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1 EinleitungTexturen k�onnen bei der Analyse von Bildmaterial sowohl bei der Segmentierungvon Bildteilen als auch bei der Klassi�zierung von Bildern eine wesentliche Rollespielen. Zur (automatischen) Unterscheidung von Texturen wird in jedem Fall einequantitative Beschreibung ben�otigt. Dabei existieren im Wesentlichen zwei Mo-dellierungsarten. Einerseits strukturelle Modelle, die die r�aumliche Organisationvon einfachen Strukturen in der Textur betrachten. Andererseits werden statisti-sche Modelle wie Co-Occurrence-Analysen oder texturbeschreibende Verteilungenbenutzt. Ferner wird bei der Unterscheidung von Texturen ein modellabh�angigesAbstandsma� eingesetzt, durch das die quanti�zierten Gr�o�en verglichen werdenk�onnen.Bei der Segmentierung der morphologischen Strukturen in medizinischen Bildernspielt die Texturanalyse eine wichtige Rolle [11]. Diese Studienarbeit gliedert sichein in ein Projekt zur Fr�uherkennung von Tumoren auf Stimmlippen bei Rezi-divpatienten. Ein solcher Tumor geht einher mit Ver�anderungen der sichtbarenTextur der Stimmlippen in laryngoskopischen Aufnahmen. Die Textur �andertsich allerdings auch schon durch die Behandlung des Tumors mit einem Laser. Esk�onnte jedoch m�oglich sein, in Zukunft durch eine Texturanalyse der Bilder sol-che krankhaften Ver�anderungen zu erkennen, sie grob zu lokalisieren und dadurchdie H�au�gkeit von Gewebeentnahmen zu reduzieren. Die hier betrachtete Metho-de dient jedoch nicht nur der Analyse von laryngoskopischen Bildern, sondernbezieht sich auf Farbbilder im Allgemeinen.In dieser Studienarbeit wird die Implementierung eines Verfahrens zur Analy-se von Texturen mit Gabor�ltern vorgestellt. Die Gabortransformation ist einSpezialfall der Fensterfouriertransformation und daher den strukturellen Metho-den zuzuordnen. Da in der medizinischen Bildverarbeitung verst�arkt Multispek-tralbilder ausgewertet werden und oft reine Farbtexturen auftreten, die in derHelligkeitsdarstellung nicht erkennbar sind, wird hier besonders die Anwendungauf Farbtexturen betont. Dies stellt eine Erweiterung bekannter Verfahren dar[3, 8, 5, 7] und l�asst sich durch Transformation der Buntheitsinformation in einekomplexwertige Darstellung elegant verwirklichen.Texturen lassen sich als Helligkeitsmuster modellieren, die eine Anzahl von Orts-frequenzen mit bestimmten Orientierungen aufweisen. Dabei unterscheiden sichverschiedene Texturen wesentlich in ihren charakteristischen Frequenzen. Bei derBetrachtung von Farbtexturen ist es sinnvoll, auch die Informationen, die diefarbigen Anteile bieten, zu analysieren. Es ist jedoch anschaulich klar, dass dieBedeutung der Buntheit f�ur eine Textur nicht in allen F�allen die gleiche ist. Mankann sich leicht Texturen vorstellen, die allein aufgrund der Helligkeitsverteilungbeziehungsweise der Farbverteilung zu charakterisieren sind.Die Benutzung von Gabor�ltern erlaubt es, aus einem Bild mit relativ geringem3



Rechenaufwand getrennte Informationen �uber die Anwesenheit von festzulegen-den Frequenzen und Orientierungen in der Umgebung eines Pixels zu extrahie-ren. Sie k�onnen als Beschreibungsvektoren f�ur die umgebende Textur verwendetwerden. Die berechneten Werte besitzen Amplitude und Phase, wobei letzteredazu benutzt werden kann, unstetige �Uberg�ange zwischen gleichartigen Texturenzu entdecken. Mit dieser in Kan�ale aufgeteilten Beschreibung kann man Textu-ren, die in einem Bild vorkommen, segmentieren oder klassi�zieren. Gabor�lterhaben hierf�ur geeignete Eigenschaften, da sie einstellbare Orientierungs- und Fre-quenzbandbreiten besitzen und die optimale gleichzeitige Au
�osung in Orts- undFrequenzraum erreichen. Das Ergebnis der Gabortransformation besitzt sowohlOrts- als auch Frequenzinformation, man spricht auch vom Orts-/Frequenzraum.So ergeben sich zwei m�ogliche Sichtweisen: Die Region um ein beliebiges, aberfestes Pixel wird durch die Antworten einer Menge von um dieses Pixel �ortlichzentrierten Gabor�ltern verschiedener Frequenzen und Orientierungen beschrie-ben. Andererseits kann man die sich ergebenden Teilbilder zu einem beliebigen,aber festen Gabor�lter, als komplex moduliertes Bild betrachten, dessen Am-plitude die r�aumliche Verteilung der festen Frequenz und Orientierung im Bildbeschreibt.In den folgenden Abschnitten werden zun�achst einige theoretische Grundlagender benutzten Verfahren vorgestellt. Anschlie�end wird die Implementierung be-schrieben, wobei detailliert auf die einzelnen Bestandteile eingegangen wird. Fer-ner werden zwei Versuche zur Anwendung des Verfahrens vorgestellt: Die Seg-mentierung eines Farbbildes in verschiedene Bereiche anhand von Texturen sowiedie Klassi�zierung farbiger Aufnahmen von Baumrinden.
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2 Theoretische GrundlagenIn diesem Abschnitt sollen die theoretischen Grundlagen des benutzten Verfah-rens beschrieben werden. Dazu wird zun�achst der verwendete Farbraum vorge-stellt und dann auf Fourier- und Gabortransformation eingegangen.2.1 HSV-FarbraumIn der vorliegenden Studienarbeit wurden die zu untersuchenden Farbbilder ausder sonst vielfach �ublichen RGB-Darstellung mit den (Farb-)Kan�alen Rot, Gr�unund Blau in den HSV-Farbraum mit den Kan�alen Hue (Farbton), Saturation(S�attigung) und Value (Dunkelstufe, Helligkeit) transformiert. Die Bezeichnun-gen der Kan�ale sind dabei eher intuitiv, als dies bei einer Darstellung durch zumischende Grundfarben - wie zum Beispiel im RGB-Farbraum - der Fall ist.Die Buntheit eines Pixels l�asst sich in diesem Farbraum gut in einem Polarko-ordinatensystem darstellen, wobei die S�attigung als Betrag und der Farbton alsWinkel bzw. Phase interpretiert wird (siehe Abbildung 1). Die Interpretation alsWinkel hat die angenehme Eigenschaft, dass es keine "Spr�unge\ in der Farb-tonskala bei kleinen Farb�anderungen gibt (wie es bei einer direkten Benutzungvon h 2 [0�; 360�) (Hue) der Fall w�are). Dabei liegen Komplement�arfarben zumBeispiel maximal entfernt (um 180� versetzt). Diese Darstellung erlaubt die In-terpretation als komplexe Zahl. Die Buntheit b in einem Punkt ergibt sich dannaus der S�attigung s und dem Farbton h zu [6]:b(x; y) = s(x; y) � ei�h(x;y)= s(x; y) � cos [h(x; y)] + i � s(x; y) � sin [h(x; y)]Die Buntheitsinformation l�asst sich als mit der S�attigung gewichteter Farbtoninterpretieren. Dies f�uhrt dazu, dass Farbspr�unge mit gering ges�attigten Farbenweniger ins Gewicht fallen. Man erh�alt so aus einem Farbbild ein komplexwertigesBuntheitsbild b und ein reellwertiges Helligkeitsbild v. Diese lassen sich selbst-verst�andlich wieder zur�ucktransformieren. Das Buntheitsbild enth�alt nun nur hel-ligkeitsunabh�angige Merkmale und ist aufgrund der komplexen Darstellung gutgeeignet, mittels Fouriertransformation manipuliert zu werden. Die Fouriertrans-formierte eines solchen Bildes ist dann wegen der komplexen Eingabe i.A. nichtkonjugiertsymmetrisch, wie es bei reellwertigen Bildern der Fall ist [9].2.2 Fourier- und FensterfouriertransformationDie Fouriertransformation (FT) zerlegt ein Signal f in Sinus- und Cosinusschwin-gungen, aus denen sich das Signal zusammensetzt. Der Graph F (!) des fourier-transformierten Signals wird als Frequenzspektrum bezeichnet. Das Signal liegt5



Abbildung 1: Schematische Darstellung des HSV-Farbraumes und komplexe Dar-stellung der Buntheitdann im sog. Ortsfrequenz- oder Frequenzraum vor. Die inverse Fouriertransfor-mation bewirkt die entsprechende Umkehrung [9].F (!) = +1Z�1 f(t)e�i!tdt= +1Z�1 f(t)(cos(�!t) + i sin(�!t))dtf(t) = 12� +1Z�1 F (!)ei!td!Die zweite Zeile ist hier angegeben, um zu verdeutlichen, dass es sich um dieExtraktion von harmonischen Schwingungsanteilen der Funktionen cos!t undi sin!t handelt, da sich die komplexe Exponentialfunktion unter Anwendung derEuler-Relation in diese zerlegen l�asst.Diese kontinuierliche Fouriertransformation ordnet einem kontinuierlichen Signalein kontinuierliches Spektrum zu. Einem diskreten Signal wird ein ebenfalls kon-tinuierliches aber periodisches Spektrum zugeordnet. Die diskrete Abtastung desSpektrums f�uhrt auf die diskrete Fouriertransformation (DFT), wie sie in derBildverarbeitung von zu einem Pixelraster dikretisierten Bildern eingesetzt wird.Hierzu existiert ein schneller Algorithmus, der bei Bildern (oder Signalen imAllgemeinen), die ganzzahlige Zweierpotenzen als Kantenl�ange besitzen, eine ef-�ziente Berechnung erlaubt und Fast Fourier Transformation (FFT) genanntwird. 6



Die DFT f�ur eindimensionale Signale ist de�niert durchF (k) = 1pM M�1Xm=0 f(m)w�mk k = 0; 1; : : : ;M � 1wobei w = ei2�=M die erste M -te Einheitswurzel ist. Die inverse DFT ergibt sichdann zu f(m) = 1pM M�1Xk=0 F (k)wkm m = 0; 1; : : : ;M � 1Da die Gabor�lterung im Ortsraum (bis auf eine Phasenverschiebung, s. u.) eineFaltung darstellt, wird hier kurz die De�nition der Faltung angegeben (kontinu-ierlich/diskret): g(t) � h(t) = (g � h)(t) = +1Z�1 g(�) � h(t� �)d�g(m) � h(m) = (g � h)(m) = 1M M�1Xp=0 g(p)h(m� p)Im zweidimensionalen Fall sind die Zusammenh�ange entsprechend, sowohl bei derFT, als auch bei der Faltung.Einige f�ur diese Arbeit wesentliche Eigenschaften der FT sind Faltungstheorem,Superpositionsprinzip, Verhalten bei Stauchung und Frequenzverschiebung [9]:f(t) = (g � h)(t) , F (!) = G(!) �H(!) (1)f(t) = a � g(t) + b � h(t) , F (!) = a �G(!) + b �H(!) (2)f(t) = g(b � t) , F (!) = 1jbjG(!b ) (3)f(t) = g(t) � ei!0 , F (!) = G(! � !0) (4)Au�erdem ist die FT rotationsvariant, das hei�t, das Frequenzspektrum einesim Ortsraum gedrehten Signals ergibt sich durch Drehung des Spektrums desurspr�unglichen Signals.Jede lokale Ver�anderung des Signals f bewirkt eine �Anderung der FT �uber dergesamten Frequenzachse. So �uberdeckt zum Beispiel der Graph der FT der Di-racfunktion den gesamten Frequenzbereich. Die FT enth�alt daher keine lokalenInformationen des Signals f . Dies bedeutet andererseits, dass die Information desFrequenzspektrums den Ortsbereich, in dem die Frequenz auftritt, nicht unmit-telbar angibt. Eine M�oglichkeit der Lokalisierung der FT im Ortsraum ist dieFensterfouriertransformation (WFT), die den lokalen Frequenzinhalt in einem7



Fenster g um den Punkt � beschreibt. Dabei wird f�ur g �ublicherweise eine schnellauf 0 abfallende Funktion gew�ahlt, damit sie als Fenster wirkt.FFen(!; �) = +1Z�1 f(t)g(t� �)e�i!tdtDie Fensterfouriertransformation ist somit von zwei Parametern abh�angig, derFrequenz ! und dem Zentrum der Lokalisierung � . Man spricht deshalb auch voneiner Darstellung im Orts-/Frequenzraum. Die Fensterfouriertransformation wirdauch als short-time Fourier transform (STFT) bezeichnet2.3 GabortransformationDie WFT mit einer Gau�funktion g�(t) als Fensterfunktion wurde von D. Gabor1946 verwendet: g�(t) = 12p��e� t24�Diese spezielle WFT hei�t Gabortransformation. Bezeichnet man das Ergebnisder Gabortransformation von f mit Gf so ergibt sich wegen der Symmetrie vong� Gf(!; �) = +1Z�1 f(t)g�(t� �)e�i!tdt= e�i!� +1Z�1 f(t)g�(� � t)ei!(��t)dt= e�i!� (f(�) � (g�(�)ei!� ))= e�i!� (f(�) � h(�))Im Ortsraum stellt die Gabor�lterung daher bis auf den Faktor e�i!� eine Faltungdar. Dieser Faktor bewirkt jedoch lediglich eine Phasenverschiebung und kanndaher bei Anwendungen, die nur die Amplitude des Ergebnisses ber�ucksichtigen,vernachl�assigt werden.Ein zweidimensionaler Gabor�lter zur Faltung im Ortsraum berechnet sich fol-genderma�en als Produkt zweier eindimensionaler Gabor�lter:h(x; y) = 12��2 e� 12 x2+y2�2 e2�i(u0x+v0y)= 12��2 e� 12 x2+y2�2 (cos(2�(u0x+ v0y)) + i sin(2�(u0x + v0y)))Hierbei bezeichnet � die Standardabweichung (� = �22 ), � = (x; y) stellt die Orts-koordinate dar und (u0; v0) = (f cos �; f sin �) mit Frequenz f und Orientierung8



� ist der Frequenzmittelpunkt des Filters im Frequenzraum. Bei Verwendung derFrequenz f an Stelle der Kreisfrequenz ! ergibt sich wegen des Zusammenhan-ges ! = 2�f der Faktor 2�. Dabei wird der Cosinusanteil als gerader und derSinusanteil als ungerader Bestandteil des Filters bezeichnet. Wegen des Faltungs-theorems (1) kann eine Faltung im Ortsraum auch als eine Multiplikation im Fre-quenzraum durchgef�uhrt werden. Dies ist meist schon ab einer kleinen Bildgr�o�evorteilhaft, da die Faltung bei einer Bildkantenl�ange von n die Komplexit�atO(n4)besitzt. Dagegen ist die Komplexit�at von FFT, Multiplikation und inverser FFTnur O(n2 logn + n2 + n2 logn) = O(n2 logn). Daher bietet es sich an, auch dieGabor�lterung als Multiplikation der Fouriertransformierten im Frequenzraumzu betrachten. Die Fouriertransformierte H(u; v) des Filters h(x; y) ergibt sichdurch Anwendung von (2, 3, 4), FT und g(t) = e��t2 , G(f) = e��f2 zuH(u; v) = +1Z�1 +1Z�1 12��2 e� 12 x2+y2�2 e2�i(u0x+v0y)e�2�i(ux+vy)dx dy= 12��2 +1Z�1 +1Z�1 e�� x2+y22��2 e�2�i((u�u0)x+(v�v0)y)dx dy= 12��2p2��22e��p2��22((u�u0)2+(v�v0)2)= e�2�2�2((u�u0)2+(v�v0)2)Betrachtet man auch nicht-isotrope Gau�funktionen, so ergeben sich zwei wei-tere Freiheitsgrade. Einerseits ein Faktor � zur Angabe des Verh�altnisses derHauptachsen zueinander und andererseits die Orientierung � der Hauptachsen imRaum. Dazu werden die Gleichungen f�ur rotierte Koordinaten (u0; v0) = (u cos�+v sin�;�u sin�+v cos�) und analog (u00; v00) sowie (x0; y0) (Rotationsinvarianz derFT) angegeben. Dies ergibt eine Drehung der f�ur � 6= 1 ellipsenf�ormigen Gau�-glocke um den Winkel �.h(x; y) = 12��2�e� 12 x02=�2+y02�2 e2�i(u0x0+v0y0)H(u; v) = e�2�2�2[(u0�u00)2�2+(v0�v00)2]= Hg(u; v) + i �Hu(u; v)Hg(u; v) = 12 �e�2�2�2[(u0�u00)2�2+(v0�v00)2] + e�2�2�2[(u0+u00)2�2+(v0+v00)2]�Hu(u; v) = 12i �e�2�2�2[(u0�u00)2�2+(v0�v00)2] � e�2�2�2[(u0+u00)2�2+(v0+v00)2]�F�ur den Filter im Frequenzraum wurde hier noch die entsprechende Zerlegungin geraden und ungeraden Anteil dargestellt (Indizes g und u), die sich unterAnwendung der Gleichungen cos � = 1=2(ei� + e�i�) und sin � = 1=2(ei� � e�i�)ergibt. 9



Die Gabor�lter sind im Ortsraum also komplexe harmonische Funktionen, diedurch zweidimensionale, um den Ursprung zentrierte Gau�funktionen moduliertsind. Im Frequenzraum sind sie verschobene zweidimensionale Gau�funktionen.Da die Fouriertransformation einer Gau�funktion wieder eine Gau�funktion er-gibt, stellt das Ergebnis der Gabortransformation sowohl im Orts- als auch imFrequenzraum lokale Information dar. Der Filter kann jede beliebige elliptischeRegion des Frequenz- oder des Ortsraums �uberdecken. Ferner erzielt die Ga-bortransformation { unabh�angig von der Anordnung { maximale gleichzeitigeAu
�osung im Orts- und Frequenzraum, das hei�t die Gau�funktion erreicht als(einzige) Fensterfunktion das Minimum der Unsch�arferelation �2g � �2G � �2 , wobei�2g die Varianz der Fensterfunktion im Ortsraum (Ortsunsch�arfe) und �2G ent-sprechend die im Frequenzraum (Frequenzunsch�arfe) angibt [9, 4]. Daraus ergibtsich direkt der reziproke Zusammenhang zwischen den Unsch�arfen und damitein wichtiger trade-o�. Das hei�t um die Au
�osung im Ortsraum zu verdoppeln,muss eine halbierte Au
�osung im Frequenzraum in Kauf genommen werden, undumgekehrt. Filter mit geringer Bandbreite im Frequenzraum sind erw�unscht, dasie eine feine Unterscheidung zwischen verschiedenen Texturen erlauben. Ande-rerseits sind f�ur eine genaue Erkennung von Texturgrenzen Filter n�otig, die imOrtsraum eine geringe Bandbreite aufweisen.Eine weitere interessante Eigenschaft von Gabor�ltern ist, dass sie eine guteAnn�aherung an die Emp�ndlichkeitspro�le von Neuronen im visuellen Kortexzu sein scheinen, in der Art, dass sie frequenz- und richtungsspezi�sche Signaleverarbeiten [3, 8, 7]. Dies muss jedoch nicht in Zusammenhang mit einer gutenEignung f�ur die digitale Texturanalyse stehen.F�ur den Zusammenhang zwischen Standardabweichung � im Ortsraum, der Fre-quenz f und den Bandbreiten halber Intensit�at in Frequenz B (in Oktaven) undin Orientierung 
 gelten die Gleichungen [8, 3]B = log2 �f�� + 
�f�� � 

 = 2 arctan 
�f�mit 
 = q(ln 2)=2. Damit ergeben sich als freie Parameter eines zweidimensio-nalen Filters beispielsweise Bandbreite B in Frequenz, Bandbreite 
 in Orientie-rung, Frequenz f und Orientierung �.2.4 GaborexpansionBei entsprechender Verteilung der Filter im Frequenzraum ist es m�oglich, dasurspr�ungliche Signal aus den ge�lterten Signalen n�aherungsweise zur�uckzugewin-nen [2, 3, 8, 12, 7]. Die Zerlegung wird dann auch Gaborexpansion genannt. Die10



Rekonstruktion kann folgenderma�en als inverse FT der f�ur konstantes ! �uber �integrierten ge�lterten Signale hergeleitet werden [12]:+1Z�1 +1Z�1 Gf(!; �)ei!td�d! = +1Z�1 +1Z�1 +1Z�1 f(t0)g(t0 � �)e�i!t0dt0d�ei!td!= +1Z�1 +1Z�1 +1Z�1 ei!(t�t0)d!f(t0)g(t0 � �)dt0d�= +1Z�1 +1Z�1 2��(t� t0)f(t0)g(t0 � �)dt0d�= 2�f(t) +1Z�1 g(t� �)d�= 2�f(t)In der praktischen Durchf�uhrung erwies sich jedoch eine andere Methode alsg�unstiger, deren Begr�undung im folgenden dargestellt ist. Sie besteht darin, diege�lterten Signale, die sich bei der Berechnung unter Vernachl�assigung des Fak-tors e�i!� ergeben, �uber ! zu integrieren:+1Z�1 ei!�Gf(!; �)d! = +1Z�1 ei!� +1Z�1 f(t)g(t� �)e�i!tdtd!= +1Z�1 +1Z�1 ei!(��t)d!f(t)g(t� �)dt= +1Z�1 2��(� � t)f(t)g(t� �)dt= 2�f(�)g(0)= p2�� f(�)Mit beiden Methoden l�asst sich also das urspr�ungliche Signal (bis auf einen kon-stanten Faktor) wieder zur�uckgewinnen. In der Anwendung ergeben sich an Stelleder Integrationen Summationen. Dies erkl�art das bessere Resultat der zweitenMethode in der Praxis. Bei einer Diskretisierung von � in N und von ! in MWerte ergibt sich bei der zweiten Methode eine Reduktion der Information derge�lterten Bilder durch Summation �uber ! auf N Werte. Bei der ersten Methodewird zun�achst auf M Werte reduziert und dann eine Darstellung mit N Wertendurch die inverse FT erzeugt. Da in der Implementierung M im Allgemeinen be-deutend kleiner als N ist (z.B. N = 128�128 = 16384;M = 80) erweist sich diese11



Vorgehensweise als nachteilig. Um eine vollst�andige1 R�uckgewinnung zu erm�ogli-chen muss gelten �!�� = 2� bzw. �f�� = 1 [7, 12, 3]. Dies w�urde bedeuten,dass zu einem Bild mit n2 Pixeln auch n2 Gabor�lterungen durchgef�uhrt werdenm�ussten, da wegen der Diskretisierung �� � 1;�f � 1.2.5 Spezi�kaIn der Implementierung wurden die Gabor�lter einerseits in einer Anordnung�uber einem gleichm�a�igen Gitter mit konstanten Bandbreiten angeboten. Ande-rerseits k�onnen sie an die Frequenz, die betrachtet werden soll, angepasst wer-den. In dieser adaptiven Form �ahnelt die hier verwendete Filterung der Wavelet-Transformation, denn das Fenster hat im Frequenzraum konstante Oktaven-Bandbreite und Oktaven-Abstand. Anders ausgedr�uckt wird dadurch das Fensterim Ortsraum um so kleiner, je h�oher die betrachtete Frequenz ist. Die Gaborfunk-tionen sind zul�assige Wavelets, erreichen jedoch keine orthogonale Dekompositi-on, was bedeutet, dass in der Zerlegung redundante Information enthalten ist[8, 12].Die E�ekte der Diskretisierung der Filter m�ussen bei der Verwendung in der digi-talen Bildverarbeitung ber�ucksichtigt werden. Die wesentliche Einschr�ankung istdabei, dass die benutzte Frequenz kleiner als die halbe Bildbreite sein sollte, umkeine Fehler durch die Diskretisierung zu erhalten [3]. Dies ergibt sich rein an-schaulich jedoch schon dadurch, dass der Mittelpunkt eines solchen ung�unstigenFilters au�erhalb des Bildes der diskreten Fouriertransformation liegt.Ein nicht-triviales Problem bei der Berechnung der Merkmalsvektoren ist dieAuswahl der Filterparameter. In [3] wird vorgeschlagen, zur Bestimmung von f�urdie Textur beziehungsweise das Bild charakteristischen Frequenzen das Frequenz-spektrum nach Maxima zu durchsuchen. Hier wurde jedoch eine gleichm�a�igeVerteilung der Filter im Frequenzraum, wie in [8] verwendet.

1Genaugenommen ergeben sich nicht die exakten Koe�zienten �rm der Gaborzerle-gung durch die Gabor�lterung. Die exakte Gaborzerlegung erf�ullt die Gleichung f(t) =PrPm �rmhrm(t) f�ur geeignete Gabor�lter im Ortsraum hrm. Es handelt sich daher trotz-dem nur um eine N�aherung. 12



3 ImplementierungDie Implementierung des Verfahrens wurde in der Entwicklungsumgebung KHO-ROS mit der Programmiersprache C durchgef�uhrt. Im Folgenden werden die Be-standteile der Reihe nach vorgestellt. KHOROS ist eine visuelle Programmierum-gebung, die es erlaubt, Informationen { wie zum Beispiel Bilder { in einem einheit-lichen Format zwischen Programmen auszutauschen. Diese Ein-/Ausgabeobjektesind f�unfdimensional mit den Dimensionen Breite, H�ohe, Tiefe, Zeit und "Ele-mente\. Letztere wird zur Angabe von vektorwertigen Informationen benutzt.Ein RGB-Bild hat dann zum Beispiel die Gr�o�e (128; 128; 1; 1; 3). KHOROS stelltschon eine Vielzahl von Funktionen zur Bearbeitung von Bildern bereit, so zumBeispiel die FFT oder arithmetische Operationen. Programme werden auf derOber
�ache (cantata) durch sogenannte Glyphs dargestellt, die es erlauben dien�otigen Parameter des zugeh�origen Programms anzugeben. Eine als K-Routinebezeichnetes Programm �ubernimmt den Aufruf der Library-Funktion, die die ei-gentliche Funktionalit�at des Programms enth�alt. Im folgenden werden deshalbnur die Library-Funktionen betrachtet.3.1 FarbraumtransformationZur Zerlegung von Bildern in komplexwertige Buntheits- und reellwertige Hel-ligkeitsbilder und die entsprechende R�ucktransformation wurden zwei Routinenimplementiert, hsv2cplx und cplx2hsv. Routinen zur Umwandlung zwischen denFarbr�aumen RGB und HSV existieren in KHOROS bereits, so dass von Datenim HSV-Raum ausgegangen werden kann.Die Routine hsv2cplx erwartet ein Eingabeobjekt in HSV-Darstellung, das hei�tmit 3 Eingabeb�andern. Zwei optionale Ausgabeobjekte (signalisiert durch flag-Variablen) k�onnen angegeben werden, wobei in das erste die komplexe Darstel-lung der Buntheitsdaten (H/S, wie oben erl�autert) und die Maskierungsdatengeschrieben werden, und in das zweite die Helligkeitsdaten (V). Daraus ergibtsich der Funktionstypint lhsv2cplx(kobject eingabe,int o flag,kobject ausgabe,int ov flag,kobject ausgabe2)Die Implementierung ist direkt, da lediglich eine Umrechnung der Eingabedaten(H/S) n�otig ist:/*calculate complex output from H and S*/for (i=0; i<gesamt; i++)hsdaten[i]=kdcp2r(kdccomp(sdaten[i],KPI*hdaten[i]/180.0));13



(kdcp2r : KHOROS double complex polar to rectangular , kdccomp : KHOROSdouble complex composition (from two real)) Die V-Daten m�ussen lediglich �uber-tragen werden, da sie schon in der Eingabe getrennt vorliegen.Die Routine cplx2hsv realisiert die umgekehrte Transformation. Dabei ist einObjekt, das die komplexe Darstellung der Buntheitsdaten enth�alt, als Eingabenotwendig. Weiterhin kann ein Objekt mit den Helligkeitsdaten angegeben wer-den. Andernfalls wird f�ur die Helligkeit ein konstanter Wert angenommen, dervom Benutzer spezi�ziert werden kann. Falls die Maskendaten nicht im erstenEingabeobjekt zu �nden sind, kann ein Objekt, das diese enth�alt, angegebenwerden. Schlie�lich kann ein Ausgabeobjekt festgelegt werden. Es ergibt sich hierder Funktionstypint lcplx2hsv(kobject eingabe1,int iv flag,kobject eingabe2,int im flag,kobject eingabem,double defval,int o flag,kobject ausgabe)Auch hier ist die Implementierung direkt:/*calculate H and S data*/for (i=0; i<gesamt; i++)fhdaten[i]=kdcang(hsdaten[i])*180.0/KPI;if (hdaten[i]<0.0) hdaten[i]+=360.0;sdaten[i]=kdcmag(hsdaten[i]);g(kdcang: KHOROS double complex angle, kdcmag: KHOROS double complex ma-gnitude)In Abbildung 2 ist ein RGB Bild zu sehen, sowie der HS-Anteil und der V-Anteil,das hei�t die Helligkeit. Der Buntheitskanal ist komplexwertig und muss daherzur Darstellung ins Reelle �ubertragen werden. Dazu wurde hier und im weiterenjeweils der Logarithmus des um 1 inkrementierten Betrages der komplexen Zahlverwendet, also z 7! log(jzj+ 1).3.2 Gabortransformation in Orts- und FrequenzraumGabor�lter wurden sowohl im Ortsraum als auch im Frequenzraum implemen-tiert, um einen Vergleich zwischen beiden Methoden zu erm�oglichen und so Fehler14



Abbildung 2: Umwandlung von RGB in HS und Verkennen zu k�onnen (Die Formeln aus [5, 3] wurden verwendet). Die entsprechen-den Routinen hei�en csgabor (complex spatial domain gabor �lter) und cfgabor(complex frequency domain gabor �lter). Da die Filterung im Ortsraum (n�ahe-rungsweise, s. o.) eine Faltung darstellt, ist die Filterung im Frequenzraum ein-schlie�lich der durchgef�uhrten FFT erwartungsgem�a� deutlich schneller. F�ur alleweiteren Anwendungen wurde deshalb nur die Filterung im Frequenzraum be-nutzt. Das ge�lterte Bild enth�alt f�ur jedes Pixel Information dar�uber, wie starkdie gegebene Frequenz mit der angegebenen Orientierung in der Umgebung desPixels im urspr�unglichen Bild vertreten ist.Die Routine csgabor hat die folgenden Parameter:int lcsgabor(kobject eingabe,int o flag,kobject ausgabe,int of flag,kobject ausgabef,float freq,float deviation,int phase,int filtertype)Der Parameter eingabe bezeichnet dabei das komplexe Eingabeobjekt. o flaggibt an, ob eine Ausgabe des ge�lterten Bildes erfolgen soll, und zwar in dasObjekt ausgabe. Analoges gilt f�ur of flag und ausgabef in Bezug auf den Filter.Der Parameter freq gibt die Frequenz des Filters in Zyklen pro Bildbreite an.Sinnvollerweise sollte die Frequenz die halbe Bildbreite nicht �uberschreiten (Ny-quist, vgl. 2.5). Der folgende Wert deviation gibt die Standardabweichung desFilters im Ortsraum an. Je gr�o�er dieser Wert ist, desto ungenauer wird einerseitsdie Au
�osung im Ortsraum, andererseits wird aber gleichzeitig die Au
�osung imFrequenzraum genauer. phase gibt die Phase des Filters in Grad an, das hei�tdie Richtung, in der die entsprechende Frequenz untersucht wird. Dabei werden15



die Winkel im Uhrzeigersinn von der positiven x-Achse aus angegeben, da die y-Achse der Bilder im Gegensatz zur sonst �ublichen mathematischen Orientierungnach unten zeigt. Diese drei zuletzt beschriebenen Parameter bestimmen dabeidas Verhalten des Filters. Sie sind unabh�angig voneinander, wie im theoretischenTeil beschrieben. Im Ortsraum wurden nur isotrope Filter betrachtet, weshalbder Parameter � entf�allt. Der Parameter filtertype schlie�lich gibt an, welcheArt von Filter angewendet werden soll. Die zul�assigen Werte sind die folgenden:1: Es wird der gerade Anteil (cos) als reeller Anteil verwendet:h(x; y) = 12��2 e� 12 x2+y2�2 cos(2�(u0x + v0y))2: Der ungerade Anteil (sin) wird als reeller Anteil benutzt:h(x; y) = 12��2 e� 12 x2+y2�2 sin(2�(u0x + v0y))3: Der ungerade Anteil (sin) wird als imagin�arer Anteil benutzt:h(x; y) = 12��2 e� 12 x2+y2�2 i sin(2�(u0x + v0y))4: Beide Filter werden gleichzeitig (als komplexe Zahl) verwendet:h(x; y) = 12��2 e� 12 x2+y2�2 (cos(2�(u0x + v0y)) + i sin(2�(u0x+ v0y)))Die Implementierung berechnet zun�achst den entsprechenden Filter, der dannmit dem Bild gefaltet wird. Die Faltung hat einen Aufwand der Ordnung O(n4)f�ur eine Bildbreite und -h�ohe von n und bestimmt daher die Laufzeit2. Auf eineAngabe des Quelltextes wurde im Folgenden aufgrund der erheblichen L�angeverzichtet, lediglich die Funktionsk�opfe werden dargestellt. Abbildung 3 zeigt einBeispiel eines Filters im Ortraum.Das Ergebnis des Filterns kann dann durch Faltung mit der Eingabe berechnetwerden, wobei die Bilder als wrap-around betrachtet werden (modulo n):(f � h)(x; y) = n�1Xp=0 n�1Xq=0 f(x� p; y � q)h(p; q)Die Routine cfgabor hat die folgenden Parameter:int lcfgabor(kobject eingabe,int o flag,kobject ausgabe,int of flag,kobject ausgabef,float freq,2Wegen der Vergleichbarkeit mit der die Fouriertransformation benutzende Routine sinddie Anwendungen auf quadratische Bilder mit ganzzahligen Zweierpotenzen als Kantenl�angebeschr�ankt. 16



Abbildung 3: Gabor�lter im Ortsraum, gerader Anteil (reell) und ungerader An-teil (imagin�ar)float ratio,float deviation,int phase,int ordiff,int filtertype,int expfac)Dabei haben alle Parameter, die auch bei csgabor auftreten, die gleiche Bedeu-tung, insbesondere gibt der Parameter deviation auch die Standardabweichungim Ortsraum an, um die Ausgaben vergleichen zu k�onnen. Zus�atzlich sind hiernoch weitere Angaben m�oglich. Der Parameter ratio gibt das Verh�altnis der bei-den Hauptachsen des (f�ur Werte ungleich 1 ellipsenf�ormigen) Filters an. ordiffgibt die Di�erenz in der Orientierung der Hauptachsen und der Phase des Filtersan und wird meist gleich 0 gesetzt. Mit expfac kann ausgew�ahlt werden, ob diePhasenkorrektur mit dem Faktor ei!� durchgef�uhrt werden soll (vgl. den theo-retischen Teil). Diese Parameter sind Erweiterungen der grundlegenden Funktio-nalit�at und daher nur in der weiterverwendeten Version, die im Frequenzraumarbeitet, verf�ugbar.Die Implementierung berechnet auch hier zun�achst den entsprechenden Filterund transformiert dann die Eingabe mittels FFT in den Frequenzraum, wo siemit dem Filter multipliziert wird. Das Ergebnis wird mittels inverser FFT in denOrtsraum zur�ucktransformiert und nach eventueller Korrektur ausgegeben. DieAusgabe des Filters geschieht im Frequenzraum. Die Filter berechnen sich wie imtheoretischen Teil angegeben.In Abbildung 4 ist ein Gabor�lter im Orts- und im Frequenzraum dargestellt.Die verwendeten Parameter sind Orientierung 0�, Frequenz 15 Zyklen/Bildbreite,17



Abbildung 4: Gabor�lter im Ortsraum (Realteil) sowie im Frequenzraum undge�ltertes BildStandardabweichung 10 und Achsenverh�altnis 2. Der Filter im Ortsraum ist nichtin der Mitte des Bildes zentriert, sondern hat den Koordinatenursprung in deroberen linken Ecke. Wegen der wrap-around Sichtweise kann man sich den Fil-ter aber auch entsprechend verschoben vorstellen. Das dritte Bild der Abbildungzeigt das Ergebnis der Filterung des Bildes aus Abbildung 2. Man erkennt gutdie gro�en Werte, die beim �Ubergang von Blau nach Rot an der Nase entste-hen. Weitere Stellen mit starken Antworten sind die horizontalen �Uberg�ange derAugen und der Bildrand in x-Richtung, der wegen der "wrap-around\-Sichtweiseerkannt wird.3.3 TexturmerkmalsextraktionZur Zerlegung eines Bildes in verschiedene Anteile mittels Gabor-Filtern wurdedie Routine decompose implementiert. Dabei wird die Filterung wegen der besse-ren Performanz im Frequenzraum durchgef�uhrt. Um die G�ute der Dekompositionzu testen, wurde auch eine Routine recompose zur Rekombinierung der gewonne-nen Kan�ale geschrieben. "G�ute\ bezieht sich dabei auf die M�oglichkeit der R�uck-gewinnung des urspr�unglichen Bildes aus der Zerlegung. Es zeigt sich, dass einegute R�uckgewinnung noch einer Korrektur des Frequenzspektrums bedarf (siehe3.5). Dies h�angt auch mit der oben erw�ahnten Redundanz der Gaborzerlegungzusammen.Das Ergebnis der Zerlegung ist ein Bild (im Orts-/Frequenzraum), das f�ur jedesPixel einen Vektor von komplexen Werten enth�alt, die die St�arke und Phase derjeweiligen Frequenz und Orientierung in der Umgebung darstellen. Dieser Vektorl�asst sich daher zur Klassi�zierung oder Segmentierung von Texturen benutzen.Durch Konkatenation k�onnen sowohl die Informationen aus der Buntheit als auchdie der Helligkeit benutzt werden. 18



Die Routine decompose hat den folgenden Kopf:int ldecompose(int i flag, kobject eingabe,int iv flag, kobject eingabev,kobject ausgabe,kobject ausgabef,int expfac, int pos,int numpha, int numphalow,float dcfac, int begin,int numfil)Dabei geben die flag-Variablen an, welche Eingaben vorhanden sind. Mindestenseine der Eingaben eingabe (f�ur die komplexe Eingabe, hier also die Buntheit) odereingabev (f�ur die reellwertige Eingabe, hier die Helligkeit) muss vorhanden sein.Die Ausgaben enthalten die Vektoren der Zerlegung (ausgabe) und die benutz-ten Filter im Frequenzraum (ausgabef). Der Parameter expfac gibt an, ob derPhasenkorrekturfaktor ei!� benutzt werden soll. Dies ist nur n�otig, wenn auchdie Phasen verwendet werden, zum Beispiel zur Segmentierung von verschobe-nen Texturen. Der folgende Eingabewert pos w�ahlt zwischen einer Positionierungder Filter auf konzentrischen Kreisen (Wert 1) mit Anpassung der Filterdimen-sionen an die Position oder einer Positionierung auf einem quadratischen Gitter(Wert 2). F�ur den zweiten Fall gibt der Parameter numfil die Anzahl der Filterpro Seite des Gitters an, f�ur den ersten Fall bestimmen die weiteren Angabendie Positionierung. Der Parameter numpha gibt die Anzahl der zu verwendendenPhasen f�ur die hohen Frequenzen an, numphalow die Anzahl der Phasen f�ur dieniedrigen Frequenzen. Um eine gute Rekonstruktion zu erreichen sollte der zwei-te Wert niedrig sein (4 hat sich dazu als brauchbar erwiesen), da sich sonst einezu starke �Uberlappung der Filter ergibt. F�ur Klassi�zierungsaufgaben k�onntenauch h�ohere Werte sinnvoll sein, um auch bei niedrigen Frequenzen andere Ori-entierungen, zum Beispiel die Richtungen der Winkelhalbierenden (45� : : :) zuber�ucksichtigen. Nach [10] ist die Relevanz f�ur die Unterscheidung von Texturengenerell gr�o�er f�ur hohe Frequenzen. Die Anzahl der Phasen f�ur eine bestimmteFrequenz wird mittels linearer Interpolation zwischen den gegebenen Extrem-werten errechnet. Die Anzahl verschiedener Frequenzen wird durch die Breiteder Eingaben bestimmt. Der Parameter begin gibt dabei an, bei welcher derermittelten Frequenzen begonnen werden soll. Die ermittelten Frequenzen sind1p2; 2p2; 4p2; 8p2; : : : n4p2, was eine Gesamtzahl von Frequenzen von maxi-mal log2(n) � 1 ergibt. Benutzt werden die Filter ab der Frequenz 2begin�1p2.Damit sind die Filter jeweils eine Oktave voneinander entfernt, da ihr Frequenz-verh�altnis genau 2 betr�agt. Der Faktor p2 ergibt sich aus der (willk�urlichen)Forderung, die �au�ersten Filter sollen am Bildrand eine Intensit�at von 50% er-reichen. Die Filter werden auf die gleiche Art bestimmt, wie dies in der Routinecfgabor geschieht. Die benutzten Frequenzen und Orientierungen werden dabeizur Kontrolle �uber die Standardausgabe ausgegeben. Die Filter werden im Mit-19



telpunkt ("Gleichstromkomponente\) auf 0 gesetzt, damit die konstanten Anteiledie Filterausgabe nicht beein
ussen. Zus�atzlich wird die Gleichstromkomponenteals eigener Kanal betrachtet und an den Bildvektor angeh�angt. Der Wert dcfacgibt an, mit welchem Faktor der "Gleichstromanteil\ (DC component) des Bil-des multipliziert werden soll. F�ur eine gute Rekonstruktion sollte dieser Wert 1betragen, bei der Klassi�kation mit der Nearest-Neighbor-Methode scheint teil-weise ein gr�o�erer Wert sinnvoll zu sein, damit er im Vergleich zu den anderenVektoranteilen eine signi�kante Bedeutung bekommt. Die Dimension der entste-henden Vektoren ist also abh�angig von der Gr�o�e des Bildes und der Anzahl derbetrachteten Phasen und Frequenzen. Die verbleibenden Parameter der Filter er-geben sich wie folgt: Die Verh�altnisse der Filter und die Standardabweichungenwerden so gew�ahlt, dass sie sich an den Stellen halber Intensit�at ber�uhren, umeine m�oglichst gute Abdeckung bei geringer �Uberlappung (und damit geringerRedundanz) zu gew�ahrleisten. Die Berechnung der Parameter ergibt sich aus denFormeln f�ur die Bandbreiten halber Intensit�at in Frequenz B und in Orientierung
, wie sie im theoretischen Teil angegeben sind. Die Orientierung der Hauptach-sen schlie�lich wird gleich der Orientierung des Filters selbst gew�ahlt. F�ur diereellwertige Eingabe (Helligkeit) wird die H�alfte der Filter benutzt, da die FFTin diesem Fall konjugiert-symmetrische Ergebnisse liefert. F�ur die Zerlegung wer-den jeweils Filter mit reellem (geradem) und imagin�arem (ungeradem) Anteilbenutzt (vgl. cfgabor). Auf den komplexwertigen Eingaben f�uhren die anderenFilter zu Interferenzen zwischen den beiden Anteilen, die die Ergebnisse wenigeraussagekr�aftig machen. F�ur rein reellwertige Eingaben sollten jedoch auch z.B.gerade Filter zu guten Ergebnissen f�uhren.Die Routine recompose hat den folgenden Kopf.int lrecompose(kobject eingabe,int f flag,kobject eingabef,int method,kobject ausgabe)Dabei gibt eingabe das Eingabeobjekt an, bestehend aus den (z.B. von decomposegetrennten) verschiedenen Kan�alen in der Elementebene. Der Parameter f flaggibt an, ob auch die bei der Dekomposition benutzten Filter als Eingabe zurVerf�ugung stehen. Diese sind dann als eingabef anzugeben. Der Schalter methodw�ahlt zwischen einfacher Addition (Wert 1) oder komplizierterer Rekonstruktion(Wert 2) aus. Die zweite Methode ist erheblich laufzeitintensiver als die erste.Schlie�lich wird das Ausgabeobjekt angegeben.
20



Bei der einfachen Methode werden lediglich alle Kan�ale der Eingabe addiert; dieFilter sind dazu nicht n�otig. Diese Methode l�asst sich dadurch rechtfertigen, dassgilt +1Z�1 ei!�Gf(!; �)d! = p2�� f(�)f�ur alle � (vgl. theoretischen Teil). Im diskreten Fall und bei der Beschr�ankungauf relativ wenige Filter entspr�ache dies einer Summation.

Abbildung 5: Urspr�ungliche HS-Komponente eines Teilbildes und mit Methode 1bzw. 2 zur�uckgewonnene.Methode zwei ist die Implementierung einer anderen Rekonstruktionsformel aus[3], die jedoch deutlich schlechtere Ergebnisse brachte (Abbildung 5), und zu-dem als Faltung erheblich mehr Rechenzeit ben�otigt. Ein ausgiebiges Testen derzweiten Methode scheitert an der extremen Laufzeit3.Es existiert au�erdem eine weitere Routine invgabor, die die Rekonstruktion nachder ersten im theoretischen Teil angegebenen Methode implementiert. Sie liefertjedoch schlechtere Ergebnisse, was mit den dort angef�uhrten Argumenten erkl�artwerden kann.3.4 Klassi�kation anhand eines BeispielbildesUm die Klassi�kation von Farbtexturen mittels der vorgestellten Programme zuveranschaulichen wurde an dem schon oben verwendeten Beispielbild eine Tex-tursegmentierung mit einem k-Nearest-Neighbor-Klassi�kator durchgef�uhrt. Da-zu wurden kleine Regionen des Bildes ausgew�ahlt und aus ihnen durch Cluste-ring jeweils 10 Vektoren als Basis f�ur die Klassi�kation erzeugt. Zum Vergleich3Die Berechnung brauchte f�ur ein Bild der Gr�o�e 128 � 128 auf einer Sparc Ultra2 Work-station ca. 7 Stunden Rechenzeit. 21



wurde die Segmentierung auch nur aufgrund der RGB-Daten durchgef�uhrt. Au-�erdem wurden verschieden Parametereinstellungen der Gaborzerlegung benutztund Buntheits- sowie Helligkeitsdaten getrennt und kombiniert betrachtet.Um den in KHOROS vorhandenen k-NN-Klassi�kator benutzen zu k�onnen, mus-sten die komplexen Daten in reelle umgewandelt werden. Dazu wurde eine weitereRoutine cplx2real implementiert. Das Programm trennt die komplexen Daten inBetrag und Phase auf, wobei die Phasen mit einem vom Benutzer anzugebendenFaktor multipliziert werden4. Es werden jedoch nicht die Phasen selber, sonderndie Phasendi�erenzen zwischen den einzelnen Filterebenen berechnet, da sie auchInformationen enthalten, die nicht von der Plazierung der Textur abh�angen. ZurGewinnung von signi�kanteren Merkmalen aus den Phasen siehe [7]. Wahlweisekann auch nur der Betrag verwendet werden, was die entstehenden Vektoren etwaum den Faktor 2 verk�urzt. Dies wiederum vereinfacht die Klassi�kation. In deraktuellen Version wird statt des Betrages das Quadrat des Betrages ausgegeben,was der Benutzung des Energiespektrums entspricht. Dies scheint keinen wesent-lichen Ein
uss auf die Klassi�kation zu haben, ist jedoch konformer mit den inder Literatur erw�ahnten Verfahren.Die Routine hat folgenden Kopfint lcplx2real(kobject eingabe,kobject ausgabe,int phaseoutput,float phasefactor)Dabei gibt phaseoutput an, ob die Phasendi�erenzen ausgegeben werden sollen(Wert 1) oder nicht (Wert 2). Falls sie ausgegeben werden, gibt phasefactor denKoe�zienten f�ur die Phasenwerte an.In Abbildung 6 sind einige der Ergebnisse zu sehen. Zun�achst f�allt auf, dass dasErgebnis der Klassi�zierung anhand der RGB-Daten mehr �Ahnlichkeit mit demOriginal zu haben scheint, aber keine Segmentierung des Bildes in Regionen lie-fert. Dies geschieht jedoch bei Verwendung der Daten der Gabor�lter relativ gut,insbesondere, wenn man die geringe Anzahl der Trainingsdaten ber�ucksichtigt.Die Regionen sind hier wegen der wrap-around-Sichtweise als �uber den Bildrandhinaus fortgesetzt zu betrachten. Die Segmentierungen, die in den Bildern 3, 4 und5 zu sehen sind unterscheiden sich nicht wesentlich. Hier sind zur Feststellung derbesten Parametereinstellung jeweils problemspezi�sche Tests n�otig. Allerdings istein deutlicher Vorteil gegen�uber Bild 6 zu erkennen, in dem die Segmentierungohne Verwendung der transformierten Farbdaten gezeigt ist. Dies best�atigt dieEignung der Methode zur Analyse von Farbtexturen.
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Abbildung 6: (1) Als Basis der Klassi�kation benutzte Regionen des Bildes (2)Segmentierung anhand der RGB-Kan�ale (k-NN auf den dreielementigen Vekto-ren) (3) Segmentierung mit 4 Orientierungen und Farb- und Helligkeitsinfor-mationen (4) ebenso, aber nur mit Farbinformationen (5) Segmentierung mit 9Orientierungen und nur Buntheitsinformationen (6) ebenso, aber nur mit Hellig-keitsinformationen3.5 Beispiel-WorkspaceAbschlie�end wird hier der erstellte Beispiel-Workspace (beispiel.wk) vorge-stellt. Dieser enth�alt im wesentliche alle Programme, die im Verlauf der Stu-dienarbeit erstellt wurden, in einer Verkn�upfung, die die Verwendung deutlichmacht und zu den vorgestellten Ergebnissen f�uhrt.Ein Teil des Workspace (Abbildung 7) stellt die Benutzung der Gabortransforma-tion alleine vor. Hier wird zun�achst ein existierendes RGB-Bild auf das Format128 � 128 gebracht und in den HSV-Farbraum transformiert (vgl. die Abbil-dungen der vorangegangenen Abschnitte). Dann wird die HS-Komponente in daskomplexe Format umgewandelt und die Maskendaten werden entfernt. Schlie�lichwird die Gabortransformation angewendet und der verwendete Filter sowie dasge�lterte Bild angezeigt (siehe Abbildung 4).4Es scheint, dass sie bei gleicher Gewichtung einen zu starken Ein
uss haben.23



Abbildung 7: Teil des Workspace zur Gabortransformation
Abbildung 8: Teil des Workspace zur De- und Rekomposition

Abbildung 9: Teil des Workspace zur BildsegmentierungEin weiterer Teil besch�aftigt sich mit der Zerlegung des Beispielbildes in verschie-dene Gaborkomponenten und der R�uckgewinnung des Originalbildes daraus (Ab-bildung 8). Hier wird das Bild wieder zun�achst ausgeschnitten, in den HSV-Raumtransformiert, in die komplexe Darstellung umgewandelt und demaskiert. Dannwird es jedoch in verschiedene ge�lterte Bilder dekomponiert und anschlie�endrekomponiert. Die Rekomposition wird aus der komplexen Darstellung zun�achstin den HSV-Farbraum und dann in den RGB-Raum zur�uck�ubertragen, wobeidie Helligkeitsinformation des Originalbildes verwendet wird. In der Abbildungnicht zu sehen ist das weitere Verfahren, bei dem zum Ausgleich der Verluste, dieim Verlauf der Zerlegung in wenige Gabor�lter entstehen, das erhaltene Bild imFrequenzraum durch die Summe der Filter geteilt wird. Diese Korrektur ist in24



der Routine recompose nicht enthalten. Das so erhaltene Bild hat nach der R�uck-transformation in die RGB-Darstellung eine maximale Abweichung vom Originalvon 1, das hei�t es entspricht diesem fast vollkommen. In allen Zwischenstufenkann der Betrachter sich die Ergebnisse anzeigen lassen. Diese sind in Abbildung10 zu sehen.Der verbleibende Teil des Workspace zeigt schlie�lich die Verwendung der Gabor-�lter zur Klassi�kation (oder hier auch zur Segmentierung) von Texturen (Abbil-dung 9). Das zerlegte Bild wird in reellwertige Vektoren �ubertragen und vorherfestgelegte Teile, die bestimmte Texturen repr�asentieren, werden daraus ausge-schnitten. Aus diesen (verschieden gro�en) Teilen werden Signaturdaten f�ur denK-Nearest-Neighbor-Klassi�kator erzeugt und zu einer Datei zusammengefasst.Aus den Signaturen und dem reellwertigen Bild erzeugt der Klassi�kator ein Bild,in dem jedem Pixel seiner Klasse zugeordnet ist. Die entstehenden Resultate sindin Abbildung 6 zu sehen.
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Abbildung 10: Bilder zum Verlauf der Dekomposition: (1) Original (s.o.) (2) HS-Anteil des Originals und (3) dessen Fouriertransformierte (4) HS-Komponentenach Rekomposition und (5) dessen Fouriertransformate (6) Di�erenz der Fre-quenzanteile (7) Rekomposition nach der Transformation in den RGB-Raum(8) Zum Ausgleich benutzte Summe der Filter im Frequenzraum - Nach Ab-schluss des Ausgleiches (nicht gezeigt) bestehen praktisch keine Unterschiede zumOriginalbild mehr.
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4 Klassi�kationsversuchIn diesem Abschnitt wird der Versuch einer Klassi�kation von Farbbildern vonbiologischen Texturen mit den implementierten Methoden beschrieben.4.1 AufgabenstellungGegeben waren Farbbilder von Baumrinden f�unf verschiedener Arten von B�aum-en, wie sie in Abbildung 11 zu sehen sind. Diese Bilder beinhalten einige Schwie-rigkeiten f�ur die Klassi�kation. So sind nicht nur die Rinden selber, sondern teil-weise auch Hintergrund zu sehen. Ferner sind die Bilder nicht vollst�andig gleichskaliert und beleuchtet.
Abbildung 11: Beispielbilder aus dem TrainingssatzUnter Verwendung von Trainingsdaten sollte ein k-Nearest-Neighbor-Klassi�ka-tor so trainiert werden, dass er die entsprechenden Testdaten den richtigen 5Klassen zuordnen konnte.4.2 Durchf�uhrung und ErgebnisseZur Durchf�uhrung der Klassi�kation wurde jedes Trainingsbild mit den folgendenSchritten bearbeitet:� Zun�achst wurde aus dem Bild ein quadratischer Teil mit einer ganzzahligenZweierpotenz als Kantenl�ange ausgeschnitten, um die Anwendung der FFTzu erlauben.� Im zweiten Schritt wurden die Bilder vom RGB-Farbraum in den HSV-Farbraum konvertiert.� Dann wurde der Buntheitsanteil in die komplexwertige Darstellung �uber-f�uhrt.� Im n�achsten Schritt wurde die Gaborzerlegung durchgef�uhrt.27



� Schlie�lich wurden die komplexen Werte der Gabortransfomation in reelleumgewandelt, um sie dem Klassi�kator zug�anglich zu machen.
Beim Training des Klassi�kators wurden die erhaltenen Werte in wenige Clusterunterteilt und in einer Signaturdatei gespeichert. Die Beschr�ankung auf wenigeDaten pro Trainingsbild wirkt sich wahrscheinlich ung�unstig auf die Klassi�kationaus, war aber zur Reduzierung der Datenmenge n�otig.In der Testphase wurden dann alle 68 Bilder pro Klasse durch den Klassi�ka-tor zugeordnet. Dies ergibt eine Zuordnung jedes Pixels zu einer der 5 Klassen.Dabei ergab die Benutzung der kreisf�ormig angeordneten Filter fast immer eineeinheitliche Zuordnung aller Pixel eines Bildes zu einer Klasse. Die gitterf�ormigangeordneten Filter ergaben dagegen sehr unterschiedliche Zuordnungen. Diesk�onnte an einer st�arkeren Betonung der niedrigen Frequenzen durch die ersteVariante liegen. Trotzdem erreichte die zweite Variante deutlich schlechtere Er-gebnisse in der Klassi�kation (hier wurde die h�au�gst vorkommende Klasse einesBildes als Ergebnis betrachtet). So wurden bei einer Verwendung von 8 Filternpro Gitterseite bis auf ein Bild alle Bilder in die Klassen 3 und 4 eingeteilt.Die Laufzeit des gesamten Verfahrens ist wesentlich bestimmt durch die Zeit, dieder Klassi�kator ben�otigt.Das bisher beste erreichte Ergebnis ist eine Erkennungsrate von etwa 45%. Diesscheint eine sehr geringe Zahl. Unter Ber�ucksichtigung der Schwere der Aufgabeund der gro�en Menge an Verbesserungsm�oglichkeiten, die noch gepr�uft werdenk�onnen (insbesondere im Hinblick auf andere berichtete gute Ergebnisse des Ver-fahrens) ist das Ergebnis jedoch akzeptabel. Dieses Ergebnis wurde erzielt mitnur 6 Trainingsbildern pro Klasse, kreisf�ormiger Filterverteilung mit 11 Phasen,Beginn bei der dritten inneren Komponente, einer Wichtung des Gleichstroman-teils von 1.0 und ohne Ber�ucksichtigung der komplexen Phase. Diese Parameterk�onnen dabei keinesfalls als optimal angesehen werden. Eine Optimierung erwiessich als sehr schwierig, da ein Durchlauf durch die Klassi�kation auf einer SUNUltra-Sparc Workstation etwa 24 Stunden dauert. Dabei entf�allt ein gro�er An-teil der Rechenzeit auf den Klassi�kator und die Signaturberechnung, weshalbnur 10 Vektoren pro Klasse als Basis der Klassi�kation ausgew�ahlt wurden, waseine weitere starke Einschr�ankung bedeutet. Auch aus dem folgenden Grund istes erw�agenswert, einen anderen Klassi�kator im Zusammenspiel zu untersuchen.Von den 30 im Training benutzten Bildern wurden lediglich 14 der richtigen Klas-se zugeordnet, was f�ur einen Klassi�kator, der auf dem Nearest-Neighbor-Prinzipberuht eigentlich atypisch ist. Die folgende Tabelle zeigt die Klassi�kationen imeinzelnen. 28



1 2 3 4 5 P %1 9 3 23 29 4 68 13.22 1 49 0 18 0 68 72.13 9 0 36 23 0 68 52.94 2 8 7 51 0 68 75.05 7 16 0 38 7 68 10.3P 28 76 66 159 11 340% 32.1 64.5 54.5 32.1 63.6 44.7Hier ist eine deutliche Asymmetrie festzustellen, die mit einem anderen Klassi�-kator eventuell auch beseitigt werden k�onnte. Hierzu sind weitere Tests n�otig. Esfallen ferner die guten Ergebnisse f�ur die Klasse 2 auf, die durch die besondereTextur der Rinde der zugeh�origen Baumart auch zu erwarten war.Auf den gleichen Daten erreicht die Methode der Co-Occurence Matrizen [11]eine Erkennungsrate von etwa 61%. Nach den bisherigen Erfahrungen scheint esdurchaus m�oglich, auch mit Gabor�lterung vergleichbare Werte zu erzielen.
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5 Abschlie�ende BemerkungenDas Verfahren erm�oglicht die Integration von Farbinformation in die Texturana-lyse und liefert in einigen Bereichen bessere Ergebnisse als eine Analyse ohneBer�ucksichtigung der Buntheit.Dabei scheint die Ho�nung berechtigt, das Verfahren noch deutlich zu verbessern,insbesondere auch, weil f�ur die Methode bei der Anwendung auf Grauwertbildernsehr gute Ergebnisse berichtet wurden [3, 8, 5, 1, 10, 7]. Es folgen einige Vorschl�agezur weiteren Verbesserung des Verfahrens.Eine starke Bedeutung f�ur den Erfolg der Klassi�kation hat der verwendete Klas-si�kator. Hier w�are zun�achst eine Verbesserung des benutzten k-NN-Verfahrenszum Beispiel durch Skalierung der Achsen und Normierung der Merkmalsvekto-ren denkbar. Vielleicht ist es aber auch sinnvoll einen anderen Klassi�kator zuverwenden, wie beispielsweise einen statistischen Ansatz mit Gau�'schen Misch-verteilungen oder einen hologra�schen Klassi�kator. Eine Frage in diesem Zu-sammenhang w�are, welche Art von Klassi�kator am besten mit den durch dieGaborzerlegung erzeugten Daten harmoniert.Eine weitere wichtige o�ene Frage ist die (ann�ahernd) optimale Kombinationder freien Parameter bei der Methode. Diese ist aufgrund der langen Laufzeiteiner Klassi�kation schwer zu bestimmen und abh�angig von der Anwendung.Hier k�onnte eventuell eine (automatische) Einstellung zum Beispiel durch eineArt von Gradientenverfahren oder andere Optimierungsverfahren hilfreich sein.Ferner ist es m�oglicherweise empfehlenswert, die einfache Berechnung der Pha-sendi�erenzen durch eine (genauer zu de�nierende) Verschiebungsdi�erenz zu er-setzen, die die Frequenz der Filter ber�ucksichtigt. Wegen der unterschiedlichenFrequenzen der Filter ergibt die direkte Di�erenz nicht die Phasenverschiebungder einzelnen Frequenzanteile. Weiterhin k�onnte es je nach Aufgabenstellung in-teressant sein, den E�ekt des "wrap-around\, der in der FT eingebracht wird,durch geeignete Verfahren zu vermindern, zum Beispiel durch Verwendung einesFensters (Kaiser-Bessel-Fenster [9]).In der konkreten Anwendung der Klassi�kation von Baumrinden k�onnte der exi-stierende Hintergrund in den Bildern durch Maskierung ausgeblendet werden.Au�erdem k�onnte es sinnvoll sein, durch Vorverarbeitung der Bilder oder Einbe-ziehung entsprechender Methoden in die Verarbeitung selber eine Skalierungsin-varianz zu erreichen und eventuell Beleuchtungse�ekte zu vermindern.Die folgenden Abs�atze schildern Verfahren, die unterschiedliche Arbeitsweisenbenutzen, von denen vielleicht einige f�ur eine Erweiterung der Implementierunginteressant sein k�onnten. Sie arbeiten jedoch ausschlie�lich mit Grauwertbildern.In [1] wird ein auf Gabor�ltern basierendes Texturklassi�zierungsverfahren be-schrieben, dass als Beschreibungsvektoren die Quadrate der Antworten der Ga-30



borkomponenten benutzt. Diese entsprechen der Energie der einzelnen Kan�ale.Unter Verwendung einer komplexen Abstandsfunktion und einem nicht-parame-trisierten statistischen Ansatz erreicht das beschriebene System bei der Klassi�-kation von regelm�a�igen Texturen im g�unstigsten Fall eine Erkennunngsrate von98,7%.Das in [5] vorgestellte Klassi�kationsystem erreicht durch die Anwendung derFFT auf die bei verschiedenen Orientierungen erhaltenen Antworten von iso-tropischen Gabor�ltern einer Frequenz zwei Ziele. Einerseits sind die erhaltenenVektoren rotationsinvariant und andererseits kann die L�ange der Vektoren durchden Verzicht auf die hohen Frequenzen der transformierten Daten reduziert wer-den. Deshalb k�onne vergleichsweise mehr Orientierungen untersucht werden. Gu-te Ergebnisse wurden hier mit Orientierungsdi�erenzen zwischen 5� und 15� undeinem euklidischen Klassi�kator erzielt. Die Autoren erzielten in einer gro�en Da-tenbank eine Erkennungsrate von 94.4% und untersuchten auch den Ein
uss vonGau�-Rauschen auf die Erkennung.Eine weitere Idee, die bisher nicht umgesetzt wurde, ist die Verwendung von"Post�ltern\ zur Milderung der gegenseitigen Beein
ussung benachbarter Textu-ren in einem Bild, wie sie in [3] beschrieben wird. Diese Methode dient vor allemder Scha�ung von klaren Texturgrenzen bei der Segmentierung von Bildern.In [7] wird eine rotationsinvariante Texturklassi�kation beschrieben, die auf Struk-turmerkmalen in zwei Ebenen beruht. Grundlage bilden dabei Gabor-Wavelet-Analysen, die als weniger rechenintensiv und e�ektiver als Markov-Felder bezeich-net werden. Dabei werden Gabor�lter benutzt, die sich in zwei Eigenschaftenwesentlich von den hier benutzten unterscheiden. Einerseits werden sie in einerPolarkoordinaten-Form verwendet, die bei Anordnung auf Kreisen eine bessereAbdeckung des Frequenzraums bietet und weniger �Uberlappungen verursacht.Andererseits wird eine "analytische\ Form der Gau�funktionen benutzt, die bes-sere Eigenschaften in Bezug auf st�orende niederfrequente Anteile hat und rech-nerische Vorteile bietet. Durch die Erhaltung von m�oglichst viel Information aufder ersten, lokalen Ebene (zur Segmentierung) ist der erste Schritt der Parame-tergewinnung umkehrbar. Dabei werden auch aus den Phasenwerten Informatio-nen gewonnen, die einer Klassi�kation zutr�aglich sind. �Uber stochastische Mo-dellierungen und invariante, gro�
�achigere Merkmale in der zweiten Ebene (zurKlassi�zierung) werden dann entsprechende Beschreibungsvektoren f�ur Texturenerzeugt. Die angegebenen Erkennungsraten sind 80.4% f�ur alle Brodatz-Texturen,bzw. 96.8% f�ur eine Auswahl. Dabei wird die Bedeutung des angemessenen Klas-si�kators betont.In [10] werden Gabor-Wavelet-Merkmale zur inhaltsbasierten Bildsuche benutzt.Dazu wird ein adaptiver Algorithmus zur Filterauswahl vorgestellt. Weiterhinwerden als Merkmale Mittelwerte und Standardabweichungen berechnet, unterder Annahme, dass die Texturen in dem f�ur das Training benutzten Bereich31



homogen sind. Eine Erweiterung (Lockerung) dieser Annahme w�urde f�ur eineKlassi�zierung mittels Mischverteilungen sprechen, nicht f�ur Clustering. Es wirdbemerkt, dass die Hinzunahme der Standardabweichung zur Klassi�kation dieErkennungsrate erheblich verbessert. Ferner wird auf die Wichtigkeit des richtigenAbstandsma�es hingewiesen (z.B. Euklidischer Abstand / Mahalanobis Abstand).Die Autoren behaupten au�erdem, dass die Gabor-Merkmale in der betrachtetenAufgabenstellung im Vergleich mit drei anderen Merkmalsfamilien die bestenResultate erbrachten.
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