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Kurzfassung

Der Prozess der Mustererkennung gliedert sich in mehrere Teilschritte, wobei letzt-
lich aus unbekannten Datensétzen Muster erkannt und automatisch in Kategorien
eingeordnet werden sollen. Dafiir werden haufig Klassifikatoren verwendet, die in
einer Lernphase anhand von bekannten Testdaten trainiert werden.

Viele bestehenden Softwarelosungen bieten Hilfsmittel fiir spezielle Musterer-
kennungsaufgaben an, aber decken nur selten den gesamten Lernprozess ab.

Im Rahmen dieser Studienarbeit wurde aus diesem Grund ein Framework ent-
wickelt, welches allgemeine Aufgaben eines Klassifikationssystems fiir Bilddaten
als eigenstdndige Komponenten integriert. Es ist schnittstellenorientiert, leicht er-
weiterbar und bietet eine graphische Benutzeroberfliche.

Abstract

The process of pattern recognition is divided into several sub-steps where ulti-
mately patterns on unknown data samples are expected to be detected and au-
tomatically labeled. Classifiers are most commonly used for this and are being
trained on known test data samples.

Many existing software applications provide tools for selected tasks in pattern
recognition but not for all steps in the training phase.

Therefore in this work a framework was developed which implements common
tasks of image classification systems as individual components. It is plugin aware,
easily extensible and provides a graphical user interface.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Problemstellung und Motivation

Die Mustererkennung beschéftigt sich damit, Ahnlichkeiten und Muster in Daten-
sitzen zu finden, diese als einen Regelsatz oder iiber mathematische Funktionen
zu beschreiben und anschliefsend auf unbekannte Datensédtze anzuwenden.

Dafiir gibt es unterschiedliche Verfahren und abhéngig vom konkreten Anwen-
dungsgebiet verschiedene Herangehensweisen. Ein universelles Klassifikationswerk-
zeug, das fiir jegliche Art von Daten geeignet ist, scheint kaum realisierbar. Doch
generell lassen sich allgemeine Klassifikationsaufgaben wie beispielsweise Vorver-
arbeitung, Segmentierung oder Merkmalsextraktion ausmachen, die grundsétzlich
bei den meisten Klassifikationsproblemen zur Losung erforderlich sind. Jedoch be-
notigt jeder individuelle Anwendungsfall passende Algorithmen und Hilfsmittel.

Werden Klassifikatoren verwendet, konnen diese in einer Lernphase trainiert
werden. Fiir den ziigigen Ablauf eines Lernvorgangs bietet sich eine Softwarelo-
sung an, die die gingigen Teilschritte in einer Applikation vereint und so ein be-
nutzerfreundliches und schnelles Arbeiten erméglicht und gleichzeitig individuelle
Gestaltungsoptionen besitzt.

Das in dieser Arbeit vorgestellte Framework verfolgt diesen Ansatz und bietet
ein pluginfihiges Klassifikationssystem mit einer intuitiven Bedienoberfliche. Es
ist ein allgemein gehaltenes Framework, das geniigend Schnittstellen bietet, die we-
sentlichen Klassifikationsaufgaben auf den jeweiligen Einzelfall anzupassen. Daher
ist es nicht notwendig, mehrere verschiedene Softwareldsungen fiir ein Klassifika-
tionsproblem verwenden zu miissen.

Das entwickelte Programm stellt somit die Moglichkeit zur Verfiigung, Klas-
sifikatoren zu trainieren und Aufgaben wie Vorverarbeitung, Segmentierung und
Merkmalsextraktion mit eigenen Algorithmen auszustatten.

11



12 KAPITEL 1. EINLEITUNG

Es verwendet die Qt-Bibliothek! und greift auf viele vorteilhafte Techniken und
Funktionen, sowie vorgefertigte Programmierbausteine zuriick. Dies ist gleichzeitig
ein Vorteil fiir den Nutzer, der auf leichte Art und Weise eigenen Programmecode
integrieren und die Applikation nach seinen Anforderungen erweitern kann.

Ein Anstofs zur Verwirklichung des Projekts ist eine in Zusammenarbeit mit der
Universitat Koblenz-Landau entwickelte Studienarbeit, die Verfahren zur Detek-
tion von Polypen und Tumoren in Koloskopievideos [Ame08] testete. Es stellt ein
Beispielszenario dar, fiir das das entwickelte Framework ein effizientes Werkzeug
und eine grofe Arbeitserleichterung darstellen kann.

1.2 Kapitelvorschau

Im folgenden Kapitel sollen in einer kurzen Einfiihrung die Grundziige der Mu-
stererkennung wiedergegeben werden, um die grundlegenden Begrifflichkeiten und
Arbeitsschritte zu erlautern. Dariiberhinaus wird kurz dargelegt, welche Software-
l6sungen in diesem Kontext bereits existieren und in wie weit sie die Teilbereiche
der Mustererkennung abdecken.

Als néchstes folgt ein ausfiihrliches Kapitel iiber das in der Studienarbeit ent-
wickelte Klassifikationsframework. Es wird neben den Anforderungen, denen es
geniigen soll, vor allem auf den graphischen Aufbau und die Implementation ein-
gegangen.

Im Anschluss daran werden in einer Diskussion Vor- und Nachteile sowie Pro-
bleme beziiglich der Entwicklung aufgegriffen, bevor die Studienarbeit mit einem
Ausblick iiber mdgliche Verbesserungen, Erweiterungen und Anmerkungen ab-
schliefst.

'http://gt.nokia.com/



Kapitel 2

Mustererkennung

Bei der Mustererkennung werden Strukturen und Zusammenhinge in Datensétzen
gesucht - es entspricht also genau dem, was beim Menschen Wahrnehmungsverma-
gen genannt wird und groftes Vorbild fiir die Mustererkennung in der Informatik
ist. Die fiir den Menschen essentiell wichtige Fahigkeit, den stédndig - besonders
optisch - wahrgenommenen Informationsfluss zu erfassen, relevante Daten heraus-
zufiltern, umzuwandeln und letztlich abzuspeichern um ein spéteres Abgleichen
und somit ein Wiedererkennen zu ermdoglichen, gilt es maschinell nachzuahmen

|DHSO1].

Der Prozess der Mustererkennung geht in mehreren Schritten vonstatten, die
sich je nach Anwendungsgebiet etwas unterscheiden kénnen. Im Allgemeinen wer-
den die zu analysierenden Daten erfasst, vorverarbeitet und zur Vereinfachung in
kleinere Datenobjekte (Segmente) unterteilt. Anschliefend werden relevante Merk-
male extrahiert, die Datenmenge reduziert, mit bereits vorhandenen Beschreibun-
gen (Modellen) abgeglichen und einer Klasse zugeordnet (vgl. Abb. 2.1).

Es gibt strukturelle, statistische und syntaktische Ansétze bei der Musterer-
kennung, auf die hier jedoch nicht im Detail eingegangen werden soll.

Die Mustererkennung stellt ein duferst hilfreiches Instrument zum Beispiel
bei der automatischen Sprach- und Texterkennung, Fingerabdruckidentifikation,
DNS-Analyse, in der Robotik, Kiinstlichen Intelligenz und in vielen Bereichen der
Industrie dar.

Eine ausfiihrlichere Beschreibung der Teilschritte beziiglich der Mustererken-
nung auf Bilddaten folgt im nédchsten Abschnitt.

13



14 KAPITEL 2. MUSTERERKENNUNG

Daten- Vor- Merkmals-

erfassung verarbeitung extraktion MEEI A Iasse

Lernvorgang

Abbildung 2.1: Klassifikationspipeline

2.1 Einzelschritte

2.1.1 Datenerfassung

Erster Schritt der Mustererkennung ist das Erfassen der Daten des zu klassifizie-
renden Objekts, bei Bildern beispielsweise mit Hilfe einer Kamera. Bei der Abbil-
dung der eingehenden Signale auf dem Kamerasensor, der anschlieffenden Digita-
lisierung und Quantisierung, kann es zu ungewollten Bildstérungen kommen, wie
Bildrauschen, Helligkeitsunterschieden, Verzerrungen, Unschérfe, Farbfehlern und
dhnlichem [CS05].

2.1.2 Vorverarbeitung

Um oben genannte Storungen zu reduzieren, bietet sich im néchsten Schritt ei-
ne Vorverarbeitung an. Das Bild wird mit Vorverarbeitungsmethoden bearbeitet,
welche Bildpunktoperationen (z.B. LUT-Operationen, Grauwerttransformationen,
Histogrammebnung), lokale Nachbarschaftsoperationen (Filter) oder globale Nach-
barschaftsoperationen (geometrische Transformationen) sein kénnen. Gleichzeitig
wird versucht, den Aufwand bei der anschliefenden Segmentierung zu verringern.
Der Vorverarbeitungsschritt ist im Allgemeinen anwendungsunabhéngig und be-
héalt den vorhandenen Datentyp bei, d.h. es findet keine Umwandlung in ein anderes
Datenformat statt [PHO3|.

2.1.3 Segmentierung

Bei der Segmentierung wird das Bild erstmals inhaltlich analysiert und in ver-
schiedene Bereiche unterteilt, die Homogenitatskriterien, wie zum Beispiel Farbe,
Grauwert und/oder Textur geniigen. Dies kann u.a. anhand kantenbasierter (z.B.
Wasserscheidentransformation), punktorientierter (z.B. Schwellwertverfahren), re-
gionenbasierter (z.B. Region Growing, Split and Merge, CSC) oder modellbasierter
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(z.B. Houghtransformation, Template Matching) Verfahren geschehen. Auch die-
ser Schritt ist nicht von dem jeweiligen Anwendungsgebiet abhéingig, vorhandene
Informationen iiber Bildinhalte kdnnen jedoch hilfreich bei der Parameterwahl fiir
die Algorithmen sein [PH03|.

2.1.4 Merkmalsextraktion

Auf jedes Segment werden anschliefsend Merkmalsextraktionsmethoden angewandt,
d.h. Algorithmen ausgefiihrt, die aus den Objekten Informationen auslesen, an-
hand derer dann Aussagen iiber Inhalt oder Semantik der Bilder gemacht werden
konnen. Merkmale kénnen mit visuellen Eigenschaften wie Form, Farbe, Lage etc.
einhergehen oder durch mathematische Berechnungen bestimmt werden.

Ein Merkmal kann redundant sein, falls es sich zu einem anderen Merkmal
proportional verhélt [DHSO1]. Es erfolgt eine Merkmalsreduktion, falls irrelevante
Merkmale vorhanden sind. Extrahierte Merkmale der Anzahl m werden in einem
m-dimensionalen Vektor, dem so genannten Merkmalsvektor, abgespeichert und
haben in der Regel eine geringere Dimension als das vorverarbeitete und segmen-
tierte Bildsignal. Wichtig zu beachten ist, dass die Annahme, mehr Merkmale, d.h.
eine hohere Dimension, fiithre zu genaueren Ergebnissen bei der Klassifikation und
Erkennung von Bildinhalten, generell nicht bestétigt werden kann [PH03, Bel61].

Ein Merkmalsvektor beschreibt die Position des Objekts im m-dimensionalen
Merkmalsraum. Die Merkmalsvektoren, die zu d&hnlichen Objekten gehoren, bilden
so genannte Cluster (Punktwolken).

2.1.5 Klassifikation

Ziel der Klassifikation ist es, die Bilddaten geeigneten Klassen zuzuordnen. Die
durch die Merkmalsextraktion entstandenen Cluster, die jeweils eine Klasse bilden,
gilt es zu erkennen und geeignete Klassengrenzen zwischen ihnen zu ziehen. Es gibt
numerische und syntaktische Klassifikationsalgorithmen, die Verwendung finden, je
nachdem ob es sich bei den Merkmalen um reelle Zahlen, Vektoren und dergleichen
handelt, also als mathematische Funktion beschrieben werden konnen, oder ob es
Symbole und Symbolketten sind, die die Struktur der Daten mit Hilfe formaler
Sprachen beschreiben.

Es gibt zwei Strategien, das diberwachte Lernen und das uniiberwachte Lernen,
die beim Trainieren des Klassifikators angewandt werden kénnen.

Uberwachtes Lernen

Falls die Klassen, denen die Daten zugeordnet werden sollen, bekannt sind, kann
das iiberwachte Lernen angewandt werden. Dabei wird ein Teil aus der Datenbasis
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als Trainingsdatensatz ausgewihlt, bei dem zu jedem Objekt die zugehorige Klas-
se festgelegt wird. Mit diesem Trainingsdatensatz wird dann ein Modell (z.B. eine
Menge von Regeln) erstellt, das zu einem gegebenen Merkmalsvektor die zugeho-
rige Klasse bestimmen kann.

Uniiberwachtes Lernen

Uniiberwachtes Lernen ist dann sinnvoll, wenn keine Trainingsdaten vorhanden
sind und man nicht weif, wieviele Klassen es gibt. Dann wird versucht, aus der
Merkmalsverteilung im m-dimensionalen Raum die Cluster abzuschétzen (Cluster-
analyse), d.h. aufgrund von bestimmten Kriterien (z.B. rdumliche N&he) zu einer
Klasse zusammenzufassen.

2.2 Software fiir Mustererkennung

Da es reichliche Anwendungsgebiete fiir Mustererkennung gibt, gibt es auch zahl-
reiche Softwareanwendungen dafiir, einige wenige seien hier genannt.

Libraries wie zum Beispiel OpenCV! oder LIBSVM? kénnen in Softwareld-
sungen integriert werden, unterstiitzen einige Aufgaben der Mustererkennung und
stellen unzihlige Algorithmen zur Verfiigung.

SVMLight? oder Toolboxes fiir Matlab wie etwa PRTools* sind weitere hilfrei-
che Komponenten, bestimmte Klassifikationsaufgaben zu bewiltigen. Allerdings
sind Vorverarbeitung, Segmentierung und Merkmalsextraktion oftmals nicht Teil
der Softwarel6sungen und miissen vorher anderweitig durchgefiihrt werden.

Eine sehr umfangreiche Software bietet Weka®. Sie wird auch mit einer an-
sprechenden graphischen Benutzeroberfliche angeboten und stellt viele Hilfsmittel
fiir Klassifikation, Regression, Clustering, Assoziationsanalyse und Visualisierung
bereit.

'http://opencv.willowgarage.com/wiki/
http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/
3http://svmlight . joachims.org/
http://www.prtools.org/
Shttp://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/



Kapitel 3

Framework zur Mustererkennung

Das im Rahmen der Studienarbeit entwickelte Framework zur Mustererkennung
wird in diesem Kapitel ausfiihrlich vorgestellt.

Angefangen bei den technischen Daten und einer kurzen Skizzierung der zum
Verstandnis relevanten, wesentlichen Grundziigen der verwendeten Entwicklungs-
umgebung, wird der Aufbau des realisierten Frameworks erldutert. Ferner wird
anhand einer detaillierteren Beschreibung eines Moduls die Implementation deut-
lich gemacht.

3.1 Anforderungen

Ziel fiir die Umsetzung des Frameworks war, das Programm so flexibel und an-
passungsfihig wie moglich zu gestalten. Daher ist es schnittstellenorientiert und
modulhaft aufgebaut, um so dem Nutzer die Moglichkeit zu geben, das Framework
individuell an seine Anforderungen anzupassen.

Im Rahmen der Studienarbeit wurde die Realisierung jedoch auf Bilddaten
als zu klassifizierenden Eingangsdatensatz reduziert und die Module dahin gehend
angepasst.

Dariiber hinaus ist lediglich die Lernphase umgesetzt worden, das heifst, dass
bislang kein Modul eingebettet wurde, welches es dem Nutzer ermdglicht, einen
Klassifikationsalgorithmus auf unbekannte Datensitze anzuwenden.

Es sind teilweise Beispielimplementationen im Prototypen vorhanden, um die
Funktionsweise der Anwendung besser vorfiihren zu kénnen. Dennoch muss vor
der konkreten Inbetriebnahme des Programms fiir jedes der fiinf Module eigener
Programmcode generiert und integriert werden, was jedoch je nach Anwendungsfall
mit mehr oder weniger grofsem Aufwand zu bewerkstelligen sein diirfte.

17



18 KAPITEL 3. FRAMEWORK ZUR MUSTERERKENNUNG

3.2 Technische Grundlagen

Entwickelt wurde in C++ im Rahmen der plattformiibergreifenden IDE Qt Creator
1.1.0, die Qt 4.5.1 verwendet!. Als Compiler fungierte GNU gcc 4.3.2.

Die Vorteile bei der Verwendung von Qt liegen neben der umfangreichen Qt-
Bibliothek, bei der Bereitstellung eines benutzerfreundlichen GUI-Designers und
einer ausfiihrlichen Dokumentation.

Dariiberhinaus ist in Qt das Signal-Slot-Konzept umgesetzt, welches eine Alter-
native zu Riickruffunktionen darstellt und bei der Realisierung des Frameworks im
Rahmen dieser Studienarbeit von grofsem Nutzen war. Das Prinzip dabei ist, dass
Programmobjekte miteinander kommunizieren konnen, indem sie Signale senden
und iiber Slots Signale empfangen kénnen. Signale werden also an ein oder mehre-
re Slots gekoppelt und aufgrund eines eintretenden Ereignisses gesendet, wodurch
anschlieffend die Slotfunktion aufgerufen wird.

Eine weitere Charakteristik von Qt ist das Verwenden von sogenannten Widgets
fiir die graphische Benutzeroberfliche. Ein Widget ist ein graphischer Baustein,
der ein eigenstindiges Fenster oder auch zum Beispiel ein Button und somit Teil
eines anderen Widgets sein kann. In letzterem Fall hat das Widget einen parent,
also ein iibergeordnetes Widget, wodurch die Lebensdauer und Sichtbarkeit vom
Elternwidget abhéngig ist. Bei einem Widget ohne parent hingegen handelt es sich
um ein top-level widget oder auch Fenster und muss somit explizit geloscht werden,
sobald es in der Anwendung nicht mehr benétigt wird?.

3.3 Benutzeroberflache und Funktionalitat

Fiir die graphische Umsetzung erschien eine Karteireiterstruktur am geeignetsten,
die Abfolge der Teilschritte eines Klassifikationssystems zu repréisentieren. So ent-
halt das Hauptanwendungsfenster fiir jedes der fiinf Module einen Karteireiter, wie
in Abb. 3.1 zu sehen ist.

Zwischen den Tabs und somit den implementierten Modulen Load image, Pre-
processing, Segmentation, Feature extraction und Save samples kann mit Hilfe der
sich unten rechts befindlichen Back- und Next-Buttons gewechselt werden.

In jedem Karteireiter befindet sich oben rechts eine Input-/Output-Ampelanzeige.
Jedes Modul benétigt einen Input, der be- oder verarbeitet wird und dann an das
nichste Modul weitergeleitet wird. Die Ampeln sollen eine optische Hilfestellung
sein um festzustellen, ob und wann ein Input im Modul angekommen beziehungs-
weise Output generiert und weitergeschickt wurde. Sind Eingabedaten beim Modul

'http://qgt.nokia.com/
2http://doc.trolltech.com/4.5/index.html
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- ElzsaifisnEiung Fragpauiugis El@

1:Load image | 2; Preprocessing | 3: Segmentation | 4: Feature extraction | 5: Save samples

Load image Input: @ Output: @

Select image loader:

Image files with binary mask data loader 2 | | Load
Images Classnames
Add files... | | Add directory... Mask value = 0: |Background |

Mask value != 0: |F0regr0und |

Abbildung 3.1: Benutzeroberfliche der Anwendung

eingetroffen, wechselt die Inputanzeige von rot auf griin, analog verhélt es sich bei
der Outputanzeige, wenn Ausgangsdaten generiert wurden.

Der Inhalt der jeweiligen Karteireiter ist abhédngig von der Implementation des
Nutzers. Grundsatzlich wurde fiir jedes Modul ein Widget erstellt, das im entspre-
chenden Karteireiter eingefiigt wurde. In jedem dieser Widgets wiederum befindet
sich mindestens ein Dropdownmenii und ein Button, der entsprechend seiner Funk-
tionalitit beschriftet ist, beim Load tmage-Modul ist er beispielsweise mit ,Load"
betitelt. Funktion davon ist, dass bei Programmstart das Dateisystem nach Plugins
fiir jedes der fiinf Module durchsucht wird, die dann gegebenenfalls in das jeweilige
Dropdownmenii geladen werden. Hat der Nutzer passende Plugins programmiert
und in den richtigen Systempfad kopiert, werden diese nun im entsprechenden
Dropdownmenii mit Namen angezeigt. Da es fiir die Funktionstiichtigkeit der An-
wendung notwendig ist, ein sogenanntes Settingswidget zu implementieren, wird
dieses unmittelbar nach dem erfolgreichen Laden der Plugins im Modulwidget un-
terhalb der Dropdownmeniibox angezeigt. Die Be- oder Verarbeitung der Daten
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findet nun im jeweiligen Settingswidget statt, mit Hilfe der Methoden die vom
Benutzer implementiert wurden.

Beim Klick auf den bereitgestellten Button, also ,Load* beim Load image-
Modul, ,Preprocess beim Preprocessing-Modul, ,Segment* beim Segmentation-
Modul usw. wird die im Plugin implementierte Funktion aufgerufen und der Out-
put erzeugt, der gleichermafen den Input fiir das folgende Modul darstellt. Wird
also beispielsweise der ,,Load“*-Button im Load image-Modul angeklickt, wird die
implementierte [oad-Funktion aufgerufen, die Daten werden geladen - falls es intern
zu keinen Fehlern kommt, was jedoch mit einer Fehlernachricht angezeigt wiirde
- und an das Preprocessing-Modul iibergeben. Dort stehen sie nun der Vorverar-
beitung zur Verfiigung. Gleichzeitig springt die Outputanzeige des Load image-
Moduls auf griin, genauso wie die Inputanzeige des Preprocessing-Moduls.

Analog verhilt es sich bei den restlichen Modulen. Lediglich beim Preproces-
sing- und beim Feature extraction-Modul befindet sich unterhalb des Dropdown-
meniis und dem ,Preprocess- bzw. ,Extract“-Button ein weiteres Feld, in dem die
geladenen Vorverarbeitungs-/Merkmalsextrahierungsmethoden aufgelistet werden
kénnen. Dies ist sinnvoll, da meist mehrere Methoden nacheinander auf einen
Datensatz angewandt werden. Wird eine dieser Methode ausgewihlt, sprich an-
geklickt, erscheint rechts daneben das zugehorige Settingswidget, iiber das die
Methode konfiguriert werden kann. Uber Drag-and-Drop kann die Reihenfolge ge-
dndert und iiber den ,Remove“-Button die Methode gegebenenfalls wieder aus der
Liste entfernt werden. Wurden Einstellungen fiir alle aufgelisteten Methoden vor-
genommen und der entsprechende Button angeklickt, werden diese Methoden von

oben nach unten der Reihe nach auf die Eingangsdaten angewendet (vgl. Abb.
3.2).

3.4 Implementation

Generell lassen sich die Quelldateien semantisch in mehrere Bereiche unterteilen.
Zum einen gibt es die Klasse Cf (fiir classification framework) mit zugehoriger
GUI-Datei, von der aus alle Modulklassen koordiniert und der Datenfluss in der
Anwendung gesteuert wird. Sie bildet das Hauptanwendungsfenster und wird von
der main-Methode aufgerufen. Dariiber hinaus werden hier die Signale fiir die Ein-
und Ausgabe mit den Slots verkniipft und die Modulwidgets in die Karteireiter
eingebunden.

Es gibt fiinf Modulklassen, LoadImage, Preprocessing, Segmentation,
FeatureExtraction und SaveSamples. Sie haben jeweils eine zugehdrige
GUI-Datei und eine entsprechende Schnittstellenklasse. Letztere muss fiir jedes
Modul vom Benutzer implementiert werden.
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- ElzsaifisnEiung Fragpauiugis El@

1: Load image | 2: Preprocessing | 3; Segmentation | 4: Feature extraction | 5: Save samples t

Preprocessing Input: @ Output: @

Select preprocessing method(s):

A Simple Gauss-Filter ¢ | | Add

A Simple Gauss-Filter Settings

|2.00 |2

| Remove method |

| Preprocess |

| Back | | Mext

Abbildung 3.2: Preprocessing-Widget

In jedem Modulwidget ist das Icons-Widget eingebettet, welches die Eingabe/Ausgabe-
Icons anzeigt. Diese werden vom zugeordneten Modul iiber Signale und Slots an-
gesprochen.

Des weiteren gibt es Coredateien, die fiir den Datenaustausch zwischen den Mo-
dulen passende Datentypenklassen zur Verfiigung stellen. Dazu gehoren die Klas-
sen TaggedImage, Mask, Segment, SegmentRegion, Feature und Sample.

Von der Klasse SegmentRegion muss vor Benutzung entsprechend abgeleitet
werden, im Prototypen wird allerdings schon die Beispielklasse AABBRegion (fiir
Axis Aligned Bounding Box) zur Verfiigung gestellt.

Auferdem miissen zu den Trainingsbilddatenséitzen passende Maskenbilder ge-
laden werden, damit die Klassenzugehorigkeit festgelegt ist.

Alle im Framework verwendeten Klassen und ihre Beziehungen untereinander
werden in Abb. 3.3 als UML-Klassendiagramm? veranschaulicht.

3Erstellt mit Visual Paradigm, http://www.visual-paradigm.com/
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Um den Aufbau und die Realisierung besser nachvollzichen zu kénnen, sollen
die Schnittstellen kurz vorgestellt und anschliefsend ein Modul herausgegriffen und
anhand dessen die Umsetzung ndher erldutert werden.

Die fiinf Schnittstellenklassen DatalLoaderInterface,
PreprocessingMethodInterface, SegmentationMethodInterface,
FeatureExtractionMethodInterface und SampleSaverInterface sind
analog aufgebaut. Sie haben eine getSettingsWidget ()- und getName () -
Methode, die das vom Nutzer implementierte Settingswidget bzw. den Namen
des Plugins zuriickgibt. Dariiber hinaus gibt es jeweils eine weitere virtuelle Me-
thode, die je nach Modultyp unterschiedliche Aufgaben erfiillt. So gibt es beim
DataLoaderInterface die Methode 1oad (.. .), die die Bilddaten mit zuge-
horigen Masken in die Anwendung lddt. Beim PreprocessingMethodInterface,
SegmentationMethodInterface und FeatureExtractionMethodInterface
heiften diese Methoden preprocess (...), segment (...) bzw.extract (...)
und {iben eine Vorverarbeitung, Segmentierung bzw. Merkmalsextraktion auf den
Daten aus. Fiir das SampleSaverInterface muss die Methode save (.. .)
implementiert werden, damit die erstellten Samples abgespeichert werden kénnen.

Im Folgenden die genaue Implementation des Feature-Extraction-Moduls, des-
sen Aufbau in Abb. 3.4 ersichtlich ist.

Zunichst soll auf die Schnittstellenklasse FeatureExtractionMethodInterface
eingegangen werden. Die Klasse enthilt neben Qt-spezifischen Befehlen lediglich
einen leeren Konstruktor, einen virtuellen Destruktor, sowie folgende drei virtuelle
Methoden:

virtual Feature extract (const QString& imageFileName,
SegmentRegionx segmentRegion, intx ok) = 0;

virtual QWidget* getSettingsWidget (QWidgetx parentWidget) = 0;
virtual QString getName () const = 0;

Alle drei Methoden miissen vom Nutzer implementiert werden. Die extract (...)-
Methode bekommt den Dateinamen eines Bildes sowie eine Region vom Typ SegmentRegion
iibergeben und gibt ein Feature zuriick. Auf den Parameter ok wird spéter genauer
eingegangen. Die Methoden getSettingsWidget (...) und getName () geben das
implementierte Settingswidget bzw. den Namen des Plugins zuriick.

Wie im Abschnitt ,Benutzeroberfliche und Funktionalitdt® schon erldutert, werden
bei Programmstart zu den Modulen passende Plugins gesucht und gegebenenfalls in die
Anwendung geladen. Dies geschieht im Konstruktor der jeweiligen Modulklasse {iber
den Aufruf der Funktion loadPlugins (). Diese Funktion durchsucht Unterordner im
Installationspfad auf Plugins und gibt die Dateinamen von gefundenen Plugins an die
Funktion populateComboBox () weiter. Dort werden die Plugins daraufthin untersucht,
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ob sie zur Schnittstelle des Moduls passen. Falls dem so ist, wird der Dateiname in das
Dropdownmenti eingefiigt.

Uber den ,Add“Button werden die ausgewihlten Methoden in die sich darunter be-
findliche Liste eingefiigt. Intern wird bei jedem Anklicken vom ,,Add* ein Eintrag in einer
Map gemacht, wodurch jede hinzugefiigte Methode indiziert wird und somit die Metho-
denliste kontrolliert werden kann. Beim Klicken des ,,Remove“-Buttons wird die Methode
nicht nur graphisch aus der Liste, sondern auch intern aus der Map entfernt.

Die Funktion showWidgetForItem (QListWidgetItem* item) ist dafiir zu-
standig, dass das jeweils flir die in der Liste markierte Methode zugehorige Settings-
widget erscheint. Auch hier wird die Methodenmap benutzt um die selektierte Methode
zu bestimmen.

Im Segmentierungsschritt werden die Daten in Segmente unterteilt, d.h. im Seg-
mentation-Modul werden die erstellten Segmente jeden Datenobjekts in einem Vek-
tor von Segmentpointern abgelegt und anschliefend als Output an das Feature extrac-
tion-Modul weitergereicht. Die Klasse FeatureExtraction besitzt daher den Slot
setInput (Segment []), welcher den Output des Segmentation-Moduls empfiangt.

Sind vom Nutzer alle Einstellungen getétigt worden, werden mit Driicken des , Extract®-

Buttons die Methoden auf den Datensatz angewandt. Es wird die Methode generateOutput ()

aufgerufen, wo nun bei erfolgreichem Verlauf ein SampleSet erstellt wird:

//! Generate output and emit signal
void FeatureExtraction::generateOutput ()

{
//! Output sample set:
QVector<Samplex> sampleSet;

//! Created sample:
Samplex sample;

Feature feature;
bool everythingFine = true;
for (int 1 = 0; 1 < m_input.size()

&& everythingFine == true; ++i)

//! Input segment:

Segment* inputSegment = m_input.at(i);
for(int j = 0; j < m_ui->comboBoxPlugins->count ()
&& everythingFine == true; ++7j)

//! Variable to check whether the method ’extract’
//! can handle the file type:
int ok;
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m_ui->comboBoxPlugins—->setCurrentIndex (j);

feature = m_FeatureExtractionMap.value (m_ui->
comboBoxPlugins—>currentIndex () )—->
extract (inputSegment—->getImageFileName (),
inputSegment->getSegmentRegion (), &ok);

if (ok < 0)
{

//! Return error message box

//! and set everythingFine = false;
}

else

{

sample—->addFeature (feature) ;

}
sampleSet.append (sample) ;
}
emit outputReady () ;
emit outputGenerated(sampleSet);

}

Aufgabe dieser Funktion ist es, alle Merkmalsextraktionsmethoden auf jedes der Ein-
gabesegmente anzuwenden und die entstehenden features als ein Sample zwischenzu-
speichern (Zeile 40). Sind alle Methoden durchlaufen wird das so erstellte Sample dem
SampleSet hinzugefiigt (Zeile 43) und das gleiche Prozedere fiir das néchste Inputsegment
durchlaufen.

In Zeile 30 wird die vom Benutzer implementierte extract (. ..)-Funktion aufge-
rufen. Die Variable ok (Zeile 24, 31, 33) soll sicherstellen, dass extract (...) mit den
Eingabesegmenten umgehen kann. Ist dies nicht der Fall wird eine Fehlermeldung aus-
gegeben und die Schleifendurchldufe durch Setzen der Variablen everythingFine auf
false, abgebrochen (Zeile 36).

Zuletzt werden noch das Signal fiir die Ampelanzeige (Zeile 45) und fiir den generier-
ten Output (Zeile 46) an das ndchste Modul gesendet.
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[+generateOutput() : void
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Abbildung 3.3: UML-Klassendiagramm fiir das entwickelte Framework
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, -
Segment =2
‘ -m_Classid  int
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1
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1
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Abbildung 3.4: Ausschnitt aus UML-Klassendiagramm: Feature extraction



Kapitel 4

Zusammenfassung und Ausblick

Das vorgestellte Klassifikationsframework bildet ein einfaches, aber niitzliches Instrument
fiir die Durchfithrung von herkémmlichen Mustererkennungsaufgaben. Es ist ein plugin-
orientiertes, flexibles System, das je nach Anwendungsfall nahezu beliebig angepasst und
erweitert werden kann. Somit bietet es Individualisierungsméglichkeiten, was eine breite
Zielgruppe ansprechen diirfte.

Weitere Bibliotheken kénnen auf einfache Weise integriert, sowie zusétzliche Module
und Methoden eingebettet werden. Darliber hinaus stellt es eine iibersichtliche graphi-
sche Benutzeroberflache bereit, die intuitiv bedienbar und verstindlich ist.

Aufgrund des Zeitrahmens, in dem das Framework entwickelt wurde, konnten nur
die wichtigsten Ziele und Vorhaben umgesetzt werden. Doch auf Basis des angefertigten
Prototyps lassen sich mit Sicherheit recht einfach viele Erweiterungen realisieren.

Um aus der bisherigen Anwendung ein volles Klassifikationsprogramm zu erstellen,
das nicht nur die Lernphase, sondern auch die Arbeisphase beinhaltet, miissen noch wei-
tere Module integriert werden. Auch Aufgaben wie eine Merkmalsreduktion oder die
Bereitstellung von vorgefertigten Methoden sowie Visualisierungen sind leicht zu ver-
wirklichen.

Ebenso muss das Framework nicht auf Bilddaten zur Klassifikation beschrinkt sein,
sondern kann durch Modifikationen im Quellcode durchaus zum Beispiel auch fiir Audi-
odaten nutzbar gemacht werden.
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