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Einfuhrung

1. Einfihrung

Die Verwaltung und Suche auf riesigemedialen Datenmengen spielt in der heut
gen Zeit eine immer gréRere Rolle. Neben einfachen Texten stehen dabei zunehmend
auch komplexere Medien wie Bilder, Video und Audio im Vordergrund. Die Entvkic
lung von effizienten und vor allem schnellen Algorithmen zur Realisierung von E¢h
zeitsuchsystemen bildet heutzutage den grofRen Forschungszige des Multimedia
Information -Retrievals (MIR, vgl. Definition 2.4, welcher trotz zahlreicher Entwicklun-
gen in den vergangeen Jahren noch immer viel Potential fir weitere Forschungsarbeit
bietet. Genauer befasst sich diese Masterarbeit mit einem Teilbereich dedRyidem
Rechnersehen (Computer Visionund insbesondere der Bildanalyse. Vordergriindig
werden hier lokale Features betrachtet, welche durchsogenannte FeatureDetektoren
und Feature Deskriptoren ermittelt werden. Im Folgenden sollzuerst einleitend das
Potential des Feldes NR aufgezeigt werden, undie Fragezu klaren, warum es flr viele
Anwendungen nicht mehr wegzudeken ist. Nachdem das Themengebiet allgemein
motiviert wurde, werden einige Punkte aufgegriffen, welche im Rahmen dieser &
schlussarbeit naher behandelt werden solen. Dieses Kapitel wird durch einen B-
schnitt zum Aufbau der Arbeit abgeschlossen.

1.1 Motivation

Spatestens seit den 90er Jahren nimmt die Flut an digitalen Daten stetig zu [Fen03
S. 2]. Die Ursache dafur liegt im technischen Fortschritt der letzten Jahrzehnte begrl
det, wodurch Digitakameras, Camcorder, sowie DVBund Blue-ray Disc-Player fir eine
breite Bevolkerungsschicht erschwinglich geweden sind. Heute hat ¢der die Mdglic-
keit praktisch jeden Augenblick seines Lebens digital fiir die Nachwelt festzuhalten.
Gleichzeitig wachst aber auch der Wunsch diese riesigen Datenmengen in geeigneter
Weise zu speichern und zu gewlnschter Zeit daraus genau die gesuchte Aufnahme zu
finden. Aber nicht nur im privaten Bereich spielt die digitale Datenhaltung eine grof3e
Rolle. In noch gréReren Dimensionen werden solche Suchsysteme auch im indudtrie
len Umfeld eingesetzt. Das bekannteste Beispidafiir sind Suchmaschinen wie Google
und Yahoo, welchenahezuin Echtzeit enormeDatenmengen durchsucherjGal09 S. 1]
Information -Retrieval-Systeme (R-Systeme vgl. Definition 2.5 kommen auch in vielen
innerbetrieblichen Systemen wie firmeneigenen Intranets, und im Bereich der Fa-
schung an zahlreichen Institutionen und Hochschulen zum Einsaf3to07 S.47].

Spéatestens an dieser Stelle wird deutlich, dass die Bewaltigung dieselflems
von Handnicht mehr mdglich ist. Es mussten geeignete Speichersysterfie die neuen
Anforderungen geschaffenwerden. Klassisch werden zur Datenverwaltung Datenbda
systeme eingesetzfSch06 S. 1] Diese wurden bereits in den 60er Jahren entwickelt,
waren aber urspriinglich nicht zur Verwaltung der heutigen Mediendaten gedacht
[AkmOQ9]. Im Kapitel 2.1 wird erdrtert, warum eine Suche auf Medienobjeé&n mit her-
kommlichen Datenbanksystemen unzuldnglich ist. Stattdessen werden zu diesem
Zweck RetrievatSysteme eingesetzt, welche tber speziell an die neudbegebenheiten
angepasste Methoden verfugen. Statt direkt nach Bildern zu suchen werden Merkmale
(Featuresvgl. Definition 3.1) aus den Objekten generiert und bei spateren Anfragen auf
diesen Werten gearbeité. Diese Masterarbeitbeantwortet unter anderem die Fragen,
welche Moglichkeiten der FeatureBeschreibung existieren und inwiefern die einzelnen
Features uriereinander korrelieren.
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1.2 Ziele und Aufbau der Arbeit

Ziel dieser Arbeit ist esAlgorithmen zur Ermittlung (Detektion) und Beschreibung

(Deskription) von lokalen Features in heutigen Systemen naher zu untersuchdbabd
sind vorrangig die Fragen zu klaren, welche Verfahren sinnvoll kombiniert werden
konnen und welche Detektionsergebnisse stark korrelieren. Ziel dabei ist es mdglichst
viele orthogonale Features zu bestimmen. Dies ermdglicht ein optimales Suchergebnis
durch viele charakterisierte Bildeigenschaften bei minimalem Rechenaufwand, was
sich positiv auf die bendtigte Suchzeit auswirktAlle hierfur getatigten Analysen we-
den auf dem Lehrstuhlsystem Pythia durchgefihrt, welches zum TeilAlgorithmen der
freien C++Bibliothek OpenCVnutzt. Diese beinhatet neben weiteren Methoden zur
Bildanalyse bereits eine Vielzahl von implementierterDetektoren und Deskriptoren,
welche in dieser Arbeitvorrangig untersucht und jeweils einer Korrelationsanalysezur
Betrachtungihrer Kombinierbarkeit unterzogenwerden. Bei solchen Analyserwerden
verschiedene Ziele verfolgtZum einensteht die Ermittlung besondersschneller De-
skriptoren ohne Informationsverlust im Vordergrund. Im Gegensatz dazu gilt es bei den
Detektoren moglichst performante Algorithmen mit gering korrelierenden Ergebnis-
i AT cAT U.ie mtehsBchungeesultate werden anschaulich in Form verscte-
dener Diagrammemit Aussagen Uber die Kombinierbarkeit und deren Qualitdin Ab-
hangigkeit der bendtigten Rechenzeitller betrachteten Verfahren zusammengefas.
Die Featuressollen zudem anhand aktueller IRMal3e evaluiert werden.

Diese Abschlussarbeit gliedert sich isechsKapitel. Zunachst wird im ersten Kap
tel das Forschungsgebiet Information Retrievalvorgestellt und die vorliegende Abeit
darin eingeordnet. In Kapitel 2 werden gundlegende Konzepte und Modellges Infor-
mation Retrievals besprochen,welche in nachfolgenden Kapiteln Anwendung finden.
AulRerdem werden hier einige spater verwendete Begriffedefiniert. Im Mittelpunkt
stehen dabei die lokalen Fatures, sowie aufbauend darauf die hier behandelten Déke
toren und Deskriptoren, welche im dritten Kapitel untersucht werden. Esverden hier
zudem die mathematischen Konzepteund Algorithmen einiger konkreter Detektions-
und Deskriptionsmethoden betrachtet, um die spateren Analyseergebnisse besserrei
ordnen zu kdénnen.Des Weiterensoll auch ein Einblick in OpenCV und dessen Struktur
gegeben werden Eine kurze Vorstellung des Lehrstuhlsystem#$ythia und die Imple-
mentierung der Analysewerfahren darin werden im vierten Kapitel besprochen.Die
hier vorgestellten Methoden bilden unter anderem die Grundlage fur die im finften
Kapitel durchgefiihrten Analysen Das Hauptaugenmerk liegt dabei in der Betrachtung
von Laufzeiten, der Kombinierbarkeit und Kombinationsqualitat und der Evaluierung
der betrachteten Extraktionsmethoden mittels gangiger Retrieval-Kennzahlen Zusatz-
lich soll der Einfluss von verschiedenen Parametern undinterschiedlichen Distanz
bzw. Ahnlichkeitsfunktionen auf das Analysergebnis an dieser Stelle untersucht we
den. Im abschlieBenden Kapitel 6 werden die Ergebnisse dieser Masterarbeit bewertet
und ausgehend vom heutigen Stand der Technik ein Ausblick in die weigeEntwick-
lung gegeben.
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2.  Uberblick Feature-Extraktion

Wie bereits im ersten Kapitel erortert wurde, spielt das Forschungsgebiet Muit
media Retrievalheute eine bedeutende Rolle. In diesem Abschnitt der Arbeit soll nun
ein dlgemeiner Uberblick Uber diesengroRen Bereich erfolgen. Begonnen wird dabei
mit einem kurzen historischen Abiiss, der von den Anfangen des MRl bis zum heutigen
Zeitpunkt einen Eirblick in die Entstehungsgeschichte verschaffen soll. Viele Konzepte
aus der Anfangszeit haben noch bis heutgestand und werdenzum Teil in weiterent-
wickelter Form in aktuellen Systemen eingesetzt. Nach diesem historischen Exkurs
wird auf die grundlegendenmathematischen Konzepte der im weiteren Verlauf beha
delten Detektoren und Deskriptoren néher eingegangeJm einen Einstieg in den Fo
schungsbereich zu erhalten, werden an dieser Stelle auch wichtige Begriffe des
Retrievals definiert. Eine besondere Ro# spielen dabei die bildbeschreibenden Mér
male, im Folgenden Features genanriRiese werden im anschlieenderritten Kapitel
umfassend untersucht.

2.1 Entstehung des Text- und Image -Retrievals

Die Geschichte der Retrievabysteme begann bereits in deBOer Jahren. Der Are-
OEEAT AO #Al OEI .8 -1TTAOO OAOxAT AAOA AOOGOI A1 O
RetrieO A [St007 S.38]. Von diesem Zeitpunkt an gewannen die Retriev8ystemeim
gleichen MalRe wie ihre Weiterentwicklungvorangetrieben wurde, an Bedeutung.Die
erste nennenswerte deitsche Entwicklung war dasRetrieval-System GOLEM, welches
in den 60er Jahren von einer Forschungsgruppe bei Siemens entwickelt wurfito07
S.42]. Aber erst in den 80er und 90er des letzten Jahrhunderts erlebte das Information
Retrieval zusammen mit den Internetsuchmaschinen seinen Boofisto07 S.47]. In den
frihen 90er wurde dann der Begriff Content based Image Retrieval (CBIR) gepragt
[Kelll]. Im Gegensatz zu friheren Systemeiei denen die Bildsuche hauptsachlich
Uber dem Bild zugeordnete Metadaten realisiert wurde,werden im CBIRquery-by-
image-content-Anfragen verwendet. Diese basierten auf der Nutzung der im Bild &n
haltenen Information.

Heutzutagebedienen sichviele Menschen verschiedener Suchenstesbeinahe t&g-
lich, was die Notwendigkeit einer stetigen Weiterentwicklung und Verbesserung dr
Systeme unterstreicht.Herkdmmliche Datenbankensind nicht flir alle Anwendungen
der Datenspeicherunggleichermafengeeignet. Die Ursache dafir liegt unteanderem
im konzeptionellen Aufbau einer DatenbankDie Datenwerden in recht starrer Form,
oft in Tabellen, abgelegt. Diese Form der Datenhaltung hat sichvielen Bereichenbe-
wahrt, ist allerdings auf Grund der fest vordefinierten Struktur und den konzepbnel-
len Besonderheit der medialen Objekte selbst ungeeignet zur Speicheruffigr ein
Image-Retrieval-Systemund findet heute allenfalls noch Anwendung in TexiRetrieval-
Systemen Zu einigen Unterschieden zwischen konventionellen Datenbanksystemen
und IR-Systemen wird im Abschnitt 2.2 genauer eingegangen. Da die bislang gangigen
Daten-Retrieval-Systeme keine adaquate Lésung darbotemwar die Notwendigkeit fir
ein neues System, welches mit diesen Anforderungen umgehen konnte, unverkennbar.
Diesbegriindetedie Entwicklung der Retrieval-Systerre.

Der erste naive Ansatz war eine textuelle Beschreibung des Bildinhaltes zu jedem
im System gespeicherten Objekt [Fen03 S.,Was noch recht nah an den bereits eta
lierten Systemen war Das Problem des impliziten Informationgehalts wird hier auf

3
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eine einfache Textsuche heruntergebrochen, wobei die dargestellte Information nun
explizit beschrieben ist. Das TexRetrieval stellt den Anfang der IREntwicklung dar
und ist heutzutage durch effiziente Suchalgorithmenund Weiterentwicklungen im
Hardwarebereich in angemessener Zeit durchfiihrbafGal09 S. 1] Die Nutzung einer
zusatzlichen textuellen Beschreibung bei der Bildsuche funktioniert auch auf grof3eren
Bilddatenbanken, was géangigénternetsuchmaschinen wie Googldagtaglich unter Be-
weis stellen. Der Lésungsansatz ist allerdings nicht optimaDer Konflikt hierbei be-
steht darin, dass das eigentliche Problertediglich verlagert wurde. Es stellt sich jetzt
die Frage,wie die Schlagworte zur Bildbeschreibung ermitteltwerden. Eine Moglich-
keit besteht darin, die Suchterme jedem Bild manuell zwordnen. Bei der Datenflutin
heutigen Systemenein Beispiel hierfur ist dasinternet, ist das keine ernstzunehmende
Alternative fur den praktischen Einsatz Eine automatische Zuordnung auf i@ndlage
der im Bildkontext verwendeten Begriffe erscheint daer geeigneter.Google l6st dieses
Problem genau auf diese Weise. Fir die Indexierung zur spater&idsuche bedienen
sie sich des Bildkontextes. Anstatt zu analysieren was auf dem Bild darge#tedt, wer-
den bildbeschreibende Informationen, wie der Bildname, der AlText und der umlie-
gende Text des Bildes, untersuchfAber auch hier liegen einige Schwierigkeiten bei der
Umsetzung.Zum einenwird hier nicht Uberprift , ob der Kontext tatsachlich zu dem
dargestellten Bild passt.Des Weiterenist es auch méglich, dass der Bildkontext fehlt,
wodurch wieder eine manuelle Verschlagwortung nétig wird(Gal09 S1]. Ein weiteres
Problem liegt bei oft zu allgemeinen SuchtermerAuf dem Bild ist beispielsweise ein
AAOOEI I OAO 1 OO1T AAOCAOOAI I 68 %O xEOA EEAO A
eine konkrete Beschreibungzu Marke und Typ des Automobs. Ein anderes Problem
tritt auf , wenn mehrere Objekte auf einem Bild dargestiélsind. Zu jedem Objekt mis-
te eine detaillierte Beschreibung angefertigt werden. Dabei werden leicht bestimmte
Aspekte vergessen. Alles in allem bleibt festzuhalten, dass dieser Ansatz zwar in leut
gen Systemen schon recht gut funktioniert, aber keinesws die Endstation der Fo
schung im Bereich MultimedialRetrieval darstellen kann.

Vielmehr stellt es nur einen Zwischenschritt bei der Entwicklung dar. Een ande-
ren Ansatz verfolgt das Content based Image Retrieval. CBIR ist eine Techriki der
Bilder anhand zuvor ermittelter Bildmerkmale (Features) gesucht werden. Daéufspu-
ren dieser Merkmak geschieht durch Detektoren, welche die Grundlagéir die weitere
Arbeit schaffen Das Beschreiben der gefundenen Merkmale ieinheitlicher Form
tubernehmen FeatureDeskriptoren. Somit sind die ermittelten Features bei spateren
Anfragen vergleichbar Erreicht die Technik den Stand, dass Objekterkennung uba
hangig von Betrachtungswinkel und Bildqualitat mdglich istkdnnte dies einen Meilen-
stein im Bereich der mediale Suche dastellen. Suchanfragen kdnnten prazise und
ohne Umwege beantwortet werden. Aber auch in anderen Bereichemie Uberwa-
chungssystemen in denen die semantische Lickev@l. Definition 3.2) zwischen den
technischen Mdoglichkeiten und der semantischennterpretation der Informationen
bislang bestehtware dieser Fortschritt bahnbrechend.

Nach demfundamentalen Einblick in die historische Entwicklung der Information
Retrieval-Systeme werden im folgenden Abschnitt einige Konzepte aus diesem Gebiet
naher betrachtet. Genauere Informationen zu der geschichtlichen Entwicklung kdnnen
AREODEAI Ox AEOA ARl ZAOGE AOAIA OOIAISETieht-ECAT C
nommen werden.
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2.2 Konzepte und Definitionen des Information -Retrievals

In diesem Abschnitt der Arbeit werden zunachseinige Begriffe definiert, um da-
rauf aufbauerd grundlegende Prinzipien in IR-Systemen zu &rtern. Anschliel3end
wird der prinzipielle Ablauf desIR-Prozessbetrachtet, um darin den Zeitpunkt der Ex-
traktion der Features einzuordnen. Zu guter Letzt werden heute géangige Konzeptais-
kutiert, welche zur Suche im InformatiorRetrieval eingesetzt werdn.

2.2.1 Begriffsdefinitionen

Bei allen im Folgenden vorgestellten Konzepten geht es im Wesentlichen um eine
multimediale Suche. Das bedeutetjass eine Suche auf MultimediaObjekten erfolgt.
Um sich demBegriff der multimedialen Suche schrittweise zu naérn, sollte zunachst
der Begriff des Mediums eingefuhrt werden.

Definition 2.1 (Medium) I
Ein Medium ist eine zur Kommunikation mit einem Endnutzer genutzte Methodd
[zur Ubermittlung von Information]. Zu Medien zahlen unter anderem Video,:
Audio und Text.[Col02 S. 142] I

Bei allen Kommunikationsbeziehungen versteht man das Medium als Informiat
onstrager, aber keinesfalls als die Information selbgtSch06 S3]. Der Bedarf Informa-
tionen auszutauschen besteht schon lamg Dementsprechend ist die Gesathte des
Mediums selbst schon altind es existieren die unterschiedlichsten Formen. Im Kontext
des IRSystems spielen dabei aber nurid folgenden Medien eine Rolle.

Der Text ist eine der wichtigsten Arten Information zu Ubertragen. Dementsggr
chend nimmt das Ext-Retrieval, also die Suche auf Texten, einen eigenen Bereich im
Information -Retrieval ein, welcher hier allerdings nicht naher betrachtet werden soll.
Ein weiteres bedeutendes Medium ist das Bild, welches bei deém weiteren Verlauf
untersuchten Verfahren im Mittelpunkt steht. Im Folgenden ist dabei stets das Raste
bild gemeint, wenn von einem Bild die Rede ist. Audiaind Videoaufnahmen vervalk
standigen die Liste der gebrauchlichsten digitalen Medien. Diese Auflistung fihrt dke
zum Begriff Multimedia. Darunter versteht man eine Kombination verschiedener Meid
en zu einem Informationskontext.

Definition 2. 2 (Multimedia )

- Ol OEi AAEA EOO AEA : OOAiI T AT £ZAGOOIT ¢

zu einem einheitlichen Gesamtangebot, auf das Uber eine keitliche [Schnitt-

stelle] zugegriffen werden kann[Bra98 S. 232]

Da der Suchbereich nun definiert ist, kann als n&chstes deagentliche Suchobjekt,
das Medienobijekt, klassifiziert werden. Ein Medienobjekt kann dabei Daten eineseb
liebigen Mediums aus demmultimedialen Bereich enthalten. Auch die Kombination
mehrere Objekte eines Typs ist denkbar, was beispielsweise bei Collagen der Fall ist.
Werden hingegen mehrere Medien kombiniert spricht man von einem Multimedia
Objekt. In diese Arbeit werden lediglich Medienobjekte behandelt.
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Definition 2. 3 (Medienobjekt ) :
Ein Medienobjekt ist in Dateien gespeicherte Information in Form von Texten:
Grafiken, Prasentationen, Audios, Videos, oder ausfiihrbaren Softwary
Programmen.[Bla05 S.485] :

Der Suchprozess, bei demine Zusammenstellung zur Anfrag@assenden Medie-
objekte erfolgt, wird als Retrieval-Prozess bezeichnet. Der Begriff Retrieval tauchte
bereits wahrend dieser Arbeit auf und soll an dieser Stelle formal definiert werden.

I' Definition 2. 4 (Retrieval ) :
Retrieval ist die Suche in einem (meist elektronischen) DatenbestanfBra98 S. :
291] I

$A0 "ACOELEZE 2A00EAOAT 1 AEOGAO OEAE AOQO
auffinden ab. Genauer geht es um das Wiederauffindeler abgelegten Informationen
durch ein System. Ferner kann der grof3e Bereich Retrieval in verschiedene Teilbere
che unterteilt werden. DatenRetrieval bezeichnet dabei die Suche ohne zusatzliche
semantische Interpretation [Sch06 S19], wie sie in herkdbmmlichen Datenbanksysg-
men eingesetzt wird. Interessantfiir diese Arbeit ist der Bereich des Information
Retrieval. Hier muss der Informationsgehalt vor der Suche aus den Medienobjekten
extrahiert werden. Einen besonderen Bereich des InformatioiRetrievals, welcher sich
mit der Suche auf MultimediaObjekte befasst, stellt das Multimedidnformation -
Retrieval dar.

: Definition 2. 5 (Information Retrieval ) I
| Das Information Retrieval [ist ein Fachgebiet der Informationswissenschaft, da{
: sich mit] der Technik bzw.dem Prozess der Suche, Wiederauffindung und Irrte |
1
|

pretation von Information aus einem grof3en Datenbestand [befassfMcG02] :

Nachdem die Begriffe nun voneinander abgegrenzt sind, sollen noch einmaéw
sentliche Unterschiede zwischen Datenbankund IR-Systemen herausgearbeitet we-
den, um so die in Kapitel 2.1 angesprochene Daseinsberechtigung des Information
Retrievals zu rechtfertigen. Dabei wird hier nur auf gewisse Teilaspekte kurz eingeya
gen. Genauer konnen die Vorteile von InformatiofRetrieval- gegentber Daten
Retrieval-Systemen bei der Speicherung von medialen Objekten beispielsweise im Buch
rinformation RetrievalO  @d. Jvan Rijsbergen[Rij79] nachgelesen werden. Der erste
wichtige Unterschied liegt bereits in den Daten selbst. Bei vielen Anwdangen liegen
die Informationen explizit vor. Handelt es sich zum Beispiel um eine Personendate
bank, so sind von allen zu speichernden Personen der Name, das Geburtsdatund die
Adresse bekannt und kdnnenin tabellarischer Form gespeichert werden. Bei @len
Medienobjekten ist dies nicht der Fall. Die Information in einem Bild ist lediglich imp!
zit dargestellt und bendtigt eine semantische Interpretabn durch das Retrieval
System.

Ein weiterer Unterschied ist die gewisse Unschérfe, die ein {8ystem bidet. Bei
einer Datenbankanfrage passt ein Datensatz entweder zur Anfrage oder nicAm Bei-
spiel bedeutet das, wennnach allen Personergesucht wird, die in Berlin wohnen und
mit Nachnamen Meier heil3en, danstehenim Resultat auch nur Personen auf die alle
Kriterien zutreffen. Beim Information-Retrieval verhalt es sich anders, was mit dem-
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pliziten Informationsdarstellung zusammenhéangt. Wird nach einem Bild mit einem
Haus gesucht, kann das System nur zu einer gesen Wahrscheinlichkeit Objekte b-
stimmen, die zu dieser Anfrage passen. Eineeitere Ursache dafir liegt in der Kompé-
xitdt der Objekte. Es werden oftmals auf einem Bild mehrere Objekte dargestellt oder
aber der Betrachtungswinkel, die Lichtverhaltnisse der andere Kriterien entsprechen
nicht der Anfrage. Uber eine Ahnlichkeitsabschatzung wird die Ergebnismenge deb©
jekte ermittelt, welche mit hoher Wahrscheinlichkeit zum Informationswunsch des
Nutzers passen.

Oftmals wird die anfangliche Ergebniskollekibn danach weiter Uberarbeitet, da
durch die unscharfe Ahnlichkeitsfunktion auch nicht relevante Medienobjekte im IE
gebnis liegenkdnnen. Diese iterativen Anfragen sind bei herkdmmlichen Datenbanrk
systemen in der Regel nicht notwendig. Die Unschérfeeinhaltet aber auch Potential
gegenlber dem DatefRetrieval. Da die gefundenen Objektenicht zu einhundert Pro-
zent mit der Anfrage Ubereinstimmenmissen ist eine gewisse Fehlertoleranz gegeben.
Der Nutzer hat ursprunglich vielleicht nach einem Haus gesucht, dilt im Anfrageea-
gebnis aber auch Bilder va anderen Bauwerken, welche vielleichbesser seinem -
formationswunsch entsprechen Er kann nun Einfluss auf die weitere Suche nehmen
und findet so eher das gewtlinschte Ergebnis.

Der letzte hier besprochene Unterdaied zu Datenbanksystemen (DBS) ist dierE
gebnisdarstellung. Da bei DBS alle Datensétze gleich gut zur Anfrage passen, kann kein
Ranking vorgenommen werden. Es wird lediglich die unsortierte Ergebnismengeuz
rickgeliefert. Bei IRSystemen kénnen die Objekt@anhand ihres Relevanzwertes se
tiert zurtickgegeben werden. Die ersten Objekte in der Ergebnisliste sind dementsar
chend potentiell interessanter fir den Anwender. Die Unterschiede zwischen Daten
Retrieval- und Information-Retrieval-Systemen sind in der nahfolgenden Tabelle m-
sammengefass{Rij79, Sch06 S. 200]

Merkmal Daten-Retrieval Information -Retrieval
Information exakt implizit
RuckschlusgInferenz) deduktiv induktiv

Modell deterministisch probabilistisch
Anfragesprache formal natirlich

& OACA OPAUE £E | vollstandig unvollstéandig

Anfrage einmalig, iterativ
Anfrageergebnis exakt partiell (best match)
Ergebniskollektion Menge Liste

Fehlertoleranz sensitiv insensitiv

Tabelle 2-1: Vergleich DatenRetrieval und Information-Retrieval
2.2.2 Retrieval -Prozess

Im Folgenden soll der prinzipielle Ablauf beieinem RetrievalProzess betrachtet
werden. Nachdem der IRProzess erarbeitet wurde, wird die FeatureDetektion und -
Deskription in diesen Ablauf eingeordnet. Die nachfolgende Abbildung verschafft einen
groben Uberblick tiber den Vorgang und ist einer Grafik aus dem Bughhnlichkeitssu-
che in MultimediadatenbankerOvon 1. Schmitt[Sch06 S. 78hachempfunden.
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Abbildung 2-1: Der IR-Prozess

Durch den impliziten Informationsgehalt der Medienobjekte miissen sowohl von
der Anfrage als auch vonden in das RetrievalSystem eingefiigten Objekten zunachst
Features extrahiert werden. Bemultimedialen Objekten ist eine spezielle Vorverarbé
tung notwendig, bevor die gewlinschte Information extrahiert werden kann. Diese d»
steht in der Regel aus der Zerlegung komplexédbjekte, einer eventuellen Normalisé-
rung, um spater StorgréRen zu minimieen, und einer weiteren semantischen Zee-
gung (Segmentierung). Die Bilddaten sind nun soweit aufbereitet, dass die erfordierl
chen Merkmalswerte bestimmt werden kénnen. An dieser Stelle setzen die Feature
Detektoren und -Deskriptoren an. Der Detektor lokalsiert die Merkmale und der -
skriptor beschreibt diese in geeigneter FormBeispielsweisekénnen Bilder als Veko-
ren ihrer Eigenschaften représentiertund bei der Anfrageuber diese Vektorenvergli-
chen werden.Die Trennung in Deskription und Detektion hatden Vorteil, dass einzelne
Teile ausgetauscht und die Extraktion so speziell an die gegebene Anwendung eng
passt werden kann.Des Weiterenist es moglich einen Index auf @n extrahierten
Merkmalswert anzulegen um so eine schnellee Suchanfrage zu realisieen.

Wird eine Anfrage an die Bilddatenbank gestellt, werden bei der Anfragetransfa-
mation &hnliche Schritte durchlaufen. Parallel findet eine Anfrageoptimierung statt,
damit unndétige ZeiteinbuRen vermieden werden. Die Anfrageaufbereitung findet in der
Regel nicht zu gleichen Zeit wie die FeatureExtraktion auf den Bildobjekten statt.
Hierbei spielen Performanceaspekte eine Rolle. Ein Retrievabystem kann mitunter
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riesige Mengen von Bildern und anderen Objekten beinhalten. Wirden die Features
erst zur Laufzeit der Anfrage berechnetverden, so misste der Nutzer geraume Zeit auf
das Ergebnis warten. fattdessen werden diese Features bereits beim Einfigen der
Bildobjekte berechnet. Zur tatsachlichen Laufzeit findetediglich die Anfrageaufberd-
tung und derVergleich von Anfrage und ObjektFeaturesstatt.

Die Vergleichsfunktion beruht oft auf einerDistanzberechnung welche die Amm-
lichkeit zwischen der Anfrage und den Objekterder Datenbankdurch einen Distare-
wert ausdriickt. Dabei kann speziellen Teilen durch Termgewichte hdheren Einfluss
verliehen werden. Bei vielen Anwendungenschaffen es nr die k bestenObjekte,deren
Ahnlichkeitswert am groRten ist, in das Anfrageegebnis. Dieses kann anschlieRend
entsprechend des Distanzwertes noch sortiert oder die Objekte weiter aufbereitet we
den. Zudem kann der Nutzer durch eine Relevanzbewertung (Relevance Feedback)
Einfluss auf das bisherige Anfrageergebnis nehmen. Genaueren Einbliak den
Retrieval-Prozess bietetd OAO AT AAOAT AAO ' OOEEAT wn I AAOT )1 A&
BaezaYates[Bae99].

Nachdemder grundlegende Prozess zur Extraktion von Featuseerldutert wurde,
stehenim folgenden Abghnitt die Moglichkeiten der Erhebung der Features im Mitte
punkt.

2.2.3 Grundlegende Konzepte der Bilderschliel3ung

In diesem Unterabschnitt werden einige Annotationsverfahren fur Bilder vorg-
stellt, mit dem Ziel einen Uberblck tiber verschiedene Ansatzeind Techniken de Bil-
derschlieBung zuerhalten. Darunter befinden sich sowbl Konzepte zu ErschlielRung
von Low-LevelFeatures auf niedriger technischer Ebene als auch von Higlevel
Features auf hoherer semantischer Ebenéow-Level-Features werdenmeistensdirekt
aus den digitalen Bildern ermittelt undiiberdecken sich oft nichtmit der menschlichen
Wahrnehmung eines Bildes. Die Liicke zwischen Highnd Low-Level-Features wird im
Kapitel 3.1 genauer beschrieben.
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Bildannotation ist eine visuelle Technik, die es ermdglicht, Bilder semantisch z:

annotieren [um ihnen so zusétzlich Informationsmerkmale zuzuweisen, Welche:
bei der spateren Suche verwendet werden kdnnen]. [FZI11] I

Im Folgenden werden kurz diverse Vdahren vorgestellt. Die Abbildung 2-2 gibt
einen ersten grobenUberblick tiber verschiedeneAnsatze.

Bildannotation
automatisch/
manuell . .
semiautomatisch
bildbasiert textbasiert

v v v v v
. . . Intellektuelle ;
[ global } [ lokal/regional } [ontologlebasmrt} [ Methoden ] [ kontextbasiert }

Abbildung 2-2: Konzepte der BilderschlieRungBla08 S. 65]
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Auch im digitalen Zeitalter spielt die manuelle Annotation eine wichtige Rolle.
Trotz Werkzeugunterstiitzung ist diesimmer noch ein mihevoller und zeitaufwéandiger
Prozess[Bla08 S. 65]. Die Entwicklung in diesem Bereich geht vor allem in Richtung
Spracherkennung um so den Anwender zu entlaste@ie manuelle Annotation istnur
eine Zwischenlésung im RetrievaBereich, da sie flr dieheute taglich wachsenden B-
tenmengen zuzeitaufwandig ist. Im Gegensatz zur manuellen Annotation wéare eine
automatische Inhaltsextraktion in der Lage mit de gewaltigen Daterflut umzugehen.
Hierbei werden die semantischen Informationen direkt aus dem Bildinhalt geschlossen.
Allerdings sind automatisierte Methoden auch in naher Zukunft noch nicht dazuwnider
Lage, zehntausende Fotographien mit akzegabler Genauigkeit zu verwaltenDas Prd-
lem besteht dabei nicht in der Extraktion der Bildeigenschaften, sondern vielmehr in
der automatische Erkennungder dargestellten Objekte und deren Kontext. Nichts
destotrotz kénnen durch automatische Bilderschliel3ung bereits Informationepwie die
Tageszeitanhand einer Farbverteilungsanalyseerschlossen werden[Bla08 S. 66f]

Eine semiautomatische Bildbeschreibung ist schliisselwortbasiert. Der Bildinhalt
wird durch vorher festgelegte Schlagworter beschrieben. Die spétere Suche furdkti
niert nur, falls die Beschreibung komplett und méglichst genau ist, was durch aufwa
dige manuelle Annotation oder komplexe automasiche Bildbeschreibung erreicht
werden kann. Bei der semiautomatischen Bildannotation werden die Informationen
nebender Extraktion von low-level Merkmalenauch ausder Analyse des Bildkontextes
gewonnen Hierbei werden mit dem Bild verknlpfte Texte und erhobene Metadaten
untersucht (textbasierte Methoden). Zusatzlich wird durch Interaktion mit dem Nutzer
die Richtigkeit der vorgeschlagenen Schlagwérter Uberprift (Relevance Feedbackje
Anwendungist zurzeit allerdings meist auf einkleines Themengebiet sgzialisiert.

Auch die Methodenzur Annotation durch Analyse von Bildeigenschaften lassen
sich in zwei Untertypen aufteilen Verfahren dieser Klasse untersuchen entweder lokale
oder aber globale Bildeigenschaften. Bei lokalen Anwendungen werden regionalé E
genschaften meist durch Segmentierung oder Partitionierung in semantisch bedeute
de Bildteile ermittelt. AnschlieRend wird die Wahrscheinlichkeit vonKookkurrenzen
zwischen den ermittelten Bildteilen und definierten Schlagwérten oder zu einem A-
fragebild berechnet. Methoden zur Ermittlung globaler Bildeigenschaften verzichten
dagegen auf Techniken zur Zerlegung in einzelne Objekte. Die Analysen erfolgen auf
dem gesamten Bild, wodurch detaillierte Informationen verloren gehen kénnerDa die
Semantik eines Bdes im Allgemeinen durch semantisctbedeutsame Bildregionen e-
prasentiert wird, sind regionale Verfahrenim Allgemeinen vielversprechender. Die
Analyse lokaler Featire wird im Kapitel 3.3 naher betrachtet[Bla08 S. 67f]
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3. Features und deren Extraktion smethoden

Das Konzeptder Features bildet ein wichtiges Fundament des heutigenFor-
schungsgebietes Computer Vision Es existiert eine Vielzahl unterschiedlicher Features,
welche durch verschiedene Arten von Detektoremnd Deskriptoren ermittelt und be-
schriebenwerden kdnnen. Dies ermdglicht esein Bild auf vielfaltige Art und Weise zu
charakterisieren, um so mdéglichg viele Informationen Uber die Abbildung zu erhalten.
DiesesKapitel befasst sch mit dem Konzept des FeaturesDabei wird zuerst formal
definiert was ein Feature ist,bevor untersucht wird was rguteC)MerkmaIswerte aus-
zeichnet.Weiterhin wird eine Unterscleidung zwischen globalen und lokalen Featuse
getroffen. Die lokalen Features werden im Mittelpunkt dieser Arbeit stehenim An-
schluss daran werdendiese anhand ihrer Merkmale in Klassen eingeteilt was den
Grundstein fir die weitere Betrachtung legt Die Charakterisierung der Features fihrt
direkt zu den FeatureDetektoren und Feature-Deskriptoren. Dieses Kapitel klart die
Frage zu welchem Zweck diese Extraktionsmethoden eingesetzt werden und geht dabei
auf einige Aspekte bei der Extraktion und Transformabn der besprochenenMerk-
malswerte ein. Abschlieend erfolgt in diesem Kapiteleine Vorstellung der C++
Bibliothek OpenCV welche durch ihre Konzeptezur Feature-Detektion beziehungswe-
se-Deskription bedeutend flr diese Arbeit ist

3.1 Featuresim CBIR

Der Grundgedanke von CBIR ist ebn Gegensatz zulen ersten Generationen des
Image-Retrievals, die Information nicht aus einer zugehérigen, textuellen Beschreibung
zu beziehen, sondern diese aus dem Bildinhalt zu extrahierebdm sich denBegriff Fea-
ture zu nahern werden zuerst grundlegende Kriterien besprochen, welche fir alle he
te gangigen Features im Content Based Image Retrieval gelten. Daran anschlieRend
werden Features in feingranularere Einheiten unterteilt.

Da in Kapitel 2.2 bereits erlautert wurde warum es unerlasslich ist auf Features
anstatt direkt auf den Bildern zu arbeiten, wird nun noch erlautert welche Eigensch&
ten ein Feature auszeichnen. Der Begriffeature kann formal wie folgt definiert wer-
den.

| Definition 3.1 (Feature) :
I Ein Featureist ein inhaltstragender Eigenschaftswert von Medienobjekten, den
: im Retrieval eingesetzt wird. Features muissen effizient berechenbar sein un:
|
|
|
1

ermdglichen eine signifikante Unterscheidung verschiedener Objekte [Sch06 :

79]. !

Besonders wichtig beimUmgang mit Features ist die Fragavas eirenn, COGAT O
genschaftswert auszeichnet. An erster Stelle steht dabei, dass er ein Bild adaqued
dabei signifikant zu anderen Bildernbeschreibt. Was zeichnet eine gute Beschreibung
des Bildinhaltes aus? Eine Md@lichkeit dies zu beantworten ist die Betrachtung von
Invarianzen. Eine geeigneteFeature-Reprasentation ist gegeben, wenn deMerkmals-
wert unabhangig (invariant) gegeniiber Stérungen und bestimmten Operationen ist
[Sch06 S. 97]. Unter Stérungen im Bereiather Bildanalyse versteht man beispielsweise
veranderte Lichtverhaltnisse, einen anderen Betrachtungswickeloder Verdeckung &
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niger Bildobjekte. Des Weiterenwerden im Allgemeinendrei wesentliche Operationen
unterschieden, zu welchen ein Eigenschaftswertmdoglichst invariant sein soll Rotai-
onsinvarianz sagt aus, dass die Drehung eines Objektes keinen Einfluss auf das Suche
gebnis haben darf. Dies ist zum Beispiel beim Betrachten der Farbverteilung eine$- Bi
des gegeben. Weiterhin sollte die Translationsirarianz gewahrleistet werden. Dies
bedeutet, dass die Suche nicht beeinflusst wird, wenn das Bildzentrum verschoben ist.
Um dies zu gewahrleisten wird oftmals vor der Featurderechnung das Bildmass-
zentrum, also der Bereich im Bild mit den dominanten Bildbjekten, in die Bildmitte
verschoben [Som04 S. 12]. Als letztes spielt die Skalierungsinvarianz noch eine grof3e
Rolle bei der FeatureErmittlung. Ein Feature ist skalierungsinvariant, wenn e unab-
héngig gegenlber Grol3endnderung des Rasterbildes ist. Dissunter anderem bei den
meisten auf Farbinformation basierten Features der Fall, da sich die Farbverteilung
durch Skalerung des Bildes nicht andert.

Nachdemdie allgemeinen Anforderungen an Featuresiun definiert sind, widmet
sich der nachfolgende Teil gkser Arbeit der Verwendung von Features im CBIRm
dabei auf spezielle Probleme einzugehemBereits ausder Abbildung 2-1 ist ersichtlich,
dass sich der Prozess der FeaturExtraktion in mehrere Schritte unterteilt. Die Gewn-
nung der Feature ist in denUnterkapiteln 2.4 und 2.5naher beschrieben. Nun soll vio
rangig die Interpretation der bereits gefundenenMerkmalswerte im Mittelpunkt ste-
hen. Zieldabeiist eseine automatische semantische Interpretatiorzu erreichen Kénn-
te das RetrievalSystem bei jedem Bild automatisch eine korrekte Aussage darlber
treffen, was auf der entsprechenden Abbildung dargestellt ist, ware das Problem der
inhaltsbasierten Bildsuche praktisch geldst. Beim heutigen Stand der Technik funkti
niert eine automatische Interpretation aber nur bedingt [Sch06 S. 93]. Das System kann
aufgrund der Farbverteilung einen Sonnenuntergang von einer griinen Wiese und Uber
die Textur eine Ziegelwand von einem Sandstrand unterscheiden. Hierfiiverden al-
lerdings meistens zusatzlich Informationen Uber die Bilddatenbankbenétigt. Im allge-
meinen Fallist mitunter nicht einmal eine semiautomatische Interpretation mdglich.
Zum Beispiel ist es technisch heuteneist noch nicht machbar auf eine Datenbank mit
Tierbildern einen Hund von einer Katzezu entscheiden.

Das hier aufgetretene Problem in der automatischen BikrschlielBungwird haufig
als semantische Luckdsemantic gap) bezeichnetFeatures mangelt es an der nétigen
Ausdruckskraft, um Bilder in einer fir den Menschen adaquaten Art und Weise zieb
schreiben.

Definition 3.2 (semantische Licke) I
Die semantischeLiicke beschreibt den Abstand zwischen der Information, did
aus visuellen Daten extrahiert werden kannund der Interpretation, welche die :
gleichen Daten lei einem Betrachter hervorrufen[Sme00 S. 1353]. I

Die Repréasentationender aus denRohbilddaten berechenbaren Bildeigenschaften
kdnnen nicht oder nicht hinreichend genau in Reprasentationsformen héherer Ebene,
welche die Bedeutung von Bildelementen charakterisieren wiirden, transformiert we
den [Har06 S. 1].Die folgende Grafik zeigt wie sich die seamtische Lickeauf den
Suchprozess auswirkt
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Abbildung 3-1: Einordnung der semantischen Liicke in den HRrozess

Wie in der Abbildung 3-1 zu erkennen ist erfolgtsowohl bei der Anfragengenere-
rung, als auchvon jedem gespeicherterMedienobjekt eine Featurewerthldung. In bei-
den Fallen sollen vergleichbare Merkmalswerteextrahiert werden. Am deutlichsten
zeigt sich das Problem der semantischen Lickéei verbal formulierten Anfragen
(semantic retrieval). Hierbei geschieht die Beschreibung des Informationswunsches in
wortliche Form (High-Level Features). Die High.evel Features,welche oft durch
Schlisselworter umgesetzt werden, arbeiten auf einer viel héheren Ebene als die aus
Bildern extrahierten Features (LowLevel Features). Ein Bild von einem Berg besteht
auf technischer Ebene aus einer Zusammensetzung verschiedener Farbeinjen und
Texturen [Bla08 S. 17]. Die Problematik zeigt sich im Vergleich dbterkmalswerte. Ein
Ldsungsansatz sieht die Anpassung démfrage an die Problemstellungsor. Beiquery-
by-example-Anfragen (QBE)wird anstatt der nattrlichen Anfrageformulierung ein Bd-
spielbild genutzt, welches mit den Inhalten der Datenbank verglichen wirdn die gla-
che Kategorie fallen auch quenby-sketch-Anfragen (QBS) bei denen das gewlinschte
Objekt skizziert und die Bilddatenbank anhand der erstellten Skizze durchsuchtis.
Bei beiden Verfahren werden @ Features von Anfrage und Bilddatenbank auf die dgle
che Weise berechnet und kénnen im Nachhineidirekt verglichen werden. Die Qualitat
des Anfrageergebnisses hanglabeiim Allgemeinen stark von der Struktur des Date-
bestandes abBefinden sichsehr vielfaltige Bilder in der Datenbank, kénnen als Aina-
geergebnis zu einem Foto, daeine griine Wiese zeigt, auch Bilder eines Waldesuz
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riickgegeben werden. Die Ursache liegt in der bereits beschriebenen fehlenden sema
tischen Interpretation der Bildobjekte. Je nach Anfrageart verschiebt sich die semant
sche Licke weiter in eine bestimmte Richtung, aber das Hauptproblem, der Vergleich
zwischen den bestimmten Lowlevel Features der Objekte und den gesuchten High
LevelFeatures derAnfrage, bleibt bestehenDie Uberwindung der semantischen Liicke
bréachte einige Vorziige. Auf einer h6heren semantischen Ebene kénnen Schlagwoérter
zur Bildbeschreibung genutzt werden. Die natlrliche Charakterisierung einer Abbi
dung ist deutlich besser andie menschliche Denkweise angepasst. Die gewlnschte
Suchanfrage kann durch simple Schlisselworter formuliert werden anstatt wenig ve
standliche technische Eigenschaftsvektoren von Bildern oder Bildsegmenten aufzulste
len [Bla08 S. 1.

In diesem Abschnittder Arbeit wurden viele Probleme angesprochen, auf die bei
der Berechnung vonFeatures geachtet werden muss. Im folgenden Teil der Arbeitird
die Klassifikation von Featuresbeschrieben Eine grundlegende Einteilungist die Un-
terscheidung der Gruppender globalen und lokalenBildeigenschaften welchenachfd-
gendbetrachtet werden.

3.1.1 Globale Features

Globale Features beschreiben immer das gesamte Bild. Daraus ergibt sich, dass im
Vorfeld keine weitere Bildsegnentierung notwendig ist, da dieMerkmalswerte Uber
alle Bildpunkte ermittelt werden [Sch06 S.92].

! Definition 3.3 (Globale Features) I
1 Globale Features sind eine kompakte Beschreibung eines gesamten Bildes [Ga:
I s.3]. I
|

In die Gruppe der globalen Features fallen zum Beispiel Histogramme und Mome
te, welchemeistensdie Farbeigenschaften des Bildes beschreiben. Wie bereits erlautert
wurde, kann Uber die Farbe keine genaue Bildklassifikation vorgenommen werden.
Bilder zweier vollkommen verschiedener Objekte kdnnen die gleiche Farbverteilung
aufweisen. Eine Objekterkennung ist rein Uber die Farbe nicht mdigh. Die Semantik
eines Bildeswird im Allgemeinen auch durch semantisch bedeutsame Bildregionen
reprasentiert [Bla08 S. 67f] Das bedeutet, dass das Bestimmen einer globalen Bilde
genschaft ohnevorher bedeutsameRegionen zu ermittelnsich negativauf die Ergeb-
nisqualitéat auswirken muss. RetrievalSysteme, die nur auf globalen Featussbasieren
sind dahernicht soleistungsfahig.

Das Potential globaler Features liegt an anderer Stelle. Je nach A&mdung stellen
sie nutzliche Filter dar, die vor der zeitintensiven lokalen Suche die Ergebnismenge
stark einschrdnken kdnnen.Bei den Detektionsverfahrenzur Ermittlung der Objeki-
konturen selbst I&sst sich keineweitere Zeit einsparen, da lokale Featureanabhéngig
von einer Anfrage von allen Bildern der Datenbank erhoben werden. Dies geschieht
allerdings nicht zur Laufzeit der Anfrage, wodurch die Anfraggerformance unveran-
dert bleibt. Aber auch der Vergleich auf lokalen Features ist teuer. Verglichen nainer
Distanzberechnung auf einenglobalen Farbwert ist die Bestimmung der Ahnlichkeit
uber die viel komplexeren lokalen Bildeigenschaften sehr viel rechenintensiver und
benétigt dementsprechend bedeutend mehr Zeit. Wenn die globalen Werte bereitsa
ge wr der eigentlichen Suche fir jedes Bild im System berechnet und abgespeichert
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wurden, missen zur Laufzeit lediglich die globalen Features zwischen Anfrage und
Objektmenge verglichen werdenAlle Objekte, bei denen dieser Wert zu stark vomnA
fragewert abweicht oder anders ausgedriickt bei denen die Ahnlichkeit zur Anfrage
unterhalb einer Schwelle liegt, kdnnen direkt ausgeschlossen werden. Die langere und
kompliziertere Distanzberechnung der lokalen Features muss nun auf einer deutlich
kleineren Menge erfolgen.

Hierbei besteht natirlich auch die Gefahr korrekte Kandidaten vomornherein zu
eliminieren oder Distanzwerte, welche fiir nachfolgende Anfragen wichtig wéren, nicht
zu berechnen Bilder eines rotenAutos werden beispielsweise nichtbetrachtet, wenn
das Anfragebild ein griinesAuto zeigt, kdnnen bei einerallgemeinen Suche nachAutos
aber trotzdem relevant fur das Ergebnissein. Der Einsatz globaler Verfahren und das
Setzen von Schwellwerten sind deshalb speziell fir jede Anwenduggtrennt zu Uber-
denken.

3.1.2 Lokale Features

Im Unterschied zu globalen Features beziehen sich lokale Features stets nur auf
eine Bildregion,welche sich signifikant von ihrer unmittelbaren Umgebung unterschie
det. Die Ermittlung dieser interessanten Bildteile erfolgthaufig durch Segmentierung
oder Partitionierung des Gesamtbildes in Teilregionensowie weiterer Vorverarbe-
tungsverfahren bei denen wichtige Keypoints im Bild bestimmt werden[Sch06 S.92]

! Definition 3.4 (Lokale Features) :
I Lokale Features sind einedBeschreibung einer Bildregion, die sich von ihrer o- :
: mittelbaren Umgebung unterscheidet [Gal09 S. 3]. I

Zu den wichtigen Bildregionen lokaler Features z&hlemunter anderem Punkte,
Kanten, Ecken (Schnittpunktevon Kanten) und Blobs (kleine Regionei [Gal09 S. 3f].
Diese werden durch lokale Unterschiede in der Helligkeit oder Farbe ermittelt, e
schreibentypischerweise allerdings die Kontur der dargestellten Bildobjekte Zu dieser
und weiteren lokalen FeatureGruppen wird im darauffolgenden Unterkapitel Bezg
genommen.Da lokale Featuresnicht das gesamte Bild, sondern nur einzelne Bildteile
beschreiben sind sievielseitiger als globale FeaturesSo kénnenin einem Bild bei-
spielsweise mehrere Objekte unterschieden werden. Auch eine Erkennung von $Au
tern oder Strukturen im Bild, wie den Verlauf von StraRen auf Luftaufnahmenst nur
mit lokalen Bildeigenschaften moglich [Gal09 S. 4]. Auch fur diese Ausarbeitung ist die
Verwendung lokaler Feature aufgrund ihrer zahlreichen Vorteile von gréRerer Bede
tung. Nachfdgende Teile der Arbeit beziehen sich deshalb meist auf lokale Features

Zusammenfassed kann festgehalten werden, dass lokale Features durch ihr btei
eres Anwendungsfeldund die Tatsache, dass die wesentliche Bildinformation in einke
nen Bildregionen enthalten ist, die groRere Bedeutung fiir das CBIR besitzen [Gal09 S.
3]. Die Einteilung in global und lokal istwichtig und ein erster Schritt in Richtung einer
Feature-Klassifikation. Allerdings existieren noch weitere MdglichkeitenMerkmalswer-
te genauer zu pezifizieren. Im Folgendenwird ein Ansatz vorgestellt, bei dem ve
schiedene Gruppen von Features entsprechend ihréildbeschreibendenEigenschaften
unterschieden werden.
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3.2 Feature-Klassifikation nach dem Bildinhalt

Bei der inhaltsbasierten Bildsuche(content based image retrieval sollen mdg-
lichst viele verschiedene Bildmerkmale gefunden werden. Um Features naher zu klass
fizieren, muss zunachst analysiert werden, welche Bildinhalte unterschieden werden
konnen. Die Untersuchung welchen Teil des Bildiraltes ein Feature beschreihtergibt
eine mdogliche Einteilung der Features in Klassen. Generell unterteilt matie darge-
stellten Bildinformationen in den visuellen und den semantischen InhalfFen03]. Der
visuelle Bildinhalt kann dabei entweder allgemeinoder aber anwendungsspezifisch
sein. In die Gruppe der allgemeinen visuellen Inhalte fallen die Farbe, Form, Umrisse
und das Arrangement von Objekten Die spezifischen Inhalte sind von der jeweiligen
Anwendung abhangig und es ist meistens ein Hintergrundwsen Uber das System ne
wendig. Beispiele hierfiir sind bestimmte Charakteristika in der Gesichtoder Objek-
erkennung und der Analyse von biometrischen Daten. Der semantische Inhalt setzt sich
aus Informationen, die aus denvisuellen Inhalts abgeleitet wurden, und einereventu-
ell vorhandenen zusatzlichentextuellen Beschreibung zusammenDas bedeutet, die
semantische Information, das Foto zeigt ein rotes Auto, kann aus einer textuellem- |
formationen wie dem Bildtitel oder einer visuellen Analyse des Farbsgktrums und der
Objektkonturen geschlussfolgert wordensein. Die beschriebene Struktur ist im nah-

folgenden Schema dargestellt.

v

v
allgemein spezifisch visuelle textuelle
¢ P Information Information

v v v v
[ Farbe }[ Textur }E Form }E REWT }
verhalten

Abbildung 3-2: Klassifikation der Features nacldem Bildinhalt

Besonders interessant im Kontext dieser Arbeit sind dabei die allgemeinen vidue
len Features. Im Folgenden werden einige Grundlagen der Nutzung dieser Bildaige
schaften als bildbeschreibende Features gegebemie Farbe ist der in Retrieval-
Systemen meist verwendete Inhalt [Fen03 S. 4]. Dabei kann jede beliebige Farbe durch
einen eindeutig definierten dreidimensionalen Punkt im Farbraum beschrieben we
den. Hierfiir ist es notwendig im Vorfeld zu definieren welches Farbmodell fir dién-
wendung genutzt wird. Es existiert eine Vielzahl von Modellen, welche jeweils ihre ¥o
zuge haben, aber nicht allesind optimal fir ein Retrieval-System geeignet. Eine der
wichtigsten Eigenschaften im IRUmfeld ist die Uniformitat der Farbmodelle. Uniform
bedeutet, dass die berechenbare Distanz zweier Farben im Modell der subjektiven
Wahrnehmung der meisten Menschen zur Ahnlichkeit bzw. Un&hnlichkeit dieser Fa
ben entspricht. Die beiden bekannte®gn Farbraume sind RGB und CMYDas RGB
Verfahren beruht aufadditiver Farbzusammensetzungwohingegen CMY einer subtia
tiven Farbmischung entspricht. Vor allem in der Computergrafik und der Fernsehtee
nik wird das RGBVerfahren verwendet. CMY spielt dagegen bei allen Printmedien eine
sehr groRe Rolle. Fur ein RetavalSystemsind beide Farbrdume weniger geeignetda
sie gerateabhangig, also nicht ohne weiteres vergleichbar, und nicht uniform sind. Die
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Modelle CIE L*a*b* und CIE L*u*v* sind dagegen gerateunabhangig und wahmne
mungstreu. Beim CIE L*a*b* wird eine supaktive Farbmischung und beim CIE L*u*v*
eine additive Farbmischung angewandtWeiterhin existiert noch der HSVFarbraum,
bei dem eine Farbe durch ihren Farbton, einem Sattigungswert und dem Helligksit
wert beschrieben wird. Néheres zu allen hier aufgefiiten Modellen kannauf den h-
ternetauftritt von Adobé nachgelesen werdenlin dieser Arbeit steht eher die Bede-
tung der einzelnen Modelle fur IRSysteme im Mittelpunkt. D. Feng, W.C. Sui und.
ZhangO O AT 1 AT E 1 Mufliaedia inforthafidh Retrigval and Managemend AAOOh
dass CIE L*a*b* und CIE L*u*vbei Farbmomentenbessere Ergebnisseerzielen, wo-
hingegen bei Farbhistogrammen und Farbvektorverfahrerder HSVVRaum eher gedg-
net ist[Fen03 S. 5f]Im HS\\Modell steckt die Hauptfarbinformation im HueWert, wel-
cher bei der Quantisierung der HistogramrBins entsprechend starker gewichtet we-
den kann.

Der nachste hier betrachtete Bildinhalt ist die Textur. Diese lasst sich grundlegend
in zwei Kategorien unterteilen [Fen03 S. J. Die erste grof3e Gruppe sindlie strukturel-
len oder syntaktischen TexturenDabei werdenstrukturelle Grundformen und wieder-
kehrende Muster in Bildernerkannt. Besonders effizient arbeitet diesé&lassebei sehr
einheitlichen Texturen. Vertreter dieser Kategorie sind zum Beispiel molmlogische
Operatoren und Adjazenzgraphen, bei denen Strukturen durch betrachten der Nac
barschaft jedes Pixels gefunden werderbes Weiterenwerden Texturen in die Gruppe
der statistischen Texturenklassifiziert. Diese werden Uber die Betrachtung der stait
schen Verteilung der Bildintensitat gefunden. Grobékst sich diese Texturformwiede-
rum in nicht-transformierende, spektrale und signalverarbeitende Texturen unterte
len. Zu einigen Vertreter n dieser Klassen wird spateiBezug genommen.

Neben denbereits erwahnten allgemeinen Bildinhalten spielt auch die Form im
CBIReine grof3e Rolle. Anders als Farbe und Textur findet die Beschreibung der im Bild
vorhandenen Fornen meist erst nach der Segmentierung in Regionen oder Objekte
statt [Fen03 S. 12]. Die Qualitdder Anwendung unter Ausnutzung der Formen hangt
daher stark von der Robustheit und Genauigkeit der Bildsegmentierung abie durch
Formdeskription erstellten Featureswerden in Umriss-basierte und Regionerbasierte
Features klassifiziert. Beispielverfahen, die in diese Gruppe fallen, werden ebenfalis
Folgendendiskutiert.

Die raumliche Anordnung von Objekten ist der letzte hiegenanntevisuelle Bild-
inhalt. Durch raumliche Beschreibungen kénnen Objekte mit gleicher Farbe und Textur
unterschieden werden [Fen03 S. 15]. Ein einfaches Beispiel soll diese Problematikrve
deutlichen. Angenommen auf einer Photographisind unter anderen ein Seaund ein
wolkenloser Himmel dargestellt. Sowohl der Seals auch der Himmel besitzen oft a-
hezu identische Farbhistogamme und sind an einemwolkenlosen Tag auch uber die
Textur nicht zu differenzieren. Allerdings unterscheidet sich dierdumliche Anordnung
der beiden” E1 AT AEAEOAR x1 AOOAE 1 AEO )1 & Oi ACET T AI
gewonnen werden kann Neben den betachteten Bildinhalten kann auch die rdumliche
Position und ortsbezogene Beziehungen zwischen Objekten bei der Suche genutzt-we
den. Bevor die Relationen zwischen verschiedenen Bildregionen definiert werden ké
nen, muss in Vorfeld eine Segmentierung erfolgn. Laut Santini kdnnen alle méglichen

1 http://www.teialehrbuch.de/Kostenlose -Kurse/Adobe-Photoshop/8530-Farben-und-ihre-
Darstellung.html

17

>



Features und deren Extraktion smethoden

raumlichen Beziehungen dabei in eine der vier folgenden Kategorien eingeordnet we
den [San01 S. 251].

Art der Relation Beispiel
Absolute Objekt A befindet sich an der Position (X, y)
Distanzbasiert Objekt A ist inder Nahe von Objekt B, aber weit entfernt vor
Objekt C
Direktional Objekt A ist links von Objekt B
Topologisch Objekt A verdeckt Objekt B teilweise

Tabelle 3-1: Kategorien rdumlicher Objektbeziehungen

Fur eine optimale Reprasentation demr&umlichen Verhéltnissemissteeine genaue
Beschreibung aller Relationender Bildobjekte erfolgen. Dies ist manuell oftmals zu
aufwandig, weshalb meistens eine Approximation an die Gesamtmenge erfolgt [San01
S.246f]. Derzeit existieren keine praktischen Verfahren, die die rdumliche Bildanal
nung automatisch beschreiben. Aus diesem Grumwdrd in der Arbeit auch nicht weiter
auf den bildraumbasierten Ansatz eingegangen.

Die nachfolgende Grafik zeigt einige Vertreter der viespezifizierten Feature
Gruppen, erhebt dabei aber keinen Anspruch auf Vollstandigkeit. Die bereits im Leh
stuhlsystem Pythia implementierten Features wurden in der Darstellung hervorged:
ben. Einige bildbeschreibende Merkmale werdeimm Folgenden néher betrachtetDas
anschlielende Kapitel3.4 befasst sichdanach mit der Frage wie diese Features aus
einem Bild extrahiert werden kénnen.

Farbbasiert Texturbasiert

Srukturell/ . Kontur- Flachen-
e | [

¥ 3 v | '
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Abbildung 3-3: Einordnung Features in definierte Kategorien
3.2.1 Farbbasierte Features
Farbmomente

Farbmomente werden erfolgreich in vielen RetrievalSystemen wie QBIC eine
SearchEngine von IBM,eingesetzt. Farbmomente werden gebrauchlicher Weise im

1
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Farbmodell L*u*v* oder L*a*b*berechnet da diese Modelle bessere Ergebnisse als ein
Einsatz im HSWFarbraum zeigen.Die ersten drei Momente werden dabei wie folgt €-
finiert. [Fen03 S. 5]

Moment erster Ordnung: . P
_ - f (3-1)
Mittelwert (mean) v
Moment zweiter Ordnung: P
_ _ \ - . (3-2)
Varianz (varianz) U
Moment dritter Ordnung: ) p
i 5 f ‘ (3-3)

Verzerrung(skewness)

In den gegebenen Berechnungestellt fj den Wert deri-ten Farbkomponente des
Pixels j und N die Anzahl der Pixel im Bilddar. Die Verwendung von Momenten ist eine
sehr kompakte Darstellung der Farbinformation im Bild. Lediglicmeun Elemente also
jeweils drei Farbmomente fiir jede der drei Farbkomponenten, dienen der Repraseat
tion eines Bildes. Durch diese Reduktion gehen aber auch viele Informationen verloren.
Beschrankt man sich bei der Suche lediglicauf die Auswahl durch Farbmomente, so
sind die Ergebnisse im Allgemeinen sehr ungenau. Momente werden deshalb meist nur
als Filter eingesetzt, welche einer Erstauswahl von potentiellen Vergleichskandidaten
dienen.

Farbhistogramme

Eine weitere effektive Repréasentation der Farbinhalte eire Bildes sind Farbhs-
togramme. Dabei wird der FeatureRaumSin M RegionenS"mit i €  vuhtérthilk.
Die empirische Wahrscheinlichkeit, dass ein Datenwert in eine dieser Regionen fallt
liegt bei P(x08") = K"/N, wobeiKm die Anzahl der Datenwerte in dieser Region ist unbl
die Anzahl aller Datenwerte.

Abbildung 3-4: Originalbild (links) [Nob11] mit globalen Histogramm der Farbverteilung
(rechts)
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Besonders geeignet ur Beschreibung sind Histogramme, wenn di€arbverteilung
eindeutig und einzigartig im Vergleich zm Ubrigen Datenbestand ist Farb
histogramme sind einfach zu berechnen und kénnen sowohl bei lokalen als auch bei
globalen Features eingesetzt werden. Siersl robust gegen Translation und Rotation
und verandern sich auch bei Skalierung nur allméahlich. [Des03 S. 18]

Das prinzipielle Vorgehen bei deErstellung von Histogrammensieht die folgen-
den vier Arbeitsschritte vor.

1 Auswahl des Farbraums

1 Quantisierung de drei Komponenten des Farbraums imBins
1 Ermitteln der absoluten Farbverteilung und Fillen der Bins
1 Ermitteln der relativen Farbverteilung

Im Gegensatz zu den Momenten zeigt der HFérbraum bei Histogrammen bess-
re Ergebnisseals CIE L*a*b* und CIE L*u*viFen03 S.6]. Im zweiten Schritt, der
Quantisierung, wird zu jedem Farbwert der entsprechende Farbeimer (Bin)dem es
angehort, berechnet. Hierbei findet oft eine Dimensionsreduktion der Auflésung der
entsprechenden Bins stattum nicht fir jede Farbkombination der Komponenten ein
Bin schaffen zu missenAm Beispiel des HS\Farbraums hiel3e das, es mussterund
3,6 Millionen Bins gespeichert werden. Das ist nichtur speicher- und rechenintensiy,
sondern auchnegativ bei derDistanzberechnungund spateren Matching der Ergebng-
se, da fur eine solche grof3e Anzahl von zu vergleichenden Werten keine effizienten
Indexverfahren mehr existieren [Fen03 S. 5Darum existiert eine Reihe von Verfahren
zur Reduktion der BinAnzahl, die vomHerabsetzen der Bildhelligkeit bis zum Bestn-
men der K besten diskriminierenden Farben eines Fartaums reicht. Ahnlich wie Texte
durch wenige Wortern charakterisiert werden, so machen diek Farben mit den mes-
ten Pixeln oft den Grofteil eines Bildes aus.ifs mit zu wenigen Pixeln kénnen elint
niert werden. Das Bestimmen dek besten Farben ist allerdings aufwandig und hat je
nach Verfahrenmindestens einen quadratischen Zeitafwand. Eine Losung fur dieses
Problem ist die joint-Histogramm-Technik [Fen03 S.

Neben den genannten Vorzigen beinhalten Histogramme aber auch einige Nac
teile. Siesind gegen viele StorgroRBen anfallig. Darunter fallen zum Beispiel die Lieh
verhaltnisse. Je nach Beleuchtung unterscheidet sich das Farbspektrum eines Bildes
erheblich. Auch unterschiedliche Bildauflésungen sind beim Vergleich problematisch.
Eine Anpassung der Auflosung fuhrt beiVerkleinerung des gré3eren Bildeszu Daten-
verlust. Das kleinere Bild kann in der Regel nicht ohne weiteres angepasst werden.
Auch Bildstérungen wieRauschen, Kratzer, Spiegelungemnd Reflexonen im Bild be-
einflussen das RetrievaErgebnis.Ein weiteres grol3esProblem ist, dass Histogramme
wenig Uber deneigentlichen Bildinhalt aussagenBilder mit einer ahnlichen Farbvertei-
lung werden unabhangig vom Bildinhalt als ahnich eingestuft. Aus dieser Tatsache
ergibt sich noch ein weiteres Problem. Mit zunehmendeAnzahl von Bildern inder DB
wird es immer wahrscheinlicher, dass sich die Histogramme ganz verschiedener Bilder
ahneln. Cer Vergleich von Histogrammen wird dann wirkungslos. Die Losung dieser
Probleme liegt in der Berucksichtigung der raumlichen Verteilung von Pixeln. So wird
neben der Information, welche Farben im Bild verwendet wurden auch die Informat-
on, wo im Bild die Farben dargestellt sindmit erfasst. Um dies zu berlcksichtigen ezt
tieren diverse Ansatze wieColor Coherence Vector (CVV), Color Correlogram, Rast
rung und Segmentierungsowie Annular- und Angular Histogramme. Problematisch an
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allen Ansatzensind der Mehraufwand bei der Berechnung und Speicherung der Higie
ramme, sowie eine starkere Abhangigkeit gegeniber Translation, Rotatimuer Skalie-
rung.

Color Coherence Vector

Der CVV ist eifversuchraumliche Information in Histogramme zu integrieren. k-
des Bin der Histogramme wirddabei zusatzlich unterteilt in koharente und inkoharen-
te Pixeleintrdge wobei de koharentenPixel zu einer gréf3eren Regiorgehdrenund die
inkoharenten nicht. Vor allem fur Bilder mit gro3en einheitlichen Farbregionen und
Texturen erweist sich dieses Verfahren als giinstig und liefert bessere Resultate als
einfacheHistogramme fur gleichartige Bilder. Ein Vektolist wie folgt definiert.

<(1f1), U2r2Qh 8nFn)> 1i: Anzahlkoharenter Pixel der iten
Farbe eines Bildes
[i Anzahl inkoharenter Pixel der iten

Farbe eines Bildes

Die Rucktransformation in das urspringliche Histogramm ergibt sich aus der
Summe von koharenten und inkoh&renterPixeln fir jede Farbe.

<1t 1), U220 D SaRT NP (3-4)
Color Correlogram

Ein weiterer Ansatz ist dasColor Correlogram Diesesbeschreibt die raumliche
und farbliche Beziehung von Punktpaaretim Bild. Die Darstellung fuhrt zu einem dré-
dimensionalen Histogramm Die ersten beiden Dimensioneni, j mit i,j00 v h &tellen
den Farbwert von zwei Pixelh und die dritte Dimension die Distanzk dieses Pixelpa-
res dar, wobeikn v h 8t BieoWahrscheinlichkeit, das ein Pixel der Farbg in einer
Entfernung k von einem Pixel der Farbe im Bild | zu finden ist,wird durch das folge-
de Farbkorrelogramm beschrieben

M Pr- Ppnv) s Ps E (3-5)

pif leciy il

I Gesamtmenge der Bildpixel
ley/ leg) MengeBildpixel der Farbec(i)/ c(j)
K: Distanz der Pixel p und p»

Die Bertcksichtigung aller Farbpaare fuhrt zu einem extrem grof3en
Korrelogramm mit einem Aufwand vonO(Ntd). Werden hingegen nur die rAumlichen
Beziehungenzwischen gleichen Farben értcksichtigt, so reduziert sich die Dimens
onsanzahl und damit der Rechenund Speicheraufwand aufO(Nd). Diese Weiterent-
wicklung heif3t color autocorrelogram. Das Autokorrelogramm liefert durch seine Ho-
here Stabilitdt bessere RetrievalErgebnisse alsStandardhistogramme oder ach Kohé-
renzvektoren (CVV), hat aber auch durch die hdhere Dimensionalitat langere Reohe
zeiten.[Fen03 S. 6f]
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Rasterung

Eine der einfachsten Methoden raumliche Information in Form von Histogrammen
zu speichern ist die RasterungDabei wird das Bild durch ein Raster in verschiedene
Regionen aufgeteilt und fir jede entstandene Region ein separates Histogramra-b
rechnet. Zwei Bilder, deren Standardhistogramm recht ahnlich ist, kbnnen so unte-
schieden werden.

Abbildung 3-5: Vergleich zweier Originalbilder (links) [Nob11, Hol11] mit jeweils einem glola-
len Histogramm (Mitte) und einem in vier Regionen gerasterten Histogramm
(rechts)

Viele Verfahren verzichten auch auf didier verwendete feste Einteilung der Ra-
ter, um das meist wichtigere Bildzentrum starker zu gewichten. Eine weitere Methode,
die ebenfalls in den Bereich der Bildpartitionierung fallt, ist die 8gmentierung. Sieist
wesentlich komplexer, da sie naher an deObjekterkennung arbeitet und im Bild ®-
mantisch bedeutsame Einheiten isoliert.

Annular und Angular Histogram

Beim Annular Histogram wird das Bildin kreisformige Regioneneingeteilt. Die
Auszéhlung der Farbanteile von innen nach auf3en fuhrt zur raumlicimeBeschreibung
der Farbverteilung in Form eines Vektor§Rao99S. 183186].

Der Vorteil dieser Methode liegt in der Abhangigkeit des Retrievals von der réu
lichen Verteilung. Dadurch kdnnen beispielsweise Sternbilder oder Luftaufnahmen von
Inselgruppen vaneinander unterschieden werden.Manchmal ist die Unabhangigkeit
der Positionierung im Raum #erdings erwinscht. Beispielsweise sollen Bilder einer
Bildserie, auf der sich das dominierende Objekt bewegt, nicht als unahnlich erkannt
werden.
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Abbildung 3-6: Annular Histogramm mit Farbverteilungsvektor

Eine ahnliche Technik ist da®\ngular Histogram. Hierbei wird die Bildflachedurch
Winkel unterteilt. Die Auszahlung der Farhnteile in denentstandenenRegionen gegen
den Uhrzeigersinnergibt die Vektorbeschreibung. Der Vorteil dieses Verfahrens ist die
Abhangigkeit des Retrgvals gegenlber vertikaler bzw. horizontaler Ausrichtung

[Ra099S. 183186].
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Abbildung 3-7: Angular Histogramm mit Farbverteilungsvektor

Die Vorteile beider Methoden kénnen in einem hybriden Verfahren kombiniert
werden. Das Bild wird in kreisférmige Regionenunterteilt, welche zuséatzlich durch
Winkel separiert werden. Die Auszahlungler Farbanteile erfolgt in den Regionen von
innen nach auRerentgegen demUhrzeigersinn.
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Abbildung 3-8: hybrides Histogramm mit Farbverteilungsvektor

Die Tauglichkeitder hier vorgestellten Verfahren wurde vonR. Aibing genauer o-
tersucht und die Ergebnisse aller Technikemmiteinander verglichen [Ra099 S. 183
186]. Das Testsetting bestand dabei aus 500 Bildern verschiedener Themengebiete aus
Kunst und Photographie Annulare Histogramme zeigtenn diesem Testdie bestePe-
formance. Ihnen folgten Angulare und hybride Histogrammverfahren. Der CCV und die
Sandardhistogramme landeten auf den hinteren Platzen.
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3.2.2 Texturbasierte Features

Co-Occurrence Matrizen

Eine Maoglichkeit zur Ermittlung von texturbasierten Featuressind Co-Occurrence
Matrizen (Grauwert-Matrizen). Sie ermitteln das wiederholteVorkommen von Grai-
wertmustern, indem die Haufigkeit zweier Grauwertea, bim Abstand q in Richtung 3
gezahlt wird [San01 S189f]. Die resultierendenrelativen FrequenzenP; (a,b) werden
in Form einer Matrix gespeichert, wobei jede Vorkommenshéufigkeithier die Textu-
grof3e M normiert wird.

0, AA i FEhERE A BFERERE  NOAF E—EF%E%E AErE A (3-6)

Ein einfaches Beispiel soll das Vorgehen veranschaulichen. Im Beispiel sei dbr A
stand g der betrachteten Pixel 1 und der Richtungswinkel3 135°. Die resultierende
Matrix ist wie folgt zu lesen. Auf einen Pixel der Farbe 0 folgt in Betrachtungsrichtung
im gegebenen Bereich nie ein weiteres Pixel der Farbe 0 und auch kein Pixel der Farbe
2, aber dreimal ein Pixel der Farbe 1. Die Kennzahlen der Farben ergeben siclhala
aus der Durchnummerierung aufsteigend zur hellsten Farbe.

—
12
0/0|3
11300
2\0|3|0

Abbildung 3-9: extrahierte Bildtextur und berechnete CeOccurence Matrix

Die Co-Occurence wird ahnlich wiedie Autokorrelation in der Regel nicht als &
genstandiges Feature genutzt, sonderdient als Ausgangspunkt fir komplexere Malie
Die folgende Tabelle zeigt eine Ubersicht tiber mogliche Anwendungen.

Mal3 Berechnungsformel
i = 2
Energe a,Fa@b)
Entropie a P a(@b)logh ,(a,b)
Maximale Eintrittswahrscheinlichkeit max, , P 4(a,b)
.s k
Kontrast a a'b|a_ b| R‘/,d (a,b)
Inverse difference moment . P/,(a,b)
aba, b |a_ b|k

Tabelle 3-2: Anwendungsbeispiele von Cé&ccurence
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Tamura Features

1977 stellten H. Tamura, S. Mori, und T. Yamawakechs texturbasierte Features
vor, welche in vielen Punkten mit der menschlichen Wahrnehmung tbereinstimmen.
Zu diesenFeatures gehoren Grobheit (coarseness), Kontrast (contrast), Gerichtetheit
(directionality), Linienartigkeit (line -likeness), RegelmaRigkeit (regularity) undUn-
eberheit (roughness).Eine spatereUntersuchung in Form einesSignifikanztests ergab,
dass besondersdie ersten drei Featuresfir das CBIRwichtig sind, da siebesonders
stark mit der menschlichen Wahrnehmung korrelieren [Des03 S27]. Im Folgenden
wird daher lediglich zu diesen drei Features ndher Bezug genommen.

Die Grobheit gibt Auskunft Uber die GroRe der Textuelemente.Je hdher der Wert
der Grobheit ist, desto grober wirkt eineTextur. Zum Vergleich verschiedeneBilder
mit quantitativ gleich stark vertretenen Texturenim Bild wird stets die Textur heran-
gezogen, die derhéchsten Grobheitsvert aufweist. Die folgende Abbildung zeigt den
Vergleichzweier Texturen mit unterschiedlicher Grobheit

Abbildung 3-10: Vergleich einer Textur mit hoher (links) [Man11] und geringer Grobheit
(rechts) [Kun11]

Zum Berechnendes Features fur dieGrobheit eines Bildes sind die folgenden vier
Arbeitsschritte notwendig. [Des03 S28]

(1) Fir jedes Pixel &, y) wird der Durchschnitt Uber seine Nachbarschaft
(verschiedener Fenstergrol3er2k) berechnet

aaﬁbci &% ¢ BU ¢ B (3-7)

(2) Fir jedes Pixel (x, y) wird dieabsolute Differenz Ex(x,y) zwischen den
beiden nicht-tberlappenden Nachbarschafsfenstern in horizontaler
und vertikaler Richtung berechnet(Fensterpaare gleicher Grol3e links
und rechts bzw. Gber und unter dem Pixel)

Odw 6 ® ¢ h 6 o ¢ M (3-8)
O o 6 dw ¢ 6 o ¢ (3-9)
(3) Auswahl desFensters mit dem hdchsten Differenzwert fir jedes Pixel
Yol Qi dR@ QB (3-10)
&8 h

(4) Der Durchschnitt Gber die 2 Werte des Gesamtbildes X, Y ergibt das
Feature derGrobheiteines Bildes

(3-11)
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Der Kontrast tragt ebenfalls entscheidend zur Bildqualitat bei. Er wird gro3tenteils
durch die vier Faktoren Dynamikbereich der Graustufen der Verteilung von Schwarz
und Weil3, der Kantenschéarfe und dem Zeitraum wiederholender Muster bestimmbie
nachfolgende Abbildung zeigt den Vergleich einer kontrastarmen und einer kontras
reichen Textur.[Des03 S. 28]

Abbildung 3-11: Vergleich einer Textur mit viel (links) [Pig11] und wenig Kontrast (rechts)
[kerl1]

Die Berechnung des Kontrasts geschieht durch folgend@rbeitsschritte. Dabei
wurde experimentell ermittelt, dass der Parameter gegen¥ determiniert.

(2) Den Vierten Moment deSBildmittelwertes { berechnen

(3-12)

2) Den Quotienten aus dem Moment des Mittelwertes und dem Quadrat
der Varianzder Grauwertebilden

(3-13)

”

3) Der Quotient aus der mittleren Abweichung und dem berechneten Wert
El O | B&AKpmrashReatuke

o (3-14)

Bei Gerichtetheit ist das Vorhandensein einer Orientierung in der Textur vond3
deutung. Ein Vergleich von gerichteten unchicht gerichteten Texturen ist nachfolgend
gezeigt.

Abbildung 3-12: Vergleich einergerichteten (links) [thall] und nicht gerichteten Textur
(rechts) [Tis11]

Die Berechnung der Gerichtetheit geschieht in folgender Forfren03 S. 9]

1) Das Bild wird mit zwei 3x3-Matrizen gefaltet. Diese kdnnerbeispiels-
weise folgende Form besitzen

p TP PP P
p T p mT TmT
p T P p P P
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(2) Betrag und Winkel des Gradientenvektors fiir jede Pixel berechnen
wobei 31 und 3v die horizontalen und vertikalen Diferenzen der Faltung
darstellen

.Y
— OAT & - (3-16)

3) Quantisierung von[ und Pixel zéhlen, deren Betragz|G| einengesetzten
Schwellwert Giberschreitet

(4) Konstruktion eines HistogrammsHp aus| . Dieses Histogramm zeigt fir
stark gerichtete Bilder ausgepragte Peaks und ist fur schwaeh
gerichtete Bilder relativ flach

(5) Berechnung desFeatures fur die Gerichtetheit aus derSchérfe desHis-
togramms (betrachtet Anzahl der Bins zwischen zwei Peaks)

Fir das Bild-Retrieval werden die drei Featuresleicht modifiziert verwendet. Ge-
wuinscht ist flr jeden Pixel ein eindeutiger Eigenschaftsvert. Um dies zu erreichen
werden Grobheit und Richtwirkung pixelweise berechnet. Die Berechnung des Ko
trasts erfolgt in einer 13x13-Nachbarschaft.Des Weiterenwird ein SobelFilter ver-
wendet, um fir jeden Pixel die Richtung der Umgebungdieses Pixels zuberechnen
JederPixel erhélt soje einen Wertfir die Grobheit, den Kontrast und die Richtung der
Nachbarschaft Daraus wird anschliel3end ein dredlimensionales Histogramm erstellt

Wold Features

Eine weitere Moglichkeit die Bildtextur zubeschreiben ist die WoldZerlegung. Im
Wold-Model wird das Bild bzw. ein Bildausschnitt als raumliches, homogeneayfalli-
ges Feld{y(m,n)|(m,n), ¥2} aufgefasst.Dieses Feld kann in drei Komponenten, den
harmonischen (harmonic), den fliichtigen (evanescent) und den unbestimmten
(indeterministic) Anteil zerlegt werden. Dabei ist zu beobachten, dageriodische Tex-
turen eine starke harmonische Komponente, gerichtete Texturen eindaske fllichtige
Komponente und wenig strukturierte (zuféllige) Texturen eine starke unbestimmte
Komponentebesitzen [Fen03 S. 9]. Die drei extrahierten Komponéen sind orthogonal
zu einander, wobei folgende Beziehung gilt.

wak oahkk Qak 64k Qak Qak (3-17)
y(m,n): zufélliges Feld
u(m,n): nicht deterministische (unbestimmte) Komponente
d(m,n): deterministische Komponente (weiter zerlegbar)
h(m,n): harmonische Komponente
e(m,n): flichtige Komponente

Diese Zerlegung ist auch auf den Frequenzraum Ubertragbar. Hierbei steéfiteine
spektrale Verteilungsfunktion (spectral distribution functions) der entsprechenden
Anteiley, u, d, h, dar.

'O,k O, O, O, O, O,k (3-18)
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Zur Bestimmung derWold-Features existierenin der bildraumlichen Domane wie
auch in der Frequenzdomane verschiedea komplexe MethodenDie deterministische
Periodizitat eines Bildes kann Uber die Analyse der Autokorrelationsfunktion bestimmt
werden. Die korrespondierenden WoldFeatures werden aus den Frequenzen und
Amplituden der harmonischenspektralen Peaks abgeleitet. Diaicht deterministische
(zufallige) Komponente ergibt sich aus Anwendung der MSARModellierung (multi-
resolution simultaneous autoregressive modelling) Fir das Retrievalwerden die har-
monischen Peaks und Distanzen zwischen den MRSRBrametern gleichgesetzt. In
Experimenten wurde gezeigt, dass die Retrievdtrgebnisse der WoldFeatures besser
sind als die Resultaé der Tamura-Features [Cas02]Des Weiterenexistieren Ansatze
die drei Wold-Feature-Parameter (ibereine Maximum Likelihood Abschétzung zu le-
stimmen. Eine Alternative zu den raumlichen Verfahren ist die Verwendung spektraler
Transformationen wie der diskreten FourierTransformation (DFT), der diskreten Co-
sinus Transformation (DCT) oder der diskreten WaveletTransformationen (DWT). Die
Berechnung vonglobalen Leistungsspektrender DFT ist im Vergleich zu lokalen Fe
tures und Fensterverfahren nicht sehr effektiv bei der Texturklassifizierung und im
CBIR. Derzeisind die aussichtsreichstenMethoden fir das Textur-Retrieval die Multi-
resolution-Features mit orthogonalen WaveletTransformationen oder mit Gabor
Filterung [GImO6]. Die Merkmale beschreibenraumliche Verteilungen von orientierten
Kanten im Bild auf mehrerenSkalen.

Gabor Filter Features

Der GaborTransformation ist eine weitere Technik zum Extrahieren von texturla-
sierten Features.Durch die \erwendung einer Gauf3funktion werden Frequenz und
raumliche Informationen erfasst [Des03 S. 25]Dabei zeichnensich die GabotFilter-
Featuresdurch eine besonders hohe Robukeit bei der Beschreibung ausDas Verfd-
ren zeigt sich robust gegeniiber Frequenaind Raumvariation. Auf3erdemist es invari-
ant bei Kontrast- und Helligkeitsdnderungenund ist dem menschlichenSehen ang-
passt [Sar01 S.190f]. Der GaborFilter wird oft im Zusammenhang mit im MaRstab
veranderbaren Knoten und KantenDetektoren eingesetzt. Die generelle Idee dabei ist
die Verwendung einer zweidimensionalen GabeFunktion g(x,y)mt AET AO & OANOAT U
und der Bandbreite An y&

P

"Qaotd

W W
'Q(br‘]g L2 e (3-19)

Bei diesem Grundwavelet entsprechen A« und Ay der Standarcabweichung der
" AOR OOAEAT  (-und y-RicBring Ber GaborFdter ergibt sich durch geeigre-
te Streckungen und Drehungen der Funktiog(x,y).[Fen03 S. 11]

N dw © Qoo mt o O ooé+ of Q& (3-20)
W o o RE OOE+
wobei: K: Anzahl der Richtungen
a>1 S: Anzahl der Skalen

nymthp kL8 h +
mynhpH8h3
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Wavelet -Transformation

Ahnlich zu der GabofTransformation verfolgt die WaveletTransformation einen
Multi-ResolutionrAnsatz zur Texturanalyse, bei dendas Bild bei unterschiedlicher
Ortsauflosungspektral zerlegt wird [Fen03. S. 11].Im Gegensatzum Beispiel der Fao-
rier-Transformation ist es durch die Verwendung von Wavelets moglich gleichzeitig
Orts- und Frequenzinformation in einemMerkmalswert zu kombinieren. Dies ist fir die
Erkennung lokal begrenzter Texturen unabdingbar und ein groRRer Vorteil der DWT.
Des Weiterenist die WaveletTransformation robust gegeniber GrofRen und Fre-
quenzanderungen.Durch Verschiebung(Translation) und Skalierung (Dilation) eines
Grundwavelet € | @\itter-Wavelet) werden eine Reihe von Basisfunktionert mn(X)
generiert, welche das Bildsignal beschreiben.

¢ @ ¢ C¢ O I (3-21)

Dabei stellenm und n die Parameter fiir die Translation und Dilation darDas Bib-
signal ergibt sich aus der Aufsummierung der Basisfunktionen

"6 d ¢ @ (3-22)

Bei der Berechnung der WavelefTransformation wird das zweidimensionale Sg-
nal in vier SubBander LL, LH, HL und HH aufgeteilt. Die Bezeichnungen L und &t b
schreiben das jeweilige Frequenkand. L steht hier flir die niedrigen Frequenzen (low
frequency) und H fur die hohen Frequenzen (high frequency). Zur Texturanalyse we
den zwei Grundtypen der WavelefTransformation unterschieden [Fen03 S. 12]. Die
pyramid-structured wavelet transform (PWT)wird beim untersten Frequenzbandund
die tree-structured wavelet transform (TWT) fur die restlichen drei Bénder eingesetzt.
Die wichtigste Information liegt fir viele Texturen meist in den mittleren Frequea-
bandern. UnterVerwendung des Mittelwertes und der Standardbweichung der Ene-
gieverteilung dieser vier SubBander kann der FeatureVektor erzeugt werden.

3.2.3 Formenbasierte Features

Zunachst werden die konturbasierten Features(boundary-based features) be-
trachtet. Der Begriff Kontur wird dabei wie folgt definiert und im Weiteren auch so
verwendet.

1 Definition 3.5 (Kontur ) :
: Die Kontur eines zweidimensionalen Objektes istine Reiheengaufeinander fd- :
| gender Pixel &, ) [Fen03 S. 14] I

Der Parameters gibt dabei die Position des gen Pixel in der Kontursequenz an
und liegt zwischen 0 undN-1, wennN die Anzahl allerKonturpixel ist. Die nachfolgende
Abbildung zeigt einemit dem CannyEdgeFilter extrahierte Objektkontur.
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Abbildung 3-13: Originalbild (links) [Vie11l] und extrahierte Objektkontur (rechts)

Man unterscheidet drei Arten der Konturdarstellung [Fen03 S. 14] Die Kontur
kann als Bogerdinge (curvature) K(s) des Pixels s verstanden werden und ist damitals
Funktion Gber der Anderung der Tangentenrickungen folgendermaRen definiert.

D i 2 3-23
vt G (3-23)

Die Rotationsfunktion| j @i durch die nachfolgende Gleichung bestimmt, o+
bei @dnd U de erste Ableitung der Koordinaten eines Konturpixels an der Stelledar-
stellen.

A ;o lER . Qv . . Qo
—i OA|& mit e = h e — (3-24)

Eine weitere Moglichkeit der Konturdarstellung ist dieZentroid-Distanz (centroid
distanz) R(s) Die® Distanz ist definiert alsAbstand zwischen einem Pixel der Kontur
(Xs,Ys) und dem Zentroiden(X,Y:) der Form.

Y o o © (3-25)

Zuletzt kann die Kontur als Funktion komplexer Koordinaten ¢omplex coordinate
function) Z(s) definiert werden. Dabei werden die Koordinaten der Konturpixel durch
eine komplexe Zahl représentiert.

Qi O O X W (3-26)
Fourier -basierten Features

Nach der Einfihrung in diese grundsatzlichen drei Darstellungsformen sollen nun
einige konturbasierte Features vorgestellt werden.Begonnen wird dabei mit den Fa-
rier-basierten Features, da die im weiteren Verlauf vorgestellten Verfahrerzum Teil
auf der Fourier-Transformation aufbauen. Die Featuredeschreiben die Form eines
Objektes mittel s einer Fourier-Transformation der drei definierten Konturdarstellun-
gen. Dabei werden drei komplexe Koeffizientenmengen erzeugt, welche die Objektform
im Frequenzbereich darstellen. Niedrige Frequenzkeffizienten symbolisieren dabei
allgemeine Eigenschafte der Form wéahrend hohe Frequenzen Details der Form eh
rakterisieren.
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Fourier-Deskriptor der Bogenknge

"Q  SOgE0IB h'O i (3-27)
Fourier-Deskriptor der Zentroid-Distanz
. Os. O,
0 s‘o'sﬁs‘ *H ) (3-28)
S{OSES OSEEN{OF

F bezeichnet hier die ite Komponente der FourierTransformations-Koeffizienten.
Es werden allerdings nur die positiven Koeffizienten betrachtet, da die Trsformatio-
nen symmetrisch sind,es gilt |Fi|=|Fi|. Der dritte Fourier-Deskriptor ergibt sich wie
folgt.

Fourier-Deskriptor der komplexen Koordinaten

o O . 805505 O 3.9
Q 08 B hS‘Os hs‘o'él"B h 0% ( )

F. ist der erste Frequenzloeffizient ungleich null, welcher zur Nornalisierung der
Transformationskoeffizienten verwendet wird. Im Gegensatz zulen beiden ersten [@-
skriptoren werden die positiven und negativen Frequenzanteile betrachtet. Der Mi-
telwert wird hierbei nicht zur Normalisierung verwendet, da er von der Position der
Form abhangig ist. Um sicherzustellen, dass die formbasierten Featuraer Objekte in
der Datenbank die gleiche Lange haben wird der Umriss jedes Objektes vor demufo
rier-Transformation auf M Werte normiert. M kann beispielsweise auf2m=64 gesetzt
werden. Somit kann die effizientee FastFourier-Transformation (FFT) verwendet
werden. Durch weitere Umformungen gewahrleisten diese Features ebenfalls Invarianz
gegenulber verschiedenen TransformationenJm Rotationsinvarianz zu erreichenwird
beispielsweisedie Amplitude der komplexen Koeffizienten genutzt und die Phase wird
vernachlassigt. Ist zusatzlich Skalierungsinvarianz gefordert, so wird die Amplitude der
Koeffizienten durch die Amplitude des Mittelwertes oder aber den ersten Koeffizienten,
welcher ungleich null ist, dividiert. Translationsinvarianz wird bereits durch die Kon-
turdarstellung geliefert.

Turning Angles

Ein weiteres Verfahren, welches auf formbasierten Features basiert sind die
Turning Angles.Ein Turning Angle misst denWinkel der Tangenten gesehen von einem
gegebenen Referenzpunkientgegen den Uhrzeigersinn. D. Feng, W.C. Sui urd. Zhang
stellen in ihrem Werk rMultimedia Information Retrieval and Managemen®[Fen03]
hierfiir ein Verfahren tber die inGleichung (225) eingefuhrte Formel einer Rotatiors-
funktion [ (s) des Bogenmalless vor. Dieser Ansatz beinhaltet zwei grof3e Probleme.
Erstens sinddie extrahierten Features nicht rotationsinvariant und zweitens ist eine
eindeutige Auswahl des Referenzpunktes durch diese Herangehensweise nicht gewéah
leistet. FUr einen Referenzpunkt musdierbei lediglich gelten, dass er auf der Objék
kontur liegt. Das Verschieben des Referenzpunktes entlang der Objektkante wraer-
andert allerdings den berechnetenTurning Angle von [ (s) zu [ (s+t). Falls das Objekt
um den Winkeld gedreht wird, entsteht ein neuerTurning Anglevon[j O q Dusch die
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mehrdeutige Rotationsfunktion sind zwei ObjekteA und B nicht ohne weiteres ve-
gleichbar. Esmuss der minimale Abstand Uber alle mdglichen Verschiebunges und
Rotationen  berechnet werden waseinen erhéhten Rechenaufwandedeutet [Fen03
S. 13f]

Q oM I'HE s—i o —i 1 s0Qi (3-30)

Te=—)

Eine weitere Mdglichkeit zur Berechnung deiTurning Angles, welche nicht die &-
AAAT AAODPOT AEAT AT 00T AA Shdylof Shlldtily Bdasufedoeh  x E O A
Turning Anglesbased Shape Descriptdd[Zib01] von Carla Zibreiraund Fernando Fe-
reira vorgestellt und ist auch InNMPEG7-Standardso umgesetztWieder muss \or dem
eigentlichen 3-schrittigem Feature-Extraktionsprozess die Objektkontur durch Sey-
mentierung ermittelt werden. Das anschlieRendé/erfahren ist in der Abbildung 3-14
dargestellt und wird im Folgendennaher diskutiert.

Berechnung der Berechnung der 4 Berechnung der E
Hauptachsen Schnittpunkte Turning Angles

Abbildung 3-14: Schritte zur Extraktion von Turning Angles
Im ersten Schritt werden die zwei Hauptachsen des Objektes berechnet. Diese sind

am Objekmasseentrum ausgerichtet und parallel zum kleinsten umschlieRenden
Rechteck (minimalBounding BoX des Objekts Mathematisch gesehen ist die Berbe
nung der Hauptachsen das Bestimmen von Eigenvektoren einer KovariaWatrix V.

oo
oo UBoowoooo (3-31)

. P
w0 e ® 00

, p o
W = W 0w W w

Dabeientspricht N der Gesamtanzahl von Konturpixeln undxs,ys) den Koordinaten
dess-ten Pixels einer Form. Die Koordinaten des Objektmassezentrunis.,y:) werden

durch Mittelwertbildung der Konturpixel berechnet.

L N (3-32)
U U

Im zweiten Schritt wird der Ausgangspunkt fur die Berechnung der Turning gles
gewahlt. Es besteht die Moglichkeit einen beliebigeionturpixel zu wéhlen, was alle-
dings nicht optimal fur das spatere Matching ist. Die Wahl des Referenzpunktes heei
flusst, wie bereits gezeigt die berechneten Turning Angles, wodurch zwei Objektaicht
ohne weitere Umformungen vergleichbar sind. Um eine eindeutige Zuordnung und
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zusatzlich Rotationsinvarianz zu erreichen wird der Ausgangspunkt auf Basis der
Form-Momente bestimmt. Als Startpunkt wird der Punkt gewéhlt, der am weitesten
vom Objektmasezentrum entfernt ist. Das Problem nur eines einzigen Startpunktes ist
seine fehlende Robustheit. Bereits bei geringen Anderungen des Objektes kann dem
Zentrum am weitesten entfernte Punkt in einen vollig anderen Bildbereich springen,
was gravierende Anderungen der Objektbeschreibung nach sich zieht. Stattdessen
werden meist vier Ausgangspunkte bestimmt um eine Form zu beschreiben. Dabei
handelt es sich umdie vier Schnittpunkte zwischen der Objektkontur und den Haup
achsen.Fur jeden Startpunkt wird anschlieBendein Vektor von Winkeln erzeugt Der
MPEG7-Standard schlagt folgende Schritte zur Berechnung dekusgangspunkte vor
[ZzibO1].

(1) Die Hauptachsen des Objektes werden mit 8nd S bezeichnet

(2) P1 ist der Punkt auf S, welcher am dichtesten am Massezentrum liegt

3) P, ist der Punkt auf S, welcher am weitesten vom Massezentrum én
fernt ist und zu P1 auf der gegeniiberliegenden Seite des Objektmass
zentrums liegt

(4) Ps und P, ergeben sich analog auf:S

Im letzten Schritt wird eine Menge von Konturpixeln gewahltum die Krimmung
der Turning Angles zu berechnenJederWinkel ist durch zwei Vektoren definiert. Der
erste Vektor ergibt sich durch zwei aufeinanderfolgende Konturpixel und der andere
durch eine Objekthauptachse. Die Berechnung der Turning Angles erfolgt mprasen-
tativen Punkten. DiesePunkte sind definiert als der Durchschnitt von k gleichmafiig
verteilt Konturpunkte, wobei der berechnete Durchschnittswert nichtauf der eigentli-
chen Objektkontur liegen muss(vgl. Abbildung 3-15). Die Anzahlk der Konturpixel
ergibt sich dabei aus denVerhaltnis zwischen dem Objektumfang und der Anzahl der
Winkel N, die zur Objektbeschreibung genutzt werderim MPEG7-Standard wird fiir N
als Wert 64 vorgeschlagen.Die Bestimmung der Winkel erfolgt entgegen dentUhrzei-
gersinnund wird in der nachfolgenden Abbildung illustriert.[Zib01]

y
‘ (=17 1))

® Ausgangspunkt

® Durchschnittswert der
Objektkontur

i) Krimmung des i-ten
Winkel miti=0,...,N1

(%:v;) Konturkoordinaten
Abbildung 3-15: Schema der Berechnung von Turning Angles [Zib01]
Curvature Scale Space

Das letzte hier betrachtete Featureyelches auf einer Beschreibung der Objektke
tur basiert, ist der Curvature Scale Space (CSS). @8S gehort zu den wichtigstentn
jektformbasierten lokalen Features, da durch die Verwendung der Form im Raum nicht
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nur die Position, sondern auch der Grad dehusbuchtungen bzwVertiefung einer Cb-
jektkontur erkannt wird [ZhaOl S. 3. Grundlage des Verfahrens iseine Faltung der
segmentierten Objektkontur mit einem Gauss-ilter zum Glatten derermittelten Form.
Die Abbildung 3-16 zeigt die notwendigenSchritte zur Berechnung des C$S8relche im
darauffolgenden Abschnittnéher erlautert werden [Zha03 S. 7]

Vorverarbeitun Normalisieren der Berechnung der
9 alierung | ! Ableitungen
Normalisieren der
" Speaks = CSPeaks === CSSMap

Abbildung 3-16: Schritte zur Extraktion von CSS-eatures

Ahnlich zur Fourier-Transformation werden als erstes die Konturkoordinaten(xs,
yomit O € -bBedhnet. Um eine spéatere Vergleichbarkeit verschiedener Konturen
zu ermdglichen wird im nachsten Schritt die Anzahl der Konturabtastwerte auf einen
festen Wert normiert. Die verwendete SamplingTechnik basiert auf derBogenlange
der Kontur, da diese die topologische Struktur der Objektgrenzen am besten erhélt.
Dadurch ermoglicht das CSS&/erfahren auch die Erkennung teilweise verdeckter @-
jektkonturen. Als nachstes wird die erste und zweite Ableitung der Konturpixe(Xs, )
berechnet Mit Hilfe der berechneten Ableitungen wird eine CS&ontur-Map erstdlt.
Die Kontur-Map ist eine MultiskalenDarstellung der Nullstellen der Konturbogenlange
welche wie folgt berechnetwird . Durch die verwendete MultiskalenrStrategie zur Fe-
prasentation der Objektform ist diese allgemeiner und weniger anféllig gegeniiber Ra
schen und anderen StérungerjZzha03 S. 7]

Qi W i‘ (b'i 'd) 'i oo i (3-33)
W i w i !

@0j OQqh 1UABIpitGng dn der Stelle s

®C=)6j oqhe. Albléitﬁh’g éndlegr Stelle s

Wird die Faltung mit einem breiteren Gauss-ilter wiederholt, so verschieben sich
die Wendepunkte weiter auf den Objektrand bis sie sich gegenseitig auslésch&nes
entspricht dem Entfernen der konvexen Wdélbung, wodurch die Kontuweicher wirkt
[Bue08 S. 5].

i o [ & iR (3-34)
i & & QiR

In jedem Schritt gehen so Detailgder segmentierten Formverloren. Jederlterati-
onsschritt entspricht der Entwicklung der Form auf einer hoheren SkalaDer Parame-
ter A gibt an, auf welcher Skala eine Nullstellentdeckt wurde. Das Verfahren endet,
wenn keine weiteren Nullstellen mehr gefunden werden kdnnen. Die resultierende
CSSMap beinhaltet alle gefunden NullstellerJ A j @hbAbh&r@igkeit der lterationsstu-
fe (vgl. Abbildung 3-17).[Sti06 S. 69]
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Abbildung 3-17: Darstellung einerObjektkontur im CSS [Sti06]

Der letzte Schritt istdie Extraktion der im CSS vorhandenen Peaks und di@rma-
lisierung dieser [Zha03 S. 10] Die Abbildung 3-18 zeigt das Resultat de€xtraktions-
prozesses.

] (\”(Jmn RIREN

Abbildung 3-18: CSSMap (links) mit extrahierten CSSPeaks (rechts) [Zha03]

Die CSS-eatures sind translationsinvariant [Zha03 S. 2].Die durchgefiihrte Nor-
malisierung in eine feste Anzahl von Konturpixeln liefert zusétzlich Skalierungsinvar
anz. Rotationsinvarianz wird durch eine kreisférmige Verschiebung der Peaks in den
Ursprung der CSSVlap erreicht. Ein Objektmatching kann direkt auf einglnen oder
mehreren Skalen oder aber indirekt auf der Ahnlichkeit der CSBarstellung der zu
untersuchenden Segmente durchgefiihrt werden [BueO8 S. 5].

Alles in allem sind die CSE&eatures sehr méchtig und wichtig fir die Beschreibung
der Ahnlichkeit zwischen Formen, da sie aquivalent zur menschlichen Wahrnehmung
sind [Zha03 S. 2] Die Dimensionalitdt der CSS ist recht gering und das Verfahres
sehr robust, aber diese Features beinhalten auch einige Problen#im einenwerden
lediglich lokale, formbasierte Features erfasst Gobale Merkmale werden hingegen
nicht berticksichtigt, kdnnen aber durch eine Kombination globaler Funktionenwie
der Zirkularitat oder der Anzahl der CS3eaks hinzugewonnen werden. DedNeiteren
entspricht die Anzahl der Peaks in Abhangigkeitvom Sampling und den gewéhlten
Schwellwerten nicht der wahren Anzahl der konvexen und konkaverAbschnitte auf
der Objektkontur. Aul3erdem existieren keine CS®eskriptoren fur weiche, konvexe
Formen.
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Flachenbasierte Features

Es wurden bereits einige konturbasierte Features vorgestelltAn dieser Stellesoll
nun kurz auf Features eingegangenwerden, welche auf der Beschreibung der Objék
flachen (region-based features) basierenlm Gegensatz zu den konturbasierten Verfa
ren wird bei flachenbasierten Features direkt der Objektkorper innerhalb der Kontr
grenzen beschriebenDas Finden homogener Flachen geschieht in der Regel lbea-st
tistische Momente, welche bereits im Kapitel der farbbasierten Features eingeflihrt
wurden. Fur das Beschreibn von Objektformensind die ersten vier statistischen M-
mente bedeutend.Der Mittelwert (vgl. Gleichung.3-1) und die Varianz (vgl. Gleichung.
3-2) geben Auskunft Uber dieLage unddie Variabilitat (Streuung bzw.Dispersion) der
Regionen im Bild Auch derdritte und vierte Moment, die Verzerrung (vgl Gleichung.3-

3) und die Wolbung (Kurtosis) der Verteilung, tragen Informationen tberdie Lage von
Objektregionen. Weicht die Intensitat, die Farbe oder die Textur einer Menge voni-P
xeln in den genannten stastischen Momenten von ihrer Umgebung ab, so handelt es
sich um eine Region. Das Bestimmen der Pixelregionen erfolgt tblicherweise analog zu
den konturbasierten Featuresnach der Objektsegmentierung.Die Darstellungder Re-
gionen geschieht in Form vorPunktmengen, Blobs oder Skeletongsim06]. Die nad-
folgende Abbildung zeigt die Segmentierung von Bildregionemittels gangiger Blob
Detektoren.

Abbildung 3-19: Detektion interessanter Bildregionen durch SIFT (links), SURF (Mitte) und
MSER (rechts) [Tuy08]

Der Skeleton verfolgt einen anderen Ansatz zuBeschreibungdieser Bildregionen
Hierbei wird ein Graph genutzt,welcher die Form in den Ecken der Kontur aufspannt.
Beim Verstehen, wie dieser Spanngraph erzeugt wird, hilft folgende Analogie. Die-
trachtete Form wird als brennbare Flache gesehen. An den Réandern der Flache wird
gleichzeitig Feuer gelegt, welches sich mit identischer Geschwindigkdtichtung Mitte
beweg. Treffen sich dabei zwei Feuerfrontenléschen sie sich gegenseitig aus. Die
Menge aller Punkte, an denen sich zwei Frontareffen (quench points), bildet das Sle-
lett der Form. Die Abbildung 3-20 zeigt einen einfachen Skeletonder ein gegebenes
Rechteck beschreibt[Fel04 S. 13]

Objektkontur
Feuerfront
| q————T ——————————
| v v v :
IL > Mittelachse 7
| |
T 1
| A A A |
| {

Abbildung 3-20: Skeleton eines Rechteckg-el04]
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Moment Invariants

Zuletzt sollen nochdie Moment Invariants als Vertreter der formbasierten Fa-
tures untersucht werden. Hierbei handelt es sich um eine hybride Variante, welche
sowohl Charakteristika aus den konturbasierten alsauch aus den flaichenbasierten Fee
tures beinhaltet. Klassischwird ein Moment der Ordnung(p, q) wie folgt definiert, wo-
bei die Funktion f(x, y) angibt, ob ein Pixel(x, y) zu einer geschlossenen FornR gehdort
oder nicht. Liefert die Funktion 1 als Wert zuiick, so ist der Pxel enthalten inR, bei 0
ist er es nicht.[Che93 S. 683]

a @ 6 QOO QG (3-35)

Aus dieser allgemeinen Darstellung kann das zentrale Moment der Foiirabgeld-
tet werden. Dabei ist(x., ) das Zentrum vonR.

‘ ® O © 0 WAL Q® (3-36)
. . a . a
mit W ) W
(o} a

Bei den hier betrachteten Rasterbildern entspricht das Integral einer einfachen
Aufsummierung der Merkmalswerteiliber den Spalterx und den Zeileny des Bildes

D d 0 0 (3-37)
h ~
Bei dieser ersten Uberlegung werden die invarianten Momente tber die Pixel der
Kontur und die durch diese begrenzten Pixel der Objektflache berechnet. Dies ist recht

zeitaufwandig. Eine Weiterentwicklung der klassischen invarianten Momentesieht
deshalb vor, die Berechnung lediglich tGber di®bjektkontur Cdurchzufihren.

0w 0w 0w (3-38)
h ~
Das so entstandeneentrale Momentwird zusatzlichnormalisiert, um skalierungs-
invariant zu sein.
— mt [ P (3-39)
Darauf aufbauend kann eine ganze Reihe weiterer robuster Momente konstruiert
werden, welche invariantgegenuberTranslation, Skalierung und Rotation sind. Dige
kénnen unter anderem im Buchry O1 OEI AAEA )1 & Oi ACET T 2AO0O0EAOAI
[Fen03 S. 13hachgelesen werden

3.3 Lokale Feature-Detektoren

In den vorangegangenen Kapiteln wurden Features als inhaltstragende Bildmer
male bereits definiert, klassifiziert undteilweise auf deren Extraktiorsmethoden ein-
gegangen.n diesem Kapitelsollen die Teile eines RetrievalSystems betrachtet werden,
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welche Featuresbei einer lokalen Betrachtung einesBildes ermitteln. Genauer geht es
um den Teil des Extraktionsprozesses, @cher die semantisch bedeutsamen Bilregio-
nen durch eine lokale Betrachtung der Pixelumgebungdentifiziert , den sogenannten
Detektor. Im Wesentlichen erfiillt ein FeatureDetektor zwei wichtige Aufgaben. Zuerst
berechnet er eine Abstraktion der im Bild dagestellten Information. Im Anschluss e
mittelt der Detektor auf der Basis der durchgefiihrten Vorverarbeitung interessante
Bildregionen, welche sich besonders gut fir eine eindeutige Bildbeschreibung eignen.

Analog zu den Features existiere nachdem wether Bildinhalt extrahiert werden
soll, eine Vielzahl an FeatureDetektoren. Bevor auf verschiedene Vertreter der einze
nen Gruppen eingegangen wird, soll der Begriff FeatwBetektor formal definiert wer-
den und im Anschluss allgemeine Anforderungen arinen idealen Detektor festgelegt
werden.

! Definition 3.6 (Feature -Detektor) |
I Der Begriff FeatureDetektor bezeichnet in der Computer Vision ein Werkzeud
: zum Ermitteln der zu extrahierenden Features in einem Bild [Tuy08 S. 180].

Die wiinschenswertenEigenschaften fur Detektoren tberdecken sich weitgehend
mit den Anforderungen an Featurs. Im Wesentlichen ist eine schnelle Ermittlung mg-
lichst aussagekraftiger und robuster Featureslas Zieleiner guten Detektion. Die Tabd-
le 3-3 zeigt eine Ubersicht ibe die wichtigsten Merkmale fiir performante Detektoren.
Die Reihenfolge der Merkmale definierdabei kein Ranking Uber deren Bedeutung fir
den Einsatz[Tuy08 S.183f]

Merkmal Erlauterung

Wiederholbarkeit | Der Detektor muss in zwei Bildernmit dem gleichen Bildaus
schnitt dieselben interessanten Bildregionen ermitteln
Informationsgehalt | Die ermittelten Merkmale sollen einzigartig sein unddas Bild
gut charakterisieren.

Quantitat Die Anzahlder ermittelten Features sollden Anforderungen
angemessen seinZu viele Features kdnnen nicht mehr effizient
verarbeitet werden. Zu wenige Features erlauben aufgrund de
geringeren Informationsgehalteskeinen eindeutigen Rick
schluss aufdasBild.

Genauigkeit Die erfassten Merkmalesollenin Lage, Umfang und ggf. Form
genau lokalisiertsein.

Effizienz Die Erkennung der Regionen soih angemessener Zeit erfb
gen, insbesondere gilt dies in zeitkritischen Anwendungen

Invarianz Die Detektion sollgegenuberBildtransformationen unabh&ngig

sein.Diese Eigenschatft ist besonders wichtig, wenn groRe Me
formungen zu erwarten sind

Robustheit Gegeniber geringen Verformungen soldas Detektions
verfahren dagegen unempfindlich sein

Tabelle 3-3: Anforderungen an idealeDetektoren [Tuy08 S. 183f]

Die Entwicklung der vergangenen Jahram Bereich der FeatureDetektion ging
vorwiegend in Richtung formbasierter Detektoren. Auch die in OpenCV implementie
ten Verfahren arbeiten Uberwiegend auf der Objektform. Eine Ursachefiir die Préfe-
renz fur dieses Bildmerkmal ist dieTatsache, das$-ormen im hohen MalResemantik-
tragend im Bild sind. Im Gegensatz zu Farbe und Textureinhaltet sie deutlich mehr
Informationen Uber den Inhalt einer Photographie. DieBetrachtung von dargestellten
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Objekten ist ndher an der menschlicheenkweise und daher besser geeignanhalt-
lich schwach korrelierte Bilder zu unterscheiden.

Nichtsdestotrotz spielen die Ubrigen Bildfeatues ebenfalls eine grof3e Rolle bei
heutigen Detektoren Farbe und Textur werdenhaufig dazueingesetzt um formbasier-
te Features zu ermitteln Bei vielen auf Farbinformationen basierenén Verfahren han-
delt es sichdabeium Weiterentwicklungen von Intensitatsbasierten VerfahrenEswird
ermittelt, ob die Farbwentdanderung benachbarter Pixel bzw. Pixelregionen eineneg
setzten Schwellwert Uberschreitet undiber diese Information eine potentielle Objek-
kante erkannt. [Tuy08 S.203]

DaDetektionsalgorithmen zur Bestimmungformbasierter Featureseine grof3e Ré
le in der Ermittlung lokaler Features spielenJiegt der Schwerpunkt dieser Arbeitauf
diesem Bereich Dabei erfolgt zunachst eine Einteilung in Klassen auf Grundlage ihrer
Funktionsweise. Ein guter Ansatzlabei ist zu spezifizieren welchen Teil der Form d-
nes Bildobjektes der Detektor untersucht Hier lassen sich drei grof3e Gruppen déf
renzieren. KantenDetektoren ermitteln Pixel auf der Objektkontur, wohingegen Ecken
Detektoren nur die Pixel auf der Kontur bestimmen, die an markanteBckpunkten lie-
gen. BlobDetektoren berechnen die Regionen (Blobs) eines Objektedudem existieren
noch Affin-Invariante Detektoren. Siestellen oft eine Erweiterung etablierter Verfahren
anderer Klassen dar. Ihr Schwerpunkt liegt allerdings auf dem Charakterisieren von
Features, diegegeniberaffinen Transformationen unveranderlich sind. Affine Trans-
formationen umfassen jegliche maR3stabsdndernde Abbildungen des Bildraumes, bei
denen die Verhaltnisse der Bildobjekte beibehalten werderDadurch wird der Einfluss
von StdrgroBenauf den RetrievatProzess,wie der Betrachtungswinkel der Aufnahme
vermindert. Die folgende Grafik zeigt einen Uberblick tUber die einzelnen Klassen und
gibt Beispiele fur Vertreter dieser Gruppen. Die hervorgehobenen Detektorensind in
OpenCV implementiet und werdenim Laufe dieser Arbeit ndherbetrachtet.
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Abbildung 3-21: Einordnung lokaler Feature-Detektoren in definierte Kategorien

Nach dieser allgemeinen Einfihrung wird imFolgenden die Klasse der Kanten
Detektoren diskutiert .
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3.3.1 Kanten -Detektoren

Ziel der KantenrDetektion ist es mit Hilfe von Kantenoperatoren Umrandungen
von Objekten, im Folgenden Kanten genanrzyu finden [Gal09S. 8f. Der Begriff Kante
kann wie folgtdefiniert werden.
| Definition 3.7 (Kante) :
: Eine Kante ist eine Diskontinuité einer Funktion der Bildintensitat, welche unter :
: anderem an Objektiibergangen und Schattenverlaufen auftritt [StrO3 S. 3]. I

Viele Objektkanten sind dadurch charakterisiert,dass zwei Flachen mit unte-
schiedlichen Grauwerten aufeinandertreffen wodurch die entstehende Kante per De-
tektionsverfahren erkannt werden kann. Kantendetektionsalgorithmen ermitteln ein
Kantenpixel auf der Grundlage von Intensitatsunterschieden einesils im Vergleich
zu seiner direkten Nachbarschaft. Zu diesem Zweck ist es im Allgemeinen netwdig
das Farbbild in ein Graustufenbildzu transformieren. Fir die Helligkeitsverteilung im
Bild ergibt sich die Funktionf(u), wobeiu die Betrachtungsrichtungspezifiziert. Hierbei
werden die Frequenzen im Bild durch hellere und dunklere Grauwerte dargestellt.eB
sonders interessant sind dabei die Bereiche der gréf3ten Intensitat, das heil3t wo sich
die Helligkeit des Originalbildes am starksten andertHierbei kann es sich umObjekt-
kanten handeln, an denenein Intensitatswechsel statfindet. Dies duf3ert sich in der
ersten Ableitung durch einen Extremwert[J&h05 352f]

.
flu)

(a) (b)

Abbildung 3-22: Originalbild (links) mit Grauwertprofil und erster Ableitung (rechts) [Bur06 S.
118]

Um die Extremwertstellen zu bestimmen, beinhaltet diecKantendetektion die Su-
che nachMaxima im Betrag des Gradientevektors. Zu diesem Zweck erfolgt eine &
rechnung der ersten Ableitungfiir jede Bildrichtung. Der ermittelte Gradient zeigt da-
bei stets indie Richtung ansteigender Grauwerte. Fur die iAbbildung 3-22 dargestel-
te Grafik bedeutet dies, dass die Gradientvektoren vom Bildrand hin zur Bildmitte e
gen.

Definition 3.8 (Gradient)
Der Gradient an der Stelle (x,y) einer kontinuierlichen Funkbn f ist ein zweidi-
mensionaler Vektor, welcher in die Richtung des steilsten Anstieges der @il
funktion f zeigt [Kir08 S. 17] I

Das Ergebnisdes Detektionsprozessesst ein Kantenbild, also én Binar- oder
Grauwertbild, in welchem alle gefundenen Kanten eingezeichnet sindDas erstellte
Kantenbild dient als Ausgangspunkt fur weitere Verarbeitungsschritteder Kontur-
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oder Texturerkennung. Nachfolgend werden nun einige Kantenoperatoren vorgeste|lt
wobei detaillierter auf den Detektionsprozess eingegangen wirdBegonnen wird dabei
mit dem Sobel-Operator.

Sobel-Operator

Ahnlich zu anderen kantenbasierten Detektionsoperatoren wird beim Sobel
Operator das Rasterbild als eine MatriA betrachtet. Die Detektion basiert auf einer
pixelweisen Faltung eines Paars voi3x3-Matrizen (Faltungsmatrizen) mit einem Aus-
schnitt der Bildmatrix. Dabei entspricht beim Sobelperator die zweiteFaltungsmatrix
einer 90°-Drehung der ersten Matrix. Bei beiden Matrizen ist zudem eine starkereeG
wichtung der Mittelachse konzipiert. Nach Sobel sind sie wie folgt definieff-is03]

-1 0| =+1 w1 | +2 | +1
-2 0 |+2 0 o0
-1 0| +1 -1 ]-2 -1

Abbildung 3-23: SobelOperatoren $ (links) und S, (rechts) [Fis03]

Aus dieser Definition folgt, dassS auf vertikale und S, auf horizontale Anderungen
des Gradienterreagieren. Als Ergebnis dieser Faltung wirchus dem Originalbilddas
GradientenBild erzeugt.

QOg[e)

Abbildung 3-24: Originalbild (links), vertikales Faltungsresultat G (Mitte links), horizontales
Faltungsresultat G (Mitte rechts), GradientenBild (rechts) [Bur06 S. 20]

Der resultierende Gradientenvektor G definiert den Gradienten der Intensitatsa-
derung in beiden BildachsenDabei ergibt sichG, aus der Faltung vonS, mit Aund G,
durch Falten vonS, und A.

. O
@] O (3-40)

Mithilfe der beiden ermittelten Gradienten G, und G, lasst sich der Anstieg einer

potentiellen Kante durch einenPixel errechnen. Es gilt:

s oo~ AN A

— AOAGAT (3-41)

Ein Pixel hat jedoch lediglich acht Nachbarnund dementsprechend auch nur acht
magliche Gradientenwinkel, wdei jeweils ein Winkelpaar eine lokalberechenbare
Kantenrichtung bestimmt. Beispielsweise kann eine horizontale Kante durch den Wi
kel 0° oder 180° ausgedrickt werdenDaraus ergeben sich vierermittelbare Winkel
von Objektkantenflr horizontale, vertikale und die beiden diagonala Bildrichtungen.
Diese werden durch 0° 45°, 90° und 135°angegeben.Der soeben berechnete
Gradientenwinkel wird auf einen der Werte gerundet Um die absolute Amplitude des
Gradienten zu ermitteln wird der Betrag des Vektors gebildefwWag06 S. 14]

@ Q@ Q (3-42)
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Der Betrag des Gradienten ist invariant bei Bilddrehungen und damit unabhangig
von der Orientierung der Bildstrukturen. Dies ist wichtig flr eine isotrope Kantende-
tektion, wobei das Operationsresultat nicht von der Richtung der Kante abhangigst,
was auch dieGrundlage anderer Kantendetektionsalgorithmen darstelltfJ&h05 S 352f]

In der Praxisist, um die Rechenzeit zu verkirzemnjie Verwendung eines Pseudo
Faltungsoperators Ublich. Die Berechnung des Gradienten erfolgt hierbdiir den An-
wender in nur einem sichtbaren Schritt, ohneAusgabeder Teilgradienten G.und G,. Zur
Erzeugung der Amplitude des Gradienten wird zu jedem Pixebeine 8-Pixel
Nachbarschaft betrachtet

AEE
3 B
BIR|B

Abbildung 3-25: Pixelmatrix einesBildausschnitts[Fis03]

Die Faltung entspricht im Frequenzbereich einer punktweisen Multiplikation der
gerasterten Matrix des Bildausschnitts mitden SobetOperatoren (vgl. Abbildung 3-23
und Abbildung 3-25). Fur die GradientenG,und G ergibt sich folgende Rechnung.

Q0 05 ¢Or ¢hy Oy Dy (3-43)
O ¢v U L ¢ U
Qo 0 CT 60 L7))( CGLIJ Gw

Die Berechnung des Betrages des Gradientenvektors wird ebenfalls approximiert
(vgl. Gleichung 342), wodurch sichfolgende Rechnung ergibt.

@ s Q@ (3-44)
sO 0 0 0 b 0
SO ¢ U L ¢ U S

Diese Approximation ist allerdings anisotrop, wodurch Kanten in Diagonalrichtung
um den Faktor b @ empfindlicher detektiert werden als Kanten in Achsenrichtung
[Jah05 S 352f]

Allgemein gilt der SobelOperator in der Literatur trotz seiner Einfachheit als hin-
langlich genau Mit ihm lassen sich recht gute RetrievaErgebnisse in akzeptabler B-
chenzeit erzielen. Nicht zuletzt disem Umstand hat der Algorithmus es zu verdanken,
dass er auch Bestandteiinderer Verfahren, wie dem CanmFilter, ist. Im Gegensatz zu
beispielsweise dem RobertsOperator besitzt er gréRere Faltungsmatrizen. Dies bé&n
tigt bei der Berechnung mehr Zeit, litert allerdings auch bessere Ergebnisse, da die
Storanfalligkeit auf diese Weiseherabgesetztist. DesWeiteren ist beim SobelOperator
eine starkere Gewichtung der Mittelachsals beim Prewitt-Operator spezifiziert. Diese
gewichtete Mittelung dient der Rauschunterdrickung und verbessert so die Kanterd
tektion. AuBerdem wurden lediglich zwei Matrizen definiert, wobei jede auf Anderu-
gen ineiner Bilddimension am starksten reagiert[Ebl11, VisO7 S. 1P

Canny-Edge-Detektor

Der CannyEdgeDetektor umfasst einen Algorithmus zur Kantendetektion, bei
dem, um ein bestmaoglichesDetektionsergebnis zu erzielen, verschiedene Verfahren
hintereinander ausgefihrtwerden. Er wurde von J. Cannymit dem Ziel einen optima-
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len Kantendetektor zu entwickeln erstellt. Dabei waren drei Kriterien besonders wit-

tig. Zum é@nen soll der Detektor lediglich tatsachlich existierende Bildkanten erkennen.
Diese sollen weiterhin moglichst nah an der realen Position im Bild detektiert werden.
Zuletzt legte Canny grol3en Wit darauf, dass Kanten nicht mehrfaclidentifiziert we r-

den. Dies umfasst insbesondere, dass jede gefundene Kante genau ein Pixel breit ist. Um
dies zu erreichen wurden bekannte Verfahren mit zusatzlichen Schritten der Bildwe
arbeitung kombiniert.

Ahnlich zum SobelFilter wird aus dem Originalbild im Vorfeld ein Grauwertbild
erzeugt, welches die Grundlage fir digveitere Intensitatsbetrachtung ist. Wie bereits
erwahnt wurde, kénnen dieHelligkeitsschwankungen anObjektkanten als Unstetigkeit
der Grauwertfunktion aufgefasst werden Da derartige Unstetigkeitsstellen auch bei
Bildrauschen auftreten, verwendet der CanmAlgorithmus einen GaulFilter zum Gla-
ten des Bildes Dabei wird das Originalbild mit Hilfe einer Matrix gefaltet,um sich der
Normalverteilung anzundhernund das Rauschen zu unterdriickenDer neue Grauwert
der Pixel ergibt sich dann aus den gewichteten Werten der ihn umgebenden Pixdm
Allgemeinen gilt, jegrof3er die verwendete Faltungsmatrix gewéhlt wird, desto robus-
ter wird der Algorithmus gegenliber RauschenEin Beispiel fur eine solche Maske ist in
der folgenden Gleichung dargestellt. [FisQ3Wag06 S. 13

P G P
¢ T ¢ (3-45)
P G P

AnschlieRend werden die Gradienterder einzelnen Pixel unter Verwendungdes
betrachteten SobelOperators ermittelt. Der nachste Schritt sieht die Entfernung aller
Grauwerte vor, die nicht auf einer Objektkante liegerDaflr wird fir jeden Pixelsein
Grauwert mit denjenigen seiner 8 Nachbarn verglichenBei diesem Vergleich darf &-
ner der benachbarten Pixel einen hthean Wert aufweisen, es sei denn, der betreffende
Nachbarspixel liegt entlang derzuvor berechneten Kantenrichtung Ist dies nicht geg-
ben, wird der Grauwert des betrachteten Pixels auf null gesetAdiese Methode heif3t
non-maximal suppression und dient dergenaueren Lokalisierung der Kanten. @nit
wird die geforderte Bedingungnachminimal diinnen Kanteneingehalten.

Zusatzlich wird eine Hysterese ein ZweiSchwellwerteverfahren zur Unterdrii-
ckung nicht relevanter Kanten, durchgefihrt Neben der resultierenden
Relevanzbewertung werden in diesem Schritt auch die Helligkeitswerte aller Bildpua
te auf Schwarz oder Weilgesetzt Die zwei verwendetenSchwellwerte T, und T die-
nen der Beeinflussungdes Detektionsprozess.Dabei ist der erste Schwellwert fir die
Beurteilung, ob ein Pixel relevant ist oder nicht, wichtig. Der zweite Wert dient hireg
gen der Vermeidung von Kantenbriichen. Beinhaltet eine Kante Giberwiegend Pixel mit
einem hohen Grauwert, so gilt sie als relevant, und darf auch an Stellen mit niedrigere
Grauwerten nicht auseinander gerissen werdenDer TrackingProzess beginnt in &
nem Pixel dessen Wert grof3er alsT; sein muss Entlang der berechneten Kantemver-
den in beiden Richtungenausgehend von diesem Punkt alle Pixeharkiert, bis deren
Grauwert unterhalb T féllt. Nach diesem Schritt liefert der Algorithmus eineMenge
von Pixeln welche denim Bild vorhandenenKanten entspricht. Im Gegensatz zu vielen
anderen Detektoren ist das Detektionsresultat ein Binarbild, welches lediglich diei-P
xelwerte 0 (Schwarz) und 1 (WeiR) beinhaltet.Die Abbildung 3-26 zeigt eine Ubersicht
uber verschieden Zwischenstufen de®etektionsprozesses. [Wag06 S. 1417]
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: 3

Abbildung 3-26: Originalbild, Kantenbild, Kantenbild mit Gradientenrichtungen, Kantenbild
nachnon-maximal suppression, Ergebnis des Cannfilters (v.l.n.r) [Wag06]

Dasberechnete Kantenbild kann auf viele verschiedene Arten verwendet werden,
um weitere Informationen aus dem Bild zu extrahierenBei der Hough-Transformation
wird es zur Erkennung einfacher geometrischer Objekteind beim Waltz-Algorithmus
zur Erkennung von dreidmensionalen Obgkten im Bild verwendet. Die Wirkung des
CannyAlgorithmus hangt von drei Parametern ab Die Breite des Gaufkilters be-
stimmt den Grad der Weichzeichnung. Eine Erhdhung der Filterbreitgenkt die Sensii-
vitdt des Detektors gegeniiber Rauschen, absergroRert im gleichen MalRe auch die
Wahrscheinlichkeit Bilddetails zu verlieren. AuBerdem wird der Lokalisierungsfehler
der ermittelten Kanten so leicht erhéht Ebenso wichtig fur das RetrievaErgebnis ist
die Wahl des oberen und unteren Schwellwertes bei der K{erese. Falls dieuntere
Schwelke zu hoch gesetztist, erhdht sich das Bildrauschen. Ist dagegen derbere
Schwellwert zu gering konzipiert, vergrof3ert sich die Anzahl falschdetektierter Ob-
jektkanten. Allgemein gilt,flr gute Ergebnissesollte der untere Parameter moglichst
tief und der obere hochangesetzt werden[Fis03]

Laplace-Operator

Im Gegensatz zum SobéDperator handelt es sich beim Laplac®perator um einen
richtungsunabhangige Hochpassfilter. Er arbeitet sowohl in vertikaler, horizontaler
als auchin diagonale Richtungund basiert auf der zweiten Ableitungder Bildfunktion.
Die bisher betrachteten Verfahrenrechnen jeweils mit der ersten Ableitung,also dem
Gradient der Bildfunktion. De zweite Ableitung einer Funktion besitz an einer Ex-
remstelle der ersten Ableitung einen Nulldurchgangwas fir die Kantendetektion g-
nutzt werden kann. Der klassische Laplac®perator wird in der Analysiswie folgt de-
finiert. [Vis07 S. 8 Wag06 S. 10]

g 22 (3-46)
Tw Tw
Der Operator ist null, wennbeide partiellen Ableitungennull werden, was ein Indiz
fur eine mogliche Kante an dieser Stelle isum ihn fur das Retrievalzu nutzen, muss
die Formel aus (346) in Matrizenschreibweise Uberfihrt werden. Hierflr werden -
erst die zweiten partiellen Ableitungenfolgendermal3endiskretisiert.

T Qo T Qo phd  "Qa (3-47)
Tw T o } 5
Qw pho Qaw Quw Qw pho
PQw pho  ¢Qafd  p Qo pho

Diese Rechnung wird analog fur die zweite Koordinate durchgefuhund anschlie-
Rend werden die beiden Faltungsmatrizen konstruiert.

m T T m p T m p
O p ¢p M ¢m p T
m T T m p T m p

(3-48)

470 A

44



Features und deren Extraktion smethoden

Der Filter liefert akzeptable Ergebnisse, allerdings ist er stark rauschanféllig. Der
Grund hierfur liegt in der punktférmigen Struktur des Filters, welche den mittleren
Bildpunkt im Gegensatz zu seineNachbarn strker gewichtet. Dadurch wird punk-
férmiges Rauschen eher verstarkt algeglattet. Zusézlich ist bei der Kantendetektion
mittels LaplaceFilter eine anschlieBendeSuche nach einem Vorzeichenwechsehtg-
lich. Dabei werden fir jedes Pixel alle Paare von sich gegeniiberliegenden Nachhbarp
xeln betrachtet Besitzt mindestens ein Par davon unterschiedliche Vorzeichen, ma
kiert man den aktuellen Pixel als Kantenpixel, ansonsten al$licht-Kantenpixel. Bei
dieser Vorgehensweise enthalt man wie beim Canfr¥ilter ein Binar-, anstatt des sonst
Ublichen Graustufenbildes. In der Praxis wird meist auf diese Erweiterung verzichtet,
da durch die hoheRauschandlligkeit des LaplaceFilters die Ergebnissedurch eine
Vorzeichenbetrachtung eher verschlechtert als verbessert werdenStattdessen wird
haufig eine abgewandelte Filtermatrixeingesetzt {/gl. Gleichung 249). Diese zeichnet
sich durch eine bessere Isotropie, also einen geringeren Einfluss der Kanterriagng
auf das Detektionsergebnisius.[Wag06 S. 11]

Y

[ q
p

N o N

P
S (3-49)
P

3.3.2 Ecken-Detektoren

Die Erkennung von Ecken ist Teil der Poinbf Interest-Detektion (POI), aber ke
nesfalls mit ihr gleichzusetzen, da noch weitereAuspragungenzu der Gruppe der
Points of Interest zahlen. Hiebei ist beispielsweiseein isolierter Punkt, welcher sehr
hell bzw. dunkel ist oder das Ende einer Liniezu nennen. Das Ziel von PO}
Detektionsverfahrenist es interessante Punkte zu ermittelnEin Punkt gilt im Sinne des
Retrievals als interessant, wenn er sich von seiner Umgebung durch beispielsweise eine
hohe Helligkeit oder einestarke Kontrastanderungabhebt Eine Ecke ist ein besonderer
Point of Interest, an dem sich zwei Kanten (vgl. Definition 3.7) schneiden

Definition 3.9 (Ecke) I

Im zweidimensionalen Raum bezeichnet eine Ecke einen Punkt, in dessen uhn{

telbarer Nachbarschaft zwei dominanteKanten in verschiedenen Richtungen:

existieren. [Gal09 S. 10] I

Allgemein sollte ein Eckpunktfolgende Eigenschaften erflien. lhr Informationsge-
halt sollte moglichst gro3 sein, um nitzlich fir den RetrievaProzess zu seinDazu
zahlt unter anderem die Einzigartigkeit des detektierten Punktes. Nach Mdglichkeit
sollten die ermittelten Pixel semantische Informationen Uber das Bild und die dam
stellten Bildobjekte enthalten. Ein zweites wichtiges Kriterium betrifft die Anzahl der
berechneteninteressanten Bildpunkte. Diese sollte mdglichst gering sein, um daBild
in komprimierter , semantisch reichererForm zu repréasentieren und spateren Spa-
cher- und Rechenaufwand bei Vergleichsoperationen zu minimieren. Zuletzt soll die
Auswabhl fir alle Anwender wiederholbar und nachvollziehbar sein. Insbesondere gilt
dies auch bei Bilddnderungen, gegeniber denatie detektierten Punkte invariant sein
sollten.[Gal09 S. 14

Im Folgenden werden einige Detektionsverfahren aus der Gruppe der Eckane
kennung diskutiert.
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Good Features to Track (GFTT)

Good Features toTrack (GFTT) umfasst verschiedene Ansatze, um das Tracking
von Objekten in Videos zu \erbessern. Das Verfahren wurdd993 von Jianbo Shi und
Carlo Tamasi vorgestellt und ist in der Literatur auch unter dem Namen Shiomasi
Corner Detector bekannt.GFTT basiert im Wesentlichen auf der Idee die Features an
den VideoTracker anzupassen. Hierflr werden/on Shi und Tomasiverschiedene A-
satze diskutiert und experimentell gezeigt, dasso bessere Ergebnisse erzielt werden
konnen. Da sich der zugrundeliegende Algorithmus in erster Linie auf bewegte Bilder
(Videos) bezieht, werden hier nur einige Grundideen angesprochen und fur eindiefe-
ren Einblick auf das Originalpaper von Shi und Tomasi verwiesen [Schi93].

Grundsatzlich gilt, dass sich Features, welche gut fur dags&ture-Tracking geeg-
net sind, in vielen Punktenvon Features anderer Anwendungen unterscheiden. Be
tures, die einegeeignete Beschreibung der Textur einer Region darstellen, kénnem-u
geeignet zum Tracking seinZum Beispielist es bei BEwegungen imdreidimensionalen
Raum mdglich, dass das Objekt, auf welches sich ein Feature bezieht, durch ein weiteres
Objekt verdeckt wird. Deshalb ist es notwendig die Features und den Feature
Detektionsprozess den neuen Anforderungen anpassen. Der erste Ansatz zur Verleess
rung sieht deshalb eine Qualitatsiiberwachung (Monitoringfler errechneten Features
vor. Dabei wird Uber ein Unéhtichkeitsmal3 die Veranderung der Werte zwischen dem
ersten und dem aktuellen Frameberechnet. Uberschreitet dieserWert eine gesetzte
Grenze, charakterisiert dies ein schlechtes Feature und esird ein neuer Eigen-
schaftswert ermittelt.

DesWeiteren erkannten Shi und Tomasi, dass im Videobereich komplexe Bilaéd
derungen stattfinden, die Uber einfache Rotation, Translation und Skalierung hinaus
gehen. Eine Kernaussage schlussfolgert daraus, dass zwei Bewegungsmodelle notwe
dig sind, um die Bildanderung zu beskreiben. Bei kleinen Interframe-Anderungen lie-
fert die Bildtranslation brauchbare Ergebnisse. Liegt zwischen den beiden betrachteten
Frames allerdings eine goRRe Distanz, sobeschreibt das Modell der affinen Bildand-
rungen die Bewegung deutlich besser. Dikomplexe Anderung der Bildintensitat bei
jedem Frame kann wie folgt berechnet werden, wobei die Variation der Bildfunktion
eines bestimmten Pixel(x,y) zwischen einem Frame zum Zeitpunkt und einem Frame
zur Zeit O Ooetrachtet wird. [Schi93]

"C \I"rl"\ _I_ "Ql) , \I"rl"\l"| Fd) _ \I"rl"\l"' (3_50)

Die Bildanderung wird dabei durch die Verschiebung €} wuslds Pidels(x,y) vom
Framet zum Frame O DangegebenMeist handelt es sich hier um eine Verschiebung
eines Bildausschnitts (Fenster) im dr&imensionalen Raum, welche durch ein affines
Bewegungsfeld in Abhangigkeit der Verschiebung des Fensterzentruntsangegeben
wird.

U OB
T 000 a0 5 o (3-51)

Die Qualitat der Beschreibung hangt von der GroRRe des Fensters, der Bildtextur
innerhalb des Fensters und dem Betrag der Kamerabewegung zwischen zwei Frames
ab. Allerdings beschreibt auch das affine Bewegungsmodell die Anderungen im Bild
nicht perfekt, wodurch die ParameterAund d so bestimmt werden mussen, dass sie die
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Uné&hnlichkeit minimieren. Die besten Resultate fir das Tracking bieten POI. Im Gege
satz zu Kante, bei denen je nach Kantenart, waagerecht oder senkreckgdiglich die
vertikale bzw. horizontale Komponente Bewegungsinformationen beinhaltet, sind
Ecken eindeutig zu detektieren. Die Bestimmung erfolgt Uber die Eigererte der Bild-
anderungsmatrix, welchein Ecken besonders grolsind. In der Praxis wird dies Gber
einen Schwellwert umgesetzt, Giber welchen beide Eigenwerte liegen miss¢Bchio3]

Die Methode der Good Features to Track umfasst insgesamt drei Ansatze zur-Ve
besserung von ObjekiTracking in Videos. Dies beinhaltet eine Methode zur Feature
Auswahl, einen TrackingAlgorithmus basierend auf affinen Bildanderungen und eine
Uberwachungstechnik der Features, um stets mit guteMerkmalswerten zu arbeiten.
Die Uberwachung der Features mit Hilfe des Ahnlichkeitswertes behebt nicht alle Rro
leme beim Trackirg. Durch eine gute Beschreibung kénnen so aber die Featurdss auf
wenige AusreiRer, fiir den Tracking-Prozess verbessert werden. Eine Uberlegung wére
nun, ob diese Verbesserung nicht auch auf das einfacG®IRlibertragbar ist. Anstatt
der Unahnlichkeit aveier Frames konnte diese auch fiir zwei Bilder bestimmt werden.
Der Tracker konnte eingesetzt werden, um bestimmte Strukturen oder Muster im Bild
zu erkennen. So kann zum Beispiel die Suche nach speziellen Architekturen oder eine
Gesichtserkennung realisiet werden. Auch dieser Ansatz wurde untersucht und festgf
stellt, dass der Un&hnlichkeitswert fir verschiedene Bildemenig aussagekraftig ist
[Shi93]. Im Bereich des BildRetrievals existieren bereits effektivere Detektionsverfa-
ren.

Features from Accelera ted Segment Test (FAST)

Features from Accelerated Segment Test (FAST) ist ein Verfahrewelches von
Edward Rosten undTom Drummond entwickelt wurde und bei dem der Schwerpunkt
nicht auf der moéglichst genaten Bestimmung derEcken in einem Bildiiegt, sondern auf
der Rechenzeit, die hierfibendtigt wird. Um eine Zeiteinsrung zu ermoglichen, wird
bewusst eine herabgesetzte Qualitéat bei der Eckenerkennung akzeptiemelche sich
unter anderem in einer ungenauen Lokalisierung der Ecken zeidbie aufdiese Weise
erkaufte Einsparung der Rechenzeit macht=AST zueinem der momentan schnellsten
Feature-Detektoren. Die folgende Tabelle zeigt einen Vergleich von FAST mit anderen
EckenDetektoren. [R0s05S.6, Ros06S. 4f

Detektor Zeit (in ms) Anteil an Fram edauer (in %)
FAST (mit nomax suppression)| 1.59 7.95

FAS{ohnenon-max suppression| 1.49 7.45

Harris 24.0 120.0

SUSAN 7.58 37.9

DoG 60.1 301.0

Tabelle 3-4: Laufzeitvergleich verschiedenelEckenDetektoren [Ros06 S. 7]

Bei diesem Testvurde die Zeit gemessen, welche die Verfahren bendtigen, wemf
einem AMD Opterion 2.6GHzFeatures in einem Farbbild (768x288 Pixglzu detektie-
ren. Zusatzlich wurde die Rechenzeitins Verhaltnis zu de zur Verfiigung stehenden
Dauer eines Framesheim PAL-Fernsehen(20ms) gesetzt, um so die Tauglichkeitlr
Echtzeit-Trackingsysteme zu untersuchen wobei FASTnach diesem Tessehr gut ge-
eignet ist.

Ahnlich zu anderen PODetektionsverfahren erfolgt die Ausvahl eines Pixels bei
FAST auf Grundlage der Intensitéatsunterschiede des Pixels zu seiner Umgeburidy.
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jedes Pixelp wird die Nachbarschaft auf einem 16PixelKreis (BresenhamKreis mit
Radius 3) ump betrachtet. Pixel p wird vom Detektor ausgewahlt,wenn mindestensn
seiner Nachbarn eine um den gewahlten Schwellwettgeringere oder héhere Inteng
tat als p besitzen Gebrauchlich istn=12 als Anzahl der nétigen Nachbarrzu wéahlen
[Ros05 S6]

Abbildung 3-27: Pixel-SegmentTest zur Auswahl von Eckerbei FAST[R0s05 S. 6]

Dieser Test kann optimiert werden, indem zuerst nur einige Nachbarpixel getestet
werden. Hierfur werden die Pixel 1,5,9 und 13 auf cen Bildhauptachsen vorp gewéahlt.
Liegt die Intensitat nicht bei mindestens drei dieser Pixeliber bzw. unter der vonp, so
kann der Kandidatp direkt ausgeschlossen werdenLediglich fur die Bildpunkte, we-
che diese erste Vorauswahl absolviert haben, wird die komplettel6-Pixel
Nachbarschaft betrachtet Uber den Schwellwertt kann bei diesem Verfahrendie Ge-
schwindigkeit und die Anzahl der detektierten Features beeinflusst werden Dabei
nimmt die Berechnungszeit zu und die Anzahl der gefundendfckenab, wennt erhéht
wird (vgl. Abbildung 3-28).
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Abbildung 3-28: Beeinflussung der Rechenzeiind der Anzahl der detektierten Ecken durch
den Schwellwertt [Ros05 S. 6]

Die Detektionsergebnisse konnen zsatzlich durch die Anwendung der non-
maximal suppression verbessert werden Dabei wird zu jeder detektierten Ecke g-
pruft, ob diese eine starker asgepragte adjazente Eckéesitzt. Falls dies der Fall ist,
wird der betrachtete Pixel verworfen Die Uberpriifung auf adjazente Ecke geschieht
mittels einer Vergleichsfunktion V, auf welche anschlielendlie non-maximal suppres-
sion durchgefihrt werden kann.[Ros06 S. 6]
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® GO ‘® 0 oh 0 & 6 (3-52)

mit
Y e} 0 o, Y O 0 o

V entspricht dabei der Summe der absoluten Differenz zwischen der Intensitét des
Pixels p und seiner sechssehn Kreisachbarn. Die Nachbarschaft wird in die Mengen
Siight Und Siar Unterteilt, je nachdem ob die Intensitét des Nachbarpixels héher oder
niedriger als die vonpist.

Eine weitere DetektorDeskriptor-Kombination, welcher auf dem FASDetektor
aufbaut, istoriented BRIEF(ORB).Diesebesteht aus einem orientierten FASDetektor
zum Finden interessanter Bildbereiche und eier modifizierten Version des BRIEF
Deskriptors (vgl. Kapitel 3.4). Der Detektor, welcher bei ORB verwendet wird, unte
scheidet sich lediglich durch die zusatzliche Berechnung einer Orientierungsrichtung
an den detektierten Ecken vomeingefihrten FASTDetektor. Hierzu werden an jedem
Eckpunkt verschiedene Momente des Intensitatswertes der Ecke laand folgender
Formel berechnet. Trotz des zusétzlichen Rechenaufwands ist ORB bis zuhundert
Mal schneller als SIFT un@twa zehn Mal schneller als SUR was in deitWahl von FAST
als Basis der Detektion begriindet liegt. [Brall S. 45]

0 0 "Oaftd (3-53)

Die Orientierung ergibt sich aus der Orientierung in sRichtung und in yRichtung,
welche mittels der Gleichung 34 berechnet werden kaon.

5 OA] 2 (3-54)
w

mit

FAST wird vor allem bei zeitkritischen Anwendungen eingesetzt, da esderen
gangigen EckerDetektionsverfahren im Bezug auf dieRechenzeit deutlich tberlegen
ist. Neben der dadurch héheren Ungenauigkeit bei der Eckebetektion beinhaltet
FAST den weiteren Nachteil, dass edcht skalierungsinvariant ist. [Tuy08 S 252]

Star-Detektor (STAR)

Der StarDetektor wurde von dem USamerikanischen Unternehmen fiir Roboter
technologie Willow Garage welches derzeitauch die OpenCVWBibliothek pflegt (vgl.
Kapitel 3.5), entwickelt. Er resultiert aus dem Versuch zwei zentrale Ziele der Feature
Detektion zu kombinieren. Auf der einen Seitsollen die detektierten Eckpunkte ma-
lichst nah an den realen Ecken liegenauf der anderen Seite ist auch eine hohe Roltus
heit bei der Detektion wichtig. Eine hohe Genauigkeit besitzen auch andeezkenha-
sierte Verfahrenwie der Harris-Detektor. Ihr Schwachpunkt ist dagegen die Robustheit
insbesondere ggentber Skalierungsdnderungenm Gegenzug besitzen skalierungs-
variante FeatureDetektoren meist Defizite bei der Genauigkeit, da sie nicht auf den
einzelnen Bildpixelnarbeiten, sondernauf abstrahierten Objektformen. Beide Kriterien
spielten bei der Entwicklung von STAR eine Rolle. Der Detektor idtei einer hohen -
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tektionsgenauigkeit invariant gegen Bildanderungen und zudem durch effiziente &
rechnungen fiir Echtzeitsysteme geeignefAgr08 102-104]

Das Grundprinzip des StaiDetektors stellt eine mdglichst genaue und schnell zu
berechnende Approximation an bereits bestehende, digitale Filterverfahren dabie
Basis bildeg dabei der Center SurroundExtremas Filter (CenSurE), welchewiederum
eine veralgemeinerte Variante der Extrempunktsuche nach Laplace darstelDiese ist
sehr stabil gegeniiber Skalierung und wird aus diesem Grund aublei anderen Detek-
toren, wie dem Harris-Laplace unddem HessianLaplace, eingesetzt. Bei beiden Be
spielen wird nach der EckenDetektion eine LaplaceFilterung durchgefiihrt, was sehr
rechenaufwandig ist. STAR fuhrt dagegen zuerst die CenSufklterung tber alle Bild-
punkte aus undeliminiert anschlie3end durch verschiedene Verfahren einige dereg
fundenen Features.Ein Cersur-Filter ist ein bipolares Filter (bi-level filter), da esaus
einem inneren und einem auferen Kernmit entgegengesetzter Polaritat besteht Flr
jeden Pixel werden die Grauwerte seiner Nachbarn im inneren Kern mit +1 und die
Nachbarschaft im duReren Kermmit -1 multipliziert. Die Summe dieser Werte bildet
dasFeature des Pixels, welcher sichn Ecken stark von denen seiner Nachbarpixelr
terscheidet. Das Hauptproblem bei derCentersurround Filterung ist es, einFilter zu
entwerfen, der skalierungs- und rotationsinvariant ist und gleichzeitig schnell zu le-
rechnen ist. DieAbbildung 3-29 zeigt eine Ubersicht (iber mégliche Filterkerne.

.. _ + +

Kreis Oktagon Hexagon Quadrat Stern

Abbildung 3-29: CenterSurround bi-level Filter [AgrO8 S. 106]

Der Kreisfilter liefert bei der LaplaceFilterung die besten Ergebnisse, ist im &
genzug aber auctbei der Berechnung am zeitaufwéandigstemnd deshalb fur zeitkrit i-
sche Anwendungen nicht geeignet. Ein quadratischer Filterkern ware dagegen einfach
zu berechnen. Allerdings sind diese Filter nur gegentiber 9%@rehungen invariant. Eine
gute Approximation des Kreisfilters ist der OktagorFilterkern. Er ist relativ robust
gegenluber Drehungen und trotzdem schnell zu berechnen. Beim Staetektor wird
eine Variante des Oktagott-ilters, der Stern, genutzt.

Um Skalierungsinvarianz zu erreichen, muss die Filterung auf verschiedenenasSk
lierungsebenen erfolgen. Bei STAR wirdtandardmalig ein siebenstufiger Skalierung-
faktor fur die Filtermasken verwendet und derMerkmalswert fiir jeden Bildpunkt auf
allen Skalierungen berechnet. [@s ist bei quadratischen Filterndurch die Verwendung
von Integralbildern effizient berechenbar. Integralbilder dienen der schnellen Berde
nung von Pixelsummen innerhalb rechteckiger BildbereicheDer Wert eines Pixels in
einem Integralbild Ix(x,y) entspricht der Summe aller Pixel de Nachbarschaft im Origr
nalbild. Fir einen Bildausschnitt wird esfolgendermal3en berechnet.

(XN 0HQ (3-55)

Nachdem das Integralbildermittelt wurde, sind lediglich vier Operationen nd-
wendig, um eine rechteckige Flache beliebiger GroRe zu berechnen. Die schnék
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rechnung ermdglicht Bildskalierungen unabhangig von der Gro3e des Integralbildau
schnitts, was in der folgenden Abbildung dargestellt isiKomplexere Filterkerne lassen
sich durch mehrere geneigte quadratische Formen zusammensetzen und so ebenfalls
Uber maodifizierte Integralbilder berechnen. [Tuy08 S. 248f]

*
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Abbildung 3-30: Berechnungsschema von Integralbildern mit rechteckiger Grundflachi@uy08
S. 249]

Nach der Filterung wird éne non-maximal suppression angewandt. Dies dient der
Suche nachskalierungsinvarianten Extremwerten in der lokalen Nachbarschaftund
stellt eine erste Auswahl der detektierten Ecken dar. Dabei wird ein Wert unterdrickt,
wenn in seiner Nachbarschaft ein aderer Wert héher (maximaler Fall) kew. niedriger
(minimaler Fall) auf einer Skalierungsebene ist. Die Amplitude der Werte dient zudem
als MaR furdie Stabilitét einesFeatures bei der SkalierungDie nachfolgende Abbildung
zeigt die Detektion von Pixeln, @ in ihrer Nachbarschaft ein Maximum oder Minimum
darstellen.[Agr08 S. 105108]
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Abbildung 3-31: non-maximal suppression beim StaiDetektor [Kie07 S. 207]

Der letzte Schritt bei der StarDetektion sieht die Eliminierung von Features vor,
welche auf einer Linie oder Kante liegen, da diese bAnderung des Bildausschnittes
meistens nicht stabil sind. Im Gegensatz zu SIFT, beelchem ein HessianFilter ver-
wendet wird, nutzt STAR hierzu einen HarrisKantenfilter. Dieser ist rechenintensiver
als Hessian, liefert aber besere Ergebnisse bei der Kantemiterdriickung. Der Mehr-
aufwand bei der Berechnung entspricht allerdings nur einem kleinen Teil der Ges#&m
rechenzeit, da durch vorhergehende Berechnungen bereits viele Punkte als Eckersau
geschlossen werden konnten und die Harrigilterung nur fur relativ wenige Features
durchgefuhrt werden muss.

STAR ist momentan der einzige existierende Eckebdetektor, der volle rAumiche
Auflésung auf allen Skalierungsebenen erméglichAm nachsten daran sindSIFT und
SUREF Siesuchenaber jeweils nur stichprobenartig, was eine sinkende Genagkeit auf
hoheren Skalierungsebenerzur Folge hat. Eine volle Suche wirde bei beiden Verfalmre
zu viel Rechenzeit in Anspruch nehmen und die Detektion ineffizient werden lassen.
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Die folgende Tabelle vergleicht STAR, SIFT und SURF. Auf SIFT und SURF wirdHm fo
genden Kapitel 3.3.3 genauer eingegangdigro8 S. 104108]

Detektor | Raumliche Auflésung Skalierungs - Kanten - Rotations -
Uber Skalierung methode Filter invariant

STAR voll CenSurE Harris approximiert

SIFT stichprobenhaft DoG Hessian | ja

SURF stichprobenhatft DoB Hessian nein

Tabelle 3-5: Vergleich von STAR, SIFT und SURgro8 S. 104]

Des Weiteren hat Willow Garage die Leistungsfahigkeit von STAR in zahlreichen
Messungen mit der von SIFT und SUR/rglichen. Die Ergebnisse dieser Tests kénnen
in grafischer Form auf der Internetseite des bternehmens? eingesehen werdenDabei
zeigt STAR eine durchschnittlich 1620% hohere Reproduzierbarkeit bei Anderungen
des Betrachtungswinkels Bei Bilddrehungenist dagegen der rotationsinvarianteSIFT-
Detektor besserim Test Er zeigt eine ca. 30% besserWiederholbarkeit. STAR ist hier
nur dem SURFDetektor leicht tiberlegen. Auf einem Niveasind SURF und STAR ebe
falls bei Skalierungsanderungen. SIFT hat hier bei einem hoheren Skalierungsfaktor
leichte Defizite. Neben der hohen Robustheit gegentber Biidderungen spricht vor
allem die schnelle Berechnung delEigenschaftswere beim StarDetektor flr einen
Einsatz in zeitkritischen SystemenWillow Garage setzt ihren StaiDetektor selbst bei
der Steuerung von OutdootRobotern ein.

Randomized tree

Bei randomized trees handelt es sich nicht um einen FeatwBetektor, sondern
um eine Datenstruktur zumL6senmultidimensionaler Entscheidungsprobleme, welche
bei der Detektion eingesetzt werden kannDie Grundidee ist, die Features so zu spe
chern, dasseinerseits verschiedene Bilder schnell verglichen werden kénnen undna
dererseits die extrahierten Features robust gegeniber unterschiedliche Bildtransfe
mationen sind. Da der randomized tree haufig im Zusammenhang mit eckenbasierten
Detektoren verwendet wird, wurde er in diese Kategorieeingeordnet. Der Einsatz mit
EckenDetektoren ist allerdings nicht zwingend erforderlich. Der Hauptanwendungs
bereich dieses Verfahrens liegt in der Erkennung zuvor analysierter Objekte. Bei der
Verwendung von randomized tree existieren keine festen Richtlinien wie die Features
zu bestimmen sind oder anhand welcher Testbedingungen das Entscheidungsproblem
zu losen ist.Aus diesem Grund wird im Folgenden eine mogliche Variante der Nutzung
besprochen, welche sich mit der Erkenung von Bildobjekten befasst.l[ep06]

Der eigentliche Detektionsprozess teilt sich bei der Verwendung vorandomized
trees in zwei Phasen auf. In einer Trainingsoder Lernphase wird zuerst ein solcher
Baum erstellt. Hierflr werden verschiedene Features aes gewahlten Objektes anhand
gesetzter Testbedingungen innerhalb des Baumes angeordnetur Bestimmung der
Features wird das Baumverfahren mit andere Extraktionsmethoden kombiniert. Gut
eignen sich zu diesem Zweckuch Regionenbasierte Detektionsalgorithmen wie SIFT.
Bevor die extrahierten Features allerdings im Baum abgelegt werden, erfolgt einei-El
minierung instabiler Merkmalswerte. En Beispiel fur variante Featuresst ein Pixel p,
dessen Grauwert dhnlich zu der Intensitat zweier Nachbarpixel n, und n; ist, welche
sich diametral auf einer Kreisbahn ump befinden. Die folgende Abbildung zeigt einen

2 http://pr.willowgarage.com/wiki/Star Detector
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Ausschnitt aus derLernphase, in welcher Feature fir ein zu detektierendes Buch e
mittelt werden. [Lep06 S. 1014]

Abbildung 3-32: Extrahierte Features fir ein Buchcover in der Lernphase des randomized tree
Verfahrens[Lep06 S.6]

Nach der Trainingsphase ermoglicht deerstellte Entscheidungsbaumin der Ar-
beitsphaseeine Objekterkennung des erfassterlisegenstaneés unabhéngig von Skad-
rung, Translation und Rotation. Die Abbildung 3-33 zeigt die Erkennung des Bucho-
vers von verschiedenen Blickwinkeln

.

Abbildung 3-33: Erkennung des Buchcovers in der Arbeitsphase des randomized tree
Verfahrens [Lep06 S. 2]

Gewohnliche Entscheidungsbdume enthalten in jedem inneren Knotexinen Test
wodurch der Datenraum gesplittet wird. Beim Klassifizieren eines Features wird der
gesamte Baum durchlaufen und an jedem Knoten ein elementarer Test durchgefiihrt,
der entscheidet ob in die eine oder andere Richtung weitergelaufen wird. Um eine
Klassenzugehdrigkeit zu ermitteln muss fir alle Features der gesamte Baum dhbfc
sucht werden. Dies ist ineffizient und fur eine Echtzeitsuche nicht geeignet. Beim
randomized tree wird dieses Problem durch das Aufspannen mehrerer Baume gelost.
Jeder Baum dekt dabei einen anderen Bildbereich ab. Anschlieend werden alleeil-
baume kombiniert, wie es inAbbildung 3-34 dargestellt ist.[Lep06 S. 11f]

Abbildung 3-34: Klassifikation beim randomizes tree durch zwei Zerlegungen, welche in der
Kombination eine feinere Zerlegung ergebefLep06S. 11]

Mit zunehmender Tiefe und Anzahl der Einzelbdume wirdlie Aufteilung des -
samtbaumes immer feiner. Dies ermdglicht eine bessere Abschétzung, verursacht aber
auch hohere Rechenund Speicherkosten. Tiefe und Anzahl der Einzelbdume bildet
somit sowohl ein Maf3 fur die Effektivitat (Erkennungsrate), als auch die Effienz (Res-
sourcenverbrauch) des erstellten Gesamtbaums.

Die Leistungsfahigkeitdes randomized treeh&ngt vonden Verfahren ab, mit denen
er kombiniert wird. Hierzu z&hlen unter anderem die verwendete Feature
Extraktionsmethode undder definierte Knotented. Ein randomized tree kann geged-
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nenfalls auch mehrere verschiedene Tests enthalten. Durch eine effiziente Berechnung,
welche Echtzeitanwendungen erméglichtund der hohen Robustheit gegeniiber Aret
rung der Lichtverhaltnisse und des Blickwinkel, der Skalieing, sowie gegen Verd-
ckungen ist der randomized tree ein nutzliches Hilfsmittel im Bereich derComputer
Vision.

3.3.3 Regionen-Detektoren

Nach Kanten und EckenDetektoren ist die Klasse der Featurdetektoren, welche
auf der Beschreibung von Bildregiorn basiet, die dritte und letzte hier betrachtete
Gruppe.In diese Kategorie fallen auch BlolDetektoren. Blobs sind Bildregionenoder
Punkte, wie beispielsweise Intensitdtsmassezentren, die sich &hnlich wie Ecken durch
Helligkeitsunterschiede von ihrer Umgebung abheben. Aus diesem Grund kénnen Blob
Detektoren gleichzeitigin die Gruppe der PODetektoren eingeordnet werden.

gebung durch seine Helligkeit abhebfGal09 S. 12]

|
|

|
: Ein Blob ist ein Punkt oder eine Bildregion, die siction ihrer unmittelbaren Um- :
|

1
|

Durch Blobs kénnen auch Bildbereiche erfasst werden, welche zu stark geglattet
sind, um durch EckerDetektoren ermittelt zu werden. In der Praxis werden Blob-
Detektoren haufig eingesetzt, un Zusatzinformationen Uber eine Bildregionzu erhd-
ten. So kdnnen beispielsweise Objekte oder Texturem Bild erkannt werden. Im Fadl-
genden werden einige Vertreter dieser DetektorerKlasse diskutiert.[Gal09 S. 12]

Scale Invariant Feature Transform (SIFT)

In der Literatur ist der SIFT-Detektor auch unter Namen Difference of Gaussian
(DoG) bekannt. Der Do@\lgorithmus wurde 2003 von Davd Lowe vorgestellt und en-
spricht einer Approximation des Verfahrens Laplacian of Gaussian (Lo@oG ist ein
skalierungsinvarianter Detektor, welcher die Blobs in einem Bild durch eine Laplaee
Filterung extrahiert. Uber die Diffusbnsgleichung aus der SKanraumtheorie kann
gezeigt werden, dass Laplaceiner Ableitung der Bildfunktion in Skalenrichtung ert-
spricht. Da die Differenz zwischen benachbarten Punkten in einer vorgegebenen Ric
tung die Ableitung in dieser Richtung annéhert, ist auch die Differerzvischen Bildern
verschiedener Skalierungen eine Approximation der Ableitungn Bezugauf die Skale-
rungsebene. Beim SIFRIgorithmus wird die LaplaceFilterung deshalb durch die Di-
ferenz zweier Gauligeglatteter Bilder approximiert, was in derAbbildung 3-35 darge-
stellt ist. [Tuy08 S. 246f]

L(xyKK)

Abbildung 3-35: Approximation von Laplace durchdie Differenzzweier Gaultgeglattete Bilder
[Tuy08 S. 247]
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Das Originalbild I(x,y) wird mehrfach durch Faltung mit verschiedenen Gauf3
Filtermasken Cj @ hgediatef] um so mehrere Bildversionen verschiedener Skali
rungsebenen, j @ hzw érZe@en. Die entstandenen geglatteten Kopien des Eingab
bildes werden zu Oktaven gruppiert und anschlieend paarweise kombiniert, um so
mehrere DoGBilder $ j @ hzW thereciinen.n diesenDifferenzbildern wird mithilfe der
non-maximal suppressionnach Pixeln gesucht, die eifokales Maximumbzw. Minimum
in der Bilddimension und den Skalierungsebenemlarstellen. Dazu wird jeder Punkt mit
seinen acht Nachbarndes gleichen Bildes und den neun Nachbarnn jedem Bild der
adjazenten Skalen verglichen. Isder Wert des Punktes grof3er oder kleiner als alleiP
xelwerte der betrachteten Punkte, wird er als Feature gewé&hlDie Position der gefun-
denen Extremas wird durch quadratische Interpolation verfeinert Dabei werden Fa-
tures, die in Bildstrukturen mit wenig Kontrast detektiert wurden, geléscht, da sie zur
Instabilitat neigen. Im Anschluss werden die restlichen Bildoktaven gesampelt. Da die
LaplaceFilterung stark auf Kanten reagiert, wird ein zusatzlicher Schritt eingeftigt, um
diesen Einflusszu minimieren. Hierbei werden durch die Eigenwerte einer Hesse
Matrix der Fundort und das Ausmald der interessanten Punktegeschatzt indem die
Differenz benachbarter Abtastpunktegebildet wird. Diese Berechnung wird nur fir
sehr wenige Punkte durchgefiihrt und beeinflust die Gesamtlaufzeit des Algorithmus
unwesentlich. Der gesamte Ablauf des SIFVTerfahrens wird in folgender Abbildung
zusammenfassendiargestellt. [Tuy08 S. 246248, Amel10 S36-38]

Skalierung

(nachste Oktave) ”
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Bunseiers
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Gaussian (DoG)

Originalbild

Abbildung 3-36: Schema des SIFDetektionsprozesses [Tuy08 S. 247]

Der SIFFDetektor ist invariant gegeniber Rotation und Standpunktédnderungen
(Translation). Das Ergebnis des Detektionsprozesses ist eine Approximation des
Laplacian of Gaussian Diese bendtigtfir die Berechnung der DoG weniger Rechenzeit
und ist somit deutlich effizienter als LoG. Dies ermdglicht den Einsatz von SIFT 8&n-
sorsystemen zur RobotersteuerungNavigation und Objekterkennung. Stat®f the Art
SIFT-Softwareimplementierungen werden haufig zusammen mit HigfEnd Prozessoren
in eingebetteten Systemen eingesetzt. Aber auch eine hardwarebasierteai®gerung in
mobilen Systemen ist moglich[Gal09 S. 12, Bla07 S:-2]

Speeded Up Robust Features (SURF)

Das Speeded URobust FeaturesVerfahren (SURFwurde von Herbert Bay et al.
vorgestellt. Zur Detektion von POIls wird eineApproximation des Ofference of Hessian
Detektors (DoH) genutzt, weshalb der SURIDetektor auch alsFastHessianbezeichnet
wird. Die Determinante der HesseMatrix wird zur Bestimmung der Position und der
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Skalierung der detektierten Features verwendet. Bei SIFT und anderen Verfahren ist
ein GaulsFilter zum Glatten bei Bildskalierung notwendig. Diese Filterung isbptimal
fur die Skdierung geeignet, ist bei groRen Filterkernen aber recht rechenaufwandig.
Die Verwendung von kleinen und effizienten Kernen erzeugt hingegen Bildartefakte
welche sich negativ auf den Detektionsprozess auswirke@ur Steigerung der Effizienz
bei Beibehaltung der Retrieval-Qualitdt wird die Matrix beim SURFVerfahren durch
eine Reihe vonMittelwert -Filtern (Box-Filter) approximiert, wodurch kein Glatten des
Originalbildes notwendig ist. Aus diesem Grundst diese Variante vonSURF auch unter
dem NamenDifference of Boxes(DoB) bekannt. Die in Abbildung 3-37 dargestellten
9x9-Filter (Dw,D,y,Dy) ndhem die GauSche zweite Ableitung miteinem Skalierung-
faktor von A =1,2in horizontaler, vertikaler und diagonaler Richtung an. [Gal09 S22,
Amel0 S. 38f, Tuy08 S. 24350]
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Abbildung 3-37: SURFFilterkerne zur Approximation von LoG(oben) in x-Richtung (unten
links), y-Richtung (unten Mitte) und xy-Richtung (unten rechts)

Durch die Verwendung von Integralbildern kénnen die Filterkerne sehr effizient
und unabhangig von der FiltergroRe berechnet werden. Trotz dieser groben Annéh
rung ist die Leistung mit einer GauRDiskretisierung vergleichbar.Die relative Gewidc-
tung in xy-Richtung muss theoretisch zudem bei der Skalierung angepasst werden,
weshalb der Filterkern Dy, zusétzlich durch einen Faktord balanciert wird. In der Pia-
xis wird dies meist durch einen konstanten Faktord € 1 bmpesetzt, wasgegeniiber
einem angepass$en balancierten Faktorkeinen signifikanten negativen Einfluss auf das
Ergebnis hat [Bay06]. Die Determinante der Hessklatrix wird durch die Box-Filter
beim SURFVerfahren wie folgt approximiert.[Amel10 S. 39Tuy08 S. 250

Q0o [ONO) NG (3-56)
Wahrend bei traditionellen Verfahren wie SIFT verschiedene Gauf}filter verwendet
werden, um das Bild in der Gré3e zu variieren, nutzt SURF Filterkerne von zunehme
der Grol3e Das Originalbild bleibt unverandert Die kleinste Filereinheit besteht dabei
aus einem 9x9Filter (vgl. Abbildung 3-37). Skalendnderungen werden durch Skadi

rung der Filter unter Beibehaltung des gleicherkilterverhaltnisses umgesetzt. AmelO
S. 39
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Skalierung

Abbildung 3-38: Modell fur traditionellen Ansatz einer SkalenraumPyramide (links) und die
Nachbildung durch Varigion der FiltergroRe bei SURF (rechts) [Amel0 S. 40]

Eine Extremwertsuche nach lokalen Maxima Gber Raum und Skalierung liefert die
zu detektierenden Features. Unskalierungs- und rotationsinvarianten Features zu
lokalisieren, sind nach der Detektiondie drei folgenden Schritte notwendig. Zuerst
werden alle Werte geldscht, die unterhalb eines gesetzten Schwellwertediegen. Ca-
nach wird durch non-maximal suppression sichergestellt, dass es sich bei allen versli
benden Eigenschaftswerten um lokale Maxima handelt. Hiezu wird jeder Pixel mit
seinen 26 Nachbarn verglichen. Lediglich Bildpunkte mit einem gréReren Wert als die
ihn umgebenen Pixel werden weiter betrachtet. Im letzten Schritt wird Uber eine Ta
lor-Expansion unter Verwendung von Integralbildern die Genauigkeder Bestimmung
der Feature-Position durch Pixelinterpolation erhéht. Um Invarianz gegen Bildénd-
rungen zu erreichen wird aul3erdem zu jedem errechneten Feature die dominierende
Orientierung berechnet.[Ame10 S. 40]

In vielen Ansatzen gleichen sich SIFT und SURPer gréRte Unterschied ist @r
Einsatz von Box-Filtern zur Skalierung des Bildeswasdie Berechnungszeit des SURF
Algorithmus erheblich senkt. Es ist verglichen mit SIFT mehr als funfmal schnellereN
ben dererhdhten Effizienz bietet es noch einen weiteren Vorzudgm Gegensatz zu SIFT
existiert fir SURF kein Patent und Implementierungn sindfrei im Internet zuganglich.
[Tuy08 S. 250Gal09 S.22

Maximally Stable Extremal Regions (MSER)

J. Matas et akchlugen dieMaximally Stable Extremal Region§MSER) als ein we
teres Verfahren vor, um Features zu bestimmen, welchgegen affine Transformation
der Bildintensitat invariant sind. Eine Maximally Stable Extremal Region ist ein Bereich
in dem alle Pixel etweder heller oder dunkler als die angrenzenden Pixel sindDie
MSER kann folgendermalRen formal definiert werden. [Gal09 S. 14]

|

I

: Eine Extremal Regiommist eine Region, fur die fur alle PixghDm ) }(dp @axi-
I mum intensity regions) oder I(p)<I(q) (minimum intensity regions) als die an-
: grenzenden PixelgDm @ilt, wobei m) Qie Begrenzung der Regiomist. [Amel0 S.
I 44]

1

Im Kontext der MSER bedeutet extrem, dass alle Pixel innerhalb der Region eine
hohere (helle extremal regions) oder niedrigere (dunkle extremal regions) Intensitéat
als die angrenzenden Bildpunkte besitzen. Maximal stabil beschreibt die Eigenschaft
welche bei diesem Schwellwertverfahren optimiert wurde. Die Menge aller extremen
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Regioren R muss dabei folgende drei Kriterien erfiillen.Monotone Anderungen der
Bildintensitat beeinflussen r nicht. DesWeiteren veréandern auch kontinuierliche g®-
metrische Transformationen von Bildkoordinaten die MSERs nicht. Dseschlief3t die
Invarianz gegenuber affinen Transformationen, wieBildverzerrungen, ein. Zuletzt gilt,
dass ein Bild nie mehr MSERs als Bildpixel besitzt. [Tuy08 S. 239f]

Die GroR3e derMaximally Stable Extremal Regionsvird Gber einen Schwellwert t
gesteuert, welcher nicht global festgelegt, sondern anhand der Stabilitat der detektie
ten Komponenten evaluiert wird . Die Berechnung der MSERs ist sehr effizient. Der
Aufwand nimmt anndhernd linear zur Pixelanzahl des Bildes zu. Dabei miissen die Pixel
zuerst entsprechend ihres Intensitatswertes sortiert werden, was beispielsweise mit
einem Sortierverfahren wie BINSORT einen Berechnungsaufwand vo@(n) hat. An-
schlieBendwerden die Pixel im Bild entsprechend ihres Intensitatswertes in auf oder
absteigender Reihenfolge neu platziert. Durch Vereinigungssuchalgorithmen (unien
find algorithm) werden die Bildpunkte im ursprunglichen Bild nun zu zusammenhé-
genden Komponenten zusammengefasst. & besitzt eine Komplexitdt von O(n
log(log(n))). Bei der Vereinigung zweier Komponenten werden die Pixel der kleineren
Komponente der gréRerenRegionzugefuhrt und die kleine Komponente im Anschluss
zerstort. Der Algorithmus liefert als Ausgabe eine Mengeon MSERs, wobei jeder MSER
durch die Position eines lokalenintensitdtsminimums bzw. zmaximums und einem
Schwellwertt gekennzeichnet istfAmel10 S. 44, Mik05 S. 53/at02 S.387]

Die nachfolgende Abbildung zeigtlas Ergebnis eineMMSERDetektion anhandvon
Beispielbildern mit verschiedenen Betrachtungswinkeln. Im Gegensatz zu vielen asd
ren affin invarianten Detektoren sind die berechneten Regionen keine Ellipsen. Durch
eine weitere Verarbeitung basierend auf dem ersten und zweiten Forikloment, dem
Mittelwert und der Varianz, kdnnen allerdings wie in der Abbildung dargestellt,ent-
sprechende Ellipsen berechnet werdenDiese sindbesser beschreibbar und fur &
weitere Berechnung geeignefTuy08 S.241]

Abbildung 3-39: detektierte MSER ¢ben) und durch Ellipsen approximierte MSERYnten) aus
zwei verschiedenen Betrachtungswinkeln [Tuy08 S. 241f]

Indem die globale Anzahkorrespondierender Bildflachen berechnet wird, kdnnen
MSERs eingedet werden, um in zwei Bildern mit unterschiedlichem Betrachtungs-
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winkel Ahnlichkeiten zu bestimmen (vgl.Abbildung 3-39). Dabei gibtes mehrere Mdy-
lichkeiten die detektierten Regionen zu vergleichen. Oft wird der Zentroider MSERs
hierflr genutzt.

Krystian Mikolajczyk et al. [Mik05] verglichen in einem ausfihrlichen Test mit
mehreren Kriterien sechs verschiedene affine RegioneDetektoren. Ziel dabei var es
die Leistungsfahigkeit vonHarris-affine, Hessiaraffine, MSEREBR und anderen Detie
toren zu vergleichen. Ein Ergebnis dabei war, dass MSBRi einer Wiederholbarkeit
von 92% die grof3te Dichte der Regioneraufweist. Im Gegenzug tendiertlas Verfahren
allerdings auch dazu viele kleine Regionen zu erkennenwas ein spateres Matching
erschwert. DesWeiteren ubertrifft MSER die Ubrigen Detektoren bei Standpunktanek
rungen und Anderungen der Lichtverhaltnisse mit einer hohen WiederholbarkeitBei
Skalierungsanderungenist hingegen derHessianaffine Detektor besser geeignet. Sehr
sensibel reagierte MSER im Test a@lattung (Blur), wodurch die anderen Detektoren
hier Uberlegen sind. Ein letzter grof3er Vorteil vorMaximally Stable Extremal Regins
ist, dassiImplementierungen auch freiim Internet erhéltlich sind [Mik05, Gal09 S. 14

3.4 Feature-Deskriptoren

Neben den FeatureDetektoren handeltes sich bei den Featurdeskriptoren um
das zentrale Konzept der Featurdxtraktion. Meist liegen die durch den Detektor er-
mittelten Daten in einer fur die Anwendungungeeigneten Art und Weise vor und &
durfen einer speziellen NachbearbeitungDie FeatureDeskription arbeitet die durch
den Detektor ermittelten Keypoints so auf, dass sie fispezifische Anwendungen wie
das Berechnen einer Distanzfunktionyerwendbar sind. Erst danach handelt es siclim
Sinne des Retrievalaim Features.Sie kdnnen beispielsweise fur einen effizienten Ve
gleich verschiedenerMerkmalswerte bei der Suche auf den analysiertemildern oder
bei der Auswertung dieser Features zur Steuerungnd Uberwachung von Systemen
eingesetzt werden Ein wesentliches Ziel dabei ist die Reduktion der Dimensionalitat
Oft sind \iele, der durch den bisherigen Prozess ermittelten Datenredundant. Dasbe-
deutet, es herrscht ein Ungleichgewicht zwischen Datenmenge und Informationsinhalt
Die Eingabedaten werden durch den Deskriptor in eine Form transformiert, welche nur
noch minimale Redundanz enthéalt und sich optimal fiir die anschlieRende Auswertung
eignet.Eine solche Form kann beispielsweise eiReature-Vektor oder eine Matrix sein

Definition 3.12 (_Feature -Deskriptor ) I
Ein FeatureDeskriptor bezeichnet in der Computer Vision ein Werkzeug zunJ,
Beschreiben der durch den Detektionsprozess ermittelte interessanten Bildre- :
gionen in geeigneter Form. [Gal09 S. 19] I

Ahnlich zur Detektion existieren viele verschiedeneMethoden, um Feature-
Vektoren zu extrahieren, welche die ermittelten ineressanten Punkte beschreiben. Ein
wesentliches Ziel dabei ist eineDarstellung der Objekteigenschaften die unabhéangig
von der spezifischen Detektionsstelleist. Invarianz ist fur lokale Deskription ebenso
wichtig wie fur die Detektion. Idealerweise solte das Deskriptionsergebnis von ve
schiedenen Beleuchtungen, Skalierungen und Rotation unabhéngig seira Invarianz
meist schwer zu erreichen ist, wirdoft die schwéchere Eigenschaft der Robustheit, Wwe
che geringfiigige Anderungen erlaubt, geforderEin weiteres Ziel isteine hoheUnter-
scheidungskraft des Deskriptionsergebnissesum mdglichst eindeutige Features zu
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erhalten. Beide Kriterien gleichzeitig zu einhundert Prozent zu erfiillenist unmdéglich,
da ideale Features nicht existieren. Der Lésungsansasieht vor, Features mit einer
hohen Unterscheidungskraft zu ermitteln und die Invarianalurch verschiedene Ansé
ze zu verbessern Einige dieser Ansatze wurden bereits bei den Detektionsverfahren
erlautert. Eine hohere Skalierungsinvarianz wird unter anderem durch die/erwen-
dung mehrerer Skalierungsebenen erreicht. Invarianz gegenuiber Rotation kann durch
die Berechnungvon Histogrammen oderder dominanten Richtung ermdglicht werden.
Die Unabhangigkeit gegen Beleuchtungsanderungen wird durch die Nutzung der
Gradientenstarkeanstatt des absoluten Grauwertes oder Uber eineadaptive Grauwet-
normierung realisiert. [UIg06 S. 1517]

Im Folgenden werden die wichtigsten in OpenCV implementierten Deskriptions
verfahren diskutiert.

Scale Invariant Feature Transform Deskriptor (SIFT)

Neben dem KeypointDetektor existiert auch einlokaler Scale Invariant Feature
Transform (SIFT) Deskriptor, welche ebenfalls von Lowevorgeschlagenwurde. Bei
diesem Deskriptor steht in erster Linie eine hoheRobustheit gegenliber Anderungen
durch Rotation, Skalierung, Rauschen und kleinen Perspektivenéanderungen im Vorde
grund. Da der Deskriptor relativ zur Orientierung und Skalierung berechnetwird, be-
sitzen die detektierten Features trotz verschiedener Bildtransformationen die gleichen
Deskriptoren und kénnen einander zugeordnet werden. Somit ist esit hoher Wahr-
scheinlichkeit moglich einen Bildausschnittin verschiedenen Aufnahmen wiederzue
kennen.

Um Rotationsinvarianz zu erreichen, wirdzu jedem detektierten Punkt zunéchst
die Amplitude und die Richtung de Gradienten aller Pixel in der lokalen Umgebung
berechnet.Daraus wird ein Richtungshistogramm flir den detektierten Keypoint ermit-
telt, in dem von allen Nachbarn die Gradientenrichtung eingetragen wird. Jede
Gradientenorientierung wird mit dem Betrag des Gradienten uneinem Gaul3Fenster
gewichtet. Die Gewichtung des Fenstersteht dabeiin Abhangigkeit von der Entfer-
nung vom Zentrumdes Fensters, welches sich im Keypoint befinddbas resultierende
Histogramm hat sechsunddrei3ig Bins wobei jeder Bin 10° der 3602Umgebung des
Feature-Punktes abdeckt Die Peaks des Histogramms entsprechen den dominanten
Richtungeneines Keypoints[Gal09 S. 19f]

Nachdem der Ort, die Skalierung und die dominante Orientierung jedes ermittelten
Schlisselpunktes berechnet wurden, erfolgt die eigentliche Deskriptiodes Features.
Zum Berechnen des Deskriptors wird die Umgebung um den FeatuRunkt in mehrere
Regionen unterteilt. Die Gradienten der 16x16-Umgebung werdenanschlieend in
Gruppen von4x4-Regionen zu Orientierungshistogrammen mit jeweils 8 Binzusam-
mengefasst.Das Scheraist in Abbildung 3-40 dargestellt, wobei die Helligkeitsunte-
schiede die Gewichtung durch das GauRenster andeuten
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Abbildung 3-40: Berechnungschema as SIFTDeskriptors [Amel0 S. 45]
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Der von Lowe beschriebene Deskriptor besteht aus sechszehn Richtungs
histogrammen mit acht Bins. Eine Konkatenation der sechszehn Histogramme ergibt
einen 128-elementigen Vektor, welcher bezuglich seiner Lange normalisiert wird. Eine
Kontrastanderung des Bildes andert die Betrge aller Gradientenim gleichen Mal3e
was durch die NormalOEAOOT ¢ E A O A QuadGAnEikéndrORInflussEadr Alie
Suchenimmt.

Inzwischen gibt es viele Varianten des SlIFDeskriptors von Lowe Bei PCASIFT
schlagen die Autoren vor, durch die PCA, auch bekannt als Karhuremeve
Transformation, die Grol3e derDeskriptoren zu reduzieren Die Reduktion bringt eine
Einsparung bei der Rechenzeitllerdings werden schlechtere Ergebnisse albeim 128-
Bin SIFT-Deskriptor erreicht. Beirg-SIFT werden Deskriptoren fir die r und g Komo-
nenten des normalisierten RGB-arbraumes berechnet Opponent -SIFT beschreibt die
Farbkanéle in einem dem RGBarbraum entgegengesetzten Farbraumind Van Sande
beschreibt eine andere Variante des SIFDeskriptors, denColor-SIFT. Bei diesem A
gorithmus werden ebenfalls Farbinformationen zur Berechnung der SIFIDeskriptoren
hinzugezogen Zuletzt wird auf der Computer Vision Konferenz 2009 von Morel und Yu
eine SIFTFVariante vorgestellt, dieAffine -SIFT (ASIFT) bezeichnet wird. Der Algorih-
mus soll bei affinen Transformaionen wesentlich bessere Ergebnisse als ein einfaches
SIFT liefern welcher lediglich gegerSkalierung, Rotation und Translationinvariant ist.
ASIFT bericksichtigt zusatzlich die KameraorientierundGal09 S. 19f]

All diese Varianten basieren auf dem urgfinglichen SIFFDeskriptor von Lowe,
welcher flir seine guten Ergebnisse bekannt istDurch die Detektion verschiedener
Skalierungsebenenist er skalierungsinvariant. Des Weiterenist der Deskriptor durch
die Schatzung der dominanten Richtungotationsinvariant . Zuletzt ist errobust gegen-
Uber Beleuchtungsanderungenda zur Berechnung dieGradienten anstatt derBildin-
tensitaten verwendet werden.[UIg06 S. 16]

Speed Up Robust FeaturesDeskriptor (SURF)

Das SURFDeskriptionsverfahren wurde von Bay et al. vorgeschlagenEsbasiert
teilweise auf &hnlichen Ideen wie der SIFDeskriptor, hat allerdings einen wesentlich
geringeren Berechnungsaufwand. SURBeschreibt mittels Haar-WaveletAntworten
wie die Pixelintensitaten innerhalb der skalenabhangign Nachbarschaft des Inters-
santen Punktes PO verteilt sind.[Gal09 S. 22, Amel0 S. 45f]
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Wie beim SURMDetektor bereits angedeutet wurde, wird vor der Deskription die
dominante Richtung am detektierten Keypoint berechnetDies dient der Bestimmung
einer reproduzierbaren Ausrichtung und somit der Berechnung rotationsinvarianter
Features. Dafur werden die horizontalen und vertikalen Haar-Wavelet Antworten dy
und dyin einem Radius vori Aum den POI ermittelt. Durch die Verwendung von Ing-
ralbildern ist eine schnelle Berechnung der Waveletin x- und y-Richtung auf allen
Skalierungsebenenmit lediglich sechs Operationenmdéglich. Die WaveletAntworten
werden mit einem Uber dem Schlusselpunkt zentrierten GauBenster gewichtet. Die
dominante Richtung ergibt sich aus der Summe aller Wavel&ntworten. [Bay06 S. 6f]

Fur die Deskription wird ein quadratischer Bereich um den Keypointrelativ zur
berechneten Orientierung gebildet. Dieses quadratischd~eld besitzt eine Gréf3e von
¢ mdc mA h AxderASkafierung des detektierten POI entspricht. Die Regiowird
gleichmaRig in 4x4 Teilbereiche unterteilt wobei gde Teilregion nun 5x5 Samplepuk-
te beinhaltet. Um die Robustheit der zuvor berechneten WaveleAntworten gegenuber
geometrischen Transformatioren zu erhdhen, werdendyx und dy zun&chst mit einem
Skalierungsfaktor vony h geWwichtet. AnschlieBendwerden beide fiir jede Teilregion
separat aufsummiert Um zusatzliche Information Uber die Polaritét der intensitas-
wechsel zu erhalten werden auch die Betraglel,| und |dy| aufsummiert. Jede Teilregion
besitzt nun einen vierdimensionalen VektorO € j JK&H XXg A Ysddr verschiedenen
Summen der WaveletAntworten. Die Gesamtheit der Vektoren allesechszehnRegb-
nen egibt den 64-dimensionalen SURMDeskriptor. Der komplette Deskriptionsprozess
ist in nachfolgender Abbildungschematischdargestellt. [Bay06 S. 7fAme10S.46]
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Sampleregionen Feature-Deskriptor

Abbildung 3-41: Berechnungsschema des SURDeskriptors [Amel0 S. 46]

In [Bay06] wird gezeigt, dass die Verwendungler hier beschriebenenvier Werte
bei Experimenten die bestePerformancezeigt. Auch die Nutzung der dargestellten Au
teilung in Teilregionen ist fir die masten Anwendungen optimal. Es wird auch ein
SURF36-Deskriptor mit nur 3x3 Teilregionen diskutiert. Dieser ist zwar schneller,
zeigt im Test aber auch ein schlechteres Suchergebrides Weiterenwird eine Variante
mit einem 128-dimensionalen Vektor vorgesellt. SURF128 zeigt bessere Ergebnisse
und bendtigt bei der Berechming nicht wesentlich mehr Zeit.Zu bedenken dabei ist
auch, dassdie Vergleichsoperationen auf Grund der verdoppelten Anzahl an Featwe
deutlich langsamersind. [Bay06 S. §
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Ahnlich wie beim SIFFVerfahren existieren auch zu SURF bereits zahlreiche Var
anten. Color-SURFverwendet lokale Farbhistogrammezur Berechnung des Deskrifit
onsvektors. BeiUpright -SURF(USURF) weden die dominanten Orientierungen nicht
berechnet. Dies spartRechenzeit, zerstort allerdings auch die Rotationsinvarianz. &i
ses Verfahren ist besonders geeignet, wenn der Kamerastandpuraktisch unveran-
dert bleibt. Phase-space based SURF(PSURF)arbeitet im Phasenraum, wodurch laut
den Autoren C. Liu, J. Yang drH. Huang diePerformance gegentber dem urspringt
che SURF erhoht werden kann. Trotzdem benétigt es weniger Rechenzeit als SIFT, bei
dem die Berechnungen direkt auf den Gradienten stattfinden.

Binary Robust Independent Elementary Features Deskriptor (BRIEF)

Der Binary Robust Independent Elementary Features Deskriptor (BRIEF) wurde
von Michael Calonder et al. entworfen. Er basiert auf der Verwendung vbiméaren Ze-
chenketten (binary strings), welche lait den Autoren auch bei relativwenigen Bits
hdchst dekriptiv sind. Im Allgemeinen ist die beste Moglichkeit die Rechenzeit zu we
kirzen und sodas Matchingzu beschleunigen die Dimensionalitat der berechneten
Feature-Vektoren zu reduzieren. Einerseits geht dies durch die Eliminierung redunaa
ter Informationen wie bei der KarhunenLoéeve Transformation. Das BRIENerfahren
geht einen anderen Weg. Hier wird die Laufzeit von Deskriptoren mit guten Ergelmi
sendurch die Abbildung des Deskriptors auf eine HasFunktion verbessert. Die Am-
lichkeit des resultierenden bindren Deskriptors kann mittels HammingDistanz vergi-
chen werden, welche sehr schnell lber einfache Bitoperationen berechnet werden
kann. Um weitere Rechenzeit zu sparenwird bei der Berechnung desBinarstrings
nicht der Umweg Uber die Ermittlung des SIFDeskriptors gegangen, sondern diese
direkt aus dem Bild extrahiert Somit ist nicht nur das Matching sondern auchdie Be-
rechnung beim BRIEFDeskriptor sehr schnell Zudem reichen relativ wenig Bi$ meist
fur eine gute Bildbeschreibung aus. Je nach Anforderungen benttigt BRIEF 128, 256
oder 512 Bit. Dies spart wiederum Rechenund Speicherplatzaufwand, wobei gerade
der bendtigte Speicherplatz bei der Berechnung mehrerer Millionen Deskriptoren én
scheidend ist. Allehier diskutierten Kriterien machen BRIEF zu einem der schnellsten
existierenden Deskriptoren Auch bei der Wiedererkennungsrate steht etaut Calonder
den anderen Verfahren in nichts nacHCall10 S. 13]

Im Folgenden wird der Deskriptionsdlauf beim BRIEFVerfahren genauer erlé-
tert. Vor der Berechnung desDeskriptors wird das Bild geglattet. Hierflir wird ein 9x9
Pixel groRer Filterkern verwendet, da sich dieser in Tests bewahrt haDurch die Filte-
rung wird die Storanfalligkeit herabgesetz, was wiederum die Stabilitat und die -
produzierbarkeit des Deskriptors erhoht. Im Anschluss wird der Binarstring berechnet,
welcher die Helligkeitsverteilung des Bildes beschreibtJedes Bitdarin steht fir das
Ergebnis einespaarweisen Vergleichs der Pixelintensitéten zweier Punkte. Der Suchle-
reich der zu vergleichenden Pixel wird am detektierten Keypoint ausgerichtet. Imes
gensatz zu anderen Verfahren wird nicht die Intensitdt des POI mit seindWachbarn,
sondern die zweier Nachbarpixel verglichenAbbildung 3-42 zeigt das schematische
Vorgehendabei.
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Abbildung 3-42: Schema der Vergleichsoperationen beiBRIEFDeskriptor

Das Ergebnis des Vergleichs wird in den Featuiéektor eingetragen. Ist der Inte-
sitatswert des ersten betrachteten Pixels kleiner, so wird eine 1 gekrieben, ist er gro-
Ber eine 0.Der Vergleichz zweier Pixelp; und pzist in folgender Gleichung formal def

niert.

L p 0QeGY o
tamo i EEiQ 0 (3-57)

Die Anzahl der nétigen Testng ist je nach Anforderungen an Qualitat und &
schwindigkeit 128, 256 oder 512. Da sich die Lange des Deskriptionsvektors direkiua
der Anzahl der Vergleiche ableitet, ergibt sich daraus auch der Speicherverbrauch eines
Deskriptors, wonach die einzelnen BRIEN ersionen auch klassifiziert werden. BRIEK
mit k=n«/8 bezeichnet einen BRIEeskriptor, welcher k Byte Speicher bendtigt.
[Call0 S. 3f]

Eines der wichtigsten Kriterien bei diesem Deskriptor ist die Wahl der paarweise
zu vergleichenden Pixel. Calonder et al. schlagen hierfiir fiinf verschiedene Modelle vor.
Diese reichen von einer Gleichverteilung Uber eine zufallige Gaulizw. einer isotropen
GaulZVerteilung bis hin zu einer symmetrischen Anordnung, bei der auf einer Krei
bahn um den Keypoint alle mdglichen entgegengesetzten Pixelintensitaten verglichen

werden. Die flinf Ansatze sind in folgender Grafik dargestellt.

Strategie 3

Strategie 4 Strategie 5

Abbildung 3-43: Verschiedene Modelle zur Wahl der zu vergleichenden Pixel [Cal105%.
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Die schlechtesten Ergebnisse im Test liefert die regelmaRigeymmetrische Strae-
gie 5. Am besten erwist sich die zweite Methode wobei alle zufalligen Verfahren recht
gute Wiedererkennungsraten besitzenln der Praxis wird meist die GauRVerteilung
(Strategie 2) verwendet. [Call0 S. 5f]

Calonder et al. stellten insgesamt vier verschiedene Arten des BRIBEskriptors
vor. Bei der hier besprochenen Variante handelt es sich um derpright BRIEF (U-
BRIEF). Dieser ist die Basisform von BRIEF und nicht rotationsinvariar@rientation
sensitive BRIEF (GBRIEF) ist zumindest teilweise rotationsinvariant. Vor allen bei
kleinen Bilddrehungen von ca. 1615° erwies sich diese Form als gut. Das Verfahren ist
dabeizum Teil auch anderen Deskriptoren wie SURF Uberlegen. Dieser ist hingegen bei
grofRen Rotationen deutlich besser. Eine weitere Variante isicaled BRIEF (S-BRIEF)
SBRIEF ist skalierungsinvariant, wobei diese sich genau wilie Rotationsinvarianz bei
OBRIEF nur Uber den verwendeten Detektor realisieren lasst. Das letzte Verfahren ist
database BRIEF(D-BRIEF) Dieses bietet im Gegensatz zu den anderen Vaten volle
Invarianz gegenuber Rotation und Skalierung. Erreicht wird diese durch mehrere
UBRIEFDeskriptoren zu verschiedenen Bildtransformationen, welche als Template in
einer Datenbank gehalten werden.

One-Way Deskriptor

Der OneWay Deskriptor wurde von S, Hinterstoisser et al. entworfen, um einen
Bildausschnitt in anderen Bildern der Datenbank wiederzuerkennen. Um eine effiziente
Nutzung in interaktiven Systemen zu gewahrleistenkombiniert dieses Deskriptions-
verfahren eine offline und eine online Traningsphase. Zur Laufzeit wird bei diesem
Verfahren kein Deskriptor mehr berechnet. Dies geschieht bereits wahrend dem fof
line-Modus, in welchem die berechnete Désiption in der Datenbank gespeichert wird.
Dies ist auch detGrundfir die BezeichnungOneWay Deskriptor.

Die Grundidee hinterdiesem Deskriptor ist die Speicherung mehrerer Ansichten
auf ein Objekt. Laut den Autoren sind etwadreihundert Blickrichtungen auf einen Bib-
ausschnitt (Patch) fiir ein gutes Deskriptionsergebnis notwendig. Zudem werden von
diesen Patches nur wenige aug&ingabebildern entnommen. Die Ubrigen Ausschnitte,
welche fur die weitere Berechnung notwendig sind, werden als verzerrte Kopien der
extrahierten Patchesberechnet. Da perspektivischen Verzerrungen recht rechendu
wandig sind, werden sie wahrendder offline Trainingsphase berechnetund in der Da-
tenbank gehalten. Ein weiteres Basiskonzept des Oiay Deskriptors istdie Verwen-
dung vonMittelwer t-Patchen. Da ds Matching zur Laufzeit geschieht und der Vergleich
eines Mittelwertes deutlich weniger Zeit benttigt als alle Asichten einzeln zu vergle-
chen, wird der Mittelwert desi-ten Patches gebildet. Hierfur wird die Summe des Ra
chesp; tber die N Ansichten auf diesen Bildausschnitt gezogen, wobei ein bestimmter
Blick Hy auf p; durch die Verzerrungsfunktionw(piHn) beschrieben wird.[HIin09 S. 35]

As ¢ 0 Ao (3-58)

Diese Mittelwerte sind sehr stabil gegeniiber Rauschen und ersetzen recheffrau
wandige Glttungsverfahren, wie die GaufFilterung, welche bei anderen Deskriptios-
verfahren zum Erreichen von Skalierungsinvarianz eingesetzt werdeWie bereits &-
wéhnt teilt sich die Trainingsphase,in welcher die Mittelwert -Patchesbestimmt wer-
den, in eine online und eine offline KomponenteZiel dabei ist eszur Laufzeit mdglichst
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wenige Berechnungen durchufihren. In der OfflinePhase erfolgt zunéchst eine
Hauptkomponentenanalyse, beivelcher der Patch in seine Hauptvektoren zerlegt wird.
Hierflr wird die Transformation H auf mehrere Patches angewendet. Dies liefert eine
Menge von Paaren aus originalen und transformierten Patches. Durch lineare Regiiess
on kann daraus eine Matrix berechnet werden, welche bei Anwendung auf einen leeli
bigen Intensitatsvektor eine gekrimmte Version des originalen Vektors berechneln
der Praxis werden oft mehrere Matrizen unterschiedlicher GréR3e fur eien Patch e-
zeugt. Die Berechnung neuer Patches ist nun eine Projektion in den Eigenvektorraum.
Diese hangt nur propational von der Anzahl der Basisvektoren und nicht mehr von der
Anzahl der notwendigen Ansichten auf den Patch ab. Der Hauptaufwand in der Online
Phase besteht darin die Dimensionalitéat der neu berechneten Patches zu verringern.
Hierflr wird beim One-Way Deskriptor die Principal component analysis(PCA) ver-
wendet. Nach der Trainingsphase wird dasObjekt durch eine Reihe von Mittelwert
Patches beschrieben. Jeder dieser Mittelwertgeschreibt das Objekt von einer anderen
Ansicht. Die gesamte Menge der Mittelerte bildet den Deskriptor.Beim Matching wird
der EingabePatch mit allen in DB gespeicherten Patches aller Ansichten verglichen.
Dabei werdenoft Suchheuristiken, wie der KBBaum, eingesetzt[Hin09 S. 35]

3.5 Einfihrung in OpenCV

OpenCV st eine freie Bibliothek, welche fur did°rogrammiersprache CIC++zur
Verfugung stehtund kompatibel zu verschiedenen Betriebssystemerst. Als freie Saf
ware unterliegt sie den Lizenzbedingungen der BSDizenz und ist somit sowohl im
akademischen ¢ auch im kommerziellen Gebrauch frei zuganglich [Opell]ie Firma
Intel initialisierte 1999 die Entwicklung dieser Bibliothek, heute wird sie allerdings
hauptsachlich durch das USamerikanische Unternehmen fir Robotertechnologie
Willow Garage gepflegtDas Kirzel CV im Namewler Bibliothek steht fir Computer
Vision und weist auf den grof3en Umfanger Software an Algorithmen im Bereich der
Bildverarbeitung und des maschinellen Sehens hin. Das Markenlogo vorOpenCV (vgl.
Abbildung 3-44) greift dies im Design auf. Es zeigt die dr&roRbuchstaben O, C, V in
Form eines Dreiecks und kombiniert soMotive aus dem Bereichen Ogn Source und
Computer Vision. Die Dreiecksform erinnert dabei an die berihmten optischen Tia
schungen von Kanizsa, bekannt alkanizsa triangle Die Farben des Logos symbolisi
ren den RGBFarbraum.

OpenCV

Abbildung 3-44: Markenlogo von OpenCV [Opel1l]

Die Version 1.0 von OpenCV wurde im September 2006 herausgegeben. Seit Ende
September 2009 wird mit der Weiterentwicklung OpenCV2.0 gearbeitet. Diese liegt
aktuell in der Version 23 vor. OpenCV basiert auf detmage Processing Library (IPL)
und erweitert diese um komplexere Funktionen[Kub05 S. 26]. Zum Funktionsumfang
gehdren unter anderen Bildfunktionen zum Erzeugen und Zerstoren von Bildern und
Funktionen zum Finden, Anzeigen um Manipulieren von BildkonturerDes Weiteren
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bietet OpenCV eine Reihe von Funktionen zur statistischen Bildauswertung wie Mitte
wertbildung, Normen und Momente,sowie Schwellwertbildung und Histogramme.Ak-
tuell bietet die Sammlung mehr als00 Funktionen und ist damit ein nutzliches uml
zudem kostenfreies Tool fur viele Anwendungen im Bereich des CBIBabei werden
Objekt-ldentifikation, Segmentierung, Gestenund Gesichtserkennung und Tracking
von Bewegungen unterstitzt, um nur einige Anwendungsgebiete zu nenndm Fokus
dieser Arbeit stehen allerdings die Algorithmen zur FeatureErkennung und Auswe-
tung.

Die genannten Funktionen sind in der OpenGBibliothek in mehreren Paketen o-
ganisiert. Die folgende Abbildung beschreibt die wichtigsten Pakete und ihre Zusa
menhange

ObjDetect Calib3D Video Flann

Objekterkennung Kamerakalibrierung, Video-Analyse, Clusterbildung,
3D-Modellierung Objekt-Tracking mehrdimensionale
Suche

ML HighGUI Features2D ImgProc

Statistische Einfache GUIs, Lokale Feature- Histogramme,
Klassifikatoren, Bilder, Detektion und Bildfilterung,
Clusteralgorithmen Video Input/Output Deskription Objekt-Tracking

Basisstrukturen und -algorithmen (mathematische Operationen),
XML-Support, Zeichenfunktionen

IPP
Optimierter Code fur Intel-Prozessoren

Abbildung 3-45: Basispakete der OpenCWBibliothek [Wie08 S.2]

Auf der untersten Ebenebefindet sich die Integrated Performance Primitives
(IPP), welche zur Optimierung des Codes bei der Ausfiihrung genutzt wenden
Dieser Teil stammt noch aus der Zeit als Intel OpenCV betreute,avedir die
Nutzungder Bibliothek nicht zwingend bendtidgh der Schibt dartiber befindet sich
das PaketCore. Core enthalt die grundsatzlichen Datenstrukturen,welche fur die
Arbeit mit OpenCV bentigt werden. Dies beinhaltet insbesondere Punkte, Skalare,
Matrizen und Bilder. Es werden aber auch komlexere Datenstrukturen wie Baume
oder Sequenzerbereitgestellt. Auf der obersten Ebene stehennter anderem die Pale-
te Features2d ,MI und Highgui .Highgui bietet Plattformunabhéngige Moglichke
ten zum Erzeugen einfacher GUIs und zum Laden und Speichern von Bildern und V
deos.MI beinhaltet Algorithmen des Machine Learnings undreatures2d enthalt Al-
gorithmen zur Detektion und Deskription von lokalen Features, welche im Kapitel 3.3
und 3.4 erlautert werden. Das letzte Paket isfir diese Arbeitbesonders wichtig Neben
der Berechnung der Algorithmen zur FeatureExtraktion bietet OpenCVin diesem Nb-
dul auch zahlreiche Methoden zum Kombinieren verschiedener Verfahren und zum
Matchen der berechneten FeaturegWie08 S. 2f]

Die Starkenvon OpenCV liegemmesonders in derPerformance der grof3en Anzahl
und der Aktualitat der Algorithmen aus den neusten Forschungsergebnissebie Bibli-
othek wird in zahlreichen Landernder Welt eingesetzt. Es wurde bereits mehr als 2
Millionen Mal heruntergeladen und hat rund 40 Tausend Nutzer in der Usrgroup
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[Opell], was die Bedeutung von OpenCV im Bereich Computer Vision unterstreicht
Die Graphik 3-46 gibt einen Uberblick lber die stetig wachsende Zahl der OpencV
Nutzer. Dabei verzeichnetdie Bibliothek einen sprunghaften Anstieg der Downloadza

len in den letzten Jahren, was in etwa mit dem Update auf Version 2.0 zusammenfallt.
Dariiber hinaus zeigt die Abbildung, daséberwiegend Windows-Versionen der Biblio-
thek genutzt werden und dass an erster Stelle Japan in den Downloadcharts steht.

1250000 DOWNLOADS
2.246.976
1000000 In the selected date range
750000 TOP COUNTRY *
500000 Japan
14% of downloaders
250000
TOP 0§ *
Windows
Jan. Jan. Jan. Jan. Jan. Jan. Jan. Jan. Jan. Jan. S
2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 o of dowmioaders
Downloads

Abbildung 3-46: Downloadzahlen OpenCV von 2002 bis 2011 (Stand 12.08.2011) [Soul1]

Die Nutzerforen von OpenCVund dasumfassende Wikibieten viele nitzliche In-
formationen zu allen implementierten Funktionen und unterstiitzen die zahlreichen
Anwender bei der Arbeit Neben der Willow Garage stellen die vielen Nutzer ein wie
tiges Standbein fir die stetige Weiterentwicklung der Programmbibliothek dar. Eirex
tragener Userkdnnen eventuellgefundene Bugs oder gewiinschte Features der Willow
Garage zusenden und so die weitere Entwicklung unterstiitzeNicht zuletzt aus den
oben genannten Grunden wurde OpenCV als Grundlage fir diese Arbeit gewahlt.
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4.  Einbindung der Verfahren zur Analyse der Detektions -
und Deskriptions methoden in Pythia

Ziel dieser Arbeit ist es die Verwendung von Detektiodeskriptions-
Kombinationen unter verschiedenen Gesichtspunkten zu untersuchen. Eine Bettac
tungsweise dabei ist der Zusammenhang verschiedener Verfahren, um zu ermitteln,
welche Extraktionsmethoden zusammen einzusetzen sind. Der Einsatz von méglichst
verschiedenartigen FeatureMengen bringt @nige Vorteile, welche in Kapitel 5.1.2 -
kutiert werden. Zudem werden an dieser Stelle Analyseansatze vorgestellt, um diese
Mengen zu ermitteln.

In diesem Kapitel soll zuerst das Lehrstuhlsystem, auf welchem alle Berechnungen
und Analysen erfolgen, vorgstellt werden. Im Anschluss wird Schritt fir Schritt ein
Analysewerkzeug entworfen, welches die im funften Kapitel vorgestellten Evalet
rungsverfahren umsetzt. Dieser Entwurf bildet die Grundlage fir die anschlieRende
Implementierung und die im nachsten Kapitel durchgefiihrten Analysen.

4.1 Lehrstuhlsystem Pythia

Pythia ist die interne Bezeichnung flr ein RetrievaBystem, welches im Rahmen
eines ForMaFProjektes am Lehrstuhl Datenbank und Informationssysteme (DBIS)
entwickelt wird. Fur dieses Forschungspriekt arbeitet der Lehrstuhl DBIS zusammen
mit dem Lehrstuhl Marketing und Innovationsmanagement (Mul) der BTU Cottbus.
Forschung fiir den Markt im Team (ForMaT) ist ein Férderprogramm des Bundesmaai
teriums fur Bildung und Forschung, welches Ergebnisse auifentlichen Forschungs-
projekten besser und schneller fir die Wirtschaft nutzbar machen soll. Dabei sollen
gezielt Forscher aus verschiedenen Bereichen zusammeitig seinund so einen Teh-
nologietransfer speziell in den neuen Bundeslandern erméglichen. Deeit arbeiten
neun Mitarbeiter, die Lehrstuhlinhaber, sowie einige studentische Hilfskrafte beider
Lehrstiihle an der Entwicklung von Pythia. Im Rahmen dieser Forschung werdenrve
schiedene Ziele verfolgt. Der Lehrstuhl Mul erhofft sicheispielsweisein erster Linie
Nutzergruppen anhand von Bildanalysen erstellen zu kdnnen, um diese fir Markegjn
zwecke zu verwenden. Am Lehrstuhl DBIS erhofft man sich dagegen ein GB\gtem
zu entwickeln, welches ein nutzerfreundliches RelevanEeedback erméglicht und so
dazu beitragt die semantische Licke auf beiden Seiten zu verringern (vgl. Kapitel 2).
Weitere Forschungsschwerpunkte sind effiziente Indexstrukturen basierend auf der
verwendeten Logiksprache CQQL, Polyreprasentation von Bildern durch mehrered-e
tures, (semi) automatisches Tagging von Bildern mittels Clusterverfahren und dieni
telligente Selektion von Features, welche auch im Mittelpunkt dieser Arbeit steht.

Der Name Pythia stammt aus der griechischen Mythologie. Dabei handelte es sich
um eine antike Priestein, welche den Ratsuchenden im Tempel von Delphi weissagte
(Orakel von Delphi). Das Besondere an diesem Orakel war die Vieldeutigkeit der &/ei
sagungen, welche einer speziellen Deutung bedurften. Diese Analogie ist auch auf das
Lehrstuhlsystem Pythia zu llertragen. Durch verschiedene Verfahren trifft das System
eine Aussage zur gestellten Nutzeranfrage, welche m#ntsprechender Retrieval-
Kenntnis eine hilfreiche Antwort auf den Informationswunsch geben kann.

Grundsatzlich ist Pythia fur die Verwendung unteschiedlicher Medientypen kan-
zipiert. Da derzeit allerdings nur Bilder verarbeitet werden kénnen, wird sich im wei-

69



Einbindung der Analyseverfahren in Pythia

ren Verlauf auf die Betrachtung dieses Medienobjektes beschrankt. Das System nutzt
fur die Suche den im zweiten Kapitel beschrieben QB&nsaz. Dabei gibt der Anwe-
der ein Beispielbild vor, zu welchem das System &hnliche Bilder ermittelt. Der prinzip
elle Ablauf folgt dabei dem inAbbildung 2-1 dargestellten Schena. Beim PythiaSystem
bestehen hierbeieinige Besonderheiten, wie die Verwendung mehrerer Features und
die dadurch notwendige Aggregation der Extraktionswerte. Die nachfolgende Albbi
dung verdeutlicht den IRProzess imLehrstuhlsystem.

®

Bil Lo
-— |_dgr_ = Extraktion der Features Fir Jedgn Featqretyp
und jedes Bild
Bildkollektion
Feature-Date
Ausgabe der Features =0 —-——————

Vorverarbeitung

Feature-
Datenbank

Suchprozess

Anfragedokument, Kollektion,

Ergebnisanzahl Feature-Daten
———————————— Extraktion des Features des Anfrageobjektes <<= —————————— — — I

Featurewert eines Bildes der Kollektion laden
Anwender

A

Fir jedes Bild Fir jeden Featuretyp

Distanz Anfrage- und Bild-Features berechnen
und in Ahnlichkeitswert transformieren

[ Ahnlichkeitswerte mittel CQQL aggregieren

______________ Ahnlichkeitswert sortieren

.

Abbildung 4-1: IR-Prozess bei Pythia [Berll S. 8]

)
)

k Ergebnisse (sortierte Liste) { Bilder absteigend nach aggregierten

Es ist hier, wie im zweiten Kapitel erlautert, eine Trennung zwischen Extraktion
von Features und Nutzeranfrage zu erkennen. Zudem werden bei Pythia fur jedes Bild
einer Kollektion mehrere Features berechnet und fur zukinftige Anfragen gespeichert.
Bei einer Nutzeranfrage gibt der Anwender ein Anfragebild, eventuell die Anzaklder
gewilnschten Sehergebnisse und die Bildsammlung, auf der gesucht werden soll, vor.
Daraufhin werden die gespeicherten Features jedes Kollektionsbildes gelesen und die
Distanz zum Anfragebild ermittelt. Die Ahnlichkeiten der unterschiedlicherRetrieval-
Verfahren werden herfur mittels der Logiksprache CQQL aggregiert. Nach der Distan
berechnung und einer Transformation in Ahnlichkeitswerte fiir alle Bilder werden dé-
se entsprechend der aggregierten Gesamtéhnlichkeit sortiert. Dem Anwender werden
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dann die k-besten Suchergehisse ausgegeberDieser kann nun die einzelnen Treffer
unterschiedlich gewichten und die Ergebnisliste so verandern, um diese seinem Info
mationswunsch anzunéhern.

Im Folgenden werden einige Implementierungskonzepte im Pythi&ystem kurz
erlautert. Wie in der Einfuhrung zu Pythia dargestellt besteht ein Forschungsschwe
punkt in der Entwicklung eines nutzerfreundlichen Relevan#eedbackVerfahrens. Das
Prinzip dabei ist, durch eine spezielle Gewichtung der Ahnlichkeiten den Suchprozess
zu beeinflussen. Higur steht dem Anwender eine am Lehrstuhl DBIS entwickelte Nu
zeroberflache zu Verfiigung, deren Prototyp in der folgenden Abbildung illustriert ist.

F Forba - mage Retrieval ) | i
Fle (g2 Seach Bt Profls  Anslus  View Mo

Quary i Rasdts

L H ] Surt Search

g

= | Brmard |

Abbildung 4-2: Nutzeroberflache vonPythia[Berll S. 9]

Der Nutzer erhélt nach der Suche eine geordnete Liste von Bildern, welche ett-en
sprechend der Relevanz fir seine Suche innerhalb der geschachtelten Quadrate aror
net. Dabei haben die Bilder in den inneren Quadraten eine héhere Relevdiiz die u-
che. Zudem kann der Anwender auch Bilder in den Papierkorb verschieben. Diesé- ge
ten als irrelevant fur die Suchanfrage. Mathematischesehensteht hinter diesem Lemn-
verfahren eine Halbordnung, aus welcher mittels eines Simplexigorithmus die neuen
Gewichte berechnet werden. Da bei dem Verfahren nur lokale Extrema gesucht werden,
muss es sich bei der gefundenen Gewichtung nicht um die optimale Losung handeln.

Wichtig flr diese Arbeit ist allerdings der Suchprozess einschlie3lich der Extrakt
on von Merkmalswerten. Dieses RetrievalSystem unterscheidet Detektoren, Deskp-
toren und Extraktoren bei der Ermittlung von Features. Dabei entsprechen Detektoren
und Deskriptoren den im dritten Kapitel eingefuhrten Begriffen (vgl. Definition 36 und
Definition 3-12). Der Extraktor tbernimmt bei Pythia die Aufgaben von Detektoren und
Deskriptoren, solange deren Zuordnung eineindeutig ist. Ist dies nicht der Fall, so nutzt
der Extraktor fur die Detektion eine externe Klasse, welche dd3etectorinterface
implementiert. Fur jeden FeatureTyp existiert weiterhin ein Outputter, welcher das
vom Extraktor erzeugte Datenformat fiir die Serialisierung vorbereitet und die Daten in
einem spezifischen Format ausgibt. Derzeit existieren hierfir zwei XMEormate. In
Zukunft ist die Ablage der Features in einer Datenbank geplant. Die Ausgabedaterrwe
den bei einer Anfrage durch einen Parser wieder eingelesen und die Features so fur die
Suche genutzt. Nachdem die Features des Suchbildes extrahiert und die Features der
Bildkollekti on geladen wurden, wird mittels einer Distanzfunktion die Unahnlichkeit
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zwischen Anfrageobjekt und Kollektionsbildern berechnet. Dabei nutzen nicht alle ke
ture-Arten die gleiche Distanzfunktion. Mitunter sind flr ein Feature auch mehrere
Distanzfunktionen implementiert. Die berechneten Distanzen werden auf das Intervall
rmh8hpy 117 O0IEAOO OT A AT OAEI EAnRAT A ET AETAI
Ahnlichkeitswerte werden durch eine CQQiFormel aggregiert und dem Anwender
werden zu seiner Anfrage die kbesen Kollektionsbilder zurlickgeliefert. [Berll S. 35]

In Pythia stehen fur die Analyse zurzeit zwei Werkzeuge bereit. Das Kommamnd
zeilen-Tool extractFeatures ermittelt die Features, indem der beschriebene IR
Prozess durchlaufen wird. Als Ergebnis der Extidion wird zu jedem Bild der Bildkol-
lektion eine XML-Datei mit den ermittelten Features erstellt. Diese Datei wird von

calcSimilarities , einem zweiten Tool zur Berechnung der Ahnlichkeit zwischen
Anfrage und Bildsammlung, eingelesen und verbeitet. Als Ausgabe liefert
calcSimilarities eine Textdatei, welche das Ergebnis der Suchanfrage enthalt.

Der Aufbau dieser Datei richtet sich nachdem TREGFormat. TREC ist die Text
Retrieval Conference, auf welcher verschiedene Richtlinien fir den Bereich der 8uc
systeme beschlossen werden. Ein Grof3teil der hier durchgefiihrten Untersuchungen,
insbesondere die Zusammenhangsbetrachtung des im Anschluss vorgestellten Anal
sewerkzeugs, findet auf dieser Textdatei statt, weshalb zuerst die Struktur diese®D
kumentes néher earbeitet werden soll. [Berll S. 5f]

Die Ergebnisdatei besitzt einen tabellarischen Aufbau, wobei in den Spalten die
Anfrage-ID, der Bildname und dessen Rang, seine aggregierte Relevanzbewerturay, s
wie einige weitere Informationen stehen. In den Zeilen sith dagegen die Bilder abste
gend nach ihrer aggregierten Relevanzbewertung angeordnet. Wichtig in dieser Arbeit
ist unter anderem der Zusammenhang der verschiedenen Featuiig/pen untereinan-
der. Da die Auflistung der Bildahnlichkeitswerte aber in erster Liré Auskunft tGber die
Ahnlichkeiten der Bildkollektion zum Anfragebild liefert, kann hieraus nicht direkt auf
diesen Zusammenhang geschlossen werden. Diese Information ist aber implizit im-A
frageergebnis enthalten, da die Ahnlichkeitswerte nach jedem einzedn Feature aufg-
schlusselt sind. Jeder im RetrievaErgebnis enthaltene Ahnlichkeitswert (Score) besitzt
vier Dimensionen. Dazu zahlt das Verfahren, mit dem der Score ermittelt wurde, das
Bild, zu welchem er ermittelt wurde, das Anfragebild und zuletzt @ Hohe des Ahnlib-
keitswerts (vgl. Abbildung 5-5). Letztere Dimension bildet die Grundlage fur weitere
Berechnungen und die ersten drei Merkmale legefest, inwiefern die einzelnen Werte
verknupft sind. Das Ergebnisdokument enthélt folgende Struktur, welche Aussagen
Uber diesevier Dimensionen erlaubt.

[Th [Th

i i 8 |
Die Matrix zeigtm x nAhnlichkeitswerte s, welche zu dem Bildern mithilfe der m
Retrieval-Verfahren berechnet wurden. Auf der Grundlage dieser Struktur basieren alle

der in dieser Arbeit entwickelten Verfahren zur Untersuchung des statistischenuZ
sammenhangs.
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4.2 Entwurf eine Analysewerkzeugs

Wie bereits erlautert, soll in diesem Kapitel ein Analysewerkzeug, um die Bezi
hung zwischen verschiedenen Features zu analysieren, schrittweise entworfen und
implementiert werden. Dazu werden zwei unterschiedliche Ansétze verfolgt, welche in
Kapitel 5.1.2n&her erlautert werden. Das erste Verfahren betrachteDifferenzen der
einzelnen Relevanzbewertungen verschiedeneExtraktoren. Die Idee dahinter ist, die
Abweichung der Bewertungen als ein MaR fur die Unahnlichkeit der Verfahreamzuse-
hen. Aus dieser Diferenz wird ein Distanzwert berechnet und die Features auf dessen
Grundlage geclustert. Features mit @hnlichen Bewertungen besitzen einen geringen
Distanzwert und erhalten den gleichen Cluster zugewiesen. Ziel dieses Prozesses soll
sein, das der Anwender imen Vertreter pro Feature-Gruppe fiir die Berechnung as+
wahlt. Diese Auswahl kann beispielsweise auf Basis der bendtigten Rechenzeit d&r E
traktionsmethode erfolgen, welche im flinften Kapitel ebenfalls untersucht wird. Das
zweite Evaluierungsverfahren bedizt einige Analogien zum ersten Ansatz. Anstattid
rekt die Distanzen zwischen den Verfahren zu berechnen wird zuerst eine Korreiat
onsanalyse durchgefiihrt. Die berechneten Korrelationskoeffizienten werden anscéh
Bend fir das Clustering in Distanzwerte trasformiert. Der Schwellwert fur das Cluse-
ring wird durch die Korrelationsanalyse bestimmt, da lediglich ein starker Zusamnre
hang betrachtet werden soll (vgl. Kapitel 5.1).

Im vorgestellten Entwurfsprozess kommen verschiedene Modelle aus dem Bereich
der semantischen Analyse und detJnified Modeling Language (UML) zum Einsatz. Der
Prozessgliedert sich in mehrere Schritte. Zuerst wird der Ablauf beider Evaluationsa
satze definiert, um daraus die Programmanforderungen ableiten zu konnen. Die gefo
derten Programmfunktionen werden im Anschluss in Form einer Funktionshierarchie
gegliedert. Der nachste Schritt umfasst die Identifikation der Datenfliisse zwischen den
einzelnen Funktionen. Auf der Grundlage dieser beiden Modelle werden die Program
funktionen zu Funktionseinheiten zusammengefasst, welche die Basis flr spatere &la
sen bilden. Im letzten Entwurfsschritt wird der Ablauf bei konkreten Anwendungsse-
narios modelliert.

Vor der Datenanalyse und der Wahl der Analysemethode missen die zu anadysi
renden Daten gehden werden. Dazu wird das Programm Uber eine Konfigurationsdatei
(config file) initialisiert, die von Pythia erzeugte Ergebnisdatei mittels eines Textparser
gelesen und daraus die bengtigten Informationen extrahiert. Nachdem die Daten eeyg
lesen wurden, kann ein Zusammenhang zwischen den Featwsealurch die beiden ke-
schriebenen Evaluierungsmethoden untersucht werden. Hierzu muissen eine Fuirkt
onsauswahl, sowiedie Berechnung der Distanz beziehungsweise Korrelationswerte
maglich sein. Zudem ist eine Ausgabend Speicherung dieser Werte angedacht. Die
berechneten Werte werden im Folgenden zur Gruppierung der Featusgenutzt. Hia-
zu werden Clusterverfahren verwendet. Das Clusterverfahren muss fur den Nutzer
auswahlbar sein, ein Schwellwert fur die Bildung eing Clusters muss festgelegt werden
kénnen und die Cluster missen berechnet und zuletzt ausgegeben werden. Die falge
de Funktionshierarchie fasst die erlauterten Programmfunktionen grafisch zusammen.
Zur besseren Ubersicht wurden die Funktionen einer Ebeneudch gleiche Graustufen
gekennzeichnet.
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Abbildung 4-3: Funktionshierarchie des Analysewerkzeugs

Um mittels dieser Funktionsibersicht ein Programm implementieren zu kénnen,
bedarf es weiterer Entwurfsschritte. Beispielsweise missen die Schnittstellen des Sy
tems zur AuBenwelt definiert werden. Das Analysewerkzeug besitzt im Wesentlichen
zwei Zugangspunkte. Der erste beschreibt den Zugriff auf Daten der Festplatte und der
zweite die Interaktion mit dem Anwender, welche entsprechend zu modellieren sind.
AulRerdem missen die Datenstréme zwischen den spezifizierten Funktionen betrachtet
werden. Die Abbildung 4-4 zeigt ein Datenflussdiagramm (DFD), in welchem die ve
schiedenen Systembereiche markiert wurden. Dieses Diagramm beinhaltet den Date
fluss zwischen den einzelnen Funktionen und beschreibt dimotwendigen Daten-
schnittstellen.

Im Folgenden soll der Datenfluss bei einem Anwendungsszenario beschrieben
werden. Dabei wird das DFD im Uhrzeigersinn durchlaufen. Die hier dargestellte Apal
sefunktion bildet eine zentrale Komponente im Ablauf und regeldie Interaktion mit
dem Anwender. Die physische Schnittstelle zur Festplatte ist durch Dateizugriffeam
delliert. Zwischen Nutzer und Analysefunktion werden verschiedene Daten ausg
tauscht. Der Anwender wahlt die gewlnschten Funktionen aus und gibt notwengkk
Parameter ein. Im Gegenzug werden ihm die Analyseergebnisse ausgegeben. Bei der
Funktionsdefinition wurde bereits erlautert, dass zuerst die Konfigurationsdatei gel-
den werden muss, wasm rechten Bereich der Abbildung 4-4 modelliert ist. An den
Dokumentparser wird im Anschluss eine Leseanfrage geschickt und die Datei eingel
sen. Der Parser liefert die bei der Extraktion verwendeten Verfahren und die Ahnlie
keitswerte des RetrievatErgebnisses zuriick, wobei die Verfahren zusatzlich in einer
Datei abgeleg werden. Der Anwender hat nun die Auswahl zwischen den beiden &v
luationsmethoden zu treffen. Abhéangig von der Wahl wird die entsprechende Funktion
aufgerufen und die Distanz beziehungsweise Korrelationsmatrix berechnet. Diermit-
telten Werte werden in Form einer Matrix an die Nutzerschnittstelle fir die Ausgabe
und an die Clusterfunktion fur die Gruppierung der Features tbermittelt. Zudem wird
die Matrix in Dateiform fir eventuelle weiterfihrende Analysen abgelegt. Bei dem i
tanzbasierten Clustering weden eine Auswahl des Clusterverfahrens und eine durch
den Nutzer definierte Festlegung eines Schwellwertes fiir die Gruppierung von Exka
tionsverfahren verwendet. Zu diesem Zweck werden neben den Distanzwerten noch
die Art des Clusterings und der Schwellw# an die Gruppierungsfunktion tbertragen.
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Bei der Korrelationsanalyse erfolgt diese Auswahl nicht. Der notwendige Schwellwert
wird hier durch die Korrelation vorgegeben, da nur Werte Uber einer gewissen Grenze
als stark korrelierend gelten (vgl. Kapitel 51.2). AbschlieRend werden bei beiden bt
thoden Gruppen gebildet und dem Nutzer ausgegeben, sowie in einer Datei gespeichert.
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Feature-Verfahren
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) Config
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suchen
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Ausgaben Configanfrage
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X Config-
Config- Erstellungs-
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Clusterverfahren,
Schwellwert
[simﬁ‘x'e’n] Config-
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——— | methode > «— -—
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Feature-Verfahren
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Schwellwert matrix Ahnlichkeitswerte Configdaten
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distances.txt methods.txt results.txt configAT.txt

Abbildung 4-4: Datenflussdiagramm des Analysewerkaags

Die Kennzeichnung der Funktionen des Datenflussdiagramms lassen bereits eine
mdgliche Klasseneinteilung erkennen. Demnach sind insgesamt fiinf Klassen angedacht.
Die erste Klasse regelt die Interaktion mit dem Anwender und dient dem Datensu
tausch zwisden den lbrigen Komponenten. Zwei weitere Einheiten sind fiir das Laden
der Konfigurationsdatei und das Parsen des FeatwBokumentes zustandig. Die vierte
Klasse berechnet die eigentlichen Distanaund Korrelationswerte und Ubermittelt sie
an die verschieanen Stellen. Die letzte Komponente gruppiert die Featu®lethoden
in Abhangigkeit der vorherigen Eingaben.

Nachdem die Klassen des Systems identifiziert wurden, sollen zum Abschluss zwei
konkrete Anwendungsfalle betrachtet werden. Diese werden durch Seguediagramme
modelliert, wobei das Laden der Konfigurationsdatei nicht betrachtet wird. Im ersten
Szenario wahlt der Nutzer nach dem Parsen deErgebnisdatei das distanzbasierte
Clustering-Verfahren aus. Das System berechnet die Distanzmatrix und bietet dein-
wender eine weitere Funktionsauswahl an. Dieser entscheidet sich zuné&chst fur die
Ausgabe der Distanzmatrix, um anschlieend Averageank als Clusterverfahren zu
wahlen. Das System liefert das nach dem Averagek-Verfahren berechnete
Dendogramm und fodert zur Eingabe des Schwellwerts fir das Bilden von Clustern
auf. Nach Eingabe dieses Schwellwertes werden auf Basis des Dendogramms die Ve
fahrensgruppen berechnet und dem Nutzer ausgegeben.
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Abbildung 4-5: Szenario distanzbasiertes Clustering

Im zweiten Anwendungsfall wahlt der Nutzer stattdessen die Korrelationsanalyse
aus. Das System berechnet dieses Mal Korrelationskoeffizienten. Diese werdem a
schlieBend in Distanzwertetransformiert, damit sie fur das Clustering verwendet we-
den kdonnen. Wie bereits erortert, entfallen bei dieser Methode die Auswahl des &iu
terverfahrens und die Eingabe eines Schwellwertes. Stattdessen werden sofort die
gruppierten Features dargestellt.
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Abbildung 4-6: Szenario Korrelationsanalyse

76



Einbindung der Analyseverfahren in Pythia

Auf der Grundlage der hier getatigten Entwurfe wurde das Analysewerkzeug zur
Untersuchung des Zusammenhangs der verschiedenen Extrakisverfahren imple-
mentiert. Die Umsetzung soll im anschlielenden Kapitel erlautert werden.

4.3 Implementierung

In diesem Kapitel soll die Implementierung des im vorangegangenen Abschnitt
entworfenen Programms erlautert werden. Ahnlich wie die beiden andem in Kapitel
4.1 vorgestellten Anwendungn von Pythia handelt es sich beim Analysewerkzeug um
ein KommandozeilenTool, welches Uber Konsoleneingaben gesteuert wird. Diese @&n
lysesoftware umfasst zurzit sechs Klassen una@wanzig Methoden. Im Folgenden sal
die Implementierung der Klassen separat beschrieben und ihre Funktionsweise dabei
erlautert werden.

Userlinterface

Die primare Aufgabe der KlassdJserinterface (Ul) ist die Fihrung des A-
wenders durch den Analyseprozess. Zu diesem Zweck werden dem Nutzen dieser
Komponente Uber die Konsole Menloptionen und die berechneten Analyseergebnisse
ausgegeben, sowie seine Eingaben entgegengenommen. Der folgende Screenshot zeigt
das Hauptmenli des Analysewerkzeugs, welches der Benutzer nach Programmstart
sieht.

' —

" C:\Program Files (x86)\Pythia\pythia_... ==l S

hoose a function:

C(d>» distance bhased Clustering

Ck>» correlation analysis
Cp? end programm

|| hoice: _ II

Abbildung 4-7: Screenshot des Hauptmenis vom Angdewerkzeug

Durch Menlwahl entscheidet sichhier, welches Analyseverfahren genutzt werden
soll. Die Wahl einer Funktion erfolgt durch Eingabe des davor steimden Buchstaben.
Dieser wird vom Programm abgefangen und interpretiert, um die entsprechenden
Funktionen aufzurufen. Nach diesem Grundprinzip funktionieren auch alle weiteren
Untermenls des Nutzerinterfaces.Das nachfolgende Struktogramm verschafft einen
Uberblick tiber das Implementierungsprinzip.

1



Einbindung der Analyseverfahren in Pythia

Solange Programm nicht geschlossen

Analyseverfahren wahlen

' . - : Benutzerauswahl
Korrelationsanalyse | Distanzbasiertes Clustering abbrechen

Korrelationsmatrix

berechnen Distanzmatrix berechnen

Clusterverfahren wéhlen

: Benutzerauswahl
Clustering berechnen

. . . - Abbruch
Single-Link Average-Link | Complete-Link abbrechen
Clustering Clustering .
berechnen berechnen Clustering berechnen
Schwellwert eingeben Abbruch

Feature-Gruppen
ermitteln

Feature-Gruppen ermitteln

; Cluster visualisieren? .
ja nein

Cluster visualisieren Cluster nicht visualisieren

Abbildung 4-8: Struktogramm MenuUstruktur

Neben der Interaktion mit dem Anwender erfillt die KlassdJl eine weitere wich-
tige Aufgabe. Da sie die vom Anwender gewlnschten Analyseprozesse startetdisse
Klasse ein verbindendes Element der tbrigen Programiomponenten. Aus diesem
Grund wird sie neben der Nutzerfihrung auch zum Datenaustausch zwischen anderen
Klassen eingestrt. Dabei ist das Nutzerinterface bewusst vom Ubrigen Programnes
pariert. Auf diese Weise ist es austauschbar und konnte bei spateren Weiterentkic
lungen beispielsweise durch eine grafische Oberflache oder einer Konfigurationsdate
basierten Programmsteuenng ersetzt werden.

DistanceCalculator

Beim Programmstart wird, wie beim Entwurf beschrieben, zuerst das Programm
durch die Klasse ConfigReader initialisiert und von der Klasse Parser die
Relevanzbewertungen eingelesen. Diedénnen nicht direkt dazu verwendet werden,
um den Zusammenhang verschiedener Features zu evaluieren. Zuvor missen sie in
geeignete  MaRe transformiert werden Dies Obernimmt die Klasse
DistanceCalculator , wobei abhangig vom ausgewahlterinalysewerfahren ent-
sprechend den Gleichungen & und 5-7 ein Distanz oder Korrelationswert zu jeder
Kombination zweier verglichener Features berechnet wirdRealisiert ist diese Kalkuh-
tion Uber mehrere verschachtelte Schleifen, in denen die Scores aus demRRzess
nach derim funften Kapitel beschrebenenRechenvorschrift aufsummiert werden Die
Ermittlung der Distanzmatrix wird im folgenden Struktogramm beschrieben Die Be-
rechnung der Korrelationswerte folgt dem gleichen Schema. Zusatzlich werden diese
allerdings im Anschluss fir das angestrebte Cétering in Distanzwerte umgerechnet.

78




Einbindung der Analyseverfahren in Pythia

Wiederhole fur alle Verfahren i

Wiederhole fiir alle mit Verfahren i zu vergleichenden Verfahren j

Wiederhole fur alle Bilder k der Kollektion

Bilde den Betrag der Differenz der Relevanzbewertung von Bild k durch das Verfahren i und das Verfahren j

addiere diese Differenz zu den bereits berechneten Differenzen von Verfahren i und j

Bilde den Mittelwert aller Differenzen der Relevanzbewertungen durch Verfahren i und j

Speichere diese mittlere Distanz zwischen Verfahren i und j in der Distanzmatrix

Schreibe alle Werte aus der Distanzmatrix in eine Datei

Abbildung 4-9: Struktogramm Berechnung der Distanzmatrix

Die berechneten Matrizen werden an die Klasdgl tbergeben und hier zur Ausg-
be und fur weitere Berechnung genutzt. Zudem wird die Matrix noch in einer Dateiba
gelegt, um so auch fur extera Kalkulationen nutzbar zu sein.

Cluster Calculator

Nach der Distanzberechnung werden die Distanzmatrizen an die Klasse
ClusterCalculator Ubergeben, welche flur die Gruppierung éhnlicher Features
zustandig ist Wie im Entwurf beschrieben geschieht dies unter Verwendung versehi
dener Clusteralgorithmen Hierfiir wird die r, #Justering Library30 h & Eihlidkhek,
welche frei im Internet verfugbar ist, verwendet. Entwickelt wurde dieseSammlungan
der Universitat von Tokyo Zudem ist sie kompatibel zu Windows Linux- und MacO$S
Systemen.

Zum Bestimmen von FeatureGruppen sind zwei Schritte notwendigZuerst wird
nach einem zuvor gewéahlten Verfahren anhaneines hierarchischen Clusterings ein
Dendogramm erzeugt, welchse alle Extraktionsmethoden und deren Distanzen zue
nander beinhaltet. Dazu wird von der Klasse Ul die Methode cluster des
ClusterCalculators mit der Distanzmatrix und der gewahlten Clustermettode als
Ubergabeparameter aufgerufenDie Wahl des Clusterverfahrens hangt dabei von der
Art der Analyse abBei einem distanzbasierten Clustering wahlt der Nutzer das Veltfa
ren Uber die Mentauswahl, wieim Abschnitt Nutzerinterface beschrieben, ausBei der
Korrelationsanalyse gibt das Programm hingegen das Singlénk-Clustering vor. Das
berechnete Dendogramm wird im Anschluss an die MethodiéndCluster Uberge-
ben. Diese erstellt in Abhangigkeit des angegebenen Schwellwertes die Feature
Gruppen. Eine Gruppe ist dabei als Strukturaus einer ClusterID  und einem Vektor
von Clusterelementen implementiert. Der Schwellwert t gibt die maximale Distanz
zweier Cluster bei der Vereinigung anDa im Dendogramm alle Cluster solange e
schmolzen werden bis nur noch eirgrof3er Cluster besteht, wird dieserBaum in der
Methode findCluster solange durchlaufen, bist UGberschritten wird. Alle im An-
schluss getétigten Verschmelzungen wirden ebenfalls oberhaldes Schwellwertes
liegen. Somit enthalt der aktuelle Standei Abbruch genaudie Cluster, deren Elemente
eine Distanz kleinert zueinander besitzen Ein Auszug des Gruppierungsprozesses ist
im Folgenden dargestellt.

3 http://bonsai.hgc.jp/~mdehoon/software/clugr/software.htm
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\

Auswabhl Clusterverfahren

Cluster von |. Elem.
l6schen

Alle ungeclusterten Elemente neuen Cluster zuweisen

Allen Cluster ausgeben und in einer Datei speichern

Single-Link Average-Link Complete-Link abbrechen
Clustering berechnen Clustering berechnen Clustering berechnen
Dendogramm ausgeben
Solange i <= Knotenanzahl und Distanz Knoten i <= Schwellwert
Wiederhole fur Knoten i des Dendogramms
ia Distanz Knoten i <= Schwellwert
Beide Betrachte Knoten i Beide
Elemente | Rechtes Elem.| Linkes Elem. Elemente Abbruch
ungeclustert | ungeclustert | ungeclustert geclustert
Cluster Cluster I. Elem. . Cluster beider Elem.
. Cluster r. Elem. ermitteln i
anlegen ermitteln ermitteln
Abbruch
Alle Elemente des
Clusters von |.
Elemente r. Elem. LEl infii Elem. in Cluster von
einfigen einfligen - Elem. eintugen r. Elem. einfugen

Abbildung 4-10: Struktogramm Clusterberechnung

Wie im Struktogramm gezeigt, werden beim Durchlaufen des Dendogramms alle

mdglichen Falle abgefangen und die Clusterelemente entsprechend eingeordn&ur
Falluberprifung wird die Knotennummer der beiden im Dendogrammvereinigten

Cluster genutzt.Diese ist positiv durchnummeriert, wenn das Knotenelement bislang

keinem Cluster zugewieserwurde. Stammt ein Clusterknoter bereits aus einer \fe
schmelzung und besitzt somit mindestens zwei Elemente isie negativ durchnumme-

riert. Neben der Dateiausgabe kénnen die Cluster auch grafisch visualisiert werden.

Hierfir wird die Graphvisualisierungssoftware aiSee3 der Firma Abslfiverwendet.

Diese ist kompatibel zu Windows, Linux und MacOS und kann kostenfrei heruntergel

den werden.

4 http://www.absint.com/aisee/index_de.htm
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5.  Analyse der Detektions - und zDeskriptionsv erfahren

Ziel dieser Arbeit ist es verschiedene Aspektder Detektions- und Deskriptionsal-
gorithmen, welche im dritten Kapitel eingefiihrt wurden,zu untersuchen Dies beinh&
tet in erster Linie die Qualitat des Suchergebnisses und die daftienétigte Rechenzeit
Aber auch weitere Kriterien, wie der statistische Zusammenhang der Bire-Mengen,
sind bei der Auswahl vorbei einer Suchezu verwendenden Verfahren wichtig.

In diesem Kapitelwird der Einsatz der Featuresim Retrieval-System Pythia nach
verschiedenen Gesichtspunkten untersucht, um so eine optimale Wahl treffen zurko
nen. Dazu werdeneinige Evaluationsmethoden vorgestellt und bewertet. Jede der au
gewahlten Methoden analysiert einen anderen Bereich, wie die benétigte Rechenzeit
fur die Extraktion der Features und die Berechnung der Distanzwerte, die Qualitat des
Retrieval-Ergebnisses oder die Untersuchungines statistisch messbarenZusammen-
hangs zwischen den Relevanzbewertungen der einzelnen Verfahren. Auf Grundlage der
getatigten Analysen sollen Aussagen darlber getroffen werden, welche Verfahren gute
Ergebnisse liefernschnell zu berechnen sind oder sinnvoll kombiniert werden kénnen.
Die Ergebnisse werden in Form von Diagrammen und Korrelationsmatrizen vema
schaulicht und abschlie3end in einer kurzen Zusammenfassung beurteilt. Vor der&r
sentation der Analyseergebnisse wrden nun einige Evaluierungsansatze diskutiert
und auf ihre Tauglichkeit fiir die verschiedenen Analyseziele hin bewerteEinige die-
ser Verfahren wurden bereits im vierten Kapitel aus Implementierungssicht vorgestellt.

5.1 Evaluierungsverfahren

Bei der Evaluierung von RetrievalSystemen sind vor allem zwei Faktoren dn
scheidend. Einerseits ist die fiir die Suche bendtigte Zeit wichtig. Hierfiir existierenive
schiedene Messwerte, wie beispielsweise die Gesamtzeit, welche zwischen dem Form
lieren der Anfrageund dem Zuriickliefern des Suchergebnisses vergeht, odaber die
Zeit bis zum Finden des ersten korrekten Suchergebnissd3as zweite wesentliche Kir
terium flr die Gute von Bildsuchsystemen ist die Qualitat des AnfrageergebnisseseDi
se ist deutlich schweriger zu evaluieren, da sie im Gegensaizal der Zeit nicht ohne
weitere Mal3nahmengemessen werden kann. Die meisten Evaluierungsverfahren fu
zen zur Beurteilung der Ergebnisqualitat die Relevanz des Suchergebnisses fir die A
frage als zugrundeliegendes Beertungskriterium. Dabei beschreibt die Relevanz die
Beziehung zwischen der Suchanfrage und dem Suchergebnis naher

Definition 5.1 (Relevanz) :
Relevanz ist ein MaR fur die inhaltliche Ubereinstimmung zwischen der Anfrag:
(Informationsbedarf) und dem Suchergebnis (Informationsangebot)[Sal83 S.:
163] I

Das Hauptproblem beim Retrieval besteht in der Definition was relevant in einem
bestimmten Kontext ist. Dabei ist fur jeden Nutzer etwas anderes als relevant zued
zeichnen. Dis h&ngt zum einenstark vom jeweiligen Kenntnisstand des Anwenders gb
was an einem Beispiel aus dem TexRetrieval verdeutlicht werden soll. Ein Profi auf
einem Themengebiet mdchtekeine ausfuhrliche Eirfihrung finden und fur einen An-
fanger ist ein Fachartikel oft nur wenig hilfreich. Des Weiterenkann sich die Relevanz
eines Suchergebnisses wahrend der Suche andern. Mitunter wird ein spateres Hrge
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nisdokument erst durch den Informationsgewinn der bishergen Suche relevant. Diese
Probleme aws anderen RetrievalBereichenexistieren im Bild-Retrival nicht in diesem
Mafle, da dieSpanne zwischen Anfangerund Fortgeschritteneninformation nicht so
grof3 ist. Die wesentlichen Bildinhalte, wie die dargestellten Bildobjekte, sind fir den
Betrachter meist leicht zu erschlieRen Aber auch im CBIRragen zusatzliche Faktoren,
wie das Wissenum den Bildkontext, mit zur Relevanz der Suchobjekte bei.

Neben diesen beiden Bewertungskriterien ist auch ein einheitlicheBewertungs-
mafistab sehr wichtig Wenn jede Evaluierung auf anderen Grundannahmen beruht,
sind diese untereinander nicht vergleichbar. Ein standardisiertes Evaluierungsverfh-
ren schliel3t sowohl eine Standardtestdatenbank, auf welcher das CB&ystem arbeitet,
als auch einheitliche Standardbewertungsalde mit ein. In der Literatur existieren hie-
fur verschiedene Anséatze, wovon sich allerdings bisher keiner als weltweiter Standard
durchgesetzt hat. Es existiert eine ganze Reihe von Bewertungsmafien. Die meisten von
ihnen beziehen sich auf die Relevanz desuchergebnisses fur die Anfrage. Zu den \lic
tigsten Evaluierungsmafen wird im Kapitel 5.11 Bezug genommen. Auch fur stanaa
disierte Testdatenbanlen existieren bereits Losungsvorschlage. Die bekanntestdsild-
DBssind Brodatz und Vistex , welchelberwiegend verschiedene Texturen beinhia
ten, sowie Corel . Bei Corel sind jeweils 100 ahnliche Bilder in einer sogenannten
Klasse zusammengefasst. Beispielkategorien simfrika, Strand, GebaudeBusse Dino-
saurier, Blumen Elefanten Pferde EssenBergeund noch viele weitere. Manche dieser
Bildbibliotheken stehen frei im Internet zur Verfigung und kdénnen unentgeltlich zur
Evaluierung von BildRetrieval-Systemen genutzt werdenCorel existiert in verschie-
denen Ausfiuihrungen.Corel1000 umfasst 10 dieser Bitlkategorien mit jeweils 100
Bildern pro Klasse. Es existiert auch die groRere VersioBorel10000 mit 100 Kate-
gorien.[Des03 S. 5759]

Allerdings genugt die Verwendung einer standardisierten DB allein nicht fir ve

gleichbare Evaluierungsergebnisse, wie Hering Miiller et al. inn, 4 EA OOOOE AAT OO

zeigen Selbst wenn die gleiche Bildkollektion mit den gleichen Messwerten genutzt
wird, kdnnen bei einem CBIRSystem durch die Wahl der Anfragender anderer Fakb-
ren vollig unterschiedliche Resultate erzieltwerden. Das grofdte Problem derCorel -
Datenbank besteht in der Vielfalt der Daten. Die Firma Corel bietet Gbachthundert
verschiedene FoteCDs mit jeweils hundertBildern an. Es ist demEntwickler bei der
Bewertung seines Systemselbst Uberlassen, welchaildkategorien er wahlt. Die Wahl
der Bildkollektion ist die erste Mdglichkeit auf das RetrievaErgebnis Einfluss zu nb-
men. BeimanchenArbeiten wird speziell die Sammlung genutzt, fir welche da€BIR
System die besten Ergebnisse liefert. Mitunter werdesogar Bilder aus einer Kollektion
entfernt, da sie von System trotz ihrer Irrelevanz fur eine Kategorie gefunden werden
und so das Ealuationsergebnis verschlechtern. Auch die Erstellung neuer Bildgruppen
birgt viele Risiken. Beim Erstellen neuer Kollekbnen bewertet der Anwender welche
Bilder in einem bestimmten Kontext relevant sind. Die Neubewertung von Relevanz ist
hdchst subjektiv und sollte nie von Entwickler des zu testenden Systems gemachtmwe
den. Eine weitere Moglichkeit der Einflussnahme ist di Wahl des Anfragebildes. Dieses
sollte die Bildklasse gut reprasentieren und sich nicht stark von allen anderen Bildern
unterscheiden. Allgemein gilt, dass fir eine objektive und vergleichbare Bewertung von
Detektions- und Deskriptionsverfahren zur Bildswche eine einheitliche DB mit einer
fest definierten Anfragekollektion verwendet werden sollte. Diese sollteweiterhin
ebenso wie die Beurteilung der Relevanz der Bildsammlungglevance judgmenj von
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einem unabhangigen Institut vorgegeben und nicht durch eéh Entwickler eines Sg-
tems definiert werden. [Mue02 S. 1f]

In dieser Arbeit wird die Bildsammlung 101Gategories verwendet. Diese wurde
vom California Institut of Technologie herausgegeben und besteht aus 101 Bildkateg
rien, wovon jede zwischen vierzig undachthundert Bildern beinhaltet.

Im Folgenden werden verschiedeneMethoden vorgestellt, um die Retrievai
Qualitat und die Rechenzeit zu evaluiererBegonnen wird dabei mit der Vorstellung
der klassischen RetrievalMal3en, welche zur Bewertung verschiedeneBSuchsysteme
eingesetzt werden. Im weiteren Verlauf wird danrspeziell aufdie Untersuchung eines
Zusammenhangs zwischen einzelnen Features eingegangen. Hintergrund ist, dass bei
gleichartigen VerfahrenRechenzeit gespart werderkann, indemweniger Features bzw.
Distanzenberechnetwerden, ohne dass sich das Retrievdrgebnis stark arert.

5.1.1 Information -Retrieval -Mal3e

Einer der wichtigsten Maf3stabe fir die Qualitat eing Suchsystems ist die Erwa
tungstreue des Suchergebnisses. Ist die Kluft zwischen den Erwartungen des Nutzers
und dem tatsadlichen Retrieval-Ergebnis zu grof3, kennzeichnet de eine mindere
Qualitat. Diese kann beispielsweise durch Nutzerbefragungen erhoben werden. Eine
technische Mdglichkeit das Suchergebnis qualitativ zu beurteilen sind Informatien
Retrieval-MaRe. Dabei handelt es sh um Bewertungsmalle, die im Bereich des
Retrievals eingesetzt werden, um die Gite von {Bystemen zu klassifizieren. Haufig
basieren diese Werte auf der Relevanz der gefundenen Suchobjekte fur die Anfrage.
Beispielsweise ist bei der Evaluierung wichtigwie schnell relevante Objekte gefunden
werden oder wie hoch die Relevanz der interessanteBilder vom System bewertet
wird .

Definition 5.2 (IR-Mal3e) I
IR-Maf3e sind objektive und quantitative Messwerte, mit deren Hilfe die Qualité’,
von Suchergebnissen imBereich der Information Retrieval evaluiert werden:
kann. [Des03 S. 57] I

Zur Messung derRetrieval-Effektivitdt von IR-Systemenhat die Informationswissen-
schaft in den letzten funfzig Jahrenein umfangeiches Instrumentarium entwickelt.
Durch Anpassung und Weiterentwicklung etablierter Verfahren kénnen viele dieser
Evaluierungsmalle auch aulRerhalb des TexRetrievals angewendet werdenNeben der
Unterteilung des Suchergebnissesnhand ihrer Relevanzkann diese Unterscheidung
weiter gesplittet werden. Dazu wirdjeweils eine Aussage dartber getroffen, ob ddaild
im Suchergebnis zurtickgeliefert wird oder nicht. Daraus ergeben sich vienterschied-
liche Trefferbereiche (hits, misses, noise, rejects), welche in déabelle 5-1 dargestellt
werden. [LewQ7 S. 6]

relevant nicht relevant total
im Ergeb- a b a+b
nis (hits) (noise) (alle gefundenen Obj.)
nicht im c d c+d
Ergebnis (misses) (rejects) (alle nicht gefundenen Obj.)
atc . b+d . atb+c+d
total (alle rel. Obj.) (alle nichtrel. Obj.) (alle Objekte)

Tabelle 5-1: Ergebnisbereiche beim Information Retrieval
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Das ideale Suchergebnis wirde ausschliel3lich aus allenleeanten Objekten le-
stehen. Es erreicht alssowohl hinsichtlich der Prazision der Suchergebnisse als auch
hinsichtlich ihr er Vollstandigkeit das Maximum Ein solches System existiert allerdings,
vor allem im Bereich des BildRetrievals durch den komplizierten Informationsextrak-
tionsprozess, nicht. Durch die RetrievaMalRe kann evaluiert werden, inwieweit das
Suchergebnis an gkses Ideal heran reicht. Der gemeinhin am haufigsterbetrachtete
Performancewert ist die Precision. Sie gibt den Anteil der relevanten Treffer an allen im
Ergebnis befindlichen Objekten an. Die Precision kann zum Beispiel durch Pooling
Verfahren erhobenwerden. Dabei bewerten Juroren fur jeden Treffer ob er relevant fur
die Anfrage ist. Diese Bewertung wird ausgezéhlt und der Anteil gebildet. Bei grol3en
Treffermengen wird die Precision nur bis zu einem Cubff-Wert bestimmt, da die es-
ten Ergebnisse des Bnkings flr den Anwender am bedeutendsten sind. Das Hatp
problem dieser Methode liegt darin, dass die Relevanzbeurteilung nicht immer auf eine
zweiwertige Einteilung abstrahiert werden kann.

Die Precision P ist die Wahrscheiinthkeit, mit der ein gefundenes Objekt red- :
vant ist. Diese ergibt sich aus dem Anteil der relevanten Objekte am gesamt{
Ergebnis[Lew07 S. 6] '

. 90 W00 E WIQRONE D@ Q0 &N NOILE
v 9 0 WD 0A0E: ORI QI & 0o

Ein weiteres klassisches RetrievaMall ist der Recall. Er ergibt sich aus dem Anteié+
levanter Treffer an der Gesamtanzahl aller relevanten Objekt®er Recall beschreibt
somit die Vollstandigkeit einesSuchergebnisses. Usb groRRer die verwendete Data-
sammlung ist, desto schwieriger ist es die Gesamtanzahl aller relevanten Objekte zu
bestimmen. Haufig wird diese durch Stichproben und Hochrechnungen angenahert. Bei
der Verwendung kleinerer Testsysteme, widei dieser Arbeit, ist die Anzahl allerding
leicht bestimmbar und bereits durch die ground truth vorgegeben[Lew07 S. 6]

1
Der Recall R ist die Wahrscheinlichkeit, mit der ein relevantes Dokument g&fu |
den wird. Diese ergibt sichaus dem Anteil der relevanten Objekte im Ergebnis ar:
der Gesamtanzahl aller relevanten Objekt¢Lew07 S. 6]

1

1

1

9 0¢ WD'QO ¢ WVCRODE D@ QU &0 RO ILE .
9 Q¢ DQG Q0 DA 00! D &

1

Des Weiterenhat sich der Fallout als ein klassisches Bewertungsmalfd im -\Bnfeld
etabliert. Er gibt den Anteil der ausgegebenen, aber nicht relevanten Objekte an der
Gesamtanzahl aller nicht relevanten Objekte an und bildet somit das Gegenstiick zum
Recall. Der Fallout beschreibt die Ungenauigkeit eines Suchergebnisses.
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|

|

: Der Fallout F ist die Wahrscheinlichkeit, mit der ein irrelevantes Dokumentey
I funden wird. Diese ergibt sich aus dem Anteil der nicht relevanten Objekien
: Ergebnis an der Gesamtanzahl aller nicht relevanten Objek{eewQ7 S. 6]
|
|
|
1
|
|

9 Q& WD'QO ¢ ANQRONE WD I Qa Qb V& L Vivs
DO Wi Q6 Qb W& 0 Qi w B

Zur besseren Anschauung werden Precisio? und Recall R oft in einem PR
Graphen kombiniert, welcher angibt aus wie vielen relevanten und irrelevanten Olije
ten sich das Suchergebnis zusammensetzt. Dabei werden die erstedreffer ausge-
wahlt und flur diese racheinanderP und Rbestimmt. Dadie Betrachtungjedes weiteren
Bildes im Ranking die Genauigkeit hebt oder senkt, haker resultierende Verlauf eine
Sagezahnform. Diese wird durch die Berechnung der maximalen Precision zu jedem
RecallWert geglattet, um so eine Funktion der Precision Uber den Recall zu erhalten.
Im letzten Schritte werden die Funktionsverlaufe verschiedener Anfragen kombiniert
und der arithmetische Mittelwert gebildet. Gewdhnlich erfolgt eine Angabe deinterp o-
lierten Precision an den 11 RecallLevel 0%, 10%, ...,100%. Dies ermdglicht es zwei
Systeme miteinander zu vergleichenDie Abbildung 5-1 zeigt den PRGraph fur zwei
hypothetische Systeme[Des03S. 57f

Precision
A

100%

System 1

——————————————— System 2

T -
50% 100% Recall

Abbildung 5-1: Vergleich desRecallPrecision-Graphen zweier Systeme

Dieses Beispiel zeigt einen stark vereinfachten Verlauf eines F&taphen fir zwei
unterschiedliche Systeme. Beide besitzen eine Precision, die stets Uber 50% liegt. Fur
die meisten Anwendungen ist das System 2 zu {d&iieren, da auf den vorderen Ra-
king-Positionen im Vergleich zum ersten System mehr relevante Objekte platziert sind
und der Nutzer so das Gesuchte schneller findet. Beim ersten System werden dagegen
zuerst alle relevanten Objekte ermittelt, was bei viele in der Praxis genutzten Suchs
temen allerdings von untergeordneter Bedeutung ist.

Neben den klassischen IBMal3en existieren noch eine Reihe weiterer Werte, die
das Suchergebnis genauer klassifizieref. AT T ET C -1 11 A0 AO Al 8
cognitii T, A (Mdido@) Wérschiedene dieser BewertungsmaRe vor Eine grobe
Ubersicht bietet die folgende Tabelle.
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Symbol Bedeutung

Nr Anzahl der relevantenDokumente

t Zeit, die zum Ausfuhren der Anfrage benétigt wird

Ranlkg Rang des ersten relevanten Bildeisn Suchergebnis

Yoaiahe Q Mittelwert und nor malisierter Mittelwert des Rangsrelevan-
ter Bilder

0j v@h 0 jrg Precision auf Rang 1 bis zum Rang mit dem letzten relevante
Bild

R(100), R(P=0.5) | Recall auf Rang 100 und Recall bei eifrecision von 50%

Tabelle 5-2: Auswahl von PerformanceMesswerten mit kurzer Erlauterung [Mue02 S. 3f]

Die Berechnung aller hier aufgefiihrten Werte ist in der Regel fir die Evaluierung
einesRetrieval-Verfahrens nicht notwendig. Auf der einen Seite ist die Bedeutung ma
cher Kennziffern geringer als die anderer. Beispielsweise sind Messwerte, die vor allem
die Qualitat der zuerst gerankten Suchergebnisse beurteilen, meist wichtiger. Kentza
len wie R(P=0.5)oder P(R=1)sind fiir eine Beurteilung meist uninteressant. Auider
anderen Seite korrelieren viele der inTabelle 5-2 aufgefiihrten Werte stark, was in der
nachfolgenden Tabelle veranschaulicht istSie basiert auf den Forschungsergebnissen
von Thomas Deselaers x A1 Aredutes férilmage Retrievdd ¢ $ AOmno ve- 61 OAO
rem den Zusammenhang verschiedener Featuresvaluiert. Seine Untersuchngen
wurden dabei auf der WAN@ilddatenbank, welcheauf der DB von Corel mit 1000
Bildern basiert, und aufder medizinischen Bildsammlung IRMA1617, welche 1617
Rontgenbildern umfasst, durchgefiihrt]Des03 S. 59f]

o) a2 Il & &
slel 8l 8|22 |21 &8|83 ||| ¢|n
f | Y| Flae |||l |t |C& | |||l
| e O - I B - -
P(1) 100 | -100 94 62 94 -91 -90 86 90 98 95 83 73 31
ER 100 -94 -62 -94 91 90 -86 -90 -98 -95 -83 -73 -31
P(50) 100 57 91 -88 -87 77 81 93 93 73 62 14
R(P=0.5) 100 48 -58 -54 55 58 61 48 55 52 21
R(100) 100 -96 -97 94 96 97 95 92 84 50
Rank 100 99 -94 -95 -96 -86 -92 -85 -54
2AT1 E 100 -97 -97 -96 -88 -95 -89 -59
P(R=P) 100 99 92 -85 99 95 72
PRFléche 100 95 88 98 94 67
P(R=0) 100 94 89 81 42
P(R=01) 100 82 72 31
P(R=0.5) 100 96 76
P(R=0.9) 100 81
P(R=1) 100

Tabelle 5-3: Korrelation verschiedener IRMaf3e[Des03 S. 5

Ein etablierter Performancewert ist beispielsweise die Felerrate ER(error rate),
welche mit den meisten anderen vorgestellten Werten stark korreliert und so viele
Aspekte desRetrieval-Ergebnisses bewertet. Sie ergibt sich aus dem Reziproken von
P(1).[Des03 S. 59]

Fiar den Anwender ist es meist wichtiger viele relevante Ergebnisse unter densr
ten Suchergebnissen zuriickgeliefert zu bekommen, anstatt alle relevanten Bilder im
Ergebnisvorzufinden. Das IRMal3, welches dieses Verhalten am besten bewertet ist die
Precision. Aus diesem Grund wird bei der Evaluierung in dieser Arbeit vorrangig die
Precision betrachtet. Diese wirdzum einen an bestimmten Schwellen erhobenzum
anderen wird die rgnean average precisio®(MAP) berechnet. MAP ist eines der hé
figsten Bewertungsmal3eim Retrieval-Bereich. Es beinhltet sowohl Recall, als auch
Precision-orientierte Aspekte. Sie ergibt sich aus denmMittelwert der durchschnittl i-
chen Precsion jeder Anfrage undwird folgendermal3en berechnet.
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Zuerst wird der Mittelwert der Precision-Werte aller relevanten Objekte zu einer
Anfrage berechnet. Dafiir wird die Precision jedes relevanten Objektes aufsummiert
und durch die AnzahIN; aller relevanten Objekte geteilt. Die average precisionllar
Anfragenqg wird im Anschluss ebenfalls aufsummiert und durch die Anzahaller An-
fragen geteilt.

5.1.2 Mathematische V erfahren zur Evaluierung des statist i-
schen Zusammenhangs zwischen Features

Im Gegensatz zu den RetrievallalRen, welchein erster Linie die Ergebnisqualitéat
und die Zeit, diezum Finden eines Ergebnisses flmnterschiedliche Extraktionsmetho-
den notwendig ist, untersuchen, wird bei der angestrebten statistischen Betrachtung
der Zusammenhang zwischen den Verfahren beurteilBesteht einsolcher Zusammae-
hang, kann bei gleichbleibender Qualitat des Suchergebnisses auf einzelfe@atures
verzichtet werden. Dies flhrt zu der erwahnten Einsparung in der Rechenzeit. Neben
diesem offensichtlichen Vorteil eine Korrelationsanalyse existieren nocheine Reihe
weiterer Griinde fur eine solche statistische Bérteilung, welche im Folgenden disk-
tiert werden sollen.

Bei Pythia werden meist mehrere Featuréextraktionsverfahren kombiniert einge-
setzt. Die Ahnlichkeitsbewertung eines Kollektionsbildes ergibsich aus den aggregie
ten Ahnlichkeitswerten jedes einzelnen Verfahrens. Eine Konsequenz daraus ist, dass
bei Erhdhung der Anzahl der zu berechnenden Methoden nicht nur der Mehraufwand
fur die Extraktion der Features und die Berechnung der Distanzen, soeh auch fir
das Aggregieren der einzelnen Distanzwerte vergréf3ert wird. Dies wirkt sich zudem
auf den Relevanz FeedbaeRrozess aus. In Kapitel 4 wurde erlautert, inwiefern der
Anwender Einfluss aus die Relevanzbewertung des Systems nehmen kann. Fireein
solche Bewertung werden die einzelnen Distanzen unterschiedlich gewichtetdamit
das Anfrageergebnis ndher an den vom Nutzer als relevant bewerteten Kollektionkbi
dern liegt. Der notwendige Aufwand zum Lernen der Aggregationsgewichte erhoht sich
ebenfalls mit zunehmender Zahl der Features.Des Weiteren ergibt sich bei der Agay-
gation von mehreren Verfahren ein zusatzlicher Aspekt. Werden bei einer Anfrage viele
stark korrelierende Features und nur wenige schwach korrelierende Verfahren ve
wendet, ist der Einfluss auf das Suchergebnigier schwach korrelierenden Features
relativ gering. Bei einer Suchanfrage ist es dagegen erwinscht moglichst verschieden
Kriterien der Bilder zu betrachten, um so eine umfassende Einschatzung der Ahtlic
keit der Kollektionsbilder zum Anfragebild zu erhalten.Um den Einfluss jedes unte
schiedlichen Verfahrens zu maximierensollten daher gleiche Verfahren erkannt und
eliminiert werden. Ein weiteres Problem, welche bei vielen RetrievalAnwendungen
im Zusammenhang mit zu vielenzu betrachtenden Dimensionen immer wieder auf-
taucht ist der Fluch der hohen Dimensionen. Dabei handelt es siom das Phdnomen,
dass alle effizienten Indexstrukturen bei héheren Dimensionen versagen. Bei den msei
ten Baumverfahren sind dies beispielsweisén etwa zwanzig Dimensionen. Die Ursache
AAO n gelgibtAiEhGds derDistanzverteilung und kann nicht vollstandig behoben,
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sondern maximal verringert werden. In Folge dessen ist bei hoher Dimensionalitét eine
lineare Suche meist schneller als die Verwendung von Indexstrukturen. Kénnte die
Dimensinalitat hingegen durch die Beschrankung auf einigechwach korrelierende
Extraktionsverfahren reduziert werden, ist der Einsatz von schnellen spezifischen
Indexstrukturen fur eine geeignete Menge von Features und somit eirgteigerung der
Effizienz mdglich.

An dieser Stelle wirddeutlich, welche Vorteile eine Reduzierung stark korreéren-
der Verfahren bietet. Aus diesem Grund werden zunachst verschiedene Bewertungsa
satze diskutiert, um daraus eine Evaluierungsmdglichkeit des Zusammenhangs izw
schenden Extraktionsverfahren zu erstellen.

Diskriminanzanalyse

Im Bereich der Statistikexistieren eine Reihe von Verfahren zur Evaluierung und
Klassifizierung, aber nicht alle sind gleichermalf3en fur dielurchzufihrende Bewertung
der Featuresgeeignet. Im Folgenden sollen einige gangige Verfahren auf ihre Eignung
hin Uberpruft werden. Eines der am haufigsten eingesetzten statistischen Analysexe
fahren zur Klassifikation ist die Diskriminanzanalyse.Dabei werden Objekte auf der
Grundlage ihrer individuellen Merkmalskombination in definierte Klassen eingeordnet.
In dieser Arbeit wird der Begriff des Klassifikationsverfahrens dementsprechend auéy
fasst.+ 1 A O O E £E A O Ebilde®©k@iAeOmgsenOshriderrordnen Objekte in vorge-
gebene Klassen eirDabei sind meist zwei Phasen notwendig. In der Lernphase werden
aus einer Datenbank zuféllige Objekt mit Angabe der dazugehorigen Klassen ausg
wahlt. Aus diesen Traningsdaten wird ein Modell, einSatz von Regeln, definiertAuf
dieser Grundlagekénnen in der darauffolgenden Klassifikationsphase unbekannte I
jekte den bestehenden Klassen zugewiesen werdeDa in dieser Arbeit allerdings ein
unbekannter Zusammenhang zwischeifreatures untersucht werden soll, ist weder die
Datenverteilung, noch die Art der Klassen bekannt. Aus diesem Grund eignen sichsKla
sifikationsverfahren, wie die Diskriminanzanalyse, fir das Findemon Extraktionsver-
fahrensgruppen nicht. Anwendungsbeispiele furdie Klassifikation sind hingegen die
Erkennung von Schriftzeichendas Diagnostizieren einer Krankheit oder didJberpr -
fung der Kreditw Urdigkeit. Fir das hier bestehende Problem werden stattdessen e
fahren zur Klasdfizierung, also dem Blden von Klassengingesetzt. Dies umfasst in
erster Linie Clusterverfahren, auf welche im Folgenden n&her eingegangen wird.
[Los02 S. 7]

Distanzbasie rtes Clustering

Clustering-Algorithmen stammen aus dem Fachgebiet des DaMining. Diesesum-
fasst einen Bereich der Datenanalyse, in dem verschiedene Verfahren eingesetzt-we
den, um durch systematische Analyse bisher unbekannte Muster und Zusammenhénge
im Datenbereich aufzudecken Dadurch ist im Gegensatz zu Klassifikationsverfahren,
bei denen Klassen vorgegebewerden mussen, beim Clustering nicht zwingenduséatz-
liches Wissen Uber die Einteilung oder Verteilung der Daten notwendig. Aus diesem
Grund eignetsich dieses Analyseverfahren fiir das bestehende Klassifizierungsproblem.
Durch dasClusterverfahrenwerden Strukturen entdeckt und die analysierten Daten in
die bis dato unbekannte Datenstruktureingeordnet. Das Clusteringgruppiert dabei
Daten mit &hnlichen Eigenschaftenzu grof3eren Einheiten wobei die Datenblécke als
(Daten-) Cluster bezeichnet werden
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: Clustering ist das Zusammenfassen von ahnlichen Daten anhand ihrer Merkmd
: zu Gruppen (Clustern) [Los02 S. 2]
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Die Gruppierung soll dabei so erfolgen, dass die Objekte innerhalb eines Clusters
sich mdglichst ahnlich, die Cluster untereinanderaber mdglichst unghnlich sind. Der
Prozess der Clusterbildung umfasst mehrere Schritte. Zunéchst missen die Anferd
rungen andie Dateneinteilung bestimmt werden.In der Regel werden disjunkte Paiit
tionierungen gesucht. Das heif3tnach Abschluss des Verfahrens soll jedes Okjezu
genau einem Cluster gehi&n. Diese Anforderung ist auch an das hier betrachtete Glu
tering zu stellen. Ziel der Analyse ist es Gruppevon gleichartigen Features zu entd-
cken, um so nicht notwendige Extraktionsverfahren ausschlieRen zu kénnen. Faiin
Feature mehreren Gruppen angehort, ist dies allerdings nicht ohne Weiteres maglich.
Weiterhin existieren verschiedene Clusterverfahren. Die Wahl eines Verfahrens hangt
zum einenvon dem Ausgangsdatenbestand undum anderenvon den Anforderungen
an die neu zu bildenden Cluster ab. Die wichtigsten Arten von Clusteralgorithmen sind
partitionierendes, dichtebasiertes und hierarchisches Clustering. Auf weitere Vorgaben,
wie die Anzahl der Cluster, die Anzahl der Objekte in einefluster oder die maximale
Rechenzeit kann hier verzichtet werden. Diese sind auf Grund der wenigezru
clusternden Elementeals gering einzuschatzenl.os02 S. 3

Nachdem die Anforderungen an das Clustering getroffen wurden, sieht der folge
de Schritt dieAufbereitung der Daten vor. Dies umfasst beispielsweise eine Normaksi
rung der Daten, sowie das Entfernen redundaet Attribute. DasEntfernen von einzé-
nen Werten aus dem Ahnlichkeitsvektomwird hier nicht angestrebt, da die Bewertung
aller Bilder in die Berechnung einbezogen werden salWeiterhin sind die zur Analyse
verwendeten AhnlichkeitswertA AAOAEOO AOA& AAO )1 OAOOAI I
unterscheidet sich die Verteilung der Bewertungen der einzelnen Retrievalerfahren
auf diesem Intervallstark voneinander, was in der folgenden Abbildung fir ausgewéh
te Features beispielhaft dargestellt istDie Abbildung zeigt die Anzahl von berechneten
Merkmalswerten auf dem definierten Intervall.
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Abbildung 5-2: Datenverteilung der durch Pythia ermittelten Ahnlichkeitswerte fiir versche-

dene Feature
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Die in Abbildung 5-2 dargestellten Datenverteilungen entsprechen den haufigsten
im Test beobachteten Verteilungen von Ahnlichkeitsbewertungen. Die meisten &e
tures weisen dabei eine GauRverteilungghnlich der von COLORHISTBORDERIf. A-
lerdings unterscheiden sichsowohl die Lage als auchdie Streuungder einzelnen Ve-
fahren zum Teil stark voneinander. Dies wird am Beispiel von COLORHISTCENTER
deutlich, dessenVerteilungskurve nah eins verschoben und deutlich gestreckt istDa-
riber hinaus sind auch nicht normalverteilte Features unér den Testverfahren. Be
spiele hierfur sind FCTH und CEDD, welche eine weitaus gréRere Wertespanne exbd
cken. Fureinen Vergleich, wie er bei dem entwickelten Clusterinyerfahren angestrebt
wird, sollte zuvor eineeinheitliche Bewertungsverteilung bei alen Featuresgeschaffen
werden. Dies ist nétig, da das Gruppieren der Werte auf dem Abstand der einzelnen
Relevanzbewertungen durch die verschiedenen Herfahren basiert. Deckt das Me
fahren A beispielsweise hauptsachlich Werte zwischen 0 und 0,2 und dasrfahren B
Werte zwischen 0,8 und 1 ab, wére die berechnete Distarzeim Clustern zwischen
beiden Features sehr hoch. Dies spiegelt allerdings nicht immer den tatsachlichem-st
tistischen Zusammenhang beider Testverfahren wieder, sondern basiert allein adén
unterschiedlichen Wertebereichen. Um diesen Storfaktor zu minimieren, missen die
Ahnlichkeitswerte vor der Analyse kalibriet werden.Das bedeutet, der Mittelwert, die
Varianz und de prinzipielle Datenverteilung sollten bei allen Features mdglichst &
lich sein. Durch Ermittlung der passenden Funktion wére edenkbar stets eine Na-
malverteilung der Werte zu kreieren. Diese Funktion musste allerding aufwandigdpei
jedem Testfir jedes einzelne Verfahren bestimmt werden. Stattdessen wird im Folge
den eine einheitliche Transformation vorgestellt, welche die Datenverteilung aller
Retrieval-Bewertungen anpasst, undiese moglichst genau anzunahern

Der erste Schritt umfasstdie Anpassungder einzelnen Erwartungswerte E(x). Bei
der urspriinglichen Verteilung liegen diese zwischemull und eins. Um den Mittelwert
anzundhernh xEOA AAO $AEET EOEI T OAAOAEAE AAO &O1 EC
geschrankt. Diese Transformation ist in folgender Abbildung dargestellt.
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Abbildung 5-3: Datenverteilung der durch Pythia ermittelten Ahnlichkeitswerte nach B-
schrénkung des Definitionsbereichs
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Die Verschiebung der Funktion in den gewtnschten Bereich wurde durch Errhit
lung desfolgenden Korrekturfaktors erreicht, mit welchem jeder Funktionswert multi-
pliziert wird. Dies fuhrt zur in Abbildung 5-3 dargestellten neuen Datenverteilung.

06 T "B Om v
0 < O "Bl Mt v O T (5-2)
06 "B O® L U

Durch die Einschrankung de Definitionsbereichs werden die einzelnen Funktio-
nen gestreckt. Dis fuhrt dazu, dass die bei einigen Feares ohnehin geringe Varianz
weiter verkleinert wird. Fir die Korrelationsanalyse ist hingegen eine grol3ere Stre
ung der Werte erwinscht.Unterscheidet sich die Bewertung aller Bilder bei einem \fe
fahren nur gering von einander, so werdemmehr Features als ahnlich erkannt. Um das
Korrelationsergebnis nicht zu stark zu beeinflussen unddie urspriinglichen Varianz
wiederherzustellen, werden die Verteilungsverlaufe anschlieRendum einen weiteren
Faktor gestaucht. Die komplette Transformation inklusive derersten Korrekturvaria b-
len kist in der Gleichung 53 dargestellt

v e THT U O
W Qw —
Yw

(5-3)

In der abgebildeten Gleichung entsprichZ dem neu berechneten Funktionswert
der Verteilung, k dem Verschiebungsfaktor (vgl. Gleichung -2), E(X) ist der Erwar-
tungswert und S(X)die Standardabweichung des alten FunktionswerteX. Da der We-
tebereich auf ein Viertel des urspringlichen Bereichs verkleinéwurde, wird dies auch
im Stauchungsfaktor berlcksichtigt. DieStauchungwird dabei durch Betrachtung des
Abstands zwischen dem alten WerK und seinem Erwartungswert E(X) bestimmt. Die-
se Differenz wird zudem durch die Wurzel vorS(X)normiert. Das Ergelmis der Stu-
chungist in nachfolgender Abbildung gezeigt.
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Abbildung 5-4: Datenverteilung der durch Pythia ermittelten Ahnlichkeitswerte nach der Kat
brierung
Nach der Transformationder Werte kann im Anschluss der Zusammenhang zw
schen den Features bestimmt werderBeim verwendeten Clustering werden die Daten
aus dem RetrievalProzess herangezogen. Der Zusammenhang zwei&etrieval-
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Verfahren definiert sich tiberdie unterschiedliche Bewertung der Ahnlichkeit der ein-
zelnen Kollektionsbilder zum Anfragebild. Im Allgemeinen wird hierfiir eine Ahnlib-
keits- oder Distanzfunktion genutzt, welche die Ahnlichkeit bzw. Unéhnlichkeit ziv
schen den Datenvektoren beider Extraktionsmethoden berechneDie entscheidende
Rolle bei der Auswahldieser Funktion spieltdas Skalenniveawer Merkmale. Euklidi-
sche Distanzenoder allgemeiner L,-Metriken sind nur bei metrischen, das hei3inter-
vall- oder verhaltnisskalierten, Daten sinnvoll. Ordinale Daten kdnnendabei in Form
von Rangreihenmetrischen Distanzmafen unterworfen werden Bei nominalen Daten
wird als AhnlichkeitsmaR grundsétzlich die Anzahl der Ubereinstimmungenerwen-
det, welche auf unterschiedliche Weisen normiert werdenkann. Bei Pythia besitzen d
Ahnlichkeitswerte aus dem Ranking der Bilder ein metrisches Skalenniveau, weshalb
eine Lp,-Distanz genutzt werden kann. Genauer wird bei deraerwendeten Clustering
die L1 (Manhattan-Distanz) als Malf3 fiir die Unahnlichkeit verwendet, da die Scoregb
reits auf¥ 11 h $idrmiert sind. Dabei wird fiir jedes Merkmal des Vektors einer Extiie
tionsmethode die Differenz zum gleichen Merkmal eines zweiten Verfahrens bestimmit.
Dies entspricht dem Unterschied zweier Methoden in der Bewertung der Ahnlichkeit
eines Kollektionsbildes zu dem Anfragebild. Zudem besteht die Mdéglichkeit den rei
fluss der einzelnen Summanden durch eine Gewichtung zu andern. Dadurch kdnnen
beispielsweise die Differenzen der Bilder auf den vorderen Rangen den Abstand zweier
Verfahren stérker pragen. Die gewichtete ManhattasDistanzfunktion ist wie folgt defi-
niert. [Los02 S. 2f

1 U ¢ 03 (5-4)

Auf den Einsatz von Gewichten wurdéei dieser Arbeit verzichtet. Somit fliel3t die
Unahnlichkeit der Bewertung jedes Kollektionsbildes zu gleichen Teilen in die Distanz
zweier Features ein. Da die mittlere Bewertungsabweichung fiir den Vergleich derk
traktionsalgorithmen bedeutender als die absolute Differem ist, wird nach der Ad-
summierung der Betrage derTeildifferenzen die Summe durch die AnzahWN der Bilder
dividiert. Die resultierende Abstandsfunktion kann folgendermaf3en berechnet werden,
wobei s,. und s,. den Vektoren zweier Retrieval-Verfahren entsprechen (vgl. Gleichung
4-1).

1 —¢ d i s (5-5)

Die definierte Distanzfunktion liefert die Unahnlichkeit zweier FeatureX und Y als
Distanzwert im Intervall ¥ 1t h 8rh @egensatz zulen Scores des RetrievaErgebnisses
(vgl. Gleichung 41) sind die berechneten$ E O O A i, drilimensional. Die beiden
Dimensionen x und y geben die verglichenen Extraktionsmethoden an und die dritte
Dimension misst die Ahnlichkeit der VerfahrenDiese Distanz wird fiir alle Methoden
Uber alle Bilder berechnet und in Form einer Distanzmatrixwiedergegeben.Abbildung
5-5 verdeutlicht das Transformationsschema der extrahierten Features zu einer ®i
tanzmatrix zwischen den Verfahren. DiderechneteMatrix bildet die Grundlage fiir das
anschliel3ende Clustering.
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Abbildung 5-5: Transformationsschema der RetrievalDaten in die Distanzmatrix
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Bereits in der Einfiihrung zu den Clusterverfahren wd erwéahnt, dass verschiee-
ne Arten des Clustemg existieren. An dieser Stelle soll kurz die Eignung der drei wie
tigsten Klassen fir die angestrebte Analyse diskutiert werden. Partitionierende Veitfa
ren, wie k-medoid oder kmeans, sind fur die durchzufihrende Analyse nicht optimal
geeignet, da initialeine Anzahlk von zu bildenden Clustern notwendig ist. Ziel dagegen
ist es unbekannte Zusammenhange zwiscan den Features zu analysieren, was ebhe
falls eineunbekannte Anzahl von Clusterrmit einschlief3t. Auch Verfahren, die nur auf
der Verteilungsdichte der Clusterelemente basieren, sind nicht anwendbar. Eine Albbi
dung auf einen geometrischen Raum, in welchem eine Dichtefunktion definiert werden
kann, istaufgrund eines fehlenden lokalerBezugssystemdir die vorhandenen Daten
nicht mdglich. Stattdessen rd bei dieser Arbeit ein hierarchisches Clustering verwe-
det, um die Verfahren einzuordnen. [Los02 S. 2]

Hierbei werden zwei Arten unterschieden. Agglomerative hierarchische Verfahren
gehen von einem initialen Zustand aus, bei dem jedes Element ein eiger@uster bi-
det. Alle Cluster werden dann paarweise verglichen und in jedem Schritt die beiden
Cluster mit der hochsten Ahnlichkeit verschmolzen. Der Prozess endet, wenn alleEl
mente sich in einem groRen Cluster befinden. Im Gegensatz zu dieser Bottop:
Methode existiert auch ein Topdown-Ansatz. Divisive hierarchische Verfahren gehen
von einem Cluster mit allen Elementen aus und teilen diesen sukzessive in kleinere
maximal unéhnliche Cluster. Diese Methode terminiert, wenn alle Elemente ein eigenes
Cluger bilden, ist dabei allerding rechenintensiver als agglomerative Verfahren. Die
Darstellung dieser Hierarchie erfolgt meist in Form eines Dendogramms. Ein
Dendogramm ist ein Baum, dessen Knoten jeweils Cluster darstellen. Jeder Knoten b
sitzt einen linken und einen rechten Teilbaum, was dem Verschmelzen zweier Cluster
entspricht. Die Distanz zwischen den Clustern nimmt von den Blattern zur Wurzel hin
zu. Das bedeutetpah der Blattebene werden zuerst Cluster mit der kleinstmoglichen
Distanz verschmolzen.Dies bietet den Vorteil, dass der Anwender, nachdem das
Dendogramm erstellt wurde, die Anzahl der Cluster Uber einen Schwellwert fir die
Clusterdistanz beeinfussen kann. Dies ist fur die betrachteténalyse wichtig, da nicht
der Wurzelcluster, welcher ale Verfahren enthalt, sondern die Cluster mit den Verfa
ren einer gewissen Ahnlichkeit notwendig sind. [Los02 S. 3f]

Das agglomerative hierarchische Clustering beinhaltet wiederum verschiedene
Clusterverfahren. Drei gangige hierarchische Verfahren sind SilegLink, AverageLink
und CompleteLink. Bei SingleLink ist die Distanz zweier Cluster als die minimale Bn
fernung zwischen allen Kombinationen der Elemente dieser beiden Cluster definiert.
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Im Gegensatz dazu wird beim Completkink Clustering die Distanzdurch den maxima-
len Abstand der Clusterelemente betrachtet. Die Distanz beim Averagiink Verfahren
ergibt sich aus der Differenz der Mittelwerte aus allen Clusterelementen. Die folgende
Abbildung verdeutlicht die Distanzbildung bei desendrei Methoden. [Zzho04 S. 5f]

Single-Link Average-Link Complete-Link

Abbildung 5-6: Distanzberechnungsschema bei Singleink, AverageLink und CompleteLink

Das Ergebnis jedes dieser Clusterverfahren ist ein Dendogramm, welches die
schrittweise Bildung der Cluster zeigt. Da die verschiedenen Verfahren die Distanzen
zweier Cluster unterschiedlich berechnen, kénnen sich die jeweiligen Dendogramme in
der Reihenfolge der Clusterbildung und in den Distanzwerten bei der Clusterbildung
unterscheiden.

A
+04

T0,3

Distanz zwischen
den Clustern

<1 0,2
Schwellwert

—————— - — ——F————_———m
| I_I_l i 0'0
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Abbildung 5-7: Dendogramm mit Schwellwert fir Abbruch des Clusterverfahrens

Da die Distanzen der zu vereinigenden Cluster von den Blattern zur Wurzel hin
zunehmen, kann die Anzahl der Cluster lber einen gesetzten Schwellwert bestimmt
werden (vgl. Abbildung 5-7). Hierzu wird der Baum von den Blattern an durchlaufe
und die Clusterbildung bei Erreichen des Grenzwertes abgebrochen. Auf dieser Gaun
lage sollte dasfur die Anwendung ideale Clusterverfahren gewéhlt werden. Beim
CompleteLink Clustering werden durch die Verwendung der maximalen Distanzen bei
gleichem Schwvellwert im Vergleich zu den beiden anderen Verfahren weniger Cluster
gebildet. Die Ursache hierfir ist, dass die Distanz zweier Cluster bei der Vereinigung
wesentlich hoher ist. Aus diesem Grund ist das Verfahren fir die Analyse zwar ggei
net, tendiert allerdings zu vielen kleinen Clustern. Dadurch kénnen nach der Analyse
nur wenige Extraktionsverfahren ausgeschlossen werden. Singleink beinhaltet ein
anderes Problem. Es betrachtet stets den minimalen Fall bei der Clusterbildung. Zwei
Cluster werden auf er Grundlage je eines Vertreters vereinigt, wobei die Ubrigen &
mente des Clusters nicht betrachtet werden. Bei einer ungiinstigen Datenverteilung
besteht die Moglichkeit, dass die Randelemente des Clusters eine um ein Vielfaches
hohere Distanz zueinandetbesitzen als der Schwellwert fiir die paarweise Vereinigung
erlaubt. Ein Beispiel soll dies verdeutlichen. Im ersten Schritt werden zwei Cluster e
einigt, da Element x und Element y eine Distanz von rund 0.1 besitzen. Im drauf foige
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den Schritt wird dieser Cluster mit dem von Element z verschmolzen, da z eine Distanz
von 0,1 zu y hat. Bei einer strahlenférmigen Daterrteilung und n Verschmelzung-
schritten ist die theoretisch moégliche Distanz zwischen Element x und dem zuletzt fau
genommenen Element 0,1n. Bse beiden Elemente sind nur noch wenig korreliert und
sollten bei einem niedrigeren Schwellwert nicht in einem gemeinsamen Clustéiegen.
Aus diesem Grund ist Singlink nicht fur dieses Analyseverfahren geeignetBei
CompleteLink besteht diesesProblem aufgrund der Verwendung der maximalen G-
tanzen nicht und bei Averagelink wird es durch die Mittelwertbildung abgeschwacht
Zudem besitzt Averagelink Clustering den groRten Rechenaufwand der drei Verfa
ren. Dieser ist bei den wenigen Verfahren, die geistert werden, aber vernachlassy-
bar. Sowohl CompleteLink, als auch Averagéd.ink sind fur die angestrebte Analyse zu
empfehlen, da bei beiden Verfahren alle Elemente zur Clusterbildung betrachtet we
den und auch sonst keines der Verfahren entscheidend®ikile bietet.

Kosinus-Mal}

Das KosinusMal ist ein AhnlichkeitsmaR aus dem Bereich des Information
Retrieval. Im TextRetrieval wird es dazu eingesetzt, die Ahnlichkeit zwischen einem
Anfrage- und einem Dokumentenvektor zu berechnen. Mathematisch betrachtet wird
hierbei das Skalarpodukt dazu genutzt, den Kosinus des Winkels zwischen den beiden
Vektoren zu berechnen. Dabei entspricht die maximale Unahnlichkaiull einem Win-
kel von 90°. Die Vektoren sind in diesem Fall orthogonal zu einander. Identische Viekt
ren mit einem Winkel von0° besitzen dagegen ein Kosinusald voneins. Das Kosinus
Malf3 zwischen dem Vektor X und dem Vektor Y wird wie folgt berechnet.

. B & ¢
A11O (5-6)
B ® B ®

Dieses AhnlichkeitsmaR soll nun dazu genutzt werden, den Winkel zwischen den
Vektoren zweier Retrieval-Verfahren zu berechnen (vgl. Gleichun§-6) und dadurch
auf die Ahnlichkeit der Extraktionsmethoden zu schlieRenDie zu erwartenden Ergeo-
nisse sind allerdings eher schlecht. Eine Ursache dafir ist, dass die Berechnungen im
hochdimensionalen Raum stattfinden. Dazu kommt die Tatsache, dass dRelevanz
bewertungen der verschiedenen Verfahren zu ahnlich sind. Jederdimensionale V-
tor besitzt Werte zwischennull und eins, wobei nur sehr wenige Dimensionen einaull
beinhalten. Da jede Dimension eine Bewertung zwischen Anfragend Kollektionsbild
zeigt, misste fur eine Nullbewertung einegrofRe Unahnlichkeit zwischen beiden Bk
dern bestehen. In Folge dessen ist ddereich, in welchem alle Dokumentvektoren &-
gen sehr klein. Da alle Vektoren nahezu in die gleiche Richtung zeigen, ist @gffe-
renzwinkel, welcher mittels Kosinus-Mal3 berechnet wird, auch sehr klein. Demdn
sprechend ergibt sich eine hohe Ahnlichkeit zigchen allen Featurs, weshalb derAn-
satzin dieser Formfir die Analyse nicht verwendbarist.

Im Information Retrieval liefert das KosinusMal3 hingegengute Ergebnisse da g-
de Dimension einem Wort des Indexvokabularentspricht. Dadurch enthalten sowohl
Anfrage- als auch Dokumentvektor viele Nullwerte. Dies ist bei den hier verglichenen
Verfahrensvektoren nicht der Fall.Trotzdem kann die Idee den Winkel zwischen zwei
Vektoren als Maf fiir deren Ahnlichkeizu betrachten in abgeanderter Formauch hier
verwendet werden. Eine Mdglichkeit brauchbare Ergebnisse zu erhalten, ist deneB
zugspunkt zu ver&ndern (vgl. Gleichung-8 und 5-5). Anstatt zum Nullpunkt vergleicht
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die Korrelation, welcheim Anschlussbetrachtet wird, die Differenz jeder Dimension
zum Mittelwert aller Dimensionen. Dadurch wird der berechnete Winkel gestreckt und
erhalt mehr Aussagekraft tiber die Ahnlichkeit der Extraktionsverfahren.

Korrelationsanalyse

Bei einer Untersuchungder Ahnlichkeit bestimmter Objekte, bietet sichebenfalls
eine Betrachtung der Korrelation der jeweiligen Resultate anAhnlich wie bei demvor-
gestellten Clusterverfahren werden bei der Korrelationsanalyse wieder die Bewe
tungsergebnisse der einzelnen Verfahren aus dem Extraktionsprozess herangezogen.
Im Gegensatz zunClusteransatzerfolgt die Klassifizierung nicht auf dem Unterschied,
sondern auf dem Zusammenhang der entsprechenden Datdbie Korrelationsanalyse
untersucht, ob eine Beziehungwischen zwei metrischen Variablen besteht, wistark
diese ist und welcheRichtung sie hat.

Definition 5.7 (Korrelationsanalyse ) :
Eine Korrelationsanalyse ist ein statistisches Verfahren, welches den Zusa :
menhang zweier zufalliger Variablen anhand mehrerer Stichproben untersucht:
[Mes10] I

Die zu vergleichenden zufélligen Variablen sind hierbelie paarweise verglichenen
Features und die Stichproben bilden die ermittelten Ahnlichkeitswerte furr die Anfrage
auf einer Bildkollektion. Zur Analyse der Beziehung zweier Verfahren wird der Korrat
tionskoeffizient der beiden Variablen bestimmt, welche den Zusammenhang zwischen
ihnen charakterisiert. Dabei gilt, je groRer die Stichprobe, also die Bildkollektion ist,
desto genauer beschreibt der Korrelationskoeffizient den statistischen Zusammenhang.

Der bekannteste Koeffizientzum Berechnen der Korreldgion ist der 0 AAOOT 1 8 OAEA
Produktmoment-Korrelationskoeffizient, welcher auch in dieser Arbeit Anwendung
findet. Er kann Werte zwischenl und 1 annehmen, wobei Werte um 1 einen propoit
onalen Zusammenhang aufzeigen,l kennzeichnet eine Antiproportionalitat und ein
Korrelationskoeffizient nahe O deutetauf eine geringe oder keine Beziehung zwischen
den Variablen. [@r Korrelationskoeffizient r wird nach Pearsonfolgendermallen te-
rechnet: [Mes10]

i (5-7)

Dabeiwerden fir die Verfahren Xund Y die Abweichungen dereinzelnen Merkma-
le X und Y; zum jeweiligen Mittelwert ®bzw. wmultipliziert und anschlieBend ad-
summiert. Zudem erfolgt eine Normierung des Koeffizienten durch die Einzelstandas
abweichung aufdemintervall[-p h 8 hmh8hpY8 - AOpmnY

Da bei dieser Untersuchung lediglich die Héhe der Abh&ngigkeit und nicht deren
Richtung wichtig ist, kann der Betrag vonr gebildet werden. Auf die Retrieval-
verfahren bezogen bedeutet dies, dass Methoden mit geringem Betrag des Korrelat
onskoeffizienten zusammen eingesetzt werden sollten, da sich ihre Bewertungselge
nisse stark unterscheiden. Besitzen sie hingegen einen hohen Betrbgsteht ein sign-
fikanter Zusammenhang zwischen den Extraktionsergebnissen und es genlgt denEi
satz lediglich eines Vertreters dieser Gruppe. Um eine Aussadgzu treffen zu konnen,
muss der berechnete Korrelationskoeffizient klassifiziert werden. Hierflrexistieren in
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der Literatur verschiedene Auffassungen In dieser Arbeit wird ein Koeffizient von
jnrosnhtq Al O OAExAAEAh jmhtrosmhyxq Al O
gigkeit betrachtet. Die folgende Abbildung zeigt die mdégliche Verteilunged Daten bei
unterschiedlichen Korrelationskoeffizienten. [Mes10]

r=1 ran,6 rao,3 r=0
Ya YA Ya Ya

> >
X X

X X

Abbildung 5-8: Korrelation zweier Zufallsvariablen X und Y

Zuletzt muss Uberprift werden, ob der ermittelte Zusammenhang bedeutsam oder
zufallig ist. Hierzu wird eine Signifikanzanalyse durchgefiihrtDie Signifikanz ist eine
Kennzahl, welche die Wahrscheinlichkeit eines systematischen Zusammenhangsi-zw
schen denVariablen bezeichnet. Sie driickt aus, ob ein scheinbarer Zusammenhang rein
zufalliger Natur sein konnte oder mit hoher Wahrscheinlichkeit tatsachlich vorliegtBei
einer Signifikanzanalyse wird zunachst das Signifikanzniveau festgelegt. Dabei handelt
es scth um die maximale Irrtumswahrscheinlichkeit bei Zuriickweisung der Nulk
Hypothese, welche besagt, dadseine Korrelation vorliegt. Ublich sind dabei 5%, 1%,
0,1% oder 001% als Irrtumswahrscheinlichkeit zu wéhlen Bei der durchgefiihrten
Korrelationsanalyse mit relativ kleinen Stichproben wird ein Signifikanzniveau von
| €1 lyewdhlt. Um die Signifikanz eines Korrelationskoeffizienten zu testenyird eine
t-Statistik verwendet. [Mes10]

~

| e ¢ (5-8)

Mp i

Diese Teststatistik folgt einer tVerteilung (Student-Verteilung). Van dem Korrela-
tionskoeffizienten wird angenommen, dass er statistisch signifikant ist, wenn dereb
rechnete Wert groer als der kritische Wert einer {Verteilung mit einem
Signifikanzniveau vony T gnd n-2 Freiheitsgraden ist.Dieser kritische Wert kann in
entsprechenden TabelleA nachgeschlagen werden.

Die Berechnung der Korrelationskoeffiziengén aller Kombinationen von zu verglé-

chenden Feature ergibt eine Korrelationsmatrix. Anhand dieser Matrix kann fur jede
Kombination entschieden werden, ob ein signifikanterZusammenhang besteht (vgl.
Abbildung 5-8). Auf dieser Basis kiinen korrelierende Verfahren zusammengefasst
werden, um so die notwendige Anzahl der zu berechnenden Methoden zu reduzieren
Hierfur bieten sich wieder Clusterverfahren an. Der Hauptunterschied zum vorgestel
ten Clusteransatz ist, dasglie Korrelation nicht den Unterschied zweier konkreter
Ahnlichkeitsbewertungen betrachtet, sondern untersucht, ob der prinzipielle Verlauf
aller Ahnlichkeitsbewertungen der veglichenen Verfahren gleich istAhnlich zum dis-
tanzbasierten Clustering kann @&e Korrelationsanalyse die Ergebnisqualitat eines e
fahrens selbst nicht beurteilen und somit das Suchergebnis nicht verbesseiurch die
Reduktion der notwendigen Berechnungen wird dagegen die Gesamtrechenzeitrve
kirzt und somit die Effizienz der Suche gdsigert.

° http://psydok.sulb.unisaarland.de/volltexte/2004/268/html/tvert.htm
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5.2 Ergebnisqualitat nach Retrieval -Mal3en

Eines der wichtigsten Kriterien flr ein gutes RetrievalSystem ist die Qualitat des
Suchergebnisses. Diesesoll in diesemAbschnitt mittels der in Kapitel 5.1.1 eingeftiln-
ten Retrieval-Kennzahlenevaluiert werden. Zur Ermittlung wird bei dieser Arbeit das
Analysetool TRECEVA¢&verwendet. Ahnlich den RetrievalMaRen wurde TRECEVAL
ursprunglich fur das TextRetrieval entwickelt und gilt hier als Standardwerkzeug der
TRECCommunity. Umdieses Tool verwenden zwkénnen, missen zwei Bedingungen
erfullt werden. Zum einenmussen ground truth-Daten fir die verwendete Bildkollekti-
on vorliegen. Dies bezeichnet Daten, die klassifizierewelche Bilder zu einer bestinm-
ten Anfrage als relevant zu werten sind. Erst durcdiesen Regelsatzst eine automai-
sche Relevanzbewertung moglichFur die in dieser Arbeit verwendete Bildsammlung
101Categoriesliegen diese ground truthrDaten durch die Einteilung der Bilder in Bidl-
kategorien vor und kénnen zur Analyseherangezogenwerden [Cal03]. Zum anderen
muss die analysierte Ergebnisdatedem TREGFormat entsprechen. Dies istbei den
Ergebnisdokumenten, welche vorPythia zuriickgeliefert werden, der Fall. Die nachfé
gende Tabelle gibt den Aufbau einer Zeile dies€®rmats wieder.

Spalte Bedeutung

guery-number | Nummer der Anfrage zur Identifikation der relevanten Dokumente

Q0 Konstante, welche von manchen Evaluierungsprogrammen genutz
wird

document-id Einzigartige ID zur ldentifikation der Dokumente

rank Rang, welchen das Dokumenturch die Bewertung erhalten hat

score Relevanzbewertung eines Dokumentes durch das 4Bystem

Exp Konstante, welche von manchen Evaluierungsprogrammen genutz
wird

Tabelle 5-4: Aufbau einer Ergebnisdateim TRECFormat

Neben diesem gezeigten Schema werden die Relevanzbewertungem Pythia-
Ergebnisdokument zudem nach jedem verwendeterFeature aufgeschlisselt. Diesre
madglicht es, das System nach allen Features einzeln zu bewert&s.spielt hier keine
Rolle, ob sich die RetrievalErgebnisse auf eine Textsuche oder andere Medientypen
beziehen. Da die beidemenannten Kriterien im Pythia-System erfiillt sind, kann bei
dieser Arbeit TRECEVAlzur Analyse der Ergebnisqualitat eingesetzt werden.

Mit dem Evaluierungstool kdnnen verschiedene Kennzahlen berechnenverden.
Darunter die fir diese Arbeit verwendetePrecision an bestimmten StellerP@Xund die
average precision AP, welche zur Berechnungvon MAP erforderlich ist. Bei einem
Suchergebnissind meist nur die ersten Treffer wichtig. AuBerdem umfasst die Bildla-
tegorie der 101Categories mit den wenigsten Elementen rund dreil3ig Bilder. EineeB
trachtung hoherer RetrievatWerte wirde das Evaluationsergebnis verfélschen. Aus
diesem Grund werden fir alle weiteen Berechnungen lediglich die ersten dreif3ig &
rankten Ergebnisses in die Rechnung einbezogekhlm die Evaluationsergebnisse zu
validieren, kdnnten diese zusatzlich mit dem in Abschnitt 5.1.2 beschriebenenTest
Uberprift werden. Da die Kennziffern allerchgs, wie in Abschnitt 5.1.2 gezeigtvird ,
nicht bei allen Featuresnormalverteilt sind, entfallt diese Mdglichkeit.

Vor der Analyse werden an das Retrievebystem verschiedene Anfragen gestellt,
um das IRErgebnis im Anschluss auswerten zu kdnnen. Zu dies Zweck werden bei

6 http://ir.iit.edu/~dagr/cs529/files/project_files/trec_eval_desc.htm
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dieser Arbeit zu jeder der 101 Bildkategorien der verwendeten Datenbank die ersten
zehn Bilder als Anfragebild ausgewéhlt. Mit jedem dieser gewahlten Dokumente wird
gegen alle 9197 Bilder der Bildkollektion angefragtDie nachfolgendeAbbildung zeigt
die durchschnittlichen Precision an markanten Stellen flir dieverschiedenen in Pythia
implementierten Features.Die Entsprechenden Messwerte sind aufl3erdem ider Ta-
belle 7-1 aufgeschlisseltAls Distanzfunktion wurde dabei fir jedes Verfahren seine in
Tabelle7-5 und Tabelle 7-6 definierte Standarddistanz verwendet.
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Abbildung 5-9: Gegenuberstellung der Precision@X verschiedener lokaler und globalerd-e
tures in Pythia
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In Abbildung 5-9 ist die durchschnittliche Precision an bestimmten Stelle der
gebnisliste abgebildet. Diese wurde fir jedes Feature aus allen getéatigten Anfragen e
mittelt. Es ist zu erkennen, dass der Verlauf der Precision@Merte bei allen getesteten
Features recht dhnlich is. Die einzige Ausnahme ist GABOR, welches insgesamt sehr
schlecht bei diesem Test abschneidet. Eine Ursache hierfiir kénnte sein, dass es sich bei
GABOR um ein texturbasiertes Feature handelt, die verwendete Bilddatenbank alle
dings nicht auf Texturinformationen ausgerichtet ist. Auch die Ubrigen Verfahren ze
gen keine guten Ergebnisse. Dabei existieren zwischen lokalen und globalen Features
nur geringe Unterschiede. Nach dem flunften Bild liegt die Precision bei fast allenaFe
tures zwischen 25% und 35%. Dadedeutet, nur bei gut jedem vierten Bild auf den
vorderen funf Rangen handelt es sich um einen relevanten Treffer. Am besten ist dabei
das EDGEHISTOGRAM mit P@5 von iber 40%. Danach nimmt der Precigiamt bei
allen Methoden weiter ab, was zeigt, dassai auch unter den anschlieRenden Treffern
wenig relevante Suchergebnisse befinden. Eine mogliche Ursache fur dieses Ergebnis
ist eine schlechte Wahl der Suchparameter oder der verwendeten Distanzfunktion. Um
den Einfluss der Distanzfunktion auf die Ergebmiqualitéat zu evaluieren, wird diese im
Kapitel 5.5 variiert. Auch die Wahl der Bildkollektion kann das Ergebnis manipulieren.
Beispielsweise konnte die Verwendung von ausschlieBlich farbigen Bildern fir die
tberwiegend auf Farbinformationen definierten Fedures oder einer auf Objektkont-
ren basierenden Bilddatenbank die ermittelten Kennzahlen bei dem einen oder aed
ren Feature stark &ndern. Des Weiteren wurde im Versuch stets nur ein Feature zur
Ermittlung des Ranking eingesetzt. In Pythia wird stets eine dtnbination verschiede-
ner Verfahren zur Verbesserung der Suchergebnisses verwendet.

Neben der Erkenntnis, dass der Werteverlauf der Features recht &hnlich ist, lassen
sich weitere Aussagen Uuber die RetrevaQualitat treffen. Im Test haben das
EDGEHISTOGRANSALORLAYOUT und TAMURA bei den globalen und STAR_BRIEF,
SURF_BRIEF und FAST_BRIEF bei den lokalen Features am besten abgeschnitten. Die
schlechtesten globalen Features im Test sind REGIONSHAPE, SCALABLECOLOR und
GABOR. Bei den lokalen Verfahren handelt sch um MSER_SURF, SIFT_BRIEF und
SIFT_SURF. Insgesamt sind bei der Untersuchung der lokalen Methoden alle BRIEF
Deskriptoren den SURFbeschriebenen Features Uberlegen. Dies ist insofern intese
sant, da die SURBeschreibung mit doppelt so vielen Werten gnauer als die BRIEF
Deskription sein sollte. Diese Beobachtung lasst sich durch eine schlechtere Verteilung
der Werte bei SURF erklaren. Dadurch, dass bei diesem Test die Distanzen von BRIEF
und SURF zusammen ermittelt werden und somit fir beide der gléie Schwellwert
angesetzt wird, gruppieren sich viele Ahnlichkeitsbewertungen bei SURF um eins. Bei
einem an SURF angepassten Threshold liefern auch viele SURBEchriebene Features
mitunter bessere Resultate (vgl. Kapitel 5.6).

Als néachstes soll die mean\eerage precision aller betrachteten Features unte
sucht werden. Da diese sich aus dem Mittelwert der Precision@Merte bildet, ist ein
ahnliches Ergebnis zu erwarten. Die folgende Abbildungibt den MARWert aller Ver-
fahren wieder. Die Abbildung 5-10 bestétigt die Ergebnisse des vorherigen Diagramms.
Das EDGEHISTOGRAM hat auf den ersten 30 gerankten Bildern eine MAP von 0,27 und
ist damit besser als ak Ubrigen Verfahren im Test. Auf den weiteren Positionen sind
die oben auf den vorderen Platzen genannten Features. Am schlechtesten schneiden
wieder SIFT_SURF, COLORHISTOGRAM und GABOR ab.
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Abbildung 5-10: Auflistung der mean averagerecision verschiedener Features in Pythia bei
der Relevanzuntersuchung

Alles in allem sind die EinzelRetrieval-Ergebnisse aller im Test untersuchten Fe
tures relativ &hnlich. Allein auf der Grundlage der Relevanz deSuchergebnisses lasst
sich somit keine Entscheidung uber die Wahl der zu nutzenden Features treffen. Hie
fr wichtige Faktoren sind auch die Rechenzeit, welche vor allem zwischen lokalen und
globalen Features stark variiert, und der Zusammenhang zwischered einzelnen Fa-
tures zur Auswabhl einer geeigneten Featurdenge Wie erwahntlasst sich das Erge-
nis durch eine Kombination méglichst heterogener Verfahremoch verbessern. Sowohl
die Rechenzeit, als auch die Korrelation der Retrievdlerfahren wird im Anschluss
untersucht.

5.3 Laufzeitme ssungen zur Extraktion und zur Distanzb e-
rechnung

Neben der bereits betrachteten Ergebnisqualitat, spiel die benétigte Rechenzeit
zum Finden eines Suchergebnisses im RetrievBereich eine sehr groRe RolleDiese
soll ebenfalls gemessen werden, da sie als ein Kriterium bei der Auswahl der zer-
wendenden FeatureMenge herangezogen werden kann. Beispielsweise kann auf
Grundlage der Laufzeit eine Ersicheidung Uber den Einsatz einesder mehrerer Va-
fahren getroffen werden, fals verschiedene Features ahnlich gute Ergebnisse liefern
oder bei der Korrelationsanalyse eine Gruppe bilderZzudem ist die Rechenzeitn lauf-
zeitkritischen Systemender entscheidendeFaktor bei der FeatureAuswahl.

Fir die Analyse der Laufzeit wurden ausler Bildsammlung 101Categories zufallig
die folgenden 10 Bildkategorienaccordion, brain, chandelier, dolphin, flamingo, ibis
lotus, pagoda, strawberryund wrench ausgewahlt. Aus diesen 10 Klassen wurden wer
derum 10 Bilder entnommen, wodurch die Testdatebank fur die Laufzeitanalyse its-
gesamt 100 Bilder der genannten Kategorien umfasst. Mit jedem dieser Bilder wird auf
der Testmenge angefragt und die jeweiligen Laufzeiten bestimmtvobei bei jeder A-
frage stets nur ein Feature berechnet wirdAls Distanzfunktion werden die in Kapitel 5
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2 genannten Distanzen beibehaltenDie Messungenerfolgen auf einem 64Bit Win-
dows7 Betriebssystem. Das Testsystenbesitzt einen Intel(R) Core(TM)i7-2600K
CPU@3.40GHz Quadcoterozessor, mit einerNVIDIA GeForce GTX 57Grafikkarte
und 16,0 GB RAM. Zur Erh6éhung der Schreilbbnd Lesegeschwindigkeit wurden alle
Berechnungen zudem auf eineC300-CTFDDAC128MAGSDFestplatte durchgefinhrt.
Zu erwahnen ist aul3erdem, dassor der Extraktion von lokalen Featuresalle Bilder in
Pythia auf maximal 512 Pixel skaliert werden, um die Rechenzeit flr zur Berechnung
der Features undder Distanzenzu weiter senken.

Wie in Abbildung 4-1 dargestellt unterteilt sich der Suchprozess irPythia in zwei
Phasen. Aus diesem Grund soll die Rechenzeit zum Extrahieren und zur Berechnung
von Distanzwerten separat betrachtet werden. Beder Feature-Extraktion wird dabei
zum einendie bendtigte Zeit zum Berechnen der Features bestimmt. Zum anderen wird
auch die Zeit zum Schreiben der XMDokumente gemessen. Analog wird bei der Bji
tanzberechnung die Zeit zum Einlesen der XMDateien losgel&t vom Bestimmen der
Distanzwerte analysiert. Somit lasst sich spater ein Rickschluss auf die Zeiterr-ve
schiedener Prozessabschnitte ziehen. Die nachfolgende Abbildung zeggite Ubersicht
der Rechenzeiten zur Extraktion der Merkmalswerte fur unterschiedihe Features.
Dabei sind im Diagramm lokale und globale Extraktionsmethoden getrennt dargestellt.
Die entsprechenden Messwerte sind in defabelle 7-4 veranschaulicht
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Abbildung 5-11: Rechenzeit zur FeatureExtraktion in Pythia

Die Abbildung 5-11 stellt die notwendige Rechenzeit zum Extrahieren von ve
schiedenen in Pythia implementierten Featureslar. Die angegebene Zeit bezieht sich
jeweils auf die FeatureExtraktion eines Bildes, wdei sich dieser Messwert aus dem
Mittelwert der benétigten Zeit aller hundert Bilder ergibt. In der Abbildung ist zu jedem
Feature neben der gesamten gemessenen Zeit ebenfalls die davon verwendete Zeit zur
Detektion und Deskription der Features aufgefiihrtDie Differenz zwischen Gesamtzeit
und Zeit fur die Extraktion ergibt die bendtigte Zeit zum Schreiben der XML
Dokumente. Aus der Darstellung wird ersichtlich, dass die Berechnung der globalen
Features im Vergleich zu den lokalen Werten, welche im rechteDiagrammbereich
abgebildet sind, relativ wenig Zeit benétigt. Des Weiterensind die Rechenzeiten aller
globalen Features recht ahnliche und liegen um 250ms fir die Extraktion und weitere
250ms fur das Schreiben der Werte in Dateien (vgl.abelle 7-4). Verhaltnismafig lang
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mit 1,2s braucht die Berechnung von COLORHISTBORDER, wobei der tberwiegende
Anteil an der Rechenzeit die Extraktion ginimmt. Anders verhalt es sich bei den lok-
len Features.Bei den meisten nehmen das Schreiben und das fir die Distanzbdrec
nung anschlieBende Lesen der XMDokumente den Grof3teil der Rechenzeit ein. Aber
auchdie reine Zeit zum Berechnen der Features istdher als bei den globalen Verfa
ren. Der entscheidende Faktor fir die Rechenzeiist die Anzahl der extrahierten
Merkmalswerte. Wahrend bei den meisten globalen Extraktionsverfahren meist nur
wenige Features detektiert und beschrieben werden muissen, sind dei fast allen lola-
len Algorithmen einige Hundert bis Tausend Werte, wobei jedes Feature je nachrve
wendeten Deskriptor 32 bis 64 Dimensionerbesitzt (vgl. Tabelle 7-4). Eine Ausnahme
bildet dabei STAR Wie in Kapitel 3 beschrieben wird bein STARDetektor eine sehr
kompakte und relativ schnell zu berechnende Darstellung der lokalen Bildeigensdha
ten ermittelt . Vor allem der geringen Anzahl der detektierten Features verdank STAR,
dass es bei der Extraktionszeit auf dem Niveau der globalen Features liegt. Ebenfalls
eine sehr gute Rechenzeit besitaer MSERDetektor. Die Regionerbasierten Deteki-
onsverfahren SFT und SURF besitzen mit bis zu 10s eine mittlere Rechenzeit, wobei
das Schreiben der Dokumente den Hauptanteil daran tragt. Mit Abstand die meiste Zeit
flr die Extraktion benétigt FAST. Wird der FASDetektor in Pythia mit einem BRIEF
Deskriptor kombiniert, braucht die Extraktion nur rund 4s. Der Einsatz zusammen mit
einem SURPMDeskriptor erhoht die Rechenzeit dagegen auf Gber 28s pro Bild. Die
Hauptursache fiir die extremen Laufzeiten bei FAST ist die hohe Anzahl der detektie
ten Merkmalswerte, welche sichauch bei der Distanzberechnung negativ auf die bén
tigte Rechenzeit auswirkt.

Bei der Analyse der Distanzberechnung soll ebenfalls das Lesen der gespeicherten
Features getrennt von der Berechnung der Distanzwerte untersucht werderGenau
wie bei der Extraktion werden zur besseren Anschauungvieder die globalen von den
lokalen Verfahren getrennt betrachtet, da bei Ersteren die Rechenzeit im Milliseku
den-Bereich liegt und dielokalen Featuresdagegenmehrere Sekundenbendétigen. Die
Angabenbeziehen sich jeweils auf die Berechnung einer Anfrage, also das Lesen der
einhundert Dokumente mit anschlieBender Ermittlung der Distanzen. Die folgende
Abbildung zeigt die in Pythia verwendete Rechenzeitzur Distanzermittlung bei den
globalen FeaturesDie Messwerte sindn Tabelle 7-5 zusammengefasst.
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Abbildung 5-12: Rechenzeit zur Distanzberechnung bei globaldreatures in Pythia
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Ahnlich der Extraktion existieren keine signifikanten Unterschiede zwischen den
einzelnen globalen Verfahren. Eine Anfrageauswertung benétigt je nach verwendate
Feature zwischen 30ms und 60ms, wobei die Berechnung der Distanzwerte bdiea
Verfahren den geringsten Anteil an der Rechenzeit hat. Die Abweichungen beruhen auf
der unterschiedlichen Anzahl an extrahierten Merkmalswerten, wodurch beim Einlesen
der Dokumente mehr oder weniger Zeit bendétigt wird.Die beiden Features mit der
hochsten Gesamtrechenzeit, AUTOCOLORCORRELOGRAM und COLORHISTBORDER,
besitzen unter den globalen Features ebenfalls die héchste Zahl extrahierter Features,
wie in der Tabelle 7-4 zu sehen ist. DidDimensionalitat der Features spielt dagegebei
den globalen Verfahrerkeine grof3e Rolle. COLORHISTOGRAMNGtIgt mit seinen 512
dimensionalen Features nur eine mittlere Rechenzeit. @ Einfluss der Werteanzahl auf
die Zeit zur Distanzberechnung ist dagegen gering, wigker Abbildung 5-12 zu entneh-
men ist. Die Rechenzeit einer Anfrage ist bei lokalen Featuremwein Vielfaches héher,
was in Abbildung 5-13 dargestellt istund in Tabelle 7-6 nachvollzogen werden kann

10,0
9,0
8,0
70
9 6,0
[
< 50
‘o 40
N 30
e
e
0,0_:., I~ B ﬁE-E
&@Qﬁc@é‘@@&S‘g&Sﬁ&@@
9 9 9 < S
K7 c::s’ Q- &’ K 7 Q&/ N Q‘/ <¢/ Qg’
R I - N U SN S
m Gesamtzeit
Features ® Distanzberechnung

Abbildung 5-13: Rechenzeit zur Distanzberechnung bei lokalen Features in Pythia

Bei der Berechnung von Distanzwerten bestéatigen sich die bder Extraktion ge-
troffenen Thesen. Generell bendétigt jedes Feature, welches mit einem SkIB¥skriptor
kombiniert wird, deutlich mehr Zeit fur die Distanzberechnung als beim Einsatz des
BRIEFDeskriptors. Eine Ursachedaflr ist die verdoppelte Anzahl der Dimensionswer-
te pro detektiertes Feature bei SURMies wird durch den Umstand verstarkt, dass bei
der Distanzberechnung einer BRIEfDeskription eine HammingDistanz auf einfachen
Binarzeichenketten angewandt werden kann(vgl. Kapitel 3.4. Somit ist auch dé Be-
rechnung der Distanzwertedeutlich schneller als die euklidische Distanzberechnung
beim SURFDeskriptor. Am meisten Zeitaufgrund der vielen Merkmalswerte benétigt
FAST Interessant sind zudem die Rechenzeiten bei MSER und STAR. Wie bereitaierla
tert zeichnen sich beide Methoden durch sehr wenige ermittelte Features aus, wodurch
die Zeit zum Berechnen der Distanzeim Mittel héher als die Zeit zum Einlesen der
Werte ist. Voraussetzung hierfir ist, dass, wie bei diesem Versuch geschehen, méglichst
viele Dokumente vor der Berechnung eingelesen werden.

Zusammenfassend kann festgestellt werden, dass der BRiBEskriptor durch die
kompaktere Beschreibungin Form von Binarzeichenkettenweniger Zeit bei der Ds-
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tanzberechnung von lokalen Werten beansprucht. MSE&d STAR sind damit ana-
hernd in dem Bereich der globalen Verfahren. Der FASetektor bendtigt dagegen bei
der Extraktion und der Distanzberechnung, vor allem in Verbindung mit einem SURF
Deskriptor, mit groRem Abstand am meisten Zeit. Allgemein brauchedie lokalen Fea-
tures aufgrund der hoheren Zahl von ermittelten Werten sowohl bei der Extraktion, als
auch bei der Distanzberechnung, mehr Rechenzeldm diese Kluft zu minimieren wur-
den am Lehrstuhl Datenbank und Informationssysteme bereits einige Entwicklungen
getatigt. Beispielsweise erfolgt die Berechnung der lokalen Features nicht wie bei den
globalen Verfahren auf der CPU, sondern ist GRidsiert, was nach ersten Analysen
etwa um den Faktor 7 schneller ist. Zurzeit wirdam Lehrsuuhl DBISnoch an mehreren
Aspekten geforscht. Zum einenwird an einer XML-unabhé&ngigen Speichermoglichkeit
der Featuresgearbeitet, wodurch die Schreib und Lesezeiten der extrahierten Mek-
male minimiert werden. AuRerdem soll die Distanzberechnung der lokan Verfahren
durch einen speziellen Clusteransatz aus dem TeRetrieval-Bereich optimiert werden.
Durch eine globale Zerlegung des FeatwlRaums und einer Zusammenfassung von
mehreren Werten zu einem FeatureBlock (vgl. Kapitel 62) ist in Zukunft eine \erkdr-
zung der Distanzermittiung méglich.

5.4 Korrelationsanalyse und Clustering

In diesem Abschnitt soll auf Basis der durch Pythia getatigten Relevanz
bewertungen eine Aussage Uber den statistischen Zusammenhang der verschiedenen
Retrieval-Verfahren getroffen werden.In den vorherigen Kapitelnwerden hierfir ver-
schiedene Aalysemethoden vorgestellt und deren Implementierung veranschaulicht
In Kapitel 5.1.2 werden zudem einige Vorteile von minimalen FeaturéMengen erortert.
Die Ergebnisseder durchgefiihrten Korrelationsanalysen sowie eines distanzbasierten
Clusterings,sind im Folgenden beschrieben und durch verschiedene Diagramme visu
lisiert. Begonnen wird dabei mit dem Clustering der Features auf Basis der Abweichung
der getatigten Releanzbewertungen.

Wie in Kapitel 5.1.2 erlautert wurde, wird bei diesem Ansatz der Zusammenhang
zwischen zwei Features Uber eine ManhattaDistanz bestimmt. Das Ergebnis dieser
Analyse ist einen x n-Distanzmatrix fur die n untersuchten Verfahren. Auf der Bais
dieser Matrix wird das Clustering durchgefiihrt, wobei fiirdie hier durchgefiihrte Ana-
lyse CompleteLink als ClusteringMethode gewahlt wird. Durch das im vierten Kapitel
vorgestellte Analysewerkzeug wird imAnschluss folgendes Dendogramm erstellt, vie
ches die durch den Analyseprozess aufgedeckten Zusammenhange der einzelnea-Fe
tures darstellt.

Die Abbildung 5-14 schlisselt den Clusterbildungsprozess im-1 Vereinigungs-
schritte auf. Dabei nimmt die Distanz der Cluster bei der Verschmelzung bei jedem
Schritt zu. Die geringste Distanz zu einander und dat einen sehr starken Zusammea-
hang besitzen GABOR, TAMURA und SIFT_BRIEF. Die Cluster dieser Verfahren werden
im Dendogramm zuerst vereinigt. Die gré3te Distanz zu den ubrigen Features haben
FCTH, EDGEHISTOGRAM und SIFT_SURF. Somit ist der Zusammenhah@rdghren
zu den anderen Extraktionsmethoden vergleichsweise gering. Sie sollten daher aus der
Sichtweise der Zusammenhangsbetrachtung unter den gegebenen Testbedingungen
alle eingesetzt werden.
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Abbildung 5-14: Dendogrammeines hierarchischen Clusterings der Features in Pythia

Die Distanzn zwischen allen Verfahrenist durch die Kalibrierung und der damit
einhergehende Anndherung der Features aneinandetlgemein relativ gering, was bei
der Grenzwertbetrachtung mit berticksichtigt werden muss. Durch das Setzen desa-
ximalen Schwellwertes fur die Vereinigung auf @5 werden hier elf Cluster definiert
(vgl. Abbildung 5-14), welche die dreiundzwanzig Verfahren enthaltenDabei gilt, aus
Clugern mit mehreren Elemente genugt die Wahl eines Vertreters fur die Analyse. Ve
fahren, die einen eigenen Cluster bilden, sédn nach Mdglichkeitalle verwendet wer-
den. Die folgende Abbildung visualisiert die entstandenen Cluster in anderer Aund
Weise.Fir diese Darstellung wird die Graphvisualisierungssoftware aiSee3 verwendet
(vgl. Kapitel 4), wobei die erstellte Grafik zurHervorhebung der ermittelten Cluster
zusatzlich noch nachtraglich bearbeitet wurde.
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Abbildung 5-15: Visualisierung Cluster der Features in Pythia
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Die durch das Clusteringermittelten Gruppen sollen nun durch eine Korrelatiors-
analyse Uberpruft werden. Dabei wird der prinzipielle Bewertungsverlauf zwegr Ver-
fahren auf einen Zusammenhang hin untersucht. Dieser wirdnschlieendin Form
eines Korrelationskoeffizienten angegebenDas Ergebnis dieser Analyse ist einex n
Korrelationsmatrix, welche die Korrelation dern Features wiedergibt. Features mit
geringen Korrelationskoeffizienten besitzendabei keinen signifikanten Zusamme-
hang. Ein Beispiel flr zwei nichikorrelierte Features ist EDGEHISTOGRAM und GABOR
mit einem Korrelationskoeffizienten von -0,01. Dieser gange Zusammenhang lasst
sichauchim folgenden Streudiagramm ablesen.

1
0,99995
0,9999
0,99985
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GABOR

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1

EDGEHISTOGRA

Abbildung 5-16: Beispielstreudiagrammfir Features mitgeringer Korrelation

Im Gegensatz zum distanzbasierten Clustering wird bei der Korrelationsanalyse
der Werteverlauf anstatt des Abstandszwischen den Werten untersucht. Aus diesem
Grund ist esauchnicht notwendig, dass die Verteilung deiWerte angenahert wird. Eine
Kalibrierung wiirde zudem das Korrelationsergebnis beeinflussen, weshalb bei dieser
Analyse auf dievorherige Kalibrierung der Ahnlichkeitsbewertungen verzichtet wird.

Da die Bildung von Clusternmit dem entwickelten Analysewerkzug auf Distanzen
basiert, Korrelationskoeffizienten hingegen Ahnlichkeiten ausdriicken, missen die
Werte vor der Clusterbildung in Distanzwerte transformiert werden. DieForderung
nachgleichem Werteverlaufist zudemstéarker als diezuvor durchgefiihrte Abgandsbe-
trachtung, weshalb die Korrelationsanalyse im Allgemeinen weniger korrelierende
Feature liefert. Bei diesem Test werden insgesamt zwanzigsruppen fir die
dreiundzwanzig Features erkannt. Dmnach besteht ein starker Zusammenhang zw
schen SURF_BRIEmd FAST_BRIEF, sowie zwischen CEDD, BIC und COLOR_LAYOUT
Dieser ist in nachfolgender Abbildung dargestellund kann mit dem geringen Zuse-
menhangder in Abbildung 5-16 untersuchten Features verglichen werden.

Bei einem durchgefiihrtent4 AOO [T EO AET AO ) 0000 OxAEOOAEAET I
wird bestatigt, dass der evaluierte Zusammenhang der Korrelationsergebnisses signif
kant ist.
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