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Robuste Eigenbildfunktionen
Aufgabenstellung der Diplomarbeit

Abstract

Ebensperger Roland

Die grundlegenden Einschrinkungen der gegenwértigen Eigenspace Methoden sind ihre Pro-
bleme mit gestorten Daten und {iberdeckten Objekten. Am Institut fiir Mustererkennung
wurde eine neue Methode entwickelt, die diese Probleme 16st. Im Rahmen der Diplomar-
beit soll diese Methode in ein bestehendes Softwarepaket fiir appearance-based matching
(SLAM) integriert werden. Weiters soll die Koeffizientenberechnung in einem diskreten
Raum ausgefiihrt werden. Die Methode soll auf ihre Robustheit und Berechnungskomple-
xitdt hin untersucht und mit der Standardmethode verglichen werden.



1 Einleitung

Die Diplomarbeit beschéftigt sich mit Eigenspace Methoden, die ein wichtiger Vertreter der
appearance-based matching Methoden sind. Der grofite Vorteil dieser Methoden ist, dafl
sie zur Objekterkennung kein geometrisches Modell der Objekte ben6tigen. Mit Hilfe des
Aussehens von drei-dimensionalen Objekten auf zwei-dimensionalen Bildern kénnen sie die
Représentation der Objekte automatisch lernen. Das Aussehen eines Objektes in einem
zwei-dimensionalen Bild hingt von seiner Form, seinen Reflektionseigenschaften, seiner
Lage und von den Beleuchtungsbedingungen ab [7]. Dabei sind Form und Reflektionsei-
genschaften eines Objektes konstant, wihrend seine Lage und die Beleuchtungsbedingun-
gen von Bild zu Bild variieren konnen. Appearance-based matching Methoden wurden bei
Beleuchtungsplanung [8], Positionierung von Roboterarmen [9], Visueller Kontrolle [13],
,Image spotting“ [6] und bei der Erkennung von Gesichtern [12, 2| erfolgreich eingesetzt.

Die wesentlichsten Einschrdnkungen der gegenwértigen Eigenspace Methoden sind ihre
Probleme mit iiberdeckten Objekten und gestérten Daten. Aus diesem Grund wurde am
Institut fiir Mustererkennung eine Hypothese & Auswahl Methode entwickelt, die diese
Probleme 16st [4]. Der wesentlichste Unterschied zur Standardmethode ist die Art, wie
die Koeffizienten der Eigenbilder bestimmt werden. Anstatt sie durch eine Projektion der
Daten in den Eigenspace zu berechnen, werden sie durch Aufstellen von Hypothesen her-
geleitet. Konkurrierende Hypothesen werden dann durch eine Auswahlprozedur eliminiert.

Dieser Technische Report ist folgendermaflen aufgebaut: Kapitel 2 behandelt die ge-
genwirtigen Eigenspace Methoden, Kapitel 3 beschreibt die Hypothese & Auswahl Me-
thode, Kapitel 4 stellt die Ziele der Diplomarbeit vor und Kapitel 5 enthélt einen Zeitplan
fiir den Ablauf der Diplomarbeit.

2 Eigenspace Methoden

Eigenspace Methoden bestehen aus zwei Schritten. Zuerst wird das Aussehen eines oder
mehrerer Objekte unter verschiedenen Orientierungen und Beleuchtungsrichtungen auf-
genommen. Diese Menge von Bildern (Trainingsbeispiele) wird nun mit der Karhunen-
Loeve Transformation [1] komprimiert. Das Ergebnis der Transformation ist ein nieder-
dimensionaler Eigenspace. Der zweite Schritt projiziert Teile eines Eingabebildes (diese
Teile sind gleich grofl wie die Trainingsbeispiele) in den Eigenspace. Die so berechneten
Koeffizienten geben dann das erkannte Objekt, seine Orientierung und Beleuchtung an.

Fiir die mathematische Darstellung dieser Zusammenhénge wird folgende Notation ver-
wendet: Ein Trainingsbild wird als Vektor y = [yi,...,ym|T € R™ dargestellt. Die Ele-
mente y; von y entsprechen den unverarbeiteten Helligkeitswerten des Bildes. Es kénnen
jedoch auch vorverarbeitete Bilder (gegléttete Bilder, erste Ableitungen, Power spectrum
des Helligkeitsbildes) verwendet werden, ohne dafl sich etwas an der Methode #ndert [7].

Y = {y1,...,¥n} bezeichnet eine Menge von Trainingsbeispielen (Abbildung 1). Um
die Notation zu vereinfachen, wird angenommen, dafl ) normiert ist und den Mittelwert
Null besitzt.



Abbildung 1: Menge von Trainingsbeispielen.

Q ist die Kovarianzmatrix der Vektoren in ). e; sind die Eigenbilder (Abbildung 2) von
Q, \; die korrespondierenden Eigenwerte und 1 < 7 < n. Die Eigenbilder sind entsprechend
den korrespondierenden Eigenwerten (A; > Ay > ... > \,) geordnet.

Abbildung 2: Die ersten zehn Eigenbilder der Trainingsbeispiele von Abbildung 1.

Abhéngig von der Korrelation der Trainingsbeispiele braucht man nur p, p < n, Eigen-
bilder um die y; mit hinreichender Genauigkeit als Linearkombination der Eigenbilder e;
zu reprisentieren (Abbildung 3):

=Y aly)e; 1)

=1

Der Raum, der von den ersten p Eigenbildern aufgespannt wird, wird Eigenspace genannt.
Die Parameter a; werden durch Projektion des Datenvektors x in den Eigenspace be-
stimmt:

m
CLZ'(X) =<X,e; >= ijeij 1<:<p. (2)
j=1
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Abbildung 3: Rekonstruktion eines Kamels mit einer Linearkombination der Eigenbilder.

a(x) = [a;(x),...,a,(x)]" ist der Punkt im Eigenspace, den man bei Projektion von x in
den Eigenspace erhilt. Die a;(x) werden Koeffizienten von x genannt. Der rekonstruierte
Datenvektor x wird folgendermaflen berechnet:

X = Z ai(x)ei . (3)

=1

2.1 Vorteile und Nachteile der gegenwirtigen Eigenspace Me-
thoden

Der grofite Vorteil ist die Fahigkeit der Methoden, die Repriisentation eines Objektes au-
tomatisch zu lernen. Es ist nicht notwendig, ein geometrisches Modell des Objektes zu
erstellen.

Die wesentlichsten Einschrinkungen sind ihre Probleme mit {iberdeckten Objekten (Ab-
bildung 4) und gestorten Daten. Diese Probleme werden dadurch verursacht, dafl immer
die ganze Datenmenge eines Bildes benétigt wird, um den Koeffizientenvektor a der Eigen-
bilder zu berechnen. Im folgenden werden die Schwiichen der Methoden bei Uberdeckungen
und Outliern genauer untersucht.

Uberdeckung Von x werden m — r Komponenten auf 0 gesetzt. Dann ist & =

(%1, ..., 2,,0,...0]" und a; = x"e; = Y7_ xje;. Der Fehler bei der Berechnung
von a; ist (a;i(x) — a;(%X)) = X', wje;;. Der Fehler bei der Rekonstruktion ist
(X — X7 (X7, 1 wjeij)e;). Das zeigt, daBl sich der Fehler iiber den ganzen Vektor x

verteilt. Abbildung 4 zeigt dieses Problem anhand eines konkreten Beispiels.

Outlier Zu x; wird in Gleichung (2) ein Fehler ¢ addiert. Dann ist d; = a; + de;;. Das
zeigt, daB ein einziger falscher Punkt den Koeffizientenvektor a komplett verfilschen kann.



(a) Originales Bild (b) Uberdecktes Bild (¢) Rekonstruiertes Bild

Abbildung 4: Schwichen der gegenwirtigen Figenspace Methoden.

3 Hypothese & Auswahl Methode

Diese Methode [4] 16st die Probleme mit gestérten Daten und {iberdeckten Objekten. Der
wesentlichste Unterschied zur Standardmethode ist die Art, wie die Koeffizienten der Eigen-
bilder berechnet werden. Anstatt sie durch eine Projektion der Daten in den Eigenspace
zu berechnen, werden sie durch Aufstellen von Hypothesen hergeleitet. Konkurrierende
Hypothesen werden dann durch eine Auswahlprozedur eliminiert. Auflerdem werden nicht
mehr alle Bildpunkte zur Berechnung der Koeffizienten verwendet. Die Methode besteht
aus vier Schritten: Generierung der Hypothesen, Auswahl, Fitting und Endauswahl.

3.1 Generierung der Hypothesen

Fiir die Berechnung der p Koeffizienten a; (Gleichung 2) braucht es nur p Punkte
r = (ry,...,7r,). Die Koeffizienten a; kénnen dann durch Losen des folgenden Gleichungs-
systems bestimmt werden:

p
Lr; = Zaj(x)ejﬁ' I1<i<p. (4)
j=1

Mit den Koeffizienten a; wird mit Gleichung (3) eine Hypothese generiert. Dann wird
der Fehlervektor & = (x — x)? berechnet. Die Punkte innerhalb einer Fehlergrenze ©
werden als kompatible Punkte bezeichnet. Eine Hypothese wird akzeptiert, wenn sie eine
minimale Anzahl von kompatiblen Punkten hat. Die akzeptierte Hypothese ist durch
den Koeffizientenvektor a, den Fehlervektor & und der Menge der kompatiblen Punkte
D = {j|¢; < ©}, s = |D|, charakterisiert.



Gleichung (4) kann aber nur dann angewendet werden, wenn alle Eigenbilder beriick-
sichtigt werden, d.h. p = n, und wenn die Daten z, nicht gestért sind. Werden nicht alle
Eigenbilder beniitzt und sind die Daten gestort, mufy ein iiberbestimmtes Gleichungssy-
stem mit k£ Gleichungen (p < k << m) gelost werden. Somit wird ein Vektor a gesucht,
der folgende Funktion minimiert:

k P
E(r) =3 (zr - 1aj(X)em)2 : (5)

=1 Jj=

Die Minimierung von Gleichung (5) liefert nur korrekte Werte fiir den Koeffizienten-
vektor a, wenn die Punktemenge r; keine extrem verrauschten Punkte, Hintergrundpunkte
oder Punkte aus einem iiberdeckten Bereich enthélt. Dieses Problem wird folgendermaflen
gelost:

1. k = 10p Punkte zufillig auswihlen

2. Durch Minimieren von Gleichung (5) Koeffizienten berechnen

3. Mit Gleichung (3) Bild rekonstruieren

4. Fehlervektor berechnen

5. Menge der kompatiblen Punkte berechnen

6. k reduzieren

7. Wenn k < 2p, dann gehe zu Schritt 9

8. Aus den kompatiblen Punkten k& Punkte zufillig auswéhlen und weiter bei Schritt 2

9. Generierung einer Hypothese

Nicht alle zufillig gewdhlten Punkte liefern auch gute Hypothesen. Fiir ein zu erkennendes
Objekt werden deshalb im allgemeinen mehrere Hypothesen generiert. Eine Auswahlpro-
zedur soll dann die besten Hypothesen finden.

3.2 Auswahl

Die Menge von generierten Hypothesen ist iiblicherweise redundant. Die Aufgabe der
Auswahlprozedur ist es nun, gute Hypothesen auszuwahlen und iiberfliissige zu eliminieren.
Dazu wird eine Optimierungsfunktion aufgestellt, die Informationen iiber die einzelnen
Hypothesen enthilt [5]. Diese Funktion hat die folgende Form:

C11 ce Ci1R

F(h)=h"Ch=hn"| : i |h. (6)



Der Vektor hT = [hy, ho, ..., hg] bezeichnet eine Menge von Hypothesen, wobei h; eine
Anwesenheitsvariable ist, die den Wert 1 bei Anwesenheit und den Wert 0 bei Abwesenheit
der Hypothese ¢ in der resultierenden Beschreibung hat. Die Diagonalelemente geben die
Kosten fiir eine spezielle Hypothese ¢ an:

ci = Kisi — Ko||&l| — KsIV; (7)

N; ist die Anzahl der Koeffizienten (Eigenbilder), s; ist die Anzahl der kompatiblen Punkte
und ||&]] ist der Fehler. Die Koeffizienten K;, Ky und K3 kénnen automatisch bestimmt
werden. K; bezeichnet die durchschnittlichen Kosten fiir das Beschreiben eines Daten-
punktes, Ky sind die durchschnittlichen Kosten fiir das Spezifizieren des Fehlers und Kj
sind die durchschnittlichen Kosten fiir das Spezifizieren eines Koeffizienten.

Die restlichen Elemente der Matrix C beschreiben die Interaktionen zwischen den iiber-
lappenden Hypothesen.

B —K1|Dz’ﬂD2j|+K2||€iJ|| &Gl =max( YD &, DD &) - (8)

DiﬂDj DiﬂDj

Cij =

D; bezeichnet die Menge der kompatiblen Punkte der Hypothese i. Das Auswahlpro-
blem ist so formuliert, dafl seine Losung dem Maximum der Optimierungsfunktion F'(h)
entspricht. Da die Anzahl der Losungen exponentiell mit der Gréfle des Problems zu-
nimmt, ist es gewohnlich sehr aufwendig, den gesamten Losungsraum nach dem Maximum
zu durchsuchen. Deshalb werden Losungsverfahren verwendet, die zwar nicht unbedingt
die beste, aber doch eine brauchbare Losung finden. Bei diesen Verfahren handelt es sich
um Tabu search [3, 11] und einen einfachen Greedy Algorithmus. Dabei ist Tabu search
etwas aufwendiger zu berechnen, liefert jedoch im allgemeinen die besseren Resultate als
der Greedy Algorithmus.

3.3 Fitting

Die Koeffizienten der generierten und ausgewédhlten Hypothesen wurden nur aus 2p Punk-
ten berechnet. Um die Genauigkeit des Koeffizientenvektors a zu erhhen, werden nun alle
kompatiblen Punkte fiir die Berechnung von a mit Gleichung (5) verwendet. Das wird so
oft wiederholt, bis Gleichung (5) konvergiert.

3.4 Endauswahl

Da das Fitting einige der Hypothesen verédndert haben kann, wird noch eine Endauswahl
durchgefiihrt. Dabei wird die gleiche Prozedur verwendet wie in Kapitel 3.2. Diese letzten
beiden Schritte sind nicht sehr aufwendig, da sie nur auf einen kleinen Teil der Hypothesen
angewendet werden.



4 Ziele der Diplomarbeit

4.1 SLAM

Die Hypothese & Auswahl Methode soll in SLAM integriert werden. SLAM (Software
Library for Appearance Matching) [10] wurde an der Columbia University, New York, von
S.A. Nene, S.K. Nayar und H. Murase entwickelt. SLAM erméglicht dem Benutzer:

e Vorbereitung der Trainingsmenge (Segmentierung, Normierung von Grofle und Hel-
ligkeit)

e Berechnung der Eigenbilder

e Projektion von Bildern in den Eigenspace

e Interpolation zwischen den projizierten Bildern (parametric manifold)
e Erkennung von Bildern

Diese Funktionalitit wird dem Benutzer iiber eine X/Motif-Benutzeroberfliche (Abbil-
dung 5), iiber command-line Programme und eine C++ Klassenbibliothek zur Verfiigung
gestellt.
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Abbildung 5: X/Motif-Oberfliche von SLAM.



4.1.1 Parametric Eigenspace

In SLAM ist eine appearance-based matching Methode implementiert, bei der die Objekte
durch einen parametric eigenspace [7] repriisentiert werden. Die Parameter sind dabei 7z.B.
die Lage und die Beleuchtungsrichtung des Objektes.

Anhand von Abbildung 6(a) soll gezeigt werden, wie die Reprisentation eines Objektes
im parametric eigenspace berechnet wird. Zuerst wurde das Aussehen des Objektes unter
verschiedenen Orientierungen aufgenommen. Dazu befand sich das Objekt auf einem com-
putergesteuerten Drehtisch, der zwischen zwei aufeinanderfolgenden Aufnahmen jeweils um
4 Grad weiterbewegt wurde. Da das Objekt auf diese Weise eine volle 360 Grad Drehung
ausfiihrte, ergab sich eine Trainingsmenge mit 90 Bildern. Nun wurden die Eigenbilder
dieser Trainingsmenge berechnet. Anschliefend wurden die einzelnen Trainingsbilder in
den Eigenspace projiziert. Die Punkte in Abbildung 6(a) entsprechen diesen Projektionen.

Der Eigenspace hat folgende wichtige Eigenschaft: der Abstand zweier Punkte im Ei-
genspace ist ein MaB fiir die Ahnlichkeit der korrespondierenden Bilder [7], d.h. je geringer
der Abstand zweier Punkte im Eigenspace ist, desto dhnlicher sind sich die korrespondie-
renden Bilder. Da sich im konkreten Fall die Orientierung des Objektes zwischen zwei
aufeinanderfolgenden Aufnahmen lediglich um 4 Grad verdndert hat, sind sich zwei auf-
einanderfolgende Bilder sehr dhnlich. Das bedeutet aber, dal der Abstand zwischen den
korrespondierenden Punkten im Eigenspace sehr gering ist.

Angenommen, man hat nun ein neues Bild des Objektes, dessen Reprisentation in
Abbildung 6(a) dargestellt ist und die Orientierung des Objektes in diesem Bild befindet
sich zwischen zwei aufeinanderfolgenden Orientierungen, die fiir das Training verwendet
wurden. Dann befindet sich auch die Projektion dieses Bildes im Eigenspace zwischen
den Punkten der entsprechenden Trainingsbeispiele. Deshalb wird eine Interpolation der
diskreten Punkte durchgefiihrt. Dadurch erhilt man eine kontinuierliche Représentation
des Objektes, die durch seine Orientierung parametrisiert ist. Mit Hilfe der Interpolation
ist es moglich, das Objekt auch unter jenen Orientierungen zu erkennen, die nicht fiir das
Training verwendet wurden.

Abbildung 6(b) zeigt die Reprisentation eines Objektes, das durch seine Orientierung
(A1) und die Beleuchtungsrichtung () parametrisiert ist. Durch die Interpolation ergibt
sich deshalb eine Fliche.

4.2 Diskrete Koeffizienten

In Kapitel 3.1 wird bei der Berechnung der Koeffizienten davon ausgegangen, daf} sie jeden
beliebigen Wert im Eigenspace annehmen kénnen Deshalb werden sie als kontinuierliche
Koeffizienten bezeichnet. Fiir die Koeffizienten sind aber nicht alle Werte zuléssig. Wird
zur Klassifikation verschiedener Objekte nur ein Trainingsbild fiir jedes Objekt verwendet,
dann kénnen die Koeffizienten auch nur die Werte dieser diskreten Punkte im Eigenspace
annehmen. Wird ein Objekt unter verschiedenen Orientierungen und Beleuchtungsbedin-
gungen aufgenommen, sodaf} sich als Représentation dieses Objektes eine Interpolations-
kurve ergibt (Kapitel 4.1.1), dann kénnen die Koeffizienten nur auf dieser Parameterkurve
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Abbildung 6: Parametric Eigenspace.

liegen. Diese Einschrinkungen sollen nun zur Verringerung der Berechnungskomplexitit
und zur Steigerung der Robustheit der Methode eingesetzt werden. Da die Koeffizienten
bei dieser Art der Berechnung nicht mehr jeden beliebigen Wert im Eigenspace annehmen
konnen, werden sie als diskrete Koeffizienten bezeichnet.

4.2.1 Kontinuierliche Koeffizienten

Die Koeffizienten (Punkt P in Abbildung 7) fiir das zu erkennende Objekt werden be-
rechnet. Nun wird iteriert (Kapitel 3.1), damit der Punkt zu einem der Trainingsobjekte
konvergiert. Mit den Koeffizienten des Punktes H wird dann eine Hypothese generiert.

Objektl
]
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Objekt2
n

Objekt3
| |
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Abbildung 7: Beispiel fiir kontinuierliche Koeffizienten

4.2.2 Diskrete Koeffizienten

Die Koeffizienten (Punkt P in Abbildung 8) fiir das zu erkennende Objekt werden mit Glei-
chung (4) oder Gleichung (5) bestimmt. Es ist auch mdoglich, die Koeffizienten mit dem
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kompletten Algorithmus aus Kapitel 3.1 mit wenigen Iterationen zu berechnen. Die genaue
Vorgangsweise soll im Rahmen der Diplomarbeit untersucht werden. Nun wird das Trai-
ningsobjekt mit geringstem Abstand zum Punkt P gesucht. Dann wird eine Hypothese mit
den Koeffizienten dieses Trainingsobjektes generiert. Es soll aulerdem untersucht werden,
ob sich durch diese Berechnungsmethode die Schritte 3 und 4 (Fitting und Endauswahl)
des Algorithmus einsparen lassen.

Objekt2
n
Objekt1
n

H\.P

Objekt3
| |

al

Abbildung 8: Beispiel fiir diskrete Koeffizienten

4.2.3 Diskrete Koeffizienten bei einer Interpolationskurve

Die Vorgangsweise bei einer Interpolationskurve ist dhnlich jener in Kapitel 4.2.2, nur daf
hier der Punkt auf der Interpolationskurve mit geringstem Abstand zum Punkt P gesucht
wird. Dann wird eine Hypothese mit den Koeffizienten dieses Punktes H generiert.

al

Abbildung 9: Beispiel fiir diskrete Koeffizienten

4.3 Robustheit

Die Robustheit der Hypothese & Auswahl Methode sowie der Methode mit diskreten Ko-
effizienten soll bei folgenden Stérungen der Bilder untersucht werden:

o Verdnderter Hintergrund: Objekte sollen auch auf einem Hintergrund erkannt wer-
den, der nicht beim Training verwendet wurde.

10



e Gaufssches Rauschen: Alle Bildpunkte weichen geméfl einer Normalverteilung von
ihrem korrekten Wert ab.

e Impulsartige Storungen (Qutlier): Einzelne Bildpunkte sind falsch. Hier soll die Frage
beantwortet werden, wieviel % der Bildpunkte gestort sein diirfen und wie grof§ die
Storungen sein diirfen, damit das Objekt trotzdem noch erkannt wird.

e Uberdeckungen: Ganze Teile eines Objektes sind verdeckt. Es soll untersucht werden,
wieviel % des Objektes verdeckt sein kénnen, damit es noch erkannt wird.

4.4 Berechnungskomplexitit der Koeffizienten

Die Berechnungskomplexitit der Koeffizienten der Hypothese & Auswahl Methode und
der Methode mit diskreten Koeffizienten soll untersucht werden. Die Standardmethode
hat konstante Berechnungskomplexitit, da sie die Koeffizienten durch eine Projektion des
Bildes in den Eigenspace berechnet.

Zur Berechnungskomplexitit sollen folgende Fragen beantwortet werden:

e Wieviele Hypothesen werden fiir ein Bild benétigt? Es ist anzunehmen, dafl umso
mehr Hypothesen benétigt werden, je gestorter ein Bild ist.

e Wie aufwendig ist die Berechnung einer Hypothese?
e Wie aufwendig ist das Losen des least-squares Problems?

e Wie édndert sich die Komplexitdt bei Storungen? Es wird erwartet, dafl die Berech-
nungskomplexitit zunimmt, da bei gestorten Bildern die Wahrscheinlichkeit, dafl
schlechte Hypothesen generiert werden, gréfler ist.

e Unterschiede zwischen der Hypothese & Auswahl Methode und der Methode mit
diskreten Koeffizienten? Hier ist anzunehmen, dafl die Methode mit diskreten Koef-
fizienten eine geringere Berechnungskomplexitét hat.

4.5 Bildmaterial fiir die Tests

Es ist bereits entsprechendes Bildmaterial am Institut fiir Mustererkennung vorhanden
(z.B. Face-database, Biscuit animals). Die Tests sollen auch mit dem Bildmaterial durch-
gefithrt werden, das mit SLAM mitgeliefert wird. Dieses Material besteht aus vorverar-
beiteten Bildern (segmentiert, Groe und Helligkeit normiert) von 20 Objekten und un-
verarbeiteten Bildern von 5 Objekten. Jedes Objekt wurde dabei unter 72 verschiedenen
Orientierungen aufgenommen.
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5

Zeitplan

‘ Phase ‘ geplantes FEnde ‘
Prisentation der Problemstellung 02.07.96
Implementierung 20.09.96
Testen und Auswerten 30.10.96
Diplomarbeit schreiben 10.12.96
Abschluprasentation Ende Janner 96

Diplomarbeit einreichen Anfang Februar 96

2. Diplompriifung 18.03.97
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