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Merkmale und Klassifikation

Klassifikation:

Zuordnung von Bedeutung zu
« Segmenten
« Segmentkombinationen
* Pixeln

Kriterium sind Merkmale, fur
die oft angenommen wird:

* durch Skalar
reprasentierbar

« voneinander unabhangig

Merkmale konnen dann in
einem Merkmalsvektor
zusammengefasst werden.

Bounding Box eines Segments
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Einfache Pixel-Merkmale

Grauwert m(p) = [f(p)] Farbwerte m(p) = [r(p) g(p) b(p)]
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grin

3-d Merkmalsraum
der Farbauszuge
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Histogramme

100 200
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Mehrdimensionaler Merkmalsraum

Projektionen des dreidimensionalen
Merkmalsraums auf

* Blau-Grun-Ebene
* Blau-Rot-Ebene
 Grun-Rot-Ebene
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Merkmalsabhangige Klassifikation

Klassifikation:

« Entscheidungsgrenze (Decision Boundary) im
Merkmalsraum finden

« Allen Merkmalstragern (hier: Pixeln) eine
Bedeutung zuordnen.

Beispiel:
* Entscheidungsgrenze ist eine Gerade
a-m,+b-m,+c=0.
» Pixelklassifikation:
p(i,j) = Vordergrund, falls a-m,(p)+b-m,(p)+c<0,
Hintergrund, sonst.
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Klassifikations-
ergebnis
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Texturmerkmale

Objekte zeichnen sich
nicht nur durch Hellig-
keit und Farbe aus.

==

M-l
TS

FFTF =y

Textur: ein sich in
einer bestimmten
Region stochastisch
oder deterministisch
wiederholendes
Muster (Invariante).

Texturmerkmal:
messbare Charakteri-
sierung der Invariante.

Textur beschreibt das
Objektinnere.
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Einfache Texturen - Varianz

Lokale Varianz

k=itD 1=jn

o 1 5 5 )
Vn('»J):FZ Z(f(k,l)— fn(k,|))2, = MAADA = Verfalschung

k=iD ="
2 2

k=itD 1=j+n

fn(k,l)zn—l2 22 sz(k,l)

. Nn . N
k=|—E I=J—E
Einfache Texturen konnen als
Pixel-Merkmale verwendet

werden.

aber: Merkmal ist an Kanten
verfalscht! (warum ist das so?)
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Merkmale von Regionen

Regionen: Resultat einer Segmentierung

Regionenmerkmale:
« Geometrische Merkmale (Formmerkmale)
* Grauwertmerkmale (Texturmerkmale)

Segment
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Texturmerkmale von Regionen

Mogliche Merkmale: - Richtungspraferenz

- Rauhigkeitsmal}

Merkmalsmalde z.B. die Haralick'schen Texturmale
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Haralick ' sche Texturmalde

« Co-Occurrence-Matrix = Zweidim. Histogramm fur Pixelpaare.
Pixel p1 und p2 sind ein Paar, wenn sie Abstand d haben und auf
einer Linie mit einem gegebenen Winkel a zur x-Achse liegen.

» Co-Occurence-Matrix reprasentiert die Korrelation zwischen Pixeln.
(Wahrscheinlichkeit P, dass p1 und p2 Grauwerte g1 und g2 haben)

« Meist sind Pixel nicht uber grol3e Entfernungen korreliert, daher sind
Werte d=1, d=2 Ublich.

« Falls Korrelation Uber gro3ere Entfernung vermutet wird, dann sollte
eine Multiskalenstrategie angewendet werden.

Robert Haralick
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http://prl.cs.gc.cuny.edu/web/LabWebsite/Haralick/main.htm
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a=lio=00A=1 ¢=90"

Beispiel
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Haralick'sche Texturmalie

Z Z =0 Aa 91,92 Energie

ZgKlzlo ng_lo(gl ~0,)° Pral9,9y)  Kontrast

Z;_:lo g, OPAa(glagZ log[PAa 91,92)] Entropie

ZK—I K1 Prol91,0))
91204020 1+|g, - g,|

Homogenitat

 Lassen sich aus der Co-Occurrence-Matrix
berechnen

 Liefern aussagekraftige Kennwerte fur
verschiedene Texturen
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Textur
malde

0.24
0.03
0.62
-6.43
0.14
0.02
0.62
-6.97
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Formmerkmale

Formmerkmale beschreiben das AufRere von Segmenten
(Formmerkmale von Pixeln sind nicht sinnvoll ;-)

Allgemeine Merkmale: m

|
g Z Z ) p(la J)
« Mittelpunkt der Bounding Box y J)eg ) o s
« Schwerpunkt m des Segments

Translationsinvariante Merkmale

S
« Bounding Box. \

Richtung der grof3ten Ausdehnung und
Ausdehnung in dieser Richtung.
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Formmerkmale

Translations- und rotationsinvariante Merkmale

« Eingeschlossene Flache: F

 Lange des Randes: R
« Durchschnittliche Krummungsanderung

Translations-, rotations- und skalierungsunabhangige Merkmale

» Kreisahnlichkeit = Verhaltnis zwischen Flache und Umfang):
(4TTF)/R2
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Topologische Formmerkmale

@ Q Topologische Merkmale andern sich

auch dann nicht, wenn sich die Form des
Objektes verandert, solange es nicht

) ,zerrissen” oder ,geklebt” wird.
C=1
E=_1 Beispiele:
* Anzahl der Locher L
E=0 « Anzahl C der verbundenen

E=_1 Strukturen eines Gebiets
* Eulerzahl: E=C-L
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Welche, wieviele Merkmale?

Merkmale sollten aus den vermuteten Objekteigenschaften
abgeleitet werden.

Merkmale sollten voneinander unabhangig sein.

Objekte der gleichen Klasse sollten im Merkmalsraum an
ahnlichen Orten zu finden sei (Haufungspunkte der Klasse,
Cluster).

Die Unterscheidbarkeit nach Merkmalswert nimmt nicht ab,
wenn die Dimension des Merkmalsraums erweitert wird.

Die Suche nach Haufungspunkten im Merkmalsraum
erfordert eine mit Dimension des Merkmalsraumes
ansteigende Anzahl von Merkmalstragern.

Je weniger Merkmale zur Unterscheidung notwendig sind,
desto effektiver wird die Entscheidungsfindung sein.
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Klassifikation im
n-dimensionalen Merkmalsraum

* Visuelle Suche nach Haufungspunkten oder
Entscheidungsgrenzen ist nicht moglich.

 Automatische Verfahren:

— Optimale Methoden: Minimierung der Wahrscheinlichkeit einer
Fehlklassifikation.

— Klassifikation nach Training: Entscheidung anhand von
antrainierten Haufungspunkten oder Entscheidungsgrenzen.

— Clustering: Automatische Suche nach Haufungsbereichen im
Merkmalsraum.
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Methode des geringsten Abstandes

* Fur jede der n Klassen existieren Stichproben.

* Aus den Stichproben jeder Klasse wird ein
durchschnittlicher Merkmalsvektor der Klasse berechnet
(Clusterzentrum).

* Eine unbekannte Stichprobe wird derjenigen Klasse
zugeordnet, zu der ihr Abstand am geringsten ist.

« Haufige Probleme:

— Anzahl der Stichproben ist nicht ausreichend oder Stichproben
sind nicht reprasentativ.

— Unterschiedliche Skalierungen fur die Merkmale.
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Bayes'sche Klassifikation

Gibt es eine optimale Klassifikation?
Optimal:

Kriterium ist so gewahlt, dass die Himmel
Anzahl der Fehlklassifikationen
minimal ist.

Losungsansatz:

Merkmalstrager als Stichproben
von statistischen Verteilungen der ===
einzelnen Klassen im Merkmalsraum* 35

Kriterium minimiert R, ==
Wahrscheinlichkeit einer | Fe}s TS
Fehlentscheidung i
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A-Posteriori-Wahrscheinlichkeit

Mit welcher Wahrscheinlichkeit gehort ein Segment s mit Merkmalen
m der Klasse c an:

P(s=c \rﬁ(s))

« Klassifikation: wahle diejenige Klasse, fur die die Wahrscheinlichkeit
am groldten ist.

« Die Anzahl der Fehlentscheidungen ist minimal, da immer(!) die
Losung mit hochster Wahrscheinlichkeit gewahlt wird.

 Problem: A-Posteriori-Wahrscheinlichkeit ist schwer zu bestimmen:

— fur jede Merkmalskombination mussen klassenabhangige
Wahrscheinlichkeiten bestimmt werden.
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Merkmalsverteilungsfunktion

« Leichter ist zu bestimmen, wie sich fur jede Klasse
separat die Merkmalswerte verteilen:

P(m(s)‘s = Ci)

— Fur jede Klasse c; existiert eine Trainingsmenge T,
von bereits klassifizierten Segmenten

* Bestimmung:

— Trainingsmenge besteht aus Stichproben
fur die gesuchte Verteilungsfunktion

— Aus den Stichproben konnen
die Verteilungsfunktionen
oder deren Parameter
geschatzt werden.
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Schatzung der Merkmalsverteilungsfunktion

« Schatzung einer beliebigen Funktion:

— Zerlegung des Merkmalsraums in Intervalle
(Binning, Anzahl der Bins abhangig von der
Anzahl der Stichproben)

— Zuordnung der Stichproben zu Bins.

— Interpolation einer Funktion durch die
Stichproben

« Schatzung von Parametern einer
Funktion

— Vorgabe einer Verteilungscharakteristik
(z.B.)NormaIverteiIung; muss begrundbar
sein!

|

— Schatzung der Parameter
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A-Priori-Wahrscheinlichkeit

* Merkmalsverteilungsfunktion wird mit der A-Priori-
Wahrscheinlichkeit gewichtet.
P(s=c)

 A-Priori-Wahrscheinlichkeit: Klassenwahrscheinlichkeit
ohne Kenntnis der Merkmale

« Beispiel:

— Segmente von Personen allgemein:
P(s=Mann)=0.5, P(s=Frau)=0.5

— In Informatikfakultat:
P(s=Mann)=0.8, P(s=Frau)=0.2
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Schatzung der A-Priori-Wahrscheinlichkeit

* Bestimmung aus vorhandenem Wissen
(“es gibt etwa gleich viele Manner und Frauen”)

* Bestimmung aus der Trainingsmenge

— Trainingsmenge T=T,UT,u... ist reprasentativ fur alle
Klassen

— Anteil der Elemente von T, an T entspricht der A-
Priori-Wahrscheinlichkeit, dass ein beliebig
ausgewahltes Element der Klasse c; angehort.
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Satz von Bayes s - =755

Wahrscheinlichkeit

Klasse c, Thomas Bayes,

# Wahrscheinlichkeit

: ; ’g 1700-1761
a.02 :: ‘:‘ Klasse c,

. : ‘ﬂu'#n‘_“

- .f. :o' 'ﬁ-‘*

: Johne *,
= s Gewichtung mit A-Priori-

Merkmals-
wert

Entscheidungsgrenze

s =c|m(s))= ( )‘S C) =¢) Normierung, ergib
P( I‘ ()) Z ( ()‘S—Ck) / P(m(s)) g, 9 t
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Beispiel

« (Gegeben sei eine Menge von Bildern

« Jedes Bild enthalt eine Frucht (a:Apfel oder b:Birne), die
segmentiert wurde.

« Merkmale m, und m, sind m,=Kreisahnlichkeit (Apfel
sind runder als Birnen) und m,=Helligkeit (Apfel sind
dunkler als Birnen).

« Beide Merkmale sind unabhangig voneinander

» Es existiert fur jede Klasse eine Trainingsmenge von 10
segmentierten Fruchten.

* Die A-Priori-Wahrscheinlichkeit P(s=a)=0.67 und
P(s=b)=0.33 (d.h. doppelt so viele Apfel wie Birnen)
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Merkmalsverteilungsfunktionen (Apfel)

Merkmale in der Trainingsmenge

m2

a0 [ T T T _
- Kreisahnlichkeit I
G0 - ({" —
_ ~\ ||
[ |
_ Al
.08 h/v “ -
[ . . 1 |
_ tatsachlic Aoy \
T geschatzt |
L f |
oo - ,’ \&
I Py / ]

.00 . ; ,

0.5 1.6 0.7 0.8 0.9

m, 095 092 084 099 091 092 094 098 0.99 0.83
1062 064 064 072 070 0.65 059 0.67 0.68 0.71

310
Q.08 -

06—

Helligkeit |

0.9 1.0
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Merkmalsverteilungsfunktionen (Birnen)

Merkmale in der Trainingsmenge

[mlj (0.74 0.80 0.77 0.60 0.67 0.72 0.84 085 0.78 0.77}

m, 0.80 0.83 0.72 091 0.83 0.85 0.74 0.77 0.79 0.88
- Kreis- | | Helligkeit
o dhnlichkeit ] s
0,06:— - - Y ) _ O.GG:— 3 -'/.A- -
.04 i f{, \ , G B ;J; ‘§
| / \ : | 1/ \
, \ Y “
I / ﬁ i N

[FA) 0.8 0.7 0.8 0.9 (8 [FA=] 0.6 a7 0.8 0.3 1.0
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Uberlagerte Klassenwahrscheinlichkeiten
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Klassifikation

Aus den Parametern der Testdatenmengen berechnete
Verteilungsfunktionen:

P(mfa)= 1 exp ~(m, -0.93) 1 exp ~(m,-0.66)’
0.057+/27 0.0064  0.041427 0.0034
T I (m —0.75) I (m, —0.81)’
P b = — 1 . 2
(o) 0.076v27 LT 00116 )0.060v2z Tl 0.0072

Klassifikation eines unbekannten Segments mit Werten (0.83, 0.72):

0.61

_ P((0.83 0.72)a)-0.67 )
P(al(0.83 0.72))= P((0.83 0.72)a)-0.67 + P((0.83 0.72)b)-0.33

_ P((0.83 0.72)b)-0.33
Pl(0:83 0.72))- P((0.83 0.72)a)-0.67 + P((0.83 0.72)b)-0.33

= 0.39

Tatsachliche Wahrscheinlichkeiten:
P(a|(0.83 0.72))=0.60 und P(b[(0.83 0.72))=0.40!
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A-Posteriori-Wahrscheinlichkeiten
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Direkte Schatzung der A-Posteriori-
Wahrscheinlichkeiten (d.h. direkte Zuordnung zu Klassen)

* Beobachtung:

— An den meisten Orten im Merkmalsraum ist der
Unterschied zwischen den A-Posteriori-
Wahrscheinlichkeiten fur untersch. Klassen grof3.

— Selbst grof3e Fehler bei der Schatzung der
Merkmalsverteilungsfunktionen resultieren in
geringen Fehlern bei der Schatzung der A-Posteriori-
Wahrscheinlichkeit.

« Konsequenz:

— Direkte Schatzung der A-Posteriori-
Wahrscheinlichkeit fur eine gegebene
Merkmalskombination.

LMU Minchen — Medieninformatik — Butz/Hilliges — 2D Graphics — WS2005 — 20.01.2006 — Folie 40



Schatzung eines Funktionswerts

Reeller Definitionsbereich und endliche Anzahl von Stichproben.
Schatzung erfolgt durch Mittelung Gber einen Unterbereich.

A A

)
'4—;'

Problem: Schatzung wird unzuverlassiger, je weniger Stichproben in den
Unterbereich fallen.

L6sung: Bereich von der lokalen Dichte der Stichproben abhangig
machen
» k-Nearest-Neighbour-Classification
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Single Nearest Neighbour

Fur die zu bestimmende
A-posteriori-Wahrscheinlichkeit
wird die Umgebung gerade so
@ grofd gemacht, dass sie eine
& klassifizierte Stichprobe c,
& umfasst.
0 g
@ Schatzung von P(s=c;|m(s)):

g A

A y
A N P=1.0 furc=c,
unbekanntes R A P=0.0 sonst
Segment &~ A

\ A

kiirzeste Entfernung
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k-Nearest-Neighbour (kNN)

Vergrol3erung der
Umgebung, so dass sie die k
nachsten Nachbarn umfasst..

Schatzung von P(s=c;|m(s)):
P=k/k

ki: Anzahl der Stichproben,

o die der Klasse c; angehoren.

unbekann
Segment

A
£

A
A &
\ Iy

k kiirzeste Entfernungen
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KNN-Klassifikation

Mit steigendem k wird die Schatzung der durchschnittlichen A-
Posteriori-Wahrscheinlichkeit in der Umgebung ¢, in der die
Stichproben liegen, besser.

Je dichter die Stichproben liegen, desto kleiner ist ¢ fur ein
gegebenes k.

Falls k und die Stichprobendichte gegen unendlich gehen, nahert
sich die Qualtitat der kNN-Klassifikation der der Bayes’schen
Entscheidung an.

Problem: Fur jede zu klassifizierende Stichprobe mussen die
Entfernungen zu allen(!) Stichproben des Merkmalsraums berechnet
werden.

Losung: Vor der Klassifikation wird die Grenzflache geschatzt, an
der die Klasse wechselt
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Lineare Entscheidungsgrenzen

« Zwei-Klassen-Problem (Klassifikation nach zwei Klassen
C, und c,).

* Die Klassen sind linear separierbar, d.h. es gibt eine
lineare Funktion

D(m,,m,,...,m, )=wy+tw,m,+...+w,my,

so dass D()<O0 fur die Merkmale aller Segmente aus c,
und D()>0 fur die Merkmale aller Segmente aus c..

* Training: Finde die Parameter w,...,w,,

« Klassifikation: Einsetzen der Merkmale eines
unbekannten Segments in die Funktion und
Entscheidung nach Funktionswert.
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Entscheidungsgrenze finden

Initialisiere die Gewichtungen

W,,...,W,, Mit kleinen Zufallswerten.

Solange die Klassifikation nicht
perfekt ist bzw. solange der
durchschnittliche
Klassifikationsfehler zu grol ist

Wahle eine Stichprobe s aus dem
Trainingsdatensatz und berechne

D(s)

Falls class(s) # sign(D(s)) dann (mit

a,,a, > 0)

A™

alte Entscheidungsgrenze
‘ neue Entscheidungsgrenze

/ falsch klassifizierte
Stichprobe

— W;=w+ a, - class(s) - s;, furi=1,..M

— Wyi=W,t a, - class(s)
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Lineare Entscheidungsgrenzen

o Effiziente Klassifikation fur Zwei-Klassen-Problem.

» Abbruchkriterium notwendig, falls Klassen nicht linear separierbar
sind.

« Mehr-Klassen-Problem: Paarweise Klassifikation und Zuordnung zu
derjenigen Klasse, die bei keiner dieser Klassifikationen
ausgeschlossen wurde. (= denke an Intervallschachtelung)

« Erweiterungen/Alternativen

— Nicht-lineare Funktionen uber Einbettung in einen hoher-dimensionalen
Raum.

— Diskriminanzfunktion: Parametrisierbare Funktion: Klassifikation nach
Nahe zu prototypischen Funktionswerten
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. 3

@)

Beispielrechnung

* A-Priori-Wahrscheinl. " " %" f
_ —_ ¥
— P(a)_P(b)_O5 Zutaten :
4 Apfel
4 Birnen
1 Zimtstange )
* Testmenge 2 TU Butter der Margaring
4 Eler
— N(a)=N(b)=4 25 cl Milch
Rezept :

Den Backofen auf 200°C (Th. B) varheizen. Apfel und Bimen
. schalen, das Kerngehduse entfernen und vierteln.
[ Segmentleru ng: % In einer Pfanne die Butter mit der Halfte des fuckers
erwarmen, die Frichte und die Zimtstange dazugeben und 10
Min. auf kleiner Flamme kochen.
Die Zimtstange entfernen und den Hest in eine Auflauffarm
geben. Die Eier verrihren, den restlichen Zucker und die

° KIaSSIfI katIOn Milch dazugeben und auf die Frichte gieen. 15 his 20

Minuten backen.

— Preiswert, leicht!

Tipps :
Getrankeempfehlung: Sekt ader Champagner
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