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Kurzfassung

In dieserArbeit wurdeein Ansatzzur homotopie-erhaltendeSkeletierungvon Binärbildern
untersucht,beidemmorphologischenOperatorenbenutztwurden.DergewählteAlgorithmus
basiertauf einer Arbeit von Liang Ji und Jim Piper [Ji und Piper, 1992]. Im Rahmendes
AXIOM-Projekteswurdeder Algorithmusfür die Benutzungmit Binärbilderin C++ imple-
mentiert.

Abstract

The objective of this report is to presentan approachfor extracting homotopy-preserving
skeletonsout of binar imagesby usingmorphologicaloperators.The surveyed algorithmn
is basedon contributions by Liang Li and Jim Piper [Ji und Piper, 1992]. As part of the
AXIOM project,the considerationsof Liang Li andJim Piperhave beenadaptedfor the use
with binarimagesandwereimplementedin C++ .
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1 Einleitung

DasProjektAXIOM (AdaptiveExpertSystemfor IntelligentObjectM ining) hatdie optische
ErkennunggroßerMengendreidimensionalerObjektezum Ziel. Als Unterscheidungskrite-
rium sollen lokale und globaleoptischeMerkmaleder zu erkennendenObjektedienen,die
demSystemdurchKameraaufnahmenzugef̈uhrt werden.Für denErkennungsprozeßwerden
trainierbareKlassifikatorenverwendet,die in der Trainingsphasedie präsentiertenObjekte
aufgrundderextrahiertenMerkmalediskriminieren.

SkeletonsbeinhaltenfundamentaleInformationen̈uberdieFormeinesObjektes.IhreGenerie-
rungsetztKenntnissëuberdie Zugeḧorigkeit einesPixelszumObjektoderzumHintergrund
voraus.In einerweiterenStufekanndie Skeleton-Darstellungzur Extraktionvon Formmerk-
malenAnwendungfinden.SkeletonAlgorithmensindin derRegel sehrZeitaufwendig.

In dieserArbeit wird ein alternativer, von Liang Ji undJim PipervorgeschlagenerAnsatzun-
tersucht,mit demdasSkeletonmit Hilfe morphologischerOperatorenextrahiertwird. Dieses
Verfahrenist wesentlichschnellerals klassischeSkeletonAlgorithmen,die auf die Medial
Axis Transformationbasieren[Ji undPiper, 1992] [Sonka,HlavacundBoyle, 1998].

Im folgendemKapitel werdendie Motivationunddie Grundlagenfür dengewähltenAnsatz
erläutert. In Kapitel 3 wird derAlgorithmusvon Liang Ji undJim Piperim Detail beschrie-
ben,in Kapitel 4 ist die amLehrstuhlentstandeneC++ Implementierungmit allenwichtigen
SchnittstellenundModifikationendokumentiert.DasfünfteKapitelentḧalt Testergebnissefür
ausgewählteObjekteundeineDiskussionderResultate.Die Arbeit schließtmit einerZusam-
menfassungund einemAusblick auf weitereEntwicklungen,sowie mit einemAnhangmit
BeweisenundInformationenfür Programmierer.
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2 Grundlagen

2.1 Formmerkmalen

In derObjekterkennungist esvon großenBedeutungFormmerkmalenausObjektaufnahmen
zu extrahieren. Da die SkeletonswesentlicheInformationenüberdie Form einesObjektes
kennzeichnen,könnensiealsGrundlagefür dieMerkmalsberechnungdienen.Dabeiist esvon
großenVorteil für die Objekterkennungwenndie HomotopieeinesObjektesnicht verloren
geht.

2.1.1 Objekt

Der Begriff Objekt wird hier definiert als eine Versammlungvon Vordergrundpunktendie
8-Zusammenḧangendsind. Dasheißt: esgibt zu jedeszumObjektgeḧorendesPixel � min-
destensein andereszumObjekt geḧorendesPixel � , daß8-Verbundenmit � ist. �������	� ��
 .
Kenntnissëuberdie Zugeḧorigkeit einesPixelszumVorder- oderzumHintergrundwird vor-
ausgesetzt.Dabeiist:

������������������ 
 ������������� 
 ��������� �!� 
 ������������� 
#"
�$�%���&�(')�����*�!�+��� ��� 
 �����,���+���$��� 
 �����-�.�+���/��� 
 �����0���+���1�.� 
2"

N4 N8

Abbildung2.1:N4 undN8 Nachbarn
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2.2. MORPHOLOGIE

2.1.2 HomotopieErhaltung

EineTransformationheißthomotopie-erhaltendwennsienichtdiekontinuierlicheBeziehung
zwischenverschiedeneRegionenändert. DieseBeziehungwird ausgedrucktdurchdenHo-
motopiebaum;die Wurzelkorrespondiertmit demHintergrund,dieBlätteraufderersteStufe
mit die Objekte,die Blätterauf derzweiteStufemit denLöcherinnerhalbdie Objekte,usw.
[Sonka,HlavacundBoyle, 1998]

d
3

a4
b
5

c6

a4

b
5 c6

d
3

Abbildung2.2:Objekteundihre Homotopiebaum

2.1.3 Skeletons

Der Begriff “Skeleton” ist nicht eindeutigfestgelegt. Begriffe wie “thinning”, “Medial Axis
(MA)” und“Skeleton”werdenalle in derLiteraturbenutztum die gleicheGruppevon Algo-
rithmenzu beschreiben.Die GrundlegendeBezeichnungeinesSkeletonsist: eineVersamm-
lung von Punkten,wobei für jedenPunkt � desSkeletonsmindestenszwei Kantenpunkten
einesObjektesexistierenmit dender Punkt � äquidistantist. In diesemArbeit wird diese
Definition weiterals “Formpunkte”bezeichnet.Für Skeletonswird hier gehandhabt,daßsie
zus̈atzlichauchnochdie HomotopieeinesBildeserhaltenmüssen.EinewesentlicheEigen-
schaftvon Skeletonsist dassieausdünneLinien aufgebautist. Ob dieseLinien nur ein Pixel
breit seindürfenodernicht kommtaufdie AnwendungunddenSkeletonalgorithmusan.

2.2 Mor phologie

SkeletonAlgorithmensinddafür bekannt,daßsierelativ langsamsind.LautLiteratursinddie
Verfahrendie auf morphologischeOperationenberuhenwesentlichschnellerals traditionelle
Algorithmen[Ji undPiper, 1992].
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2.2. MORPHOLOGIE

2.2.1 Mor phologischeOperationen: Dilatation und Erosion

Die zwei grundlegendeOperationenin derMorphologiesinddie Dilatationunddie Erosion.
Bei beideOperationenwird ein Kernelundein Bild benutzt.Der Kernel,auch“Structuring
Element”genannt,wirkt dabeiauf die Objektedie im Bild erhaltensind. SeineDimensionen
sindin derRegel kleineralsdie desBildes.EinigeKernelswerdenim Abschnitt3.1.3vorge-
stellt. Die DilatationundErosionbasierenaufdieVektor-Addition [Sonka,HlavacundBoyle,
1998], oderMinowski SatzAddition: �879�2: 
 �;�8<	��= 
?> �@7/�A<	�2:B�A= 
 . Beidemorphologische
Operationensindnicht reversibel.
Bei der Dilatation C wird dasBild D unddenKernel E mittels Vektor-Addition verkn̈upft.
Die Dilatation DFCGE ist der Satzvon alle möglicheVektor Additionenvon Paarevon Ele-
menteausD und E :

DHC.E > � � �JI	KML �N> ���O:��P�J�QDQ�2:R�SE "
NachdieOperationsinddieObjekteim Bild D größergeworden.I K stehtfür deneuklidischen
2D Raum.

Bei dermorphologischeErosionT wird dasBild D unddenKernel E mittelsVektorSubtrak-
tion verkn̈upft. Die Erosionist die dualeOperationvon der Dilatation. Nachdie Operation
sinddie Objekteim Bild D kleinergeworden.

DUT.E > � � �QI K L � �O:R�QDWVX: ��E "

2.2.2 Differ enz

Wenn Y und E zwei Binärbildersind,dannwird derDif ferenz Z > Y/[+E definiertals � �\Z
wenn(� �]Y und �_^�]E ). Man kann sich alsodasBild Z vorstellenals Y mit E heraus
gestanzt.

A B Differenz

Abbildung2.3:Dif ferenzA [ B zweierFigurenA undB

2.2.3 DistanzTransformation (DT)

Sei = dieDistanzFunktion[Ji undPiper, 1992], daßheißt =�� � ��� 
a`�b , �dc> � für alle � ���,��e K
und =f� � � ��
a>gb für alle � �he K . = ist definiertalsdie Summevon “Nachbardistanzen”eines

4



2.2. MORPHOLOGIE

Punktesundseiner�$� Nachbarn.=�� � ��� 
 ist dannderkürzesteWeg zwischen� und � . Wobei
einWeg eineSequenzvonbenachbartenPixeln ist, undseineLängedieSummevonNachbar-
distanzenvom jedenPunktzum Nächsten.Die Nachbardistanzbrauchtnicht unbedingtdie
metrischeDistanzzu entsprechen,weil sieabḧangigist vom benutztenKernel. In Abbildung
2.4 sind einigeBeispielegegebenfür verschiedeneKernelsund ihre Nachbardistanzen.Die
DistanzTransformation(DT) einesPunktes� in einemBild Z sei:i � ��
(>�jNk@l �8=f� � ��m 
�n m0� Z 

m ist einPunktin dasKomplementvon Z , alsoeinHintergrundpunkt.Also ist

i � �o
 derkleinste
Abstandvon � zumHintergrund.
Ein Punkt� ist ein lokalesMaximumgenaudannwenn

i � �o
 �d=�� � ��� 
a` i �8� 
 für alle �dc> � .
DerSatzvon lokaleMaximaentsprichtdie “Formpunkte”.

12 2

1 10
p

2 1 2

11 1

1 10
p

1 1 1

Cityblock (N4) Kernel
q

Chessboard (N8) Kernel
q

Abbildung2.4:Die Nachbardistanzenfür zweiKernels

2.2.4 Skeletonsmittels Mor phologie

r
seieineSequenzvon Kernels.JedesElement

rts
ist gekennzeichnetdurchseinemDurch-

messeru > � kwv%x�
 ��� . Also hatdaskleinsteElement
r y

einenDurchmesservon u >{z , das
nächsteu >G| usw. Z ist einBild daseinodermehrereObjekteentḧalt. Jetztsei Z s dasBild das
mit

rts
erodiertwurde, Z s > Z/T rts . Die k -te Hülle von dasOrginalbild ist dann } s > Z s [�Z s�~fy .

Also wennmansich die Sequenzvon Z s anschaut,wird immer eineHülle von 1 Pixel breit
von die Objektein Z entfernt.BewertetmanjedeHülle } s mit k , dannerḧalt mandie Distanz
Transformation(DT) von Bild Z .
Die Differenzvon Z s unddie Dilatationvon Z s�~fy mit ein Kernel

i
liefert die lokaleMaxima�)s

geḧorendzu die Hülle } s . Also
�)s > Z s [9�8Z s�~fy C i 
 . Die Sequenzvon alle

�)s
entspricht

alsodie “Formpunkte”.DasSkeletonmußjetzt nur nochergänztwerdenmit die homotopie-
erhaltendePunkte,auchJ-Punktegenannt.
Wenn

r
einetrennbareSequenzvon Kernelsist, kann Z s viel effektiver berechnetwerden[Ji

undPiper, 1992].
r

ist einetrennbareSequenz,wenngilt
rts�~fy > rts C r y , alsowennmandas

nächsteElementin derSequenzberechnenkanndurcheineDilatationvon dasletzteElement
mit demerstenKernel. In diesenFall ist Z s�~fy > Z s T r y . Man erḧalt einenwesentlichen
Geschwindigkeitsgewinn weil man in jedemIterationsschrittnur mit dem kleinstenKernel
erodiert,stattmit einemimmerwachsendenKernel.
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2.2. MORPHOLOGIE

Abbildung2.5:EinigeObjekteundihre Skeletons
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3 Der Algorithmus von Liang Ji und Jim
Piper

Im vorhergehendenKapitel wurdendie Grundlagenerläutertauf dendasIterative Verfahren
von Liang und Jim Piperaufbaut. In jedemIterationsschrittwerdenzuerst“Form” Punkte
mittels dasmorphologischeSkeletonverfahrengesucht. DanachwerdendieseFormpunkte
mittelssogenannteJ-Punkteverbunden,umdie Homotopiezuerhalten.

3.1 DasVerfahren

3.1.1 Definitionen

� Z s > Z/T rtsZ ist dasOrginalbild. In jedemIterationsschrittk wird eineHülle von denObjektenim
Bild Z s��9y entfernt.Dieswird solangewiederholtbisdasBild Z s leerist.

� } s > Z s [�Z s�~fy} s stellt die k -te Hülle darvon dasObjekt. Die Sequenzvon Hüllen liefert die “Distanz
Transformation(DT)” von Z y .

� �)s > Z s [9��Z s�~fy C i 

M-Punkte,oderFormpunkte.

�)s
sinddie Formpunktedie ausdie k -te Hülle gewonnen

werden.Die Sequenzaller
�Ss

stellt daseigentlicheSkeletondar. Die M-Punkteliefern
abernicht immerdie gleicheHomotopiealsdasOrginalbild.

��� s
HomotopieerhaltendePunkte. � s wird für jedenIterationsschrittneuberechnet.Dieses
verfahrenist im Abschnitt3.2erklärt.

� D s > D s��9y ' �)s ' � sD�� ist leer. Nachdurchlaufvonalle Iterationenist D s dasSkeletonvon Z y .

7



3.2. DIE J-PUNKTE

3.1.2 Der Algorithmus

k�> �
repeat while Z s c>G�
�
compute Z s , } s and �)s
compute � s
D s > D s��9y ' �)s ' � sk�>�k �!�"

l�>�k ���
return ( D�� )

3.1.3 Die Kernels

Die Kernels
i

und
rMs

werdenbenutztin den morphologischenOperationen. Es handelt
sich in demFall von

rts
dannum Sequenzenvon Kernels,wobei die einzelnenElementein

Abhängigkeit von ihrenDurchmesserbeschriebenwerdenkönnen.Wichtig für dieGeschwin-
digkeit derAlgorithmusist dabei,ob eineSequenzvon Kernelstrennbarist odernicht (siehe
auchAbschnitt2.2.4).EineSequenzvonKernelsist trennbar, wennmandasnächsteElement
durcheineDilatation desvorgehendenElementsmit demerstenKernel in der Sequenzbe-
rechnenkann(

rts�~fy > rts C r y ). Die drei Sequenzendie im RahmendieserArbeit benutzt
wurden,werdenin denAbilldungen3.1 - 3.3kurz vorgestellt.In PrinzipfunktioniertderAl-
gorithmusmit jederSequenzvon Kernels,die die Bedingung

rts C i���rts�~fy
entspricht.Im

Fall einertrennbarenSequenz
rMs

ist dieseBedingungimmererfüllt wenn
i��Gr/y

ist [Ji und
Piper, 1992].

Abbildung3.1:DerCityblock-kernel

3.2 Die J-Punkte

J-Punktedienendazudie HomotopieeinesBildeszu erhalten.Sie sollteneingef̈ugt werden
wennsonstderZusammenhangzwischenverschiedenenRegioneneinesObjekteswegendie

8



3.2. DIE J-PUNKTE

Abbildung3.2:Der Chessboard-kernel

Abbildung3.3:DereukidischeKernel

Erosionverlorengehenwürde. Um die Verbindungwiederherzustellenwerdensowohl die
Skeletonpunktedie bereitsgefundensind, D s��9y , alsauchdie aktuelleHülle } s in betrachtge-
zogen.
Essei � �)} s [ �)s . Also liegt � aufdie aktuelleHülle, aberohnedie in diesenIterationsschritt
gefundenenFormpunkte.Weiter sei �� > ���	� ��
(� �@} s 'SD s��9y 
 . Dasheißt, �� sind die 8-
Nachbarnvon � , die zu denFormpunkten,oderzur aktuellenHülle geḧoren. Jetztist � ein
J-Punktwenngilt: ��7o��:���<,�h�� sodaß 7 ^�����	�8: 
 �2: ^�h�&�	�@< 
 �2< ^�h�����87 
 . Wennesalsodrei
Punktein �%� gibt dienicht 4-benachbartsind,dannist � ein J-Punkt.
DiesesVerfahrenliefert manchmalredundantePunkte,dasheißtPunktedie, strenggenom-
men,nicht für die Homotopie-erhaltungnotwendigsind. DiesePunkteändernabernicht die
FormdesSkeletons,nur die Breite.

9



3.2. DIE J-PUNKTE

Abbildung3.4:Ein Objekt und seinSkeleton: Die Formpunktesind schwarz, die J-Punkte
grau.
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4 Implementierung

Der AlgorithmusnachJi und Piperwurdeals Teil der LTILIB-Bibliothek desLehrstuhlsfür
TechnischeInformatik objektorientiertin C++ implementiert. Die Ausführungals Funktor
mit einemintegriertenSatzan Parameternermöglicht eine Anpassungder Berechnungan
verschiedeneAnwendungsf̈alleundEingabedaten.

4.1 Flußdiagramm

DasFlußdiagrammin Abbildung4.1stellt schematischdenAblauf desAlgorithmusdar, wie
er in derapply()-MethodederKlasselti::skeleton implementiertist.

4.2 Schnittstelle

4.2.1 Eingabedaten

Als Eingabewird einBild daseinodermehrereObjekte(sieheAbschnitt2.1.1)entḧalt erwar-
tet. Die Eingabedatenmüssenin Form von 1-Byte-Matrizen(lti::channel8) vorliegen.
DasBild wird als ein Binärbild verarbeitet. DasheißtdasPixeln mit denWert 0 als Hin-
tergrundpixeln betrachtetwerden. Von Pixeln mit einemWert unterschiedlichvon 0 wird
angenommen,daßsiezueinemObjektgeḧoren.

4.2.2 Ausgabedaten

DasAusgabedatumist ein Bild in derForm von einem1-Byte-Matrix (lti::channel8).
DasBild entḧalt dieSkeletonsdiezurObjekteausdasEingabebildgeḧoren.

11



4.2. SCHNITTSTELLE

Initialisierung von Kernels E und D
E = E(1)

i := 1

Bild I(i) ist leer?

Berechne I(i+1), M, S, JPunkte

X(i) = X(i-1) + M + JPunkte
i := i + 1

Eingabe:
x binäres Bild I
x� KernelTyp von E
x Werte Form- und

JPunkte

Ausgabe:
Skeleton X(i)

i := i - 1

ja
�

nein

Abbildung4.1:FlußdiagrammderPr̈agnanzberechnung

4.2.3 Die Parameter

Die eingebetteteParameter-Klasselti::skeleton::parameters hatfolgendeDaten-
felder:

12



4.2. SCHNITTSTELLE

enum eKernelType {
CityBlock,
ChessBoard,
Euclidean

};
eKernelType kernelType;
int formPointsValue;
int jPointsValue;

4.2.3.1 Der Kerneltyp

In die ImplementationdesAlgorithmus die im RahmendieserArbeit geschriebenwurde,
wird für denDilatationskernel

i
immer ein Cityblockkernelmit Durchmesser3 eingesetzt.

Für denErosionskernel
rts

sind drei verschiedeneSequenzenvon Kernelsverfügbar: City-
Block,ChessboardundeuklidischerKernels(sieheauchAbschnitt3.1.3).ÜberdenParameter
eKernelType kernelType wird angegebenwelcherKernelbenutztwerdensollte.

4.2.3.2 Darstellung der Formpunkte und J-Punkte

ÜberdieParameterint formPointsValue undint jPointsValuewird angegeben
welcherGrauwertdie FormpunkteundJ-Punktein dasAusgabebildhabenwerden.Standard
sindbeideaufdenMaximalwert255eingestellt.

4.2.4 Die apply-Methoden

Die apply-Methodensinddie Schnittstellenzur BenutzungdesAlgorithmus. Esstehenzwei
Funktionenfür 8 bit integer-Matrizen(lti::channel8) zurVerfügung.

� channel8& apply(channel8& srcdest) const;

� channel8& apply(channel8& src, channel8& dest) const;

Die ersteVarianteändertdasEingabebildin seineSkeletons.Die zweiteVarianteändertdas
urspr̈unglichesBild nicht. Dafür ben̈otigt sieeinezweiteVariablezurAusgabe.

13



5 Zusammenfassungund Ausblick

Der in dieserArbeit untersuchteSkeleton-AlgorithmusvonLiangJi undJimPiperhatsichals
geeignetesVerfahrenzur Erzeugungvon SkeletonsausBinärbildernerwiesen.In einerwei-
terenStufekanndie Skeleton-Darstellungzur Extraktionvon FormmerkmalenAnwendung
finden.

Vorteil dieserAlgorithmusist, daßbei geeigneterWahl desKernels(wenndie Sequenzder
Erosionskernelstrennbarist) (Abschnitt2.2.4und 3.1.3)der Rechenaufwandzufriedenstel-
lend ist. Die im RahmendieserArbeit benutzte“trennbare”Sequenzenweisenabereine
Rotationsabḧangigkeit auf. Daskannein Nachteilsein. Der euklidischeKernelweist zwar
keineRotationsabḧangigkeit auf, ist abernicht trennbarunddeswegenbeiseinemEinsatzzur
längerenRechenzeitenführt.

In dasVerfahrenbeschriebendurch[Ji und Piper, 1992] wird in jedemIterationsschrittdie
redundantenJ-Punkteentfernt. Da dasVerfahrensowieso keine 1-Pixel breitenSkeletons
liefert scheinteseffektiver um die EntfernungredundanterPunktein einemSchrittamEnde
durchzuf̈uhren.

Durch eine ParallelisierungdesAlgorithmus kann, besondersauf einemMehrprozessorsy-
stem,die Geschwindigkeit weiter erḧoht werden. Ein Einsatzim AXIOM-Projekt erscheint
gerechtfertigt,wennmandieEigenschaftendesVerfahrensin Betrachtzieht.
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