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Kurzfassung

Ziel einer Glattung ist die Reduktion von Bildrauschen unter Beibehaltung der Kantenschérfe.
Traditionelle Glattungsfilter, wie beispielsweise der Gaul3-Filter, reduzieren Bildrauschen,
aber auch Kantenscharfe und sind daher fur diese Aufgabe nicht gut geeignet. Im ersten Teil
dieser Diplomarbeit werden drei kantenerhaltende Glattungsfilter behandelt, welche sowohl
Rauschanteile unterdriicken als auch Kanteninformation weitgehend erhalten. Weiterhin wird
ausfiihrlich darauf eingegangen, wie traditionelle- und kantenerhaltende Glattungsfilter
effizient implementiert werden kénnen. Bis auf eine Ausnahme wird fur alle behandelten
Filter ein Algorithmus mit konstanter Laufzeit beziglich der Kernelgrof3e prasentiert. In einem
eigenen Kapitel werden Strategien zur parallelen Implementation der vorgestellten
Glattungsfilter auf CUDA-fahigen Grafikkarten des Herstellers NVIDIA présentiert.

Der zweite Teil der Arbeit zeigt, dass der Anwendungsbereich kantenerhaltender
Glattungsfilter keineswegs auf die Entfernung von Bildrauschen beschrankt ist. Es werden
zwei interessante Applikationsszenarien vorgestellt, und es wird diskutiert, inwieweit die
zuvor vorgestellten kantenerhaltenden Filter zur Lésung der jeweiligen Aufgabenstellung
eingesetzt werden kénnen. Als erstes wird das Szenario der interaktiven Bildsegmentierung
behandelt. Hier gilt es den Vordergrundbereich eines Bildes mit Hilfe minimaler
Benutzereingaben zu extrahieren. Es wird gezeigt, dass Segmentierungsalgorithmen mit
integrierter kantenerhaltender Filterung im Vergleich zu State-of-the-Art-Algorithmen (Grab-
Cut) nicht nur qualitativ &hnliche Ergebnisse erzielen kbnnen, sondern auch deutlich weniger

Rechenleistung beanspruchen.

Das andere Anwendungsszenario beschaftigt sich mit der Nachbearbeitung von Tiefenkarten,
die durch Stereo-Matching berechnet wurden. Es wird gezeigt, dass durch die Anwendung
kantenerhaltender Filter die Qualitat der Karten, vor allem in der Nahe von
Tiefenunstatigkeiten, deutlich gesteigert werden kann. Weiters wird demonstriert, wie
kantenerhaltende Filter bei der Ruickskalierung von Tiefenkarten, die aus
Geschwindigkeitsgriinden von einem verkleinerten Kamerabildpaar berechnet wurden,
genutzt werden kénnen. Der vorgestellte Algorithmus skaliert zunachst die verkleinerte
Tiefenkarte mit Hilfe eines herkdmmlichen Verfahrens (z.B. Nearest Neighbour Upsampling)
auf die GroRe des urspringlichen Kamerabildes. AnschlieBend wird die vergrof3erte
Tiefenkarte mit einem kantenerhaltendem Filter geglattet, um die Kantenkonvergenz

zwischen urspringlichem Kamerabild und skalierter Tiefenkarte zu verbessern.



Abstract

The goal of smoothing is to reduce image noise while preserving edges. Traditional
smoothing operators such as the well-known gaussian filter reduce noise but also edge
sharpness. Hence such filters are not suitable for the task at hand. In the first part of this
master thesis three edge-preserving smoothing operators are presented. These filters have
the ability to suppress noise while keeping edge information intact. Furthermore we
extensively explore way how both traditional and edge-preserving smoothers can be
implemented in an efficient way. For all smoothing operators (with one exception) an
algorithm with constant runtime regarding the kernel size is presented. In a separate chapter
the parallel implementation of smoothing operators on NVIDIA's CUDA-enabled graphics

adapters is discussed.

The second part of this thesis we show that the applications of edge-preserving smoothing
filters extend beyond the task of noise suppression. Two interesting application scenarios are
presented and discussed in detail. First we take a close look at the scenario of interactive
image segmentation. Here the goal is to extract an image’s foreground region by utilization of
minimal user input. We present an algorithm using an edge-preserving smoothing filter,
which can not only achieve results of similar quality to Grab-Cut, but is considerably less

computationally demanding.

The other scenario deals with post processing of depth maps calculated by stereo matching.
We show that by the application of an edge-preserving smoothing filter the quality of such
maps can be increased significantly, especially near depth discontinuities. Furthermore, we
explore if and how edge preserving filters can be used to scale depth maps that have been
calculated from a downscaled pair of camera images for performance reasons back to the
size of the original camera image. For this purpose a simple two-step algorithm is introduced.
First, the downscaled depth map is upsampled to the size of the original camera image by
means of a traditional upscaling algorithm such as Nearest-Neighbour. Second, the scaled
depth map will be smoothed by application of an edge-preserving filter. We show that the
smoothing operation ensures better convergence of edges between original camera image

and upscaled depth map.



Inhaltsverzeichnis

I T =T A g o OO PESRPR 1
P2 €1 = U (0T Lo 1 11 = PP 4
2.1 GRUNAIAGEN.....ceeeiieie ettt e et e e e s e e e e e e e s annn e e e e e nne e e e e nnnes 4
20 I I €1 - 1 (1 T PR 4
2.1.2 Lineare- und nichtlineare FIlter ..o 5

2.2 Traditionelle GIAUNGSTIILET ........oooiieee e 6
2.2.1 MIttRIWEITIIIIET ...t anae e s 6
W A €1 1N L 1 (= PSP PP 8
2.2.3 MeIAN-FIIEI ..o e e e e 11

2.3 Kantenerhaltende GIAttUNGSTILET .........ooiiiiiii e 13
2.3.1 Bilateral FIlter ......vviie it nres 13
2.3.1.1 Joint Bilateral Filter .........cooi it 14

2.3.2 Bilateral Median-Filter ...........cccuiiiiiiie e e s reaee e 15

ARG Il €U To [=To Il [ T To TN 1L = PRSP 17

2.4 Glattung von Farbbildern ...........uuiiiiiiecee e 20
3. Sequentielle IMpPleMENTIEIUNG ......c.c..vviiiieeeee e 23
0 T80 Y 11 (= T 1 = PSS 23
I T 10| K 1 T PRSP 27
RS V1= To [P T R 1 =T PP 30
I Y P = = | 1 = PSS 38
3.5 Bilateral Median-Filter ..........oviii it e e e e s 44
3.6 Guided IMage Filter..........uueiieieeee e e e e e 45
4. Parallele ImMplementi€rUNQ .......ceeiee oo e e 48
R O | B Y Y o 11 1= 2 L | SRR 48
g Nt IV o Y7 V1 ] o PSSR 48
4.1.2 C fOr CUDA VS. OPENCL ccciiiiiiiii ettt e e e e e e e e e aneees 49
4.1.3 CUDA-AICIITEKEUT ....ceiiiiiiiee ettt e e e et e e e e e e e enneeeenanes 50

Y 1 (= T 1 = P 57
G B AN g [0 1= £ | (= PSS 64
5. Interaktive BildSEgMENTIEIUNG ......oviiiiiiiiii e 66
ES I 1Y (o) 1Y 11T o R TPPRRTRPRIN 66
5.2 AlGOITNIMUS ...ttt et e e e et e e e s e et e e e s e e e e anrneeeaa 66
5.3 EVAIUIBIUNG ...etiieiiiieet ettt e et e e e ettt e e e e e e e e e sba e e e e snnrneeeaa 69
R e 11 a1 ST =] =T o 1o o SRR 81
5.5 AIPNA-MATtNG ..o e e e e e s e s e aaaeeaaas 84
6. Optimierung von Tiefenkarten in Disparitatsvideos.......ccccccccvvveveviiiiiiiiininnnnnn, 85
0 Y 0] 11 = (o o PSSR PUSSRR 86
6.2 Kantenerhaltende Glattung von Tiefenkarten............ccuveeviiei i 87
6.3 Upsampling von TIiefENKArteN .........cooi i e e e 94
7. ZUSAMMENTASSUNG ..cciiiiiiiiiiiiee e 100

LIt eI At UIV I ZEICKHNIS oo aaens 103



1. Einleitung 1

(a) (b)

Abb. 1: (a) 7x7 Median Filter
(b) 11x11 Bilateral Filter

1. Einleitung

Traditionell wird Bildrauschen durch Glattung mit Mittelwert-, Gaul3- oder Median Filter
reduziert. Da diese Filter jedoch auch die Kantenscharfe des Bildes beeintrachtigen sind sie
nur bedingt fir diese Aufgabe geeignet. Kantenerhaltende Glattungsfilter, wie der in Abb. 1
gezeigte Bilateral Filter, versuchen hingegen Rauschanteile zu minimieren ohne die
Kantenscharfe des urspringlichen Bildes signifikant zu reduzieren. In dieser Diplomarbeit
werden mit dem Bilateral Filter [1], Bilateral Median Filter [2] und Guided Image Filter [3] drei
kantenerhaltende Filter prasentiert. In Kapitel 2 werden zunachst die drei genannten
traditionellen Glattungsfilter vorgestellt und untersucht weshalb sie Kanteninformationen
verfalschen. Aufbauend darauf werden die drei kantenerhaltenden Filter definiert. Weiters
wird gezeigt welche qualitativen Unterschiede zwischen allen genannten Filtern bei der
Entfernung von Bildrauschen bestehen.

Die Qualitdt des berechneten Ergebnisses ist eine wichtige, jedoch nicht die einzige
entscheidende Eigenschaft eines Filters. In den meisten Anwendungen ist es von Bedeutung,
dass Ergebnisse innerhalb einer vorgegebenen Zeitspanne berechnet werden kdnnen. In
Kapitel 3 wird daher gezeigt, wie traditionelle und kantenerhaltende Filter effizient
implementiert werden kdénnen. Fir jeden Filter, abgesehen vom Guided Image Filter, welcher
bereits per Definition eine konstante Laufzeit besitzt, wird zunachst ein naiver Algorithmus
mit quadratischer Laufzeit bezuglich der KernelgréRe prasentiert. Dieser erste Algorithmus
wird anschlielend schrittweise optimiert und die Laufzeiten von naiver und optimierter
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Version in einem Diagramm gegeniubergestellt. Fur alle Filter, abgesehen vom Bilateral
Median Filter, wird ein effizienter Algorithmus mit konstanter Laufzeit beziglich der
Kernelgré3e prasentiert. Einige der optimierten Algorithmen sind approximative Verfahren. In
diesen Fallen wird ebenfalls gezeigt inwieweit sich das berechnete Ergebnis von einer
exakten Implementierung unterscheidet. Abgesehen von den O(1)-Approximationen des
Gaul3- und Bilateral Filters wurden alle vorgestellten Algorithmen im Rahmen dieser

Diplomarbeit implementiert.

In den letzten Jahren wurde erkannt, dass die enorme Rechenleistung moderner
Grafikkarten nicht nur zum Rendering dreidimensionaler Szenen genutzt werden kann.
Fuhrende Grafikkartenhersteller begannen Architekturen zu definieren, die es ermdglichen
beliebige Anwendungen auf die Grafikkarte zu verlagern. In Kapitel 4 wird die CUDA-
Architektur [4] des Grafikkartenherstellers NVIDIA vorgestellt. CUDA-Karten sind massiv
parallele Systeme und es ist daher von gré3ter Wichtigkeit jeden Algorithmus vor der CUDA-
Implementation zu parallelisieren. Am Beispiel des Mittelwertfilters wird die Parallelisierung
eines konkreten Algorithmus demonstriert. Dabei wird besonders auf die speziellen
Eigenschaften und Einschrankungen der CUDA-Architektur Ricksicht genommen, denn
nicht jeder parallele Algorithmus lauft effizient auf der Grafikkarte. Im Rahmen dieser
Diplomarbeit wurden auch Bilateral Filter und Guided Image Filter in CUDA implementiert,
sowie festgestellt welche Laufzeitunterschiede im Vergleich zu den CPU-Implementierungen

bestehen.

Die Anwendungsmaoglichkeiten kantenerhaltender Filter beschréanken sind nicht auf die
Minimierung von Bildrauschen. In den Kapiteln 5 (Interaktive Bildsegmentierung) und 6
(Optimierung von Tiefenkarten in Disparitatsvideos) werden zwei weitere interessante
Anwendungen vorgestellt. Bei der interaktiven Bildsegmentierung wird ein zu
segmentierendes Objekt vom Benutzer grob markiert. Es wird ein Algorithmus vorgestellt der
durch kantenerhaltende Filterung alle Pixel ermittelt die Teil des markierten Objektes sind.
Kapitel 6 demonstriert, dass Tiefenkarten stereoskopischer Aufnahmen durch
kantenerhaltende Glattung optimiert werden kdnnen. Es wird gezeigt, dass ein konstantes
(Filter)Parameterset ausreicht, um die Mehrheit der Tiefenkarten signifikant zu verbessern.
Weiters wird untersucht ob einer der drei kantenerhaltenden Filter besonders fir diese
Aufgabe geeignet ist. Auch die in Kapitel 5 und 6 vorgestellten Algorithmen wurden im

Rahmen dieser Diplomarbeit implementiert.
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Kapitel 7 fasst schlie3lich die wesentlichsten Erkenntnisse der vorhergehenden Abschnitte
zusammen und bietet einen kurzen Einblick in weitere interessante Anwendungsgebiete der
kantenerhaltenden Filterung, die in der vorliegenden Diplomarbeit aus Platzgriinden nicht

ausfihrlich behandelt werden kdnnen.
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Abb. 2: Minimierung von Bildrauschen durch Unterdriickung hoher Frequenzen

2. Glattungsfilter

In diesem Kapitel wird der Begriff Glattung definiert und untersucht welche Filter besonders

fur diese Aufgabe geeignet sind.

2.1 Grundlagen

2.1.1 Glattung

Der Begriff Glattung ist in verschiedenen Teilbereichen der Wissenschaft unterschiedlich
definiert [5]: In der Mathematik versteht man unter Glattung beispielsweise die Uberfiihrung
einer Kurve in eine Kurve mit geringerer Krimmung, die mdglichst wenig vom Original
abweicht. Auch auRRerhalb der Wissenschaft wird der Begriff Glattung verwendet: Fotografen
verstehen darunter beispielsweise Effekte, die gezielt zur unscharfen Abbildung eingesetzt
werden. Im Kontext dieser Diplomarbeit ist der Begriff Glattung wie folgt definiert: Entfernung

von Bildrauschen unter mdglichst geringer Veranderung bestehender Bildstrukturen.

Bildrauschen besteht vorwiegend aus hohen Frequenzen im Ortsfrequenzbereich. Abb. 2
zeigt, dass die Unterdriickung hoher Frequenzen zu einer Minimierung des Bildrauschens
fuhrt.

Dieser naive Ansatz fihrt allerdings nicht zum gewlnschten Ergebnis, da auch Kanten weich
gezeichnet werden. Hohe Frequenzen enthalten also nicht nur Bildrauschen sondern auch
Information. Ein Ziel der Glattung im Sinne dieser Diplomarbeit ist die moglichst geringere
Veranderung bestehender Strukturen. Durch einfache Unterdriickung hoher Frequenzen
kann dieses Ziel nicht erreicht werden. Traditionelle Glattungsfilter, wie sie in Abschnitt 2.2
vorgestellt werden, approximieren den idealen Tiefpassfilter und reduzieren daher
gleichermal3en Bildrauschen wie Kantenschérfe. Kantenerhaltende Glattungsfilter werden in
Abschnitt 2.3 vorgestellt.



2. Glattungsfilter 5

2.1.2 Lineare- und nichtlineare Filter

Einige Aufgabenstellungen der Bildverarbeitung, wie die Gamma-Korrektur, kénnen mit
Punktoperationen geldst werden. Punktoperationen sind dadurch gekennzeichnet, dass jeder
neue Pixelwert aus dem urspriinglichen Pixelwert an derselben Position berechnet wird.
Viele Bildverarbeitungsprobleme kénnen jedoch nicht auf diese Weise geldst werden. Ein
Tiefpassfilter kann beispielsweise nicht als Punktoperation implementiert werden, da sich
aus einem isolierten Punkt keine Frequenzinformation bestimmen lasst. Filter unterscheiden
sich von Punktoperationen dadurch, dass auch Pixelwerte in der Umgebung in die
Berechnung einbezogen werden, indem ein Fenster iUber dem zu berechnenden Pixel
zentriert wird. Alle Punkte innerhalb dieses Fensters flieBen in die Berechnung ein. Durch
Einbeziehung der Umgebung ist es beispielsweise mdéglich Aussagen Uber die Frequenz im
Ortsfrequenzbereich zu treffen. In dieser Diplomarbeit werden, wenn nicht anders erwahnt,

immer Filter mit symmetrischen Fenstergréf3en ungerader Dimension betrachtet.

Filter werden in zwei Gruppen unterteilt [6]: Lineare- und nichtlineare Filter. Lineare Filter
berechnen die gewichtete Summe aller Pixelwerte innerhalb des Filterfensters. Dies
entspricht einer linearen Verknlpfung der entsprechenden Werte. In der Praxis werden
lineare Filter oft mit einer aus der Mathematik bekannten Operation berechnet, der linearen

Faltung:

P g
I'(x,y):iiI(x+i,y+j)~H(i+§,j+%) (1)
§=

N2

| ist das urspriingliche Bild (Eingabebild), I’ das gefilterte Bild (Ausgabebild). x und y
definieren die Koordinaten des zu berechnenden Pixels. Die zweidimensionale Matrix H
bestimmt die Gewichtung der Pixel innerhalb des Filterfensters. Die Parameter p und q
definieren die Dimension von H und somit auch die GroR3e des Filterfensters. Mittelwertfilter

und GauR-Filter, welche beide in Abschnitt 2.2 vorgestellt werden, sind lineare Filter.

Alle Filter, die Pixelwerte nicht linear miteinander verknipfen, werden nichtlineare Filter
genannt. Sie kdnnen nicht durch lineare Faltung berechnet werden. Zur Familie der nicht-
linearen Filter z&hlen beispielsweise sogenannte Rangordnungsfilter, wie der in Abschnitt 2.2
vorgestellte Medianfilter. Ein Rangordnungsfilter sortiert alle Pixelwerte innerhalb des
Filterfensters entsprechend ihrer Intensitat. AnschlieRend wird aus der sortierten Gruppe ein
Pixelwert gewahlt. Ein Minimumfilter wahlt beispielsweise den niedrigsten Wert, ein

Maximumfilter den hdchsten Wert. Der gewahlte Wert ist der ausgegebene Pixelwert.
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Abb. 3:_Filterkern 5x5 Mittelwerter

Da die Moglichkeiten linearer Filter begrenzt sind, kénnen viele Aufgabenstellungen nur
durch den Einsatz nichtlinearer Filter gelost werden. Insbesondere sind die in Abschnitt 2.3

vorgestellten kantenerhaltenden Glattungsfilter allesamt nichtlinearer Natur.

2.2 Traditionelle Glattungsfilter

2.2.1 Mittelwertfilter

Der ideale Tiefpassfilter kann durch den Mittelwertfilter approximiert werden. Der
Mittelwertfilter ist ein linearer Filter, bei dem alle Elemente des Filterkerns H auf einen

konstanten Wert gesetzt werden, namlich 1+(p-q) . p und g stellen die Dimension des

Filterkerns dar. Abb. 3 zeigt den Filterkern eines 5x5 Mittelwertfilters.

Abb. 4 (nachste Seite) zeigt ein mit Mittelwertfilter geglattetes Bild. Wie erwartet wurden

durch die Filterung sowohl Rauschanteile reduziert als auch Kanten weichgezeichnet.

Der Mittelwertfilter besitzt ein unglnstiges Frequenzverhalten [6], da hdhere Frequenzen oft
weniger stark gedampft werden als niedrigere. Abb. 5 (nachste Seite) zeigt das
Frequenzverhalten des Mittelwertfilters bei Glattung von Kosinusschwingungen im Bereich
von 1 bis 500Hz. Ein idealer Tiefpassfilter wirde héhere Frequenzen immer starker dampfen
als niedrigere Frequenzen. Die Amplitude der gefilterten Kosinusschwingungen sollte also
mit steigender Frequenz stetig abfallen. Beim Mittelwertfilter ist dies nur teilweise der Fall.
Beispielsweise wurde eine 150Hz Schwingung starker gedampft als eine Schwingung mit
200Hz. Es kann also festgehalten werden, dass der ideale Tiefpassfilter durch den

Mittelwertfilter sehr schlecht approximiert wird.
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(b)
Abb. 4: (a) Verrauschtes Originalbild
(b) Ergebnis nach Anwendung des 11x11 Mittelwertfilters

0 = maximale Dampfung

Amplitude 1 = keine Dampfung
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Abb. 5: Frequenzverhalten eines 13x1 Mittelwertsfilters,

ermittelt durch ein im Rahmen dieser Diplomarbeit erstelltes Programm

Eine weitere unerwiinschte Eigenschaft des Mittelwertfilters ist die Anisotropie [6]. Ein Filter
ist anisotrop bzw. richtungsabhéngig, wenn nicht in alle Richtungen gleich stark gefiltert wird.
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(a) (b)

Abb. 6: Anisotropie des Mittelwertfilters,
(a) Originalbild
(b) Gefiltertes Bild
Die horizontale Kante wurde starker geglattet als die diagonale

Abb. 6 illustriert das anisotrope Verhalten des Mittelwertfilters. Die horizontale Linie wurde
starker weichgezeichnet als die diagonale Linie, obwohl beide im Originalbild gleich stark

sind.

2.2.2 GaulR-Filter

Der Gaul3-Filter ist eine, im Vergleich zum Mittelwertfilter, verbesserte Approximation des
idealen Tiefpassfilters. Die Elemente des Filterkerns werden entsprechend der Gaul3-
Funktion gewichtet: Je weiter ein Punkt vom Zentrum des Kerns entfernt ist, umso geringer
ist seine Gewichtung. Formel 2 und 3 definieren respektive eindimensionale und

zweidimensionale Gaul3-Funktion:

X

G, =e 2 )
_x2+y2
G, =e (3)

o ist die Standardabweichung der Gaul3-Funktion. Die Standardabweichung legt fest, wie
stark die Werte um das Zentrum abfallen. Eine niedrige Standardabweichung bedeutet, dass
die Werte schnell abfallen, also entfernte Pixel das Ergebnis nur gering beeinflussen. Bei

hoher Standardabweichung fallen die Werte hingegen nur langsam ab. Entfernte Pixel
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Abb. 7: Normalisierter Filterkern des 5x5 Gauffilters, o =0.75

(a) ) (b)

Abb. 8: (a) Verrauschtes Originalbild
(b) Ergebnis nach Anwendung des 11x11 GauR-Filters, o = 2.00

konnen daher das Ergebnis signifikant beeinflussen. Im Filterkern werden die Werte der
Gaul3-Funktion Ublicherweise normalisiert, um bei der Glattung den urspringlichen
Wertebereich zu erhalten.

Abb. 7 zeigt den Filterkern eines 5x5 GaulR3-Filter. Abb. 8 zeigt ein mit Gaul3-Filter gefiltertes
Bild. Abb. 9 (ndchste Seite) zeigt das Frequenzverhalten des Gaul3-Filters. Es ist zu
erkennen, dass hthere Frequenzen immer starker gedampft werden als niedrigere. Abb. 10
(nachste Seite) illustriert die Isotropie (Richtungsunabhangigkeit) des Gaul3-Filters.

FiltergréRe und Standardabweichung sollten nicht unabhéngig voneinander gewahlt werden.
Es wird empfohlen beide Werte so zu wahlen, dass die Randkoeffizienten des Filterkerns
nahe bei 0 liegen, um ein ungunstiges Frequenzverhalten zu vermeiden [6]. Der Gaul3-Filter
erhédlt die Kanten etwas besser als der Mittelwertfilter. Die Ergebnisse sind jedoch immer
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Abb. 9:  Frequenzverhalten eines 13x1 Gaul-Filter, o =2.00

Im Vergleich zum Mittelwertfilter fallt die Kurve stetig ab

Abb. 10:

(a) (b)
Isotropie des Gaul3-filters
(a) Originalbild
(b) Gefiltertes Bild
horizontale und diagonale Kante wurden gleich stark geglattet

10

noch nicht zufriedenstellend. Dies liegt daran, dass jeder Tiefpassfilter zwangslaufig Kanten

weichzeichnet,

da sich diese Information in den hohen Frequenzen befindet.
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(b)

v

L
Kante zwischen
homogenen Regionen

Kante wird bei Median-FiIterung
erhalten

v

stark strukturierte Region Kanten werden bei Median-Filterung
nicht erhalten

Abb. 11: Kantenerhaltende Funktion des Median-Filters
(a) Verrauschtes Originalbild
(b) Ergebnis nach Anwendung des 7x7 Median-Filters

2.2.3 Median-Filter

Beim Median-Filter wird der Wert des gefilterten Pixels auf den Median der Pixel des
Filterfensters gesetzt. Er gehort zur Familie der nichtlinearen Rangordnungsfilter, da zur
Berechnung des Medians alle Pixel des Filterfensters sortiert werden und anschlie3end das
mittlere Element gewahlt wird. Formal ist der Median-Filter wie folgt definiert [6]:

I'(x,y) = med(R, ) 4)

R, , bezeichnet die Menge aller Helligkeitswerte zentriert auf Pixel (x,y).

Abb.11 zeigt ein mit Median-Filter gefiltertes Bild.
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() " (d)

Abb. 12: (a) Verrauschtes Originalbild
(b) Ergebnis nach Anwendung des 7x7 Mittelwertfilters
(c) Ergebnis nach Anwendung des 11x11 Gaul3-Filters, o = 2.00
(d) Ergebnis nach Anwendung des 7x7 Median-Filters

Der Median-Filter besitzt eine eingeschréankte kantenerhaltende Funktion. Treffen groRere
homogene Regionen aufeinander so werden die Kanten durch den Medianfilter erhalten. In
stark strukturierten Regionen kénnen Kanten hingegen nicht erhalten werden. Abb. 12 stellt
die Ergebnisse der bisher vorgestellten Glattungsfilter gegeniber. Es ist zu erkennen, dass
der 7x7 Medianfilter in etwa gleich viele Rauschanteile entfernt hat wie der 11x11 Gauf3-
Filter. Viele Kanten wurden jedoch besser erhalten.
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Der Median-Filter ist ein Schritt in die richtige Richtung, da Kanten zumindest teilweise
erhalten werden. Die im folgenden Abschnitt vorgestellten kantenerhaltenden Glattungsfilter

weisen jedoch eine deutlich héhere kantenerhaltende Funktion auf.

2.3 Kantenerhaltende Glattungsfilter

2.3.1 Bilateral Filter

Der bilaterale Filter [1] ist eine Erweiterung des GaulR3-Filters bei der zusétzlich zum
raumlichen Abstand auch der Intensitatsabstand der Pixel berlcksichtigt wird. Die
Intensitatsabstande werden durch eine eindimensionale Gauf3-Funktion gewichtet. Dadurch
flieRBen Pixel mit hohem Intensitatsabstand nur gering in das Ergebnis ein, wahrend Pixel mit
niedrigem Intensitdtsabstand das Ergebnis stark beeinflussen. Anders ausgedriickt wird
jeder urspringliche Intensitatswert innerhalb des Filterfensters sowohl mit dem raumlichen
Gewicht als auch dem ermitteltem Intensitatsgewicht multipliziert. AnschlieBend wird der
Ausgabewert durch arithmetische Mittelwertbildung berechnet. Da hohe Intensitatsspringe
im Allgemeinen Kanten kennzeichnen, bedeutet eine zusatzliche Intensitatsgewichtung, dass
Pixel jenseits einer Kante nur schwach beriicksichtigt werden. Daraus ergibt sich, dass
Kanten nur geringfiigig in angrenzende Regionen einflieen und das gefilterte Bild nur wenig
Schérfe verliert. Der Begriff bilateral bezieht sich darauf, dass zwei Arten von Abstéanden
berlcksichtigt werden. Formal ist der bilaterale Filter wie folgt definiert:

I'(p)=WiZG(,S(|| p—al)-G, (1,-1,D-1, (5)
W= 6, (p-qD-G, (1,1,

pund gsind zweidimensionale Koordinaten. R, ist ein auf Pixel p zentriertes Fenster. W ist
ein Gewichtungsfaktor um den urspriinglichen Wertebereich beizubehalten. G, (|| m—nf{]) ist
die raumliche Gewichtung eines Pixels. G, (| I, —1, ) die Intensitétsgewichtung eines Pixels.
osund o, sind die Standardabweichungen der beiden Gauf3-Funktionen, welche durch den

Benutzer festgelegt werden.
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(@) B (b)

Abb. 13: (a) Verrauschtes Originalbild
(b) Ergebnis nach Anwendung des 11x11 Bilateral Filters

Die Gewichtung der Abstéande erfolgt meist mit der Gaul3-Funktion. Dies ist aber nicht
zwingend erforderlich. Tatsachlich koénnen beliebige Funktionen zur Gewichtung

herangezogen werden. In [2] werden verschiedene Gewichtungsfunktionen evaluiert.

Abb. 13 zeigt ein bilateral gefiltertes Bild. Im Vergleich zum Median-Filter wurden stark
strukturierte Regionen, wie Haar und Auge, besser erhalten.

2.3.1.1 Joint Bilateral Filter

Der Joint Bilateral Filter unterscheidet sich vom Bilateral Filter lediglich dadurch, dass die
Intensitatsgewichte nicht direkt im zu filternden Bild berechnet werden. Stattdessen wird ein
anderes Bild zur Berechnung der Intensitatsabstédnde herangezogen. Urspriinglich wurde der
Joint Bilateral Filter verwendet, um ein Problem der Fotografie zu l6sen [7]: Aufnahmen, die
in einer schwach beleuchteten Umgebung entstanden sind, besitzen im Allgemeinen einen
hohen Rauschanteil. Es ist moglich dieses Rauschen durch bilaterale Filterung mit hohem
o, zu minimieren, allerdings wird durch die hohe Standardabweichung auch die
Kantenschérfe stark reduziert. Eine andere Moglichkeit ist die Verwendung eines Blitzlichts
bei der Aufnahme. In diesem Fall ist der Rauschanteil des aufgenommenen Bildes gering.
Daher kann ein bilateraler Filter mit niedrigem o, verwendet werden und Kanten werden nur
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geringfugig beeintrachtigt. Durch den Blitz werden jedoch vorhandene Lichtquellen tGberdeckt
und Intensitaten verfalscht aufgenommen. Dieses Problem kann mit Hilfe des Joint Bilateral
Filters geldst werden: Bei der Aufnahme wird die Szene zweimal fotografiert. Einmal ohne
Blitzlicht und einmal mit Blitzlicht. AnschlieBend wird das ohne Blitz aufgenommene Bild mit
Hilfe eines Joint Bilateral Filter gefiltert, wobei zur Berechnung der Intensitéatsgewichte das
mit Blitz aufgenommene Bild herangezogen wird. Da letzteres nur einen geringen
Rauschanteil aufweist, ist es moglich ein entsprechend niedriges o, zur Berechnung der
Intensitatsgewichte zu verwenden. Durch die Joint Bilaterale Filterung bleiben daher sowohl
die gewlnschten Intensitaten als auch Kanten weitgehend erhalten.

Formal ist der Joint Bilateral Filter wie folgt definiert:

1

|'(|0)=WZGUS(IIIO—QII)-GC,,(IJp—Jq|)-|q (6)
geR,
W= >G, (lp-al)-G, (13,-3,D
qeR,

| ist das zu filternde Bild, |' das gefilterte Bild, J das Bild in dem die Intensitatsabstéande

berechnet werden.

In den Kapiteln 5 und 6 werden weitere Anwendungen des Joint Bilateral Filters vorgestellit.

2.3.2 Bilateral Median-Filter

Ein Nachteil des Bilateral Filters ist, dass bei zunehmenden o, nicht nur mehr
Rauschanteile entfernt werden, sondern auch Kanten verstarkt in angrenzende Regionen
einflieRen. Dieses unerwiinschte Verhalten kann reduziert werden, indem das arithmetische
Mittel durch einen gewichteten Median ersetzt wird [2]: Jedem Intensitdtswert innerhalb des
Filterfensters wird ein Gewicht zugeordnet, welches sich aus dem Produkt des ermitteltem
raumlichen- und Intensitatsgewichtes ergibt. Anschlielend wird der gewichtete Median

berechnet.

Abb. 14 (nachste Seite) zeigt ein mit Bilateral Median-Filter gefiltertes Bild. Im direkten
Vergleich zum Bilateral Filter ist jedoch keine erhthte Kantenschéarfe erkennbar. Abb. 15
(nachste Seite) zeigt, dass der Bilateral Median-Filter dem Bilateral Filter in bestimmten
Situationen Uberlegen ist. Der Bilateral Filter fihrt eine gewichtete Mittelwertbildung durch,

wodurch Punkte jenseits der Kante, wenn auch nur mit geringer Gewichtung, ebenfalls in das
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(a) (b)

Abb. 14: (a) Ergebnis nach Anwendung des 11x11 Bilateral Filters
(b) Ergebnis nach Anwendung des 11x11 Bilateral Median-Filters

(a) (b) (c)

Abb. 15: (a) Originalbild
(b) Ergebnis nach Anwendung des 5x5 Bilateral Filters
(c) Ergebnis nach Anwendung des 5x5 Bilateral Median-Filters

Ergebnis einflieBen. Dadurch wurden in diesem Beispiel Intensitdten in unmittelbarer
Kantenndhe aneinander angeglichen. Beim Bilateral Median-Filter blieb die Kantenscharfe
hingegen vollstandig erhalten. Natirlich ware diese Kante auch bei Einsatz eines (nicht
bilateralen) Median Filter erhalten geblieben. Der Bilateral Median-Filter kann daher auch als
Kombination der Vorteile von Bilateral- und Median-Filter gesehen werden, da die
kantenerhaltenden Eigenschaften von Median- und Bilateral-Filter zu einem Filter
verschmolzen werden. Bei der Filterung naturlicher Bilder unterscheiden sich die Ergebnisse
von Bilateral Filter und Bilateral Median Filter jedoch oft nicht signifikant, wie bereits in Abb.
14 gezeigt.
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(a) (b) -

Homogene Region Region mit Kanten
Varianz 97 3175 Varianz 4143
Abb. 16: (a) Varianz einer homogenen Region

(b) Varianz einer Region mit Kanten

2.3.3 Guided Image Filter

Bilateral Filter und Bilateral Median-Filter liefern zufriedenstellende Ergebnisse. Eine
effiziente Implementation ist jedoch schwierig. Inshesondere kénnen hochauflésende Bilder
auf derzeit verbreiteter Hardware nur durch approximative Varianten des Bilateral Filters in
Echtzeit gefiltert werden (siehe Kapitel 3). Jede Approximation fihrt jedoch zu mehr oder
weniger sichtbaren Ungenauigkeiten. Dieser Umstand war die Hauptmotivation bei der
Entwicklung des Guided Image Filters [3]. Es sollte ein Filter erschaffen werden, der
hinsichtlich Qualitat den Bilateral Filter erreicht, sowie gleichzeitig auf derzeit vorhandener

Hardware effizient in exakter Form implementiert werden kann.

Um die Funktionsweise des Guided Image Filters zu veranschaulichen soll zunachst ein
unvollstandiger Algorithmus vorgestellt werden, welcher die dahinterliegende Idee
verdeutlicht, ohne mit Details abzulenken:

Der Guided Image Filter entscheidet fir jeden Bildpunkt, ob er sich in einem homogenen
Bereich oder einem Bereich mit Kante(n) befindet. Diese Entscheidung erfolgt anhand der
Varianz der Pixel innerhalb des Filterfensters. In einer homogenen Region (siehe Abb. 16(a))
weichen die Pixel des Fensters nur gering vom Mittelwert ab. Die Varianz ist daher niedrig.
Befindet sich in der Nahe des Pixels hingegen eine Kante (Abb. 16(b)), so ist die Varianz
entsprechend hoch. In homogenen Bereichen wird das Rauschen durch arithmetisches
Mitteln der Intensitéaten reduziert. Bereiche mit Kanten bleiben hingegen unangetastet, da

eine Mittelwertbildung die Kanteninformation verfalschen wirde.

Tats&chlich trifft der Guided Image Filter jedoch keine bindre Entscheidung, sondern ermittelt
anhand der Varianz wie stark Mittelwert und urspringlicher Intensitéatswert in das Ergebnis
einflielen. Bei niedriger Varianz (homogener Bereich) flie3t der Mittelwert stark in das

Ergebnis ein, der urspringliche Intensitatswert nur schwach. Ist die Varianz hingegen hoch
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(Bereich mit Kanten), so ist die Situation genau umgekehrt: Der urspriingliche Intensitatswert
dominiert das Ergebnis und wird vom Mittelwert nur leicht beeinflusst. Es ist ein Kompromiss,
um auch in Bereichen mit Kanten eine gewisse Glattung, auf Kosten der Kantenschérfe, zu

erreichen. Dieses Verhalten wird in Formel 7 festgehalten.

d;=2acl; +b, (7)

1
DA N

_ |a) jew,

ay b, = 1, —a, 4,

ol +e&

| ist das zu filternde Bild, g das gefilterte Bild. i definiert die Koordinaten des zu filternden
Pixels, weiters gilt k =i. @, ist ein auf k zentriertes Fenster, |a)| die GroRRe des Fensters (in
Pixel), u, der Mitelwert aller Pixel in o, , o} die Varianz in @, . & ist ein

Regularisierungsparameter (siehe nachster Absatz).

Im Ausdruck q,=a,l, +b, wird der urspriingliche Intensitatswert |, mit dem Ergebnis eines
Ausdrucks ( a, ) multipliziert und anschlieBend das Ergebnis eines weiteren Ausdrucks ( b, )
addiert. Das Ergebnis des Ausdrucks a, steigt mit der Varianz: Bei hoher Varianz (Bereich
mit Kanten) ist a, hoch, bei niedriger Varianz (homogener Bereich) hingegen nahe 0. Mit
dem Regularisierungsparameter ¢ kann gesteuert werden, welche Varianzbereiche als hoch
bzw. niedrig klassifiziert werden. Seine Funktion entspricht in etwa dem o, des Bilateral
Filters. Das Ergebnis des Ausdrucks b, besteht aus dem Mittelwert der Pixel innerhalb des
Filterfensters ( x, ), welcher entsprechend dem Ergebnis des Ausdrucks a, abgeschwacht
wird: Je héher a, ist umso niedriger wird b, und umgekehrt. Dies entspricht genau dem
zuvor in Textform beschriebenen Verhalten: In einem Bereich mit hoher Varianz liegt a, nahe
bei 1, b, nahe bei 0. Der urspringliche Pixelwert flieRt also stark in das Ergebnis ein. Bei
homogenen Bereichen liegt hingegen a, nahe bei 0 und b, nimmt den Mittelwert der Region
an. In diesem Fall flie3t der Mittelwert stark in das Ergebnis ein, der homogene Bereich wird

geglattet.

Diese vereinfachte Variante des Guided Image Filters soll nun so erweitert werden, dass
k =1 nicht mehr gilt: In einem ersten Schritt werden a, und b, fur alle mdglichen
Pixelpositionen k berechnet. Bei einem 1 Megapixel-Bild werden beispielsweise jeweils
1.000.000 a, und b, berechnet. In einem zweiten Schritt werden die Ausgabewerte
berechnet, wobei in den gefilterten Wert einer konkreten Pixelposition i nur jene a, und b,

einflieBen, deren auf k zentriertes Fenster den zu filternden Pixel umfasst. Es gibt keinen
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Guided Image Filter bei einem 3x3 Fenster

Schritt 1:
Berechne ay, und by, fur jeds Pixelposition k

In diesern Beispiel werden jeweils 87 a;, und b,
berechnet.

Schritt 2:
Berechne die Ausgabewerte

In den gefilterten Wert des rot umrandeten Pixel flieken
beispielsweise alle &, und by, des blau umrandeten
Bereichs &in.

Abb. 17:  Guided Image Filter bei einem 3x3 Fenster
Grund anzunehmen, dass a, und b, bei k =i “korrekter” ist als im Fall k #i. Daher ist es

naheliegend alle a, und b, innerhalb des Filterfensters mit gleichem Gewicht zu
bertcksichtigen. Ein solcher Filter wird in Formel 8 definiert.

qi:§i|i+bi (8)
1 = 1
a=— b = b
a| |a)é k i |a)é K
1
il 12 = 12
_|a)§)k j /uk ~ -
& = 2 b = 14 —ay 14
o, +¢&

aist der Mittelwert aller a,, die in die zu filternde Pixelposition einflieBen, b, der Mittelwert
aller b, , die in die zu filternde Pixelposition einflieBen. @, ist ein auf Pixel k zentriertes

Fenster, o, ein auf i zentriertes Fenster.
Abb. 17 zeigt eine grafische Zusammenfassung des erweiterten Guided Image Filters.

Der vollstandige Guided Image Filter unterscheidet sich nur in einem Punkt: Neben dem zu
fiternden Bild wird noch ein weiteres Bild, das sogenannte Guidance Image, in den
Algorithmus einbezogen. Das Guidance Image, welches zur Orientierung dient, erfullt

dieselbe Funktion wie das ,zweite“ Bild des Joint Bilateral Filters (das Bild in dem die
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Intensitatsabstande berechnet werden). In bestehenden Anwendungen kann daher der Joint
Bilateral Filter durch den Guided Image Filter ersetzt werden, um die
Verarbeitungsgeschwindigkeit zu erhdhen. Sind Guidance Image und zu filterndes Bild
hingegen identisch, so liefert der Guided Image Filter zum Bilateral Filter vergleichbare
Ergebnisse. Folglich kann der Guided Image Filter auch den Bilateral Filter bestehender

Anwendungen ersetzen. Formel 9 definiert den vollstdndigen Guided Image Filter:

g =al, +b 9)

ai:izak Ei:izbk

ke |a) ke,

| ist das zu filternde Bild, p das Guidance Image, q das gefilterte Bild. x, definiert den
Mittelwert von | in @, , o die Varianz von | in®, , P, den Mittelwert von p in @, . Alle

weiteren Variablen erfillen dieselbe Funktion wie zuvor (siehe Formel 8, Seite 19).

Abb. 18 (nachste Seite) zeigt ein mit Guided Image Filter gefiltertes Bild. Im Vergleich zum
Bilateral Filter sind jedoch nur minimale Unterschiede feststellbar. Der Vorteil des Guided
Image Filters liegt vielmehr in der signifikant hoheren Verarbeitungsgeschwindigkeit (siehe
Kapitel 3).

Abschlieend soll ausdriicklich betont werden, dass Ergebnisse des Guided Image Filters
weder denen des Bilateral Filters noch denen des Joint Bilateral Filters exakt entsprechen.
Der Guided Image Filter ist ein eigenstandiger Algorithmus dessen Ergebnisse jedoch im
Allgemeinen dem Bilateral Filter bzw. Joint Bilateral Filter sehr &hnlich sind. Ergebnisse der
vorgestellten Filter werden auch in den Kapiteln 5 und 6 gegentibergestellt.

2.4 Glattung von Farbbildern

Bisher wurde von Graustufenbildern ausgegangen, welche aus einem Kanal bestehen. In
vielen Fallen wird jedoch mit Farbbildern gearbeitet, die drei Kanale beinhalten (RGB,
YC,C; oder andere Farbrdaume mit 3 Komponenten). Eine Mdglichkeit ist die getrennte
Verarbeitung aller Kanale: In diesem Fall wird jede Komponente des Farbraums als
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(b)

Abb. 18: (a) Ergebnis nach Anwendung des 11x11 Bilateral Filters
(b) Ergebnis nach Anwendung des 9x9 Guided Image Filters, & =0.004

eigenstandiges Bild betrachtet. Der Filter wird also dreimal aufgerufen. Diese Methode ist
einfach zu implementieren, erreicht jedoch oft nicht das bestmdgliche Ergebnis, da viele
Kanten nicht in allen Kanalen diskriminativ sind. In diesem Abschnitt sollen verbesserte
Farbbildvarianten von Joint Bilateral Filter und Guided Image Filter vorgestellt werden. Es
wird davon ausgegangen, dass lediglich das Guidance Image (bzw. beim Joint Bilateral Filter
das Bild in dem die Farbabstédnde berechnet werden) drei Kanale beinhaltet. Zu filterndes
Bild und Ergebnis bestehen weiterhin nur aus Grauwerten. Farbfilter dieser Art werden in
vielen Anwendungsgebieten eingesetzt (siehe Kapitel 5 und 6).

Im Fall des Joint Bilateral Filters wird die Farbumstellung durchgefiihrt, in dem der
Intensitatsabstand durch einen Farbabstand ersetzt wird: Anstatt wie bisher die absolute
Differenz zweier Intensitaten zu berechnen (siehe Formel 5, Seite 13), werden beide Farben
als dreidimensionale Koordinaten interpretiert. Der Farbabstand entspricht dem euklidischen
Abstand dieser Koordinaten.
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Die Farbversion des Guided Image Filters wird bereits im Originalpaper [3] definiert:

qi:aiTIi"‘Ei (10)
1

|

a, = (2, +5U)_1'( zlipi — 4 Py)

iem,

b, = P, _alluk

2., ist die 3x3 Kovarianzmatrix von | in @, , U die 3x3 Identitdtsmatrix. Alle weiteren
Variablen erfullen dieselbe Funktion wie bisher (siehe Formel 9, Seite 20).



3. Sequentielle Implementierung 23

3. Sequentielle Implementierung

In diesem Kapitel wird gezeigt wie traditionelle- und kantenerhaltende Glattungsfilter effizient
implementiert werden kénnen. Abgesehen von den O(1)-Approximationen des Gauf3- und
Bilateral Filters wurden alle vorgestellten Algorithmen im Rahmen dieser Diplomarbeit

implementiert.

3.1 Mittelwertfilter

Ein naiver Algorithmus zur Mittelwertbildung besteht aus der direkten Implementation der

zweidimensionalen linearen Faltung:

01: for y = I1:image height:

02: for x = l:image width:
&g P q
03: I'(x,y)=zzI(x+i,y+i)-H(i+E,j+§)
p._ 4

= j=_2
ZJ 2

Pseudocode 1: Naiver Mittelwertfilter

image_height und image_width definieren respektive Hohe und Breite des zu filternden
Bildes. Zeile 03 definiert die zwei-dimensionale lineare Faltung (siehe Seite 4), deren
Variablen zur besseren Ubersicht an dieser Stelle nochmals wiederholt werden: | ist das
urspriingliche Bild (Eingabebild), I’ das gefilterte Bild (Ausgabebild). x und y definieren die
Koordinaten des zu berechnenden Pixels. Die Parameter p und q definieren die Dimension
des Filterkerns. Der zweidimensionale Filterkern H bestimmt die Gewichtung der
Nachbarpixel. Das Problem des naiven Algorithmus liegt in dieser Zeile, da die Zahl der fir
die Faltung eines Pixel benétigten Schleifendurchldufe quadratisch mit der GréRe des
Filterkerns steigt (siehe Abb. 19, nachste Seite).

Bei einer eindimensionalen linearen Faltung (siehe Formel 10) wirde die Zahl der fir die
Faltung benotigten Schleifendurchlaufe hingegen lediglich linear mit der Filtergrofie
zunehmen [6].

2

|'(x):zl(x+i)-H(i+§) (10)

N o
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Abb. 19: Quadratische Laufzeit des im Rahmen dieser Diplomarbeit
implementierten naiven Mittelwertfilters,
Radius: 1 - 32, Grof3e des gefilterten Bildes: 1280 x 720,
CPU: Core 2 Duo E6750, 2.66GHz

Es ist leicht zu erkennen, dass ein Algorithmus, der zwei oder mehrere eindimensionale
Faltungen hintereinander ausfuhrt, weiterhin linear beziglich der Gro3e des Filterkerns bleibt.
Es stellt sich also die Frage, ob es mdglich ist zwei eindimensionale Filterkerne zu definieren,
die sequentiell angewendet, ein zur zweidimensionalen Faltung identisches Ergebnis liefern.

Aufgrund der mathematischen Eigenschaften der linearen Faltung [6] ist dies der Fall wenn

gilt:

H=H, *H, (11)

H ist ein zweidimensionaler Filterkern, H, und H, zwei eindimensionale Filterkerne, * die

Matrizenmultiplikation.

Im konkreten Fall des Mittelwertfilters werden, wie bereits in Abschnitt 2.2.1 beschrieben, alle
Elemente des Filterkerns H auf den konstanten Wert 1+ (m-n) gesetzt, wobei m und n den
Dimensionen des Filterkerns entsprechen. Um Formel 11 zu erfillen wird H, als
Spaltenvektor der Dimension n definiert, H, als Zeilenvektor der Dimension m. Alle
Elemente von H, werden auf den konstanten Wert 1+n gesetzt. Analog wird allen
Elementen des Kerns H, der Wert 1+ mzugewiesen. Dieses Prinzip der Teilung kann auf

Mittelwertfilter beliebiger GroRe angewendet werden. Der Mittelwertfilter ist daher
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O|lRPO|FRPO|F
OO FRO|F
O FrRPO|FR,O|F
WlIFRPW|IFRPWI|PF

Abb. 20: Separierung des 3x3 Mittelwertfilters
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Abb. 21: Lineare Laufzeit des separierten Mittelwertfilters,
Radius 1 — 32, GroRRe des gefilterten Bildes: 1280 x 720,
CPU: Core 2 Duo E6750, 2.66GHz

separierbar. Abb. 20 demonstriert die Separation eines 3x3 Mittelwertfilter. Aufgrund der
Assoziativitat der linearen Faltung ist es irrelevant mit welchem der beiden Kerne zuerst

gefaltet wird. Abb. 21 zeigt die Laufzeit des separierten Mittelwertfilters.

Der separierte Mittelwertfilter bietet einen deutlichen Performancegewinn gegeniber der
naiven Implementierung. Um die Performance weiter zu steigern, kann er zu einem
Mittelwertfilter mit konstanter Laufzeit beziglich der Kernelgré3e modifiziert werden. Dieser
O(1)-Mittelwertfilter beruht auf folgender Idee [8]: Werden die Mittelwerte zweier
benachbarter Pixelpositionen berechnet, so flieBen nahezu dieselben Intensitatswerte des
Originalbildes in die beiden Ergebnisse ein (siehe Abb. 22, néchste Seite). Es ist daher nicht
notwendig, den Mittelwert an jeder Pixelposition durch Faltung neu zu berechnen.
Stattdessen kann das Ergebnis der zuvor berechneten Pixelposition angepasst werden,

indem das Gewicht der herausgefallenen Position subtrahiert und das Gewicht der neu
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Originalbild Gefiltertes Bild

rote und griner Pixel

fliefen in das Ergebnis ein.

r4|:bte und blauer Fixel

flieften in das Ergebnis ein.

Abb. 22: Berechnung des Mittelwerts an Position 2 bei 5x1 Filterkern
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Abb. 23:
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Laufzeit des O(1)-Mittelwertfilters (grtn),

Laufzeit des linearen Mittelwertfilters (rot),

Radius 1 — 32, GroRe des gefilterten Bildes: 1280 x 720,
CPU: Core 2 Duo E6750, 2.66GHz

hinzugekommenen Position addiert wird. Das Gewicht einer konkreten Pixelposition wird

ermittelt indem der entsprechende Intensitatswert durch die Gréf3e des Filterfensters dividiert

wird. Da unabhangig von der FiltergroRe jeweils ein Gewicht subtrahiert und ein Gewicht

addiert wird, besitzt dieser Filter eine konstante Laufzeit beziiglich der Kernelgré3e. Lediglich

an der ersten Pixelposition jeder Zeile/Spalte (je nachdem ob in X- oder Y-Richtung gefiltert

wird) muss der Ausgabewert durch lineare Faltung berechnet werden.

Abb. 23 zeigt den Performancegewinn des O(1)-Mittelwertfilters.
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Abb. 24: Laufzeit des naiven Gaufl3-Filters,
Radius: 1 - 32, Grol3e des gefilterten Bildes: 1280 x 720,
CPU: Core 2 Duo E6750, 2.66GHz

3.2 GaulR-Filter

Der GaulRR-Filter ist, wie der Mittelwertfilter, ein linearer Filter und kann daher ebenfalls naiv
durch zweidimensionale lineare Faltung implementiert werden. Der Faltungskern des Gaul3-
Filters wurde bereits in Abschnitt 2.2.2 (Seite 8) definiert. Abb. 24 zeigt die Laufzeit einer
naiven Implementation. Wie bereits beim Mittelwertfilter ist ein quadratischer Anstieg

bezlglich der Kernelgré3e zu erkennen.

Analog zum Mittelwertfilter kann auch beim GauR-Filter durch Separation ein lineares
Laufzeitverhalten bezlglich der KernelgroRe erreicht werden. Die fir die beiden
eindimensionalen Faltungen benétigten Kerne werden folgendermafien aufgebaut, um
Formel 11 (Seite 24) zu erfillen: H, ist ein Spaltenvektor, dessen Dimension der Anzahl der
Zeilen des zweidimensionalen Filterkerns entspricht. H, ein Zeilenvektor, dessen Dimension
der Anzahl der Spalten des zweidimensionalen Filterkerns entspricht. Die Werte beider
Vektoren werden entsprechend der eindimensionalen GaulR-Funktion (siehe Formel 2, Seite
8) gesetzt, deren Standardabweichung von der urspriinglichen zweidimensionalen Gaul3-
Funktion dbernommen wird. Abb. 25 (nachste Seite) demonstriert die Separation eines 3x3
Gaul3-Filter mito =0.5. Abb. 26 (ebenfalls nachste Seite) zeigt die Laufzeit des separierten
Gaul3-Filters. Wie zu erwarten war, ist die Performance im Vergleich zur naiven Variante

signifikant gestiegen.
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0.0113 0.0838 0.0113 0.1065
H =|0.0838 0.6196 0.0838 H, =| 0.787
0.0113 0.0838 0.0113 0.1065
H, =[0.1065 0.787 0.1065] H=H,*H,
Abb. 25: Separierung des 3x3 Gaul3-Filter, o =0.5
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Abb. 26: Lineare Laufzeit des separierten Gaul3-Filters,

Radius 1 — 32, GroRRe des gefilterten Bildes: 1280 x 720,
CPU: Core 2 Duo E6750, 2.66GHz

Eine weitere Optimierung des Gaul3-Filters ist schwierig. Insbesondere ist es nicht mdglich
eine konstante Laufzeit beziglich der KernelgroBe zu erzielen. Um dennoch eine
Verbesserung zu erreichen, versuchen Deriche [9] und Van Vliet et al. [10] den
eindimensionalen Gaul3-Filter durch rekursive lIR-Filter (Infinite Impulse Response Filter) zu
approximieren. Rekursiv bedeutet im Kontext von Filtern, dass auch Ausgabewerte
vorhergehender Schritte zur Berechnung des aktuellen Ausgabewerts genutzt werden. Eine
Strategie, die bereits beim O(1)-Mittelwertfilter erfolgreich eingesetzt wurde. Die von Deriche
und Van Vliet et al. vorgeschlagenen Approximationen des Gaul3-Filters weisen eine

konstante Laufzeit beziiglich der Kernelgrol3e auf.

Bei der GauR-Approximation nach Deriche wird jede Bildzeile zweimal durchlaufen. Zunachst

in einem Vorwartsdurchgang von links nach rechts. AnschlieBend in einem
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Ruckwartsdurchgang in entgegengesetzter Richtung. Die Anzahl der in die Filterung
einbezogenen vorhergehenden Ausgabewerte kann beliebig gewahlt werden. Durch die
Einbeziehung zusatzlicher Ausgabewerte kann die Approximation auf Kosten der
Geschwindigkeit verbessert werden. In der Praxis werden haufig zwei vorhergehende
Ausgabewerte benutzt, um einen guten Kompromiss zu erzielen. Diese Version wird in
Formel 12 definiert. Varianten, die eine hdhere Anzahl von Ausgabewerten einsetzen,

kdnnen der Arbeit von Deriche [9] enthommen werden.

Vorwartsdurchgang (von links nach rechts): (12)

yInl=a, -x[n]+a, -x[n-1]-b, - y[n-1]-b, - y[n-2]

Ruckwartsdurchgang (von rechts nach links):

y[n]=a, - x[n+1]+a, - X[n+2]-b, - y[n+1] b, - y[n+ 2]

Konstanten:
2

L-e)

ao = -a —2a
1+ 20 -7 —e

a=a, (¢-1)-e“ b =-2-e*
a, =3, (¢+1)-e™ b, =
a,=-a, e

wobei  =1.695+0

x ist das zu filternde Bild, y enthédlt nach dem Vorwéartsdurchgang ein Zwischenergebnis,
nach dem RuUckwartsdurchgang das gefilterte Bild. n definiert die aktuelle Position. Im
Vorwartsdurchgang iteriert nvon 0 bis Zeilenende, im Ruckwéartsdurchgang umgekehrt von
Zeilenende bis 0. An den Randern erfolgen Zugriffe auf Pixel aul3erhalb des Bildbereichs.
Fur diese Pixel wird in Praxis haufig der konstante Wert 0 angenommen. a,,4a,,a,,a,,b,und
b, sind Konstanten, deren Wert ausschlieBlich von der gewahlten Standardabweichung o

abhéangt.

Beim herkdmmlichen GaulR3-Filter werden, wie in Abschnitt 2.2.2 (Seite 8) beschrieben, zwei
Parameter festgelegt, Standardabweichung o und KernelgroBe. Um ein unginstiges

Frequenzverhalten zu vermeiden, wird dabei die Kernelgrof3e in der Regel so gewahlt, dass
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die Randkoeffizienten des Filterkerns nahe bei O liegen. Rekursive GauR3-Filter nach Deriche
verwenden lediglich die Standardabweichung o . Durch die Elimination des Parameters
KernelgréRe wird erreicht, dass die Laufzeit ausschlieBlich von der Auflésung des zu

filternden Bildes abhangt.

Eine zweidimensionale Approximation kann implementiert werden indem die in Formel 12
definierten lIR-Filter in einem zweiten Schritt entlang der Bildspalten angewendet werden.
Abb. 27 (nachste Seite) vergleicht den Gaul3-Filter mit der zweidimensionalen Approximation
nach Deriche. Die Intensitaten des Differenzbildes wurden mit dem Faktor 16 multipliziert,
um Unterschiede visuell wahrnehmbar zu machen. Es ist zu erkennen, dass die Deriche-
Approximation im Vergleich zur exakten Implementierung nur minimale Unterschiede
aufweist. Da diese geringen Abweichungen oft bedeutungslos sind, kdnnen bestehende
Gaul3-Filter in vielen Anwendungen durch Approximationen nach Deriche ersetzt werden.
Die Laufzeit der Deriche-Implementation auf einem mit 1280x720 Punkten aufgeldsten Bild
betragt auf dem Rechner des Autors dieser Diplomarbeit 52ms, unabhangig von der
gewahlten Standardweichung. Im Vergleich zum separierten Gaul3-Filter (vergleiche Abb. 26,
Seite 28) ist eine signifikant hohere Geschwindigkeit feststellbar.

3.3 Median-Filter

Der Median-Filter ist, im Gegensatz zu Mittelwert- und Gauf3-Filter, nicht linear und kann
daher nicht durch Faltung implementiert werden. Eine naive Implementierung berechnet den
Median einer Pixelposition durch aufsteigendes Sortieren der Intensitaten innerhalb des
Filterfensters. Der mittlere Wert der sortierten Folge entspricht dem Median. Die Laufzeit
bezlglich der KernelgroRe hangt vom gewdahlten Sortierverfahren ab, liegt jedoch in jedem
Fall iiberO(n?), da die Anzahl der zu sortierenden Pixel quadratisch mit der KernelgréRe
steigt. Abb. 28 (nachste Seite) zeigt das Laufzeitverhalten der im Rahmen dieser

Diplomarbeit erstellten Implementation, welche das QuickSort-Sortierverfahren benutzt.

Huang [11] definiert in seiner bereits 1981 vertffentlichen Arbeit einen Algorithmus mit
linearer Laufzeit bezlglich der KernelgroRe. Er bestimmt das Histogramm aller Intensitaten
der Nachbarschaftsregion. Da ein Histogrammaufbau zwangsweise zu geordneten

Intensitaten fuhrt, kann so der Aufruf einer teuren Sortierfunktion umgangen werden.
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(a)

Abb. 27: (a) Verrauschtes Originalbild

(b) Differenz der beiden gefilterten Bilder

(b)

(d)

(c) Ergebnis nach Anwendung des 11x11 Gaul3-Filters, o =2.00
(d) Ergebnis nach Anwendung der GauR3-Approximation nach Deriche,

o =2.00
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Abb. 28: Laufzeit des naiven Median-Filters,

35

Radius

Radius: 1 - 32, Grof3e des gefilterten Bildes: 1280 x 720,

CPU: Core 2 Duo E6750, 2.66GHz
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Reihenfolge in der die Pixel Fall 1: Horizontale Bewegung Fall 2: Vertikale Bewequng

abgearbeitet werden: ;
Start

Ende
Faositionen aulterhalb des Bildbereichs werden
im Hist icht berdcksichtigt.
D Pasition {(vorheriger Schritt) I Fstogramim Ent Bercksichig
D Machbarschaftsregion (vorheriger Schritt)
Pixel die im aktuellen Schritt aus dem
D Position (aktueller Schritt) Histogramm entfernt werden.
. . Pixel die im aktuellen Schritt zum
D Machbarschaftsregion (aktueller Schritt) Histogramm hinzugefigt werden.
Abb. 29: O(n) Median-Filter, Radius = 1

Im Gegenzug miussen allerdings, um den Median zu bestimmen, alle Histogramm-Bins der
Reihe nach akkumuliert werden, bis die Medianposition erreicht oder Uberschritten wurde.
Aus der sortierten Folge der naiven Implementierung konnte der Median hingegen direkt
(ohne Schleife) ermittelt werden. Die Laufzeit der Akkumulationsschleife ist jedoch konstant
bezuglich der KernelgroRe, da die Zahl der Histogramm-Bins ausschlie3lich von Zahl der
moglichen Intensitatsstufen determiniert wird. Dennoch fuihrt diese Modifikation noch nicht
zur erwinschten linearen Laufzeit, da die Anzahl der Nachbarschaftspixel weiterhin
quadratisch mit dem Radius steigt. Um das Ziel zu erreichen bedient sich Huang einer Idee,
die bereits vom O(1)-Mittelwertfilter bekannt ist. Dort wurde, anstatt den Mittelwert fir jeden
Ausgabepixel neu zu berechnen, die Summe des vorherigen Schrittes Ubernommen und
aktualisiert. Dieselbe Idee kann auf den Median-Filter angewendet werden: anstatt das
Histogramm fir jeden Pixel komplett neu aufzubauen wird das Histogramm des vorherigen

Schrittes aktualisiert. Dieses Verfahren wird in Abb. 29 demonstriert.

Nur fir den ersten Pixel muss das Histogramm komplett aufgebaut werden. AnschlieRend
werden pro besuchter Pixelposition jeweils 2-radius+1 Elemente aus dem Histogramm
entfernt und hinzugefiugt. Die Pixel werden in einer schlangenformigen Reihenfolge
abgearbeitet, um nicht am Zeilenende auf den Anfang der néchsten Zeile springen zu
missen (andernfalls misste das Histogramm zu Beginn jeder Bildzeile komplett neu
aufgebaut werden). Die Laufzeit ist bezlglich der Kernelgrél3e linear, da die Anzahl der

Elemente, die dem Histogramm hinzugefiigt- bzw. daraus entfernt werden, linear mit
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Abb. 30: Lineare Laufzeit des Algorithmus von Huang,
Radius 1 — 32, GroRRe des gefilterten Bildes: 1280 x 720,
CPU: Core 2 Duo E6750, 2.66GHz

der KernelgrolRe waéchst. Abb. 30 visualisiert die lineare Laufzeit von Huangs Median-
Algorithmus. Im Vergleich zur naiven Implementierung ist die Performance signifikant

gestiegen.

Huang empfiehlt die Verwendung einer optimierten Version seines
Akkumulierungsalgorithmus. Im Normalfall missen bei einem 8-Bit Grauwertbild im
Durchschnitt 128 Bins aufsummiert werden, um den Median zu erreichen. Da der Median
zweier benachbarter Pixel &ahnlich ist wéare es vorteilhaft bei der Position des zuletzt
berechneten Medians mit der Suche beginnen zu konnen. Dies wird durch folgende

Veranderungen erreicht:

1. Fir den ersten Pixel wird wie bisher das vollstandige Histogramm aufgebaut und der
Median durch schrittweise Aufsummierung ab dem ersten Bin gesucht. Nachdem der
Median gefunden wurde, wird zusatzlich die Nummer des Median-Bins in einer
Variablen gespeichert (medBin). Die Anzahl der Elemente vor dem Median-Bin wird

ebenfalls in einer Variablen abgelegt (count).

2. Fur jeden weiteren Pixel werden die Histogramme wie gehabt aktualisiert. Zuséatzlich
muss bei jedem Einfiigen bzw. Entfernen eines Histogrammelements die Variable

count angepasst werden, wenn sich das betroffene Bin vor medBin befindet.
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3. Die Variable count zeigt wie viele Elemente sich vor medBin befinden. Es ist daher
mdglich festzustellen, ob sich der Median vor medBin befindet oder nicht. Je

nachdem wird bei der Medianbestimmung eine andere Suchrichtung gewabhilt:

o Sollte sich der Median vor medBin befinden, so wird in absteigende Bin-
Richtung gesucht, beginnend bei medBin - 1. Es werden solange Bins von
count abgezogen bis die Medianposition unterschritten wurde.

e Sollte sich der Median nicht vor medBin befinden, so wird in aufsteigende Bin-
Richtung gesucht, beginnend bei medBin. Es werden solange Bins zu count
addiert, bis die Medianposition erreicht oder Uberschritten wurde.

Nachdem der Median gefunden wurde, wird die Variable medBin auf die
entsprechende Bin-Nummer gesetzt und count auf die Anzahl der Elemente vor dem

Median-Bin gesetzt.

Bei der Implementation des Algorithmus in Visual C++ 2008 kam es zu einem interessanten
Problem: Die Laufzeit war langsamer als die Variante ohne optimierten
Akkumulationsalgorithmus. Dieses Problem tritt auf, wenn beim Compiliervorgang der
Parameter Optimization auf Maximize Speed oder Full Optimization gesetzt wird. Wurde
Optimization hingegen in beiden Testprogrammen auf Disabled gesetzt, so war die Variante
mit optimiertem Akkumulationsalgorithmus deutlich schneller. Allerdings fiihrt die Einstellung
Optimization Disabled zu einem deutlichen Performanceeinbruch, der durch den optimierten
Akkumulationsalgorithmus nicht ausgeglichen werden kann. Verantwortlich fir dieses
Problem sind die zusatzlichen if-Abfragen in Schritt 2 (siehe Aufzahlung oben). Diese
behindern den Microsoft Compiler bei der Optimierung. Da die Optimierungsstrategien von
Visual C++ 2008 nicht offentlich einsehbar sind, war es nicht mdglich, das Problem zu
beheben. Aus diesem Grund wird an dieser Stelle auch auf eine graphische Darstellung der
Performance verzichtet. Es ist fraglich, ob diese Optimierung auf gangigen Hardware-

Plattformen tatsachlich einen Geschwindigkeitsvorteil bringt.

Lange Zeit galt der von Huang entwickelte Algorithmus als State-of-the-Art. Seit einigen
Jahren gibt es jedoch Algorithmen, die eine verbesserte Laufzeit vorweisen kdnnen
[12][13][14][15]. In dieser Diplomarbeit wird der Algorithmus von Perreault et al. [15]
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zu filterndes Bild

Pixel die zurn Spaltenhistograrmrm 1
hinzugefligt wearden

Pixel die zum Spaltenhistogramrm S
hinzugefiigt werden

Pixel die zurn Spaltenhistogramm 2
hinzugefigt werden

Pixel die zum Spaltenhistogramm B
hinzugefiigt werden

Pixel die zum Spaltenhistogramm 3
hinzugefiigt werden

Pixel die zum Spaltenhistogramm 7
hinzugefiigt werden

Pixel die zum Spaltenhistogramem 4
hinzugefigt werden

Pixel die zurn Spaltenhistograrmrm 3
hinzugefigt wearden

Pixel dessen Median berechnet werden soll

Abb. 31: Initialisierung der Spaltenhistogramme in einem 8x8 Bild,
Radius des Median-Filters: 1

vorgestellt, welcher eine konstante Laufzeit beziglich der KernelgroRBe aufweist.
Verantwortlich  fir die lineare  Laufzeit des Huang-Algorithmus ist die
Histogrammaktualisierung, da in jedem Schritt jeweils 2-radius+1 Pixel entfernt und
hinzugefiigt werden mussen. Der O(1)-Algorithmus von Perreault und Hebert, welcher
ebenfalls mit Histogramm arbeitet, umgeht dieses Problem durch Verwendung mehrerer
Histogramme. Im folgenden Algorithmus werden zur besseren Ubersichtlichkeit nur jene

Pixel gefiltert, deren Nachbarschaft komplett im Bildbereich enthalten ist:

1. FiUr jede Spalte des Bildes wird ein Histogramm aufgebaut, wobei in jedem
Histogramm nur die obersten 2-radius +1 Pixel der jeweiligen Spalte beriicksichtigt
werden (siehe Abb. 31). Dieser Schritt besitzt eine lineare Laufzeit bezuglich der
Kernelgrof3e, wird jedoch nur einmal zur Initialisierung ausgefiuhrt. Als erstes soll der

Median des linken, oberen Pixels ermittelt werden.

2. Die ersten 2-radius+1 Spaltenhistogramme werden zu einem sogenannten Kernel-
Histogramm zusammengefligt (siehe Abb.32, nachste Seite). Dieser Schritt besitzt
eine lineare Laufzeit bezlglich der KernelgroRRe, wird jedoch nur einmal pro Bildzeile

ausgefthrt.

3. Der Median des aktuellen Pixels wird aus dem Kernel-Histogramm ermittelt. Dieser
Schritt ist konstant bezlglich der KernelgroRe, da die Anzahl der Histogramm-Bins

ausschlie3lich von der Zahl der mdglichen Intensitatsstufen abhangt.
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. 1] istoq qgefiigt.
zu filterndes Bild Diese Histogramme werden zusammengefiigt

Pixel die zum Spaltenhistogramm 1
hinzugefigt werden

Pixel die zum Spaltenhistogramm 5
hinzugefigt werden

i

Pixel die zum Spaltenhistogramm 2
hinzugefigt werden

Fixel die zum Spaltenhistogramm B
hinzugefigt werden

Pixel die zum Spaltenhistograrmm 3
hinzugefiigt werden

Pixel die zurm Spaltenhistogramm 7
hinzugefigt werden

Pixel die zurm Spaltenhistograrmm 4
hinzugefigt werden

Pixel die zurm Spaltenhistogramm 8
hinzugefigt werden

Pixel dessen Median berechnet werden soll

Abb. 32: Initialisierung des Kernel-Histogramms in einem 8x8 Bild,
Radius des Median-Filters: 1

zu filterndes Bild . - .
Spaltenhistogramm 1 wird subtrahiert

Spaltenhistogramm 5

Spaltenhistogramm 1

- i

Spaltenhistogramm 2 Spaltenhistograrmm 6

Spaltenhistogramm 3 Spaltenhistogramm 7

Spaltenhistogramm 4 Spaltenhistogramm 3

Spaltenhistogramm 4 wird addiert

Pixel dessen Median berechnet werden soll

Abb. 33: Aktualisierung des Kernel-Histogramms in einem 8x8 Bild bei Wechsel
zu umrandeten Position, Radius des Median-Filters: 1

4. Als nachstes soll der Median des rechten Nachbarpixels berechnet werden. Dazu
wird zundchst das Kernel-Histogramm aktualisiert. Es wird jeweils ein
Spaltenhistogramm vom Kernel-Histogramm subtrahiert und addiert, sodass das
aktualisierte Spaltenhistogramm alle Pixel der Nachbarschaft des neuen aktuellen
Pixels abdeckt (siehe Abb. 33). Dieser Schritt ahnelt der Histogrammaktualisierung
nach Huang. Es besteht jedoch ein entscheidender Unterschied: Hier werden
Histogramme subtrahiert/addiert. Die Berechnungen sind daher konstant beziiglich

der Kernelgréi3e.

5. Berechnung des Medians (siehe auch Schritt 3).
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zu filterndes Bild j Pixel dieser Zeile werden aus den Spaltenhistogrammen entfernt

Fixel im aktualisierten
Spaltenhistogramm 5

Pixel im aktualisierten
Spaltenhistogramm 1

Fixel im aktualisierten
Spaltenhistogramm &

Pixel im aktualisierten
Spaltenhistogramm 2

Pixel im aktualisierten
Spaltenhistogramm 7

Pixel im aktualisierten
Spaltenhistogramm 3

Pixel im aktualisierten
Spaltenhistogramm §

Pixel im aktualisierten
Spaltenhistogramm 4

9 Pixel dieser Zeile werden dem Spaltenhistogramm hinzugefiigt

Abb. 34: Aktualisierung der Spaltenhistogramme in einem 8x8 Bild bei
Wechsel auf die 3. Bildzeile, Radius des Median-Filters: 1

6. Fortfahren bei Schritt 4 wenn der rechte Zeilenrand noch nicht erreicht wurde.
Ansonsten fortfahren bei Schritt 7 wenn die letzte Bildzeile noch nicht gefiltert wurde.

Andernfalls terminiert der Algorithmus.

7. Fortfahren mit dem Pixel am linken Bildrand der n&chsten Bildzeile. Zunachst werden
alle Spaltenhistogramme aktualisiert. Es wird jeweils ein Wert subtrahiert und addiert,
so dass alle Spaltenhistogramme Uber der neuen Zeile ,zentriert® sind (siehe Abb.
34). Dieser Schritt ist konstant beziiglich der KernelgrofR3e. AnschlielBend wird mit
Schritt 2 fortgefahren.

Der beschriebene Algorithmus hat einen entscheidenden Nachteil: Das Zusammenfiigen der
Spaltenhistogramme zum Kernel-Histogramm (Schritt 4) ist zwar konstant beziglich der
Kernelgrol3e, allerdings ist der Aufwand sehr hoch. Bei jedem Positionswechsel muss jeweils
ein Histogramm addiert und subtrahiert werden, um das Kernel-Histogramm aktuell zu halten.
Im Falle eines 8-Bit Grauwertbildes entspricht dies 2-2°% =512 Rechenoperationen. Huangs
linearer Filter benétigt bei der Histogrammaktualisierung hingegen lediglich2-2 - radius +1
Rechenschritte. Es ist zu erkennen, dass der konstante Filter bei Radien bis 127 mehr
Rechenschritte bendtigt (2-2° >2-2-127+1). Um dieses Problem zu umgehen empfehlen
Perreault et al. die Verwendung von Multilevel-Histogrammen: Anstatt eines
Spaltenhistogramms mit 256 Bins wird ein zweistufiges Spaltenhistogramm aufgebaut. Die
untere Stufe enthalt weiterhin 256 Bins. Die obere Stufe enthélt hingegen 16 Bins, die jeweils
16 aufeinanderfolgende Bins der unteren Stufe zusammenfassen (siehe Abb. 35, nachste
Seite). Bei Aufbau und Aktualisierung der Spaltenhistogramme ist somit die doppelte Anzahl
an Operationen notwendig, da jeweils beide Stufen aktualisiert werden muissen (Schritt 1,

Schritt 7). Dieser Aktualisierungsvorgang erfolgt jedoch nur einmal pro Bildzeile. Der kritische
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Abb. 35: Multilevel-Histogramm

Schritt 4 kann dagegen mit Hilfe der Multilevel-Histogramme signifikant beschleunigt werden,
da in den meisten Féllen eine hohe Anzahl von Bins der oberen Stufe den Wert 0 aufweist.
In einer Schleife wird Uber die 16 Bins der oberen Stufe iteriert. Nur fir jene Bins, deren Wert
ungleich 0 ist, werden die entsprechenden 16 Bins der unteren Stufe durchlaufen. Die
Anzahl der benétigten Operationen wird stark reduziert. Weiters empfiehlt es sich das
Kernel-Histogramm ebenfalls als Multilevel-Histogramm derselben Form zu speichern, da
der Median im Kernel-Histogramm berechnet wird (Schritt 3, Schritt 5). Dieser Vorgang kann
erheblich beschleunigt werden, indem zunachst ermittelt wird in welches Bin der oberen
Stufe der Median fallt. AnschlieBend muss nur der entsprechende 16 Bin weite Bereich der
unteren Stufe durchsucht werden. Somit reduziert sich die Anzahl der notwendigen
Operationen im Durchschnitt von 128 auf 16 (8 Zugriffe in der oberen Stufe + 8 Zugriffe in
der unteren Stufe). Es entsteht jedoch ein zuséatzlicher Aufwand bei Aktualisierung des
Kernel-Histogramms, da jeweils beide Histogrammstufen aktuell gehalten werden mussen.

Abb. 36 (nachste Seite) vergleicht die Laufzeiten von O(1) und O(n) Median-Filter. Erst bei
groReren Filterkernen war der O(1) Filter Uberlegen. Perreault et al. stellen in ihrer Arbeit
einige weitere Optimierungen des O(1) Median-Filter vor, die jedoch im Rahmen dieser
Diplomarbeit nicht implementiert wurden. Ilhre Messungen ergaben, dass eine hochoptimierte
parallelisierte Version mit SIMD-Instruktionen einem optimierten O(n)-Filter auch bei kleinen

Filterkernen Uberlegen ist.

3.4 Bilateral-Filter

Die naive Implementierung des Bilateral Filters besteht aus der direkten Implementierung
von Formel 5 (Seite 13). Da die Zahl der mdglichen Intensitatsunterschiede beschrankt ist (in
einem 8-Bit Grauwertbild gibt es bspw. 256 Mdglichkeiten), empfiehlt es sich bei Ermittlung

der Intensitatsgewichtung eine Look-Up Tabelle zu verwenden, anstatt die Gaul3-Funktion
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Laufzeit {ms)
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Abb. 36: Laufzeit des O(n)-Algorithmus von Huang (rot),

Laufzeit des O(1)-Algorithmus von Perreault und Hebert (griin)
Radius 1 — 32, GroRe des gefilterten Bildes: 1280 x 720,
CPU: Core 2 Duo E6750, 2.66GHz
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Abb. 37: Laufzeit des naiven Bilateral Filter,
Radius 1 — 32, GroRRe des gefilterten Bildes: 1280 x 720
CPU: Core 2 Duo E6750, 2.66GHz

wiederholt zu evaluieren. Weiters kann auch zur Ermittlung der rdumlichen Gewichtung eine
Look-Up Tabelle eingesetzt werden, da alle mdglichen rdumlichen Abstéande bekannt sind
(sie ergeben sich aus der GroRRe des Filterkerns). Abb. 37 zeigt die Performance des naiven

Algorithmus mit Look-Up Tabellen.
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Bilateral Filter Algorithmus von Yang
[Formel 5, S3eite 13)

01: fiur jede Intensitatsstufe 1 = 0.L.255

0z: for ¥ = l:height
03: for x = l:width
04: diff = fabs (1 - I[x,¥])
1 05: W=, ¥v] = fJtable[diff]
Iomy= —| 2 G, (Qm=n D) |G, ([ e = L ) £ =[ETxy] * tablolditf]]
w i ! 0a: Jlx,v] =Tl vl table[diff]
07:
W=| 20, llm=rD- |G, (J4a -4 ] og:
=R,
= 0g9: for ¥ = l:height
10: for x = l:width
11: if (I[x,y] = i)
12: |17 =, v1 = Tlx,v] 7 Wix, vl
. width Breite des zu filternden Eildes
I zu filterndes Eild
. . . height Hiohe des zu filternden Bildes
I gefiltertes Bild
m Foordinaten des zu I[w] [h] zu filterndes BEild (8-Bit, Grauwert)
filternden Pixels I [w] [hk] gefiltertes Bild (8-Bit, Grauwert)
R, Nachbarschaftsregion von m
W w] [h]
3 (||m—?s||) rédumliche Gewichtung J[w] [h] temporare Arrays (Floating-Point)
Ga—_. U —4L 0 . Intensitatsgewichtung
table[256] . Look-Up Tabelle zur Gewichtung der
Intensitiatsdifferenzen (Floating-Foint)
Abb. 38: (a) Bilateral Filter

(b) O(1)-Algorithmus von Yang

Da der Bilateral Filter aufgrund seiner kantenerhaltenden Eigenschaften sehr nitzlich sein
kann, wurden zahlreiche optimierte Algorithmen entwickelt [16][17][18][19][20]. In dieser
Diplomarbeit soll der Algorithmus von Yang et al. [21] vorgestellt werden, welcher eine

konstante Laufzeit bezliglich der KernelgroRe aufweist.

Das Verhalten des Algorithmus wird Uber zwei Parameter gesteuert die bereits vom Bilateral
Filter bekannt sind, o4 und o, . o4 definiert die Standardabweichung der beiden Gauf3-
Filter (Zeile 07 und 08, Abb. 38(b)). o, wird zum Aufbau der Look-Up Tabelle fir die
Intensitétsgewichtung (table) bendtigt, welche wiederum in den Zeilen 05 und 06 verwendet
wird. Der folgende Absatz beschreibt den bereits in Abb. 38(b) definierten Algorithmus von

Yang et al. in Worten.

Die aulRerste Schleife (Zeile 01) iteriert Uber alle moglichen Intensitatsstufen i. Innerhalb
eines Schleifendurchlaufs werden die Ausgabewerte aller Pixel berechnet, die im zu
filternden Bild die Intensitat i aufweisen. Im ersten Durchlauf werden also alle Pixel mit

Intensitat O gefiltert, im zweiten Durchlauf alle Pixel mit Intensitat 1, usw. Innerhalb jedes
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Schleifendurchlaufs werden schrittweise zwei Arrays J und W aufgebaut. J soll den hellblau
umrandeten Teil der Formel des Bilateral-Filters entsprechen, W den dunkelgelben Telil
(siehe Abb. 38(a)). Um die Arrays zu beflllen wird zunachst in einer Schleife tber alle Pixel
des zu filternden Bildes iteriert (Zeile 02 - 03). Fir jeden Bildpunkt wird der absolute
Intensitatsabstand zu i ermittelt (Zeile 04). In Zeile 05 werden aus den Intensitatsabstanden
mit Hilfe der Look-Up Tabelle die entsprechenden Intensitatsgewichte ermittelt und W beflillt.
Zu diesem Zeitpunkt entspricht W dem rot umrandeten Teil der Formel des Bilateral Filters
(Abb. 38(a)). In Zeile 06 wird analog J aufgebaut, welches zu diesem Zeitpunkt dem
dunkelblauen Teil entspricht (Abb. 38(a)). J unterscheidet sich von W lediglich dadurch,
dass die ermittelten Intensitatsgewichte mit den urspriinglichen Intensitatswerten multipliziert
wurden. In Zeile 07 wird W mit Hilfe eines Gaul-Filters der Standardabweichung o
geglattet. Yang et al. empfehlen eine Gaul3-Approximation nach Deriche einzusetzen (siehe
Abschnitt 3.2), um eine konstante Laufzeit bezuglich der Kerngrof3e zu gewahrleisten. Um
die Auswirkung dieser Anweisung zu verstehen, muss bedacht werden, dass in jedem
Durchlauf der aul3ersten Schleife (Zeile 01) nur Bildpunkte der Intensitat i gefiltert werden
sollen. An diesen Positionen werden durch den Gaul3-Filter die benachbarten
Intensitatsgewichte entsprechend ihres rdumlichen Abstandes gewichtet und aufsummiert.
Das Ergebnis entspricht dem dunkelgelb umrandeten Teil (Abb. 38(a)). An Positionen,
deren Intensitat ungleich i im zu filternden Bild ist, liefert die Gaul3-Filterung hingegen kein
verwertbares Ergebnis, da die Intensitatsabstande (Zeile 04) in Bezug auf i ermittelt wurden.
Diese Bildpunkte werden in anderen Durchlaufen der &ul3eren Schleife gefiltert. In Zeile 08
wird analog durch Gauf3-Filterung von W der hellblau umrandete Teil berechnet (Abb.
38(a)). In einer weiteren Schleife (Zeile 09 — 10) werden alle Bildpunkte des Originalbildes,
deren Intensitat i entspricht (Zeile 11), im gefilterten Bild /” auf J / W (dem Wert des Pixels
nach bilateraler Filterung, siehe Abb.38(a) grau umrandeter Bereich) gesetzt. Nach dem
letzten Durchlauf der &uf3ersten Schleife (Zeile 01) enthalt I’ das bilateral gefilterte Bild. Der
Algorithmus kann leicht zum Joint Bilateral Filter erweitert werden, indem in den Zeilen 04

und 11 auf ein anderes Bild zugegriffen wird.

Ein Problem des Algorithmus ist der hohe Aufwand. In einem 8-Bit Grauwertbild wird die
aullere Schleife 256-mal durchlaufen. Die beiden Gaul3-Filter (Zeile 07 und 08) mussen also
pro Bild jeweils 256-mal aufgerufen werden. Um dieses Problem zu umgehen, empfehlen
Yang et al. eine Approximation. Anstatt Uber alle mdglichen Intensitatswerte zu iterieren, wird
die aul3erste Schleife auf einige wenige beschrankt, z.B. 0, 17, 34, 51, 68, 85, 102, 119, 136,
153, 170, 187, 204, 221, 238 und 255. Im ersten Schleifendurchlauf werden wie bisher alle
Pixel mit Intensitdt O gefiltert. Im zweiten Durchlauf werden hingegen alle Pixel mit

Intensitaten von 1 bis 17 gefiltert, jedoch werden nur Pixel mit Intensitat 17 exakt berechnet.
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Laufzeit Mean Absolute Error (MAE)
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Abb. 39: (a) Laufzeit von Yangs Bilateral Filter
(b) Mean Absolute Error von Yangs Bilateral Filter
GroRe des gefilterten Bildes: 1280 x 720
CPU: Core 2 Duo E6750, 2.66GHz

Pixel, deren Intensitét im Bereich 1 bis 16 liegt, werden hingegen durch lineare Interpolation

gefiltert. Um dieses Verhalten zu erreichen, wird Zeile 12 wie folgt angepasst:

12: I'[x,y] = [J[x,y] * alpha + J2[x,y] * (l-alpha)]l /
W[x,y] * alpha + W2[x,y] * (l-alpha)]

J2 und w2 entsprechen J und W des vorherigen Schleifendurchlaufs. Am Ende jedes
Schleifendurchlaufs muss also J nach J2 und W nach w2 kopiert werden. alpha wird
entsprechend der Intensitdét des zu filternden Pixels so gewahlt, dass eine lineare
Interpolation zwischen J und J2 bzw. W und W2 stattfindet. Wenn die Intensitdt des zu
filternden Pixels beispielsweise bei 1 liegt, wird alpha auf 0.05 (1 / 17) gesetzt, bei 16
hingegen auf 0.94 (16 / 17). Bei einer Intensitat von 17 erhalt alpha den Wert 1.0 (17 / 17).
In diesem Fall ergibt sich das Ergebnis direkt aus J und w. Fir alle Intensitatsstufen grof3er
17 wird in den folgenden Schleifendurchldufen analog vorgegangen. Durch die lineare
Interpolation treten selbstverstéandlich Fehler auf. Abb. 39 untersucht verschiedene
Interpolationsstufen hinsichtlich Laufzeit und Abweichung vom exakten Ergebnis. Abb. 40

(nachste Seite) vergleicht Ergebnisse unterschiedlicher Interpolationsstufen visuell.
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256 Intensitatsstufen exakt berechnet

16 Intensitatsstufen exakt brechnet : 8 Intensitatsstufen exakt brechnet

4 Intensitatsstufen exakt berechnet 2 Intensitatsstufen exakt beréchnet

Abb. 40: Visueller Vergleich unterschiedlicher Interpolationsstufen,
GroRRe des gefilterten Bildes: 512 x 512
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Abb. 41: Laufzeit des Bilateral Median-Filters,
Radius 1 — 32, GroRRe des gefilterten Bildes: 1280 x 720
CPU: Core 2 Duo E6750, 2.66GHz

3.5 Bilateral Median-Filter

Bei der Implementierung sollte die Sortierfunktion durch ein Histogramm ersetzt werden
(siehe auch Huangs Median Filter, Seite 30). Im Gegensatz zu Huangs Median-Filter muss
das Histogramm jedoch fiur jede Bildposition komplett neu aufgebaut werden. Der Bilateral
Median-Filter mit Histogramm besitzt daher eine quadratische Laufzeit beziiglich der

KernelgréZe (die GroRRe des Fensters steigt quadratisch mit dem Radius des Filterkerns).

Abb. 41 zeigt die Laufzeit des Bilateral Median-Filters mit Histogrammen.

Eine weitere Optimierung des Bilateral Median-Filters ist ausgesprochen schwierig.
Insbesondere sind dem Autor dieser Diplomarbeit keine Algorithmen bekannt, die es
ermdglichen, hochaufldsende Bilder auf derzeit verbreiteter Hardware in Echtzeit zu filtern.
Da die Qualitat des Bilateral Median-Filters in den meisten Fallen nur minimal Uber der des
Bilateral Filters liegt (siehe auch Abb. 14, Seite 16), wird in der Praxis haufig der wesentlich

schnellere Bilateral Filter bevorzugt.
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3.6 Guided Image Filter

He et al. [3] definieren in ihrer Arbeit nicht nur den Guided Image Filter, sondern beschreiben
auch eine Implementierung mit konstanter Laufzeit beziglich der KernelgréRe. Da dieser
optimierte Algorithmus gleichzeitig mit dem Guided Image Filter veroffentlicht wurde, ware es
nicht sinnvoll in dieser Diplomarbeit die Laufzeit einer naiven Implementierung zu messen.
Stattdessen soll sofort zur Beschreibung der optimierten Variante Ubergegangen werden. Zur
besseren Ubersichtlichkeit hier noch einmal die Definition des Guided Image Filters (siehe
auch Formel 9, Seite 20):

1 =
e 2 7 P _
dee by = Pr —agiiy

ai+e

Nun zur Definition des O(1)-Algorithmus: Wie bereits in Abschnitt 2.3.3 (Seite 17)
beschrieben, berechnet der Guided Image Filter zunachst fur jeden Pixel des zu filternden
Bildes a, . Es ist daher naheliegend, alle a, in einem zweidimensionalen Array a
zusammenzufassen. In diesem Fall kann a durch folgenden Algorithmus in konstanter Zeit

bestimmt werden:

1. Mittelwertfilter auf das zu filternde Bild (1 ): Das gefilterte Bild wird als mean_|
abgelegt. Der Mittelwertfilter kann konstant beziglich der Kerngro3e implementiert

werden (siehe 3.1). Roter Bereich.

2. Mittelwertfilter auf das Guidance Image ( p ): Das gefilterte Bild wird als mean_p

abgelegt. Griner Bereich.

3. Multipliziere | pixelweise mit p und wende einen Mittelwertfilter auf das Ergebnis an.
Das gefilterte Bild wird als mean_Ip gespeichert. Die pixelweise Multiplikation zweier
Bilder ist vom Filterradius unabhangig und beeintrachtigt daher nicht die konstante

Laufzeit des Algorithmus. Blauer Bereich.
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4. Berechne den Zahler des Ausdrucks durch pixelweises Multiplizieren und
Subtrahieren ( mean_ Ip—mean__ | -mean_ p ). Das Ergebnis wird als Array cov_lIp
gespeichert. Subtraktion und Multiplikation sind vom Filterradius unabhangig.

Violetter Bereich.

5. Berechnung der Varianzen von | (o-k2 ). Es ist zu beachten, dass die Varianz einer
Zahlenmenge auch durch Bildung der Differenz von Mittelwert der quadrierten Zahlen
und quadrierten Mittelwert der urspringlichen Zahlen berechnet werden kann:
ol = Mo —(#4,)?. Um die Varianzen zu berechnen, werden also zunachst alle Pixel
in | quadriert und anschliel3end ein Mittelwertfilter auf das Ergebnis angewendet. Das
gefilterte Bild wird als mean_Il gespeichert. AnschlieRend werden die Varianzen akz
berechnet ( o =mean_ Il —mean_1-mean_1 ). Wie bereits in Schritt 4 erwahnt,
sind Subtraktionen und pixelweise Multiplikationen vom Filterradius unabhé&ngig.
Gemall Definition wird der Regularisierungsparameter ¢ zu den berechneten

Varianzen addiert. Das Ergebnis wird im Array var_i abgelegt. Oranger Bereich.

6. Berechne a durch elementweise Division von cov_Ip und var_|. Analog zur
Multiplikation ist auch die elementweise Division unabhangig von der GrofRe des
Filterkerns. Nach Abarbeitung von Schritt 6 wurde daher a in konstanter Laufzeit
bezlglich der Kernelgréf3e berechnet. Grauer Bereich.

Gleichermaflen werden alle b, in einem Array b zusammengefasst. Die Werte werden
berechnet, indem mean_| mit | elementweise multipliziert und das Ergebnis anschlie3end
von mean_p subtrahiert wird ( b=mean_p—1-mean_1 ). Offensichtlich ist auch die
Berechnung von b konstant bezuglich der KernelgroRRe.

Im nachsten Schritt werden die Mittelwerte der Nachbarschaften aller a, und b, berechnet
( éi,ﬁi ). In der O(1)-Implementierung werden diese Mittelwerte in zwei Arrays a und
Bzusammengefasst. Es ist leicht zu erkennen, dass a und b einfach durch Anwendung des
Mittelwertfilters auf die bereits zuvor berechneten Arrays a bzw. b gebildet werden kénnen.

Die Berechnung von a und b ist somit ebenfalls konstant bezlglich der Filtergrofie.

Im letzten Schritt wird das gefilterte Bild q wie folgt berechnet: q=a — | -b . Elementweise

Multiplikation und Subtraktion sind wie bereits mehrfach erwéhnt konstant beziiglich der
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FilterkerngroéRe. Somit kdnnen alle Einzelschritte des Algorithmus in konstanter Zeit

ausgefihrt werden.

Mit diesem Algorithmus kann ein 1280x720 grofRes Graustufenbild in 87.89ms gefiltert
werden (Implementation des Autors dieser Diplomarbeit auf einem Core 2 Duo E6750,
2.66GHz). Eine im Vergleich zum Bilateral Filter beeindruckende Performancesteigerung:
Yangs O(1)-Algorithmus bendétigte selbst bei lediglich zwei exakt berechneten
Intensitatsstufen 590ms, die exakte Variante sogar 66.27sec (siehe auch Abb. 39, Seite 42).
Bereits in Abschnitt 2.3.3 wurde gezeigt, dass der Guided Image Filter hinsichtlich der
Qualitat dem Bilateral Filter nicht nachsteht. Anders ausgedruckt kdnnen durch den Guided
Image Filter qualitativ gleichwertige Ergebnisse in wesentlich kiirzerer Zeit berechnet werden.
Durch Multicore- und GPU-Implementation (letztere werden in Kapitel 4 behandelt) kann die

Performance weiter verbessert werden.
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4. Parallele Implementierung

In diesem Kapitel wird die CUDA-Architektur [4] des Grafikkartenherstellers NVIDIA
vorgestellt und anhand des Mittelwertfilters die Parallelisierung eines konkreten Algorithmus
demonstriert. Im Rahmen dieser Diplomarbeit wurden auch Bilateral Filter, Joint Bilateral
Filter und Guided Image Filter in CUDA implementiert. Die Laufzeiten dieser

Implementierungen werden ebenfalls prasentiert.

4.1 CUDA-Architektur

4.1.1 Motivation

Lange Zeit herrschte eine fur den Programmierer angenehme Situation. Mit jeder neuen
Generation arbeiteten Prozessoren Maschineninstruktionen schneller ab, wodurch
bestehende Programme automatisch die hohere Rechenleistung kommender
Prozessorgenerationen ausnutzen konnten. Aufgrund verschiedener physikalischer
Probleme, wie beispielsweise der Warmeableitung, kdnnen heute konstruierte Prozessoren
Maschinenbefehle  nur  unwesentlich  schneller abarbeiten als die jeweilige
Vorgangergeneration [22]. Prozessorhersteller umgehen dieses Problem durch die
Integration mehrerer parallel arbeitender Kerne in einem Prozessorgehause. Mit jeder neuen
Prozessorgeneration wachst die Anzahl der Kerne. CPUs mit zwei Kernen sind heutzutage
Standard, Quad-Core und Achtkern-CPUs auch im Consumer-Bereich keine Seltenheit mehr.
Der Programmierer steht jedoch vor einem ihm bisher unbekannten Problem: Bestehende
Programme sind sequentiell und kénnen daher nur auf einem Kern ausgefiihrt werden. Nur
ein Bruchteil der vorhandenen Prozessorleistung wird ausgenutzt. Daher ist es wichtig
bereits bei der Programmentwicklung Mehrkernsysteme zu berlcksichtigen, indem

Algorithmen parallelisiert und auf Kerne verteilt werden.

Neben der CPU befindet sich in modernen PCs eine weitere Komponente mit mehreren
Kernen: die Grafikkarte. Grafikkarten besitzen schon seit langer Zeit eine Vielzahl von
Kernen, da Berechnungen im Vertex- und Pixel-Shader massiv parallel ausgeflihrt werden.
Durch diese parallele Ausfihrung kdnnen beispielsweise mehrere tausend Punkte eines
komplexen geometrischen Objekts parallel gerendert werden. Nur so ist es mdglich die High-
End Grafik aktueller Spiele in Echtzeit zu berechnen. Vor einigen Jahren erkannten
Grafikkartenhersteller, dass diese enorme Rechenleistung auch fir Anwendungen auf3erhalb
des Rendering-Bereichs genutzt werden kann [22]. Daher wurden die Architekturen so
angepasst, dass beliebige Funktionen auf den Kernen der Grafikkarten ausgefuhrt werden

konnen. Der Hersteller NVIDIA bezeichnet solche Karten als CUDA-fahig. Andere Hersteller
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wie ATI/AMD bieten ebenfalls universal programmierbare Grafikkarten an. Aufgrund der
standig steigenden Verbreitung moderner Grafikkarten ist damit zu rechnen, dass in Zukunft

viele Programmierer Algorithmen auf die Grafikkarte auslagern werden.

4.1.2 C for CUDA vs. OpenCL

Grafikkarten unterschiedlicher Hersteller besitzen verschiedene Architekturen mit
unterschiedlichen Eigenschaften [23][24]. In der Praxis bedeutet das, dass beispielsweise
ein fur die CUDA-Architektur (NVIDIA-GPUSs) optimiertes Programm auf ATI/AMD Karten nur
suboptimal lauft und umgekehrt. In dieser Diplomarbeit wird die CUDA Architektur
beschriecben und darauf eingegangen wie die in Abschnitt 3 vorgestellten
Glattungsalgorithmen effizient auf CUDA-fahigen Grafikkarten implementiert werden kénnen.
Die Entscheidung fur CUDA wurde getroffen, da sowohl auf den Testrechnern des Instituts
als auch in den personlichen PCs des Autors dieser Diplomarbeit ausschlieBlich NVIDIA-

Karten eingebaut waren.

Genauso wie der Programmierer bei der Entwicklung von herkbmmlichen Programmen die
Wahl zwischen verschiedenen Programmiersprachen hat, kann auch bei der Entwicklung
von Programmen fir CUDA-fahige Grafikkarten zwischen den Alternativen C for CUDA [23]
und OpenCL [25] gewahlt werden. C for CUDA ist ein C-Dialekt der von NVIDIA um einige,
fur die parallele Programmierung essentielle, Konstrukte erweitert wurde. Die Programme
sind nur auf NVIDIA-Grafikkarten lauffahig. OpenCL ist hingegen ein offener von einem
Konsortium gemanagter Standard und nicht auf NVIDIA-Grafikkarten beschrankt. Das
bedeutet insbesondere, dass OpenCL Programme auch auf ATI/AMD Grafikkarten lauffahig
sind. Es soll an dieser Stelle noch einmal ausdricklich darauf hingewiesen werden, dass
Grafikkarten unterschiedlicher Hersteller verschiedene Architekturen besitzen. In der Praxis
bedeutet das, dass ein fur NVIDIA-GPUs optimiertes OpenCL Programm zwar auf einer
ATI/AMD-Karte lauft, aber nicht mit optimaler Geschwindigkeit. Ein weiterer Punkt ist, dass
OpenCL aufgrund seiner Vielseitigkeit zu komplexeren Programmcode fiihrt. Beispielsweise
werden in C for CUDA Funktionen, die spater auf der Grafikkarte ausgefiihrt werden sollen,
bereits beim Kompilieren des Programms in Maschinensprache ubersetzt. In OpenCL
missen sie hingegen zur Laufzeit Uber API-Funktionen kompiliert werden [25], da

Grafikkarten verschiedener Hersteller unterschiedliche Maschinensprachen verwenden.

Wie bereits erwdhnt, beschrankt sich diese Diplomarbeit auf die CUDA-Architektur, d.h. es
wird in Worten und Pseudocode beschrieben wie Algorithmen auf dieser Hardware effizient

implementiert werden kénnen. In einigen Féllen ist es zum besseren Versténdnis notig,
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CUDA-Architektur _
Shared Memary Shared Memary Shared Memary
Register Memory Register Memory Register Memory
— Multiprozessar 1 — Multiprozessor 2 - Multiprozessor m
‘ Caore 1 H Core 2 ‘ ‘ Care n‘ ‘ Core 1 ” Care 2 ‘ ‘ Core n| ‘ Caore 1 H Core 2 ‘ ‘ Coren ‘
Global Memaory —
Abb. 42: CUDA-Architektur

einzelne Zeilen von tatsachlichem Code wiederzugeben. In diesem Fall wird C for CUDA
verwendet. Es soll jedoch ausdrticklich betont werden, dass derzeit (Mai 2011) unklar ist, ob
sich einer der beiden Standards (C for CUDA bzw. OpenCL) durchsetzen kann oder beide

parallel bestehen bleiben.

4.1.3 CUDA-Architektur

Bevor zur Implementierung Ubergegangen wird, ist es notwendig den grundsatzlichen
Aufbau der CUDA (Compute Unified Device Architecture)-Architektur zu erklaren. Die
folgende Einfihrung kann selbstverstandlich nicht alle Einzelheiten umfassen, da dies
sowohl den Rahmen der Diplomarbeit sprengen wirde als auch didaktisch ungeschickt ware.
Vielmehr werden jene Aspekte genauer betrachtet, die zur spateren Implementierung der
Glattungsalgorithmen von besonderer Bedeutung sind. Abb. 42 zeigt eine vereinfachte

schematische Darstellung einer CUDA-fahigen Grafikkarte.

Jede CUDA-fahige Grafikkarte enthalt eine bestimmte Anzahl von Multiprozessoren (MPs).
Eine GeForce 8800 GTS512 besitzt beispielsweise 16 MPs, eine GTX 260 hingegen 24 [23].
Jeder Multiprozessor enthélt eine bestimmte Anzahl von Kernen. Bei der GeForce 8800
GTS512 und der GeForce GTX 260 sind beispielsweise 8 Kerne pro Multiprozessor
vorhanden [23]. Insgesamt beinhalten die beiden Grafikkarten also respektive 128- bzw. 192-
Kerne. Um eine hohe Geschwindigkeit zu erreichen, muss der Programmierer mdglichst alle

vorhandenen Kerne parallel einsetzen.
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Weiters enthalt eine CUDA-fahige Grafikkarte mehrere Speicherbausteine. Das Global-
Memory ist der Bereich mit der hochsten Kapazitat. Eine GeForce 8800 GTS512 enthalt
beispielsweise 512MB-, eine GeForce GTX 260 sogar 768MB Global-Memory [23]. Alle
Kerne kdnnen auf das Global-Memory zugreifen, wobei gewisse Einschrankungen beachtet
werden mussen. Das Global-Memory besitzt eine relativ langsame Zugriffsgeschwindigkeit
und es treten Kollisionen auf, wenn mehrere Kerne gleichzeitig auf das Global-Memory
zugreifen. Um diese Probleme zu umgehen, werden zwei weitere Speichertypen eingesetzt,
die getrennt fur jeden Multiprozessor vorhanden sind. Das Register-Memory wird far
Variablen verwendet, wobei nur der jeweilige Core auf die von ihm im Register-Memory
angelegten Variablen zugreifen kann. Jedem Core eines Multiprozessors wird also ein
eigener exklusiver Bereich im Register-Memory zugewiesen. Das Shared-Memory wird oft
verwendet, um Daten zwischen einzelnen Threads auszutauschen. Eine genauere

Beschreibung folgt spéter.

Funktionen, die auf der Grafikkarte ausgefiihrt werden konnen, werden Kerne (engl. Kernels)

genannt. In C for CUDA werden Kernels wie folgt vereinbart [26]:

__global  void nameDesKernels (ParameterListe) {

Das Schlisselwort  global  kennzeichnet, dass es sich nicht um eine herkdommliche C-
Funktion handelt sondern um einen Kernel fiur die Grafikkarte. Da Kernels keine Werte an
den Aufrufer zuriickgeben konnen, werden sie immer als Typ void deklariert. Die
Parameterliste innerhalb der runden Klammern entspricht den herkémmlichen C-Funktionen.

Nach der Deklaration kénnen Kernels wie folgt aufgerufen werden:

nameDesKernels<<<1l,1>>> (ParameterListe);

Die beiden Zahlen innerhalb der spitzen Klammern geben an wie viele Instanzen des
Kernels parallel ausgefuihrt werden sollen. <<<1, 1>>> bedeutet, dass nur eine Instanz des
Kernels erstellt wird. Diese lauft auf einem Core eines Multiprozessors wahrend alle anderen

Cores im Leerlauf sind. Es handelt sich also um sequentielles Programm. An dieser Stelle
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soll darauf hingewiesen werden, dass die Starke der GPU in der Anzahl der Cores liegt und
nicht in deren individueller Geschwindigkeit. Dies ist ein fundamentaler Unterschied zu CPUs,
die wenige, sehr schnelle Kerne enthalten. Daher sollten nur parallele Programmteile auf die
GPU ausgelagert werden, wahrend sequentielle Blocke auf der CPU verbleiben. Eine
Angabe von <<<1, 1>>> ist also nicht sinnvoll. Um die parallele Ausfihrung mehrerer
Kernelinstanzen zu erreichen, missen die Werte innerhalb der spitzen Klammern genauer
betrachtet werden: Der erste Parameter definiert die sogenannte GridSize (dt. Grol3e des
Gitters). Das Gitter ist immer zweidimensional, also beispielsweise 4x2, 8x8 oder 1024x768
Elemente grof3. Wird, wie im obigen Beispiel, ein Skalarwert angegeben so wird die Y-
Dimension des Grids auf 1 gesetzt. Die GridSize bestimmt wieviele Kernelinstanzen parallel
ausgefuhrt werden. In einem 8x8-Grid laufen beispielsweise 64 (8*8) Instanzen parallel.
Logisch gesehen erstellt die Grafikkarte ein Gitter der festgelegten Gréf3e und weist jedem
Element des Gitters eine eindeutige Identifikationsnummer zu. AnschlieRend werden so viele
Blocke (ein konkretes Element des Grids wird als Block bezeichnet) wie moglich auf die
einzelnen Cores der Grafikkarte verteilt. Sobald ein Core mit der Abarbeitung seines
zugewiesen Blocks fertig ist, wird ihm der nachste noch nicht ausgefiihrte Block tbergeben,
solange bis alle Blécke abgearbeitet wurden. Die Identifikationsnummer ist notwendig, da
alle Blocke denselben Kernel ausfihren. Jeder Block muss also wissen an welcher Position
im Grid er sich befindet, um entscheiden zu kodnnen, welche Daten gelesen bzw.
geschrieben werden. Ohne Identifikation wéare die parallele Ausfuhrung sinnlos, da alle
Blocke exakt dieselbe Tatigkeit durchfiihren mussten. Jeder Block kann durch Zugriff auf die
Variablen blockIdx.x und blockIdx.y seine ldentifikationsnummer (= Position im Grid)
bestimmen. Alle Problemstellungen kénnen mit eindimensionalen Grids geltst werden. Bei
der Bearbeitung von Strukturen, die von Haus aus zweidimensional sind, wie beispielsweise
Bilddateien, kann der Programmieraufwand durch Einsetzen von zweidimensionalen Grids
jedoch oft erheblich reduziert werden. Abb. 43 (ndchste Seite) demonstriert Gridaufbau und

Blockzuweisung.

Der zweite Wert innerhalb der Spitzen Klammern wurde bisher immer auf 1 gesetzt. Er gibt
an wie viele Threads pro Block generiert werden. Eigentlich ist dieser Parameter
dreidimensional, aber um das Thema nicht zu komplex werden zu lassen wird er in dieser
Diplomarbeit als eindimensionaler Parameter behandelt (zwei- und dreidimensionale
Threadstrukturen werden in der Praxis ohnehin aul3erst selten eingesetzt). Ein Wert von 1
gibt folglich an, dass fir jeden Block des Grids ein Thread generiert wird. Jeder Core fihrt
also genau eine Instanz des Kernels aus. Bei hoheren Werten werden entsprechend mehr
Threads generiert, die alle weiterhin denselben Kernel ausfihren. Ein Wert von 32 bedeutet

beispielsweise, dass fiur jeden Block des Grids 32 Threads generiert werden.
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@ Kernelaufruf: testRernel<<<{4, Z), 1===();
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Abb. 43: Gridaufbau und Blockzuweisung in der CUDA-Architektur

@ Kernelaufruf:  testRernel<<<{4, 2}, Z=»={};

412 Grid 2 Threads/Block

@ Erstellen des Grid: =

_|

(Hypothetische) Grafikkarte mit
2 Multiprozessoren und 4 Cores:

M1 MF 2

|C0reW‘ |CDr82| |Cure1‘ |Cur82|
o~ Y

V il 4 beliebi Bléck
©)tist abete vl Pt N | Brg Bl s (R F 1N
o[

] o]
2.1 a

nacheinander an frei werdende Cores

@ Die 4 libriggebliebenen Blécke werden
libergeben.

Abb. 44 Threads in der CUDA-Architektur

In diesem Fall fuhrt jeder Core genau 32 Instanzen des Kernels zum gleichen Zeitpunkt aus.
Mehrere Threads sind nur sinnvoll, wenn sie durch eine Identifikationsnummer von anderen
Threads unterschieden werden konnen. In C for CUDA kann jeder Thread durch Auslesen
der Variable threadIdx seine ldentifikationsnummer bestimmen. Abb. 44 demonstriert die

Verwendung von Threads in der CUDA-Architektur.
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Segment 0 Segment 1 Segment 2

Speicherstelle: ‘ 0 | 1 ‘ |126‘127|128‘129| ‘254‘255‘255|257‘ ‘382‘383‘

Auf einer GeForce 8300 GTS 512 (512MB Global-Memory) ist das Globak-Memary
beispielsweise in 4.184 304 Segmente unterteilt.

Zugriffsmuster @ Alle 32 Threads des Warp greifen auf dieselbe Speicherstelle zu.
= Exwird nur ein Speicherzugriff ausgefihrt und das Ergebnis an alle
32 Threads weitergeleitet (Broadcast).

selben Segment zu.

@ Alle 32 Threads des Warp greifen auf Speicherstellen im
= Alle 32 Speicherzugrifie kinnen parallel ausgefithrt werden.

Die Speicherzugriffe der 32 Threads verteilen sich auf zwei Segmente.
= Fuerstwerden alle Zugriffe auf das eine Segment parallel durchgefihrt,
danach alle Zugriffe auf das andere Segment (Serializierung)

Segmente.

@ Die Speicherzugriffe der 32 Threads verteilen sich auf mehr als zwvei
= Alle Zugriffe in das selbe Segment werden jeweils parallel ausgefihrt

Abb.45: Segmentierung des Global-Memory

Es stellt sich nun die Frage weshalb es sinnvoll ist mehrere Threads pro Core auszufuhren.
Die Antwort findet sich im Aufbau des Global-Memory. Der gesamte Global-Memorybereich
ist in 128 Byte breite Segmente unterteilt. Auf den Inhalt eines Segments kann parallel
zugegriffen werden. Auf unterschiedliche Segmente muss hingegen seriell zugegriffen
werden. Dieses Verhalten steht eng mit der Threadanzahl in Verbindung: Die GPU fasst
jeweils 32 Threads eines Blocks zu einem sogenannten Warp zusammen und fihrt diese im
sogenannten Lockstep aus. Lockstep bedeutet, dass der Instruction Pointer aller 32 Threads
des Warps zu jedem Zeitpunkt auf dieselbe Codezeile zeigt. Erst wenn die Codezeile in allen
32 Warps vollstandig ausgefihrt wurde, kann der Instruction Pointer in allen Threads auf die
nachste Codezeile gesetzt werden. Wenn also in einem Kernel ein Speicherzugriff erfolgt, so
fihren aufgrund der synchronisierten Instruction Pointer immer 32 Threads gleichzeitig einen
Speicherzugriff durch. Aufgrund der Segmentierung des Global-Memory kénnen diese
Speicherzugriffe parallel ausgefuhrt werden, wenn sie alle auf dasselbe 128 Byte breite
Segment verweisen. Erfolgt hingegen ein Zugriff in unterschiedliche Segmente, so ist eine
Serialisierung der Speicherzugriffe notwendig. Im Extremfall kdnnten die 32 Threads eines
Warps auf 32 unterschiedliche Segmente =zugreifen. In diesem Fall mussten alle
Speicherzugriffe seriell ausgefiihrt werden. Es ist daher sehr wichtig den Kernel so zu
programmieren, dass die 32 Threads eines Warps auf méglichst wenig unterschiedliche
Segmente zugreifen. Da die GPU immer Threads mit aufeinanderfolgenden Nummern zu
Warps zusammenfasst, sollte der Programmcode so aufgebaut sein, dass die Threads 0 —

31 auf ein Segment zugreifen, Threads 32 - 63 auf ein Segment (aber nicht
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notwendigerweise dasselbe wie die Threads 0 — 31), usw. Abb. 45 zeigt Segmentaufteilung

und haufige Zugriffsmuster.

NVIDIA empfiehlt mehr als 32 Threads pro Block zu generieren. Dafir gibt es einen
einfachen Grund: Wenn ein Warp ,stillsteht” (weil er beispielsweise auf Speicherzugriff ins
Global-Memory wartet), kann oft ein anderer Warp fortgesetzt werden, der in seiner
Anweisung keinen Zugriff auf das Global-Memory bendétigt. Je hoher die Anzahl der Warps
umso weniger Coreleistung geht durch stillstehende Warps verloren. Pro Core kdnnen
maximal 512 Threads generiert werden, wobei zu beachten ist, dass jeder Multiprozessor
maximal 1024 Threads verwalten kann. Sollen die 1024 mdglichen Threads also gleichmafiig
auf die 8 Cores eines Multiprozessors aufgeteilt werden, so missen pro Core 128 Threads
generiert werden. In diesem Fall laufen 4 (128 / 32) Warps pro Core.

Es wurde bereits erwéhnt, dass jeder Core einen eigenen Bereich im Register-Memory nutzt.
Dieser Bereich wird wiederum unterteilt, so dass jeder Thread einen eigenen Bereich besitzt
auf den er exklusiv zugreifen kann. Das Register-Memory wird fur Variablen genutzt, die im
Thread vereinbart werden. Eine typische Grafikkarte besitzt etwa 32KB Register-Memory pro
Multiprozessor [23]. Es ist leicht zu erkennen, dass diese geringe Speichergréf3e leicht zum
Flaschenhals paralleler Implementierungen werden kann: Wird beispielsweise auf einem
Multiprozessor die zulassige Maximalzahl von 1024 Threads ausgefiihrt, so stehen jedem
Thread gerade einmal 32 Byte (32 * 1024 / 1024) Register-Memory zu Verfigung. Dies
entspricht acht 32-Bit Integer Variablen. Da Schleifencounter und andere Konstrukte
ebenfalls temporar das Register-Memory belegen, kommt es oft zu der Situation, dass
zwangsweise weniger Threads als theoretisch moglich pro Multiprozessor ausgefiihrt werden
missen, da das Register-Memory sonst Uberlaufen wirde. In der offiziellen CUDA-

Dokumentation wird dieses Problem auch ,Register-Pressure® genannt [23].

Neben dem Register-Memory gibt es noch einen zweiten lokalen Speicherbereich, das
Shared Memory. Jeder Core erhdlt einen eigenen Bereich im Shared Memory. Im Gegensatz
zum Register-Memory wird das Shared-Memory jedoch nicht unter den Threads aufgeteilt,
sondern von allen Threads eines Core gemeinsam genutzt. In der Praxis wird das Shared-
Memory oft dazu verwendet, Daten zwischen einzelnen Threads (am selben Core)
auszutauschen, da ein Austausch uber den Umweg Global-Memory deutlich langsamer wéare.
Shared-Memory wird angelegt indem einer Variablendeklaration das Schlisselwort

__shared__ vorangestellt wird (siehe nachste Seite).
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__global  void nameDesKernels (ParameterListe) {

__shared  int test[128];

speicherstelle: 0-1 4.7 B-11 e [124-127|128-131(132- 135 |136- 133 | .. |252-7255
Bank 0 1 2 31 0 1 2 31
Abb. 46: Banking des Shared-Memory

Im obigen Beispiel wird ein Integer Array test angelegt, welches von allen Threads eines
Cores gemeinsam benutzt wird. Werden mehrere Cores eines Multiprozessors benutzt, so
werden entsprechend viele Kopien des Arrays im Shared Memory angelegt. Jeder Core

besitzt also eine eigene Kopie des Arrays zur exklusiven Nutzung.

Wie bereits beim Global-Memory ist es auch bei Zugriffen in das Shared-Memory wichtig,
dass die Threads eines Warps in bestimmten Mustern zugreifen, um eine Serialisierung zu
vermeiden. Das Shared-Memory ist in 32 Banke unterteilt, die im 4-Byte Abstand ineinander
verzahnt (interleaved) sind (siehe Abb. 46). Auf unterschiedliche Bénke kann parallel
zugegriffen werden. Wenn also alle Threads eines Warps auf verschiedene Banke zugreifen,
so kénnen alle 32 Speicheroperationen parallel ausgefiihrt werden. Andernfalls kommt es zu
einer Serialisierung. Ein serialiserter Zugriff in das Shared-Memory ist jedoch im Allgemeinen
immer noch schneller als ein paralleler Zugriff ins Global-Memory. CUDA-fahige Grafikkarten
besitzen 16KB-48KB Shared-Memory pro Multiprozessor [23].

Da die Grafikkarte nicht direkt auf den Hauptspeicher des Computers zugreifen kann,
missen alle Eingabedaten, die ein Kernel bendtigt, vor dessen Aufruf Uber eine API-Funktion
in das Global-Memory der Grafikkarte kopiert werden. GleichermalR3en kann ein Kernel das
berechnete Ergebnis nur im Global-Memory der Grafikkarte abgelegen. Soll das Ergebnis
auf der CPU weiterverarbeitet werden, so muss es zuerst vom Grafikspeicher in den

Hauptspeicher kopiert werden. Oft werden folgende Schritte ausgefihrt:

1. Global-Memory auf der GPU reservieren (CUDA-API-Funktion: cudaMalloc)

2. Ein Array mit den Eingabedaten vom Hauptspeicher in das Global-Memory kopieren
(CUDA-API-Funktion: cudaMemcpy)
Kernel ausfuhren (das Ergebnis wird in einem Array im Global-Memory abgelegt)
Ergebnisarray vom Global-Memory in den Hauptspeicher kopieren (CUDA-API-

Funktion: cudaMemcpy)
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5. Freigeben des allokierten Global-Memory (CUDA-API-Funktion: cudaFree)

Da das Kopieren von der/auf die Grafikkarte Gber den PCI-Express Bus erfolgt, sind diese
Operationen relativ langsam. Es ist daher manchmal sinnvoll auch sequentielle
Programmteile auf der Grafikkarte auszufiihren, um wiederholte Kopiervorgédnge zu

umgehen.

Nach Studium dieses Kapitels stellt sich der Leser moglicherweise die Frage, wie das
Beschriebene umgesetzt werden kann. Aus diesem Grund ist der folgende Abschnitt
praktisch orientiert. Er soll demonstrieren wie der in Kapitel 3 vorgestellte O(1)-Mittelwertfilter
als CUDA-Kernel implementiert werden kann.

4.2 Mittelwertfilter

Dieser Abschnitt demonstriert die Schritte einer effizienten CUDA-Implementation anhand
des in 3.1 (Seite 23) vorgestellten O(1)-Mittelwertfilters. Der Filter besteht aus zwei Teilen. In
einem ersten Schritt wird entlang der Zeilen gefiltert, im zweiten Schritt entlang der Spalten.
Aufgrund der Assoziativitat der linearen Faltung kénnen beide Schritte auch in vertauschter
Reihenfolge ausgefihrt werden. Fiur die CUDA-Implementation ist es vorteilhaft zunachst alle
Spalten zu filtern. Der Grund daftr wird spater offensichtlich. Der in Abschnitt 3.1 vorgestellte
Mittelwertfilter ist sequentiell und eignet sich daher nicht direkt fir eine CUDA-
Implementierung, da ein einzelner CUDA-Core wesentlich langsamer ist als ein CPU-Kern.
Der Algorithmus muss daher parallelisiert werden. Bei der Entwicklung von CUDA-
Algorithmen versucht man immer eine mdglichst hohe Parallelitdt zu erreichen. Nur wenn
mehr Threads erstellt werden als aktuelle Grafikhardware parallel verarbeiten kann, wird der
Algorithmus auf zukinftiger Hardware eine Geschwindigkeitssteigerung erzielen. Diese
Aussage beruht auf dem in 4.1 vorgestellten Paradigma, welches an dieser Stelle zur
besseren Ubersichtlichkeit nochmals zusammengefasst werden soll. Die Anzahl der Cores
steigt mit zuklnftigen Hardwaregenerationen an, wahrend die Rechenleistung eines
einzelnen Core nur minimal wachst. Um eine moglichst hohe Parallelitdt zu erreichen sollte
daher im Fall des Mittelwertfilters idealerweise fiur jeden Bildpunkt ein eigener Thread
instanziiert werden. Dies ist jedoch nicht mdglich, da der O(1)-Algorithmus auf zuvor
berechnete Ausgabewerte zugreift. Wirde fir jeden Pixel ein eigener Thread erstellt werden
so wére nicht sichergestellt, dass die benétigten Ausgabewerte bereits vorliegen. Bei
genauer Betrachtung des Zugriffsmusters (siehe Abb. 47 né&chste Seite) ist zu erkennen,
dass in die Berechnung des Mittelwertes einer konkreten Position nur der dariberliegende

Ausgabewert derselben Spalte einflie3t. Das Ergebnis ist also von den anderen Spalten
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Beispiel: Filtern des Pixelz (2, 2)

Eingabebild Ausgabebild Der Mittehwert wird berechnet indemn vom Ausgabewert (2, 1)
der Eingabewert (2, 0) entfernt- und der Eingahewert (2, 3)
o1 2 3 4 o1 2 3 4 hinzugefiigt wird.
0 ( 0 Der Ausgabewert (2, 1) muss vor der Berechnung
bekannt sein.
1 1 N
I Die Ausgabewerte (2, 1) und (2. 2) kénnen nicht parallel
2 ? -+
berechnet werden.
& 3
3 <
4 4 Zu Filterung eines Pixels (x, y) wird der Ausgabewert (x, vy - 1)
hendtigt.
= Cer hendtigte Ausgabewert liegt in derselben Spalte.
Filter-Radius: 1 .
= Alle Spalten kannen parallel berechnet werden.
Abb. 47: Abhangigkeiten des vertikalen O(1)-Mittelwertfilters
Eingahehild als 20-Array Interne Speicherung des 20-Arrays
o 1 2
0 | _
€ Speicherstelle: 0 1 2 3 4 & B 7 8
T (A
Q0102000111 2102 (1.2 ][22
[l
2 ]
Abb. 48: Row-Major-Speicherung eines zweidimensionalen Arrays

unabhangig. Aus diesem Grund ist es mdglich, fir jede Spalte einen eigenen Thread zu
erstellen, wobei jeder Thread in einer Schleife sequentiell alle Pixel der jeweiligen Spalte
filtert.

Um einen CUDA-Kernel implementieren zu kénnen, muss das Format der Eingabedaten
bekannt sein und das gewlnschte Ausgabeformat festgelegt werden. Im Fall des
Mittelwertfilters werden wir ein 8-Bit Graustufenbild als zweidimensionales Array ablegen,
wobei die Pixel in Row-Major-Order gespeichert sind (siehe Abb. 48). Das Ausgabeformat

soll dem Eingabeformat entsprechen.

Es ist nun moglich eine erste Version des CUDA-Kernels zu implementieren (siehe Listing 1,
nachste Seite). Dem Kernel werden zwei Zeiger *I und *J Ubergeben, die respektive auf
das Eingabebild und Ausgabebild im Global-Memory der Grafikkarte zeigen. Der Parameter
fsize definiert die GrolRe des Filterkerns, width und height Breite und H6he des zu

filtlernden Bildes. In Zeile 03 ermittelt jeder Thread anhand der Variable blockIdx.x
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00: global mittelwert y(char *I, char *J,
01: int fSize, int width, int height )
02: {

03: int x = blockIdx.x;

04: int sum = 0;

05:

06: for (int y = 0; y <= fSize/2; y++)

07: sum += I[y * width + x];
08: J[x] = sum / fSize;
09:

10: for (int y = 0; y + 1 < height; y++) {

11: if (y - fSize/2 > 0)

12: sum —-= I[(y - fSize/2) * width + x];
13: yt++;

14: if (y + fSize/2 < h)

15: sum += I[(y + f£Size/2) * width + x];
16: J[ly * width + x] = sum / fSize;

17: }

18: }

Kernel-Aufruf:
19: mittelwert y<<<width, 1>>>(I, J, fSize, width, height);

Listing 1: CUDA-Kernel des O(1)-Mittelwertfilters

welche Spalte durch ihn gefiltert werden soll. In den Zeilen 06 — 08 wird der oberste Pixel
der Spalte gefiltert. Dazu werden in einer Schleife (Zeile 06 - 07) die entsprechenden Pixel
der ersten fsize/2 Zeilen aufsummiert und anschlie3end (Zeile 08) der Mittelwert durch
Division mit £Size ermittelt. Flr Positionen aufRerhalb des Bildbereichs wird der konstante
Wert 0 angenommen. In der Hauptschleife (Zeile 10 - 16) wird die zuvor berechnete
Summe schrittweise aktualisiert. In jedem Durchlauf wird ein Wert von der Summe
subtrahiert (Zeile 11 - 12), die vertikale Filterposition aktualisiert (Zeile 13) und schlie3lich
ein Wert zur Summe addiert (Zeile 14 - 16). Die beiden if-Abfragen (Zeile 11 und 14)
dienen zur Randbehandlung. Sie stellen sicher, dass fiur auferhalb des Bildbereichs
liegende Positionen der Wert 0 angenommen wird. Die Ausgabe des aktualisierten

Mittelwertes erfolgt in Zeile 16. Die in Listing 1 gezeigte Version verwendet zwar mehrere
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Cores, pro Core wird jedoch nur ein Thread instanziiert (siehe <<<width, 1>>> in Zeile
19). Bereits in Abschnitt 4.1.3 wurde erwahnt, dass die CUDA-Hardware ihre Starken nur voll
ausspielen kann wenn mehrere Threads pro Core erstellt werden, wobei die Zahl der
Threads mdglichst ein Vielfaches von 32 sein sollte, da jeweils 32 Threads zu einem Warp
zusammengefasst werden. Die optimale Threadanzahl kann oft nur in Versuchsreihen
empirisch ermittelt werden. Im Fall des O(1)-Mittelwertfilter wurden bei 128 Threads pro Core
die besten Ergebnisse erzielt. Listing 2 zeigt einen entsprechend modifizierten Mittelwertfilter.
Im Vergleich zu Listing 1 ge&nderte Zeilen wurden fett markiert.

00: global mittelwert y( int *I, int *J,
01: int fSize, int width, int height )
02: {

03: int x = blockIdx.x * 128 + threadIdx;
04: if (x >= w)

05: return;
06:
07: int sum = 0;
08:

09: for (int y = 0; y <= fSize/2; y++)

10: sum += I[y * width + x];
11: J[x] = sum / fSize;
12:

13: for (int y = 0; y + 1 < height; y++) {

14: if (y - fSize/2 > 0)

15: sum —-= I[(y - fSize/2) * width + x];
16: yt++;

17: if (y + fSize/2 < h)

18: sum += I[(y + fSize/2) * width + x];
19: Jly * width + x] = sum / fSize;

20: }

21: }

Kernel-Aufruf:
22: mittelwert y<<<ceil (width/128), 128>>>(I, J, fSize, width,
height) ;

Listing 2: Verbesserter CUDA-Kernel des O(1)-Mittelwertfilter
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Der Kernelaufruf (Zeile 22) wurde so abgeandert, dass jeweils 128 Threads pro Block
instanziiert werden. Die Anzahl der benotigten Blocke reduziert sich dementsprechend von
width auf width/128. Da die Spaltenanzahl nicht notwendigerweise ein Vielfaches von
128 ist, muss das Ergebnis aufgerundet werden, um sicherzustellen, dass alle Spalten am
rechten Bildrand bei der Filterung ebenfalls beriicksichtigt werden. Bei Bildbreiten, die kein
Vielfaches von 128 sind, werden also mehr Threads als vorhandene Bildspalten instanziiert.
In Zeile 03 ermittelt jeder Thread die ihm zugewiesene Spalte aus den Variablen
blockIdx.x und threadIdx. Wie bereits in Abschnitt 4.1.3 beschrieben, ist es wichtig,
dass alle Threads eines Warps auf dasselbe Segement im Global Memory zugreifen, da die
Speicherzugriffe sonst serialisiert werden missen. Da die GPU immer Threads mit
aufeinanderfolgenden Nummern zu einem Warp zusammenfasst (hier Threads 0 — 31 im 1.
Warp, Threads 32 — 63 im 2. Warp, Threads 64 — 95 im 3. Warp, Threads 96 — 127 im 4.
Warp), wurde die Berechnung in Zeile 03 so gewdhlt, dass Threads mit benachbartem
threadIdx auch benachbarte Spalten behandeln. Bei Zugriffen auf die erste Bildzeile ist
somit sichergestellt, dass alle Threads eines Warps auf dasselbe Segment zugreifen. Ab der
zweiten Bildzeile kann es jedoch vorkommen, dass die Threads eines Warps auf zwei
verschiedene Segmente zugreifen, da einzelne Segmente jeweils im 128 Byte Abstand
beginnen. Nur wenn die Spaltenanzahl des Bildes ein Vielfaches von 128 ist, erfolgen alle
Speicherzugriffe des Kernels ohne Serialisierung. Dieses Problem ist jedoch
vernachlassigbar, da pro Warp auf maximal zwei unterschiedliche Segmente zugegriffen
wird und sich die Anzahl der notigen Serialisierungen somit in Grenzen halt. Die
Notwendigkeit der Serialisierung koénnte jedoch umgangen werden, indem jede Bildzeile bei
Ubertragung in das Global-Memory auf ein Vielfaches von 128 Byte gepadded und der
Kernel so angepasst wird, dass Spalten, die durch Padding hinzugekommen sind, nicht
gefiltert werden. Zeile 04 und 05 stellen sicher, dass bei Bildern, deren Breite kein
Vielfaches von 128 ist, kein Versuch unternommen wird nicht vorhandene Spalten zu filtern

(diese Zeile ist wegen der ceil-Anweisung in Zeile 22 notwendig).

Der halbe Teil des Mittelwertfilters wurde nun in CUDA implementiert. Um die korrekten
Mittelwerte zu berechnen, missen jedoch nach Filterung der Spalten auch die Zeilen gefiltert
werden. Der in Listing 2 gezeigte vertikale Mittelwertfilter kann entsprechend angepasst
werden. Eine solche Version wéare jedoch sehr langsam. Es mag unverstandlich sein
weshalb der Filter in Zeilenrechnung deutlich langsamer sein kdnnte als die vertikale
Variante. Die Antwort liegt in der Serialisierung der Speicherzugriffe eines Warps. Wird der in
Listing 2 beschriebene vertikale Mittelwertfilter zum horizontalen Filter konvertiert, so greifen
zwangslaufig alle Threads eines Warps auf unterschiedliche Segmente zu. Dies bedeutet,

dass auf alle Speicherstellen seriell zugegriffen werden muss. Diese Behauptung soll hun
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begrindet werden: Aufgrund der Row-Major-Speicherung liegen horizontale benachbarte
Pixel an benachbarten Speicherstellen (siehe Abb. 48, Seite 58) und damit mit hoher
Wabhrscheinlichkeit im selben 128-Byte Segment. Vertikale benachbarte Pixel liegen jedoch
im Gegensatz dazu bei Bildbreiten groBer 127 Pixel im Speicher weit auseinander und somit
niemals im selben 128-Byte Segment (siehe Abb. 48, Seite 58). Aufgrund dieses
Sachverhalts ware der vertikale Mittelwertfilter etwa 32x schneller als die horizontale
Variante. Da diese Situation nicht befriedigend ist bedient man sich bei der Implementierung
des Mittelwertfilters eines Tricks: Zuerst wird das Bild wie gehabt mit einem vertikalen
Mittelwertfilter gefiltert. AnschlieRend wird das Bild als zweidimensionale Matrix interpretiert
und transponiert. Aufgrund der Transposition werden Zeilen zu Spalten und Spalten zu
Zeilen. Es ist daher moglich, ein zweites Mal den vertikalen Mittelwertfilter aufzurufen. In
einem letzten Schritt wird das Ergebnis noch einmal transponiert, um die urspriingliche
Anordnung wiederherzustellen. Dieser Trick wird in einigen Beispielfiltern des NVIDIA GPU
Computing SDK verwendet. Das Problem der zusatzlichen zeilenweisen Filterung reduziert
sich also auf die Programmierung eines effizienten CUDA-Kernels zur Matrizentransposition.
Dies ist jedoch keine triviale Aufgabe. Jeder Pixel kénnte transponiert werden indem seine x-
und y-Koordinaten vertauscht werden, d.h. jeder Thread wiirde den Pixel an der Position (X,
y) des Eingabebildes einlesen und anschlieend im Ausgabebild an der Position (y, X)
ausgeben. Diese Vorgehensweise ist jedoch sehr ungiinstig, da alle Speicherzugriffe eines
Warps auf dasselbe Speichersegment zugreifen sollten. Beim Lesen miissen
dementsprechend benachbarte Threads auf benachbarte Speicherstellen zugreifen. Dies
ware weiter kein Problem, allerdings schreiben diese Threads danach zwangslaufig in
unterschiedliche Segmente. Das folgende Beispiel soll das Problem verdeutlichen: Thread 0
liest Speicherstelle (X, y), Thread 1 liest Speicherstelle (x+1, y), Thread 2 Speicherstelle (x+2,
y). Alle Threads greifen auf benachbarte Speicherstellen zu. Bei der Ausgabe schreibt
Thread 0 an Speicherstelle (y, x), Thread 1 Speicherstelle (y, x + 1), Thread 2 Speicherstelle
(y, x + 2). Aufgrund der Row-Major-Speicherung des Bildes greifen alle Threads auf
unterschiedliche Segmente zu und die Schreibzugriffe missen serialisiert werden. Dieses
Problem kann geldst werden indem die Daten blockweise tber das Shared-Memory geroutet
werden (siehe Abb. 49, ndchste Seite). [27] beschéftigt sich ausflhrlich mit der effizienten
Matrizentransposition in CUDA. Im Rahmen dieser Diplomarbeit wurde von einer
Implementierung der CUDA-optimierten Matrizentransposition abgesehen, da eine

entsprechende Funktion ohnehin Bestandteil des GPU Computing SDKSs ist.

Die Laufzeit der im Rahmen dieser Diplomarbeit erstellten CUDA-Version des O(1)-
Mittelwertfilters betrdgt 2.75ms auf einer GeForce GTX 260 bei einem 8-Bit Bild der
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Effiziente Transposition einer 32x32 Matrix:

a 15 16 31
0

@ Unterteilung in 16x18 grofte Bldcke J \—J |—
15

Block 1  Block 2 16 ] [

Block 3 Blockd e e e e e

Jeder Core hearheitet einen Block. Pro Core wird ein 272 (17=16) Byte grolter Bereich im Shared-Memary
allokiert. Die 17, Spalte ist notig um Bankkonflikte (siehe 4.1.3) zu vermeiden. Pro Core werden 256 (16x18)
Threads instanziert. Jeder Thread kopiert einen Pixel des Blocks in das Shared Memory. Himweis: Es
werden jeweils 32 Threads zu einem Warp zusammengefasst, aber nur jeweils 16 Threads greifen auf
aufeinanderfolgende Speicherstellen zu. Daher ist pro Warp eine einzige Serialisierung erforderlich.

Glabal Shared
Memary Memory

Thread0 Thread 15
0 15 0 1518

15 e [y ] 150a] ™

L —
Thread 240 Thread 255

A

einen Pixel. Um die Transposition zu erreichen entsprechen die Lesepositionen des Shared-Memory
den vertauschten Schreibpositionen aus Schritt 2. Beispiel: Der Thread 240 schrieb in Schritt 2 an
Position (0, 159). Dementsprechend liest er in Schritt 3 die Position (15, D).

@ Die Threads bauen den transponierten 168x16 Block in der Ausgabematrix auf. Jeder Thread kopiert

Shared Global
Memory Mermary 0 15 16 31 o 1516 )
Thread 0

. ) of [ | ~L] N BN
0 1516 Thread 240 1] (L PY R = e -

o ﬂ o | o ﬂ - | € 15 _| |_ ’ 15
......... T e nn s 18 J . . |_ 18 [ ] . . ||
15 ¢ ] m | — |$ ....................................
Thread 255 st 1T 1 -] at[ [ |~[ |
Thread 15 Weiters mulb jeder Block an die Position (y, x) geschrieben

werden, wobei (x, y) den Koordinaten des linken, oberen Pixels
des Blocks im Eingabehild entspricht.

Der blaue Elock wird beispielsweise von (16, 0) nach (0, 18)
verschoben.

Abb. 49:  Effiziente Transposition einer Matrix

Auflésung 1280x720. Dieser Wert beinhaltet auch die benétigte Zeit, um das Eingabebild in
das Global Memory zu kopieren und das gefilterte Bild zuriick in den Hauptspeicher zu
transferieren. Der Speed-Up gegeniber der in Kapitel 3 getesteten CPU-Version (22.48ms)
betragt 9.18. Die gebenchmarkte Version des CUDA-Mittelwertfilters enthalt zusatzliche

Optimierungen, die aus Platzgrinden nicht in dieser Diplomarbeit beschrieben werden.
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Laufzeit (sec)
70 T T T T

20 - —

i ! | | l| -| exakt berechnete

255 128 B4 a2 15 Intensitétsstufen

BLAU CPU-Implementierung
ROT CUDA-Implementierung

Abb. 50: CPU-Version von Yangs O(1) Bilateral Filter (blau),
CUDA-Implementierung von Yangs O(1) Bilateral Filter (rot)

4.3 Andere Filter

Auf die Besprechung der CUDA-Kerne weiterer Filter wird in dieser Diplomarbeit aus
Platzgriinden verzichtet. Die Algorithmen der in Kapitel 3 vorgestellten Glattungsfilter knnen
jedoch allesamt leicht parallelisiert werden und die Gewahrleistung eines glinstigen
Zugriffsmusters in das Global-Memory ist nicht schwieriger als beim vorgestellten
Mittelwertfilter. Der im Rahmen dieser Diplomarbeit implementierte Guided Image Filter
bendtigte auf einer GeForce 260-Karte 8.79ms zur Filterung eines 8-Bit Bildes der Auflésung
1280x720. Dieser Wert beinhaltet auch die bendétigte Zeit um Eingabebild und Guidance
Image in das Global Memory zu kopieren, sowie das Zurtickkopieren des gefilterten Bildes in
den Hauptspeicher. Im Vergleich zur sequentiellen CPU-Version (87.89ms) entspricht dies
einem Speedup von 10. Abb. 50 stellt CPU- und CUDA-Version des O(1) Bilateral Filter von
Yang et al. gegenuber. Die CPU-Version stammt von Website der Paper Autoren, die CUDA-
Version wurde im Rahmen dieser Diplomarbeit erstellt. Die CUDA-Implementierung erreichte,
je nach Approximation, Geschwindigkeiten zwischen 477.82ms (alle 255 Intensitatsstufen

werden exakt berechnet) und 35.11ms (16 Intensitatsstufen werden exakt berechnet).

Interessante wissenschaftliche Publikationen zum Thema GPU-Programmierung wurden
beispielsweise von [28], [29], [30], [31], [32], [33], [34], [35] und [36] verfasst. Das Paper
LsDebunking the 100X GPU vs. CPU Myth* [37], welches von Intel nahestehenden
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Wissenschaftlern verfasst wurde, kommt zum Ergebnis, dass eine vergleichsweise glinstige
NVIDIA GTX 280-Grafikkarte parallele Algorithmen im Schnitt ,nur® 2.55x schneller als ein
deutlich teurerer Intel Core i7 960 ausfuhrt (in einigen Marketingpublikationen fihrender
Grafikkartenhersteller werden hingegen beeindruckende 100fache Geschwindigkeitsspriinge
versprochen). Dies wird unter anderem damit begriindet, dass herkdmmliche Prozessoren
einen deutlich gréReren Cache vorweisen kénnen als aktuelle GPUs und somit viele Zugriffe
in den langsamen Hauptspeicher durch Cache-Hits vermieden werden kdnnen. Hingegen
erfolgen bei CUDA-Grafikkarten, aufgrund der kleinen Cache-Grol3e sowie der deutlich
hoheren Zahl paralleler Threads, im Allgemeinen viele gleichzeitige Zugriffsversuche in den
Speicher, wodurch es zu Kollisionen und Serialisierungen kommt. Die Laufzeiten, der im
Rahmen dieser Diplomarbeit implementierten Glattungsalgorithmen, wurden unter anderen
Bedingungen gemessen, da bei den CPU-Implementierungen kein  hoher
Optimierungsaufwand betrieben wurde. Insbesondere wurde nur ein einzelner Core- und
keine SIMD-Instruktionen (Single Instruction Multiple Data) eingesetzt. Auch die CPU-
Implementation des O(1) Bilateral Filter von Yang et al., welche der Homepage der Paper

Autoren entnommen wurde, weist nur geringe Optimierungen auf.
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(b)

(c)

als Vordergrund markiert
= Vordergrundobjekt

als Hintergrund markiert D
. . = Hintergrundbereich
- = unbekannte Region

Abb. 51: Interaktive Bildsegmentierung
(a) zu segmentierendes Bild
(b) vom Benutzer bereitgestellte Information
(c) Ausgabe des Klassifizierungsalgorithmus

5. Interaktive Bildsegmentierung

5.1 Motivation

Anhand des Beispiels ,Interaktive Bildsegmentierung“ wird demonstriert wie eine
Problemstellung aus der Praxis mit Hilfe kantenerhaltender Glattungsfilter gelést werden
kann. Im Gegensatz zur automatischen Bildsegmentierung muss bei der interaktiven
Bildsegmentierung Information durch den Benutzer bereitgestellt werden. Ublicherweise legt
der Anwender flr eine gewisse Anzahl von Bildpunkten fest, ob der jeweilige Punkt Teil des
zu segmentierenden Objekts ist oder zum Hintergrund gehdrt (siehe Abb.51(b)).
AnschlieRend trifft der Segmentierungsalgorithmus fiir jeden unbekannten Pixel eine binare
Entscheidung zwischen Vordergrundobjekt und Hintergrundbereich, welche in einer
Binarkarte festgehalten wird (siehe Abb.51(c)).

5.2 Algorithmus

Um die Vorteile einer neuen Losung zu erkennen, missen die Probleme des alten Ansatzes

bekannt sein. In diesem Sinne wird in dieser Diplomarbeit zunachst ein einfacher



5. Interaktive Bildsegmentierung 67

Segmentierungsalgorithmus vorgestellt und anschlieBend untersucht wie dessen Nachteile

durch Integration kantenerhaltender Glattungsfilter beseitigt werden kénnen.

Einfache Segmentierungsalgorithmen arbeiten haufig unter der Annahme, dass die
Farbinformation eines Bildpunktes ausreicht, um zwischen Vordergrundobjekt und
Hintergrundbereich zu unterscheiden. Ein naiver Ansatz kénnte daher alle unbekannten
Bildpunkte, deren Farbe mit einem Punkt im vom Anwender festgelegten
Vordergrundbereich Ubereinstimmt, als Vordergrund klassifizieren und analog mit dem
Hintergrund verfahren. Diese Vorgehensweise hat jedoch einen offensichtlichen Nachteil.
Aufgrund der hohen Farbanzahl natiirlicher Bilder wird im Allgemeinen fur die Uberwiegende
Mehrheit der unbekannten Pixel in keinem der vom Benutzer festgelegten Bereiche eine
exakte farbliche Ubereinstimmung registriert. Um dieses Problem zu minimieren, wird haufig
in einem quantisierten Farbraum gearbeitet. Da durch die Quantisierung farblich &hnliche
Pixel in einem Wert zusammengefasst werden, wird fur eine hohe Zahl unbekannter Pixel
eine exakte farbliche Ubereinstimmung mit zumindest einem Pixel aus dem vom Benutzer
definierten Bereich gegeben sein. Im konkreten Fall des 8-Bit RGB-Farbraums kdnnte der
256x256x256 Farben umfassende Woirfel beispielsweise durch Quantisierung zu einem
32x32x32 Warfel reduziert werden, wodurch sich die mégliche Farbanzahl von etwa 16.7
Millionen auf 32.768 verringert. Durch die Quantisierung wird jedoch ein weiteres Problem
des naiven Ansatzes offensichtlich: In vielen Fallen besitzen Pixel des vom Benutzer
gewahlten Vordergrundbereichs nach der Quantisierung identische Farbwerte mit einem
oder mehreren Pixel des gewahlten Hintergrunds. Um dennoch eine Entscheidung treffen zu
koénnen, wird dieses Problem oft durch den Aufbau von Histogrammen umgangen. In einem
Vordergrundhistogramm werden die quantisierten Farbwerte der Pixel im vom Benutzer
festgelegten Vordergrundbereich festgehalten. Analog dazu wird ein Hintergrundhistogramm
aufgebaut. Bei der anschlieRenden Klassifizierung entscheidet der Algorithmus dann auf
Vordergrund, wenn das jeweilige Bin des Vordergrundhistogramms einen hoheren Wert als
das entsprechende Hintergrundhistogramm-Bin aufweist. Im umgekehrten Fall wird der
Bildpunkt als Hintergrund klassifiziert.

Abb. 52(a) zeigt ein mit dem vorgestellten Algorithmus segmentiertes Vordergrundobjekt. Es
ist zu erkennen, dass die Qualitdt des Ergebnisses nicht besonders hoch ist. In [38] wurde
festgestellt, dass Histogramm-Bins nicht direkt zur Klassifikation herangezogen werden
sollten. Stattdessen wird empfohlen, mit Hilfe der Histogramm-Bins, ein Cost-Volume
aufzubauen und dieses anschlieBend durch kantenerhaltende Filterung, unter Verwendung
des zu segmentierenden Bildes als Guidance Image, zu glatten. Das Cost-Volume, ein

zweidimensionales Floating-Point Array, dessen Dimension dem zu segmentierenden Bild
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(a) (b)

Abb. 52: (a) Segmentierung ohne Cost-Volume
(b) Segmentierung durch Glattung des Cost-Volumes mit Guided Image Filter

entspricht, zeigt fur jeden Bildpunkt mit welcher Wahrscheinlichkeit er Teil des
Vordergrundobjekts ist. Die Wahrscheinlichkeiten kdnnen direkt aus den beiden

Histogrammen ermittelt werden:

histFG[ farbe]
histFG[ farbe] + histBG[ farbe]

CostVolume(x, y) = (13)

x und y sind die Koordinaten des Bildpunktes dessen Vordergrundwahrscheinlichkeit
berechnet werden soll, histFG und histBG respektive Vorder- und Hintergrundhistogramm,
farbe der quantisierte Farbwert des Bildpunktes (X, y) im zu segmentierenden Bild.

Beim Aufbau des Cost-Volumes ist zu beachten, dass die Wahrscheinlichkeiten jener Pixel,
die im vom Benutzer festgelegten Vorder- bzw. Hintergrundbereich liegen, nicht mit Formel
13 berechnet werden dirfen. Die entsprechenden Wahrscheinlichkeiten werden stattdessen
auf 1.0 (Pixel im Vordergrundbereich) bzw. 0.0 (Pixel im Hintergrundbereich) gesetzt.
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AnschlieBRend wird das Cost-Volume gefiltert und alle Positionen, deren
Wahrscheinlichkeiten im gefilterten Cost-Volume (Uber 0.5 liegen, werden dem
Vordergrundobjekt zugeordnet (siehe Abb. 52(b), Seite 68). Der Aufbau des Cost-Volumes
fuhrt nicht direkt zu einer Steigerung der Segmentierungsqualitdt. Erst durch die
anschlielende Filterung wird ein qualitativ hochwertiges Ergebnis erreicht, da die
kantenerhaltende Glattung zu einer Reduktion des Rauschanteils fihrt und die
Segmentierung somit robuster wird. Im Rahmen der Evaluierung (siehe Abschnitt 5.3) wurde
empirisch ermittelt, welcher Filter fur die Glattung des Cost-Volumes am Besten geeignet ist.

In der Praxis werden beim Aufbau des Hintergrundhistogramms oft nicht alle vom Benutzer
als Hintergrund klassifizierten Pixel herangezogen, sondern nur jene die sich in raumlicher
N&he zum unbekannten Bereich befinden. Dies beruht auf der Annahme, dass
Hintergrundinformationen im unbekannten Bereich farblich sehr stark dem naheliegenden,
vom Benutzer als Hintergrund markierten, Pixel gleichen. Weiters kann der in diesem
Abschnitt vorgestellte Algorithmus mehrmalig iteriert werden, indem die ausgegebene
Binarkarte einer lteration als Eingabe der folgenden Iterationen verwendet wird (anstatt der
vom Benutzer festgelegten Wahrscheinlichkeiten wird ab der zweiten Iteration die Binarkarte
der vorhergehenden Iteration eingesetzt). Auf diese Weise kann das Ergebnis in vielen
Fallen Schritt fur Schritt verbessert werden. Der beschriebene Algorithmus beruht auf den

Ausflhrungen in [38].

5.3 Evaluierung

Ziel der folgenden Evaluierung ist es festzustellen, ob bei Segmentierung mit dem in
Abschnitt 5.2 vorgestellten Algorithmus signifikante Qualitdtsunterschiede zwischen den
kantenerhaltenden Filtern (Joint Bilateral Filter, Joint Bilateral Median Filter, Guided Image
Filter) bestehen. Zusatzlich wurden auch die weniger geeigneten Filter ohne Guidance
Image (Mittelwertfilter, Gaul3-Filter, Median-Filter, Bilateral-Filter) evaluiert, um deren
Qualitatsverlust zu belegen. Insbesondere soll gezeigt werden, dass eine kantenerhaltende
Funktion ohne Guidance Image, wie sie der Bilateral-Filter bietet, nicht ausreichend ist. Um
einen Bezug zu derzeitigen State-Of-The-Art Algorithmen herzustellen wurde auch der Grab-
Cut Algorithmus [39] in die Evaluierung einbezogen. In diesem Abschnitt wird daher auch
festgestellt, welche qualitativen Unterschiede zwischen den vorgestellten kantenerhaltenden

Filtern mit Guidance Image und Grab-Cut bestehen.

Jeder der acht getesteten Segmentierungsalgorithmen wird auf 50 Bilder der Middlebury-

Datenbank [40][56] angewandt. Zusatzlich zu den eigentlichen Fotos stehen jedem
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Lasso-Trimap

D =ordergrundpixel

. = Unbekannter Bereich

. _ Hintergrundpixel, der zum Aufbau des
~ Hintergrundmodells wensendsat wird

. _ Hintergrundpixel, der nicht zum Aufbau des
Hintergrundmodells venwendest wird

Abb. 53: Lasso Trimap aus der Datenbank

Algorithmus die entsprechenden Lasso-Trimaps der Datenbank zu Verfligung (siehe Abb.
53), welche die fur die interaktive Segmentierung bendétigte a-priori Information enthalten

(obwonhl die Karten vier verschiedene Werte enthalten werden sie oft Trimaps genannt).

Die Anzahl der Iterationen wurde bei allen getesteten Algorithmen, abgesehen von Grab-Cut,
auf 5 fixiert. Bei Grab-Cut wurden lediglich drei Iterationen durchgefuhrt, da in diesem Fall
genauere Ergebnisse erzielt wurden. Fir jede errechnete Segmentierung wurde die
Fehlerrate (error rate) zu den Ground-Truth Daten der Datenbank ermittelt:

# Anzahl _unterschiedliche _ Pixel

errorRate(img) = - - — - :
#_Pixel _mit _Intensitat _128 in_Lasso_Trimap

100 (14)
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Im Zahler wird die Anzahl der Pixel ermittelt, die sich in errechneter Segmentierung und
Ground Truth genau um den Wert 1 unterscheiden, wobei zuvor beide Bilder in den
Intensitatsbereichbereich 0...1 skaliert werden mussen. Da die Ground-Truth Bilder der
Datenbank auch unbekannte Werte enthalten kénnen (welche in der Ground-Truth einen
Wert von 0.5 haben), werden alle Intensitatsunterschiede <1 ignoriert. Im Nenner wird die
Anzahl der Pixel ermittelt, die in der gegebenen Lasso-Trimap als unbekannt definiert sind.
Somit gibt die Fehlerrate den prozentuellen Anteil der missklassifizierten Pixel in der
unbekannten Trimap Region wieder. In dieser Diplomarbeit wird die durchschnittliche
Fehlerrate tber alle 50 Bilder zur Bestimmung der Qualitat eines Algorithmus herangezogen.

Bei auf Filterung basierenden Algorithmen hé&ngt die Qualitat der Segmentierung stark von
den gewahlten Filterparametern ab. In der folgenden Diagrammen (siehe Abb. 54 — 56 auf
den folgenden Seiten) werden jeweils die Fehlerraten fur jenes Parameterset gelistet, bei
dem die durchschnittliche Fehlerrate tber alle 50 Bilder am Geringsten war. Grab-Cut und
Guided Image Filter lieferten die genauesten Segmentierungen. Im gewahlten Testset
betragt die durchschnittliche Fehlerrate des Grab-Cut Algorithmus 0.0554. Der Guided Image
Filter weil3t hingegen eine Fehlerrate von 0.0568 auf. Es kann also festgehalten werden,
dass im Durchschnittsfall keine signifikanten Qualitdtsunterschiede zwischen den beiden
Algorithmen erkennbar waren. Bei einzelnen Bildern des Testsets kam es jedoch vor, dass
einer der beiden Algorithmen deutlich Uberlegen war. Beispielsweise besitzt Grab-Cut bei
Lperson5.bmp* (siehe Abb. 61, Seite 79) eine recht hohe Fehlerrate von 0.1563. Bei diesem
Bild ist das Ergebnis des Guided Image Filters (Fehlerrate: 0.0176) deutlich naher an der
Ground-Truth. Umgekehrt war bei ,Memorial.bomp“ (Abb. 62, Seite 80) die Fehlerrate des
Guided Image Filter (0.1035) viel héher als die des Grab-Cut Algorithmus (0.0741). Joint
Bilateral Filter (durchschnittliche Fehlerrate: 0.0673) und Joint Bilateral Median Filter (0.0690)
lieferten ebenfalls gute Ergebnisse. Im Vergleich zu Grab-Cut und Guided Image Filter waren
die Fehlerraten jedoch im Durchschnitt signifikant héher. Der bilaterale Filter ohne Guidance
Image besitzt eine durchschnittliche Fehlerrate von 0.0710 und ist daher nicht besonders fir
die Segmentierungsaufgabe geeignet. Mittelwert-Filter, Gaul3-Filter und Median-Filter
besitzen respektive Fehlerraten von 0.0747, 0.0733 und 0.0746. Wie zu erwarten war, sind
diese Filter ebenfalls nicht zur Segmentierung geeignet. Zusammenfassend kann gesagt
werden, dass der Guided Image Filter, im evaluierten Testset, die Qualitdt des Grab-Cut
Algorithmus erreichen konnte, wobei der Guided Image Filter den Grab-Cut Algorithmus
hinsichtlich der Verarbeitungsgeschwindigkeit selbstverstandlich deutlich Gbertrifft. Weitere
beispielhafte Resultate finden sich in Abb. 57 — 62.
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errorRate
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errorRate
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Abb. 55 Segmentierung mit Cost-Volume, Bilder 19 - 38
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errorRate
0.2 _ o~ _ _ _
. A
M= -~ £ A Mittelwert-Filter  Joint Bilateral Filter
\ I . P -
018 — \ T — — - \.\\h\\..\\ // Gaub-Filter Joint Bilateral Median Filter —
T %
e .\Ml R\f e = \\pﬂnr\\ /,_,_ Median-Filter Guided Image Filter
- \\ / Bilateral Filter Grah-Cut
0.16 — / - Y
e
Fp ==

014
012

0.1+~

L -~
0.08 - \ \ _ / N - _
T
\ \ /
0.06 — “ \ 4 N / —
,m | N, /
/ \ | s ~
0.04 j | / ~ -
[
Vo
002 - V4 —
0 _ _ _ _ _ _ _ _ _ _ _ Bild
21077 brap B5019. brmp 183077 .bmp 376043 brmp Book.bmp Memorial. bmp
24077 bmp 106024 brap 304074 bmp bananal.bmp Llama.bmp persank. bmp
Abb. 56: Segmentierung mit Cost-Volume, Bilder 39 - 50
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(a)

Abb. 57:

Segmentierung von ,Flower®
(a) Zu segmentierendes Bild
(b) Lasso-Trimap

(c) Joint Bilateral Filter

(d) Joint Bilateral Median Filter
(e) Guided Image Filter

(f) Grab-Cut

(b)

(d)

Fehlerrate: 0.0104
Fehlerrate: 0.0132
Fehlerrate: 0.0023
Fehlerrate: 0.0045
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Abb. 58:

(d)

(b)

Segmentierung von ,person7*
(a) Zu segmentierendes Bild
(b) Lasso-Trimap

(c) Joint Bilateral Filter

(d) Joint Bilateral Median Filter
(e) Guided Image Filter

(f) Grab-Cut

(c)

Fehlerrate: 0.0202
Fehlerrate: 0.0163
Fehlerrate: 0.0071
Fehlerrate: 0.0061
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Abb. 59:

(e)

Segmentierung von , 37073
(a) Zu segmentierendes Bild
(b) Lasso-Trimap

(c) Joint Bilateral Filter

(d) Joint Bilateral Median Filter
(e) Guided Image Filter

(f) Grab-Cut

Fehlerrate: 0.0901
Fehlerrate: 0.1092
Fehlerrate: 0.0723
Fehlerrate: 0.0317
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Abb. 60:

(e)

Segmentierung von ,stonel®
(a) Zu segmentierendes Bild
(b) Lasso-Trimap

(c) Joint Bilateral Filter

(d) Joint Bilateral Median Filter
(e) Guided Image Filter

(f) Grab-Cut

Fehlerrate: 0.0387
Fehlerrate: 0.0079
Fehlerrate: 0.0578
Fehlerrate: 0.0418
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Abb. 61: Segmentierung von ,person5*
(a) Zu segmentierendes Bild
(b) Lasso-Trimap

(c) Joint Bilateral Filter Fehlerrate: 0.0229
(d) Joint Bilateral Median Filter Fehlerrate: 0.0192
(e) Guided Image Filter Fehlerrate: 0.0176

(f) Grab-Cut Fehlerrate: 0.1563
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Abb. 62:

(d)

(b)

Segmentierung von ,memorial*
(a) Zu segmentierendes Bild
(b) Lasso-Trimap

(c) Joint Bilateral Filter

(d) Joint Bilateral Median Filter
(e) Guided Image Filter

(f) Grab-Cut

(c)

Fehlerrate: 0.1230
Fehlerrate: 0.1270
Fehlerrate: 0.1035
Fehlerrate: 0.0741
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5.4 Paint Selection

Bisher wurde davon ausgegangen, dass der Benutzer die gesamte bendtigte a-priori
Information vor Aufruf des Algorithmus definiert. Wenn die gegebene Information nicht fir
eine Segmentierung in gewtinschter Qualitat ausreicht, muss die a-priori Information vom
Benutzer Gberarbeitet und anschlieRend der gesamte Algorithmus erneut ausgefiihrt werden.
Aus Sicht des Anwenders ware es jedoch wiinschenswert, bei jeder Veranderung der a-priori
Information sofort Feedback in Form eines segmentierten Bildes zu erhalten. Aufgrund der
hohen Geschwindigkeit des Guided Image Filters ist dies prinzipiell moglich. Bei
Verwendung des in Abschnitt 5.2 beschriebenen Algorithmus treten jedoch unerwiinschte
Effekte auf:

e Zu Beginn sind alle Pixel als unbekannt gekennzeichnet. Beginnt der
Benutzer mit der Kennzeichnung einer Vordergrundregion fuhrt der
anschlieende Aufruf der Segmentierungsroutine dazu, dass alle Pixel des
Bildes als Vordergrund klassifiziert werden. Umgekehrt wird, wenn der
Benutzer zuerst den Hintergrundbereich kennzeichnet, zunachst das gesamte

Bild als Hintergrund klassifiziert.

e Bei der Veradnderung der a-priori Information in einem bestimmten Bereich
kann es vorkommen, dass weit entfernte Pixel ihre Klassifizierung verandern.
Im Allgemeinen erwarten Anwender jedoch eine gewisse Lokalitat der

getatigten Eingaben.

Paint-Selection [41] ist ein auf ein Graph-Cut basierender Algorithmus, der die genannten
Probleme minimiert. In diesem Abschnitt soll gezeigt werden, dass kantenerhaltende
Glattungsfilter oft einfach in bestehende Algorithmen integriert werden kénnen. Im Fall des
Paint-Selection Algorithmus kann Graph-Cut einfach durch einen Guided Image Filter ersetzt

werden:

Bei Paint-Selection beginnt der Benutzer immer mit der Markierung der Vordergrundbereiche,
durch Zeichnen des Foreground-Scribbles. Wahrend des Zeichenvorgangs wird in
periodischen Abstanden (bspw. alle 15ms) eine Segmentierungsroutine aufgerufen, welche
mit zwei Parametern new_fg und seg arbeitet. new_fg enthalt alle Pixelpositionen, die seit
dem letzten Aufruf der Routine dem Foreground-Scribble hinzugefiigt wurden. seg ist eine
Binarkarte, welche die im letzten Aufruf der Routine errechneten Pixelklassifikationen enthdlt,

wobei beim ersten Aufruf alle Bildpositionen in seg als Hintergrund gekennzeichnet sind. Bei
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Zu segmentierendes Bild

B & o
Jene Pixel innerhalb der erweiterten Bounding Box
zum Vordergrund-Histogramm, die in 'seg’ als
s) gekennzeichnet sind.

0.

! II unkelroten Pixel zum
Vordergrund-Histogramm
3

1200 auBerhalb der erweiterten Bounding Box liegende
Hintergrundpixel (schwarz) zum Hintergrund-Histogramm

. ¥ . = Foreground Scribble = Bounding Box . = als Hintergrund gekennzeichnet

. ="new_fg' D = als Vordergrund gekennzeichnet
= Erweiterte Bounding Box

. = Background Scribble

Da der mittlere Teil der Blume in der letzten Iteration nicht als Vordergrund markiert wurde (siehe 'seg’), zeichnet der Benutzer ein

Erklarung: Foreground Scribble in diesem Bereich. Die Grafik demonstriert den anschlieBenden Aufbau der beiden Histogramme.

Die gezeigte Segmentierung ('seg') wurde handisch erstellt um die Arbeitsweise des Algorithmus moglichst tbersichtlich beschreiben zu kénnen.
Tatsachlich mit Paint-Selection berechnete Segmentierungen werden in Abb. 64 gezeigt.

Abb. 63: Histogrammaufbau im modifizierten Paint-Selection Algorithmus

jedem Aufruf der Segmentierungsroutine werden mit Hilfe der beiden Parameter die bereits
aus Abschnitt 5.2 bekannten Vorder- und Hintergrundhistogramme aufgebaut. Zunachst
werden die Farben aller Pixel, deren Position in new _fg enthalten ist, dem
Vordergrundhistogramm hinzugefiigt. Danach wird die Bounding-Box der Pixelpositionen in
new_fg berechnet und die errechnete Box in alle vier Richtungen um einen konstanten Wert
vergroRRert. Anschlielend wird die Farbe jedes Pixels, der in seg als Vordergrund markiert ist,
dem Vordergrundhistogramm hinzugefligt, wenn seine Position in der erweiterten Bounding
Box enthalten ist. Um eine mogliche doppelte Zahlung auszuschlielen werden jene Pixel,
die auch in new_fg enthalten sind, nicht nochmals beriicksichtigt. Fir das Hintergrund-
Histogramm werden die Farben 1200 zuféllig ermittelter Pixelpositionen verwendet, die in
seg als Hintergrund Klassifiziert- und nicht in der vergréRerten Box enthalten sind. Durch
diese Vorgehensweise ist bereits beim ersten Aufruf der Klassifikationsroutine ein befilltes
Hintergrundhistogramm vorhanden. Es wird somit vermieden, dass bei nicht vorhandenem
Background-Scribble alle Pixel zwangsweise als Vordergrund klassifiziert werden. Die

beschriebene Vorgehensweise wird in Abb. 63 grafisch veranschaulicht.

Nach Aufbau der Histogramme wird das bereits aus Abschnitt 5.2 bekannte Cost-Volume
berechnet (siehe Formel 13, Seite 68). Es ist zu beachten, dass allen Positionen unter dem
Foreground-Scribble der Wert 1.0 zugewiesen werden muss. Das Cost-Volume wird mittels

Guided Image Filter geglattet und das Ergebnis unter Verwendung eines Thresholds von 0.5
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Zeitpunkt 1

Abb. 64: Paint-Selection mit Guided Image Filter

binarisiert. In einem letzten Schritt werden alle Pixelpositionen, die im binarisierten Cost-
Volume eine zusammenhangende Region mit einer Position aus new_fg bilden, in seg als
Vordergrund Klassifiziert. Alle anderen Klassifikationen in seg werden nicht verandert. Durch
die Constraint der zusammenhéangenden Region wird eine gewisse Lokalitat des Algorithmus
gewahrleistet, da in vielen Féllen nur Pixel in der Nahe von new_fg in der Region enthalten

sind.

Aufgrund der Arbeitsweise des Paint-Selection Algorithmus sind im Allgemeinen nur wenig
bis gar keine Background-Scribbles nétig um eine hochwertige Segmentierung zu erzielen.
In dieser Diplomarbeit wird daher auf eine Beschreibung der Background-Scribble Logik
verzichtet. Die entsprechenden Ausfiihrungen des Paint-Selection Papers [41] kdnnen
jedoch einfach an den hier beschriebenen modifizierten Algorithmus angepasst werden.

Abb. 64 zeigt einige Screenshots des im Rahmen dieser Diplomarbeit implementierten
modifizierten Paint-Selection Algorithmus. In der linken Spalte ist das zu segmentierende
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Objekt inklusive vom Benutzer gezeichneter Foreground-Scribbles (rot) und Background-

Scribbles (blau) zu sehen. Die rechte Spalte zeigt das segmentierte Vordergrundobjekt.

5.5 Alpha-Matting

Die in Abschnitt 5.2 und 5.4 vorgestellten Segmentierungsalgorithmen sind binare
Klassifikatoren, da nur zwischen den Klassen Vordergrundobjekt und Hintergrundbereich
unterschieden wird. Solche Algorithmen werden auch Hard-Segmentation Verfahren genannt.
Im Gegensatz dazu berechnen auf Alpha-Matting basierende Verfahren keine direkte
Klassenzugehdrigkeit. Stattdessen wird fur jeden Bildpunkt ein Wert a (alpha) ermittelt, der
angibt, wie viel seiner Farbinformation Teil des Vordergrundobjekts ist. Das Ergebnis eines
Alpha-Mattings zeigt daher in welchem Verhdltnis ein gegebener urspriinglicher Pixel mit
einem neuen Hintergrund Uberblendet werden muss, um das Vordergrundobjekt auf den
neuen Hintergrund zu Ubertragen. Da Alpha-Matting das Vordergrundobjekt sozusagen
weich aus dem Hintergrund herauslost wird oft der Begriff Soft Segmentation als Synonym
fur Alpha-Matting verwendet. Auf Alpha-Matting basierende Verfahren sind bei Pixeln, die
sowohl Vorder- als Hintergrundinformation enthalten, binaren Klassifikatoren Uberlegen.
Solche Pixel finden sich beispielsweise haufig an den Réndern des Vordergrundobjekts.
Semitransparante Objekte, wie beispielsweise eine farbige Glasflasche, enthalten auch im
inneren Bereich Pixel mit Vorder- und Hintergrundinformation. Die Autoren des Guided
Image Filters zeigen in ihrer Arbeit [3] wie das Ergebnis eines binaren Klassifikators in eine
Alpha-Matte konvertiert werden kann. Es reicht aus, das Ergebnis des binaren Klassifikators
mit dem Guided Image Filter unter Verwendung des urspriinglichen, zu segmentierenden
Bildes, als Guidance Image zu filtern. Diese Anwendung des Guided Image Filters wird von
den Autoren als Guided Feathering bezeichnet, da insbesondere an den Randern gefederter
bzw. behaarter Tiere beeindruckende Ergebnisse erzielt werden kdnnen (siehe Abb. 65,
nachste Seite).
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(a) (b) ()

Abb. 65: Alpha-Matting mit Guided Image Filter
(a) Zu segmentierendes Bild
(b) Hard-Segmentation
(c) Alpha-Matting (Soft-Segmentation)
Berechnet durch den Referenzcode der Guided Image Filter [3] Autoren
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6. Optimierung von Tiefenkarten in Disparitatsvideos

6.1 Motivation

Tiefenkarten stereoskopischer Videos weisen oft eine hohe Anzahl von Fehlern auf. In
diesem Abschnitt soll untersucht werden, ob fehlerhafte Tiefenkarten mit Hilfe
kantenerhaltender Glattungsfilter optimiert werden kdnnen. Es ist anzunehmen, dass durch
kantenerhaltende Glattung der Tiefenkarte unter Zuhilfenahme des zugehdrigen
Kamerabildes als Guidance Image, die Zahl der fehlerhaften Punkte signifikant reduziert
werden kann. Diese Hypothese soll in Abschnitt 6.2 Uberprift werden. Im Rahmen dieser
Diplomarbeit wurde ein Programm entwickelt, dass ein Set von Tiefenkarten mit den
vorgestellten kantenerhaltenden Filtern (Joint Bilateral Filter, Joint Bilateral Median Filter,
Guided Image Filter) glattet und die Abweichung der Ergebnisse zu den Ground-Truth Daten

ermittelt.

Da Stereo-Matcher einen hohen Komplexitatsgrad aufweisen, kbnnen gualitativ hochwertige
Tiefenkarten auf derzeit verbreiteter Hardware nur bei kleineren Bilddimensionen in Echtzeit
berechnet werden. Um dennoch eine Echtzeitverarbeitung hochauflésender Bilder zu
erreichen, wird der Stereo-Matcher oft auf einem verkleinerten Kamerabildpaar ausgefiihrt
und die berechnete Tiefenkarte in einem Post-Processing Schritt auf die GroRe des
urspriinglichen Kamerabildes skaliert. Aus der Bildverarbeitung sind viele performante
Skalierungsalgorithmen bekannt, wie beispielsweise Nearest-Neightbour Sampling, Bilinear
Sampling oder Bicubic Sampling. Ein entscheidender Nachteil dieser Vorgehensweise ist
jedoch der Verlust der exakten Kantenpositionen beim Downsampling der Kamerabilder.
Weiters konnen die oben genannten traditionellen Skalierungsfilter die exakten
Kantenpositionen im Upsampling-Schritt nicht wiederherstellen. Folglich werden in den
Kantenbereichen viele falsche Disparitdten ausgegeben. In [42] demonstrierten Kopf et al.,
dass dieses Problem durch Bericksichtigung des urspringlichen Kamerabildes im
Upsampling Prozess minimiert werden kann, da das urspriingliche Kamerabild die beim
Downsampling verloren gegangenen exakten Kantenpositionen enthalt. Kopf et al.
empfiehlen einen modifizierten Joint Bilateral Filter im Upsampling Schritt einzusetzen. Es ist
zu vermuten, dass Joint Bilateral Median Filter und Guided Image Filter ebenfalls gut fur
diese Aufgabe geeignet sind. In Abschnitt 6.3 soll festgestellt werden welche qualitativen
Unterschiede zwischen den drei genannten Kkantenerhaltenden Filtern, bei der
beschriebenen Upsampling-Problemstellung, bestehen. Im Rahmen dieser Diplomarbeit
wurde ein Programm entwickelt, dass ein Set von verkleinerten Tiefenkarten, sowohl mit
traditionellen Algorithmen (Nearest-Neighbour Upsampling, Bicubic Upsampling) als auch mit

angepassten kantenerhaltenden Filtern (Joint Bilateral Filter, Joint Bilateral Median Filter,
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Guided Image Filter), hochskaliert und die Abweichung der Ergebnisse zu den Ground-Truth

Daten ermittelt.

6.2 Kantenerhaltende Glattung von Tiefenkarten

Ziel der folgenden Evaluierung ist festzustellen, ob die Qualitdt von Tiefenkarten durch
kantenerhaltende Filterung mit Guidance Image verbessert werden kann. Weiters soll
ermittelt werden, ob ein bestimmter Filter besonders fiir diese Aufgabe geeignet ist.

Jeder der drei evaluierten Filter (Joint Bilateral Filter, Joint Bilateral Median Filter, Guided
Image Filter) wird auf 30 Tiefenkarten angewandt, welche mit dem in [43] vorgestellten
Stereo-Matcher berechnet und von den Autoren des Papers freundlicherweise zu Verfligung
gestellt wurden. Da die kantenerhaltende Filterung nicht nur falsche Disparitaten korrigiert,
sondern auch zu einem gewissen Grad korrekte Information zerstért, werden die Filter in
dieser Evaluierung nicht auf den gesamten Bildbereich angewendet. Davon ausgehend,
dass ein Stereo Matcher Ublicherweise in nicht verdeckten Regionen nahezu fehlerfrei
arbeitet, werden diese Regionen bei der Glattung nicht angetastet. Die Disparitaten der
restlichen Bildbereiche (der Occluded Regions) sind hingegen im Allgemeinen deutlich
starker fehlerbehaftet. In diesen Bereichen erscheint eine Glattung sinnvoll. Um die
Evaluierung durchfiilhren zu kdénnen werden also, zusatzlich zu den Tiefenkarten Bilder
bendtigt, die zeigen welche Bereiche verdeckt bzw. unverdeckt sind. Diese Bilder, oft
Occlusion Maps genannt, werden von jedem Stereo-Matcher mit Occlusion Handling
berechnet [44]: Stereo Matcher mit Occlusion Handling ermitteln zundchst aus dem
gegebenen Kamerabildpaar die beiden zugehérigen Tiefenkarten. AnschlieRend werden die
verdeckten Regionen der linken Tiefenkarte ermittelt, indem die rechte Tiefenkarte gewarpt
wird. Dazu werden die Disparitaten der rechten Tiefenkarte horizontal entsprechend ihrer
Disparitédt verschoben und in der gewarpten Tiefenkarte abgelegt. Befindet sich
beispielsweise in der rechten Tiefenkarte an der Position (x=10, y=3) ein Disparitatswert von
4, so wird dieser Wert in der gewarpten rechten Tiefenkarte an Position (x=14, y=3) abgelegt.
Werden mehrere Disparitaten auf dieselbe Position verschoben, so wird lediglich die héchste
dieser Disparitaten gespeichert, da hohere Disparitdten naher beim Betrachter liegen und
somit alle dahinterliegenden Disparitaten abdecken. Das gewarpte rechte Tiefenbild
entspricht im Idealfall exakt der zuvor berechneten linken Tiefenkarte. Jene Positionen, in
denen die Unterschiede einen gewissen Schwellwert (berschreiten, stellen verdeckte
Positionen da. Zu diesem Zeitpunkt kann die Occlusion Map also durch einen einfachen
Vergleich ermittelt werden. Der Stereo Matcher verwendet diese Information Ublicherweise

zur nachtraglichen Korrektur verdeckter Regionen (beispielsweise durch Inpainting-
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Algorithmen). Im Rahmen dieser Evaluierung wird die Information verwendet, um zu
entscheiden, welche Positionen geglattet werden. Occluded Regions befinden sich oft in
jenen Bereichen in denen nur eine der beiden Kameras einen bestimmten Teil des Objekts

erfassen konnte.

Die Qualitat eines Filters hangt stark von den gewdahlten Parametern (Filterradius, etc.) ab.
Im Rahmen dieser Evaluierung wurde versucht, fur jeden getesteten Filter ein Parameterset
zu finden, welches fir jede der 30 Tiefenkarten ein gutes Ergebnis liefert. Dazu wurden pro
Filter mehrere 100 mogliche Parametersets automatisiert getestet. Um die Qualitat eines
konkreten Sets zu ermitteln, wurde fir jede der 30 gegléatteten Tiefenkarten der Mean
Absolute Error (MAE) zur Ground Truth berechnet. Jenes Parameterset, bei dem der
Durchschnitt der 30 berechneten MAE-Werte am Geringsten ist, stellt das Optimum da. In
der folgenden Tabelle (siehe nachste Seite) sind die einzelnen Filter jeweils mit dem

ermittelten optimalen Parameterset vertreten.

Fur 43,33% (13/30) der Tiefenkarten errechnete der Joint Bilateral Median Filter das
genaueste Ergebnis. Joint Bilateral Filter und Guided Image Filter konnten respektive bei
33% (10/30) und 20% (6/30) der Tiefenkarten die beste Qualitéat erzielen. Lediglich 3,33%
(1/30) der Tiefenkarten wurden durch alle getesteten Glattungsalgorithmen verschlechtert.
Im Durchschnitt lieferte der Joint Bilateral Median Filter die hoéchste Qualitat. Um besser
entscheiden zu kénnen, ob die Tiefenkarten durch Glattung signifikant verbessert werden
konnten, werden nun ausgewahlte Ergebnisse in Bildform prasentiert. Bei allen gezeigten

Tiefenkarten wurden die Disparitaten auf den maximalen Intensitatsbereich gespreizt.

,1sukuba“ (Abb. 66, Seite 90): Im oberen Teil der Lampe (dunkelgelber Bereich) wurden
durch den Stereo-Matcher einige Punkte falschlicherweise dem Vordergrund zugeordnet.
Der Joint Bilateral Median Filter konnte diese Stelle nahezu perfekt korrigieren. Joint Bilateral
Filter und Guided Image Filter lieferten ebenfalls gute Ergebnisse, konnten in diesem Fall
jedoch die Qualitdt des Joint Bilateral Median Filters nicht ganz erreichen, da durch die
Mittelwertbildung das Ergebnis zu stark von inkorrekten Disparitdten beeinflusst wurde. Eine
ahnliche Situation besteht im linken, unteren Teil der Lampe (gruner Bereich). Auch der
hellblau gekennzeichnete Lampenbereich wurde durch den Stereo-Matcher falschlicherweise
als Vordergrund Klassifiziert. Dieser Fehler konnte jedoch durch keinen Filter korrigiert
werden, da er in einem unverdeckten Bereich fallt. Zu einem interessanten Ergebnis kam es
im linken, unteren Teil des Kopfes (roter Bereich). Alle drei Filter konnten die falschen
Disparitaten weitgehend korrigieren, jedoch blieb in allen Fallen ein kleiner isolierter Bereich

falscher Disparitaten unverandert. Auch hier ist der Grund fur das fehlerhafte Verhalten, dass
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der isolierte Bereich unverdeckt und daher von der Filterung nicht betroffen ist.
Zusammenfassend kann festgestellt werden, dass alle drei Filter die , Tsukuba“-Tiefenkarte
signifikant verbessern konnten. Durch die Mittelwertbildung waren Joint Bilateral Filter und
Guided Image Filter dem Joint Bilateral Median Filter jedoch unterlegen. Diese visuelle
Analyse wird durch die berechneten MAE-Werte bestatigt. Nach Filterung mit Joint Bilateral
Median betrug der MAE 0.0630, wahrend Joint Biletaral Filter und Guided Image Filter

respektive MAE-Werte von 0.0771 und 0.0830 erreichten.

Ohne Glattung | Joint Bilateral | Joint Bilateral Guided Image
Median

kSize=19 kSize=19 kSize=19

os =9 os =9 £ =0.00000005

o, =025 o, =04

Bild Mean Absolute Error

Aloe 0.0563 0.0475 0.0441 0.0462
Art 0.0866 0.0678 0.0632 0.0686
babyl 0.0331 0.0304 0.0321 0.0314
baby?2 0.0840 0.0790 0.0806 0.0774
baby3 0.0360 0.0326 0.0288 0.0321
books 0.1492 0.1451 0.1472 0.1456
bowlingl 0.1320 0.1289 0.1292 0.1300
bowling2 0.0433 0.0398 0.0400 0.0400
clothl 0.0182 0.0181 0.0182 0.0183
cloth2 0.0435 0.0422 0.0424 0.0428
cloth3 0.0469 0.0452 0.0459 0.0454
cloth4 0.0684 0.0676 0.0605 0.0685
cones 0.0619 0.0536 0.0527 0.0522
dolls 0.0454 0.0366 0.0361 0.0365
flowerpots 0.0307 0.0283 0.0282 0.0289
lampshadel 0.0618 0.0553 0.0566 0.0544
lampshade2 0.0563 0.0512 0.0557 0.0514
laundry 0.0897 0.0809 0.0641 0.0842
middl1 0.1628 0.1527 0.1614 0.1518
moebius 0.0786 0.0683 0.0673 0.0669
monopoly 0.0537 0.0476 0.0529 0.0485
plastic 0.0446 0.0403 0.0413 0.0412
reindeer 0.0326 0.0250 0.0242 0.0258
rocksl 0.0177 0.0157 0.0155 0.0157
rocks2 0.0225 0.0216 0.0225 0.0214
Teddy 0.0373 0.0354 0.0347 0.0360
tsukuba 0.1047 0.0771 0.0630 0.0830
venus 0.0237 0.0192 0.0178 0.0211
wood1l 0.0800 0.0816 0.0803 0.0821
wood2 0.0139 0.0137 0.0115 0.0143
Durchschnitt 0.0605 0.0549 0.0539 0.0554
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Kamerabild Ground Truth

Ohne Glattung Joint Bilateral Filter

R 7

Joint Bilateral Median Filter Guided Image Filter

4

Abb. 66: Glattung der ,Tsukuba“-Tiefenkarte
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Kamerabild

Ohne Gléttung

Joint Bilateral Median Filter

Abb. 67: Glattung der ,Art“-Tiefenkarte

Ground Truth

Joint Bilateral Filter

Guided Image Filter
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LArt (Abb. 67): Die ungeglattete Tiefenkarte weist starke Artefaktbildung in den verdeckten
Regionen auf, beispielsweise im Hintergrundbereich zwischen GefaR und Henkel (siehe
griner Bereich). In der vergroRerten Darstellung ist zu erkennen, dass die Artefakte in
diesem Bereich von allen getesteten Filtern stark reduziert werden konnten. Weiters ist in der
Ground-Truth Karte zu erkennen, dass der genannte Bereich von einer Kante durchkreuzt
werden sollte. Keiner der Filter konnte diese Kante sichtbar werden lassen. Der rote Bereich
verdeutlicht die unterschiedliche Arbeitsweise von Median- und Mittelwertbildung. Der
Medianfilter entscheidet sich fiir eine in der Umgebung vorhandene Disparitdt, wodurch
keine neuen Disparitaten entstehen und in der vergréRerten Darstellung zwei voneinander
getrennte Bereiche zu erkennen sind. Die auf Mittelwert basierenden Joint Bilateral Filter und
Guided Image Filter erzeugen hingegen durch die Mittelung viele neue, aber &hnliche,
Disparitaten. Am Hinterkopf (hellblauer Bereich) kommt es zu einer interessanten Situation.
Laut Ground-Truth Daten sollte die Spitze des Pinsels direkt am Rand des Kopfs liegen. In
der Tiefenkarte des Stereo-Matchers scheint der Pinsel jedoch weiter links zu sein. Eine
genauere Betrachtung ergibt jedoch, dass die Position des Pinsels korrekt erkannt wurde.
Vielmehr wurde der Randbereich des Hinterkopfes féalschlicherweise auf die
Hintergrunddisparitat gesetzt. Keiner der drei getesteten Filter konnte den Fehler korrigieren,
da die Stelle in einem unverdeckten Bereich lag. Auch in dieser Tiefenkarte war der Joint
Bilateral Median Filter mit einem MAE von 0.0632 den beiden Konkurrenten (Joint Bilateral
Filter: 0.0678, Guided Image Filter: 0.0686) Uberlegen. Alle geglatteten Tiefenkarten waren
jedoch eine signifikante Verbesserung zur ungeglatteten Tiefenkarte (MAE: 0.0866). Bei den
zwei bisher untersuchten Tiefenkarten kam es mehrmals zu der Situation, dass fehlerhafte
Disparitaten nicht korrigiert wurden, weil sie im unverdeckten Bereich liegen. Es stellt sich
also die Frage, ob es moglicherweise vorteilhaft ware, den gesamten Bildbereich in die
Glattung einzubeziehen. Abb. 68 (nachste Seite) zeigt das Ergebnis einer Glattung Gber den
gesamten Bildbereich. In diesem Fall konnte der Guided Image Filter den fehlenden Teil des
Hinterkopfes zwar teilweise wiederherstellen (griiner Bereich), jedoch werden weite Teile des
Bildbereichs durch Artefakte gestort, die bei exklusiver Filterung des verdeckten Bereichs
nicht auftreten (siehe roter Bereich). Es war nicht moglich diese Artefakte durch Anpassen
der Filterparameter vollstandig zu eliminieren. Der MAE des Guided Image Filters, bei
Glattung Uber alle Bereiche, betrug 0.0741. Bei ausschlieBlicher Filterung der verdeckten
Bereiche wurde hingegen der bereits oben genannte MAE von 0.0686 erreicht. Im Rahmen
dieser Diplomarbeit wurden alle drei Glattungsfilter versuchsweise auf den gesamten Bereich
der 30 Tiefenkarten angewendet. Im Vergleich zur empfohlenen Vorgehensweise, war bei

jedem Filter ein signifikanter Qualitatsabfall feststellbar.



6. Optimierung von Tiefenkarten in Disparitatsvideos 93

Abb. 68: (a) Filterung der verdeckten Bereiche
(b) Filterung aller Bereiche

~SWood1“ (Abb. 69, nachste Seite): Diese Tiefenkarte konnte, als einzige des Testsets, nicht
durch kantenerhaltende Filterung optimiert werden. Bei der ungefilterten Tiefenkarte betrug
der MAE zur Ground Truth 0.08. Bei Anwendung des Joint Bilateral Median Filters blieb die
Qualitat nahezu unverandert (MAE: 0.0803). Joint Bilateral Filter und Guided Image Filter
berechneten respektive Tiefenkarten mit einem MAE von 0.0816 bzw. 0.0821. Der verdeckte
Bereich des Bildes befindet sich zwischen den mit Pfeil markierten Holzstlicken. Da die dort
liegenden Disparitatswerte bereits durch den Stereo-Matcher weitgehend korrekt gesetzt
wurden, konnte der Joint Bilateral Median Filter keine Verbesserung erzielen. Die beiden auf
Mittelwert basierenden Glattungsfilter verschlechterten die Tiefenkarte sogar um eine Spur,
da sie Artefakte im verdeckten Bereich erzeugten. Dieses Ergebnis bestéatigt auch die zu
Beginn des Abschnitts aufgestellte Behauptung, dass kantenerhaltende Filter zu einem
gewissen Grad korrekte Information zerstoren und daher moglichst nicht in Bereichen
eingesetzt werden sollten, in denen kaum falsche Disparitaten vorhanden sind.

Zusammenfassend kann festgehalten werden, dass die Ergebnisse der getesteten Filter im
Durchschnitt den ungeglatteten Tiefenkarten signifikant Uberlegen sind. Der Joint Bilateral
Median Filter scheint besonders gut fir die Aufgabe geeignet zu sein. Zwischen Joint
Bilateral Filter und Guided Image Filter konnte hingegen kein signifikanter Unterschied
festgestellt werden. Bei performancekritischen Anwendungen kann ein Einsatz des Guided
Image Filters sinnvoll sein, da er im Gegensatz zum Joint Bilateral Median Filter sehr
effizient implementiert werden kann (siehe Kapitel 3).



6. Optimierung von Tiefenkarten in Disparitatsvideos 94

Kamerabild Ground Truth

Ohne Glattung Joint Bilateral Filter

Joint Bilateral Median Filter Guided Image Filter

Abb. 69: Glattung der ,Wood1“-Tiefenkarte

6.3 Upsampling von Tiefenkarten

Im Rahmen dieser Evaluierung soll festgestellt werden, welche qualitativen Vorteile durch
den Einsatz kantenerhaltender Filter im Upsamplingprozess erreicht werden kdénnen. Die
Evaluierung wurde wie folgt durchgefiihrt: Ein Kamerabildpaar der Middlebury-Datenbank
[40][56] wurde per Nearest-Neighbour Downsampling um einen bestimmten Faktor
verkleinert. AnschlieRend wurde der in [38] vorgestellte Stereo-Matcher auf die verkleinerten
Bilder angewendet, um die Tiefenkarte des linken Kamerabildes zu berechnen. Der
MATLAB-Code des Stereo Matchers wurde freundlicherweise von den Autoren des Papers
zu Verfligung gestellt. In einem letzten Schritt wurden die berechneten Tiefenkarten auf die
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GroRRe des unskalierten Kamerabildes gesampelt. Dabei wurden folgende Upsampling-
Verfahren evaluiert: Nearest-Neighbour Upsampling, Bicubic Upsampling, Nearest-
Neighbour Upsampling mit anschlieRender Glattung durch Joint Bilateral Filter, Joint Bilateral
Median Filter und Guided Image Filter. Alle Glattungsfilter nutzten das unskalierte linke
Kamerabild als Guidance Image. Die Qualitat der Ergebnisse wurde anhand des Mean
Square Errors (MSE) zur Ground-Truth ermittelt, wobei die Ground-Truth Daten dem

Middlebury-Set entnommen wurden.

Wie bereits in Abschnitt 5.1 erwdhnt, stammt die Idee, Tiefenkarten unter Verwendung eines
Guidance Image zu skalieren, von Kopf et al., welche in ihrer Arbeit ,Joint Bilateral
Upsampling® [42] einen modifizierten Joint Bilateral Filter mit integrierter Upsamplinglogik
vorstellen. Es soll nun gezeigt werden, dass die in dieser Diplomarbeit verwendete
sequentielle Methode (Nearest-Neighbour Upsampling mit anschlieRender Anwendung des
Joint Bilateral Filters) nicht exakt dem Filter von Kopf et al. entspricht. Weiters wird
begriindet, warum die sequentielle Methode dem Algorithmus von Kopf et al. vorgezogen

wurde.

Der Algorithmus von Kopf et al. skaliert ein Bild | mit Hilfe eines madifizierten Joint Bilateral
Filter, unter Verwendung eines Guidance Image J, zu einem vergrbRerten Bild I’. Die
Dimension von /I’ entspricht dem Guidance Image J. Beispielsweise kann eine 96x72 Pixel
grolRe Tiefenkarte | unter Verwendung eines 384x288 groRen Kamerabildes J auf eine
GrofRe von 384x288 skaliert werden. Formel 16 definiert den modifizierten Joint Bilateral
Filter:

. 1
'(p)== >G, (lp,-a,I)-G, (13,- D1, (16)
q,€R,
W= >G, (lp,-a)-G,(3,—3,D
q,eR,

Die gezeigte Formel entspricht nahezu dem bereits in Formel 5 definierten Joint Bilateral
Filter. Der Unterschied ist die Einfahrung der Koordinaten p, und ¢, welche die zu p und
g korrespondierenden Positionen im niedrig aufgeldsten Bild | kennzeichnen. Formel 17

zeigt den Zusammenhang von pund p, bzw. qund q;:

pizfloor( P J qizfloor(LJ (17)

fact _x fact vy
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Ausschnitt I' (384x288) Ausschnitt J (384 x 288)
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Abb. 70: Berechnung der Ausgabewerte bei 2x Joint Bilateral Upsampling mitr =4

Das Guidance Image J wird nicht vollstandig gesampelt

fact _x und fact _y definieren horizontalen und vertikalen Upsampling-Faktor. Diese
Faktoren konnen direkt aus den Auflosungen der Bilder | und J abgeleitet werden. Bei
Verwendung der zuvor definierten Auflésungen gilt beispielsweise fact x=384/96=4,
sowie fact y=288/72=4. Abb. 70 zeigt eine grafische Darstellung des modifizierten
Joint Bilateral Filters. Die wesentliche Eigenschaft des modifizierten Joint Bilateral Filters ist,
dass bei der Summenbildung Uber die Koordinaten q, iteriert wird. Da q;, aufgrund des
floor -Operators in Formel 17 nur ganzzahlige Werte annehmen kann, wird das Guidance
Image J nicht vollstandig gesampelt. Hierin liegt auch der wesentliche Unterschied zu der in
dieser Diplomarbeit eingesetzten sequentiellen Methode, in welcher das Guidance Image J
stets vollstéandig gesampelt wird.

Die beschriebene sequentielle Methode wurde in einigen Kursen auslandischer Universitaten
zur Approximation des Joint Bilateral Upsampling Algorithmus eingesetzt [46]. Der Vorteil
liegt darin, dass kein neuer Filter programmiert werden muss, da das Bild einfach per
Nearest-Neighbour Upsampling auf die gewiinschte Grof3e skaliert- und anschliel3end mit
einem herkdmmlichen Joint Bilateral Filter gefiltert werden kann. Die Methode kann daher
auch mit bestehenden Joint Bilateral Median- und Guided Image Filtern durchgefihrt werden.
Ware in dieser Diplomarbeit hingegen das Joint Bilateral Upsampling implementiert worden,

so héatten ebenfalls entsprechende ,Joint Bilateral Median Upsampler und ,Guided Image



6. Optimierung von Tiefenkarten in Disparitatsvideos 97

Upsampler® entworfen werden missen (die Begriffe wurden unter Anflhrungszeichen
gesetzt, da sie vom Autor dieser Diplomarbeit stammen und in anderen wissenschaftlichen
Publikationen nicht verwendet werden), um Ergebnisse vergleichen zu kénnen. Eine Analyse
des Guided Image Filters ergab, dass eine Konvertierung zum ,Guided Image
Upsampler® hdchstwahrscheinlich mdglich ist. Im Rahmen dieser Diplomarbeit wurde jedoch
von der Ausarbeitung eines solchen Filters abgesehen. Kopfs Algorithmus besitzt potentiell
einen Performancevorteil gegenuber der beschriebenen sequentiellen Methode, da bei
gleichem Filterradius weniger Positionen in der Berechnung bericksichtigt werden. Bei
Verwendung eines Joint Bilateral Filter mit konstanter Laufzeit bezlglich der Kernelgréf3e
(siehe Kapitel 3) scheint dieser Vorteil jedoch nicht relevant zu sein.

Die Evaluierung wurde auf einem Subset des Middlebury-Sets durchgefihrt. Es wurden die
Bilder ,cones®, ,teddy“, ,tsukuba“ und ,venus“ gewahlt, da diese Bilder auch im MATLAB-
Referenzcode des Stereo-Matchers eingesetzt werden um dessen Leistung zu
demonstrieren. Der MATLAB-Quellcode konnte somit ohne Modifikation Ubernommen
werden. Alle vier Kamerabildpaare wurden vor Anwendung des Stereo Matchers um die
Faktoren 2x, 4x, 6x und 8x reduziert. Das anschlieBende Upsampling der Tiefenkarten
erfolgt durch ein C++ Programm, welches die Ausgaben des Stereo Matchers per Nearest-
Neighbour Interpolation skaliert und auf das Ergebnis, die im Rahmen dieser Diplomarbeit
entwickelten kantenerhaltenden Filter anwendet. Wie bereits in Abschnitt 6.2 wurden pro
Filter mehrere 100 Parametersets automatisiert getestet, um mdglichst hochwertige
Ergebnisse zu erreichen. Aufgrund der geringen GroRe des Testsets sind die in diesem
Abschnitt ermittelten Ergebnisse nicht zur Generalisierung geeignet. Sie sollen vielmehr

zeigen welche qualitativen Vorteile bei den genannten Testbildern feststellbar waren.

Abb. 71 (ndchste Seite) zeigt das im Rahmen dieser Evaluierung berechnete MSE-Profil. Es
kann festgestellt werden, dass durch die Anwendung eines kantenerhaltenden
Glattungsfilters mit Guidance Image die Ergebnisse bei allen getesteten Upsampling
Faktoren signifikant verbessert werden konnten. Bei den im Rahmen dieser Evaluierung
getesteten Tiefenkarten konnte der Guided Image Filter signifikant bessere Ergebnisse als
Joint Bilateral Filter und Joint Bilateral Medianfilter erreichen. Bei den traditionellen
Upsamplingverfahren ohne kantenerhaltender Filterung war das Bicubic Upsampling dem
Nearest Neighbour Upsampling signifikant tGberlegen. Abb. 73 (Seite 99) zeigt mit welchen

Filterparametersets die besten Ergebnisse erzielt werden konnten.
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Abb. 71: MSE Profil bei verschiedenen Upsampling Faktoren

schwarz: Nearest Neighbour Upsampling

blau: Bicubic Upsampling
Nearest Neighbour Upsampling + Joint Bilateral Filter

rot: Nearest Neighbour Upsampling + Joint Bilateral Median Filter
Nearest Neighbour Upsampling + Guided Image Filter

Abb. 72 (néachste Seite) stellt die Ergebnisse der getesteten Verfahren visuell gegeniiber. Bei
Nearest Neighbour Upsampling ohne anschlieRende Glattung ist starke Blockbildung in den
Kantenbereichen zu erkennen. Durch bikubisches Upsampling kann die Blockbildung zwar
deutlich reduziert werden, im Gegenzug verlieren jedoch alle Kanten signifikant an Scharfe.
Durch Nearest Neighbour Upsampling mit anschlieender Glattung durch einen Joint
Bilateral Median Filter konnte die Blockbildung entfernt werden ohne die Kantenschérfe zu
beeintrachtigen. Joint Bilateral Filter und Guided Image Filter reduzierten hingegen in vielen
Regionen die Kantenscharfe. Im Gegensatz zum Joint Bilateral Median Filter konnten sie

jedoch Lampenschirm und —stangen besser erhalten.
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Original

Bicubic Upsampling

Nearest Neighbour Upsampling +

Joint Bilateral Median Filter

Abb. 72:

4x4 Upsampling von ,Tsukuba“

Nearest Neighbour Upsampling

Nearest Neighbour Upsampling +
Joint Bilateral Filter

Nearest Neighbour Upsampling +
Guided Image Filter

2x2 4x4 6x6 8x8

Upsampling | Upsampling | Upsampling | Upsampling
Nearest Neighbour + | r =9 r=9 r=9 r=9
Joint Bilateral o, =6 oy =1 os=1 oy =1

o, =0.12 o, =0.22 o, =023 o, =0.24
Nearest Neighbour + | r=7 r=9 r=9 r=9
Joint Bilateral Med. oy =6 oy =1 os=1 oy =1

o, =0.15 o, =021 o, =024 o, =0.23
Nearest Neighbour + | r=9 r=9 r=9 r=9
Guided Image Filter ¢ =0.0004 £ =0.0032 € =0.018 £=0.02

Abb. 73:

Optimale Filterparameter
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7. Zusammenfassung

Diese Diplomarbeit beschéftigte sich mit kantenerhaltenden Filtern und deren Applikation fur

Computer Vision-Aufgaben.

Nach einer kurzen Einfihrung (Kapitel 1) wurden in Kapitel 2 zunachst drei traditionelle
Glattungsfilter (Mittelwertfilter, Gaul3-Filter, Median-Filter) vorgestellt. Es wurde gezeigt, dass
diese Filter die Bildscharfe beeintrachtigen, da Intensitatsabstdnde der Pixel nicht
bertcksichtigt werden. Aufbauend darauf wurden Bilateral Filter, Bilateral Median Filter und
Guided Image Filter eingefuhrt, sowie deren kantenerhaltende Funktion demonstriert. Es
wurde erwahnt, dass der Guided Image Filter ein eigenstandiger Filter und nicht etwa nur

eine effiziente Optimierung des Bilateral Filters ist.

Kapitel 3 beschéftigte sich mit der Implementierung der Filter. Flr jeden Filter, abgesehen
vom Guided Image Filter, wurde zunachst ein naiver Algorithmus gezeigt, der schrittweise
optimiert wurde. Bei allen Filtern, abgesehen vom Bilateral Median Filter, wurde ein
Algorithmus mit konstanter Laufzeit bezlglich der KernelgroRe prasentiert. Weiters wurde
anhand des Bilateral Filters gezeigt, dass Approximationen oft erhebliche
Performancegewinne bringen kénnen ohne die Qualitat des Ergebnisses signifikant zu
beeintrachtigen.

Kapitel 4 fuhrte den Optimierungsgedanken weiter und demonstrierte Methoden zur
Parallelisierung der vorgestellten Algorithmen. Zundchst wurde die CUDA-Architektur
moderner NVIDIA-Grafikkarten vorgestellt und anschlieBend gezeigt, wie der O(1)-

Mittelwertfilter parallel auf dieser Plattform implementiert werden kann.

In Kapitel 5 wurde ein interaktiver Segmentierungsalgorithmus vorgestellt, welcher
kantenerhaltende Filter zur Glattung des Cost Volumes einsetzt. Desweiteren wurde ein
modifizierter auf dem Guided Image Filter basierender Paint-Selection Algorithmus

prasentiert.

Kapitel 6 zeigte, dass Tiefenkarten stereoskopischer Videos durch kantenerhaltende
Filterung optimiert werden kdnnen. Aul3erdem wurde gezeigt, dass durch den Einsatz
kantenerhaltender Filter im Upsampling-Prozess die Qualitdt der Skalierung signifikant

verbessert werden kann.
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Die in Kapitel 5 und 6 prasentierten Anwendungen konnten selbstverstandlich nur einen
kleinen Ausschnitt der mdoglichen Einsatzgebiete kantenerhaltender Filterung abdecken.

AbschlieRend sollen einige weitere interessante Anwendungen genannt werden:

Rekursive Filterung: Bei der rekursiven Filterung wird der kantenerhaltende Filter mehrmals
hintereinander aufgerufen, wobei ab dem zweiten Aufruf das Ergebnis des vorhergehenden
Aufrufs gefiltert wird. Durch die mehrmalige Filterung wird der Kontrast in Bereichen mit
bereits niedrigem Kontrast schrittweise reduziert, wahrend hohe Kontraste (Kanten) erhalten
bleiben. Naturlich tritt dieser Effekt auch bei einfacher (nicht rekursiver) Anwendung des
kantenerhaltenden Filters zu einem gewissen Grad auf. Durch wiederholte Anwendung kann
er jedoch wesentlich verstarkt werden. Winnemoller et al. demonstrieren in ihrer Arbeit [47],
dass durch rekursive bilaterale Filterung abstrahierte- und cartoondhnliche Bilder erzeugt
werden konnen. Es ist anzunehmen, dass Bilateral Median Filter und Guided Image Filter
ebenfalls fur diese Aufgabe geeignet sind.

Joint Upsampling: Die Nutzung kantenerhaltender Filter im Upsampling-Prozess ist
keineswegs auf den in Kapitel 6 vorgestellten Anwendungsfall (Upsampling von Tiefenkarten)
beschrankt. Eine weitere interessante Anwendung ist beispielsweise die Colorisierung von
Graustufenbildern [42]. Hierzu wird zunéchst ein beliebiger Colorisierungsalgorithmus,
beispielsweise [52] auf das verkleinerte Graustaufenbild angewandt. AnschlieBend wird das
colorierte Bild unter Einsatz des unskalierten Graustufenbildes als Guidance Image auf die
gewiinschte GroRe skaliert. Es wird empfohlen die Colorisierung im YIQ-Farbraum
durchzufiihren, da in diesem Fall nur die beiden Chrominanzkanale (I und Q) berechnet
werden missen. Der Luminanzkanal (Y) kann hingegen direkt aus dem Graustufenbild
ubernommen werden. Auch im Zusammenhang mit Graph-Cut basierender

Bildsegmentierung kann Joint Upsampling effektiv eingesetzt werden [42].

Filterung anderer Strukturen: Kantenerhaltende Filterung beschrankt sich nicht
ausschlielich auf die Glattung zweidimensionaler Bilddaten. Bereits in Kapitel 5 (Cost
Volume) und Kapitel 6 (Tiefenkarte) wurde gezeigt, dass auch andere zweidimensionale
Strukturen geglattet werden konnen. [49] zeigte, dass auch durch einen 3D-Scanner
ermittelte Mesh-Daten bilateral gefiltert werden kdnnen. Selbst Bewegungsdaten von

Menschen werden bilateral gefiltert [50].

Sonstiges: In [55] und [48] wird empfohlen modifizierte Bilateral Filter zur Entfernung von
Bildrauschen einzusetzen. [51] zeigte, dass bilaterale Filter zur Entfernung von

Kompressionsartefakten genutzt werden konnen. In [54] wurde ein auf dem Bilateral Filter
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basierender Algorithmus zur Entfernung von ,Specular Highlights® demonstriert. Weiters
zeigte [53], dass der bilaterale Filter auch zur Dynamikkompression von HDR (High Dynamic

Range)-Bildern eingesetzt werden kann.
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