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Zusammenfassung

Statistische Bilderkenner, die mit einem holistischen Ansatz arbeiten, verwenden Wahrschein-
lichkeitsverteilungen als Modellgif Objekte und deren Hintergnde. Die Modelle werden aus
ortsablangigen Merkmalen der Trainingsbilder berechnet, z.B. aus den Grauwerten. In dieser Ar-
beit wird ein Verfahren vorgestellt, das mehrere Merkmale in die statistischen Modelle integriert.
Dadurch konnten die Fehlerraten auf zwei verschiedenen Capamsverringert werden.

1 Einleitung

Der erste Schritt in den meisten Verfahren zur Bilderkennung ist die Berechnung von Merkma-
len aus den Bilddaten. Dieknen ganz einfache Merkmale sein, zum Beispiel die Grau- oder
Farbwerte des Bildes, oder Daten, die aus Berechnungen auf dem Bildmaterial hervorgehen. Die
Merkmalsdaten werden analysiert und vom Klassifikator benutzt. Welche Merkmale zur weite-
ren Verarbeitung genutzt werderargt von der Aufgabenstellung und vom zu untersuchenden
Bildmaterial ab.

Bilderkenner, die mit einem holistischen statistischen Verfahren arbeitemek komplexe
Szenen analysieren und die abgebildeten Objekte klassifizierepeRlgren* das gesamte Bild
mit statistischen Modellen. Es ist also notwendig, Moddlle®bjekte und Hintergmde zu ver-
wenden. Die Bestimmung der Position undGe des Objekts und dessen Klassifizierung gesche-
hen in einem Schritt. Viele andere Verfahrefisaen vor der Klassifikation eine Segmentierung
des Bildes durclithren, die alleine schon fehleratifg ist. Auch fur das automatische Objekt-
training werden unsegmentierte Daten benuiat,die nur die Klasse des abgebildeten Objekts
bekannt ist. Daher irssen die Methoden, die zur Klassifikation genutzt werden, duatek Trai-
ning angewendet werden. Die Verwendung von unsegmentierten Datdimistinenswert, um die
manuelle Arbeit an den Daten zu minimieren.

In dieser Studienarbeit wird die Erweiterung eines holistischen Bilderkenners vorgestellt, die
es erniglicht, mehrere Merkmale eines Bildes zu verarbeiten. Um den Einfluss von unterschied-
lichen Merkmalen und von Zusammenstellungen von Merkmalen auf die Erkennungsleistung zu
untersuchen, wurde das System so gestaltet, dass Merkmale einfaéhbnaswnd kombinier-
bar sind. Neben einfachen Grau- und Farbwert-Merkmalen wurden auch komplexere Merkmale
implementiert. Um die Merkmale eines Bildes zu kombinieren, wird ein ngBigd' berechnet,
das aus mehreren Schichten besteht. Die einzelnen Schichtasepfieren Merkmale oder Teile
eines Merkmals. Zur Berechnung démnlichkeit zwischen einem Modell, das ebenfalls aus meh-
reren Schichten besteht, und einem Bild werden die Schichten in unterschiedlicher Gewichtung
berticksichtigt.

Je mehr Merkmale eines Bildes verwendet werden, desto mehr Daten stehen zur Berechnung
der Modelle zur Veifigung. Es wird erwartet, dass sich die Verwendung mehrerer Merkmale po-
sitiv auf die Erkennungsleistung auswirkt. In Abschnitt 5 wird diskutiert, ob sich diese Erwartung
besatigt.

In den folgenden Abschnitten werden Zghst die Grundlagen des Verfahrens @il An-
schlieBend wird der Aufbau und die Implementierung des gesamten Systems und der einzelnen
Merkmalsberechnungen vorgestellt. Abschnitt 4 dokumentiert die duragiweh Experimente.
AuBerdem werden dort die untersuchten Bilddatenbanken beschrieben. Im Anhang befindet sich
die Dokumentation zur erstellten Software.
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2 Verfahren

2.1 Grundlagen

Ausgangspunkt dieser Studienarbeit ist die Software, die von M. Motter im Rahmen seiner Di-
plomarbeit [1] entwickelt wurde. Die theoretischen Grundlagen werden in [1] detailliattert
und sollen in dieser Arbeit nur kurz vorgestellt werden.
Das Verfahren basiert auf einem statistischen Ansatz zur Objekterkennung mit einem ganzheit-
lichen Modell. Dabei werden statistische Modelle flas Objekt und den Hintergrund verwendet,
um alle Pixel eines Bildes zu edéden. Das Objekt wird als quadratischer Ausschnitt des Bildes
angenommen. Die Grauwerte der Pixel aus diesem Ausschnitt bilden den Merkmalsviktor
das Objekt. Alle Pixel, die auRerhalb des Ausschnitts liegen, werden dem Hintergrund zugeordnet.
Als Modell fur Objekte wird eine Gaufd'sche Mischverteilung verwendet, mit der die klassen-
bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilupgx|k) beschrieben wird.

Jk Jk
p(x|k) = Z Cik AN (x\ujk,oﬁl) mit Z Ck=1 , ck=0 )
=1 =1

p(x|k) ist die klassenbedingte Wahrscheinlichkeitsfunktiondinen Merkmalsvektox und eine
Klassek mit Gewichtencjk fur die DichtenA\(x|pj, 02l ). Die einzelnen Dichten sind multiva-
riate Gauf3-Verteilungen mit Parameteund Zx. Es wird eineliber alle Komponenten gepoolte
Varianz verwendet, so da%g = oﬁl gesetzt wird.

21\ _ 1 ) L P
) = ex( 502k ) @

Die Menge von PixeliXg,, die nicht zum Objekt gairen, werden mit einer univariaten Gauf3-
verteilung, dem Hintergrundmodell, beschrieben.

(x— uo)2> 3)

1
P(Xslko,05) = [ — -exp<—
xel_xlsO \/ 2103 204

Fur die Klassifikation eines Bildes werden verschiedene Transformationen (Translation und
Skalierung) des Objekts betrachtet. X s, |) die Wahrscheinlichkeit, dass der Bildausschnitt
Xs = {Xy: (X,y) € S} vom Modell fur die Klassek erzeugt wird. Und sep(Xs,|Ho) die Mo-
dellannahmeir den Hintergrund. Dl alle Klasserk und alle Transformationeh die gleichen
Wahrscheinlichkeitep(k) bzw. p(9) angenommen werden, ergibt sich folgender Klassifikator f
ein Bild X:

() — argmax{ max(p(Xs o) P(Xs (9))} | @

wobei die Partitionierung des Bildes $ und &, durch die Transformatiof bestimmt wird.

Die Modelle werden in einem automatischen Objekttraining berechnet. Im Training liegen
keine vorsegmentierten Daten vor, sondern komplexe Szenen aus Objekt und Hintergrund. Der
Trainingsalgorithmus muss daher die Positionen und Skalierungen von Objekten auf den Trai-
ningsbildern bestimmen, um Modell&rfdas Objekt und den Hintergrund zu berechnen. Dazu
wird eine abgewandelte Form der Objektklassifizierung verwendet, die im Bild nach der Hypothe-
se (Position und Skalierung) sucht, die am besten zum Referenzmodell passt:

3= argamax{ P(Xs|Ho) - P(Xs, e (8)) } (5)



2.2 Erweiterung

Abbildung 1:Projektion des Referenzmodells auf ein Trainingsbild (aus [1])

Abbildung 1 zeigt, wie die Transformatiqg(9) des Referenzmodelig auf das Trainingsbild
projiziert wird.

Im Trainingsalgorithmus wirdifr ein Trainingsbild einer bekannten Klasse die beste Transfor-
mation gesucht. Dies geschieht in einem iterativen Verfahren, in dem, nach der Berechnung eines
initialen Modells, Hypotheseruf die Trainingsbilder berechnet werden und damit ein neues Re-
ferenzmodell. Mit den neuen Modellen werden wieder Hypothesen berechnet, so dass sich die
Modelle immer weiter verbessern. Als Startwertsmken Konstanteriif Mittelwert und Varianz
des Objekts und des Hintergrunds angegeben werden. Alternativ #éadad initiale Referenz-
modell des Objekts auch ein Bild aus den Trainingsdaten verwendet werden. Zur Berechnung der
besten Hypothese werden alle Transformationen auf das Referenzobjekt angewendet und mit dem
Trainingsbild verglichen. Aus den Hypothesen werden mit dem EM-Algorithmus die Parameter
fur die Modelle geschizt.

Das Matching von Referenzmodellen und Bildern, sowie Training und Klassifikation werden in
den Abschnitten 2.3, 2.4 und 2.5 genauer beschrieben.

2.2 Erweiterung

Die in Abschnitt 2.1 beschriebene Software wurde dahingehend erweitert, dass neben den Grau-
werten eines Bildes auch andere Merkm#&leature$ verwendet werdendnnen. Dazu wird aus
einem Bild eine Sammlung von Merkmalen berechnet.

Fir die formale Beschreibung betrachtet man ein Bild déf3eK x Y als Funktiong: X xY —
R, die jedem Punkt des Bildes einen Grauwert zuordnet. Ein FeftuXex Y — R" ordnet jedem
Pixel einen Vektor vom; Werten zu. lr ein FeaturgFarbe* kann dies zum Beispiel der Rot-,
Griin- und Blauanteil sein. Mehrere Features eines Biltiien dann als Funktioh: X x Y — RP
beschreiben werden:

Vi1
Vl,nl
f(xy)=| vi1 mit  fixy)=| ... |, ‘Zlni:D (6)
.. Vi,n| 1=
Vin,
Vm,nm

Es entsteht ein neues Bild aus mehreren Schichitapefr), das in Abbildung 2 schematisch
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Abbildung 2:Featureberechnung erzeugt giulti-Layer Bild"

dargestellt ist. Im folgenden wirdif Bild X € R**Y eine Sammlung von Featurgsz RP***Y
angenommen, in der ein Punky) im Layerd mit F[d,X,y] referenziert wird. Die Referenzmo-
delle (Templateywerden mitT := p(9) € RP>**M (X, < X, Y; <Y) bezeichnet.

Um mehrere Features im Matching verwenden é@nrien, wurde die Berechnung der quadrati-
schen euklidischen DistafiX — u(9)||? (aus Formel 2) zwischen einem Btlund einem Refe-
renzmodelju(9) angepasst. i eine Sammlung von Featuriésind ein Templatd ist die Distanz
fur eine Positior{x,y) des Templates und eine feste Skalierung

D 1 Xe+xYi+y 2
= X'=xy=y

AuRBerhalb des Definitionsbereichs des Bildes bzw. des Templates werdehrl alsO definiert.
Um den Einfluss der Features auf die Distanz zu steuern, wurden Gewighite die Layer
eingefihrt. Unter Verwendung dieser Gewichte ergibt sich die Distanz als

D ( XeAXYi+y

D
D(x,y):dZl Wd.XZXyZy(F[d,x’,y]—T[d,x’—x,y’—y})z) mit dZ1Wd:1 (8)

Um die Berechnung der Distanzen effizienter zu gestalten, wird in [1] die Distanzberechnung
im Frequenzraum durchgdirt und zuatzlich eine effiziente Berechnung der Quadratsummen
verwendet. Diese Verfahren wurdeiir fdie Verwendung mehrere Features erweitert und in der
erstellten Software benutzt. Die Erweiterung wurde analog zu Formel 8 duiititgend soll hier
nicht weiter beschrieben werden.

Weiterhin wurde der EM-Algorithmus ([1, Anhang A], [2]) erweitert, um die Q@dlder er-
zeugten Dichten zu verbessern. Dazu wurde ein Grenzivedié Varianz der Pixel des Mittel-
werts einer Dichte eingéhrt. Dieser so genannkdean-Variance-Tresholderhindert, dass Dich-
ten erzeugt werden, die wenidper die Struktur des Bildes aussagen. Unterschreitet die Varianz
diesen Treshold, wird die Dichte aus der Verteilung entfernt.

2.3 Matching

Im Matching werdenir eine Sammlung von Features eines Bildes, im folgenden Beobachtung ge-
nannt, eine Menge von Hypothesen gesucht, die am besten zum gegeben Objekt- und Hintergrund-
modell passen. i alle Dichten des Objektmodells werden aus den Mittelwerten unterschied-
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Abbildung 3:Matching eines Referenzmodells und einer Beobachtung: Die Referenz (links) wird
skaliert (mitte) und die beste Position innerhalb der Beobachtung wird bestimmt
(rechts).

lich skalierte Templates berechnet. Dann werd@nvierschiedene Positionen dieser Referenz-
Templates die Distanzen zur Beobachtung berechnet. Mit den berechneten Distanzen und den
Formeln aus den Abschnitten 2.1 und 2.2 werden die Templates mitbdasten Wahrschein-
lichkeit berechnet. Abbildung 3 zeigt, wie ein Objektmodell auf eine Beobachtung projiziert wird.

Um die Suche effizienter zu gestalten, wird aahst eine Version der Beobachtung mit ge-
ringerer Aufbsung betrachtet. Die besten Hypothesen, die das Matchimdidse Version lie-
fert, werden im zweiten Schritt weiterverfolgt. Im zweiten Schritt wird die Beobachtung in voller
Auflosung verwendet. if das zweite Matching werden feinere Skalierungsstufen und kleinere
Verschiebungen durchsucht, ausgehend von den Werten aus dem ersten Schritt.

2.4 Training

Im Training werden aus einer Menge von Trainingsbildern mit bekannten Klassen die Gaul3'schen
Mischverteilungeniir die Objektmodelle und GauRRverteilungém flie Hintergrundmodelle be-
rechnet. Das Training wird nicht diskriminativ durchgkeft, sonderniir jede Klasse separat.
Ausgehend von einem initialen Modell, das aus einer gegebenen Sammlung von Features und
einer gegebenen Varianz berechnet werden kann, werden iterativ Verteilungen berechnet, die die
Trainingsdaten eriren. In jeder Iteration wird, wie in Abschnitt 2.3 beschrieben, jedes Trainings-
datum (Sammlung von Features, die aus einem Trainingsbild berechnet wurde) mit dem aktuellen
Modell gematcht. Nachdeniif alle Trainingsdaten das Matching durchiget wurde, wird aus
den besten berechneten Hypothesen mit dem EM-Algorithmus eine neues Objektmodell berech-
net. Dieses wird dann in deénhsten Iteration verwendet. Diese Schritte werden solange iteriert,
bis entweder die Distanz der Trainingsdaten zu den Modellen konvergiert oder eine maximale An-
zahl von Iteration durchgahrt wurde. Die berechneten Verteilungen werden als Modeltfe
jeweilige Klasse ifir die Objektklassifikation verwendet. Abbildung 4 zeigt einen Teil der Trai-
ningsbilder fir eine Klasse und das daraus berechnete Objektmodell,

2.5 Klassifikation

Zur Klassifikation eines Bildes wird die aus dem Bild berechnete Sammlung von Features verwen-
det. Diese Featuresammlung wird mit den Modellen gematcht, die im Traibirdjd einzelnen
Klassen erstellt wurden. Der Klassifikator ordnet dann dem zu klassifizierenden Bild diejenige
Klasse zu, deren Modell die geringste Distanz zum Bild hat (siehe Formel 4). Die minimale Di-
stanz eines Modells zum Bild impliziert die maximale Wahrscheinlichkeit, dass Objekt und Hinter-
grund vom Modell (genauer: von den Modellém Dbjekt und Hintergrund) erzeugt werden [3].
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Abbildung 4:4 von 18 Trainingsdaten (links) und das daraus berechnete Modell (rechts) mit 2
Dichten (jeweils oben der Mittelwert und darunter die Varianz)

3 Implementierung

Ausgangspunktifr die Implementation ist die holistisch statistische Bilderkennungssoftware, die
von M. Motter im Rahmen seiner Diplomarbeit [1] entwickelt und vom Lehrstuhlriformatik

VI weiterentwickelt wurde. Die Implementierung wurde in der Programmiersprache C++ durch-
gefuhrt. Rir die Matrix- und Vektorrechnung, die Berechnung der FFT und die Ein- und Ausgabe
von Bilddateien werden externe Bibliotheken benutzt (siehe Anhang A).

3.1 Implementierte Features

Die im folgenden beschriebenen Features wurden im Rahmen dieser Studienarbeit implementiert.
Die Software-Architektur, die daf verwendet wurde, wird imacthten Abschnitt edlutert. Jede
Feature-Klasse berechnet aus einer Bilddatei einen oder mehrere Layer. Alle Features berechnen
Layer, die die gleiche @f3e wie das ursfingliche Bild haben. Der Wertebereich aller Features

liegt im Intervall [0, 1]. Dazu werden die Layer nach ihrer Berechnung normalisiert. Abbildung 5
zeigt die Featuredif ein Beispielbild.

3.1.1 Grauwerte

Das Grauwert-Feature ist das einfachste Feature. Es berechnet einen Layer, in dem die Grauwerte
des Bilds gespeichert werden.

3.1.2 Farbwerte

In der KlasseColorFeature ~ werden aus der Bilddatei die drei Farbk#mnauf drei Layer ver-
teilt. Je nachdem, wie die Bilddatei aufgebaut igmken die Farbwerte im RGB- oder im HSV-
Farbraum liegen. Es wird keine Farbraum-Transformation duréhgeDie Farbwerte der Featu-
res in Abbildung 4 und 5 sind aus dem HSV-Farbraum.



3.1 Implementierte Features

Abbildung 5:Features aus einem Bild: Farbe mit Komponenten S, V, H (3), Ableitung (2), Grau-
wert (1), Gabor-Transformation mit 3 Frequenzen und 2 Orientierungen jeveils f
Farbe und Helligkeit getrennt (12), absolutwertige Ableitung (2), Sobel-Filter (2)

3.1.3 Ableitung

Die KlasseDerivationFeature berechnet die horizontale und vertikale Ableitung der Grauwerte
des Bildes und speichert diese in zwei Layerir Bin Bild X ist das Ableitungs-Feature eine

Funktion
fableitund X)[X,y] = < i&:ﬁ :ig,;ijﬂ > ©

Das Ableitungs-Feature findgkanten®, also Grauwerttbergange, im Bild. Je giRer die Diffe-
renz zwischen den Grauwerten ist, destofdgr ist der Wert der Ableitung.

3.1.4 Absolutwertige Ableitung

Bei der Ableitung der Grauwertedknen negative Werte enstehen. Diese werden zwar durch die
Normalisierung wieder auf Werte zwisch@rund 1 abgebildet, aber bezeichnen trotzdem noch
einen,negativen Kanteitbergang®. Um die Auswirkung der negativen Werte auf die Klassifikation
zu untersuchen, wurde die KlasaesDerivationFeature implementiert. Statt der Differenzen

in Formel 9 wird der Betrag der Differenz verwendet.

3.1.5 Sobel-Filter

Der Sobel-Filter kombiniert die Differentiation mit einem Gaul3-Filter. Dazu werden MaSken
undS, fur die horizontale und vertikale Ableitung mit dem Bild gefaltet.

10 1 1 -2 -1
S=| -2 0 2 s= o o o (10)
10 1 1 2 1



3 Implementierung

Abbildung 6:Ein Gaborfilter. Rechts der reelle Anteil, links der imagie. (Aus [4])

s(SX)[x,y] = 12 . 12}/ 1S[><’+1,)/+1]~X[x+x’,y+)/] (11)
feoe) = S ) (12)

Die KlasseSobelFeature  berechnet die Anwendung des Sobel-Filters und speichert das Ergebnis
in zwei Layern.

3.1.6 Gabor-Transformation

Die Gabor-Transformation ist eine spezielle Fenster-Fourier-Transformation. Als Fensterfunktion

wird die Gauf3-Funktion 1 ,
t

mit verschiedenen verwendet. Das Ergebn@S; der Gabortransformation eines Signéjkann
als Faltung mit Phasenverschiebung dargestellt werden:

Gt(w,1) = €9 (f(1)xh(1)) (14)

Ein zweidimensionaler Gaborfilter zur Faltung, wiei@rdie Filterung von Bildern beitigt wird,
ergibt sich aus dem Produkt zweier eindimensionaler Gaborfilter:
1 1342 )

h(x = e ZTGZT“(UOXJFVOy) 15
o bezeichnet hier die Standardabweichung (dvo) = (f cog0), f sin(8)) mit Frequenzf und
Orientierung@ ist der Frequenzmittelpunkt des Filters im Frequenzraum.

Fur die Berechnung der Gabortransformationen von Farbbildern werden diese in den HSV-

Farbraum mit Kaalen fir Farbton (Hue), &tigung (Saturation) und Helligkeit (Value) transfor-
miert. Die Buntheit eines Pixels kann dann als komplexer Wert betrachtet werden:

b(x,y) = s(x,y)e ") (16)

Ein Bild kann somitin ein reellwertiges Helligkeitsbidx, y) und ein komplexwertiges Buntheits-

bild b(x,y) zerlegt werden. Die Gabor-Transformation wird dann sowohl auf das Helligkeits- als
auch auf das Buntheitshild angewendet. Zur Berechnung der Gabor-Transformation wird das Ver-
fahren aus [4] angewendet. Bei diesem Verfahren wird das Eingabeb#dhsimit einer FFT in

10



3.2 Aufbau der Komponenten

FeatureT
+ ()(h : const int, w : const int, d : const int) : double &
+ FeatureTemplate(ref : CompoundFeature *, x : int, y : int, width : int, height : int)

C dFeature Feature
+ CompoundFeature() + (O(x:int,y :int,d : int) : double &
+ CompoundFeature(filename : string) - + Feature()
+ CompoundFeature(img : Magick :: Image *) : void + Feature( : const Magick :: Image *)
+ ()(x: int,y :int, d : int) : double& # calculate(image : const Magick :: Image *) : void
J Pq Y
ST
S /
e / /
S
e //
/
el

‘Gabcheahure ‘ ‘GrayFealure ‘ ‘CdorFeature ‘ ‘DerlvauaneaIure ‘ ‘AbsDerIvauonFeabure‘

Abbildung 7:Klassendiagramm mit den Klassdir fden Zugriff auf die Daten der Features. Es
sind nur die wichtigsten Methoden dargestellt.

der Frequenraum transformiert. Im Frequenzraum wird das Bild dann mit dem vorher berechneten
Filter multipliziert und anschlieBend mit inverser FFT in den Ortsraurdcdutransformiert.

Im gefilterten Bild enthalten die Pixel Infomationen daer, wie stark die gegebene Frequenz
mit der gegebenen Orientierung in der Umgebung des Pixels imiunglichen Bild vertreten ist.

Die KlasseGaborFeature berechnetiir eine feste Anzahl von Frequenzen und Orientierun-
gen die Gabor-Transformationen des Helligkeits- und Buntheitsbilitsiegide Kombination von
Frequenz und Orientierung werden zwei Layiar Helligkeit- und Buntheit mit den Bedgen der
komplexwertigen Ergebnisse der Gabor-TransformatioiiltjeFir n Frequenzen unch Orien-
tierungen werden insgesamt a®on-m Layer berechnet. lir Graubilder kann die Verwendung
der Buntheitsbilder unterbunden werden, so dass dann-mut.ayer entstehen.

Da in den Bildern aus der Bochum-Gestures Bilddatenbank (siehe Abschnitt 4.1.1ttler S
gungs-Kanal Strungen aufweist, wurde eine spezielle KlaBsehumGaborFeature implemen-
tiert. Diese badicksichtigt fir das Buntheitsbild nur den Farbton.

3.2 Aufbau der Komponenten

Die Implementierung wurde so géwit, dass das Systemaoglichst flexibel ist. Neue Features
konnen einfach in das System integriert werden ibafar es notwendig, den Zugriff auf die Daten

der Features transparent zu gestalten. Dazu wurde die KlasgmundFeature entwickelt, die

die vorhandenen Features zusammenfasst und den Zugriff auf einzelne Layer gestattet. Die Klasse
FeatureMatching , die das Matching durctifirt, greift nur auf die Klass@ompoundFeature zu.

Alle Features sind von der KlasBeature abgeleitet, die das Interfac@érfdie Features definiert

und allgemeine Methodeiiff alle Features zur Veifjung stellt. Abbildung 7 gibt einedberblick

Uber die Klassen und deren Beziehungen.

Um eine Featuresammlungrfein Bild zu berechnen, wird eine neue Instanz der Kl&sse
poundFeature  erstellt. Uber den Konstruktor e#it diese eine Referenz auf ein Bild im Spei-
cher. Nun werden von€ompoundFeature -Objekt Instanzen der Feature-Klassen erzeugt, de-
nen die Referenz auf das Bild mitgeteilt wird. Beim Erzeugen der Features wird deren Metho-
de calculate(Image *image) aufgerufen. Diese Methode, die die Berechnung des Features
durchfihrt, istin der Basisklasd&ature abstrakt definiert und muss von jeder abgeleiteten Klas-
sellberschrieben werden. Die Feature-Objekte teilen dem CompoundFeature mit, wie viele Layer
sie zur Verfigung stellen. Daraus kann das CompoundFeature eine Abbildung der insgesamt zur

11



4 Ergebnisse

Abbildung 8:Bilder aus der Bochum-Gestures-Datenbank

Verfugung stehenden Layer auf die einzelnen Feature-Objekte berechnen.

Sind alle Features erzeugt, kann dampoundFeature -Objekt in eine Datei gespeichert wer-
den. Da das Objekt, ahhgig von der Anzahl der Features und dedl@ des Bildes, relativ viele
Daten beinhaltet, wurde ein komprimiertes Dateiformat (Deflation-Methode aus der Bibliothek
zlib) gewahit.

Der Zugriff auf die Daten einer Featuresammlung erfalger den() -Operator(int x, int
y, int d) derKlass&€ompoundFeature . Der Zugriff auf den Layed wird an ein Feature-Objekt
delegiert, indem das Objekt bestimmt wird, das diesen Laye&knbie Feature-Klassen besitzen
ebenfalls einerf) -Operator(int x, int y, int d) mit dem auf den Wert an Positigx, y)
des Layersl zugegriffen werden kann. Allerdings bezeichddtier einen Layer, den das Feature
gefullt hat, wahrend in der Klasse CompoundFeature auf alle Layer zugegriffen werden kann.

Ein Template ist ein Ausschnitt eines Bildes beziehungsweise einer Featuresammlung. Dement-
sprechend wurde die KlasBeatureTemplate  gestaltet, die ein Template modelliert. Sie étith
lediglich eine Referenz auf eCompoundFeature -Objekt und die Koordinaten an denen das Tem-
plate auf dem Bild positioniert ist. Die Art des Datenzugriffs eines Templates ist gleich mit dem
eines CompoundFeatures; es werden lediglich die Koordinaten verschoben.

4 Ergebnisse

4.1 Bilddatenbanken

Die Experimente die in den folgenden Abschnitten beschrieben werden, wurden auf drei Bildda-
tenbanken durchgéhrt:

4.1.1 Bochum-Gestures

Die Bochum-Gestures Bilddatenbank besteht aus Fotos von Handgesten. Insgesamt sind 1036
Farbbilder mit128x 128 Pixeln enthalten. Die Bilder sind aufgeteilt in 12 Klassen (12 Handge-
sten). Jede Geste liegt von unterschiedlichen Personen jeweils vor hellem, dunklem und komple-
xem Hintergrund vor. Die Bilddatenbank wird in [5] vorgestellt. Beispielbilder zeigt Abbildung 8.

Die Autoren von [5] verwenden Elastic Graph Matching zur Erkennung der Handgesten. Da-
bei wird aus den Trainingsbildern ein so genannter Compound Bunch Graph berechnet, dessen
Knoten ausgezeichnete Regionen des Objekts beschreiben. Die Regiordia,Knoten erstellt
werden, sind manuell markiert. Jeder Knoten ist mit einem Jet beschriftet, der aus Anworten von
Gabor-Filtern und Farb-Merkmalen besteht. Die im Training berechneten Graphaerkdann
mit den Graphen der zu klassifizierenden Bilder verglichen werden. Mit diesem Verfahren werden
Fehlerraten von 7,1%if Bilder mit einfachem Hintergrund und 14,2%r Bilder mit komplexem
Hintergrund erzielt. Diese Ergebnisse sind nicht mit den in dieser Arbeit duiitigef Experi-
menten zu vergleichen, da die Bilder dort manuétldas Training bearbeitet wurden.
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4.1 Bilddatenbanken

Abbildung 10:Bilder aus der IRMA-Datenbank

4.1.2 CALTECH-Faces

Das California Institute of Technology hat eine Bilddatenbank erstellt, in der Fotos von Gesichtern
vor komplexen und vor einfachen Hinteiigrden gespeichert sind [6]JUFdie Experimente wurden
534 dieser Fotos verwendet. In Abbildung 9 sind Bilder aus der Datenbank dargestellt.

4.1.3 IRMA

Die IRMA-Datenbank entalt Rontgenaufnahmen von menschlichedrperteilen. Die Datenbank

liegt in verschiedenen @Ren und mit unterschiedlich vielen Klassen van 8ie Experimente in

dieser Arbeit wurde die Datenbank mit 3879 Bildern verwendet, die in 26 Klassen unterteilt sind.
Bilder einer Klasse zeigen das gleichériderteile sind aber aus unterschiedlichen Perspektiven
aufgenommen und haben unterschiedlichéf&n (siehe Abbildung 10). AuRerdem sikid fede

Klasse verschieden viele Trainingsbilder vorhanden. Eine detaillierte Beschreibung der Datenbank
findet sich in [7].
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4 Ergebnisse

Tabelle 1:Fehlerrateniir Experimente auf der Bochum-Gestures Datenbank. Angegeben sind die
mittleren Fehlerraten der drei Testdaté&tze.

Features Fehlerrate [%]
Gray 8,6
Gray, Derivation 12,5
Gray, Sobel 10,3
Color 21,4
Color, Derivation 21,7
Gray, Gabor (3 Frequenzen, 2 Orientierungen, H- und V-Kanal) 4,7

Tabelle 2:Fehlerraten auf der Bochum-Gestures-Datenbank in verschiedenen Testdaiens

| Features | Testset| Fehlerrate [%]|
Color 1 26,7
Color 2 9,2
Color 3 28,2
Color, Derivation| 1 30,0
Color, Derivation| 2 6,7
Color, Derivation| 3 28,3

4.2 Experimente

Ziel der Experimente war es, die Auswirkung der Benutzung mehrerer Features auf die Fehlerraten
zu beobachten. In einem Vorverarbeitungsschritt wurderafie Bilder CompoundFeatures mit
unterschiedlichen Features erstellt.

Fir die Experimente auf der Bochum-Gestures-Datenbank wurden die Bilder mit hellem Hin-
tergrund verwendet. Die 345 Bilder mit 12 Gesten wurden in 3 Testdztenaufgeteilt. In jedem
Testset wurden 120 Bilder (10 pro Klassaj flen Test verwendet und der Rt flas Training.

Fur die Startmodelle wurde aus allen Trainingsbildern einer Klasse der Mittelwert berechnet und
daraus CompoundFeatures. Das Hintergrundmodell wurde als Gleichverteilung mit geringem Ge-
wicht in die Distanzberechnung einbezogen. Mit einem Mean-Variance-Treshold von 0.1 wurden
Dichten vermieden, die visuell gleigirimig sind. Zur Beschleunigung wurden die Bilder im er-
sten Schritt des Matchings a6 x 60 Pixel skaliert. In Tabelle 1 sind ausgahlte Ergebnisse der
Experimente dargestellt. Zur besset#mersicht sind nur die mittleren Fehlerraten aus den jeweils

3 Testdateritzen dargestellt. Tabelle 2 zeigrfzwei Feature-Kombinationen die Fehlerraten in
unterschiedlichen Testdatérsen. Die Ergebnisse der Experimente mit dem Gabor-Feature und
unterschiedlich vielen Orientierungen sind in Tabelle 3 auifyef

Da die CALTECH-Faces-Datenbank keine Klasseninformationen beinhaltet, wurden nur Mo-
delle fur eine KlassgGesicht' trainiert. Im Test wurden Bilder mit und ohne Gesicht klassifiziert.
Anschlielend wurde ein Grenzweilrfdie ermittelten Distanzen berechnet, mit dem entschieden
werden kann, ob ein Bild ein Gesicht ealhoder nicht. Liegt die Distanz unter dem Grenzwert,
wird das Bild der KlassgGesicht* zugewiesen, sonst der Klagkein Gesicht*. Der beste Grenz-
wert wurde automatisch ermittelt, indefir feine Menge von Grenzwerten die resultierenden Feh-
lerraten berechnet wurden. Da es sich um nicht um Farbbilder handelt, wurden im Gabor-Feature
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4.3 Analyse der Ergebnisse

Tabelle 3:Fehlerraten auf der Bochum-Gestures-Datenbank mit den Features Gray und Gabor.

Frequenzen Orientierungen Fehlerrate [%)]
3 2 4,7
3 4 50
3 5 5,8

Tabelle 4:Fehlerraten auf der CALTECH-Faces-Datenbank. Die Gewichtung ist pro Layer ange-

geben.
Features Gewichtung| Fehlerrate [%]\
Gray 1 a7, 7
Gray, Abs. Derivation .31 422
Gray, Abs. Derivation 141 42,6
Gray, Derivation 33 32,3
Gray, Derivation T3 33,6
Gray, Gabor (2 Freq., 1 Orient}) , %, 2 422

die Layer fir die Buntheits-Bilder deaktiviert. Di#79x 118 Pixel grof3en Bilder wurden in der
ersten Stufe des Matchings wB0% verkleinert. Auch hier wurde das Hintergrundmodell gering
gewichtet.

Um die Bilder der IRMA-Datenbank zu benutzen, wurde diese auf eine feste Breite von 32
Pixeln skaliert. Das Seitenvsilinis blieb erhalten. Es wurden Modeligr falle 26 Klassen ohne
initiale Modelle trainiert. ir den Test wurden 1016 Bilder benutziirllas Matching wurden die
Bilder nicht skaliert. Das Hintergrundmodell wurde wieder gering bewertet.

4.3 Analyse der Ergebnisse

Aus den Fehlerraten in Tabelle 1 ist ersichtlich, dass die Informationen des Gabor-Features die Er-
kennung verbessern. Alle anderen untersuchten Kombinationen von Features liefern Fehlerraten,
die goRer sind, als die des Experiments mit Grauwerten. Abbildung 13 zeigt die steigende Fehler-
rate bei wachsendem Einfluss des Sobel-Features. Die erwartete Verbesserung der Erkennungslei-
stung bei steigender Anzahl von Featuresdttagtsich also, tritt aber nicht in allen Experimenten

auf. In Tabelle 3 sieht man, dass sich das Fehlerrate durch mehr Layer im Gabor-Feature nicht
weiter senkendl3t.

Die Werte in Tabelle 2 zeigen, dass die Fehlerraten stark schwanken, je nachdem welche Bilder
fur das Training bzw.ifr den Test verwendet werden. Die Modelle Begamtieren relativ wenige
Varianten der Gesten, weil pro Klasse nur 18 bis 19 Bildedfs Training zur Veitfgung stehen.
Zudem sieht man in Abbildung 11, dass die Gesten zum Teil &ehlich sind, was die Erken-
nung erschwert. Die Abbildung zeigt jedoch auch, dass es dem Verfahren gelingt, den relevanten
Bildausschnitt vollautomatisch zu bestimmen.

In den Experimenten auf den Gesichts-Bildern senkt die Verwendung der Ableitung die Feh-
lerrate. Die Verwendung des Gabor-Featuiéesst die Fehlerrate wieder ansteigen, bleibt aller-
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5 Fazit und Ausblick

Tabelle 5:Fehlerraten auf der IRMA-Datenbank.

Features Fehlerrate [%]
Gray 59,6
Gray, Derivation 58,6
Gray, Derivation, Gabor (2 Frequ., 1 Orient.$3,4
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Abbildung 11:Modelle fur die Klassen 2, 12, 3, 4, 5 und 7 der Bochum-Gestures. Trainiert mit
dem Feature Color.

dings unter der Fehlerrate des Experiments, in dem nur Grauwerte benutzt werden. In Tabelle 4
sieht man, dass die Verwendung unterschiedlicher Gewichturigesid Features keine deutli-
che Anderung der Fehlerrate bewirkt. Mit speziellen Verfahren zur Gesichtserkenriummgk
deutlich bessere Fehlerraten erzielt werden. Der hier vorgestellte Ansatz macht jedoch keinerlei
Annahmen zur Struktur der erkannten Objekte.

Bei den Ergebnisseriif die Experimente auf der IRMA-Datenbank in TabelléBtfauf, dass
die Fehlerraten durcligngig sehr hoch sind. Das liegt daran, dass in den einzelnen Klassen sehr
unterschiedliche Aufnahmen vertreten sind. Allerdings reicht die Anzahl der Bilder pro Art der
Aufnahme in der Regel nicht, um eine eigene Dichte zu trainierén.nfanche Klassen sind
zudem nur sehr wenige Trainingsbilder vorhanden. In Abbildung 12 sieht man, dass die trainierten
Modelle visuell nicht aussagekftig sind. Mit diesem Modellendnnen die Bilder offensichtlich
nicht richtig klassifiziert werden.

5 Fazit und Ausblick

Das vorgestellte System eaglicht die Integration mehrerer Features in einen holistischen Bilder-
kenner. Durch die Verwendung mehrerer FeatuiBs sich die Erkennungsleistung verbessern.
Offenbar ist der Einfluss der Features auf die Fehlerrataradig von der Art der untersuchten

)

ENE

g

ba
[ v
BN

Abbildung 12:Modelle fur die 26 Klassen der IRMA-Datenbank
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Abbildung 13:Fehlerraten (FR) auf der Bochum-Gestures-Datenbank mit den Features Gray und
Sobel und Gewichteh fur den Gray- und>2 fur die Sobel-Layer.

Bilder bzw. der Bilddatenbank. In der Bochum-Gestures Datenbank sind einige Gesten unterein-
ander seh@hnlich und somit schwer zu differenzieren. Trotzdem erzielt das System mit einer
Kombination aus Grauwert- und Gabor-Features niedrige Fehlerraten. Die relativ kleinen Trai-
ningsdaten &nnten vergbRert werden, indem Variationen durch geringe Rotation und Skalierung
erstellt werden. In der Datenbank liegen Bilder mit drei Hintergrundtypen vor. Zum Training und
zum Testen &nnten Bilder mit unterschiedlichem Hintergrund gemischt werden. Mit dem vorge-
stellten Verfahreniirde sich die Fehlerrate dadurch aber verschlechtern, weil das Objekt nur grob
segmentiert werden kann und der Hintergrund dadurch zum Teil in die Modelle einfliet. Dadurch
wirden fir jeden Hintergrundtyp einzelne Dichten erzeugt, die jeweils wieder mit relativ wenig
Daten trainiert sind.

Auch in der IRMA-Datenbank liegeriif viele Klassen nicht genug Trainingsdaten vor. Zudem
sind die Klassenifr dieses Verfahren zu allgemein gehalten. Die Variationen von Aufnahmeposi-
tion und Bildausschnitténnen nicht oder nur schlecht modelliert werden. Auch ist die Form der
Objekte nicht geeignet, um sie mit quadratischen Prototypen zu erfassen.

Abhilfe fir das Problem der schlechten Segmentierung beziehungsweise degidkeit vom
Hintergrund, bnnten nicht-quadratische Prototypen schaffen. Damnten zuachst quadrati-
sche Prototypen berechnet und in einem weiteren Schritt verfeinert werden. In [8] wird ein Ver-
fahren beschrieben, das Objekte auf heterogenem Hintergrund mit nicht-quadratischen Prototypen
erkennt.

Bislang beiicksichtigt das Verfahren noch keine Rotation der zu erkennenden Objekte. Bereits
bei der Berechnung der Feature-Sammlungen, also im Vorverarbeitungsscémittetk €ir die
Trainingsdaten Features aus rotierten Bildern berechnet werden. Eine Rotation der Features ist
nicht direkt mdglich, da einige Features von der Ausrichtung der Originaldatearegam.

Durch eine Ghttung der Bilder kann dadRauschen* entfernt oder vermindert werden. Dies
ist durch den Einsatz eines Gaul3-Filters vor der Berechnung der Featigéshmin anderen
Experimenten konnte dies die Fehlerrate senken.

Die Erkennungsratentiknten, abgesehen von den oben genannteataes, auch durch eine
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A Dokumentation der Software

andere Wahl der Parameter verbessert werden. Ebenso mag eine andere Wahl der Gewichte die
Fehlerraten senken. Ziel dieser Arbeit war es aber nichglichst gute Fehlerraten zu erzielen,
sondern die Integration unterschiedlicher Features in die bestehende Software zu untersuchen.
Eine Feinabstimmung der Parametémrde den Rahmen dieser Arbeit sprengen.

Auch bei der Implementierung gibt es noch Verbesseruigtiohkeiten, die die Handhabung
vereinfachen. Derzeit ist es nichtiglich, die Zusammenstellung der Features zur Laufzeit zu be-
stimmen. Um dies zandern, riissten die von der Klasse CompoundFeature verwendeten Feature-
Klassen beim Start des Programms initialisiert werden. Die Daten der Features sollten dann in
separaten Dateien gespeichert und bei Bedarf geladen webdeerk

A Dokumentation der Software

A.1 Merkmalsberechnung ( calcfeatures )

calcfeatures  wird in der Vorverarbeitung zum Berechnen der Features verwendet.

Aufruf: calcfeatures filelist rotationlist directory new-filelist

filelist ist eine Datei in der alle Bilddateien verzeichnet sifinl die Features berechnet werden
sollen. Sie hat folgende Aufbau:

Anzahl-Dateien

Klassen-Nr. Dateiname  Bild _1

Klassen-Nr. Dateiname  _Bild 2

Mit rotationlist kann eine Datei angegeben werden, in der Rotationswinkel angegeben sind.
Das Format ishnlich zu demr filelist , hur werden keine Klassen-Nummern angegeben.
Wenn Rotationen angegeben sind, wiitd jedes Bild in jeder angegebenen Rotation ein Feature
berechnet. Alternativ kan® tbergeben werden, wenn keine Rotation durchigefwerden soll.

Die Feature-Dateien werden im Verzeichdigctory  abgelegtnew-filelist ist die Datei,

in die eine Liste mit den neuen Feature-Dateien geschrieben wird. Die Klassennummern werden
Ulbernommen, die Dateipfade werdendaactory  angepasst.

A.2 Training ( train )

Mit dem Programnirain  wird das in Abschnitt 2.4 beschriebenen Training durctigef Aus
einer Menge von Feature-Dateien wird eine Gaul3'sche Mischverteilumdps Objekt und eine
Gauldverteilungiir den Hintergrund berechnet. Die Optionen sind in Tabelle 6 ailffigef

A.3 Klassifikator ( class )

Das Programmelass fuhrt die Objektklassifikationifr mehrere Bilder durch und bestimmt die
Fehlerrate. Die Optionen sind in Tabelle 7 angegeben.

A.4 Merkmalsvisualisierug ( showfeature )

Mit showfeature kann aus einer Feature-Datei eine Bilddatei erzeugt werden. Das Programm
wird mit

showfeature feature-file prefix-for-output [-one]

aufgerufenfeature-file ist der Dateiname der Feature-Datei. Es werden Bilddateien (im PNG-
Format) erstellt, die als Dateinamen daafirprefix-for-output mit angelngtem Namen des
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A.5 Konfiguration

Features haben. Wird die Optieone angelangt, wird eine Bilddatei erzeugt, in der alle Feature-
Bilder nebeneinander gezeigt werden. Paefix-for-output bezeichnet dann den ganzen Da-
teinamen.

A.5 Konfiguration

Die Konfiguration der Features erfolgt vor der Kompilation der Software. Alle kompilierten Pro-
gramme sind dannif die konfigurierte Zusammenstellung der Features angepasst. Zur Konfi-
guration existiert das Skrigtonfigure , das die in Tabelle 8 aufgelisteten Optionen hat. Fea-
tures werden mit-enable-feature-<name> aktiviert und mitdisable-feature-<name> de-
aktiviert. Folgende Features stehen zur Wgting:gray , color , derivation , absderivation

gabor , sobel , bochumgabor . Neben den gezeigten Optionen stehen Standard-Optid@men-f
stallationspfade, Compileroptionen etc. zur \dgiding, welche in der Hilfe beschrieben sind, die
mit configure --help angezeigt werden kann.
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Tabelle 6:Optionen fir train

Option

Beschreibung

--acc <val>

Im ersten Schritt des Matchings werden die Features

auf<val> % der BildgibRRe skaliert.

--bgMean <val>

Initialer Mittelwert fir das Hintergrundmodell

--bgVariance <val>

Initiale Varianz tir das Hintergrundmodell

--fgMeanimage <file>

Feature-Dateiifr einen initialen Mittelwert tir das
Objektmodell

--fgVariace <val>

Initiale Varianz fir das Objektmodell

--maxObjSize <val>

Maximale Gbl3e von Templates, die gesucht werd

en

--minObjSize <val>

Minimale TemplategifRe

--maxHyp <val>

Maximale Anzahl von Hypothesen, die weiterveg
folgt werden

2r-

--nolterations <val>

Anzahl der Iterationen, diedthstens durchgehrt
werden, ohne dass die Distanz konvergiert (si
Abschnitt 2.4).

--scaleLevels <val>

Anzahl der Skalierungsstufen, die Beksichtigt
werden sollen

--trainCorpus <datei>

Datei in der die Liste der Trainingsdaten gespeicl
ist. Das Dateiformat ist in Abschnitt A.1 beschri
ben.

--meanVarianceTreshold <val>

Mean-Variance-Treshold, der benutzt werden so

--weights <datei>

Datei in der die Gewichtelif die einzelnen Laye
gespeichert sind. In der Datei muss zuerst die
zahl der Gewichte stehen und danadhr jeden
Layer ein Gewicht. Wird-weights  nicht angege-
ben, werde alle Layer gleich gewichtet.

--bgWeight <val>

Gewichtung @ir das Hintergrund-Modell

--maxDensities <val>

Maximale Anzahl von Dichten in der Verteilung dg¢
Objektmodells

S

--minObservations <val>

Minimale Anzahl der Beobachtungen pro Dichte

--noEMlterations <val>

Anzahl der Iterationen im EM-Algorithmus
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Tabelle 7:Optionen fir class

Option Beschreibung

--acc <val> Im ersten Schritt des Matchings werden die Features
auf<val> % der Bildgii3e skaliert.

--maxObjSize <val> Maximale GbRRe von Templates, die gesucht werden

--minObjSize <val> Minimale TemplategilRe

--maxHyp <val> Maximale Anzahl von Hypothesen, die weiterver-
folgt werden

--models <datei> Datei, in der die Dateinamen der Modelle gespei-

chert sind, die im Training erstellt wurden. In der
ersten Zeile ist die Anzahl der Modelle gespei-

chert. Danach steht in jeder Zeile die Klassen-
Nummer, der Dateiname des Objektmodells und der
Dateiname des Hintergrundmodells

--scaleLevels <val> Anzahl der Skalierungsstufen, die beksichtigt
werden sollen

--weights <datei> Datei, in der die Gewichtelif die einzelnen Layer
gespeichert sind. Siehe Tabelle 6

--bgWeight <val> Gewichtung @ir das Hintergrund-Modell

--writePositions Schreibt Bild-Dateien mit den besten Templates

Tabelle 8:0Optionen fir configure

Option Beschreibung

--with-gabor-frequencies=<num> Anzahl der Frequenzeniiif die Gaborfilter erstellf
werden

--with-gabor-phases=<num> Anzahl der Orientierungenjif die Gaborfilter er-
stellt werden

--with-gabor-use-hs=(yes|no) Beiyes verwendet das Gabor-Feature Buntheitsbil-
der

--with-magick=<pfad> Installationsort der ImageMagick++-Bibliothek

--with-blitz=<pfad> Installationsort der Blitz-Bibliothek
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