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Zusammenfassung

Dieser Bericht beschreibt den aktuellen Stand der Forschung auf dem Gebiet der Extraktion
urbaner Strukturen aus Luft-bzw. hochauflésenden Satellitendaten am Institut fiir Photo-
grammetrie. Die Trennung (Segmentierung) benachbarter texturierter , fiir die Beschreibung
solcher urbaner Strukturen bedeutender, Regionen ist das Ziel der Arbeit. Es hat sich gezeigt,
dafl Segmentierungsverfahren auf Intensititsbasis allein oft unzureichende Ergebnisse liefern.
Deshalb wurde eine Reprisentationsform fiir Bilddaten entwickelt, die es erlaubt, zusétzlich
Texturinformationen fiir die Problemlésung zu nutzen. Dies erfolgt unter Verwendung der
Skalencharakteristik der Lokalen Autokovarianzfunktion, kurz SCAF, der Bildfunktion. Das
Ergebnis des vorgestellten Prozesses sind Texturkanten.

Abstract

This report describes research on the extraction of urban structures from aerial images or
high resolution satellite scenes. We aim at a separation of neighboring textured regions
important for describing different urban structures. It has been shown, that grey level seg-
mentation alone is not sufficient to solve this problem. If we want to use texture additionally,
the development of a suitable representation of texture images is required. We use the scale
characteristics of the local autocovariance function, called SCAF, of the possibly multiband
image function. The final result of the process are texture edges.

Schliisselworte: Texturreprisentation, Laplacepyramide, spektrale Zerlegung, Eigenwerte,
urbane Strukturen, Merkmalsextraktion



Abbildung 1: Fachwerkhaus

1 Einleitung

Textur ist eine der grundlegendsten und zugleich interessantesten Charakteristika von sichtbaren
Oberflichen im menschlichen Wahrnehmungsprozefl. Deshalb wird der Analyse von Texturen in
der Mustererkennung eine relativ grofie Bedeutung beigemessen. Zugleich ist der Umgang mit
Texturen sehr komplex, worin wahrscheinlich die riickldufige Tendenz bei der Zahl der Arbeiten,
die sich mit Texturanalyse beschiftigen, begriindet ist. Als Beispiel fiir die Komplexitdt sei hier
Abb. 1 angegeben und die Frage erlaubt: Was st in diesem Bild Textur?

Dennoch existieren zahlreiche Verfahren zur Texturanalyse, die sich hauptsichlich mit den fol-
genden Sachverhalten auseinandersetzen ([15]):

1. Bei gegebener texturierter Region ist zu entscheiden, zu welcher der endlichen Anzahl von
Klassen die Region gehort. Wir sprechen hierbei von Tezturklassifikation.

2. Fiir eine gegebene texturierte Region ist eine Beschreibung oder ein Modell festzulegen.
Wir sprechen hierbei von Teztursynthese.

3. In einem gegebenen Bild, das viele texturierte Gebiete enthélt, sind die Grenzen zwischen
diesen Regionen zu bestimmen. Wir sprechen hierbei von Textursegmentierung.

Unsere Aufgabenstellung, auf die wir spéter genauer eingehen werden, ordnen wir dem dritten
Sachverhalt, der Textursegmentierung, zu.

Die zur Losung der Problemstellungen entwickelten Verfahren lassen sich in drei Kategorien
untergliedern: strukturelle, statistische und filterbasierte Ansitze ([16, 23, 21]).

Strukturelle Verfahren gehen von der Annahme aus, daff Texturen im Bild detektierbare primi-
tive Elemente enthalten, die auf reguldre oder irregulire Weise die Textur selbst erzeugen.



Solcherlei Ansitze verwenden z.B. sogenannte Texturgrammatiken ([7]), Voronoipolygo-
ne ([24]) oder Texturelemente ([17]). Texturen werden als Uberlagerung unterschiedlicher
Einheitsmuster interpretiert, die bestimmten Zusammenhangsregeln gehorchen. Aufgrund
der nahezu unbegrenzten Anzahl von moglichen Einheitsmustern und der Komplexitit der
Regeln, werden diese Verfahren weit weniger erfolgreich in der Texturanalyse eingesetzt
als die beiden anderen Verfahrenstypen.

Statistische Verfahren nutzen die statistischen Eigenschaften, die aus Bildern ableitbar und
hinreichend fiir Texturklassifikation und -segmentierung sind, ohne nach der Entstehung
der Texturen zu fragen. Die Vielzahl der in diesem Zusammenhang vorgestellten Textur-
beschreibungen unterscheidet man in:

e direkt aus den Bildern ableitbare Beschreibungen wie Varianz, Entropie oder andere
aus der lokalen Pixelnachbarschaft hervorgehende Groflen und in die

e modellbasierten Beschreibungen wie Cooccurrence Matrizen ([14]), Autoregressive

Modelle, Markoffzufallsfelder oder die Gibbszufallsfelder ([2, 8]).
Allen diesen Verfahren ist der direkte Bezug zur Gitterstruktur des Bildes gemeinsam.

Filterbasierte Verfahren [19, 23, 1, 4] gehen davon aus, dafi die Bildfunktion lokal durch ihr
Amplitudenspektrum beschreibar ist. Diese Klasse von Verfahren zeichnet sich in Funk-
tionalitit und Eigenschaften durch ihre Ahnlichkeit zum menschlichen visuellen System
aus. Vorteilhaft gegeniiber den anderen Verfahren ist, dafl die Filterantworten fiir geo-
metrische Transformationen predizierbar und die Filter im gleichen Mafle fiir natiirliche
und kiinstlich generierte Texturen verwendet werden konnen. Allerdings gibt es keinen
allgemeinen Ansatz fiir die Auswahl einer geeigneten Filterbank und fiir die Verkniipfung
unterschiedlicher Bildkanile.

Wir wollen ein Verfahren vorstellen, das in die Gruppe der filterbasierten Ansitze einzuordnen
ist. Grundlage dieses Verfahrens bildet die Reprisentation der texturierten Daten derart, daf
es uns moglich wird, mit den uns bislang zur Verfiigung stehenden Mitteln eine hinreichend
gute Bildsegmentierung vorzunehmen. Wir werden nicht den Anspruch einer vollstindigen Re-
prisentation der Texturen erheben. Dies ist nicht moglich, da wir aufgrund der Nutzung des
quadratischen Gradienten die Information {iiber die Ausrichtung der Texturen verlieren. Aber:
wir erreichen eine hinreichend gute Trennung benachbarter texturierter Gebiete, wie sie z. B. in
der Luftbildinterpretation erforderlich ist.

2 Motivation

Die Bildsegmentierung ist trotz der zahlreichen existierenden Verfahren eine nach wie vor unvoll-
standig geldste Problematik der Bildanalyse. Wir wollen dies an einem Beispiel belegen (Abb. 3
auf Seite 6). Wir sind an der Segmentierung! von Luft-bzw. Satellitenbildern interessiert. Ein
Beispiel aus der Klasse der Luftbilder ist in Abb. 3 a)? dargestellt.

! Ergebnis der Segmentierung sind in unserem Fall vorerst die Grenzen (Kanten) zwischen den Segmenten. 2

Die Aufnahme stammt aus einer Luftbildkollektion (www.geod.ethz.ch/p02/projects/AMOBE/index.html), die
iiber Avenches in der Schweiz 1991 fiir das Projekt Processing of Geographic Data for CAAD-Supported Analysis
and Design of Urban Areas der ETH Ziirich aufgenommen wurden. Die Aufnahmen haben einen Bildmafistab von
1:5000 und wurden mit 60% Vorwirts- und Seitwértsiiberlappung geflogen. Die originalen Farbdiapositve (23cm
x 23cm) wurden an der Universitit Stuttgart mit dem Zeiss-Integraph PS1 mit 15um gescannt [22].



Die aus der Segmentierung mit klassischen Grauwertverfahren resultierenden Ergebnisse sind
hiufig unzufriedenstellend. So zeigt Abb.3 b) ein Ergebnis, das viele kleine Kantenstiicke ge-
rade im Bereich der Dachfliche aufweist, die jedoch fiir die Reprisentation des Daches selbst
unerwiinscht sind. Bei diesem Beispiel kénnen wir das Problem weitestgehend dadurch 16sen,
den Parameter ¢, der den fiir die Kantenextraktion erforderlichen Integrationskern angibt, zu
vergrofiern (vgl. Abb. 3 ¢)). Treten jedoch texturierte Regionen auf (ein Beispiel gibt Abb. 3
d)?), so haben wir mit einem klassischen Verfahren keine Chance den Rand zwischen den beiden
zueinander vertikal verschobenen Texturregionen zu bestimmen. Die Ergebnisse bei Anwendung
eines solchen Verfahrens mit unterschiedlichem Parameter ¢ zeigen Abb.3 e) und f).
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Abbildung 2: Erweiterung der Merkmalsextraktion (FEX) wm die Nutzung der Skalencharackte-
ristik der lokalen Autokovarianzfunktion (SCAF).

Wir wollen jetzt unsere Werkzeuge* dahingehend erweitern (vgl. Abb. 2), daf§ die Segmentierung
auch solcher Regionen akzeptable Ergebnisse liefert.

3 Stochastisches Bildmodell

Bevor wir jedoch beginnen, Texturen in unserem Sinne zu charakterisieren, miissen wir uns ein
Bildmodell schaffen, dafl uns erlaubt, die charakteristischen Gréfen abzuleiten. Dabei beziehen
wir uns auf die in diesem Zusammenhang sehr ausfiihrliche Arbeit von [12] und die Arbeit von
[11].

Wie in [12] gehen wir von einer vollstdndigen Partitionierung (I = |-, S;) eines Bildes in
m Flichensegmente aus. Die Bildfunktion ¢ = ¢(r,c¢), im Inneren der Segmente als schwach
stationdrer stochastischer ProzeB modelliert, kann dann mit g, ~ N(u;, C;) angegeben werden.
Dabei ist p; = const und C; die Kovarianzmatrix des Bildsignals im Flacheninneren. Wir neh-
men an, die Kovarianzmatrix sei durch die Kovarianzfunktion repriasentierbar. Die Form dieser
Kovarianzfunktion wird charakterisiert durch die Gré8en C',(0,0) = sz‘i (Varianz von f) und die
Kriimmung C% (0,0) = Hy, (Hessematrix der Kovarianzfunktion).

Die Bildfunktion g¢(r,c) = f(r,c) 4+ n(r, c) setzt sich aus dem fehlerfreien Bildsignal f(r,c)
und dem Bildrauschen n(r,c) ~ N(0,02%) (weifles Rauschen) zusammen, wobei g ~ N (ug, 02)
normalverteilt und der Erwartungswert u, # 0.

Die Trennung der Segmente basiert jetzt nicht nur auf dem Erwartungswert g, wie in
klassischen Segmentierungsverfahren, sondern auch auf ihrer Kovarianzstruktur.

Fiir die Charakterisierung der Kovarianzfunktion bedienen wir uns der negativen Hessema-
trix (—H,) der Autokovarianzfunktion der Bildfunktion g. Dem Momententheorem von [20]
folgend, ist diese mit der Kovarianzmatrix I'g des. Gradienten V,g der Bildfunktion ¢ iiber ein
Fenster G identisch. Die Filterkerne h(z) des Gradienten Vs;g und das Fenster G; haben eine

% FEine solche Textur wire beispielsweise bei Ackerflichen denkbar  * Zur Merkmalsextraktion auf Intensitéits-
basis verwenden wir das Merkmalsextraktionsprogramm FEX (vgl. 7)
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Abbildung 3: Segmentierungsprobleme

Weite von s und ¢ [12]. Fiir die Schitzung der negativen Hessematrix (T'g) der Autokovarianz-
funktion, die wiederum durch die Schiatzung des dyadischen Produkts der Gradienten innerhalb
einer Fensterfunktion W approximiert werden kann, erhalten wir somit:

Ty = G+ (Vsg Vsg?') = —H, (1)
— ( &gr &gagc )
Ugrgc Ugc

_ [ 9 T
Gr9c g2

Wir haben nun noch die beiden Skalenparameter zu spezifizieren:

1. Differentiationsskala s: Die Bildauflésung, die im Zusammenhang mit der Schirfe der Kan-
ten steht, definiert die Skala des Differentiationskerns. So hat z.B. der 3 X 3-Sobel Kern

ein s von 1/+/2.

2. Der Intergrationskern ¢: Die Weite der zu erwartenden Kanten gibt die Fenstergrofle des
Integrationskernes an.



4 Uberblick

Bis zum jetzigen Zeitpunkt haben wir unsere Problemstellung motiviert. Wir wollen jetzt die
einzelnen Schritte, die bis zu einem Ergebnis, ndmlich einem segmentierten Bild, erforderlich
sind, erldutern (Fig. 4 auf der nichsten Seite).

Erster und zugleich grundlegendster Schritt ist die Ableitung der Skalencharakteristik der loka-
len Autokovarianzfunktion, kurz SCAF. Dies erfolgt in zwei Stufen:

e Stirke, Richtung und Anisotropie der Textur werden vom quadratischen Gradienten der
lokalen Bildfunktion abgeleitet. Diese charakterisieren die Form der lokalen Autokovari-
anzfunktion. So erhalten wir drei, eine Textur beschreibende, Merkmale.

o die spektrale Zerlegung dieser Merkmale erhalten wir dann durch Nutzung der Laplacepy-
ramide ( 6.1.2 auf Seite 14).

Nach einem notwendigen Normierungsschritt ( 6.2 auf Seite 15), kombinieren wir die so fiir jedes
Merkmal entstandenen Pyramidenebenen zu einem mehrkanaligen Bild.

In einem zweiten Schritt extrahieren wir die Texturkanten ( 7 auf Seite 16). Wir nutzen dafiir
das an unserem Institut entwickelte Programm zur Merkmalsextraktion [12].

5 Texturparameter

5.1 Parameter

Ausgehend von unserem Bildmodell werden wir nun Merkmale ableiten, die Texturen charak-
terisieren und die fiir die Losung unseres Problems hinreichend sind. Dabei st6t man auf die
Frage: ,Was ist Textur?

Wir wollen Textur als einen stochastischen Prozef ([11]) verstehen, bei dem sich in einer lokalen
Umgebung die Bildfunktion mehr oder weniger stark dndert. Hiufig ist eine dominante Richtung
der Anderung der Bildfunktion auszumachen.

Damit haben wir bereits gesagt, welche Merkmale wir fiir die Charakterisierung von Texturen
ableiten wollen, ndmlich:

e die Stirke der Textur, als Maf dafiir, welchen Schwankungen die Bildfunktion in der lokalen
Umgebung unterliegt,

e die Richtung der Textur, als Maf dafiir, welche Ausrichtung die Textur aufweist, und die

e Anisotropie der Textur, als Mafl dafiir, inwieweit man iiberhaupt von einer dominanten
Richtung der untersuchten Textur sprechen kann.

Als Erlduterung sei hinzugefiigt, daf§

a) die Richtung der Textur immer orthogonal zur stérksten Anderung der Bildfunktion ist,

daf3

b) der Wert der Anisotropie um so grofier ist, je mehr man von einer Ausrichtung einer Textur
sprechen kann und

c¢) die Richtung als Merkmal daher nur in ,,... rauschfreien bzw. rauscharmen Gebieten mit
grofilem Anisotropiewert niitzlich “([11, Seite 25]) ist.

In 5.3 werden wir Beispiele angeben, die die genannten Parameter veranschaulichen.
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5.2 Herleitung

Wir haben in 5.1 fiir uns charakteristische Texturmerkmale aufgefithrt und erldutert. Es gilt
nun, diese Parameter formell darzustellen, was, wegen des besseren Verstindnisses, einer Herlei-
tung bedarf. Dabei beziehen wir uns auf die Arbeit von [9], der den im Folgenden dargestellten
Ansatz fiir die Detektion von Kanten in Farbbildern gebrauchte.

Wir sind also an der Richtung der stirksten Anderung der Bildfunktion, an der Stirke der Ande-
rung selbst und an einem MaSf fiir die Ausrichtung der Textur interessiert.

Die Richtung des Gradientenvektors entspricht der Richtung der stirksten Anderung der Bild-
funktion, die Linge des Gradientenvektors der Stirke der Anderung selbst.

Gegeben sei die Bildfunktion g¢(r,c) und der Winkel ¢ mit n = (cose sincp)T. Die Richtungs-
ableitung der Bildfunktion in Richtung n fiihrt zu einem Ableitungsvektor. Die Komponenten
des Ableitungsvektors sind die Richtungsableitungen des Ausgangsvektors.

dg

o= VI n=(9r9) n=J-n (2)

Dabei ist die 2 x 2 Matrix J7J mit folgenden Koeffizienten definiert®:

3Ty = ( air a2 )
az1 0a22
Die Koeflizienten aq; bis a9 werden wir am Ende unserer Herleitung genau spezifizieren. Damit
wir fiir die Stdrke der Anderung der Bildfunktion einen skalaren Wert erhalten, arbeiten wir

jetzt mit der euklidischen Norm des Ableitungsvektors weiter. Die Linge [ des Ableitungsvektors
entspricht der von uns gesuchten Stérke der Anderung der Bildfunktion.

P=|3-0]’=@-0)"-@-n)=n"-37.3.n
Der Term n’ -J7 - J - n entspricht nach [5] dem Rayleigh-Quotienten o(x) der Matrix J7 - J.

def XL A x

o (x) (3)

xTx

Da wir fiir {2 ein Maximum suchen, 1#8t sich die Aufgabe als Extremwertproblem formulieren.
Wir leiten also die Gleichung nach x ab und setzen sie gleich Null.

0= (4)

Gleichung 3 eingesetzt in Gleichung 4 und abgeleitet ergibt dann:

1 xTA x 2
0:m-2Ax— Tx -2x:@-[Ax—g(x)x]:
Ax = (x)x (5)

Eine Gleichung der Form von Gleichung 5 (Ax = Ax) definiert aber gerade die Eigenvektoren
der Matrix A. Die x sind die Eigenvektoren, die A die zugehérigen Eigenwerte. Damit sind die
ermittelten Extremwerte fiir /2 gleichzeitig die Eigenwerte der Matrix J7J. Die Richtung der
stirksten Anderung der Bildfunktion entspricht dann der Richtung des betragsmiflig grofiten

5 J ist die Jacobimatriz.



Eigenvektors.
Wir suchen nun die Losung des Eigenwertproblems:

Ax =X xS Ax-Ax=0& (A-AE)x=0

Die nichttriviale Losung fiir existiert <, wenn det (A — AE) = 0. Die Matrix A ist unsere

Matrix J7J, woraus folgt:
det (JTT — AE) =0 (6)

ayp a1 1 0 .
det[(‘m 022)_)\(0 1)]_0

Die gesuchten Extremwerte lauten dann:

1
Al = 5" [(an +ag)+ \/(flu - 022)2 + 4a?, ] (7)
Da Textur, im Gegensatz zu Intensitdtskanten, ihre Ausprigung erst im Zweidimensionalen
erhdlt, werden wir beide Extremwerte zur Charakterisierung der Stérke der Textur gebrauchen.
Wir verwenden also (nach [11]):

A+ A2 = a1 +ax

Die Losung mit der positiven Wurzel entspricht dann der stirksten Anderung der Bildfunktion
(Betragsmaximum des Richtungsvektors fiir Ap,qz = A1). Den zugehorigen Eigenvektor erhalten
wir durch Einsetzen in Gleichung 6:

a2
(A-ME)x=0&x, =t (Al—lau)

Die Richtung der stirksten Anderung ist dann:

Ay —
¢ = arctan (16111) (8)

a2

Wir wollen nun die Koeffizienten der Matrix J7J fiir unseren Fall genau spezifizieren: Wenn
J, wie in Gleichung 2 angegeben, (g,g.) ist, folgt fiir J7J:

JTJ — ( 9r9r 9r9c )
9r9c  GcYe

Da wir mit der geglitteten Bildfunktion arbeiten, schreiben wir:

JTJ — ( 9r9r  9r9c ) (9)
9r9c  GcYe

Dies entspricht genau der in Gleichung 1 angegebenen Schétzung der negativen Hessematrix.
Setzen wir die Koeffizienten in die hergeleiteten Losungen ein, erhalten wir fiir die gesuchten
Texturparameter folgende Gleichungen:

fiir die Stirke der Textur : s= M+ =0 +9c9c
grgc e
fiir die Richtung der Textur : p=t ( A1 —19rr ) = %arctan (ﬁ)
fiir die Anisotropie der Textur : a = %2 = 4(W@)_(_QT—Q§'M)
1 (grgr+gcgc)

10



Es sei bemerkt, daf sich die Gleichung fiir die Anisotropie der Textur nicht unmittelbar aus den
Eigenwerten der Matrix T ableitet. Vielmehr nutzen wir anstelle des Verhiltnisses der Eigenwerte
das Rundheitsmafl ¢ (vgl. [11, 12]):

A — /\2)2 4det (Tg)
=1- = —, 0.0<g<1.0
! ()\1 + A2 sp? (T'g) =1=

Wir sprechen von hoher Anisotropie , wenn ¢ gegen 0 geht, hingegen von geringer Anisotropie,

wenn ¢ gegen 1 geht.

5.3 Beispiele

Wir haben bislang uns interessierende charakteristische Texturmerkmale abgeleitet. Anhand von
Abb. 5 soll der Zusammenhang zwischen den Eigenwerten der Matrix T, die die sogenannte Feh-
lerellipse reprasentieren, und den daraus resultierenden Texturparametern verdeutlicht werden.
Die untere Zeile der Abbildung gibt ein fiir die jeweilige Situation représentatives Beispiel einer
Textur.

Y

q =z 0 q > 1
s = large s = small

Abbildung 5: Zusammenhang zwischen Texturparametern und Eigenwerten der Matrix T'
In den Abbildungen 10 und 11 im Anhang A.1 auf Seite i haben wir synthetische und natiirliche

Szenen und deren dazugehédrige Texturparameter dargestellt. Fiir die Interpretation der Szenen
sei folgende Kodierungstabelle angegeben:

11
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1 schwarz

Wir wollen an dieser Stelle nur auf zwei der Beispiele ndher eingehen. In Abb. 10 finden wir in der
unteren Zeile unser motivierendes Beispiel wieder. Es fillt auf, dafl in den Parametern Richtung
und Anisotropie der Textur bereits zwei stark voneinander getrennte Flichen hervortreten. Dies
lassen auf eine wirklich mogliche sinnvolle Nutzung dieser Parameter fiir die Segmentierung
schlieflen.

Besonders auffillig in den natiirlichen Szenen sind die gut separierbaren Flichen im Parameter
Richtung des Bildes ,,Pentagon®.

6 Skalencharakteristik

Die Texturparameter, die wir bisher besprochen haben, beschreiben Texturen in einer lokalen
Bildumgebung. Texturen weisen jedoch noch eine weitere interessante Eigenschaft auf: sie sind
hierrarchisch aufgebaut. Ein Beispiel dafiir liefert 6. Man kann deutlich erkennen, daf} sich die
als fiir das Bild charakteristisch hervortretende Textur auf den einzelnen Auflssungebenen®
dndert.So tritt z.B. in der hochsten Auflésung (Abb. 6 links oben) eine Textur in Erscheinung
die durch die Webfidden selbst bestimmt wird, hingegen in der niedrigsten Auflésung (Abb. 6
rechts unten) das fiir das Gewebe gleichfalls charakteristische horizontale Streifenmuster.

Dies bedeutet gleichzeitig, dafl sich die oben angegebenen Parameter, iiber unterschiedliche
Auflésungsebenen betrachtet, dndern kénnen. Die Information, die im Bild enthalten ist, ist fiir
jeden Mafistab, in dem das Bild betrachtet wird, die gleiche, allerdings unterschiedlich aufberei-
tet. Um uns so viel wie moglich vorhandene Information fiir den Segmentierungsprozef zu eigen

zu machen, betrachten wir die Bilder im Skalenraum?.

6.1 Bildpyramiden

Die Gewinnung des Skalenraumes kann auf unterschiedlichen Wegen erfolgen. In jedem Fall sind
Glattungsoperationen erforderlich. Es besteht zum einen die Moglichkeit, fiir jede Auflésungs-
stufe die Glattungsmaske zu dndern. Dies hat entweder einen erheblich gréfleren Rechenaufwand
(VergroBerung der Glattungsmaske) oder aber ein Ergebnis zur Folge, dafl von Auflésungsstufe zu
Auflsungsstufe nicht unmittelbar reproduzierbar ist (v6llig unterschiedliche Glattungfilter). Die
andere Moglichkeit besteht in der Berechnung von Bildpyramiden. Dabei wird von Auflésungs-
stufe zu Auflosungsstufe exakt die gleiche Glattungsmaske verwendet, die allerdings nicht auf
jeden Bildpunkt des zu glittenden Bildes angewendet wird. Die dabei von Auflésungsstufe zu
Auflésungsstufe immer kleiner werdenden Bilder ergeben, iibereinandergelegt, die Form einer
Pyramide, wovon die Bezeichnung Bildpyramide abgeleitet wurde. Die Vorteile dieser Bildpy-
ramiden sind zum einen die konstant bleibende Glattungsmaske und dafl man direkt von einer

® Zur Berechnung der Auflésungebenen wurde hier die Gausspyramide verwendet. 7 Diese Vorgehensweise
koénnte man mit dem Lesen mehrerer Literaturquellen zu exakt dergleichen Fragestellung mit dem Ziel, sich soviel
Wissen wie moglich anzueignen, vergleichen.
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Abbildung 6: Veranschaulichung des hierrachischen Aufbaus einer Textur anhand unterschiedli-
cher Auflésungsebenen

Auflésungsstufe auf die nichste schlieflen kann.
Deshalb nutzen wir zur Berechnung der Auflésungsstufen die Laplacepyramide von Burt und
Adelson[6]. Die Laplacepyramide baut auf der Gausspyramide auf.

6.1.1 Gausspyramide

Wir wollen zunichst die allgemeine Struktur der Gausspyramide erkliren, bevor wir dann Be-
dingungen fiir die verwendeten Filtermasken erldutern.

Wir nehmen an, das Originalbild gg habe eine Grofie von C' Spalten und R Zeilen. Dieses Bild
bezeichnen wir als Auflésungsstufe 0 der Gausspyramide. Bild ¢; entspricht der Auflésungsstufe
1 der Pyramide, es enthilt das tiefpa8gefilterte (bzw. reduzierte) Bild von go, wobei jeder Wert
der Stufe 1 als gewichtetes Mittel der Stufe 0 {iber ein 5 X 5 Fenster berechnet wird. Die Werte
der Stufe 2, dargestellt mit g2, gehen durch Anwendung der selben Filtermaske aus Stufe 1
hervor. Das Generierungsschema der Gausspyramide in einer Dimension ist in Abb. 7 auf der
nichsten Seite gegeben. Daraus geht hervor, dafl die Dichte der Punkte in einer Dimension von
Auflésungsstufe zu Auflosungsstufe um die Hélfte, fiir beide Dimensionen (Zeilen und Spalten)
dann entsprechend um Faktor vier reduziert ist.

Um den Rechenaufwand zu reduzieren, benutzten Burt und Adelson eine separierbare Filter-
maske der Form f; ={v/2 (/2 « (/2 ~/2}.Die Filterkoeffizienten werden auf 1 normiert,
d.h.: die Summe aller Koeffizienten mufy 1 sein. Die Filtermaske ist symmetrisch. Eine weite-
re Bedingung ist die Gleichverteilung. Das bedeutet, dafl jeder Punkt einer Auflésungsstufe mit
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Abbildung 7: Generierungsschema der Gausspyramide

dem gleichen Gewichtsfaktor (ndmlich 1/4) in die n&chst hohere Auflsungsstufe eingeht. Daraus
lassen sich folgende Forderungen an die Koeffizienten ableiten:

1
Oé+2ﬁ+2"}/:1, a+27:2ﬁ7 ﬁ:Z7 v = -

No| R

1
4

Eine Filtermaske, die diese Bedingungen erfiillt, ist die Binomialmaske Bf). Dabei gibt der
Index 4 die Ordnung des Binoms an, (2) die Dimension der Filtermaske [10]. Die der Laplacepy-
ramide zugrundeliegende Gausspyramide in Abb. 8 wurde mit dieser Binomialmaske generiert.
Man erkennt deutlich die auf jeder Auflésungsstufe um einen konstanten Faktor reduzierte Bild-
grofle und die damit verbundene geringere Auflésung des Bildes.

6.1.2 Laplacepyramide
Das Generierungsschema der Laplacepyramide ist in Abb. 8 gegeben. Wir sind jetzt, im Anschlufl

8

Abbildung 8: Generierungsschema der Laplacepyramide

an die Generierung der Gausspyramide, in der Lage, die fiir unseren Segmentierungsprozefl
notwendige Laplacepyramide zu generieren.
Die Grundlage bei der Generierung der Laplacepyramide ist die Differenzbildung zwischen zwei
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aufeinanderfolgenden Auflésungsstufen ¢ und ¢+ — 1 der Gausspyramide:

I(r)@ = g(r)i — g(r)iz

Da aber die Auflésungsstufe ¢ in ihrer Gréfle um die Hélfte gegeniiber Ebene ¢ — 1 reduziert ist,
ist eine einfache Differenzbildung nicht méoglich. Ein ,, Wiederaufbldhen“des Bildes (resampling)
ist erforderlich. Wir nutzen bei der Generierung der einzelnen Laplacepyramidenebenen keinen
konstanten Faktor fiir das Resampling der zuvor ermittelten Gausspyramidenebenen. Dies liegt
darin begriindet, dafl wir an einer einheitlichen Gr6fie aller generierter Laplacepyramidenebenen
interessiert sind. Der Resamplingfaktor R betrigt jeweils 2%. Ausgehend von einem Bildpunkt
der Auflosungsstufe ¢ — 1 und dessen benachbarten Bildpunkten werden mittels Interpolation
die Bildpunkte der Auflosungsstufe ¢ bestimmt. In dem angegebenen Beispiel haben wir eine
bilineare Interpolation verwendet, wobei fiir jeden Bildpunkt gilt:

gir = 4 Z

Dabei ist ¢ mit 0 < ¢+ < N die Anzahl der Bildebenen, R der Resamplingfaktor mit 0 < R und
r, ¢ die Bildpunktkoordinaten mit 0 < r < Rj_g und 0 < ¢ < Cj_R.

6.2 Normierung

Wir sprachen in 6 auf Seite 12 davon, durch Verwendung des Skalenraumes der jeweiligen Daten
soviel wie moglich an Information nutzen zu wollen. Wir wollen diese Aussage jetzt konkreti-
sieren: Fiir unseren Segmentierungsprozefl verarbeiten wir parallel alle Auflésungsstufen eines
Bildes, indem wir alle /; (0 < ¢ < N) zu einem mehrkanaligen Bild zusammenfassen. An dieser
Stelle miissen wir eine Normierung der einzelnen Auflsungsstufen durchfithren, um zu gewédhr-
leisten, dafl die Kanéle untereinander vergleichbar werden.

Fiir die Normierung nutzen wir das Rauschverhalten der Filterkerne der Laplacepyramide.
Von der Linearitit des Prozesses ausgehend ¥, analysieren wir die Implusantworten fiir jede
Auflosungsstufe. Wir greifen hierbei auf die Ausfithrungen von Fuchs in [12] zuriick. Die uns
interessierende Fragestellung auf der Suche nach einer geeigneten Normierung ist: Wie wirkt
sich die Filteroperation O = h(r, ¢) auf die Rauschvarianz o2, des Ausgangssignales, im konkre-
ten Fall der Impulsantwort, aus? Ist die Rauschvarianz o2, des Eingangssignals bekannt, kann
der Einfluf§ der Filteroperation O auf die Varianz des Ausgangssignals durch Anwendung des
Fehlerfortpflanzungsgesetzes ? bestimmt werden 1°:

Ugut = ZZOZ(T7 C)Uizn

Der Einflufifaktor der Filteroperation ist demnach die Summe der Quadrate der Filterkoeffi-
zienten. Dies stimmt mit dem Vorschlag von [3] iiberein, die die absolute Energie des Filters
verwendeten. Somit ergibt sich fiir den konkreten Fall der Analyse der Impulsanwort der Lapla-
cepyramidenebenen:

o2
F = 9t = E R? (r,c)
Oin r.c

Damit haben wir Normierungsfaktoren abgeleitet, die fiir alle Anwendungen konstant sind.

8 Linearititsbedingung fiir Filteroperationen: O(ag + bg') = aOg + bOg', wobei g das Originalbild und ¢’ das
durch Anwendung von O auf g entstandene Bild ist. Die Parameter a und b sind beliebige Konstanten  ? Das
Fehlerfortpflanzungsgesetz lautet nach [18, Seite 95]: Ist x ein n x 1 Zufallsvektor, A eine m X n Matrix und b
ein m x 1 Vektor von Konstanten, folgt die Kovarianzmatrix der transformierten Zufallsvariable y = Ax + b aus:

2 =A >..AT. '° Wir geben an dieser Stelle nur den diskreten Fall an.
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7 Texturkantenextraktion

In den Abschnitten 2 bis 6 haben wir unsere Aufgabe, die Textursegmentierung, motiviert und
Texturen in fiir die Losung des Problems geeigneter Weise représentiert. Somit bleibt nur noch
der Textursegmentierungs- bzw. Texturkantenextrationsschritt selbst, dessen Erliuterung wir
uns im folgenden Abschnitt widmen.

7.1 Kantendetektion

Fiir die Kantenextraktion nutzen wir das an unserem Institut entwickelte Merkmalsextraktions-
programm FEX [12]. FEX ist ein Programmpaket, das simultan alle geometrischen Primitive
(Kanten, Punkte, Flichen), die in Bildern enthalten sein kdnnen, extrahiert. Es kann somit zur
Beschreibung der Bildstruktur in unterschiedlichsten Anwendungsgebieten verwendet werden.
Fiir die Fortfiihrung unseres Prozesses sind wir jedoch nur an der Extraktion von Kanten, kon-
kret von Texturkanten, interessiert.

FEX analysiert die lokale Autokovarianzfunktion des im Vorfeld generierten mehrkanaligen Bil-
des g unter Nutzung der negativen Hessematrix I'g, in unserem konkreten Fall von T'(SCAF).
Als Ergebnis erhalten wir Texturkanten. Diese trennen benachbarte texturierte Regionen in
Abhéngigkeit der freiwdhlbaren Parameter von FEX: Bildauflésung, Weite des Differentiations-
kerns, Signifikanzniveau fiir interne statistische Tests.

Somit haben wir fiir den gesamten Prozefi der Texturekantenextraktion, einschliefllich der Ge-
nerierung der geeigneten Reprisentation, fiinf Parameter zu spezifizieren (vgl. 9):

1. Die Weite des Differentiationskerns s;, die fiir die Bestimmung der Textureigenschaften
auf der hochsten Auflésungsstufe benétigt wird.

2. Die Weite des Integrationkerns ¢, die fiir die Bestimmung der Textureigenschaften auf der
héchsten Auflésungsstufe bendtigt wird.

3. Die Anzahl ¢ der verwendeten Laplacepyramidenebenen.

4. Die Weite des Differentiationskerns sy, die fiir die Bestimmung des integrierten quadrati-
schen Gradienten der Texturmerkmale verwendet wird.

5. Die Weite des Integrationkerns tq, die fiir die Bestimmung des integrierten quadratischen
Gradienten der Texturmerkmale verwendet wird.

S Sy
Extraction
of Texture > i FEX
t Attributes ;

Abbildung 9: Fiir den Segmentierungsprozefl bendtigte Parameter
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7.2 Skalenauswahl

Eines der Hauptprobleme ist die Auswahl sinnvoller Skalen fiir die Texturkantenextraktion. Dies
ist ein generelles und unseres Wissens nach auch bislang nur unbefriedigend geldstes Problem.
Die Begriindung liegt darin, dafi Texturen in verschiedenen Skalen in Erscheinung treten kdnnen.
So ist beispielsweise bei der Segmentierung einer Ziegelwand nicht klar, ob die Ziegel als Ge-
samtheit die Textur darstellen, oder aber jeder Ziegel fiir sich ein Segment bildet. Es kommt
also sehr genau auf die Fragestellung an, die stark anwendungsabhingig ist.

Fiir den von uns vorgestellten Prozefl bedeutet das, dafi die Entscheidung iiber Art und An-
zahl der verwendeten Laplacepyramidenebenen beim Nutzer liegt. Gleichzeitig kommt es darauf
an, die gegebenen Informationen optimal, auch im Hinblick einer benutzerdefinierten Skala, zu
nutzen. Das bedeutet, dafl zu untersuchen ist, welchen Beitrag jeder einzelne Texturparameter
welcher Auflésungstufe fiir ein gefordertes Segmentierungsergebnis liefert. Die lokale Auswahl
von Parametern iiber den gesamten Merkmalsraum wire denkbar.

8 Ergebnisse

In diesem Abschnitt zeigen wir anhand von Beispielen die Eigenschaften unseres neuen Ansatzes
zur Textursegmentierung. Fiir alle Beispiele haben wir sowohl das Ergebnis der Textursegmen-
tierung auf Intensitétsbasis als auch das Ergebnis der Segmentierung auf Basis der entwickelten
Texturrepriasentation zum Vergleich herangezogen.

Fiir die in diesem Bericht demonstrierten ersten Ergebnisse u