anpassung der genetischen Programmierung auf die
Problemstellung.

2.1 Analyse der Problemstellung

Die Problemstellung besteht im Auffinden einer Kombination aus Filtern,
welche zwischen einem Start und Ergebnisbild stehen. Die Problemstellung
gibt keinen Aufschluss dariiber welche Filter eingesetzt wurden
beziehungsweise aus welchem Bildverarbeitungsbereich diese stammen.
Die Filter konnen lediglich eine entsprechende Auswahl an héufig
verwendeten Filtern der industriellen sowie medizinischen Bild-
verarbeitung darstellen. Die Bilder werden durch die Anwendung der Filter
in ihrer Breite und Hohe nicht verdandert, so dass ein Bildvergleich
zwischen Start- und Endbild problemlos erfolgen kann.



Die maximale Linge der Filterkette kann anfangs bei flinf Filtern festgelegt
werden, eine spitere Anhebung auf sieben Filter kann zusdtzlich in
Betracht gezogen werden. Um die GP als Optimierungsverfahren
einzusetzen, miissen die Gegebenheiten der Problemstellung entsprechend
auf die GP angepasst werden. Dies betrifft in erster Linie die Anpassung
der Individuen und dessen genetische Anpassungen welche im Sinne der
GP durchgefiihrt werden. Ein weiterer wichtiger Aspekt bei der Nutzung
der GP ist die Bewertung eines Individuums. Jedem Individuum werden
Fahigkeiten zugewiesen welche es eindeutig bestimmt. Bezogen auf die
Losung der Problemstellung entwickelt jedes Individuum eine gewisse
Stirke welche auch als Fitness bezeichnet wird. Fiir die Ermittlung der
Fitness eines Individuums muss eine entsprechende Fitnessfunktion auf die
Problemstellung angepasst werden.

2.2 Anpassung von Genen und Individuen

Die Anpassung verschiedener Individuen ist fiir den FEinsatz der
genetischen  Programmierung ein  hinreichendes  Kriterium. Die
Informationen, die man aus einer Filterkette gewinnen kann, miissen
entsprechend auf ein Individuum abgebildet werden. Ein Filter kann dabei
ein Gen repriasentieren Die genaue Reihenfolge der Filter, welche die Kette
beinhaltet, ist ein Merkmal welche die Eindeutigkeit ermoglicht. Somit
kann die Reihenfolge einer Kette auf das Chromosom eines Individuums
iibertragen werden. Jedem Individuum kann damit eine Funktion
zugewiesen werden in welcher es die Reihenfolge entsprechend seiner
Gene abarbeitet. Jedem Individuum steht das Startbild der Problemstellung
zur Verfiigung. Aus seiner Funktion ergibt sich dann entsprechendes
Ergebnisbild mit dessen Hilfe die Fitness ermittelt werden werden kann.
Die GroBe eines Individuums kann dabei von eins bis hin zur maximal
festgelegten Grof3e variieren. Ein mehrfaches Vorkommen eines Filters in
den Genen ist moglich. Dies sollte aber als Option gewihlt werden, da eine
mehrfache Anwendung bestimmter Filter das Bild zu dunkel werden 14sst
und damit zum Verlust von Information beitrdgt. Durch die Erzeugung
vieler Individuen kann die Ansammlung in einer Population
zusammengefasst werden.

Mittelwertfilter ﬂ&hwellweﬂbildunq:} Invertierung

Abb. 2.1 Chromosom aus drei Filtern



2.3 Genetische Anpassung

Um Teilergebnisse weiterzuentwickeln und fortzufiihren sind genetische
Anpassungen notwendig. Den erzeugten Individuen wird das Recht der
Fortpflanzung ,,zugesprochen®, damit sie thre Gene weitergeben konnen.
Die Rekombination bestimmter Individuen erzeugt damit die passende
Folgegeneration in welcher die passenden Gene fiir die Problemstellung
enthalten sind.

Im Vorfeld miissen zwei Elternteile vorhanden sein. Fiir die Rekombination
zweier Individuen bietet sich ein sogenannter One-Point-Crossover an. Bei
diesem Crossover wird mit Hilfe eines Kreuzungspunktes die Hélfte der
Vatergene sowie die Hélfte der Muttergene auf ein neues Individuum
iibertragen. Die Anzahl der FElterngene bildet dabei die Anzahl der
Kindgene. Abb. 2.2 zeigt die Bildungsvorschrift um die Genldnge eines
Kindes mithilfe der Vater- und Muttergene zu bestimmen.

Mutter g, , falls Muter ,,,= Vaterg,,,

[ (Vaterg,,, + Mutter,,,)
2

Abb. 2.2 Bildungsvorschrift Genldnge Kind

Kind g,,,=

|, falls Mutter ., # Vaterc,,,

Die Anwendung eines One-Point-Crossover auf zwei Elternteile ldsst zwei
Kinder (sog. Genome) entstehen. Da aber nur ein Kind aus der
Rekombination entstehen soll wird aus den beiden Genomen per Zufall das
Kind bestimmt. Abb. 2.3 zeigt die Anwendung des Crossover auf die
Chromosomen von Vater und Mutter. Die beiden Genome erben sich dabei
entsprechend aus den Hélften der jeweiligen Elterngene. Die Genomen
unterscheiden sich in der Kombination der beiden Hélften. Bei Genom 1
wurde die vordere Hélfte vom Vater und die hintere Hilfte der Mutter
gewdhlt. Bei Genom 2 entsprechend in anderer Reihenfolge.

Vater Mutter

Pm---.-- tfilter— Schwellwert Sobeloperator Gaussfilter =y Schidrfung = Laplacefilter
Crossover

Genom 1 '4‘ /L' Genom 2

Mittelwertfilter—{ Schwellwert |=3 Laplacefilter l ‘ Gaussfilter = Schirfung —{Sobeloperator

Abb. 2.3 Rekombination



Neben der Rekombination geschieht durch die Mutation eine genetische
Anpassung. Mithilfe der Mutation kann die Vielfalt innerhalb der
Population erhalten und erh6ht werden. Die Mutation geschieht durch das
Auswechseln eines Filters innerhalb der Kette gegen ein zufillig gewéhltes
Filter. Die Mutation wird nach der Rekombination angewandt. Die
Mutation wird nicht auf die gesamte Population angewandt. Mithilfe einer
Zufallsvariable wird eine gewisse Anzahl an Kindindividuen nach der
Rekombination durch die Mutation verédndert.

originale Filterkette zufdlliges Filter
Mittelwertfilter={ Schwellwert = Laplacefilter Gaussfilter
Mutation

mutierte Filterkette “J'--h..--E

Gaussfilter — Schwellwert —{ Laplacefilter ‘

Abb. 2.4 Mutation

2.4 Bewertung und Selektion

Die Fitness beschreibt das Mal} an Anpassung eines Individuums welches
es in Bezug auf die Problemstellung entwickelt. Durch die Anwendung der
Féhigkeiten des Individuums auf die Problemstellung entsteht ein Ergebnis.
Das Ergebnis eines einzelnen Individuums wird unter den vorher
festgelegten Kriterien welche das gewiinschte Endergebnis erfiillen soll
bewertet. Die Fitness kann beispielsweise die Distanz zwischen
gewlinschtem Endergebnis und dem aktuellen Ergebnis des Individuums
sein. Die Distanz welche sich zwischen Ergebnisbild und dem Endbild
ergibt kann als Fitness gewidhlt werden. Die einfachste Bewertungsmethode
fiir einen Bildvergleich ist die sogenannte Pixeldistanz. Hierbei werden
beide Bilder durchlaufen und die jeweils die beiden aktuellen Pixel mit
einander verglichen. Gibt es eine Abweichung so wird der Betrag der
beiden Pixel aufsummiert. Die Summe wird darauthin durch die Anzahl der
Pixel geteilt um das Verhidltnis zwischen Abweichungssumme und
BildgroBe zu ermitteln. Durch diese Berechnung erhédlt man die
prozentuelle Abweichung. Eine Normalisierung erfolgt mit ;5 , wobei
256 die Anzahl der Grauwerte reprasentiert. Durch die Normalisierung
erhdlt man Werte welche sich zwischen 0.0 und 1.0 bewegen. Diese werden
letztlich als Fitness gewihlt.



height width

D=2, 2 (Al j,i]—=B[j,i])
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Abb. 2.5 Bildungsvorschrift Pixeldistanz

Neben der Bewertung der Fiahigkeiten eines Individuums ist die Auswahl
von Individuen aus einer Population von groB8er Wichtigkeit. Die Selektion
ist eine Methode der GP zur Ermittlung und Auswahl der Individuen
welche fiir die Rekombination am besten geeignet sind. Um moglichst gute
Eltern fiir die Rekombination zu finden miissen bei der Selektion gut
angepasste Individuen gefunden werden. Diese werden wie schon
beschrieben durch ihre Fitness repréasentiert. Das geeignetste Verfahren
hierzu stellt die sogenannte Turnierselektion dar. Diese ldsst Individuen in
Turnierrunden gegeneinander antreten und ermittelt so das beste
Individuum aus der Auswahl. Uber dieses Verfahren kann eine gezielte
Fortfiihrung entsprechender Gene erfolgen. TurniergroBBe, sowie die Anzahl
der Runden konnen entsprechend den genetischen Parametern (z.B.
Populationsgrofle) angepasst werden.

2.5 Evolutionirer Algorithmus

Die GP arbeitet wie schon beschrieben mit Individuen welche in einer
Population zusammengefasst sind. Eine genetische Anpassung im Rahmen
von Rekombination und Mutation mit nur einem Durchlauf wiirde die
Problemstellung nicht 16sen konnen. Eine iterative Vorgehensweise ist flir
viele Problemstellungen daher unabdingbar. Der EA wendet innerhalb einer
vorher festgelegten Anzahl an Iterationen die entsprechenden Anpassungen
auf eine Population an. Vor dem Start des Algorithmus wird eine
Anfangspopulation erzeugt welche die erste Generation bildet. Mit jeder
[teration wird tiber die Rekombination eine neue Generation gebildet. Vor
jedem Durchlauf wird gepriift ob das Abbruchkriterium erfiillt ist. Der
Algorithmus muss auf die Problemstellung bezogen nicht besonders
angepasst werden. Der normale Ablauf bestehend aus Bewertung —
Selektion — Anpassung kann iibernommen werden.



3 Praktische Umsetzung

Die praktische Umsetzung erfolgte mit einem Javaprogramm. Alle
erforderlichen Mittel der Bildverarbeitung und GP wurden dazu ohne
Riickgriff auf Frameworks implementiert. Das Programm bildete die Basis
fiir die spitere Bearbeitung von Testféillen. Die wichtigsten Teile der
praktischen Umsetzung sollen in diesem Kapitel beschrieben werden.

3.1 Bildoperationen

Die Implementierung von Bildoperationen umfasste Faltungsoperationen,
Punktoperationen und morphologische Operationen. Mithilfe der Faltung
konnten wichtige Operationen zur Bildverbesserung und Kantendetektion
umgesetzt werden. Als wichtigste Punktoperation wurde die Segmentierung
umgesetzt. Diese ist bei der Anwendung von Kantendetektoren sehr
wichtig und wird bei der Verarbeitung von Grauwertbildern héufig
angewandt. Wahrend der Umsetzung musste eine Moglichkeit gefunden
werden den Schwellwert automatisch zu bestimmen. Haufig wird dazu der
mittlere Grauwert eines Bildes verwendet. Die Trennung von Vorder- und
Hintergrund ist dabei aber oft nicht optimal. Es wurde deshalb ein
statistisches Verfahren implementiert. Das Verfahren von Otsu verwendet
zur Schwellwertbildung statistische Hilfsmittel um den Schwellwert besser
anzupassen. Zur weiteren Bildverbesserung wurden letztlich noch
morphologische Operationen implementiert. Um Bildoperationen auf Gene
abzubilden wird diesen ein Index zugewiesen. Das Listing 3.1 zeigt eine
Auswahl der wichtigsten Operationen und deren Index.

Sobelfilter =>
Laplace-Filter => ]
Mittelwertfilter => 2
Gauf3-Filter => 3
Segmentierung => 4

Listing 3.1 Wichtige Operationen mit Index



3.2 Erzeugung von Individuen

Die Erzeugung verschiedener Individuen fiir eine Anfangspopulation ist fiir
die weitere Implementierung sehr wichtig. Die Individuen miissen sehr
vielfaltig sein. Die Vielfaltigkeit betrifft neben der Léinge der
Chromosomen die verschiedenen Kombinationen aus der Auswahl an
Operationen welche zur Verfiigung stehen. Ein Gen wird dabei durch den
Index einer Bildoperation reprédsentiert. Das Vorkommen von gleichen
Individuen muss vermieden werden. Als Parameter sind bei der Erzeugung
die maximale Anzahl an Genen und die Anzahl der Filter entsprechend zu
wihlen. Uber eine Zufallsvariable werden die Genlingen festgelegt. Bei
der Erzeugung des ersten Individuums liegt diese bei 1. Nach jeder
Erzeugung wird per Zufall entschieden ob die Genldnge erhoht wird, bis
die Maximallinge erreicht ist. Uber die Normalverteilung erhiilt man gut
verteilte Populationen. Population und Individuen werden in
entsprechenden Klassen implementiert und iiber Objekte angesprochen.

Individuum : 9

Individuum : 5

Individuum : 09

Individuum : 762

Individuum : 6197

Individuum : 20834

Individuum : 84750

Listing 3.2 Erzeugung von Individuen mit Kettenldnge 5 und Filteranzahl 10 (0-9)

3.3 Fitnessfunktion

Jedem Individuum wird ein Startbild iibergeben. Aufgrund seiner Gene
erzeugt es ein Ergebnisbild welches dann ein fester Bestandteil des
Individuums wird. Die sich daraus ergebene Distanz wird nach dem
Verfahren aus Kapitel 2 berechnet. Die Distanz wird dann letztlich als
Fitness gewdhlt.

3.4 Genetische Anpassung

Als erster Schritt wird bei der genetischen Anpassung die Rekombination
durchgefiihrt. Uber die Turnierselektion werden vorher zwei Individuen
ausgewahlt die als Eltern deklariert werden. Pro Turnier innerhalb der
Population sollte ein Sieger ermittelt werden.



Sind gentigend Elternteile vorhanden kann die Rekombination folgen. Die
Anzahl der Kindgene wird nach der Vorschrift aus Kapitel 2 berechnet. Die
Kreuzung der Elterngene erfolgt dann nach dem One-Point-Crossover.
Listing 3.3 zeigt die Kreuzung verschiedener Individuen. Jedes neu
erzeugte Individuum wird nach der Rekombination in eine neue Population
aufgenommen welche die ndchste Generation bildet.

Neues Kind : 0150 Vater : 4850 Mutter : 0136
Neues Kind : 1349 Vater : 03849 Mutter : 138
Neues Kind : 550 Vater : 4850 Mutter : 50
Neues Kind : 46 Vater : 746 Mutter : 4

Listing 3.3 Kreuzung verschiedener Individuen

Nach der Erzeugung der nidchsten Generation wird auf diese Population die
Mutation angewandt. Hierbei werden wie schon beschrieben per Zufall
Individuen selektiert und deren Gene an zufillig gewdhlten Stellen
ausgetauscht. Dies erhoht die Vielfdltigkeit der Population.

Individuum : 30 Zufallsfilter : 1 mutiertes Individuum : 10
Individuum : 0146 Zufallsfilter : 5 mutiertes Individuum : 0156
Individuum : 4 Zufallsfilter : 2 mutiertes Individuum : 2
Individuum : 46 Zufallsfilter : 0 mutiertes Individuum : 40

Listing 3.4 Mutation verschiedener Individuen

3.5 Evolutionirer Algorithmus

Das zentrale Element des Programms bildet der evolutionidre Algorithmus.
Hier laufen die bereits umgesetzten Teile der GP sowie der
Bildverarbeitung zusammen. Der Algorithmus lduft mit einer duferen
Schleife, welche die Generationen durchlduft. Hierbei wird eine
Startpopulation in die festgelegte Anzahl an Folgegenerationen fortgefiihrt.
Eine innere Schleife selektiert und rekombiniert die aktuelle Generation.
Letztlich wird noch die Mutation durchgefiihrt. Damit ist die néichste
Generation entstanden, welche im ndchsten Schritt als Elternpopulation
dient. Neben den beiden Schleifen wird durch Fallunterscheidungen
gepriift, ob das Abbruchkriterium erreicht wurde.



Startpopulation erstellen

Abbruchkriterium erfullt 7 i Ja

e
>

Nein i

Distanz/Fitness berechnen

Y

Ergebnisbild ausgeben
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Selektion (Turnier)
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Genetische Anpassung

Abb. 3.1 Programmablaufplan ,,evolutionérer Algorithmus*

4 [Ergebnisse

In diesem Kapitel sollen zwei Testfdlle vorgestellt werden welche 1m
Rahmen der Testphase abgearbeitet wurden. Die beiden Testfdlle sind
industriellem sowie medizinischen Ursprungs. Sie umfassen die Bereiche
Kantendetektion und Segmentierung. Die hier vorgestellten Problem-
stellungen welche sich aus den Testféllen ergeben sind in industriellen und
medizinischen Bereichen haufig anzutreffen.

4.1 Testfall Rechtecke

Der Testfall Rechtecke beschiftigt sich mit einer Problemstellung der
Kantendetektion. Die Anforderung war zu Anfang so gestellt, dass zur
Losung mindestens zwei Operationen notwendig sind. Das Startbild
beinhaltet zwei Rechtecke, welche vor einem grauen Hintergrund
abgebildet sind. Die Rechtecke sind rdumlich voneinander getrennt und
nicht verbunden. Im Endbild sind nur die Kanten dieser Rechtecke sichtbar.
Die Problemstellung lautet daher den Weg zur Ermittlung der Kanten
nachzuvollziehen.



Abb. 4.1 Startbild Testfall Rechtecke Abb. 4.2 Endbild Testfall Rechtecke

Die Auswahl an Filtern bestand aus Operationen aus den Bereichen
Kantendetektion und Rauschunterdriickung wobei manche Filter auch
zufillig gewihlt wurden. Da Kantendetektoren sehr stark auf Rauschen im
Bild reagieren, ist der Einsatz einer Rauschunterdriickung fiir ein gutes
Ergebnis unabdingbar. Bei diesem Testfall sollte zur Kantendetektion
vorwiegend der Laplace-Filter verwendet werden. Wahrend des Durchlaufs
stellte sich heraus, dass die Kombination aus Laplace-Filter gefolgt vom
GauB3-Filter das beste Ergebnis ergab. Da die Rauschanfilligkeit des
Laplace-Filters sich als sehr hoch herausstellte, reichte eine einmalige
Anwendung des GauB-Filters nicht aus. Die Anzahl der Durchlaufe wurde
auf 10 Generationen festgelegt.

Nach drei durchlaufenen Generationen zeigt sich folgendes Bild :
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Die Gene des Individuums bestanden dabei aus einer Folge von Laplace-
Filter und GauB-Filter. Deutlich erkennbar bleibt aber noch das Rauschen
im Bild. Erst nach der Rekombination in weiteren Generationen konnte die
notwendige Kette ermittelt werden. Durch die Kreuzung des
Teilergebnisses aus Abb. 4.3 mit Genen, die ebenfalls eine Gaul3-
Filteroperation enthielten, konnte ein Individuum gefunden werden,
welches nur noch eine Distanz von 1.2% aufwies (siche Abb. 4.4). Der
,,Lerneffekt wird hierbei sehr deutlich. Die Restdistanz von 1,2% ist auf
ein Restrauschen im Bild zuriickzufiihren, das aber so gering ausfillt, dass
es nicht sichtbar ist.



Die ermittelte Kette zur Losung im Durchlauf setzte sich wie folgt
zusammen :

Laplace-Filter => Gaufi-Filter => Gauf}-Filter

Abb. 4.4 Ergebnisbild nach 10 Generationen

4.2 Testfall MRT Bild

Der Testfall stammte aus einem Anwendungsfall aus einer Masterarbeit, die
in den Bereich der medizinischen Bildanalyse fiel. Bei den Bildern
handelte es sich um medizinische Bilddaten, welche aus einem
bildgebenden Verfahren (MRT) stammen. Bei medizinischen Bilddaten
missen oft bestimmte Bereiche gefunden und besonders hervorgehoben
werden. Fiir die Losung mussten mindestens 3 Filter verwendet werden.
Die Filterauswahl war eine Auswahl an Filtern, welche in dem
Anwendungsgebiet recht hiufig verwendet werden. Dies sind vorwiegend
Kantendetektion, Segmentierung und morphologische Operationen. Das
Startbild zeigt eine MRT Aufnahme, die den Kopfbereich eines Patienten
zeigt. Innerhalb des Schédels ist ein groes Artefakt zu sehen, welchem
genauere Betrachtung gewidmet werden soll. Im Ergebnisbild sieht man
daher die Reduzierung der Bildinformationen und die gezielte
Hervorhebung des Artefaktes. Anwendungen dieser Art werden in der
Medizin oft zur Erkennung von Tumoren benoétigt. Das Endbild entstand
mithilfe eines Snakealgorithmus welcher nicht implementiert wurde. Ziel
war es daher sich so gut wie moglich dem Endbild anzunihern.



Abb. 4.5 Startbild Testfall MRT-Bild Abb. 4.6 Endbild Testfall MRT-Bild

Die Anzahl der Generationen wurde bei ersten Durchldufen mit 15
festgelegt. Es stellte sich aber heraus, dass 10 Generationen ausreichend
sind. Bei diesem Anwendungsfall war vor allem die Schwellwertbildung
ein wichtiger Aspekt. Der Bereich deren Umrisse erkannt werden sollen,
musste moglichst gut getrennt werden. Hierbei kommt das zuvor
vorgestellte Otsu-Verfahren zum Einsatz. Die automatische Schwellwert-
bildung lésst sich auf den Anwendungsfall sehr gut anwenden (siche Abb.
4.7). Eine normale (durchschnittliche) Schwellwertbildung wiirde bei
derartigen zusammenhéingenden Strukturen keine ausreichende Trennung
liefern konnen. Bei der Kantendetektion erzielte der Sobel-Operator die
besseren Ergebnisse (siche Abb. 4.8). Durch die integrierte Rausch-
unterdriickung des Sobel-Operators entsteht auch bei komplexen Strukturen
ein nahezu rauschfreies Kantenbild.

Abb. 4.7 Anwendung Schwellwert Abb. 4.8 Anwendung Sobel-
nach Otsu Operator

Fiir ein gutes Ergebnis muss also eine Kombination aus Schwell-
wertverfahen und Sobel-Operator gebildet werden. Liegt diese
Kombination nicht in den Genen der Anfangspopulation, so wird diese tiber
die Rekombination gebildet.



Individuen, welche eine der beiden Operationen in thren Genen enthalten,
setzen sich bei der Selektion im Turnier durch. Allerdings reicht eine Kette
bestehend aus Schwellwert und Sobel-Operator alleine nicht aus. Das
Ergebnisbild nédhert sich zwar dem Endbild an, allerdings ist die gesuchte
Struktur noch nicht hervorgehoben (siche Abb. 4.9). Zudem befinden sich
noch kleinere Artefakte im Bild. Diese weisen einen &hnlichen
Helligkeitswert wie die gesuchte Struktur auf und kénnen deshalb nicht bei
der Segmentierung gefiltert werden.

Abb. 4.9 Sobel-Operator & Segmentierung  Abb. 4.10 Ergebnisbild - 10 Generationen

Das Ergebnis in Abb. 4.9 liegt im Durchschnitt nach 3-5 Generationen vor.
Der Algorithmus findet eine Kombination in welcher durch das Opening
kleine Bereiche eliminiert werden. Durch die Anwendung des Opening
werden Artefakte herausgefiltert. Die Ergebniskette aus Abb. 4.10 setzt
sich wie folgt zusammen :

Segmentierung => Sobel-Operator => Opening => Segmentierung

5 Fazit und Ausblick

Es konnte gezeigt werden, dass die evolutiondre Bildverarbeitung sich zur
Losung fiir die im Rahmen des Themas aufkommende Problemstellung
sehr gut eignet. Vor allem durch die gezielte Fortfilhrung guter
Teilergebnisse, die der evolutiondre Algorithmus durchfiihrt, werden die
Vorteile des Verfahrens deutlich. Obwohl die Gebiete der GP und
Bildverarbeitung stark voneinander abgegrenzt wirken, lassen sich diese
gut miteinander verbinden. Aufgrund des hohen Rechenaufwandes war es
frither schwierig die evolutionére Bildverarbeitung einzusetzen.



Die Laufzeiten des Algorithmus unterschritten bei allen Testfdllen im
schlechtesten Fall zwei Minuten. Die Datenmenge eines Bildes entsprach
dabei der Menge, die auch in der Medizin oder Industrie bei der Aufnahme
vieler Bilder vorkommt. Im Rahmen der Arbeit konnten alle Testfélle
erfolgreich bearbeitet werden. Vor allem durch den letzten Testfall konnte
gezeigt werden, dass das Verfahren sehr effizient reelle Anwendungstille
aus der Medizin 16sen kann.

Fir die Zukunft sind Optimierungen und Weiterentwicklungen geplant.
Dies betrifft in erster Linie eine Anpassung der Fitnessfunktion bzw. des
Distanzmalles. Die Berechnung der Abweichung zweier Bilder kann mit
Hilfe der diskreten Kosinus-Transformation in der Laufzeit verbessert
werden. Die im Rahmen der Arbeit verwendeten Distanzberechnungen
liefern zwar gute Ergebnisse, sind aber sehr rechenintensiv. Auch im
Bereich der Bildoperationen konnen weitere Laufzeitverbesserungen
geschehen. Dies betrifft die Optimierung der Bildverarbeitungsalgorithmen.
Ein weiterer Ansatz um das Verfahren erheblich in der Laufzeit zu
verbessern ist die Anwendung einer Optimierung mithilfe von
Grafikprozessoren. Das Verfahren wurde von Ando und Nagao' im Jahr
2009 vorgestellt. Die Anwendung von Grafikprozessoren zur Optimierung
des evolutiondren Algorithmus konnte die Laufzeit erheblich reduzieren.
Vor allem die Anwendung mehrerer Grafikprozessoren und Aufteilung des
EA auf mehrere Systeme wiirde eine deutliche Laufzeitverbesserung
bewirken. Auf dieser Basis konnten auch dreidimensionale Bilddaten
schnell verarbeitet werden.
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