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Zusammenfassung

Invariante Merkmale eignen si
h gut f

�

ur die Erkennung und Klassi�zierung von Objekten, die aus unter-

s
hiedli
hen Positionen aufgenommen wurden. Dieser Beitrag gibt einen

�

Uberbli
k

�

uber die existierenden

Verfahren zur Bere
hnung von invarianten Merkmalen und erl

�

autert ihre Erzeugung dur
h Integration[1℄.

Bei diesem Verfahren m

�

ussen die Bilder ni
ht segmentiert werden, was eine automatis
he Verarbei-

tung erm

�

ogli
ht. Invariante Merkmale k

�

onnen in Histogrammen dargestellt werden, was sie besonders

f

�

ur die inhaltsbasierte Su
he interessant ma
ht. Die Bere
hnung l

�

asst si
h dur
h eine ni
htdeterministi-

s
he Abs
h

�

atzung auf eine konstante Laufzeit reduzieren. Als ein Anwendungsbeispiel wird SIMBA[3℄, ein

System f

�

ur inhaltsbasierte Bildsu
he vorgestellt.

Keywords: Invariante Merkmale, Invarianten, Inhaltsbasierte Bildsu
he, Integrale Invarianten, Muste-

rerkennung

1 Einleitung

Bei vielen Anwendungsgebieten der Bilderkennung ist es notwendig, bestimmte Objekte in einem Bild zu

erkennen, wobei die Aufnahmeposition und die Lage der Objekte keine Rolle spielt. Ein Ansatz, dieses

Problem zu l

�

osen, ist die Verwendung von invarianten Merkmalen. Bei der invarianten Bilderkennung

versu
ht man, Objekte unabh

�

angig von der Position, aus der die Aufnahme erfolgt ist, zu identi�zieren.

Dazu werden aus dem Bild Merkmale extrahiert, die invariant gegen

�

uber Transformationen des abgebil-

deten Objektes sind. Die komplexen Transformationen, die entstehen, wenn ein dreidimensionales Objekt

auf eine zweidimensionale Bildebene projiziert wird, werden dabei dur
h einfa
here approximiert.

In diesem Beitrag werden die bekannten Verfahren zur Bere
hnung von invarianten Merkmalen kurz

erl

�

autert, und die Methode der integralen Invarianten im Detail vorgestellt. Die letztgenannte Methode

hat gegen

�

uber den anderen Methoden den Vorteil, dass sie si
h lei
ht auf dreidimensionale Daten

�

ubert-

ragen l

�

asst, und zum Beispiel bei der Klassi�zierung von dreidimensionalen CT-S
ans eingesetzt werden

kann.

2 Grundlagen

Zuerst soll formal festgelegt werden, wann zwei Objekte glei
h sind. Der Objektraum wird dazu in

�

Aquiva-

lenzklassen eingeteilt, so dass zwei Objekte glei
h bzw.

�

aquivalent sind, gdw. eine Transformation g 2 G

existiert, die ein Objekt in das andere

�

uberf

�

uhrt:

X

1

�

=

X

2

, 9g 2 G : X

2

= g(X

1

)

Da es si
h bei Bildern um zweidimensionale Objekte handelt, ist es sinvoll, G als eine Gruppe von

zun

�

a
hst beliebigen Koordinatentransformationen zu betra
hten.

Die Gruppenelemente k

�

onnen dur
h Parametervektoren � parametrisiert werden. Jedem Vektor � ent-

spri
ht dann ein Gruppenelement g. Die Dimension von � bezei
hnet die Zahl der Freiheitsgrade. Zum

Beispiel kann die Gruppe der Kongruenzen dur
h drei Parameter bes
hrieben werden: Vers
hiebung in

x- und y-Ri
htung und Drehung. Also ist die Zahl der Freiheitsgrade=dim(�) = 3

M

�

o
hte man heraus�nden, ob zwei Objekte

�

aquivalent unter G sind, dann w

�

are der naive Ansatz, alle

m

�

ogli
hen Transformationen zu testen. In der Praxis w

�

urde das zu einer sehr s
hle
hten Laufzeit f

�

uhren,

weil die Anzahl der m

�

ogli
hen Transformationen exponentiell mit der Anzahl der Freiheitsgrade w

�

a
hst.

Ein besserer Weg ist es, Merkmale zu �nden, die bei der Transformation des Objektes invariant bleiben.

Anhand dieser Merkmale kann dann festgestellt werden, ob 2 Objekte

�

aquivalent sind.

Die grundlegende Idee ist es, eine Abbildung T zu �nden, wel
he in der Lage ist, die invarianten Merkmale

eines Objektes zu extrahieren. Alle Objekte aus einer

�

Aquivalenzklasse sollen von T auf einen Punkt im

Merkmalsraum abbildet werden:

X

1

�

=

X

2

) T (X

1

) = T (X

2

) (1)

An diese Abbildung werden bestimmte Anforderungen gestellt, damit sie f

�

ur reale Anwendungen benutzt

werden kann, denn z.B. erf

�

ullt bereits die Abbildung F (x) = 0 8x die Glei
hung (1):



� Vollst

�

andigkeit, um Mehrdeutigkeiten bei der Abbildung in den Merkmalsraum zu vermeiden.

Die Menge der Objekte, die von T auf denselben Punkt, wie ein Objekt x abgebildet werden, sei

de�niert als

I

T

(x) := fx

0

jT (x

0

) = T (x)g

Die Menge der Objekte in einer

�

Aquivalenzklasse bez

�

ugli
h einer Gruppe G, also aller Objekte,

die si
h aus x dur
h Anwendung von Transformationen aus der Gruppe G generieren lassen, wird

als Orbit bezei
hnet:

G(x) := fx

0

jx

0

�

=

xg

Aus der Glei
hung (1) kann man folgern, dass

G(x) � I

T

(x)

Eine Abbildung ist vollst

�

andig, wenn die beiden Mengen glei
h sind, und die Glei
hung (1) zu einer

�

Aquivalenzbeziehung wird:

X

1

�

=

X

2

, T (X

1

) = T (X

2

)

Alle

�

Aquivalenzklassen werden von T auf unters
hiedli
he Punkte im Merkmalsraum abgebildet.

Abbildungen mit einem hohen Vollst

�

andigkeitsgrad, d.h. mit jG(x)j � jI

T

(x)j zu �nden, kann in der

Praxis ni
ht einfa
h sein, weshalb die Forderung na
h Vollst

�

andigkeit je na
h Anwendungsgebiet

reduziert werden kann zu der Forderung, eine bestimmte Menge von Orbits trennen zu k

�

onnen.

Vollst

�

andige Abbildungen sind grunds

�

atzli
h ni
ht-linear.

� Stetigkeit:

�

Ahnli
he Objekte sollen auf bena
hbarte Punkte im Merkmalsraum abgebildet werden.

Der Wert der Abbildung T soll si
h bei geringen Unters
hieden zwis
hen den Objekten ebenfalls

nur gering ver

�

andern.

� Unters
heidungsleistung: Die Abbildung sollte robust gegen

�

uber Bildst

�

orungen sein.

� Verhalten gegen

�

uber Bildst

�

orungen: Die Abbildung sollte glei
hzeitig lei
ht zu interpretierende Er-

gebnisse in Bezug auf Bildst

�

orungen. liefern

� Komplexit

�

at: die Abbildung sollte eÆzient bere
henbar sein. Die hier im Detail vorgestellte Methode

der integralen Invarianten besitzt eine lineare Komplexit

�

at, die sogar mit Hilfe der ni
htdetermini-

stis
hen S
h

�

atzung zu konstanter Laufzeit reduziert werden kann.

3

�

Ubersi
ht

�

uber Methoden zur Erzeugung von invarianten Merk-

malen

Na
hdem im letzten Abs
hnitt die mathematis
hen Grundlagen und gew

�

uns
hte Eigens
haften von inva-

rianten Merkmalen vorgestellt wurden, wird in diesem Abs
hnitt ein

�

Uberbli
k

�

uber die Methoden zur

Erzeugung von Invarianten gegeben.

Laut [1℄ k

�

onnen alle Methoden, mit deren Hilfe man systematis
h invariante Merkmale bere
hnen kann,

in drei Kategorien eingeteilt werden:

1. Normalisierung

2. Di�erentiale Invarianten

3. Integrale Invarianten

Na
hfolgend werden diese drei Ans

�

atze kurz erl

�

autert.



3.1 Normalisierung

Die Idee bei der Methode der Normalisierung ist es, einen Standardvertreter aus jeder

�

Aquivalenzklasse

zu �nden. Dazu existieren vers
hiedene Verfahren, z.B. die aÆne Normalisierung. Bei diesem Verfahren

wird der minimale Umfang des Objektes bei konstanter Fl

�

a
he gesu
ht, es wird sozusagen versu
ht, das

Objekt einem Kreis

�

ahnli
h werden zu lassen. Bei dieser Methode ist eine Objektkontur erforderli
h, d.h.

das Bild muss vorher segmentiert werden. Na
h der Anwendung der aÆnen Normalisierung ist no
h die

Anwendung eine weiteren Methode erforderli
h, weil die Objekte no
h skaliert, vers
hoben oder rotiert

sein k

�

onnen.

Die Na
hteile bei der Normalisierung sind die Notwendigkeit einer Objektkontur sowie die m

�

ogli
he

Uneindeutigkeit bei der Su
he na
h Standardvertretern. Der Vorteil ist die Behandlung von komplexeren

Transformationen, als es bei der Methode der intergralen Invarianten m

�

ogli
h ist.

3.2 Di�erentiale Invarianten

Das Prinzip bei der Methode der di�erentialen Invarianten ist die Unver

�

anderli
hkeit der invarianten

Merkmale bei kleinen Transformationen auszunutzen. Bei dieser Methode entstehen komplizierte Di�e-

rentialglei
hugen, die zu l

�

osen sind, so dass sie in der Praxis selten angewendet wird.

3.3 Integrale Invarianten

Die Idee bei der Methode der integralen Invarianten ist es,

�

uber die gesamte Gruppe der Transformationen

zu integrieren. Es wird eine Funktion f auf allen Objekten des Orbits ausgewertet, und ans
hlie�end

normiert. Man bere
hnet dazu das Integral

�

uber den gesamten Orbit. Dieses Integral ist unabh

�

angig von

dem Parametervektor �, und deshalb invariant:

T (x) =

1

jGj

Z

G

f(gx)dg

Die Vorteile dieser Methode in der Praxis sind die eÆziente Bere
henbarkeit und keine Notwendigkeit

der Segmentierung, der Na
hteil ist Bes
hr

�

ankung auf einfa
he Transformationen.

4 Erzeugung von Invarianten dur
h Integration

In diesem Abs
hnitt wird im Detail auf die Erzeugung von integralen Invarianten bei Bildern eingegan-

gen. Der Einfa
hheit halber werden nur Grauwertbilder behandelt. Es ist au
h m

�

ogli
h, Farbbilder zu

behandeln, wobei die Merkmale dann f

�

ur jeden Farbkanal einzeln bere
hnet werden.

Da die verwendeten Indizes sowohl reell als au
h ganzzahlig sein k

�

onnen, wird die folgende Notation f

�

ur

den Grauwert an einer Koordinate n = (n

0

; n

1

) eingef

�

uhrt:

X(n) n 2 R

2

oder n 2 N

2

Die Indizes werden als periodis
h fortgesetzt betra
htet, es wird eine Modulo-Operation bez

�

ugli
h der

Bilddimensionen angewendet. Die zu integrierende Funktion f wird im Folgenden als Kernfunktion be-

zei
hnet.

Als Transformationsgruppe G wird die Gruppe der Kongruenzen behandelt, so dass f

�

ur eine Koordinate

n gilt:

(gX)(n) = X(n

0

); mit n

0

=

 


os � sin �

� sin � 
os �

!

n+

 

t

0

t

1

!

Die hier vorgestellten integralen Invarianten sind ni
ht invariant gegen

�

uber komplizierteren Transfor-

mationen, insbesondere der Skalierung, aber robust gegen

�

uber kleineren Ver

�

anderungen der Gr

�

o�e und

Form.

Die Konstruktion einer invarianten Abbildung T [f ℄(X) f

�

ur eine Kernfunktion f und ein Grauwertbild X

ges
hieht dur
h die folgende Integration:

T [f ℄(X) :=

1

jGj

Z

G

f(gX)dg (2)



Abbildung 1: Die ans
hauli
he Bedeutung der Glei
hung (2) f

�

ur eine Gruppe mit n Elementen

Die ans
hauli
he Bedeutung der Formel ist in Abbildung 1 dargestellt. Die Kernfunktion f wird auf alle

Objekte im Orbit angewendet, die Ergebnisse werden addiert und normiert. Diese Te
hnik wird als

"

group

averaging\bezei
hnet, mit T [f ℄(X) als

"

group average\oder Gruppenmittelwert. In der Praxis arbeitet

man mit diskreten Bildkoordinaten und das Integral wird dur
h eine Summe ersetzt. F

�

ur die Gruppe der

Kongruenzen wird Glei
hung (2) wie folgt umges
hrieben:

T [f ℄(X) =

1

2�N

0

N

1

N

0

Z

n

0

=0

N

1

Z

n

1

=0

2�

Z

�=0

f(gX) d� dn

1

dn

0

(3)

wobei N

0

und N

1

die Dimensionen des Bildes sind.

Die Methode der integralen Invarianten l

�

asst si
h au
h auf dreidimensionale Daten anwenden. Die drei-

dimensionalen euklidis
hen Transformationen k

�

onnen dur
h einen dreidimensionalen Translationsvektor

t und drei Winkel �;  ; � parametrisiert werden. Das Integral in Glei
hung 3 wird erweitert zu

T [f ℄(X) =

1

8�

3

N

0

N

1

N

2

N

0

Z

n

0

=0

N

1

Z

n

1

=0

N

2

Z

n

2

=0

2�

Z

�=0

2�

Z

 =0

2�

Z

�=0

f(gX) d� d d� dn

2

dn

1

dn

0

Aufmerksamkeit verdient s
hlie�li
h die Wahl der Kernfunktion f . F

�

ur diese werden Monome vom Grad

� G verwendet, weil es mit diesen m

�

ogli
h ist, vollst

�

andige Merkmalsmengen zu konstruieren.

Im n

�

a
hsten Abs
hnitt soll die invariante Integration an einem einfa
hen Beispiel vorgef

�

uhrt werden.

4.1 Beispiel: Invariante Integration f

�

ur eindimensionale Translation

Es wird die Gruppe G der eindimensionalen zyklis
hen Translationen betra
htet. Jedes g 2 G kann dur
h

einen Parameter n, der die L

�

ange der Vers
hiebung ausdr

�

u
kt, parametrisiert werden. Auf Signalen der

L

�

ange N sieht das Integral

�

uber die Gruppe dann wie folgt aus:

T [f ℄(x) =

1

N

Z

N

n=0

f(gx)dt



Orbit Signale

O

0

(0,0,0,0)

O

1

(0,0,0,1) (0,1,0,0) (0,0,1,0) (0,0,0,1)

O

2

(0,0,1,1) (0,1,1,0) (1,1,0,0) (1,0,0,1)

O

3

(0,1,0,1) (1,0,1,0)

O

4

(0,1,1,1) (1,1,1,0) (1,1,0,1) (1,0,1,1)

O

5

(1,1,1,1)

Tabelle 1: Orbits der

�

aquivalenten Signale.

Die Signale sind in der Praxis diskret, so dass das Integral dur
h eine Summe ersetzt werden kann:

T [f ℄(x) =

1

N

N

X

n=0

f(gx)dt (4)

Als ein konkretes Beispiel sollen nun bin

�

are Signale der L

�

ange 4 betra
htet werden:

x = (x

0

; x

1

; x

2

; x

3

)

T

x

i

2 f0; 1g

Als n

�

a
hstes sollen die Orbits aller

�

aquivalenten Signale angegeben werden. Da es nur 16 vers
hiedene

Signale gibt, l

�

asst si
h das lei
ht bewerkstelligen. Die Orbits sind in Tabelle 1 angegeben. Um eine

vollst

�

andige Merkmalsmenge zu erhalten, soll der Gruppenmittelwert aller Monome x

e

0

0

x

e

1

1

x

e

2

2

x

e

3

3

mit der

Eigens
haft

P

3

i=0

e

i

� 4 bere
hnet werden. Da

�

uber die Gruppe der zyklis
hen Vers
hiebungen gemittelt

werden soll, brau
hen Monome, die si
h nur dur
h eine zyklis
he Vers
hiebung der e

i

unters
heiden, ni
ht

ber

�

u
ksi
htigt zu werden. Au�erdem gilt x

e

i

i

= x

i

8e

i

> 0, da es si
h um bin

�

are Signale handelt. Unter

Bea
htung dieser Eins
hr

�

ankungen erh

�

alt man die folgenden Monome:

f

0

(x) = x

0

f

1

(x) = x

0

x

1

f

2

(x) = x

0

x

2

f

3

(x) = x

0

x

1

x

2

f

4

(x) = x

0

x

1

x

2

x

3

Die Gruppenmittelwerte f

�

ur ein Signal x sind wie folgt:

T [f

0

℄(x) =

1

4

3

X

n=0

f

0

(g

n

x)

=

1

4

(x

0

+ x

1

+ x

2

+ x

3

)

T [f

1

℄(x) =

1

4

(x

0

x

1

+ x

1

x

2

+ x

2

x

3

+ x

3

x

0

)

T [f

2

℄(x) =

1

4

(x

0

x

2

+ x

1

x

3

+ x

2

x

0

+ x

3

x

1

)

=

1

2

(x

0

x

2

+ x

1

x

3

)

T [f

3

℄(x) =

1

4

(x

0

x

1

x

2

+ x

1

x

2

x

3

+ x

2

x

3

x

0

+ x

3

x

0

x

1

)

T [f

4

℄(x) = (x

0

x

1

x

2

x

3

)

Die Bere
hnung erfolgte, indem die Glei
hung (4) auf ein Signal x angewendet wurde. Die Ergebnisse

f

�

ur die vers
hiedenen Orbits sind in Tabelle 2 zusammengefasst. Man kann erkennen, dass bereits zwei

invariante Abbildungen, z.B. T [f

0

℄(x) und T [f

1

℄(x) gen

�

ugen, um eine vollst

�

andige Merkmalsmenge zu

erhalten. Die Orbits lassen si
h damit eindeutig unters
heiden.



Orbits T [f

0

℄(x) T [f

1

℄(x) T [f

2

℄(x) T [f

3

℄(x) T [f

4

℄(x)

O

0

0 0 0 0 0

O

1

1/4 0 0 0 0

O

2

1/2 1/4 0 0 0

O

3

1/2 0 1/2 0 0

O

4

3/4 1/2 1/2 1/4 0

O

5

1 1 1 1 1

Tabelle 2: Merkmale f

�

ur die Orbits aus der Tabelle 1.

Abbildung 2: Bere
hnung der Kernfunktion X(0; 0) �X(0; 1)

4.2 Bere
hnung der invarianten Merkmale f

�

ur die Gruppe der Kongruenzen

In diesem Abs
hnitt wird die Bere
hnung der invarianten Merkmale f

�

ur die Gruppe der Kongruenzen an

einem Beispiel erkl

�

art und einige Eigens
haften der integralen Invarianten bespro
hen.

Das Integral

�

uber die Gruppe der Kongruenzen f

�

ur eine Kernfunktion f und ein Bild mit den Dimensionen

N

0

; N

1

hat die in Glei
hung (3) gegebene Form. Wenn man f = X(0; 0) �X(0; 1) setzt, ergibt si
h daraus:

[f ℄(X) =

1

2�N

0

N

1

N

0

Z

n

0

=0

N

1

Z

n

1

=0

2�

Z

�=0

X(n

0

; n

1

) �X(n

0

� sin�; n

1

+ 
os�) d� dn

1

dn

0

(5)

Die Wahl der Koordinaten ist in Abbildung 2 verans
hauli
ht. Bei der Diskretisierung der Koordinaten

werden die Integrale wieder dur
h eine Summe ersetzt.

Die Bere
hnung von T [f ℄(X) l

�

asst si
h in zwei Teile gliedern: zuerst wird das innere Integral

�

uber �

ausgewertet. n

0

und n

1

bleiben dabei konstant, und X(0; 1) nimmt die Grauwerte der Punkte an, die auf

einem Kreis mit dem Radius 1 um (n

0

; n

1

) liegen. Die Auswertung der beiden

�

au�eren Integrale bedingt,

dass die Bere
hnung f

�

ur jeden Punkt im Bild wiederholt wird.

Diese Vorgehensweise l

�

asst si
h in einer Zweis
hritt-Strategie darstellen:

1. Bere
hne das Integral

�

uber den Winkel �, d.h. su
he alle Pixel, die den Abstand 1 von (n

0

; n

1

)

haben, und multipliziere ihren Grauwert mit dem Grauwert von X(n

0

; n

1

).

2. Wiederhole diesen Prozess f

�

ur alle (n

0

; n

1

) mit 0 � n

0

< N

0

; 0 � n

1

< N

1

, addiere die Ergebnisse

und normiere ans
hlie�end

Aus dieser Strategie folgt, dass nur Grauwerte in einer bestimmten Entfernung von (n

0

; n

1

) Ein
uss auf

das Ergebnis im ersten S
hritt haben. Diese Entfernung wird als Supportgr

�

o�e bezei
hnet. Der Support



Abbildung 3: Zwei vers
hieden texturierte Objekte, kombiniert mit und ohne

�

Uberlappung.

Bild T [X(0; 0) �X(0; 7)℄

alpha 418,697

gamma 210,689

alpha & omega 629,386

alpha & omega verde
kt I 637,347

alpha & omega verde
kt II 620,521

Tabelle 3: Ergebnisse der Bere
hung von invarianten Merkmalen auf Objekte aus Abbildung 3.

S(f) einer Kernfunktion f ist de�niert als die Menge aller Pixelkoordinaten, die das Ergebnis von f(X)

beein
ussen. In diesem Beispiel ist S(f) = f(0; 0); (0; 1)g. Die Supportgr

�

o�e s(S(f)) ist der Radius des

Kreises, aus dem Werte f

�

ur die Bere
hnung von f(X) im ersten S
hritt entnommen werden.

In diesem Beispiel ist die Supportgr

�

o�e 1. Kernfunktionen, die auf einem lokalen Berei
h operieren, werden

als FLS-Funktionen,

"

fun
tions of lo
al support\, bezei
hnet.

Man s
hreibt sie als f

r

, wobei r die Supportgr

�

o�e ist. Die Supportgr

�

o�e ist wi
htig, wenn man Szenen

verarbeiten will, in denen mehrere, unabh

�

angig voneinander transformierte Objekte vorkommen. Bei

Szenen mit einem homogenen Hintergrund k

�

onnen invariante Merkmale gebildtet werden, solange der

Abstand der Objekte zueinander gr

�

o�er ist, als die Supportgr

�

o�e der verwendeten Kernfunktion.

Lei
hte

�

Uberlappungen ver

�

andern das Ergebnis nur geringf

�

ugig, und sind in der Praxis daher erlaubt.

Eine weitere, n

�

utzli
he Eigens
haft ist die Additivit

�

at. Bere
hnet man eine invariante Abbildung T auf

zwei Bildern X

1

und X

2

, die je ein Objekt vom Typ 1 und 2 enthalten, so gilt f

�

ur eine Abbildung X , die

beide Objekte zusammen enth

�

alt:

T (X) = T (X

1

) + T (X

2

) (6)

Die Voraussetzung f

�

ur die G

�

ultigkeit der Additivit

�

atseigens
haft ist ein Hintegrund mit der Intensit

�

at 0.

Die G

�

ultigkeit ist lei
ht einsi
htig: Die lokale Auswertung der Kernfunktion ergibt 0 f

�

ur alle Pixel (n

0

; n

1

),

die ni
ht Teil von Objekt 1 in X

1

bzw. Objekt 2 in X

2

sind. F

�

ugt man beide Objekte in ein Bild ein, ist

das Ergebnis der Auswertung von T auf X die Summe der beiden Einzelauswertungen.

Au
h hier gilt, dass lei
hte

�

Uberlappungen zwis
hen den Objekten das Ergebnis nur geringf

�

ugig beein-


ussen.

F

�

ur die in Abbildung 3 dargestellten Objekte wurden die invarianten Merkmale basierend auf der Kern-

funktion X(0; 0) �X(0; 7) bere
hnet. Die Ergebnisse sind in Tabelle 3 aufgelistet. Dur
h die

�

Uberde
kung

�

andert si
h das Ergebnis bei ersten

�

Uberlappung nur um 1,3 %, bei der zweiten

�

Uberlappung um 0,8 %.

Die hier vorgestellten invarianten Merkmale sind zudem robust gegen

�

uber topologis
hen Ver

�

anderungen.



Bei einer geringf

�

ugigen Deformation des Objektes

�

andert si
h das Gesamtergebnis ebenfalls nur wenig.

5 Histogramme von lokalen Merkmalen

In diesem Abs
hnitt wird auf die Bildung von Histogrammen als Alternative zur globalen Mittelwertbil-

dung eingegangen.

5.1 Motivation

Die in den vorigen Abs
hnitten vorgestellten Merkmale lassen si
h in der Praxis nur bedingt verwenden.

Gr

�

o�ere Bild

�

uberde
kungen und Bild

�

anderungen k

�

onnen aufgrund der Bildung des Mittelwertes

�

uber das

gesamte Bild nur ungen

�

ugend behandelt werden. Daher ist es erstrebenswert, Merkmale zu konstruieren,

die mehr von den lokalen Bildeigens
haften erhalten. Eine M

�

ogli
hkeit besteht darin, Histogramme zu

verwenden, anstatt einen Mittelwert zu bilden.

In realen Anwendungen wird, wie bereits erw

�

ahnt, bei der Bere
hnung der invarianten Abbildungen die

Integration dur
h eine Summe ersetzt. Glei
hung (3) l

�

a�t si
h daher approximieren dur
h

T [f ℄(X) �

1

PN

0

N

1

N

0

�1

X

n

0

=0

N

1

�1

X

n

1

=0

P�1

X

p=0

f(g(X))j

�=p�

2�

P

(7)

Anstatt der Bildung des globalen Mittelwerts kann man die Summen dur
h eine Histogrammoperation

ersetzen. Die Invarianz bleibt dabei erhalten. Alternativ kann man die innere Summe stehen lassen, und

nur die beiden

�

au�eren Summen ersetzen. Man erh

�

alt dann ein Histogramm von lokalen rotationsinvari-

anten Merkmalen.

Histogramme haben den Vorteil, dass mehrere vers
hiedene Merkmale in einem mehrdimensionalen Hi-

stogramm kombiniert werden k

�

onnen. Man k

�

onnte so zwei oder mehrere invariante Abbildungen, die auf

vers
hiedenen Kernfunktionen basieren, in einem Histogramm kombinieren.

Histogramme erlauben eine 
exiblere Su
he, es ist z.B. m

�

ogli
h, einen Teilberei
h eines Bildes als Su
hmu-

ster anzugeben und als Ergebnis das zugeh

�

orige Gesamtbild zu �nden. Man kann au
h die gew

�

ohnli
hen

Farbhistogramme mit den Merkmalhistogrammen kombinieren, indem man jeden Farbkorb zus

�

atzli
h in

Merkmalk

�

orbe unterteilt.

Um die Diskretisierung zu gl

�

atten, kan man Fuzzy-Histogramme[1℄ verwenden, die eine stetige Korbzu-

weisungsfunktion benutzen.

5.2 Beispiel

Basierend auf der bereits aus Abs
hnitt 4.2 bekannten Funktion f(X) = X(0; 0) � X(0; 1) wurde ein

Histogramm von lokalen Merkmalen zur Abbildung 4 bere
hnet, wobei die innere Summe

�

uber den

Winkel gebildet wurde. Zum Verglei
h wurde ein Histogramm von dem auf 80% der urspr

�

ungli
hen Gr

�

o�e

verkleinerten Bild bere
hnet. Beide Histogramme sind in Abbildung 5 dargestellt. Sie haben jeweils 32

K

�

orbe und wurden so normiert, dass die Summe der K

�

orbe 1 ist. Der

�

Ubersi
htli
hkeit halber wurde

der erste Korb in der Darstellung weggelassen, da er wegen des s
hwarzen Bildhintergrundes sehr viele

Tre�er aufweist.

6 Reduzierung der Laufzeit dur
h ni
htdeterministis
he

S
h

�

atzung

In diesem Abs
hnitt wird auf die Reduzierung der Komplexit

�

at von linear auf konstant mit Hilfe einer

ni
htdeterministis
hen S
h

�

atzung eingegangen.

6.1 Motivation

Obwohl die Laufzeit bei der Bere
hnung der invarianten Merkmale linear bez

�

ugli
h der Anzahl der Pixel

und der Supportgr

�

o�e ist, kann dies f

�

ur viele Anwendungen denno
h zu ho
h sein. F

�

ur einen 3-D-Datensatz

der Gr

�

o�e 128x128x128 und einer Supportgr

�

o�e von 5 wird die Kernfunktion bereits 30 � 10

9

Mal aus-

gewertet. Eine Reduzierung der Laufzeit ist daher w

�

uns
henswert, zumal insbesondere im Berei
h der



Abbildung 4: Ein Bild, mit s
hwarzem Hintergrund und hellem Objekt.

Abbildung 5: Histogramme der Funktion X(0; 0) � X(0; 1), angewendet auf das Objekt in Abbildung 4

(links) und auf die 80%-Skalierung (re
hts).

inhaltsbasierten Bildsu
he s
hnelle Antwortzeiten gew

�

uns
ht sind.

Die Reduzierung kann man mit Hilfe einer ni
htdeterministis
hen S
h

�

atzung dur
hf

�

uhren und errei
ht so

eine Komplexit

�

at von O(1). Die S
h

�

atzungen von globalen invarianten Merkmalen und von Histogrammen

werden in getrennten Abs
hnitten behandelt.

6.2 S
h

�

atzung von globalen invarianten Merkmalen

Das Integral aus Glei
hung (3) l

�

a�t si
h dur
h die Monte-Carlo-Methode approximieren.

Mit Hilfe der Monte-Carlo-Methode lassen si
h Integrale vom Typ

I =

Z

X

1

jX j

f(x

1

; x

2

; : : : ; x

k

) dx

1

dx

2

: : : dx

k

mit jX j =

Z

X

dx

1

dx

2

: : : dx

k

(8)

n

�

aherungsweise l

�

osen. Der Algorithmus daf

�

ur lautet wie folgt:

� f

�

ur ein Integral der Dimension k erzeuge eine Menge in X glei
hverteilter Zufallszahlen

x

11

; x

12

; : : : x

1k

; x

21

; x

22

; : : : ; x

Nk

� werte f

�

ur n = 1; : : :N die Funktion f aus: y

n

= f(x

n1

; : : : ; x

nk

)

� S
h

�

atze I ab dur
h y =

1

N

P

N

n=1

y

n

Um das Integral (3) zu approximieren, muss die Kernfunktion f auf einer Menge von zuf

�

alligen Tripeln

(n

0

; n

1

; �) ausgewertet und der Mittelwert aus diesen Ergebnissen bere
hnet werden.

Die erforderli
he Anzahl der Samples N , um einen Fehler von h

�

o
hstens � mit einer

�

Ubers
hreitwahr-

s
heinli
hkeit Æ zu erhalten, kann man bestimmen, indem man den zentralen Grenzwertsatz anwendet.



Dieser besagt, dass die Summe vieler unabh

�

angiger Zufallsvariablen normalverteilt ist. Na
h Integration

der gau�'s
hen Di
htefunktion von �� bis � erh

�

alt man das folgende Ergebnis:

�

 

�

p

N

p

V (Y

n

)

!

� 1� Æ=2 (9)

V (Y

n

) ist wie

�

ubli
h die Varianz von Y

n

und

�(z) =

1

p

2�

Z

z

�1

exp

�

1

2

x

2

dx

Die Glei
hung (9) soll auf ein konkretes Beispiel angewendet werden:

Sei � = 0:01; Æ = 5%; f(gX) 2 [0; 1℄. F

�

ur die Varianz V (Y

n

) l

�

a�t si
h die folgende grobe Abs
h

�

atzung

ma
hen:

V (Y

n

) = E(Y

2

n

)�E(Y

n

)

2

� 1

Damit erh

�

alt man �(0:01

p

N) � 0:975, also N � 38:416, unabh

�

angig von den Bilddimensionen und der

Supportgr

�

o�e.

F

�

ur ein Bild der Gr

�

o�e 128x128 Pixel und die Supportgr

�

o�e 5 erh

�

alt man bereits eine Bes
hleunigung

der Bere
hung um den Faktor 100 (38.416 statt 4.200.000 Auswertungen von f). Bei gr

�

o�eren Bildern

und 3D-Daten ist der Bes
hleunigungsfaktor entspre
hend h

�

oher.

6.3 S
h

�

atzung von Histogrammen von lokalen Merkmalen

Die Histogrammverteilung kann aus der relativen Tre�erfrequenz der einzelnen K

�

orbe ges
h

�

atzt werden.

Die Histogrammverteilung wird als eine Bernoulli-Serie der L

�

ange N aufgefa�t. Wenn h

n

die relative

Tre�erfrequenz f

�

ur einen Korb n ist, und p

n

die Wahrs
heinli
hkeit, dann gilt na
h dem zentralen Grenz-

wertsatz f

�

ur gro�e N:

P (jh

n

� p

n

j � �) � 2�

 

�

p

N

p

p

n

(1� p

n

)

!

� 1

Wegen der Monotonie von � und p

n

(1� p

n

) � 0:25 l

�

asst si
h die folgende Abs
h

�

atzung ma
hen:

�(2�

p

N) � 1�

Æ

2

F

�

ur � = 0:01 und Æ = 5% erh

�

alt man f

�

ur N die Forderung N � 9604. Dieses Ergebnis liefert eine

Fehlerabs
h

�

atzung f

�

ur einen Korb. Eine einfa
he Fehlerabs
h

�

atzung f

�

ur das gesamte Histogramm l

�

asst

si
h dur
hf

�

uhren, indem der Fehler f

�

ur den einzelnen Korb mit der Anzahl der K

�

orbe multipliziert wird.

F

�

ur Histogramme mit vielen K

�

orben ist diese Abs
h

�

atzung ungenau, da die geforderte Zahl der Samples

N quadratis
h mit dem Kehrwert der Fehlers
hranke w

�

a
hst. F

�

ur eine genauere Abs
h

�

atzung sei auf [2℄

verwiesen.

7 Anwendungen

In diesem Abs
hnitt soll auf die M

�

ogli
hkeiten der Anwendung von invarianten Merkmalen eingangen

werden. Globale Merkmale werden bei der Detektion von Defekten in Texturen und der Analyse von me-

dizinis
hen 3D-Daten angewendet. Eine weitere Anwendung aus dem 3D-Berei
h ist die Klassi�zierung

von 3D-S
ans von Pollen. Histograme von lokalen Merkmalen werden vorwiegend in inhaltsbasierter Bild-

su
he eingesetzt, da sie robuster gegen

�

uber Bildver

�

anderungen sind und 
exiblere Verglei
hsm

�

ogli
hkeiten

erlauben.

7.1 Analyse von 3D-Objekten

Im medizinis
hen Berei
h k

�

onnen die globalen invarianten Merkmale eingesetzt werden, um Volumenbil-

der zu verglei
hen, die von Computer-Tomographen generiert wurden. Auf diese Weise lassen si
h zwei zu

vers
hiedenen Zeitpunkten aufgenommene Datens

�

atze eines Patienten, die m

�

ogli
herweise unglei
h aus-

geri
htet und vers
hoben sind, miteinander verglei
hen. Die Ergebnisse k

�

onnen ans
hlie�end interpretiert

werden, so dass zum Beispiel versu
ht werden kann, morphologis
he Prozesse festzustellen. Dazu ist im



Gegensatz zu herk

�

ommli
hen Te
hniken keine Segmentierung notwendig, allerdings ist Sorgfalt bei der

De�nition der Metriken, na
h denen die Ergebnisse interpretiert werden, vonn

�

oten.

Neben der Anwendung in der Medizin sind au
h andere Berei
he denkbar, in denen 3D-invariante Merk-

male verwendet werden k

�

onnen.

7.2 Inhaltsbasierte Bildsu
he

Im Berei
h der inhaltsbasierten Bildsu
he lassen si
h die in diesem Beitrag vorgestellten Histogramme

von lokalen Merkmalen gut verwenden, vor allem wenn eine Automatisierung erforderli
h ist. Das ist

insbesondere dann der Fall, wenn die Datenmenge sehr gro� ist, so dass eine manuelle Verarbeitung ni
ht

m

�

ogli
h ist, und das Bildmaterial inhomogen ist, so dass Segmentierungste
hniken ni
ht anwendbar sind.

Die h

�

au�g verwendeten Farbhistogramme haben den Na
hteil, dass alle Informationen

�

uber die texturellen

Eigens
haften verloren gehen, w

�

ahrend Methoden, die auf Segmentierung aufbauen, nur in Spezialf

�

allen

einsetzbar sind.

Histogramme von lokalen Merkmalen erweitern die gew

�

ohnli
hen Farb/Graustufenhistogramme um Infor-

mationen

�

uber die lokale Na
hbars
haft. Der histogrammbasierte Ansatz erm

�

ogli
ht es, Bilder zu �nden,

wenn nur ein Teil als Su
hmuster vorliegt und ist robust gegen

�

uber Objekt

�

ubers
hneidungen oder Ver-

de
kungen. Zum Verglei
h von Histogrammen k

�

onnen vers
hiedene Methoden verwendet werden, z.B. der

�

2

-Test und der Dur
hs
hnitt zweier Histogramme.

Der �

2

-Test gibt Auskunft dar

�

uber, wie weit si
h zwei Verteilungen unters
heiden. F

�

ur ein Su
hmuster q

und einen Kandidaten h lautet die Formel f

�

ur den symmetris
hen �

2

-Test wie folgt:

�

2

(q; h) =

X

n

(q

n

� h

n

)

2

q

n

+ h

n

Ein Beispiel f

�

ur die Anwendung ist in Abbildung 6 angegeben. Als Su
hmuster wurde das Bild unten

in der Abbildung verwendet. Die Menge der Kandidaten bestand aus 4 glei
hen vers
hobenen und ge-

drehten, und zwei anders texturierten Objekten. F

�

ur die 4 gedrehten und vers
hobenen Instanzen liefert

der �

2

-Test Werte zwis
hen 109 und 333, w

�

ahrend f

�

ur die anders texturierten Objekte das Ergebnis

�

uber

2000 liegt.

Der Dur
hs
hnitt zweier Histogramme liefert den gemeinsamen Teil von beiden zur

�

u
k. Diese Verglei
hs-

methode sollte verwendet werden, wenn das Su
hmuster kleiner ist, als die Kandidaten, bzw. nur als ein

Auss
hnitt vorliegt. Der Dur
hs
hnitt ist wie folgt de�niert:

\(q; h) =

P

n

min(q

n

; h

n

)

P

n

q

n

Die beiden Histogramme sollten bei dieser Verglei
hsmethode in einer ni
htnormierten Form vorliegen.

Je na
h Bedarf kann das Gewi
ht mehr auf lokale oder auf globale

�

Ahnli
hkeit gelegt werden, indem die

Supportgr

�

o�e der Kernfunktion ver

�

andert wird. Kleine Supportgr

�

o�en bedeuten lokale

�

Ahnli
hkeit, gro�e

bedeuten globale.

Die Erkennungsrate kann dur
h Verwendung von kombinierten Farb-Merkmal-Histogrammen erh

�

oht wer-

den. Dazu wird jeder Farbkorb h

n

unterteilt in K Merkmalk

�

orbe h

n;0

; h

n;1

: : :

Mit den hier vorgestellten Methoden k

�

onnen skalierte Bilder nur einges
hr

�

ankt behandelt werden, und

die Ergebnisse vers
hle
htern si
h, wenn der Gr

�

o�enunters
hied w

�

a
hst. Ein m

�

ogli
her Ausweg w

�

are das

Verglei
hen mit mehreren vers
hieden skalierten Versionen eines Bildes.

7.3 Beispiel: SIMBA

In diesem Abs
hnitt wird SIMBA vorgestellt, ein System zur inhaltsbasierten Bildsu
he, das vom Institut

f

�

ur Mustererkennung und Bildverarbeitung an der Universit

�

at Freiburg entwi
kelt wurde. Die Abk

�

urzung

SIMBA steht f

�

ur Sear
h Images By Appearan
e. SIMBA verwendet die in diesem Beitrag vorgestellten

Histogramme von invarianten Merkmalen, erg

�

anzt um Texturmerkmale, die invariant gegen

�

uber Hellig-

keitsver

�

anderungen im Bild sind.

Bei diesen Merkmalen ist die Kernfunktion f wie folgt de�niert:

f(X) = rel(X(x

1

; y

1

)�X(x

2

; y

2

))



Abbildung 6: Beispiel f

�

ur die Ergebnisse eines �

2

-Tests mit f = X [0; 0℄ �X [0; 1℄.

mit

rel(Æ) =

8

>

<

>

:

1 Æ � ��

1

2�

(�� Æ) �� � Æ � �

0 � < Æ

f

�

ur ein � > 0. Die rel-Funktion verglei
ht zwei Grauwerte w

1

und w

2

und liefert 0 zur

�

u
k, falls w

1

< w

2

,

1 falls w

2

< w

1

und einen Wert zwis
hen 0 und 1, wenn die beiden Grauwerte ungef

�

ahr glei
h sind. Die

Toleranz f

�

ur die Glei
hheit wird dur
h die Wahl von � bestimmt. F

�

ur jede lokale Auswertung wird ein

dreik

�

orbiges Histogramm erstellt, das die Pixel in der Na
hbars
haft in die Klassen \heller", \glei
hhell"

und \dunkler" einteilt. Ans
hlie�end werden die lokalen Auswertungen in ein gemeinsames Histogramm

�

uberf

�

uhrt.

SIMBA ist als ein Client-Server-System implementiert. Der Client kann ein beliebiger Re
hner mit

Internet-Zugang sein. Das Su
hmuster brau
ht ni
ht

�

uber das Internet gesendet zu werden, sondern

es rei
ht aus, die lokal bere
hneten Merkmale an den Server weiterzuleiten. Der Server h

�

alt die Merk-

male von allen in der Datenbank vorhandenen Bildern parat. Mit dem Su
hmuster wird eine gewi
htete

\n

�

a
hster-Na
hbar"-Abfrage dur
hgef

�

uhrt und die Tre�er zusammen mit der Tre�erquote werden an den

Client zur

�

u
kgeliefert.

Der Prototyp des Systems mit einem Web-Interfa
e ist unter

http://simba.informatik.uni-freiburg.de zu �nden.

Das System erlaubt es, die Gewi
htung der Texturmerkmale und der farbbasiertenMerkmale zu ver

�

andern.

Je na
h Su
hmuster liefert die eine oder die andere Strategie bessere Ergebnisse. In Abbildung 7 ist ein

Beispiel f

�

ur ein Su
hergebnis angegeben. In der im Internet verf

�

ugbaren Version sind die Texturmermale

no
h ni
ht implementiert, so dass es ni
ht m

�

ogli
h war, diese zu testen.



Abbildung 7: Beispiel f

�

ur eine Su
habfrage mit dem Web-Interfa
e von SIMBA.

8 Zusammenfassung

In diesem Beitrag wurde die Erzeugung von invarianten Merkmalen und ihre Anwendung bei der Klassi�-

kation von Bildern vorgestellt. Invariante Merkmale lassen si
h mit Hilfe von drei vers
hiedenen Ans

�

atzen

bere
hnen: der aÆnen Normalisierung, der Di�erentiation und der Integration. Die ersten zwei Ans

�

atze

wurden kurz bes
hrieben, die integralen Invarianten wurden ausf

�

uhrli
h vorgestellt.

Die Bildung von integralen Invarianten erfolgt dur
h Integration

�

uber alle Elemente einer Gruppe von

Transformationen, in der Praxis der Gruppe der Kongruenzen. Integrale Invarianten lassen si
h eÆzient

bere
hnen, mittels S
h

�

atzung sogar in konstanter Zeit, und erfordern keine vorsegmentierten Daten, so

dass eine automatisierte Verarbeitung m

�

ogli
h ist. Na
hteile sind die einges
hr

�

ankte Einsetzbarkeit bei

Skalierung und die starke Abh

�

angigkeit von den Grauwerten des Bildes.

Als Alternative zu invarianten Merkmalen, die global f

�

ur das gesamte Bild bere
hnet werden, wurden

Histogramme von lokalen Merkmalen vorgestellt. Diese kommen besser mit Objekt

�

uberde
kung zure
ht

und erm

�

ogli
hen eine Su
he basierend auf Bildteilen.

Invariante Merkmale k

�

onnen in vers
hiedenen Berei
hen der Bilderkennung eingesetzt werden, z.B. bei

der inhaltsbasierten Bildsu
he oder bei der Analyse von 3D-Daten. Die in diesem Beitrag vorgestellten

Verfahren sind in SIMBA implementiert, einem System f

�

ur inhaltsbasierte Bildsu
he, wel
hes als ein

praktis
hes Beispiel vorgestellt wurde.
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