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Zusammenfassung. Ziel dieser Arbeit ist die Untersuchung der Frage-
stellung, inwieweit ’konventionelle’ Klassifikatoren aus der statistischen
Mustererkennung fiir die Objektklassifikation in der Bildverarbeitung
einsetzbar sind. Dazu wurde ein auf Mischverteilungen basierender Klas-
sifikator implementiert. Zur Merkmalsanalyse wurden die hochdimen-
sionalen Bilddaten geeignet in einen niederdimensionalen Merkmalsraum
projiziert. Die Klassifikation der so dimensionsreduzierten Merkmalsvek-
toren erfolgt iiber die Bayes’sche Entscheidungsregel. Auf der ’Chair-
Image-Database’ des Max-Planck-Instituts [1] erzielen wir eine Fehler-
rate von 0.64%.

1 Einfiihrung

In der vorliegenden Arbeit wird die Anwendbarkeit "konventioneller’ statistischer
Klassifikatoren auf das Problem der Objektklassifikation in der Bildverarbeitung
iiberpriift. Zur Evaluierung des von uns implementierten Klassifikators verwen-
den wir die ’Chair-Image-Database’ des Max-Planck-Instituts, da fiir dieses Cor-
pus bereits Resultate des Max-Planck-Instituts [1] und der Daimler-Benz-AG
[2] vorliegen. Diese Gruppen setzen Verfahren wie neuronale Netze [1], Support-
Vektoren [1] oder polynomiale Klassifikatoren [2] ein und erzielen so Fehlerraten
zwischen 0.8% und 9% (siehe Kapitel 5). In dem von uns implementierten Klas-
sifikator werden die Merkmalsvektoren der zu klassifizierenden Objekte (im fol-
genden auch Beobachtungen genannt) vereinfachend als gaufiverteilt angesehen
und die Parameter dieser Verteilung in einer Trainingsphase mittels des Expec-
tation-Maximization-Algorithmus geschétzt. Die so gewonnenen Modelle werden
dann in der Erkennung zur Realisierung der Bayes’schen Entscheidungsregel
eingesetzt. Da die Merkmalsvektoren im Falle des von uns gewé&hlten Corpus
sehr hochdimensional sind, entwickeln wir zur Merkmalsreduktion die Beobach-
tungsvektoren nach einer geeignet zu wahlenden Orthonormalbasis (siehe Kapi-
tel 4). Unter Verwendung von Mischverteilungen und klassenspezifischen Vari-
anzen erreichen wir eine Fehlerrate von 0.64%.

2 Datensammlung und Aufgabenstellung

Die von uns verwendete ’'Chair-Image-Database’ des Max-Planck-Instituts be-
steht aus computergenerierten Bildern von Biirostiihlen aus 25 Klassen (ftp://



- |

Abb. 1. Beispielbilder verschiedener Stuhlklassen (16 -16 Pixel, Bilder einer
Zeile gehoren zur gleichen Klasse)

ftp.mpik-tueb.mpg.de/pub/chair dataset). Jede Klasse enthilt Aufnahmen
eines unter verschiedenen Blickwinkeln betrachteten Stuhls (Abbildung 1). Alle
Bilder sind auf ein Format von 16 - 16 Pixel und auf 256 Grauwerte normiert.
Zuséatzlich zum eigentlichen Grauwertbild werden noch vier richtungsabhangige
Kantenbilder [1] verwendet, so daff die resultierenden Merkmalsvektoren 1280-
dimensional sind. Die ’Chair-Image-Database’ enthilt verschiedene, unterschied-
lich grofie Trainingscorpora und ein Testcorpus. Das Testcorpus besteht aus 2500
Bildern, zeigt also jeden Stuhl aus 100 verschiedenen Blickrichtungen, wihrend
die Anzahl der Blickrichtungen fiir die Trainingscorpora zwischen 25 und 400
liegt. In unseren Experimenten setzen wir sowohl das Corpus mit 89 Blickwinkeln
(Train89) als auch das mit 400 Blickwinkeln (Train400) pro Klasse ein. Die Auf-
gabenstellung besteht darin, mit Hilfe der Trainingscorpora einen Klassifikator
zu entwerfen, der dann mit dem Testcorpus evaluiert werden kann.

3 Bayes’sche Entscheidungsregel und Mischverteilungen

Fiir die Klassifikation der Daten verwenden wir die Bayes’sche Entscheidungs-
regel [3, S.10-43]. Sind sowohl die a-priori Wahrscheinlichkeit p(k) als auch die
klassenbedingte Wahrscheinlichkeit p(z|k) bekannt, so 148t sich ein Beobach-
tungsvektor z mit folgender Regel klassifizieren:

k= argmax {p(k)p(z|k)} (1)

Da weder die a-priori Klassenwahrscheinlichkeit p(k) noch die klassenbe-
dingte Wahrscheinlichkeit p(z|k) bekannt sind, miissen diese aus den vorhan-
denen Trainingsdaten gelernt werden. Die a-priori Wahrscheinlichkeit wird iiber
relative Haufigkeiten geschétzt, wihrend die klassenbedingten Wahrscheinlich-
keiten mit Gaulschen Mischverteilungen modelliert werden.



3.1 Gauf3sche Mischverteilungen

Eine Mischverteilung (2) ist die gewichtete Summe von Einzelverteilungen mit
Parametermenge 1J;;, wobei fiir die Gewichte die Bedingungen ), ¢,; = 1 sowie
cr; > 0 erfiillt sein miissen:

Iy,
p(z|k) = chi “p(zlk, i, ki) (2)

Wir verwenden fiir die Einzelverteilungen p(z|k,i,9;) die Gauiverteilung (3)
und bezeichnen diese als Mischverteilungskomponenten oder Dichten:
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Die Parametermenge einer Mischverteilung & umfafit also neben den Parame-
tern pg; und Xy; auch Gewichte cg;, so dafl im folgenden ¥y = (cps, ki, Xhi)
gelte. Im Gegensatz zu Einzelverteilungen kénnen Mischverteilungen auch mul-
timodale Verteilungen beschreiben, so daf§ ihre Verwendung in der Regel zu
besseren Resultaten fiihrt. Das Schitzen von empirischen Kovarianzmatrizen er-
weist sich jedoch oftmals als schwierig. Zur Behebung dieses Problems gibt es
drei Moglichkeiten:

a) Schéitze nur eine Diagonalmatrix statt der vollen Kovarianzmatrix, betrachte
also nur einen Varianzvektor.

b) klassenspezifisches Pooling: Bestimme fiir jede Klasse k nur ein X%, also:
Yu=XpViel,.

c) globales Pooling: Bestimme nur eine einzige Kovarianzmatrix X, also:
Ywu=XVkundVicel,.

Wir werden im folgenden stets Moglichkeit a) in Kombination mit b) oder
c) wahlen. Da eine diagonale Kovarianzmatrix nur fiir unkorrelierte Merkmale
geeignet ist, werden die Daten vor der Parameterschitzung einer Whitening-
Transformation [4, S.26-29] unterworfen. Die mittlere klassenbedingte Kovari-
anzmatrix

. 1 X
Y=5 ;(Sﬂn — k) (@0 — i, ) (4)

der so transformierten Daten ist dann die Einheitsmatrix. Dabei sei N die
Anzahl der Trainingsdaten, x, das n. Trainingsdatum, k, der zu x, gehorige
Klassenindex und pg, der empirische Mittelwertsvektor der Klasse k.



4 Der Klassifikator

4.1 Systemarchitektur

Der zu entwerfende Klassifikator hat die in Abbildung 2 dargestellte Struk-
tur. Die Transformationsmatrix U entspricht dabei der aus den Trainingsdaten
gewonnenen Whitening-Transformationsmatrix (Kapitel 3). Da wir Eigenvek-
toren zum Eigenwert Null nicht beriicksichtigen, erfolgt in diesem Schritt bereits
eine Dimensionsreduktion auf 1231 Dimensionen. Zur Bestimmung der Trans-
formationsmatrix 7" betrachten wir K Vektoren der Form puj — u, wobei uy, der
empirische Mittelwertsvektor der Klasse k& und p der empirische Mittelwertsvek-
tor aller Beobachtungen sei. Fiir den von diesen Vektoren aufgespannten Unter-
raum wird eine Orthonormalbasis bestimmt. Um die durch Rundungsfehler be-
dingten numerischen Probleme der tiblichen Gram-Schmidt-Orthogonalisierung
zu vermeiden, verwenden wir hierzu eine Singular- Value-Decomposition (SVD)
[5, S.59-67]. Man erhilt maximal K — 1 Basisvektoren [4, S.451]. Die lineare
Transformation T ist nun die Projektion der Merkmalsvektoren in diesen Un-
terraum, der im Fall der von uns verwendeten Daten genau K — 1 dimensional
ist.
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Abb. 2. Grundstruktur des Gesamtsystems

4.2 Training der Mischverteilungen

Die noch zu bestimmenden Verteilungsparameter werden mit dem EM-Algorith-
mus, einem Maximum-Likelihood-Schitzverfahren fiir Daten mit verborgenen
Variablen, geschétzt. Wir geben Schétzformeln fiir die zu bestimmenden Para-
meter an, die sich aus der Anwendung des EM-Algorithmus auf unser Problem
ergeben. Weiterhin beschreiben wir eine vereinfachte Form dieses Algorithmus,
die auf einer Maximum-Approximation beruht.



Der Expectation-Maximization-Algorithmus: Der EM-Algorithmus ist ein
iteratives Schitzverfahren zur Bestimmung der Parameter einer Wahrschein-
lichkeitsverteilung mit verborgenen Variablen. Seine Anwendung auf Mischver-
teilungen wird in [6] beschrieben, wobei der Index der zu einer Beobachtung
gehorigen Dichte als verborgene Variable interpretiert wird. Diese Zuordnung
wird als Wahrscheinlichkeit p(i|z, k, ¥1;) ausgedriickt, wobei k der Klassenindex,
i der Index der Mischverteilungskomponente und #y; deren Parameter sind. Die
Schitzformeln fiir die Parameter der Verteilung p(z|k,i,9k;) ergeben sich fiir
den EM-Algorithmus zu:
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wobei N, die Anzahl der Beobachtungen der Klasse k und z, der n. Merk-
malsvektor dieser Klasse sei. Mit einer initialen Schitzung der Parameter (cy;,
Wriy ki) wird zunéchst ein p(i|z, k, 9x;) bestimmt. Mit p(i|x, k, ¥x;) kénnen die
Parameter 9%; neu geschitzt werden, die wiederum eine weitere Schitzung von
p(i|z, k, ;) erlauben. Dieser Vorgang wird nun bis zur Konvergenz wiederholt.
Sowohl die Anzahl der Mischverteilungskomponenten als auch die initialen Werte
ihrer Parameter werden iiber das sukzessive Spalten von Mischverteilungskompo-
nenten bestimmt. Begonnen wird dabei mit dem Schétzen einer Einzelverteilung.
Diese wird sukzessive gespalten, d.h. eine Einzelverteilung ki wird durch das
Storen des Mittelwertsvektors pg; Uber einen Stérvektor € durch zwei Einzel-
verteilungen ersetzt. Dieses Verfahren hat sich fiir die Modellierung von Emis-
sionswahrscheinlichkeiten in der Spracherkennung bew&hrt [7]. Man erhilt zwei
Mittelwertsvektoren ,ugi = lpi + € sowie py; = [r; — €, also eine Mischverteilung
mit den beiden Dichten p(z|u};, t;) und p(z|uy;, Zki). Nun werden die Parame-
ter dieser Dichten mittels (5)-(8) neu geschéitzt. Dieser Vorgang wird iteriert, bis
die gewiinschte Anzahl Dichten erreicht ist. Dabei werden alle Einzelverteilungen
i der Klasse k gespalten, fiir die gilt:

Ny
> p(ilen, k, ki) > Nopiir (9)

n=1

Maximum-Approximation: Bei der Maximum-Approximation wird jeder
Trainingsvektor nur einer Mischverteilungskomponente zugeordnet, d.h.
p(ilz, k, V) wird modelliert als:



pilx, k, ki) =

{ 1 : i ="beste’ Einzelverteilung (10)

0 : sonst

Die Rechtfertigung dieser Vorgehensweise ergibt sich aus dem exponentiellen Ab-
fall der GauB3verteilung, der zur Folge hat, dafl in der Regel ein dominierendes
p(i|z, k, ;) existiert. Vorteil der Maximum-Approximation ist, daf§ die relativ
aufwendige Bestimmung der p(i|z, k,Jy;) ersetzt wird durch eine einfache Be-
stimmung des maximalen p(z|k, i, Yx;). Diese reduziert sich bei Logarithmierung
von Gleichung (3) im wesentlichen auf die Bestimmung des quadrierten eukli-
dischen Abstands zwischen Mittelwerts- und Beobachtungsvektor.

5 Ergebnisse

Den Beginn unserer Experimente bilden Gaufsche Einzelverteilungen, die mit
den Originalmerkmalsvektoren, also ohne vorhergehende Dimensionsreduktion,
trainiert werden. Als Problem erweisen sich dabei die synthetisch erstellten Bild-
daten, in denen Merkmale mit einer empirischen Varianz gleich Null existieren.
Dies sind in der Regel Pixel, die am Bildrand gelegen sind und in allen Bild-
klassen zum Bildhintergrund gehoren. Um dieses Problem zu umgehen, setzen
wir zwei Verfahren ein: Im ersten Fall werden Nullvarianzen durch extrem kleine
Varianzen approximiert, alternativ werden solche Merkmale ’ausmaskiert’, d.h.
nicht zur Klassifikation verwendet. Wie die in Tabelle 1 dargestellten Ergebnisse
zeigen, erweist sich das Ausmaskieren als die deutlich bessere Wahl. Die Tat-
sache, dal auf dem Train89-Corpus bessere Ergebnisse erzielt werden als auf
dem Train400-Corpus ist dadurch zu erkliaren, dafi die Blickwinkel fiir das kleine
Trainingscorpus und das Testcorpus dquidistant, die fiir das Train400-Corpus
jedoch zuféllig gewdhlt sind. Eine vorhergehende Dimensionsreduktion auf 24
Merkmale mittels der in Kapitel 4 vorgestellten linearen Transformation 7" re-
duziert die Fehlerrate auf dem Train400-Corpus auf 3.36% (Einzelverteilung,
klassenspezifisches Pooling). Abbildung 3 zeigt die Fehlerrate fiir die Verwen-
dung von Mischverteilungen auf den dimensionsreduzierten Daten. Dabei werden

Tabelle 1. Fehlerraten mit verschiedenen Trainingscorpora und Vari-
anzberechnungen (Einzelverteilungen, keine Dimensionsreduktion)

Varianz- Varianz- Fehlerrate

Trainingscorpus maskierung| modellierung [%]

nein klassenspezifisch| 54.72
Train400 ) global 24.28
J klassenspezifisch| 15.08

nein klassenspezifisch| 55.08
Train89 . global 22.60
. klassenspezifisch| 14.24
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Abb. 3. Fehlerraten mit Train400 in Abhingigkeit von der Zahl der Dichten
fiir verschiedene Arten des Varianzpoolings (EM-Algorithmus)

sowohl die Anzahl der Dichten als auch die Art des Varianzpoolings variiert. Das
optimale Ergebnis von 0.64% (Tabelle 2) wird mit insgesamt 2292 Dichten und
klassenspezifischer Varianz erreicht. Auf dem Train89-Corpus erzielen wir eine
Fehlerrate von 1.72% (456 Dichten). Wie Tabelle 2 zeigt, gibt es auf den von uns
verwendeten Daten keine nennenswerten Unterschiede zwischen dem Einsatz von
EM-Algorithmus und Maximum-Approximation. Tabelle 3 zeigt den Vergleich
unserer Ergebnisse mit Resultaten anderer Arbeitsgruppen, die auf denselben
Daten erzielt wurden.

6 Zusammenfassung und Ausblick

Wir haben in dieser Arbeit einen auf Mischverteilungen basierenden Ansatz
zur Objektklassifikation vorgestellt. Obwohl dieser auf Maximum-Likelihood-
Training beruht, im Gegensatz zu den Verfahren der anderen Arbeitsgruppen
also nicht diskriminativ ist, sind unsere Ergebnisse mit diesen vergleichbar bzw.
iiberlegen. Die beste Fehlerrate von 0.64% erzielen wir mit Gauflschen Misch-
verteilungen und klassenspezifischen Varianzen. Neben einem Einsatz des Ver-
fahrens auf realen Daten sind fiir die Zukunft weitere Verbesserungen des Algo-
rithmus geplant, beispielsweise die Realisierung eines diskriminativen Trainings
oder eine weitere Vorverarbeitung der Merkmalsvektoren (Invarianz gegeniiber
Rotation, Translation und Skalierung, Normierung der Daten, etc.).



Tabelle 2. Fehlerraten fiir Maximum-Approximation und EM-Algorithmus
mit Train400 (klassenspezifische Varianz)

EM-Algorithmus Maximum-A pproximation
Dichten | Fehlerrate [%]|| Dichten | Fehlerrate [%]
25 3.36 25 3.36
50 2.68 50 2.68
100 2.00 100 1.92
200 1.60 200 1.40
399 0.96 400 0.88
782 0.72 780 0.84
1365 0.68 1406 0.76
1853 0.68 2292 0.64
2358 0.80 2373 0.80

Tabelle 3. Gegeniiberstellung der Ergebnisse verschiedener Gruppen

Gruppe | Methode |Trainingscorpus|Fehlerrate [%]]
. Support-Vektoren Train89 1.0
Max-Planck-Tnstitut [1] Neuronales Netz Train89 9.0
. . Train89 1.68
Daimler-Benz AG [2] |polynom. Klassifikator Traind00 0.80
. . . . Train89 1.72
diese Arbeit Mischverteilungen Traind00 0.64
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