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1 Einleitung

Eine einfache Definition der Bildsegmentierung kann man auf folgende allgemeine Weise
geben. Eine Bildsegmentierungist ein “Cartoon”, das heifit das Originalbild wird durch
eine vereinfachte Version des Bildes ersetzt, nur die ‘wichtigsten” Grenzlinien werden
gezeichnet und die Flachen mit konstanten Farben ausgefiillt.

Eine zweite, prazisere Definition bekommt man, wenn man das Bild als Menge Q0 =
{(k,1)/1 < k < Breite, 1 <[ < Hohe} sieht, wo (k, 1) ein Bildpunkt (Pixel) mit “Farbe”
gr1 gekennzeichnet ist. Eine Segmentierung ist eine Zerlegung der Menge {2 in Regionen
(0;) die homogen sind, das heifit alle Pixel einer Region O; entsprechen einem “Ahn-
lichkeitskriterium” welches sie von den Pixeln benachbarter Regionen unterscheidet.

Klassische Referenzen fiir Bildsegmentierung sind [HarS],[Zu] und [RosK]. Um kom-
plett zu sein, wollen wir nur einige Referenzen geben in welchen Energiefunktionale

benutzt werden: [BeslJ],[GeiY],[KasWT], [Lec],[LeoGB],[MuN] und [BlakZ].

In diesem Beitrag wollen wir Regionenwachstumsverfahren mit Variations-Modellen
(Energiefunktionale) in Verbindung bringen. In Abschnitt 2 versuchen wir die Griinde
der Einfithrung von Variations-Modellen zu motivieren und wir prasentieren ein solches
Energiefunktional. Im dritten Abschnitt zeigen wir, wie man einer speziellen Klasse
von Regionenwachstumsverfahren eine Energie zuteilen kann. Im vierten Abschnitt
zeigen wir, wie uns das Problem der Minimierung eines Energiefunktionals zu Regio-
nenwachstumsverfahren zurickfihrt. Wir prasentieren im letzten Abschnitt einen, auf
ein Energiefunktional basierenden, Regionenwachstumsalgorithmus und einige Resul-
tate.



2 Variations-Modelle fur Bildsegmentierung

Mit einem Zitat aus [HarS] wollen wir Ziele und die Problematik der Bildsegmentierung
darstellen.

What should a good image segmentation be? Regions of an image segmenta-
tion should be uniform and homogeneous with respect to some characteristic
such as gray tone or texture. Region intertors should be simple and without
many small holes. Adjacent regions of a segmentation should have signifi-
cantly different values with respect to the characteristic on which they are
uniform. Boundaries of each segment should be simple, not ragged, and
must be spatially accurate.

Achieving all these desired properties is difficult because strictly uniform
and homogeneous regions are typically full of small holes and have ragged
boundaries. Insisting that adjacent regions have large differences in values
can cause regions to merge and boundaries to be lost.

Man hat also zwei entgegengesetzte Forderungen an die Bildsegmentierung:
o FEinerseits will man innerhalb von homogenen Bildregionen das Bild glatten.

o Andererseits will man die prazise Position der Grenzlinien zwischen homogenen
Regionen erfassen.

Wie kann man dieses Problem angehen? Die Literatur auf diesem Gebiet ist uniber-
schaubar. Sehr oft wurden Methoden nur fur spezifische Anwendungen entwickelt
(Biologie, Satellitenbilder). Man trifft aber im allgemeinen auf die selben Probleme
und auf ahnliche Losungsvorschlage. Ein gutes Beispiel fiir die Komplexitat der ange-
wandten Techniken ist eine Arbeit vom W.A. Perkins [Per]. Seine Methode besteht aus
9 Schritten, in welchen abwechselnd Region und Kantenverfahren angewandt werden :

A) Mit einer Gradientenmethode ermittelt man eine Randerkarte. Ein Bildpunkt ist
ein Randpunkt, falls der Bildgradient einen hohen Wert annimmt.

B) Man schrumpft die Randerregionen zu eindimensionalen Kanten zusammen.
C) Man verlangert die so erhaltenen Rander um geschlossene Kanten zu erhalten.

D) Die verschiedenen Bildregionen bestimmt man durch einen Konnexionsalgorith-
mus.

el

Man eliminiert die kleinen Bildregionen und ersetzt sie durch Randerregionen.

£/

Diese Randerregionen werden wieder zusammengeschrumpft.

Man schliefit die Kanten.

Elimination von kleinen Kanten.

Auswertung der homogenen Bildregionen.



Alle Werkzeuge, die in diesem Algorithmus angewandt werden, sind sicher notig fir
ein gutes Segmentierungsprogramm.

In [Pavl] findet man einen Algorithmus, der, an ein Regionenwachstumsverfahren
anschliefend, kleine Regionen eliminiert und die gefundenen Kanten glattet. Dieses
Aneinanderreihen von diversen Algorithmen findet man sehr oft.

Fir die praktische Ausfiihrung von Perkins Methode mufl man jedes “klein” und jedes
“grof}”, das in der Beschreibung vorkommt, durch einen prazisen Schwellenwert erset-
zen. Wie wahlt man diese Werte und wie wagt man sie gegeneinander ab? Inwiefern
kann man das Verhalten des Algorithmus vorhersagen?

Um teilweise auf diese Fragen zu antworten, wollen wir die Bildsegmentierungsprob-
lematik in einen mathematischen Rahmen setzen.

Weshalb soll das mathematische Modell unter Variationsform sein? Nun, man kann
von einem gutem Modell auch eine Bewertung des Resultats erwarten. Wenn man zwei
verschiedene Segmentierungen hat, sollte es moglich sein, zu entscheiden, welche der
beiden die “Beste” ist! Am einfachsten ist es also, einer Segmentierung eine Energie
zuzuordnen (eine reelle Zahl), welche desto kleiner ist, je ‘besser’ die Segmentierung
ist.

Die Idee a priori ein Funktional tiber einem Bild zu minimieren, ist schon von Geman
und Geman [GG] angewandt worden. Ehe wir ein Energiefunktional zur Segmentierung
einfiithren, wollen wir erst einige Definitionen geben. Ein Bild ist eine Funktion ¢, mit
Definitionsbereich £ (im allgemeinen ein Rechteck) in IR*, mit Wertebereich in IR fiir
grauwertige Bilder (praktisch ist g(z) ganzzahlig in [0,255]), oder in RN (N=3 fiir
Farbbilder). Die Funktion ¢ : Q IRY ist natiirlich im allgemeinen nicht stetig. Will
man nun ¢ durch ein Cartoon, wie oben erwahnt, ersetzen, dann ersetzt man ¢ durch
eine stickweise glatte Funktion u, deren Diskontinuitatsmenge K die Vereinigung der
Kanten der homogenen Regionen ist. Man hat also, mathematisch gesehen, ein Ap-
proximationsproblem.

Die Mathematiker Mumford und Shah haben 1988 ein Funktional zur Bildsegmen-
tierung angeboten ([MumS1, MumS2]). In seiner allgemeinsten Form schreibt sich das
Funktional wie folgt

E(u, K) = /Q\K(u — g)da + ”/Q\K Vul2de + XHY(K) | (1)

Hier ist ¢ das Originalbild, das iiber Q C IR* definiert ist; u ist die stiickweise glatte
Approximationsfunktion, K ist die Menge der Singularitatspunkte von u (die Kanten
der Regionen) und g und A sind reelle Parameter. Das eindimensionale Hausdorffmaf
H' ist fiir regulare Kurven der “klassischen” Lange dquivalent. Fiir unsere Bediirfnisse
beschrankt sich H' auf ein Langenmal .

Ein Minimum dieses Energiefunktionals definiert also eine “gute” Segmentierung (u, K ):
Im ersten Term fordert man, dafl u eine gute quadratische Approximation von g¢ ist,
der zweite Term mifit die Regularitat von u innerhalb der Regionen, und der letzte
Term mifit die Gesamtlange der Kanten, was deren Regularitat beeinflufit, wie wir se-
hen werden. Die mathematische Analysis des obigen Funktionals ist komplex und hat
viele Mathematiker beschéaftigt (siehe [DeG, CaDGile]), zum Teil um Probleme aus
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der mathematischen Physik (Kristallwachstum, Seifenblasen) zu behandeln.
Eine vereinfachte Version von (1), erhdlt man, wenn die Funktion u stlickweise konstant

ist in den Regionen O;, mit Q = U O;und O; NO; =0 fiir 7 # 5.

E(K) = /Q\K(u — g)*dz + NHY(K) . (2)

Es ist leicht zu sehen, daf} in diesem Falle v in jeder Region O der Mittelwert von ¢ ist,

das heifit up = ﬁ/ gdx , mit |O| dem Flacheninhalt von O. Es gentigt also K zu
0

kennen, um u zu bestimmen, deswegen kommt u nicht mehr als Variable in E(.) vor.

Aber sogar fir diese vereinfachte Version des Funktionals gibt es keine befriedigende
Methode, um ein Minimum zu bestimmen. Man hat die Wahl zwischen den “simulated
annealing” Methoden, welche besonders fiir stark nichtkonvexe Probleme geeignet, aber
ziemlich langsam sind. In [Cha] und [Rich] kann man numerische Methoden finden,
welche die “I'-Konvergenz” benutzen. Theoretisch sind diese Methoden sehr interes-
sant, aber bis jetzt praktisch nicht effizient.

Im nachsten Abschnitt werden wir zeigen, wie einem Regionenwachstumsverfahren
ein Variations-Modell zugeordnet werden kann. Der vierte Abschnitt zeigt wie man
das Mumford-Shah Funktional mit einen Regionenwachstumsverfahren verbinden kann.
Der letzte Abschnitt wird den Algorithmus erlautern und einige Anwendungen zeigen.

3 Regionenwachstumsverfahren und Variations-Modelle

Ein Regionenwachstumsverfahren wird in diesem Abschnitt folgendermaflen definiert.
Es sei (O;) eine Zerlegung des Bildes, zwei benachbarte Regionen O; und O; werden
zusammengeschlossen falls ein pradefiniertes Kriterium P(0;, O;) erfiillt ist, P ist das

Maf} der Homogenitat von O; und O;. Wenn kein Paar (O;, O;) mehr P erfiillt, dann

haben wir eine Segmentierung in Regionen die P-homogen sind.

Dies ist eine allgemeine Definition von Regionenwachstumsverfahren welche unter dieser
Form von Pavlidis in 1972 gegeben wurde ([Pav]). In der praktischen Ausfithrung eines
solchen Algorithmus gibt es dann noch einige andere Fragen zu beantworten. Wie reg-
uliert man das Wachstum? Man kann von einer Region starten und sie wachsen lassen,
man kann verschiedene Regionen des Bildes unabhangig wachsen lassen. Auf diese
Problematik wollen wir nicht weiter eingehen, hier hangt viel von der Implementierung
der Datenstruktur ab.

Der folgende Satz zeigt, wie man einem Regionenwachstumsverfahren eine Energiefunk-
tion zuordnen kann.

Satz 1 Gegeben sei ein Regionenwachstumsverfahren mit Homogenitatskriterium. Das
Kriterium zum Verschmelzen von zwet Nachbarregionen O; und O; lasse sich wie folgt
schreiben: a(O; U O;) — a(0;) —a(0;) < 0, wo a(.) eine Funktion von (O;) ist. Dann
minimiert das Regionenwachstumsverfahren folgende Fnergie

E((0:)) = Y _a(0)) .
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Beweis: Es sei (O;) die neue Segmentierung, erhalten durch ein verschmelzen von O;
und O;. Dann ist E((Oy))— E((0;)) = a(0O;U0;) —a(0;) —a(0;) < 0 und die Energie
E nimmt ab /

An zwei Beispielen aus der Literatur werden wir unseren Satz veranschaulichen. Wir
geben jeweils eine Kurzfassung der Methode und versuchen der Grundidee der Autoren
ein Energiefunktional zuzuordnen.

Beispiel 1: Der Algorithmus von Brice und Fennema (1970). In [BriF] wird
eine Methode beschrieben, die auf Zellverschmelzung zurtickgefithrt wird und die wie

folg geht:

1. Initialisierung: Alle Pixel von demselben Grauwert werden zu Regionen zusam-
mengefafit.

length(0,(0;:, O;))
length(0(0;,0;))

> 3.

2. Zwei Regionen O; und O; werden vereinigt, wenn

3. Man iteriert Schritt 2 bis kein Verschmelzen mehr moglich ist.

Wo wir mit 9(0;,0;) den gemeinsamen Rand der Regionen O; und O; bezeichnen,
0u(0i,0y) ist der “schwache” Rand, das heifit, die Teile von 9(0;, O;), wo der Grauw-
ert der Pixel zwischen O; und Oj;, nicht viel andert.

Hier werden zwei Schwellenparameter benotigt; 5 mifit den relativen Anteil des schwachen
Randes und ¢ bestimmt wann ein Pixel zum schwachen Rand gehort. Man kann das
Kriterium dann wie folgt schreiben:

Falls
B length(0(0;,0;)) — length {(:Ii,y) € 0(0;,05) / ‘g—g‘ < 5} <0,
n

dann verschmelze O; und O;.
99

an
Normalenrichtung zu 9(0;, O;). Das gibt uns den Sprung von ¢, zwischen O; und O,

in diesem Punkt.
Wir wollen jetzt Satz 1 anwenden. Zu diesem Zweck summieren wir den obigen Aus-
druck iiber alle Nachbarregionen (O;, O;) und wechseln das Vorzeichen. Wenn wir mit

e

Fiir einen Punkt (z,y) € 9(0;, 0;) bezeichnen wir mit die Ableitung von ¢ in die

K die Vereinigung aller Kanten bezeichnen, folgt:

E((0y)) = — Zﬂ length(0(0;,0;)) + length{(l‘,y) € d(0;, Oj)/ ‘g_i

g
>5}.

= —20length(K)+ 2length {(:zj,y) € K/ ‘g—g
n

= 2(1 —p)length(K) — ZZength{(:Jc,y) c K/ ‘g_g
n




Somit haben wir eine Energie, die dann, und nur dann, abnimmt, wenn das Verschmelzungs-
kriterium erfillt ist. Wir konnen dieses Funktional leicht anders schreiben, ohne die
Idee von Brice und Fennema zu verraten:

dg

—\|do.
ana

E(K) = Mength(K) — /

K

Unter dieser Form erscheint das Brice-Fennema-Modell als eine primitive Version der

“Snakes” Algorithmen ([KasWT, CasCCD]).

Beispiel 2: Der Algorithmus von Beaulieu und Goldberg (1989). Beaulieu
und Goldberg prasentieren in [BeaG] eine Methode, welche auf Regionendeterminierung
basiert (im Gegensatz zu Beispiel 1, welches auf Kantendeterminierung basiert).

1. Initialisierung: alle Pixel werden zu Regionen erklart.

2. Fir jedes Paar Nachbarregionen (O;, O;) ermittelt man das Ahnlichkeitsma8
d(O;,0;).

3. Man verschmilzt das Paar, welches die kleinste Distanz aufweist.
4. Man iteriert Schritt 2 und 3 bis die vorgegebene Regionenanzahl erreicht ist.

Die Autoren benutzen folgende Distanz d(O;, O;) = Var(g,0; U O;) — Var(g,0;) —

. 1
Var(g,O;), mit Var(g,O) = @/092'

Der zweite Schritt in diesem Verfahren ist eine Minimisierung von E((O;)) = >-; Var(0;)
bei fixer Regionenanzahl. Der dritte Schritt bringt das Verfahren von der maximalen
Anfangsanzahl der Regionen (Anzahl der Pixel) zur gewilinschten Regionenanzahl.
Dieser Methode wollen wir folgendes Funktional zuordnen:

Die Anzahl der gewiinschten Regionen wird hier durch den Parameter A reguliert. Fur
kleines A erhalt man viele Regionen, fir groes A erhdlt man wenige Regionen. Um
also die gewtinschte Regionenanzahl zu erreichen gentigt es A schrittweise zu vergrofiern
und jeweils F, zu minimisieren.

Wir haben, anhand von zwei Beispielen, gezeigt, wie man einem Regionenwachs-
tumsverfahren eine Energie zuordnen kann; ahnlich kann man fiir eine grofie Klasse
von Verfahren vorgehen. Im nachsten Abschnitt werden wir zeigen, welche Rolle Re-
gionenwachstumsverfahren bei der Minimierung eines Energiefunktionals spielen.

Abschlieflend sei noch bemerkt, dafl die oben besprochenen Algorithmen keinerlei In-
formation tber die Regularitat der Kanten geben; dies wird moglich durch Studium
der Minima der Energiefunktionale.



4 Das Mumford-Shah Funktional

Ohne zu sehr in mathematische Details zu gehen, wollen wir trotzdem einige Eigen-
schaften des Funktionals (2) erwahnen. Fiir Beweise und mehr Informationen kann der
mathematisch interessierte Leser sich an [MumS2] oder [MoSo] halten.

Die Bildfunktion ¢ hat als Definitionsbereich Q C IR? und als Wertebereich IRY. In
IR* benutzen wir die euklidische Norm und in IR" eine den Daten angepafite Norm
(mehr hiertiber bei den Anwendungen Abschnitt 4). Es gilt folgender Satz:

Satz 2 Es sei g eine mefbare, beschrinkte Funktion dber Q in IRYN, dann gibt es eine
Kantenmenge K welche ein Minimum fur

E(K) = /Q\K lu— g||*de + M(K)

ist. Die Punkte eines Minimums K sind entweder C' (regulir) oder Intersektion von

drei glatten Kurvenelementen aus K (mit einem Winkel von 120° Grad) oder Punkte,
wo K auf den Rand 0Q2 von Q trifft (mit einem 90° Grad Winkel).

Wie schon erwéhnt, haben wir das Hausdorffmali H! durch £ ersetzt, die klassische
Lange von Kurven. Das Mafl H' ist besonders wichtig fiir das Studium der Regularitat
der Kantenmenge K'; wir werden hier aber vor allem die Existenz eines Minimums
erlautern. Fur eine mathematische Analyse der Regularitat von K sei auf die Kapitel
6 bis 12 aus [MoSo| verwiesen (und die dort zitierten Referenzen). Um die Grundideen
des Beweises von Satz 2 zu diskutieren, benotigen wir folgende Definitionen:
Eine Segmentierung K heifit 2-normal wenn fir jedes Paar von Nachbarregionen O;
und O; aus K gilt: die Segmentierung K’, die sich aus Verschmelzen von O; und O;
ergibt, erfillt F(K') > E(K).
Essei K C Qund L C 2, dann ist die Hausdorffdistanz der Mengen K und L definiert
durch:

d(K,L) = sup inf ||y — z| 4 sup inf ||y — z]|.

r€EM yelL zel yeK

Lemma 1 Gegeben sei eine 2-normale Segmentierung mit o Regionen. Dann gilt:

288(Qosc(g)*
o < Bl
Mit C als einer reellen Konstanten und osc(g) = sup(g) — inf(g).
Im Beweis dieses Lemmas zeigt man unter anderem, dafl der Flacheninhalt einer Region
nach unten beschrankt ist durch eine positive Konstante, die nur von ¢, || und A
abhangt. Deshalb kann man sagen, daf§ durch Minimierung von E(K) kleine Regionen
spontan eliminiert werden. In vielen Verfahren wird hierfir ein extra Schritt benotigt.

Lemma 2 Fs existiert eine 2-normale Segmentierung K fur welche gilt:

E(K)=minE(K);
K

man minimiert uber der Menge aller 2-normaler Segmentierungen K.
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Dieses Lemma hilft nicht nur fir den Beweis von Satz 2, es zeigt uns auch, daf} ein
Minimum in der Klasse der 2-normalen Segmentierungen gefunden werden kann; um
prazise zu sein, die Klasse der 2-normalen Segmentierungen ist kompakt fir die Haus-
dorftdistanz.

Obwohl die genaue Bestimmung eines Minimums von (2) nicht mdoglich ist, haben wir
einen Ausweg: Regionenwachstumsverfahren. Sie liefern uns 2-normale Segmentierun-
gen von welchen wir nun wissen, daf} sie eine “beschrankte” (im Sinne von kompakt)
Menge bilden, und in dieser Menge findet man ein Minimum von E(K). Desweit-
eren hat eine Region einer 2-normalen Segmentierung einen nach unten beschrankten
Flacheninhalt.

Im folgenden Abschnitt werden wir unser Regionenwachstumsverfahren, welches auf
das Mumford-Shah Funktional basiert, beschreiben.

5 Algorithmus und Anwendungsbeispiele

In diesem Abschnitt beschreiben wir ein Regionenwachstumsverfahren, das auf dem
Funktional von Satz 2 basiert.

Algorithmus: Der Entschlufl, zwei Regionen O; und O; zu verschmelzen, hingt vom
Vorzeichen des Ausdrucks E(K \ 0(0;,0;)) — E(K) ab. Ist dieser Ausdruck negativ,
dann ermoglicht ein Verschmelzen von O; und O; zu O;UQ;, eine Senkung der Energie.
Das Verschmelzungskriterium heifit damit:

Wenn 01104
7| " 7 2

———— - ||uo, — u <A L(0(04,0))) ,

|OZ|—|-|O]| H [oF O]H ( ( J))
dann verschmelze O; und O;.
Hier ist |.| der Flacheninhalt, uo, die Approximation von ¢ in O; und ||.|| eine Norm
im Wertebereichsraum RY. Es sei g = '(g',...,¢") und up = “(ub, ..., ul).
Jeder Region werden N Kanile zugeordnet ¢ = q (Il =1,...,N), diese er-

o)
I

méglichen es schnell up zu berechnen: ul = |%)|. Will man die Kanale der Region

Opew = 0; U O; ermitteln, muB man nur |Onew| = [O]+]0;| und ¢, = cbi—l—cbj , (1=
1,...,N) berechnen.

Somit ist ein Verschmelzen zweier Regionen mit dem Addieren der entsprechenden
Kanale und dem Auffrischen der Datenstruktur verbunden.
Man kann den Algorithmus dann folgendermaflen beschreiben

(1) Man nehme die Trivial-Segmentierung des Bildes in einzelne Pixel als Startpunkt.

11) Fiir jedes Paar von Nachbarregionen ermittelt man den Wert von A, fiir welchen
J g )
ein Verschmelzen moglich ist.

(iii) Das Paar, welchem der kleinste A-Wert zugeordnet ist, wird verschmolzen und
die dadurch geanderten A-Werte aufgefrischt.
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(iv) Man wiederholt Schritt (ii) und (iii) bis die gewlinschte Regionenanzahl oder der
gewtinschte A\-Wert erreicht ist.

Die Methode ist pyramidal, damit meinen wir, dal man fir A < X, K,, C K, hat;
vom Mafistab A kann man eine Segmentierung vom Mafistab X ableiten.

Beispiele: Die Anwendungen die wir hier prisentieren, sind vom CEREMADE und
von Cognitech, Inc. Santa Monica, Kalifornien, durchgetithrt worden.

Das erste Bild (Figur 1) zeigt eine Grauwert-Segmentierung. Im oberen Teil sehen wir
das Originalbild ¢. In der Mitte links die stiickweise konstante Approximation u und
rechts die Kantenmenge K mit jeweils 200 Regionen (A = 2021,62671). Unten haben
wir noch einmal (u, K'), aber mit 50 Regionen (A = 6173,27637).

Man kann einerseits die Verschachtelung der Segmentierungen feststellen ( Kg175 27637 C
Ks021 62671), andererseits sieht man auch die Grenzen eines stiickweise konstanten Mod-

ells.

Die nachsten Beispiele zeigen Anwendungen des gleichen Algorithmus zur Texturdiskri-
minierung (aus [KoeLM] und [LM]).

Zuerst wollen wir Brodatz-Texturen nehmen ([Bro]), dies sind Bilder, mit Histogram-
mgleichsetzung, von natirlichen Materialien. Diese Art von Textur wird sehr leicht
durch die Wavelet-Transform diskriminiert. In der Tat sind die meisten Kanale, die in
den Algorithmen von [MaP, VP, BovCG, U] benutzt werden, Resultate von Linearop-
eratoren, welche im Rahmen der Wavelet-Theorie durch einen schnellen Algorithmus
ermittelt werden ([Ma]).

Die Daten welche hier segmentiert werden sind also nicht das Originalbild, sonderen
die Resultate, auf mehreren Mafistaben, der Wavelet-Filter. Wir benutzten nicht die
Grauwerte, sondern nur die “Direktionsinformation” der Filter.

In Figur 2 haben wir ein Bild das drei verschiedene Texturen enthalt. Unser Ziel war
es die Diskriminierungsmoglichkeit der Wavelet-Filter zu testen; die Aufgabe des Pro-
grammes war es drei Regionen zu finden. Die Kantenmenge ist in Figur 3 abgebildet
(wir benutzten die Haar-Wavelet-Basis).

Eine andere Art von Texturen sind die Julesz-Texturen. Nach der Theorie von Julesz
bestehen Texturen aus “Textons”,
In Figur 4 haben wir vier Beispiele und die Kanten, die gefunden wurden. Diese Art
von Textur ist nicht mit Hilfe der Wavelet-Filter diskriminierbar. In [LM] werden
geometrische Filter eingefiihrt (auf der Kriimmung basierend), welche eine Diskrim-

welche mit einer bestimmten Dichte verteilt sind.

inierung ermdglichen, wie die Kanten in Figur 4 zeigen (hier wurde nach jeweils zwei
Regionen gefragt).

Eine andere interessante Anwendung, ist die Moglichkeit der Rekonstruktion v auszunutzen
(aus [KoeMNR]). In der Texturdiskriminierung werden nur die Kanten K genutzt, um
natirliche Bilder von unnotigen Texturen zu befreien ist die Bildfunktion u interessant.
Das Originalbild (Figur 5) wird wieder mit den Wavelet-Filtern (Haar-Basis) analysiert.
Dann wird segmentiert und die stickweise konstante Funktion u wird mit Hilfe der
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Wavelet-Transform in ein Bild zurtickgefiihrt. In Figur 6 kann man dieses Endresultat

sehen.

Zum Vergleich wird in Figur 7 eine Grauwert-Segmentierung gezeigt, der Informa-
tionsverlust ist klar, Figur 8 zeigt die respektiven Kantenmengen.
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Figure 1: Grauwert Segmentierung.
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Figure 2: Drei Brodatz-Texturen.

Figure 3: Diskriminierung der drei Texturen.
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Figure 4: Vier Beispiele fur die Diskriminierung von Julesz Texturpaaren.
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Figure 5: Original Bild aus der USC IPI data base.

Figure 6: Resultat der Wavelet-Rekonstruktion.

Figure 7: Resultat der Grauwert-Segmentierung.
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Figure 8: Vergleich der Kantenmengen.
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