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1 Einleitung

Texturen konnen bei der Analyse von Bildmaterial sowohl bei der Segmentierung
von Bildteilen als auch bei der Klassifizierung von Bildern eine wesentliche Rolle
spielen. Zur (automatischen) Unterscheidung von Texturen wird in jedem Fall eine
quantitative Beschreibung benétigt. Dabei existieren im Wesentlichen zwei Mo-
dellierungsarten. Einerseits strukturelle Modelle, die die raumliche Organisation
von einfachen Strukturen in der Textur betrachten. Andererseits werden statisti-
sche Modelle wie Co-Occurrence-Analysen oder texturbeschreibende Verteilungen
benutzt. Ferner wird bei der Unterscheidung von Texturen ein modellabhéingiges
Abstandsmaf} eingesetzt, durch das die quantifizierten Groflen verglichen werden
kénnen.

Bei der Segmentierung der morphologischen Strukturen in medizinischen Bildern
spielt die Texturanalyse eine wichtige Rolle [11]. Diese Studienarbeit gliedert sich
ein in ein Projekt zur Fritherkennung von Tumoren auf Stimmlippen bei Rezi-
divpatienten. Ein solcher Tumor geht einher mit Verédnderungen der sichtbaren
Textur der Stimmlippen in laryngoskopischen Aufnahmen. Die Textur &ndert
sich allerdings auch schon durch die Behandlung des Tumors mit einem Laser. Es
konnte jedoch mdoglich sein, in Zukunft durch eine Texturanalyse der Bilder sol-
che krankhaften Verdnderungen zu erkennen, sie grob zu lokalisieren und dadurch
die Haufigkeit von Gewebeentnahmen zu reduzieren. Die hier betrachtete Metho-
de dient jedoch nicht nur der Analyse von laryngoskopischen Bildern, sondern
bezieht sich auf Farbbilder im Allgemeinen.

In dieser Studienarbeit wird die Implementierung eines Verfahrens zur Analy-
se von Texturen mit Gaborfiltern vorgestellt. Die Gabortransformation ist ein
Spezialfall der Fensterfouriertransformation und daher den strukturellen Metho-
den zuzuordnen. Da in der medizinischen Bildverarbeitung verstarkt Multispek-
tralbilder ausgewertet werden und oft reine Farbtexturen auftreten, die in der
Helligkeitsdarstellung nicht erkennbar sind, wird hier besonders die Anwendung
auf Farbtexturen betont. Dies stellt eine Erweiterung bekannter Verfahren dar
[3, 8, 5, 7] und lésst sich durch Transformation der Buntheitsinformation in eine
komplexwertige Darstellung elegant verwirklichen.

Texturen lassen sich als Helligkeitsmuster modellieren, die eine Anzahl von Orts-
frequenzen mit bestimmten Orientierungen aufweisen. Dabei unterscheiden sich
verschiedene Texturen wesentlich in ihren charakteristischen Frequenzen. Bei der
Betrachtung von Farbtexturen ist es sinnvoll, auch die Informationen, die die
farbigen Anteile bieten, zu analysieren. Es ist jedoch anschaulich klar, dass die
Bedeutung der Buntheit fiir eine Textur nicht in allen Féllen die gleiche ist. Man
kann sich leicht Texturen vorstellen, die allein aufgrund der Helligkeitsverteilung
beziehungsweise der Farbverteilung zu charakterisieren sind.

Die Benutzung von Gaborfiltern erlaubt es, aus einem Bild mit relativ geringem



Rechenaufwand getrennte Informationen iiber die Anwesenheit von festzulegen-
den Frequenzen und Orientierungen in der Umgebung eines Pixels zu extrahie-
ren. Sie konnen als Beschreibungsvektoren fiir die umgebende Textur verwendet
werden. Die berechneten Werte besitzen Amplitude und Phase, wobei letztere
dazu benutzt werden kann, unstetige Uberginge zwischen gleichartigen Texturen
zu entdecken. Mit dieser in Kanile aufgeteilten Beschreibung kann man Textu-
ren, die in einem Bild vorkommen, segmentieren oder klassifizieren. Gaborfilter
haben hierfiir geeignete Eigenschaften, da sie einstellbare Orientierungs- und Fre-
quenzbandbreiten besitzen und die optimale gleichzeitige Auflésung in Orts- und
Frequenzraum erreichen. Das Ergebnis der Gabortransformation besitzt sowohl
Orts- als auch Frequenzinformation, man spricht auch vom Orts-/Frequenzraum.
So ergeben sich zwei mogliche Sichtweisen: Die Region um ein beliebiges, aber
festes Pixel wird durch die Antworten einer Menge von um dieses Pixel ortlich
zentrierten Gaborfiltern verschiedener Frequenzen und Orientierungen beschrie-
ben. Andererseits kann man die sich ergebenden Teilbilder zu einem beliebigen,
aber festen Gaborfilter, als komplex moduliertes Bild betrachten, dessen Am-
plitude die rdumliche Verteilung der festen Frequenz und Orientierung im Bild
beschreibt.

In den folgenden Abschnitten werden zunéchst einige theoretische Grundlagen
der benutzten Verfahren vorgestellt. Anschlieflend 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 sowie
die Klassifizierung farbiger Aufnahmen von Baumrinden.



2 Theoretische Grundlagen

In diesem Abschnitt sollen die theoretischen Grundlagen des benutzten Verfah-
rens beschrieben werden. Dazu wird zunéichst der verwendete Farbraum vorge-
stellt und dann auf Fourier- und Gabortransformation eingegangen.

2.1 HSV-Farbraum

In der vorliegenden Studienarbeit wurden die zu untersuchenden Farbbilder aus
der sonst vielfach iiblichen RGB-Darstellung mit den (Farb-)Kanélen Rot, Griin
und Blau in den HSV-Farbraum mit den Kanilen Hue (Farbton), Saturation
(Séttigung) und Value (Dunkelstufe, Helligkeit) transformiert. Die Bezeichnun-
gen der Kanéle sind dabei eher intuitiv, als dies bei einer Darstellung durch zu
mischende Grundfarben - wie zum Beispiel im RGB-Farbraum - der Fall ist.

Die Buntheit eines Pixels ldsst sich in diesem Farbraum gut in einem Polarko-
ordinatensystem darstellen, wobei die Séttigung als Betrag und der Farbton als
Winkel bzw. Phase interpretiert wird (sieche Abbildung 1). Die Interpretation als
Winkel hat die angenehme Eigenschaft, dass es keine ,,Spriinge“ in der Farb-
tonskala bei kleinen Farbdnderungen gibt (wie es bei einer direkten Benutzung
von h € [0°,360°) (Hue) der Fall wére). Dabei liegen Komplementérfarben zum
Beispiel maximal entfernt (um 180° versetzt). Diese Darstellung erlaubt die In-
terpretation als komplexe Zahl. Die Buntheit b in einem Punkt ergibt sich dann
aus der Sattigung s und dem Farbton h zu [6]:

b(z,y) = s(z,y)- e

= s(z,y)-coslh(xz,y)]+i-s(z,y) - sin[h(z,y)]

Die Buntheitsinformation lisst sich als mit der Sittigung gewichteter Farbton
interpretieren. Dies fiihrt dazu, dass Farbspriinge mit gering gesédttigten Farben
weniger ins Gewicht fallen. Man erhélt so aus einem Farbbild ein komplexwertiges
Buntheitsbild b und ein reellwertiges Helligkeitsbild v. Diese lassen sich selbst-
verstindlich wieder zuriicktransformieren. Das Buntheitsbild enthélt nun nur hel-
ligkeitsunabhéngige Merkmale und ist aufgrund der komplexen Darstellung gut
geeignet, mittels Fouriertransformation manipuliert zu werden. Die Fouriertrans-
formierte eines solchen Bildes ist dann wegen der komplexen Eingabe i.A. nicht
konjugiertsymmetrisch, wie es bei reellwertigen Bildern der Fall ist [9].

2.2 Fourier- und Fensterfouriertransformation
Die Fouriertransformation (FT) zerlegt ein Signal f in Sinus- und Cosinusschwin-

gungen, aus denen sich das Signal zusammensetzt. Der Graph F'(w) des fourier-
transformierten Signals wird als Frequenzspektrum bezeichnet. Das Signal liegt
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Abbildung 1: Schematische Darstellung des HSV-Farbraumes und komplexe Dar-
stellung der Buntheit

dann im sog. Ortsfrequenz- oder Frequenzraum vor. Die inverse Fouriertransfor-
mation bewirkt die entsprechende Umkehrung [9].

Flw) = / F(t)e—tdt

- / F () (cos(—wt) + i sin(—wt))dt

1
1 = 5 / F(w)etdw

Die zweite Zeile ist hier angegeben, um zu verdeutlichen, dass es sich um die
Extraktion von harmonischen Schwingungsanteilen der Funktionen coswt und
¢ sin wt handelt, da sich die komplexe Exponentialfunktion unter Anwendung der
Euler-Relation in diese zerlegen l&sst.

Diese kontinuierliche Fouriertransformation ordnet einem kontinuierlichen Signal
ein kontinuierliches Spektrum zu. Einem diskreten Signal wird ein ebenfalls kon-
tinuierliches aber periodisches Spektrum zugeordnet. Die diskrete Abtastung des
Spektrums fithrt auf die diskrete Fouriertransformation (DFT), wie sie in der
Bildverarbeitung von zu einem Pixelraster dikretisierten Bildern eingesetzt wird.
Hierzu existiert ein schneller Algorithmus, der bei Bildern (oder Signalen im
Allgemeinen), die ganzzahlige Zweierpotenzen als Kantenldnge besitzen, eine ef-
fiziente Berechnung erlaubt und Fast Fourier Transformation (FFT) genannt
wird.



Die DF'T fiir eindimensionale Signale ist definiert durch

1 M-1

F(k E=0,1,....M -1
MZf s )

wobei w = /M die erste M-te Einheitswurzel ist. Die inverse DFT ergibt sich

dann zu
1 M-—1

f(m ZF m=0,1,...,M—1

Da die Gaborfilterung im Ortsraum (bis auf eine Phasenverschiebung, s. u.) eine
Faltung darstellt, wird hier kurz die Definition der Faltung angegeben (kontinu-
ierlich /diskret):

g(t) + h(t) = (g = 1)) = [ g(r) - h(t = 7)dr

g(m) x h(m) = (g * h)(m Z -7

Im zweidimensionalen Fall sind die Zusammenhénge entsprechend, sowohl bei der
FT, als auch bei der Faltung.

Einige fiir diese Arbeit wesentliche Eigenschaften der FT sind Faltungstheorem,
Superpositionsprinzip, Verhalten bei Stauchung und Frequenzverschiebung [9]:

f) = (g)(t) & Flo)=Gw) H) 0
ft)=a-g(t)+b-h(t) & Flw)=a Gw)+b-Hw) (2)
F0) =9lb-t) & Fl)=56(5) )
fE)=g(t) ¢ & o) = Glw—w) ()

Auflerdem ist die FT rotationsvariant, das heifit, das Frequenzspektrum eines
im Ortsraum gedrehten Signals ergibt sich durch Drehung des Spektrums des
urspriinglichen Signals.

Jede lokale Verinderung des Signals f bewirkt eine Anderung der FT iiber der
gesamten Frequenzachse. So iiberdeckt zum Beispiel der Graph der FT der Di-
racfunktion den gesamten Frequenzbereich. Die F'T enthélt daher keine lokalen
Informationen des Signals f. Dies bedeutet andererseits, dass die Information des
Frequenzspektrums den Ortsbereich, in dem die Frequenz auftritt, nicht unmit-
telbar angibt. Eine Moglichkeit der Lokalisierung der FT im Ortsraum ist die
Fensterfouriertransformation (WFT), die den lokalen Frequenzinhalt in einem
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Fenster g um den Punkt 7 beschreibt. Dabei wird fiir ¢ iiblicherweise eine schnell
auf 0 abfallende Funktion gew&hlt, damit sie als Fenster wirkt.

+00
FFen(y 1) = / F(H)g(t — Ty~ tdt

Die Fensterfouriertransformation ist somit von zwei Parametern abhéngig, der
Frequenz w und dem Zentrum der Lokalisierung 7. Man spricht deshalb auch von
einer Darstellung im Orts-/Frequenzraum. Die Fensterfouriertransformation wird
auch als short-time Fourier transform (STFT) bezeichnet

2.3 Gabortransformation

Die WFT mit einer GauBfunktion g,(t) als Fensterfunktion wurde von D. Gabor

1946 verwendet:
1 2

a t = 76740

9alt) = 57—

Diese spezielle WFT heifit Gabortransformation. Bezeichnet man das Ergebnis
der Gabortransformation von f mit Gy so ergibt sich wegen der Symmetrie von
G

Gw.7) = / F(6)galt — T)e " dt

+0o0
— efin / f(t)ga (7_ . t)eiw(rft)dt

= e V() * (ga(r)e™T))
= ¢ (f(r)  h(r)

Im Ortsraum stellt die Gaborfilterung daher bis auf den Faktor e7*“7 eine Faltung
dar. Dieser Faktor bewirkt jedoch lediglich eine Phasenverschiebung und kann
daher bei Anwendungen, die nur die Amplitude des Ergebnisses beriicksichtigen,
vernachléssigt werden.

Wt

Ein zweidimensionaler Gaborfilter zur Faltung im Ortsraum berechnet sich fol-
gendermaflen als Produkt zweier eindimensionaler Gaborfilter:

1 2212 )
hr.y) = 5o b grritori
1 _1z24y? . .
= e"2 o2 (cos(2m(ugx + voy)) + i sin(27 (ugx + voy)))

2mo?

Hierbei bezeichnet o die Standardabweichung (a = "2—2), T = (z,y) stellt die Orts-
koordinate dar und (ug,vg) = (f cos 6, f sin ) mit Frequenz f und Orientierung
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0 ist der Frequenzmittelpunkt des Filters im Frequenzraum. Bei Verwendung der
Frequenz f an Stelle der Kreisfrequenz w ergibt sich wegen des Zusammenhan-
ges w = 2w f der Faktor 27. Dabei wird der Cosinusanteil als gerader und der
Sinusanteil als ungerader Bestandteil des Filters bezeichnet. Wegen des Faltungs-
theorems (1) kann eine Faltung im Ortsraum auch als eine Multiplikation im Fre-
quenzraum durchgefiihrt werden. Dies ist meist schon ab einer kleinen Bildgrofie
vorteilhaft, da die Faltung bei einer Bildkantenlinge von n die Komplexitit O(n?)
besitzt. Dagegen ist die Komplexitéit von FFT, Multiplikation und inverser FFT
nur O(n?logn + n? + n?logn) = O(n*logn). Daher bietet es sich an, auch die
Gaborfilterung als Multiplikation der Fouriertransformierten im Frequenzraum
zu betrachten. Die Fouriertransformierte H(u,v) des Filters h(x,y) ergibt sich
durch Anwendung von (2, 3, 4), FT und g(t) = e ™ < G(f) = e ™ zu

+00 400

H(u,v) = / / 27r02 eQﬂ'z(ugx+v0y)€72m(ux+vy dz dy
- OO+oo+c>o
= \/ﬁ V207 (=) +(v=10)?)
271'02

_ e—27r o2 ((u—uo)?+(v—2v9)?)

Betrachtet man auch nicht-isotrope Gaufifunktionen, so ergeben sich zwei wei-
tere Freiheitsgrade. Einerseits ein Faktor A zur Angabe des Verhiltnisses der
Hauptachsen zueinander und andererseits die Orientierung ¢ der Hauptachsen im
Raum. Dazu werden die Gleichungen fiir rotierte Koordinaten (u', v') = (u cos ¢+
vsin ¢, —u sin ¢p+wv cos ¢) und analog (uy, vj) sowie (z',y') (Rotationsinvarianz der
FT) angegeben. Dies ergibt eine Drehung der fiir A # 1 ellipsenférmigen Gauf}-
glocke um den Winkel ¢.

1 /2 /224472 ] ) /
h(.fC7 y) = 271_0_2)\6_% 22+y 627rz(u0$ +voy')
o) = ool mese ]
= Hy(u,v)+i- Hu(u,v)
Hg(uvv) = % <62ﬂ202[(u'u6)2>\2+(v'Uf))z] + e2”202[(u’+UB)2>\2+(v’+v6)2])
]' U / / , , , ,
Hu(u? 2)) = i <62ﬂ-202[(u uf) A2+ (v *%)2] _ 672%2‘72[(“ +uf)2 A2+ (v +v0)2]>

Fiir den Filter im Frequenzraum wurde hier noch die entsprechende Zerlegung
in geraden und ungeraden Anteil dargestellt (Indizes g und u), die sich unter
Anwendung der Gleichungen cos 3 = 1/2(e?” + =) und sin 8 = 1/2(e? — e=)
ergibt.



Die Gaborfilter sind im Ortsraum also komplexe harmonische Funktionen, die
durch zweidimensionale, um den Ursprung zentrierte Gaufifunktionen moduliert
sind. Im Frequenzraum sind sie verschobene zweidimensionale Gaufifunktionen.
Da die Fouriertransformation einer Gaufifunktion wieder eine Gaufifunktion er-
gibt, stellt das Ergebnis der Gabortransformation sowohl im Orts- als auch im
Frequenzraum lokale Information dar. Der Filter kann jede beliebige elliptische
Region des Frequenz- oder des Ortsraums iiberdecken. Ferner erzielt die Ga-
bortransformation — unabhéngig von der Anordnung — maximale gleichzeitige
Auflosung im Orts- und Frequenzraum, das heifit die Gaufifunktion erreicht als
(einzige) Fensterfunktion das Minimum der Unschérferelation o} - 03 > 7, wobei
o, die Varianz der Fensterfunktion im Ortsraum (Ortsunschirfe) und o ent-
sprechend die im Frequenzraum (Frequenzunschérfe) angibt [9, 4]. Daraus ergibt
sich direkt der reziproke Zusammenhang zwischen den Unschérfen und damit
ein wichtiger trade-off. Das heifit um die Auflésung im Ortsraum zu verdoppeln,
muss eine halbierte Auflosung im Frequenzraum in Kauf genommen werden, und
umgekehrt. Filter mit geringer Bandbreite im Frequenzraum sind erwiinscht, da
sie eine feine Unterscheidung zwischen verschiedenen Texturen erlauben. Ande-
rerseits sind fiir eine genaue Erkennung von Texturgrenzen Filter noétig, die im
Ortsraum eine geringe Bandbreite aufweisen.

Eine weitere interessante Eigenschaft von Gaborfiltern ist, dass sie eine gute
Anndherung an die Empfindlichkeitsprofile von Neuronen im visuellen Kortex
zu sein scheinen, in der Art, dass sie frequenz- und richtungsspezifische Signale
verarbeiten [3, 8, 7]. Dies muss jedoch nicht in Zusammenhang mit einer guten
Eignung fiir die digitale Texturanalyse stehen.

Fiir den Zusammenhang zwischen Standardabweichung o im Ortsraum, der Fre-
quenz f und den Bandbreiten halber Intensitét in Frequenz B (in Oktaven) und
in Orientierung 2 gelten die Gleichungen [8, 3]

A
B = log, AT Y
TfAo — 7
Q = 2arctan——
wfo
mit v = 1/(In2)/2. Damit ergeben sich als freie Parameter eines zweidimensio-

nalen Filters beispielsweise Bandbreite B in Frequenz, Bandbreite €2 in Orientie-
rung, Frequenz f und Orientierung 6.
2.4 (Gaborexpansion

Bei entsprechender Verteilung der Filter im Frequenzraum ist es moglich, das
urspriingliche Signal aus den gefilterten Signalen ndherungsweise zuriickzugewin-
nen [2, 3, 8, 12, 7]. Die Zerlegung wird dann auch Gaborezpansion genannt. Die
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Rekonstruktion kann folgendermafien als inverse F'T der fiir konstantes w iiber 7
integrierten gefilterten Signale hergeleitet werden [12]:

“+o00 400 “+o00 400 400

//Gf(w,T)ei“’thdw = ///f(t')g(t'—T)e_mldt'dTei“’tdw

— 00 —0O0 —00 —00 —00

In der praktischen Durchfithrung erwies sich jedoch eine andere Methode als
giinstiger, deren Begriindung im folgenden dargestellt ist. Sie besteht darin, die
gefilterten Signale, die sich bei der Berechnung unter Vernachlissigung des Fak-
tors e T ergeben, iiber w zu integrieren:

+0oo +0oo +00
/ei“”Gf(w,T)dw = /ei‘” / ft)g(t — 7)e “ dtdw

— 00 — 00

Mit beiden Methoden l&sst sich also das urspriingliche Signal (bis auf einen kon-
stanten Faktor) wieder zuriickgewinnen. In der Anwendung ergeben sich an Stelle
der Integrationen Summationen. Dies erkldrt das bessere Resultat der zweiten
Methode in der Praxis. Bei einer Diskretisierung von 7 in N und von w in M
Werte ergibt sich bei der zweiten Methode eine Reduktion der Information der
gefilterten Bilder durch Summation {iber w auf N Werte. Bei der ersten Methode
wird zunéchst auf M Werte reduziert und dann eine Darstellung mit N Werten
durch die inverse FT erzeugt. Da in der Implementierung M im Allgemeinen be-
deutend kleiner als N ist (z.B. N = 128 x 128 = 16384, M = 80) erweist sich diese
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Vorgehensweise als nachteilig. Um eine vollstindige! Riickgewinnung zu ermégli-
chen muss gelten AwAT = 2 bzw. AfAT =1 [7, 12, 3]. Dies wiirde bedeuten,
dass zu einem Bild mit n? Pixeln auch n? Gaborfilterungen durchgefiihrt werden
miissten, da wegen der Diskretisierung A7 > 1, Af > 1.

2.5 Spezifika

In der Implementierung wurden die Gaborfilter einerseits in einer Anordnung
iiber einem gleichméfiigen Gitter mit konstanten Bandbreiten angeboten. Ande-
rerseits konnen sie an die Frequenz, die betrachtet werden soll, angepasst wer-
den. In dieser adaptiven Form &hnelt die hier verwendete Filterung der Wavelet-
Transformation, denn das Fenster hat im Frequenzraum konstante Oktaven-
Bandbreite und Oktaven-Abstand. Anders ausgedriickt wird dadurch das Fenster
im Ortsraum um so kleiner, je hoher die betrachtete Frequenz ist. Die Gaborfunk-
tionen sind zuldssige Wavelets, erreichen jedoch keine orthogonale Dekompositi-
on, was bedeutet, dass in der Zerlegung redundante Information enthalten ist
8, 12].

Die Effekte der Diskretisierung der Filter miissen bei der Verwendung in der digi-
talen Bildverarbeitung beriicksichtigt werden. Die wesentliche Einschrankung ist
dabei, dass die benutzte Frequenz kleiner als die halbe Bildbreite sein sollte, um
keine Fehler durch die Diskretisierung zu erhalten [3]. Dies ergibt sich rein an-
schaulich jedoch schon dadurch, dass der Mittelpunkt eines solchen ungiinstigen
Filters aulerhalb des Bildes der diskreten Fouriertransformation liegt.

Ein nicht-triviales Problem bei der Berechnung der Merkmalsvektoren ist die
Auswahl der Filterparameter. In [3] wird vorgeschlagen, zur Bestimmung von fiir
die Textur beziehungsweise das Bild charakteristischen Frequenzen das Frequenz-
spektrum nach Maxima zu durchsuchen. Hier wurde jedoch eine gleichméflige
Verteilung der Filter im Frequenzraum, wie in [8] verwendet.

!Genaugenommen ergeben sich nicht die exakten Koeffizienten 3,, der Gaborzerle-
gung durch die Gaborfilterung. Die exakte Gaborzerlegung erfiillt die Gleichung f(t) =
Yor 2om Brmhem(t) fiir geeignete Gaborfilter im Ortsraum h,.,,. Es handelt sich daher trotz-
dem nur um eine N#herung.
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3 Implementierung

Die Implementierung des Verfahrens wurde in der Entwicklungsumgebung KHO-
ROS mit der Programmiersprache C durchgefiihrt. 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-/Ausgabeobjekte
sind fiinfdimensional mit den Dimensionen Breite, Hohe, Tiefe, Zeit und , Ele-
mente“. Letztere wird zur Angabe von vektorwertigen Informationen benutzt.
Ein RGB-Bild hat dann zum Beispiel die Grofie (128,128, 1,1, 3). KHOROS stellt
schon eine Vielzahl von Funktionen zur Bearbeitung von Bildern bereit, so zum
Beispiel die FFT oder arithmetische Operationen. Programme werden auf der
Oberfliche (cantata) durch sogenannte Glyphs dargestellt, die es erlauben die
notigen Parameter des zugehorigen Programms anzugeben. Eine als K-Routine
bezeichnetes Programm tibernimmt den Aufruf der Library-Funktion, die die ei-
gentliche Funktionalitdt des Programms enthélt. Im folgenden werden deshalb
nur die Library-Funktionen betrachtet.

3.1 Farbraumtransformation

Zur Zerlegung von Bildern in komplexwertige Buntheits- und reellwertige Hel-
ligkeitsbilder und die entsprechende Riicktransformation wurden zwei Routinen
implementiert, hsv2cplx und cplx2hsv. Routinen zur Umwandlung zwischen den
Farbrdumen RGB und HSV existieren in KHOROS bereits, so dass von Daten
im HSV-Raum ausgegangen werden kann.

Die Routine hsv2cplx erwartet ein Eingabeobjekt in HSV-Darstellung, das heifit
mit 3 Eingabebéndern. Zwei optionale Ausgabeobjekte (signalisiert durch flag-
Variablen) kénnen angegeben werden, wobei in das erste die komplexe Darstel-
lung der Buntheitsdaten (H/S, wie oben erldutert) und die Maskierungsdaten
geschrieben werden, und in das zweite die Helligkeitsdaten (V). Daraus ergibt
sich der Funktionstyp
int 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) notig ist:
/*calculate complex output from H and Sx/
for (i=0; i<gesamt; i++)
hsdaten[i]=kdcp2r(kdccomp(sdaten[i] ,KPI*hdaten[i]/180.0));
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(kdcp2r : KHOROS double complex polar to rectangular , kdccomp : KHOROS
double complex composition (from two real)) Die V-Daten miissen lediglich iiber-
tragen werden, da sie schon in der Eingabe getrennt vorliegen.

Die Routine cplx2hsv realisiert die umgekehrte Transformation. Dabei ist ein
Objekt, das die komplexe Darstellung der Buntheitsdaten enthilt, als Eingabe
notwendig. Weiterhin kann ein Objekt mit den Helligkeitsdaten angegeben wer-
den. Andernfalls wird fiir die Helligkeit ein konstanter Wert angenommen, der
vom Benutzer spezifiziert werden kann. Falls die Maskendaten nicht im ersten
Eingabeobjekt zu finden sind, kann ein Objekt, das diese enthilt, angegeben
werden. Schliefilich kann ein Ausgabeobjekt festgelegt werden. Es ergibt sich hier
der Funktionstyp
int 1lcplx2hsv(kobject eingabel,

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 datax/
for (i=0; i<gesamt; i++)

{
hdaten[i]=kdcang(hsdaten[i])*180.0/KPI;
if (hdaten[i]<0.0) hdaten[i]+=360.0;
sdaten[i]=kdcmag(hsdaten[i]) ;

}

(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 heifit die Helligkeit. Der Buntheitskanal ist komplexwertig und muss daher
zur Darstellung ins Reelle iibertragen werden. Dazu wurde hier und im weiteren
jeweils der Logarithmus des um 1 inkrementierten Betrages der komplexen Zahl
verwendet, also z — log(|z| + 1).

3.2 Gabortransformation in Orts- und Frequenzraum

Gaborfilter wurden sowohl im Ortsraum als auch im Frequenzraum implemen-
tiert, um einen Vergleich zwischen beiden Methoden zu ermoglichen und so Fehler
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Abbildung 2: Umwandlung von RGB in HS und V

erkennen zu kénnen (Die Formeln aus [5, 3] wurden verwendet). Die entsprechen-
den Routinen heifilen csgabor (complex spatial domain gabor filter) und cfgabor
(complex frequency domain gabor filter). Da die Filterung im Ortsraum (néhe-
rungsweise, s. 0.) eine Faltung darstellt, ist die Filterung im Frequenzraum ein-
schliefllich der durchgefiihrten FFT erwartungsgeméfl deutlich schneller. Fiir alle
weiteren Anwendungen wurde deshalb nur die Filterung im Frequenzraum be-
nutzt. Das gefilterte Bild enthélt fiir jedes Pixel Information dariiber, wie stark
die gegebene Frequenz mit der angegebenen Orientierung in der Umgebung des
Pixels im urspriinglichen 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_flag
gibt an, ob eine Ausgabe des gefilterten Bildes erfolgen soll, und zwar in das
Objekt ausgabe. Analoges gilt fiir 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 iiberschreiten (Ny-
quist, vgl. 2.5). Der folgende Wert deviation gibt die Standardabweichung des
Filters im Ortsraum an. Je grofier dieser Wert ist, desto ungenauer wird einerseits
die Auflésung im Ortsraum, andererseits wird aber gleichzeitig die Auflésung im
Frequenzraum genauer. phase gibt die Phase des Filters in Grad an, das heift
die Richtung, in der die entsprechende Frequenz untersucht wird. Dabei werden
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die Winkel im Uhrzeigersinn von der positiven x-Achse aus angegeben, da die y-
Achse der Bilder im Gegensatz zur sonst iiblichen mathematischen Orientierung
nach unten zeigt. Diese drei zuletzt beschriebenen Parameter bestimmen dabei
das Verhalten des Filters. Sie sind unabhéngig voneinander, wie im theoretischen
Teil beschrieben. Im Ortsraum wurden nur isotrope Filter betrachtet, weshalb
der Parameter A entféllt. Der Parameter filtertype schliefilich gibt an, welche
Art von Filter angewendet werden soll. Die zulédssigen Werte sind die folgenden:

1: Es wird der gerade Anteil (cos) als reeller Anteil verwendet:

z2
h(z,y) = 273026_% - cos(2m (upx + voy))

2: Der ungerade Anteil (sin) wird als reeller Anteil benutzt:

- 2
h(z,y) = 5= e T sin(2m (upx + voy))

2mo?

3: Der ungerade Anteil (sin) wird als imagindrer Anteil benutzt:

z2 2
h(z,y) = 3 I isin(2m (upx + voy))

To?
4: Beide Filter werden gleichzeitig (als komplexe Zahl) verwendet:
1z2+y
h(z,y) = 525e" 7 22 (cos(2m (uoz + voy)) + i sin(27 (uex + voy)))

2mo?

Die Implementierung berechnet zunéichst den entsprechenden Filter, der dann
mit dem Bild gefaltet wird. Die Faltung hat einen Aufwand der Ordnung O(n?)
fiir eine Bildbreite und -hdhe von n und bestimmt daher die Laufzeit?. Auf eine
Angabe des Quelltextes wurde im Folgenden aufgrund der erheblichen Lénge
verzichtet, lediglich die Funktionsképfe werden dargestellt. Abbildung 3 zeigt ein
Beispiel eines Filters im Ortraum.

Das Ergebnis des Filterns kann dann durch Faltung mit der Eingabe berechnet
werden, wobei die Bilder als wrap-around betrachtet werden (modulo n):

n—1n—1

(f*h)(x,y) =D flz—p,y—q)h(p.q)

p=0 ¢=0

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 sind
die Anwendungen auf quadratische Bilder mit ganzzahligen Zweierpotenzen als Kantenlinge
beschrinkt.
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Abbildung 3: Gaborfilter im Ortsraum, gerader Anteil (reell) und ungerader An-
teil (imaginér)

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 Standardabweichung
im Ortsraum an, um die Ausgaben vergleichen zu kénnen. Zusétzlich sind hier
noch weitere Angaben maoglich. Der Parameter ratio gibt das Verhéltnis der bei-
den Hauptachsen des (fiir Werte ungleich 1 ellipsenformigen) Filters an. ordiff
gibt die Differenz in der Orientierung der Hauptachsen und der Phase des Filters
an und wird meist gleich 0 gesetzt. Mit expfac kann ausgewédhlt werden, ob die
Phasenkorrektur mit dem Faktor 7 durchgefiihrt werden soll (vgl. den theo-
retischen Teil). Diese Parameter sind Erweiterungen der grundlegenden Funktio-
nalitdt und daher nur in der weiterverwendeten Version, die im Frequenzraum
arbeitet, verfiigbar.

Die Implementierung berechnet auch hier zunéchst den entsprechenden Filter
und transformiert dann die Eingabe mittels FFT in den Frequenzraum, wo sie
mit dem Filter multipliziert wird. Das Ergebnis wird mittels inverser FF'T in den
Ortsraum zuriicktransformiert und nach eventueller Korrektur ausgegeben. Die
Ausgabe des Filters geschieht im Frequenzraum. Die Filter berechnen sich wie im
theoretischen Teil angegeben.

In Abbildung 4 ist ein Gaborfilter im Orts- und im Frequenzraum dargestellt.
Die verwendeten Parameter sind Orientierung 0°, Frequenz 15 Zyklen/Bildbreite,
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Abbildung 4: Gaborfilter im Ortsraum (Realteil) sowie im Frequenzraum und
gefiltertes Bild

Standardabweichung 10 und Achsenverhéltnis 2. Der Filter im Ortsraum ist nicht
in der Mitte des Bildes zentriert, sondern hat den Koordinatenursprung in der
oberen linken Ecke. Wegen der wrap-around Sichtweise kann man sich den Fil-
ter aber auch entsprechend verschoben vorstellen. Das dritte Bild der Abbildung
zeigt das Ergebnis der Filterung des Bildes aus Abbildung 2. Man erkennt gut
die groBen Werte, die beim Ubergang von Blau nach Rot an der Nase entste-
hen. Weitere Stellen mit starken Antworten sind die horizontalen Ubergénge der
Augen und der Bildrand in x-Richtung, der wegen der ,, wrap-around“-Sichtweise
erkannt wird.

3.3 Texturmerkmalsextraktion

Zur Zerlegung eines Bildes in verschiedene Anteile mittels Gabor-Filtern wurde
die Routine decompose implementiert. Dabei wird die Filterung wegen der besse-
ren Performanz im Frequenzraum durchgefiihrt. Um die Giite der Dekomposition
zu testen, wurde auch eine Routine recompose zur Rekombinierung der gewonne-
nen Kanile geschrieben. ,Giite“ bezieht sich dabei auf die Moglichkeit der Riick-
gewinnung des urspriinglichen Bildes aus der Zerlegung. Es zeigt sich, dass eine
gute Riickgewinnung noch einer Korrektur des Frequenzspektrums bedarf (siehe
3.5). Dies hingt auch mit der oben erwéhnten Redundanz der Gaborzerlegung
zusammen.

Das Ergebnis der Zerlegung ist ein Bild (im Orts-/Frequenzraum), das fiir jedes
Pixel einen Vektor von komplexen Werten enthélt, die die Stirke und Phase der
jeweiligen Frequenz und Orientierung in der Umgebung darstellen. Dieser Vektor
lasst sich daher zur Klassifizierung oder Segmentierung von Texturen benutzen.
Durch Konkatenation kénnen sowohl die Informationen aus der Buntheit als auch
die 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. Mindestens
eine der Eingaben eingabe (fiir die komplexe Eingabe, hier also die Buntheit) oder
eingabev (fiir 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 der
Phasenkorrekturfaktor e” benutzt werden soll. Dies ist nur nétig, wenn auch
die Phasen verwendet werden, zum Beispiel zur Segmentierung von verschobe-
nen Texturen. Der folgende Eingabewert pos wéhlt zwischen einer Positionierung
der Filter auf konzentrischen Kreisen (Wert 1) mit Anpassung der Filterdimen-
sionen an die Position oder einer Positionierung auf einem quadratischen Gitter
(Wert 2). Fiir den zweiten Fall gibt der Parameter numfil die Anzahl der Filter
pro Seite des Gitters an, fiir den ersten Fall bestimmen die weiteren Angaben
die Positionierung. Der Parameter numpha gibt die Anzahl der zu verwendenden
Phasen fiir die hohen Frequenzen an, numphalow die Anzahl der Phasen fiir die
niedrigen Frequenzen. Um eine gute Rekonstruktion zu erreichen sollte der zwei-
te Wert niedrig sein (4 hat sich dazu als brauchbar erwiesen), da sich sonst eine
zu starke Uberlappung der Filter ergibt. Fiir Klassifizierungsaufgaben kénnten
auch hohere Werte sinnvoll sein, um auch bei niedrigen Frequenzen andere Ori-
entierungen, zum Beispiel die Richtungen der Winkelhalbierenden (45°...) zu
beriicksichtigen. Nach [10] ist die Relevanz fiir die Unterscheidung von Texturen
generell grofler fiir hohe Frequenzen. Die Anzahl der Phasen fiir eine bestimmte
Frequenz wird mittels linearer Interpolation zwischen den gegebenen Extrem-
werten errechnet. Die Anzahl verschiedener Frequenzen wird durch die Breite
der Eingaben bestimmt. Der Parameter begin gibt dabei an, bei welcher der
ermittelten Frequenzen begonnen werden soll. Die ermittelten Frequenzen sind
1vV2,2v2,44/2,8V2, . .. %\/ﬁ, was eine Gesamtzahl von Frequenzen von maxi-
mal log,(n) — 1 ergibt. Benutzt werden die Filter ab der Frequenz 2°¢810-1,/2,
Damit sind die Filter jeweils eine Oktave voneinander entfernt, da ihr Frequenz-
verhiltnis genau 2 betrigt. Der Faktor 1/2 ergibt sich aus der (willkiirlichen)
Forderung, die duflersten Filter sollen am Bildrand eine Intensitit von 50% er-
reichen. Die Filter werden auf die gleiche Art bestimmt, wie dies in der Routine
cfgabor geschieht. Die benutzten Frequenzen und Orientierungen werden dabei
zur Kontrolle iiber die Standardausgabe ausgegeben. Die Filter werden im Mit-
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telpunkt (, Gleichstromkomponente®) auf 0 gesetzt, damit die konstanten Anteile
die Filterausgabe nicht beeinflussen. Zusétzlich wird die Gleichstromkomponente
als eigener Kanal betrachtet und an den Bildvektor angehéngt. Der Wert dcfac
gibt an, mit welchem Faktor der ,,Gleichstromanteil* (DC component) des Bil-
des multipliziert werden soll. Fiir eine gute Rekonstruktion sollte dieser Wert 1
betragen, bei der Klassifikation mit der Nearest-Neighbor-Methode scheint teil-
weise ein groflerer Wert sinnvoll zu sein, damit er im Vergleich zu den anderen
Vektoranteilen eine signifikante Bedeutung bekommt. Die Dimension der entste-
henden Vektoren ist also abhéngig von der Gréfle des Bildes und der Anzahl der
betrachteten Phasen und Frequenzen. Die verbleibenden Parameter der Filter er-
geben sich wie folgt: Die Verhéltnisse der Filter und die Standardabweichungen
werden so gewéhlt, dass sie sich an den Stellen halber Intensitdt beriihren, um
eine moglichst gute Abdeckung bei geringer Uberlappung (und damit geringer
Redundanz) zu gewihrleisten. Die Berechnung der Parameter ergibt sich aus den
Formeln fiir die Bandbreiten halber Intensitét in Frequenz B und in Orientierung
2, wie sie im theoretischen Teil angegeben sind. Die Orientierung der Hauptach-
sen schliellich wird gleich der Orientierung des Filters selbst gewihlt. Fiir die
reellwertige Eingabe (Helligkeit) wird die Hélfte der Filter benutzt, da die FFT
in diesem Fall konjugiert-symmetrische Ergebnisse liefert. Fiir die Zerlegung wer-
den jeweils Filter mit reellem (geradem) und imaginirem (ungeradem) Anteil
benutzt (vgl. cfgabor). Auf den komplexwertigen Eingaben fiihren die anderen
Filter zu Interferenzen zwischen den beiden Anteilen, die die Ergebnisse weniger
aussagekréftig machen. Fiir rein reellwertige Eingaben sollten jedoch auch z.B.
gerade Filter zu guten Ergebnissen fiihren.

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 decompose
getrennten) verschiedenen Kanilen in der Elementebene. Der Parameter f_flag
gibt an, ob auch die bei der Dekomposition benutzten Filter als Eingabe zur
Verfiigung stehen. Diese sind dann als eingabef anzugeben. Der Schalter method
wihlt zwischen einfacher Addition (Wert 1) oder komplizierterer Rekonstruktion
(Wert 2) aus. Die zweite Methode ist erheblich laufzeitintensiver als die erste.
SchlieBllich wird das Ausgabeobjekt angegeben.
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Bei der einfachen Methode werden lediglich alle Kanéle der Eingabe addiert; die
Filter sind dazu nicht notig. Diese Methode lasst sich dadurch rechtfertigen, dass
gilt
+00o . \/ﬁ
/ TGy (w, T)dw = f

— 00

()

g

fiir alle 7 (vgl. theoretischen Teil). Im diskreten Fall und bei der Beschrinkung
auf relativ wenige Filter entspriache dies einer Summation.

Abbildung 5: Urspriingliche HS-Komponente eines Teilbildes und mit Methode 1
bzw. 2 zuriickgewonnene.

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 benotigt. Ein ausgiebiges Testen der
zweiten Methode scheitert an der extremen Laufzeit®.

Es existiert auflerdem eine weitere Routine invgabor, die die Rekonstruktion nach
der ersten im theoretischen Teil angegebenen Methode implementiert. Sie liefert
jedoch schlechtere Ergebnisse, was mit den dort angefithrten Argumenten erklért
werden kann.

3.4 Klassifikation anhand eines Beispielbildes

Um die Klassifikation von Farbtexturen mittels der vorgestellten Programme zu
veranschaulichen wurde an dem schon oben verwendeten Beispielbild eine Tex-
tursegmentierung mit einem k-Nearest-Neighbor-Klassifikator durchgefiihrt. Da-
zu wurden kleine Regionen des Bildes ausgewihlt und aus ihnen durch Cluste-
ring jeweils 10 Vektoren als Basis fiir die Klassifikation erzeugt. Zum Vergleich

3Die Berechnung brauchte fiir ein Bild der Grofie 128 x 128 auf einer Sparc Ultra2 Work-
station ca. 7 Stunden Rechenzeit.
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wurde die Segmentierung auch nur aufgrund der RGB-Daten durchgefiihrt. Au-
Berdem wurden verschieden Parametereinstellungen der Gaborzerlegung benutzt
und Buntheits- sowie Helligkeitsdaten getrennt und kombiniert betrachtet.

Um den in KHOROS vorhandenen k-NN-Klassifikator benutzen zu konnen, mus-
sten die komplexen Daten in reelle umgewandelt werden. Dazu wurde eine weitere
Routine cplx2real implementiert. Das Programm trennt die komplexen Daten in
Betrag und Phase auf, wobei die Phasen mit einem vom Benutzer anzugebenden
Faktor multipliziert werden?. Es werden jedoch nicht die Phasen selber, sondern
die Phasendifferenzen zwischen den einzelnen Filterebenen berechnet, da sie auch
Informationen enthalten, die nicht von der Plazierung der Textur abhingen. Zur
Gewinnung von signifikanteren Merkmalen aus den Phasen siehe [7]. Wahlweise
kann auch nur der Betrag verwendet werden, was die entstehenden Vektoren etwa
um den Faktor 2 verkiirzt. Dies wiederum vereinfacht die Klassifikation. In der
aktuellen Version wird statt des Betrages das Quadrat des Betrages ausgegeben,
was der Benutzung des Energiespektrums entspricht. Dies scheint keinen wesent-
lichen Einfluss auf die Klassifikation zu haben, ist jedoch konformer mit den in
der Literatur erwdhnten Verfahren.

Die Routine hat folgenden Kopf
int lcplx2real(kobject eingabe,

kobject ausgabe,

int phaseoutput,

float phasefactor)
Dabei gibt phaseoutput an, ob die Phasendifferenzen ausgegeben werden sollen
(Wert 1) oder nicht (Wert 2). Falls sie ausgegeben werden, gibt phasefactor den
Koeffizienten fiir die Phasenwerte an.

In Abbildung 6 sind einige der Ergebnisse zu sehen. Zunéchst féllt auf, dass das
Ergebnis der Klassifizierung anhand der RGB-Daten mehr Ahnlichkeit mit dem
Original zu haben scheint, aber keine Segmentierung des Bildes in Regionen lie-
fert. Dies geschieht jedoch bei Verwendung der Daten der Gaborfilter relativ gut,
insbesondere, wenn man die geringe Anzahl der Trainingsdaten beriicksichtigt.
Die Regionen sind hier wegen der wrap-around-Sichtweise als iiber den Bildrand
hinaus fortgesetzt zu betrachten. Die Segmentierungen, die in den Bildern 3, 4 und
5 zu sehen sind unterscheiden sich nicht wesentlich. Hier sind zur Feststellung der
besten Parametereinstellung jeweils problemspezifische Tests notig. Allerdings ist
ein deutlicher Vorteil gegeniiber Bild 6 zu erkennen, in dem die Segmentierung
ohne Verwendung der transformierten Farbdaten gezeigt ist. Dies bestétigt die
Eignung der Methode zur Analyse von Farbtexturen.
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Abbildung 6: (1) Als Basis der Klassifikation benutzte Regionen des Bildes (2)
Segmentierung anhand der RGB-Kanile (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 9
Orientierungen und nur Buntheitsinformationen (6) ebenso, aber nur mit Hellig-
keitsinformationen

3.5 Beispiel-Workspace

Abschlieflend wird hier der erstellte Beispiel-Workspace (beispiel.wk) vorge-
stellt. Dieser enthélt im wesentliche alle Programme, die im Verlauf der Stu-
dienarbeit erstellt wurden, in einer Verkniipfung, die die Verwendung deutlich
macht und zu den vorgestellten Ergebnissen fiihrt.

Ein Teil des Workspace (Abbildung 7) stellt die Benutzung der Gabortransforma-
tion alleine vor. Hier wird zunéchst ein existierendes RGB-Bild auf das Format
128 x 128 gebracht und in den HSV-Farbraum transformiert (vgl. die Abbil-
dungen der vorangegangenen Abschnitte). Dann wird die HS-Komponente in das
komplexe Format umgewandelt und die Maskendaten werden entfernt. Schliefilich
wird die Gabortransformation angewendet und der verwendete Filter sowie das
gefilterte Bild angezeigt (siehe Abbildung 4).

4Es scheint, dass sie bei gleicher Gewichtung einen zu starken Einfluss haben.
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Abbildung 9: Teil des Workspace zur Bildsegmentierung

Ein weiterer Teil beschéftigt sich mit der Zerlegung des Beispielbildes in verschie-
dene Gaborkomponenten und der Riickgewinnung des Originalbildes daraus (Ab-
bildung 8). Hier wird das Bild wieder zunéchst ausgeschnitten, in den HSV-Raum
transformiert, in die komplexe Darstellung umgewandelt und demaskiert. Dann
wird es jedoch in verschiedene gefilterte Bilder dekomponiert und anschlieflend
rekomponiert. Die Rekomposition wird aus der komplexen Darstellung zunéchst
in den HSV-Farbraum und dann in den RGB-Raum zuriickiibertragen, wobei
die Helligkeitsinformation des Originalbildes verwendet wird. In der Abbildung
nicht zu sehen ist das weitere Verfahren, bei dem zum Ausgleich der Verluste, die
im Verlauf der Zerlegung in wenige Gaborfilter entstehen, das erhaltene Bild im
Frequenzraum durch die Summe der Filter geteilt wird. Diese Korrektur ist in
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der Routine recompose nicht enthalten. Das so erhaltene Bild hat nach der Riick-
transformation in die RGB-Darstellung eine maximale Abweichung vom Original
von 1, das heiflt es entspricht diesem fast vollkommen. In allen Zwischenstufen
kann der Betrachter sich die Ergebnisse anzeigen lassen. Diese sind in Abbildung
10 zu sehen.

Der verbleibende Teil des Workspace zeigt schliefflich die Verwendung der Gabor-
filter zur Klassifikation (oder hier auch zur Segmentierung) von Texturen (Abbil-
dung 9). Das zerlegte Bild wird in reellwertige Vektoren iibertragen und vorher
festgelegte Teile, die bestimmte Texturen représentieren, werden daraus ausge-
schnitten. Aus diesen (verschieden grofien) Teilen werden Signaturdaten fiir den
K-Nearest-Neighbor-Klassifikator erzeugt und zu einer Datei zusammengefasst.
Aus den Signaturen und dem reellwertigen Bild erzeugt der Klassifikator ein Bild,
in dem jedem Pixel seiner Klasse zugeordnet ist. Die entstehenden Resultate sind
in 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-Komponente
nach Rekomposition und (5) dessen Fouriertransformate (6) Differenz 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 zum
Originalbild mehr.
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4 Klassifikationsversuch

In diesem Abschnitt wird der Versuch einer Klassifikation von Farbbildern von
biologischen Texturen mit den implementierten Methoden beschrieben.

4.1 Aufgabenstellung

Gegeben waren Farbbilder von Baumrinden fiinf verschiedener Arten von Baum-
en, wie sie in Abbildung 11 zu sehen sind. Diese Bilder beinhalten einige Schwie-
rigkeiten fiir die Klassifikation. So sind nicht nur die Rinden selber, sondern teil-
weise auch Hintergrund zu sehen. Ferner sind die Bilder nicht vollstdndig gleich
skaliert und beleuchtet.

Abbildung 11: Beispielbilder aus dem Trainingssatz

Unter Verwendung von Trainingsdaten sollte ein k-Nearest-Neighbor-Klassifika-
tor so trainiert werden, dass er die entsprechenden Testdaten den richtigen 5
Klassen zuordnen konnte.

4.2 Durchfithrung und Ergebnisse

Zur Durchfiihrung der Klassifikation wurde jedes Trainingsbild mit den folgenden
Schritten bearbeitet:

e Zunichst wurde aus dem Bild ein quadratischer Teil mit einer ganzzahligen
Zweierpotenz als Kantenlange ausgeschnitten, um die Anwendung der FFT
zu erlauben.

e Im zweiten Schritt wurden die Bilder vom RGB-Farbraum in den HSV-
Farbraum konvertiert.

e Dann wurde der Buntheitsanteil in die komplexwertige Darstellung iiber-
fiihrt.

e Im néchsten Schritt wurde die Gaborzerlegung durchgefiihrt.
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e Schliefilich wurden die komplexen Werte der Gabortransfomation in reelle
umgewandelt, um sie dem Klassifikator zugénglich zu machen.

Beim Training des Klassifikators wurden die erhaltenen Werte in wenige Cluster
unterteilt und in einer Signaturdatei gespeichert. Die Beschrinkung auf wenige
Daten pro Trainingsbild wirkt sich wahrscheinlich ungiinstig auf die Klassifikation
aus, war aber zur Reduzierung der Datenmenge nétig.

In der Testphase wurden dann alle 68 Bilder pro Klasse durch den Klassifika-
tor zugeordnet. Dies ergibt eine Zuordnung jedes Pixels zu einer der 5 Klassen.
Dabei ergab die Benutzung der kreisférmig angeordneten Filter fast immer eine
einheitliche Zuordnung aller Pixel eines Bildes zu einer Klasse. Die gitterférmig
angeordneten Filter ergaben dagegen sehr unterschiedliche Zuordnungen. Dies
konnte an einer stidrkeren Betonung der niedrigen Frequenzen durch die erste
Variante liegen. Trotzdem erreichte die zweite Variante deutlich schlechtere Er-
gebnisse in der Klassifikation (hier wurde die haufigst vorkommende Klasse eines
Bildes als Ergebnis betrachtet). So wurden bei einer Verwendung von 8 Filtern
pro 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, die
der Klassifikator benotigt.

Das bisher beste erreichte Ergebnis ist eine Erkennungsrate von etwa 45%. Dies
scheint eine sehr geringe Zahl. Unter Beriicksichtigung der Schwere der Aufgabe
und der groflen Menge an Verbesserungsméglichkeiten, die noch gepriift werden
kénnen (insbesondere im Hinblick auf andere berichtete gute Ergebnisse des Ver-
fahrens) ist das Ergebnis jedoch akzeptabel. Dieses Ergebnis wurde erzielt mit
nur 6 Trainingsbildern pro Klasse, kreisférmiger Filterverteilung mit 11 Phasen,
Beginn bei der dritten inneren Komponente, einer Wichtung des Gleichstroman-
teils von 1.0 und ohne Beriicksichtigung der komplexen Phase. Diese Parameter
kénnen dabei keinesfalls als optimal angesehen werden. Eine Optimierung erwies
sich als sehr schwierig, da ein Durchlauf durch die Klassifikation auf einer SUN
Ultra-Sparc Workstation etwa 24 Stunden dauert. Dabei entfillt ein grofier An-
teil der Rechenzeit auf den Klassifikator und die Signaturberechnung, weshalb
nur 10 Vektoren pro Klasse als Basis der Klassifikation ausgewéhlt wurden, was
eine weitere starke Einschrankung bedeutet. Auch aus dem folgenden Grund ist
es erwagenswert, einen anderen Klassifikator im Zusammenspiel zu untersuchen.
Von den 30 im Training benutzten Bildern wurden lediglich 14 der richtigen Klas-
se zugeordnet, was fiir einen Klassifikator, der auf dem Nearest-Neighbor-Prinzip
beruht eigentlich atypisch ist. Die folgende Tabelle zeigt die Klassifikationen im
einzelnen.
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L I [ 2] 3[ 4] 5[ ¥[ %]

T 9] 3] 23] 20| 4] 68]132
2| 1| 49| 0] 18] 0] 68|72l
30 9] 0] 36| 23| 0| 638|529
12 8] 7| 51| 0| 68|70
50 7] 16] 0] 38| 7| 68]103
> 28] 76| 66] 159 11340

% | 321 | 645 | 545 | 32.1 | 63.6 147

Hier ist eine deutliche Asymmetrie festzustellen, die mit einem anderen Klassifi-
kator eventuell auch beseitigt werden konnte. Hierzu sind weitere Tests nétig. Es
fallen ferner die guten Ergebnisse fiir die Klasse 2 auf, die durch die besondere
Textur der Rinde der zugehdrigen 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 es
durchaus moglich, auch mit Gaborfilterung vergleichbare Werte zu erzielen.
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5 Abschlielende Bemerkungen

Das Verfahren ermoglicht die Integration von Farbinformation in die Texturana-
lyse und liefert in einigen Bereichen bessere Ergebnisse als eine Analyse ohne
Beriicksichtigung der Buntheit.

Dabei scheint die Hoffnung berechtigt, das Verfahren noch deutlich zu verbessern,
insbesondere auch, weil fiir die Methode bei der Anwendung auf Grauwertbildern
sehr gute Ergebnisse berichtet wurden [3, 8, 5, 1, 10, 7]. Es folgen einige Vorschléige
zur weiteren Verbesserung des Verfahrens.

Eine starke Bedeutung fiir den Erfolg der Klassifikation hat der verwendete Klas-
sifikator. Hier wire zunéchst eine Verbesserung des benutzten k-NN-Verfahrens
zum Beispiel durch Skalierung der Achsen und Normierung der Merkmalsvekto-
ren denkbar. Vielleicht ist es aber auch sinnvoll einen anderen Klassifikator zu
verwenden, wie beispielsweise einen statistischen Ansatz mit Gaufi’schen Misch-
verteilungen oder einen holografischen Klassifikator. Eine Frage in diesem Zu-
sammenhang wire, welche Art von Klassifikator am besten mit den durch die
Gaborzerlegung erzeugten Daten harmoniert.

Eine weitere wichtige offene Frage ist die (annihernd) optimale Kombination
der freien Parameter bei der Methode. Diese ist aufgrund der langen Laufzeit
einer Klassifikation schwer zu bestimmen und abhéngig von der Anwendung.
Hier konnte eventuell eine (automatische) Einstellung zum Beispiel durch eine
Art von Gradientenverfahren oder andere Optimierungsverfahren hilfreich sein.

Ferner ist es moglicherweise empfehlenswert, die einfache Berechnung der Pha-
sendifferenzen durch eine (genauer zu definierende) Verschiebungsdifferenz zu er-
setzen, die die Frequenz der Filter beriicksichtigt. Wegen der unterschiedlichen
Frequenzen der Filter ergibt die direkte Differenz nicht die Phasenverschiebung
der einzelnen Frequenzanteile. Weiterhin kénnte es je nach Aufgabenstellung in-
teressant sein, den Effekt des ,,wrap-around“, der in der F'T eingebracht wird,
durch geeignete Verfahren zu vermindern, zum Beispiel durch Verwendung eines
Fensters (Kaiser-Bessel-Fenster [9]).

In der konkreten Anwendung der Klassifikation von Baumrinden kénnte der exi-
stierende Hintergrund in den Bildern durch Maskierung ausgeblendet werden.
Auflerdem konnte es sinnvoll sein, durch Vorverarbeitung der Bilder oder Einbe-
ziehung entsprechender Methoden in die Verarbeitung selber eine Skalierungsin-
varianz zu erreichen und eventuell Beleuchtungseffekte zu vermindern.

Die folgenden Absitze schildern Verfahren, die unterschiedliche Arbeitsweisen
benutzen, von denen vielleicht einige fiir eine Erweiterung der Implementierung
interessant sein konnten. Sie arbeiten jedoch ausschlieflich mit Grauwertbildern.

In [1] wird ein auf Gaborfiltern basierendes Texturklassifizierungsverfahren be-
schrieben, dass als Beschreibungsvektoren die Quadrate der Antworten der Ga-
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borkomponenten benutzt. Diese entsprechen der Energie der einzelnen Kanéle.
Unter Verwendung einer komplexen Abstandsfunktion und einem nicht-parame-
trisierten statistischen Ansatz erreicht das beschriebene System bei der Klassifi-
kation von regelmifiigen Texturen im giinstigsten Fall eine Erkennunngsrate von
98,7%.

Das in [5] vorgestellte Klassifikationsystem erreicht durch die Anwendung der
FFT auf die bei verschiedenen Orientierungen erhaltenen Antworten von iso-
tropischen Gaborfiltern einer Frequenz zwei Ziele. Einerseits sind die erhaltenen
Vektoren rotationsinvariant und andererseits kann die Lange der Vektoren durch
den Verzicht auf die hohen Frequenzen der transformierten Daten reduziert wer-
den. Deshalb konne vergleichsweise mehr Orientierungen untersucht werden. Gu-
te Ergebnisse wurden hier mit Orientierungsdifferenzen zwischen 5° und 15° und
einem euklidischen Klassifikator erzielt. Die Autoren erzielten in einer grofien Da-
tenbank eine Erkennungsrate von 94.4% und untersuchten auch den Einfluss von
Gauf-Rauschen auf die Erkennung.

Eine weitere Idee, die bisher nicht umgesetzt wurde, ist die Verwendung von
, Postfiltern“ zur Milderung der gegenseitigen Beeinflussung benachbarter Textu-
ren in einem Bild, wie sie in [3] beschrieben wird. Diese Methode dient vor allem
der Schaffung von klaren Texturgrenzen bei der Segmentierung von Bildern.

In [7] wird eine rotationsinvariante Texturklassifikation beschrieben, die auf Struk-
turmerkmalen in zwei Ebenen beruht. Grundlage bilden dabei Gabor-Wavelet-
Analysen, die als weniger rechenintensiv und effektiver als Markov-Felder bezeich-
net werden. Dabei werden Gaborfilter benutzt, die sich in zwei Eigenschaften
wesentlich von den hier benutzten unterscheiden. Einerseits werden sie in einer
Polarkoordinaten-Form verwendet, die bei Anordnung auf Kreisen eine bessere
Abdeckung des Frequenzraums bietet und weniger Uberlappungen verursacht.
Andererseits wird eine ,,analytische* Form der Gauflfunktionen benutzt, die bes-
sere Eigenschaften in Bezug auf stérende niederfrequente Anteile hat und rech-
nerische Vorteile bietet. Durch die Erhaltung von méglichst viel Information auf
der ersten, lokalen Ebene (zur Segmentierung) ist der erste Schritt der Parame-
tergewinnung umkehrbar. Dabei werden auch aus den Phasenwerten Informatio-
nen gewonnen, die einer Klassifikation zutriglich sind. Uber stochastische Mo-
dellierungen und invariante, grofiflichigere Merkmale in der zweiten Ebene (zur
Klassifizierung) werden dann entsprechende Beschreibungsvektoren fiir Texturen
erzeugt. Die angegebenen Erkennungsraten sind 80.4% fiir alle Brodatz-Texturen,
bzw. 96.8% fiir eine Auswahl. Dabei wird die Bedeutung des angemessenen Klas-
sifikators betont.

In [10] werden Gabor-Wavelet-Merkmale zur inhaltsbasierten Bildsuche benutzt.
Dazu wird ein adaptiver Algorithmus zur Filterauswahl vorgestellt. Weiterhin
werden als Merkmale Mittelwerte und Standardabweichungen berechnet, unter
der Annahme, dass die Texturen in dem fiir das Training benutzten Bereich
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homogen sind. Eine Erweiterung (Lockerung) dieser Annahme wiirde fiir eine
Klassifizierung mittels Mischverteilungen sprechen, nicht fiir Clustering. Es wird
bemerkt, dass die Hinzunahme der Standardabweichung zur Klassifikation die
Erkennungsrate erheblich verbessert. Ferner wird auf die Wichtigkeit des richtigen
Abstandsmafles hingewiesen (z.B. Euklidischer Abstand / Mahalanobis Abstand).
Die Autoren behaupten aulerdem, dass die Gabor-Merkmale in der betrachteten
Aufgabenstellung im Vergleich mit drei anderen Merkmalsfamilien die besten
Resultate erbrachten.
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