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Merkmale und Klassifikation

 Klassifikation: Zuordnung
von Bedeutung zu
— Segmenten
— Segmentkombinationen
— Pixeln

Bounding Box eines Segments

e Kriterium sind Merkmale, fur ;.. .
die oft angenommen wird
— durch Skalar reprasentierbar
— voneinander unabhangig

« Merkmale konnen dann in Bildpunkt

einem Merkmalsvektor
zusammengefasst werden
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Einfache Pixel-Merkmale

Grauwert m(p) = [f(p)] Farbwerte m(p) = [r(p) 9(p) b(p)]
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3D Merkmalsraum oo
der Farbebenen
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Histogramme
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Mehrdimensionaler Merkmalsraum

ms
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:

Hinter-

» Entscheidungsgrenze ist eine Gerade grund
a-m,;+b-m,+c=0 '

» Pixelklassifikation: p(i,j) = Vordergrund,
falls a-m,(p)+b-m,(p)+c < 0,
sonst Hintergrund
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Klassifikations-
ergebnis
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Texturmerkmale

Objekte zeichnen sich el TR R

nicht nur durch Hellig- (ipisd § 4R 2t

keit und Farbe aus. Slop BER < g

Textur: ein sich in einer &% i et E

bestimmten Region i ;{ig g

stochastisch oder i CEiE

deterministisch = SRR

wiederholendes Muster ] S

(Invariante). -
Texturmerkmal: ik

AL e

messbare Charakteri-
sierung der Invariante.

Textur beschreibt das
Objektinnere.
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Einfache Texturmerkmale — Varianz

Lokale Varianz

V

n

]_pn(kal)=L2

n

Einfache Texturen konnen als
Pixel-Merkmale verwendet
werden.

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

* Regionen: Resultat einer Segmentierung

 Regionenmerkmale:

— Geometrische Merkmale
(Formmerkmale)

— Grauwertmerkmale
(Texturmerkmale)

Y

M.

¥
» 4

- * Segment
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Texturmerkmale von Regionen

* Mogliche Merkmale

— Richtungspraferenz

— Rauhigkeitsmalf}

« Merkmalsmalde z.B. die Haralickschen Texturmalde
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Co-Occurrence
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Co-Occurrence
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Haralick'sche Texturmale

. . . — 1
zunachst P, , normieren: P, =+P, =~ mit §= Egl—Ozgz—O A 81,82

Energie / Uniformitat Egl_oz Aa 81 gz
Kontrast Egl_o zgz_ ; P e (858)
. -1
EntrOpIe Egl_OEK » g17g2) 10g2 I:PAa(gl,gQ)]
Homogenitat / k1 Py, (88,)
inverse Differenz E&-Ozgz-o 1+|g1 2|

* liefern aussagekraftige Kennwerte fur Texturen

« zur Segmentierung
— Berechnung fur A =1 und a = 0°, 45°, 90°, 135°
— Merkmalsvektor aus Texturmalden
— empfohlene Merkmale zur Texturklassifikation: Entropie, Kontrast, Korrelation
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Haralick'sche Texturmale (weitere)

K-1
=1
zunachst P, , normieren: P, :=_P,  mit §= Egl—OEgz—O A 81,82

- _ — . _ P :
Korrelation EK LEK 10 (g —um) (g —u,) A,a(gl gz)
81= &= 0-10-2

E:: E Pl o, =\/E::0(gl —MI)ZEZOPA,Q(&,&)
K-1 _ _
U, = E&:ngzg]:OPA,a gl’gZ o, = \/E:flo(gz - M2)2E:=1)PA,(1 (gl’g2)

mit

k-1 B, (81,82)
9]+ (81 —& )2

K-1
inverse difference moment E g1=oz

Unahnlichkeit E;E;PA,&(&,&)'I&—gzl
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0.81— Energie 0.06
0.06— inv. diff. moment 1.00
059215_ Kontrast 655'3240
0.87 Entropie 0.07
0.08

Merkmals- 0.91

-5.16

vektoren
aus Hara-
lickschen
Textur-
mafen

FErrrLLLLLLer ‘
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Formmerkmale

« Formmerkmale beschreiben das Aufere von Segmenten

» Allgemeine Merkmale ) i i
— Mittelpunkt der Bounding Box Mg = Ep(i,j) 2 (].)'P(la])
— Schwerpunkt m des Segments 25 pli,j)3=S
 Translationsinvariante Merkmale
— Bounding Box
— Richtung der groten Ausdehnung S \
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, d.h. 41TF/R?

— Hauptkomponentenanalyse
(Principal Component Analysis, PCA)
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Hauptkomponentenanalyse

2 X2

Direction perpendicular

* Gegeben Form eines Objekts
— Pixel des Objekts (bzw. dessen e
Rand) der Form x = (x;,X,)" max variance
 Finde lokales Koordinaten-
system, das Grof3e, Rotation, | N
und Translation normalisiert 1
— Berechne Schwerpunkt
B 1 K B 5\} Centroid
K& )
- BereChne Kovarlanzmatrlx Abbildung: © R. C. Gonzalez & R. E. Woods, Digital Image Procesys]ing
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Hauptkomponentenanalyse

=
)

- C, ist real und symmetrisch > - i
C, hat 2 orthogonale s i .
Eigenvektoren e,, e, mit LS NIV
Eigenwerten A;, A, (A; 2 A,) T
A\, = Varianz der Hauptkomponente ° ' > ¢ ¢ 7 " o2 e T
« Sei A Matrix mit Zeilen e, und e, Al il
* Seiy=A(x-m,), dannistm=0 ‘"—ll L, o
und die Elemente von y sind R I
unkorreliert -3 o,

01 2 3 45 6 7

° Wegen A-1 =AT g | It fU r dle Abbildung: © R. C. Gonzalez & R. E. Woods, Digital Image Processing
Rlcktransformation x=ATy + m,

* Verhaltnis A, / A, gut geeignet als Formmerkmal
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Topologische Formmerkmale

« Topologische Merkmale
andern sich auch dann nicht,

@ wenn sich die Form des
- Objektes verandert, solange

es nicht ,zerrissen” oder
21 ,geklebt* wird.

* Beispiele
E=0 * Anzahl der Locher L

E=-1 « Anzahl C der verbundenen
Strukturen eines Gebiets

 Eulerzahl: E=C-L
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Welche, wie viele 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)

* Segmente einer Klasse in eng begrenzter Region im
Merkmalsraum; Segmente verschiedener Klassen gut
voneinander separiert

» Je weniger Merkmale zur Unterscheidung notwendig
sind, desto effektiver die Entscheidungsfindung
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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 nicht ausreichend
— Stichproben nicht reprasentativ
— Unterschiedliche Skalierungen fur die Merkmale

Rohs / Kratz, LMU Minchen Computergrafik 2 - SS2011



0.89
0.07
0.93
-5.19
0.90
0.08
0.93
-5.15

Cluster-
Zentren fur

drel Klassen

bestimmen

0.23
0.04
0.50
-6.51
0.13
0.03
0.50
-7.04

Il!l-lll iH!E!l!l!lt

Rohs / Kratz, LMU Munchen

0.81
0.06
0.91
-5.25

1.00
0.08
0.89
-5.12
1.00
0.10
0.89

'g-mnsﬁﬂm T o

)

Computergrafik 2 — SS2011

= 0.86
0.06
1.00

. -5.20
0.84
0.07




0.89 0.23
0.07 0.04
0.93 0.50
-5.19 -6.51
0.90 0.13
0.08 0.03
0.93 0.50
-5.15 -7.04

3.07 1.66 0.59

P 222
£ -2

3
- Ty
]

PEERELEIELLLEE |)

e

S

0.19

0.07 e T el g! 1"1—1:1
0.21 . 010 Fomaie Rl

-6.58
0.07 021
0.03 58
0.21 0.07
7.45 003

0.21
-7.45

Rohs / Kratz, LMU Munchen Computergrafik 2 - SS2011



Bayes-sche Klassifikation

» Gibt es eine optimale
Klassifikation?

Himmel

* Optimal
— Kriterium so gewahlt,

dass Anzahl der
Fehlklassifikationen minimal

e Losungsansatz

— Merkmalstrager als Stichproben
von statistischen Verteilungen
der einzelnen Klassen im Merkmalsraum

— Kiriterium minimiert Wahrscheinlichkeit
einer Fehlentscheidung

e =
‘%‘\ ————
— e

Fels‘ —
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A-Posteriori-Wahrscheinlichkeit

Wahrscheinlichkeit mit der ein Segment s mit Merkmalen
m der Klasse c; angehort: -
(s =C, ‘m(s))

Klassifikation: wahle diejenige Klasse, fur die die
Wahrscheinlichkeit am grofdten ist

Die Anzahl der Fehlentscheidungen ist minimal, da die
Losung mit hochster Wahrscheinlichkeit gewahlt wird

Problem: A-Posteriori-Wahrscheinlichkeit 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(ﬁ;l(s)‘s — C.)

* Bestimmung

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

— Trainingsmenge besteht aus Stichproben
fur die gesuchte Verteilungsfunktion P (ﬁ’fl (S) ‘S = c,)
l

* Aus den Stichproben konnen
die Verteilungsfunktionen
oder deren Parameter
geschatzt werden

Rohs / Kratz, LMU Minchen Computergrafik 2 - SS2011



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.
Normalverteilung; muss begrundbar sein!)

— Schatzung der Parameter
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A-Priori-Wahrscheinlichkeit

* A-Priori-Wahrscheinlichkeit: Klassenwahrscheinlichkeit
ohne Kenntnis der Merkmale
P(S = cl.)

» Merkmalsverteilungsfunktion wird mit der A-Priori-
Wahrscheinlichkeit gewichtet

» 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

— Beispiel: ,es gibt etwa gleich viele Manner und Frauen®

* Bestimmung aus der Trainingsmenge

— Trainingsmenge T = T,UT,U...UTy
ist reprasentativ fur alle K Klassen T,

— Anteil der Elemente von T;an T
entspricht der A-Priori-Wahrscheinlichkeit,
dass ein beliebig ausgewahltes Element T,
der Klasse c¢; angehort
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P(BIA)-P(A)

Satz von Bayes 7~(AlB)=

P(B)
Wahrscheinlichkeit

- &, Klasse c,

a.00 Klasse c, Thomas Bayes,
: e 1700-1761
- ~ohne “,

G.o1 Gewichtung mit A-Priori-
: Wahrscheinlichkeit
- - mit 5,

.00k S T~ Merkmals

wert
Entscheidungsgrenze

_P((s)ls=c,) P(s=c)

3" P((s)s=c,)
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Satz von Bayes
P(ﬁ”l(S)|S = cl.)-P(s = cl.)

P(s = cl.‘nﬁ(s)) =

Thomas Bayes,

EkK=1P(ﬁ1(S)|S - Ck) 1700-1761

P(I’T”L(S) s = Cl) _
T P(S=C1)
Klasse c;:
T, P(s=cz)
S Pli(s)ls=c.) LS
k=1 P(ﬁl(S)|S=CZ) T, P(S—Cs)
Klasse c.:
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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)
— 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

o1 095 092 084 099 091 092 094 098 099 0.83
062 064 064 072 070 0.65 059 0.67 0.68 0.71

m,

010,,,, 0‘10— T ]
- Kreis- ~ Helligkeit |
ets- ghnlichkeit ), ]
0.06-— 0.06- 3
b tatsachlichr o ]
‘ geschatzt ’
(}‘02-— 0.02- -
L ¥ J L
a.00l - : j AL L) a.00L ! l
.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0 .5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
E(m,)=0.93,0%(m,)=0.0032 E(m,)=0.66,0°(m,)=0.0017
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Merkmalsverteilungsfunktionen (Birnen)

Merkmale in der Trainingsmenge

m,
m,

_[ 074 080 077 060 0.67 0.72 084 085 0.78 0.77
0.80 0.83 072 091 083 085 074 0.77 079 0.88 ko

0.1 () [ T T RIS 0,10- . _
- Kreis- ] j Helligkeit |
eos- ahnlichkeit ] 008 ]

[ ] : i :
0.06-— _. G.06 T4 -
L J - Ay 1

- s e - j I i ]
) TN I V(RN

N |

o.02F / i .02
I ] I g
i ] i P
a.c0l : JUL L . . ] .00 SR 1 Y O 8 0 0 O O

0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0 6.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

T
A
b3
——
|

E(m,)=0.75,0°(m,) = 0.0058 E(m,)=0.81,0%(m,)=0.0036

Rohs / Kratz, LMU Minchen Computergrafik 2 — SS2011




Uberlagerte Klassenwahrscheinlichkeiten

Apfel

Birnen

AN

Entscheidungsgrenze
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Gesamtwahrscheinlichkeiten

Aus den Parametern der Testdatenmengen berechnete
2D-Verteilungsfunktionen

Annahme: unkorrelierte Merkmale! (Produkte der Einzelwahrsch.)
m = (m,,m,) = (Kreisahnlichkeit, Helligkeit)

P(ﬁfz(s)|s = a) =

(m, _0.93)2] 1 exp(_ (m, —0.66)2)

1
ex :
0.057V27 p( 0.0064 0.041V2x 0.0034

P((s)|s = b) = ———ex ((m=0as)f) 1 (m,-081)
0076v27 T|” 00116 | 0060427 T| 00072
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Klassifikation

Klassifikation eines unbekannten Segments mit Werten (0.83, 0.72):
P(( 083 072 )a)-0.67

( (o083 07 ))=P(( 083 072 )ja)-067+P(( 083 072 )\b)-o.33=0°61
P(b|( 083 072 )= (( o 0 )‘b)’o'% ~0.39
( ‘( )) P(( 083 072 )ja)-067+P(( 083 072 )p)-0.33

Tatsachliche Wahrscheinlichkeiten:
P(a|(0.83 0.72))=0.60 und P(b|(0.83 0.72))=0.40 !

(0.83, 0.72) ... Apfel oder Birne?
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A-Posteriori-Wahrscheinlichkeiten

Birnen
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Direkte Schatzung der A-Posteriori-
Wahrscheinlichkeiten

« Beobachtung
— bei gut gewahlten Merkmalen Unterschied zwischen den A-
Posteriori-Wahrscheinlichkeiten fur untersch. Klassen grol}

— selbst grol3e 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
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Schatzung eines Funktionswerts

Reeller Definitionsbereich, endliche Anzahl Stichproben

Schatzung durch Mittelung Uber Unterbereich
{tj 1, €T, ali(t,) - in(s)| < e}‘
{116, ET Alin(e,) - m(s)| < e}

P(S =c, | rﬁ(s)) ~

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

Losung: 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
groR gemacht, dass sie eine
klassifizierte Stichprobe c,

Birnen a umfasst.
a @l
@ Schatzung von P(s=c|m(s)):
A )
bekannt P=1.0 fur c~c,
Nberanties P = 0.0 sonst

SegmentO‘T\'A

anfallig gegenuber Ausreildern
kiirzeste Entfernung '9 gegenu usrel
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k-Nearest-Neighbour (kNN)

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

. Schatzung von P(s=c|m(s)):
Birnen g P = k/k

k:: Anzahl der Stichproben,

die der Klasse c¢; angehoren
unbekannt
Segment ,\ A

k klrzeste Entfernungen
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kNN-Klassifikation

« mit steigendem k wird die Schatzung der A-Posteriori-
Wahrscheinlichkeit besser

* je dichter die Stichproben liegen, desto kleiner ist
Umgebung fur 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

o Zwei-Klassen-Problem: Klassifikation nach zwei Klassen
c, und ¢,

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

D(m,,m,,....m)=wytw,m,+...+w,my,

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

« Training: Finde die Parameter w,,...,wy,

o Klassifikation: Einsetzen der Merkmale m eines
unbekannten Segments in Funktion D, Entscheidung
nach Funktionswert
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Entscheidungsgrenze finden

* Initialisiere die Gewichtungen
Wo,...,W,, mit kleinen®
Zufallswerten

alte Entscheidungsgrenze

/ neue Entscheidungsgrenze

\5/ falsch klassifizierte
® Stichprobe
/ ]

« Solange Klassifikation nicht
perfekt bzw. “m Ron
Klassifikationsfehler zu grof}

|
— Wahle eine Stichprobe s aus dem Stichproben
Trainingsdatensatz und berechne D(s) m,
— Falls class(s) # sign(D(s)) dann
(mita,, a,>0)
W,-ZiW,-+ a, - class(s) - sgn, fur i=1 ,..M< Lernregel
Wo=Wo* &z class(s) Perzeptron
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Lineare Entscheidungsgrenzen

Effiziente Klassifikation fur Zwei-Klassen-Problem

Abbruchkriterium notwendig, falls Klassen nicht linear
separierbar

Mehr-Klassen-Problem: Paarweise Klassifikation und
Zuordnung zu derjenigen Klasse, die bei keiner dieser
Klassifikationen ausgeschlossen wurde

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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