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Kapitel 1

Einleitung und Anwendungsgebiete
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Mensch enorm leistungsfahig beim Klassifizieren von Mustern
(Text, Sprache, Musik, Bilder ), selbst fiir die sehr unterschiedlichen
Erscheinungsformen der selben Objekte (Bedeutungsklassen).
* Unterschiedliche Erscheinungsformen eines 3D-Objektes:
Perspektivische Projektion auf die Netzhaut; Okklusionen, d.h.
Verdeckungen und damit nur Teilansichten verfiigbar
 Unterschiedliche Prasentation eines Musikstiicks: Variation des
Instruments und damit des Spektrums, Tonlage, Tempi
» Wir 16sen tiglich tausende von komplexen
Mustererkennungsproblemen

H. Burkhardt, Institut fiir Informatik, Universitéat Freiburg ME-I, Kap. 1




Bedeutungsklasse “VW-Kafer”
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Bedeutungsklasse “VW-Kafer”

Crash-Check: Was tun
wwenn's kracht?
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Assoziative Kombinatorische

Fahigkeiten Fahigkeiten
Mensch ok % "
Maschine % %k %

« Ziel 1st nicht, den Menschen nachzuahmen, sondern man sucht nach mathematisch/technisch
realisierbaren Methoden (Flugzeug bildet nicht den Vogelflug mit Fliigelschlag nach)

«Zumal die menschliche Vorgehensweise weitgehend unerklart ist (auBer einfachen
Vorverarbeitungsschritten) so dient sie doch in wertvoller Weise mehr als Orientierung und
Motivierung (Existenzbeweis fiir eine Losung) denn als methodische Unterstiitzung.
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Einfache Erkennungsaufgabe:
Klassifikation von Objekten
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Klassifikation von Objekten
Charakterisierung mit zwei1 Merkmalen

Objekt Flache

1 4 °
2 4

4’*7
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Klassifikation von Objekten
Charakterisierung mit zwei1 Merkmalen

Objekt Flache Umfang
1 4 8
2 4 10
3 4 10
4 4 10
5 4 10
6 4 13
7 4 16
8 4 11
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Klassifikation von Objekten
Charakterisierung mit zwei1 Merkmalen

Objekt | Flache | Umfang | Ecken
1 4 8 4
2 4 10 8
3 4 10 8
4 4 10 4
5 4 10 6
6 4 13 16
7 4 16 16
8 4 11 8
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Klassifikation von Objekten
Charakterisierung mit dre1 Merkmalen

Objekt [Flache |Umfang |Farbe
1 4 8 schwarz
2 4 10 grun
3 4 10 blau
4 4 10 rot
5 4 10 gelb
6 4 13 schwarz
7 4 16 schwarz
8 4 11 schwarz
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Eindimensionaler Merkmalsraum

Umfang |
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/Zweldimensionaler Merkmalsraum

Umfang |
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Objektraum Musterraum Merkmalsraum Bedeutungsraum
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Online-Handschrifterkennung:
frog on hand von Claus Bahlmann

http://Imb.informatik.uni-freiburg.de/people/bahlmann/frog.en.html

Demo der Handschrifterkennung

des Tablet-PCs
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ANWENDUNGSGEBIETE DER DIGITALEN
BILDVERARBEITUNG UND
MUSTERERKENNUNG

1. Visuelle Qualititskontrolle und

Produktionsiiberwachung, Robotik

e  Matenalpriifung, Oberflachen- und Schliffbildanalyse,
Ultraschallbildauswertung, Schadenfriiherkennung
(Turbinengerausche, Bruch von Bohrern), Bestiickungspriifung,
Infrarotbildauswertung, Werkstiickerkennung, Navigation

2. Bilddateniibertragung mit Datenkompression
(Bildcodierung)

* Videokonferenz, Bildtelefon, Internet-Anwendungen
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3. Zeichenerkennung und automatische Dokumentauswertung
und -bearbeitung

e Anschrift- und Belegleser (OCR-A, OCR-B), Handschrifterkennung
und Verifikation von Unterschriften
Briefsortieranlagen: (Hand- und Maschinenschrift)
30.000 Briefe pro Stunde => 500 /min => 8,3 /sek
Menschl. Operateur: 1.800 /h
Bilder und Texte analysieren (Fa:SER), symbolische Auswertung von
Kartenmaterial und Zeichnungen, symbolische Speicherung der Objekte

4. Sprach- und Musikerkennung

*  Spracherkennung, automatische Auskunftssysteme, Sprachverifikation
(Zugangskontrollsysteme)

*  Musikerkennung, Automatisches Erstellen von Noten aus
Musikaufnahmen (Volksmusik/Musikaufzeichnungen von
Eingeborenen)

5. Medizinische Signal- und Bildauswertung

EKG (Elektrokardiagramm-Messung der Aktionsstrome des Herzens
=> Hinweis auf Schiadigung des Herzmuskels, sowie Leistungs- und
Stoffwechselstorungen)

EEG (Elektroenzephalogramm-Messung der Aktionsstrome im Gehirn
=> Hinweis auf Gehirnstorungen)
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Tomographie (MR,CT), Ultraschall, Rontgenbilder, mikroskopische Analysen

(Zellbildklassifikation, Chromosomen, Gewebsschnitte, Blutbild)
Medizinische Studie von USA:
(Quelle: H. Niemann)

Die medizinisch auszuwertenden Datenmengen sind enorm grof3. In USA
werden jahrlich ca. 650 Mio. Rontgenaufnahmen gemacht und man s

chatzt,

dal3 30% der Anomalien bei der Rontgendiagnose unentdeckt bleiben.
Gebiet Zelldiagnose: hier werden 20.000 - 40.000 Personen beschéaftigt und man

nimmt an, dal} 40% nicht zufriedenstellend ausgewertet werden.

Fir die Blutbildanalyse hingegen gibt es bereits sehr gute Gerite. Im Bereich

ve&vil s1UL

der Rontgenbildanalyse gibt es noch erheblichen Forschungsbedart!
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Satelliten- und Flugbildauswertung (multispektrale Sensoren)

Remote sensing (Auswertung von Flugzeug- und Satellitenbildern),
Photogrammetrie, Umweltiiberwachung, Meteorologie und Ozeanographie
(Wolkenbilder, Wellenbildanalyse), Vegetationsiiberwachung
(Schadlingsbefall, Ernteertrage, Baumbestand), Exploration und Geologie,
Geographie (Stadtplanung, autom. Kartenerstellung)

Biologie

e  Uberwachung von Zellwachstumsvorgingen (mit und ohne Tracer, Beads),
Analyse von Mikroorganismen z.B. in Klarschlamm (biologischer Sensor)

Kriminalistik
*  Fingerabdriicke, Erkennung von Gesichtern, Geschossspuren

Verbesserung der Auflosung von Licht- und
Elektronenmikroskopen
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Allgemeines Schema zur Bildverarbeitung und
Mustererkennung

(

oy 2’@& menschlicher
S\ )g’* =) Beobachter

v

D P D-1g1ta11- Blldvpr- Merkmgls— Klas.51-
sierung verarbeitung extraktion fikation
Kontinuierliches Digitales
I Muster ' Muster I I

Eindim. Bedeu-

Objektraum eR” Musterraum € RP Merkmalsraum e RN
tungsraum € Zy

o> P > N> K 7 B. | oo >> 10002 > 500 > 20

Im allgemeinen gibt es keinen geschlossen Losungsweg fiir ein Mustererkennungsproblem.
Wegen der Komplexitit der Aufgabenstellung wahlt man eine gestufte, modulare Vorgehensweise
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Objektraum:

A aas

f(X) Vektorfunktion in Abhéingigkeit einer vektoriellen
unabhingigen Variablen X
z.B. Farbe und Intensitat als Funktion von

2-3 Ortskoordinaten, oder: Betrag und Orientierung eines
elektromagnetischen Feldes als Funktion von Ort und Zeit

Musterraum:

f(x) haufig skalare Funktion
z.B. Graubild als Funktion von Ort und Zeit

beim Einsatz von Kameras 1.a. Projektion einer 3D-Szene

in die Kameraebene (Zentral- oder vereinfacht:
Parallelprojektion)

oder: Tonaufzeichnung von Sprache oder Musik tiber der

Zeit
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Wie beschreibt man mathematisch die
Wirkung des Sensors?

n
%} . 22
W,

XeX yey
‘ A
e
Y
Sensor
X Objektraum
Z: Musterraum
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Die mathematische Abbildung A beschreibt die Eigenschaften
des Sensors:

Z=A(X)+n (D

Haufig ist zusitzliches Wissen vorhanden, welche in Form
von Nebenbedingungen vorliegen, wie z.B. nur positive
Intensititen moglich, Zeit- oder Ortsbegrenztheit oder ein
diskreter Wertevorrat. Diese Nebenbedingungen lassen sich
haufig in Form von einer Fixpunktbedingung angeben:

X =C(X) (1)
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Welche Falle be1 der Bildautnahme
(Sensor) kann man unterscheiden:

* A ist bijektiv
d.h. die Aquivalenz- oder Bedeutungsklassen bilden
abgeschlossene und damit vollstandige Mengen, z.Bsp.
Geometrische Transformationen mit den Eigenschaften einer
mathematischen Gruppe wirken auf die Objekte

* Unvollstindige und gestorte Daten
- Unvollstindige Beobachtungen durch eine Abbildung A auf
Unterraume (tomographische Projektionen, Okklusionen und
partielle Ansichten), daraus folgt: mathematisch schlecht
gestellte inverse Probleme
- gestorte Beobachtungen (n=0)
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Wie fuigt sich die Mustererkennung in die
allgemeine Schatztheorie fiir Bilder oder
allgemeiner Signale ein?

In der Schatztheorie unterscheidet man
zwischen:
— Schatzaufgabe (Estimation)
— Detektion

— Mustererkennung

Alle drei1: Inverse Probleme!
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Charakterisierung der drei Aufgabenstellungen
in Signalvektorraumen:

Aquivalenzklassen .
quivalc asSce A S tOI'LlIlg N
X V.2
1. Vollbesetzter Objektsignalraum: Signalschatzung Xxed
2. Esexistiert nur eine Untermenge aller moglichen
Signale: Detektion Xe {Xi}C/l/

3.  Esexistieren endlich viele Signalklassen
(Aquivalenz- oder Bedeutungsklassen): Mustererkennung Xe gi{Xi}C/l/
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Beispiel fur die Signalschatzung:

Aufgaben der Meltechnik

XeX yelV E
A S
— —— _/

Sensor

Ze€Z

N, A A

@en Z, gesucht X
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Beispiel fur die Signaldetektion: Digitale
Signallibertragung

N
XeX yel)
A )

— _/
—~

Ubertragungsleitung

Fay JANEL JaN /AN N
i t t Lc_ i /I\\/ N I.@é i m '&k
\— \V/ J
0100110101

ZeZ

1
0| A 0,1
X=10| — y=|-0,1 X liegt auf einem Hyperkubus!
1 1,1
1] 1,2 |
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Bedeutung der Merkmalsextraktion

1. Extraktion von Merkmalen, welche hohe Relevanz fiir die
Aquivalenzklassenzugehdrigkeit oder auch hohe
Diskriminierfahigkeit besitzen und moglichst
generalisierbar sind

2.  Reduktion der Dimension des Musterraumes u.a. aus
Aufwandsgriinden und fiir die Existenz von Losungen fiir
den nachfolgenden Klassifikatorentwurf, unter
Beibehaltung von guten Separationseigenschaften
(hinreichende Distanz zwischen den Klassen 1im
Merkmalsraum)
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Letzter Schritt: Klassifikation, d.h. Separation des
Merkmalsraumes in Bedeutungsklassen

*Die Menge ,,Unbekannt* kann eine
Klasse bilden (Klassifikation mit
Zuriickweisung). Der Raum wird nicht
vollstandig aufgeteilt.

*Die Bedeutungsklasse wird haufig
reprasentiert durch eine Stichprobe
(Lernstichprobe)

*Sie sollte eine gewisse Kompaktheit

v

im Sinne einer Metrik besitzen (Cluster)
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