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Abstract

Die vorliegende Arbeit stellt die Untersuchung so genanBtendelgraphen dar, welche im Be-

reich der Gesichtserkennung angewandt werden. Der hieebgendete EBGM-Algorithmus nutzt

Graphen dieser Art zur Bestimmung markanter Punkte inttedines gegebenen Bildes, dieser
Vorgang stellt einen wichtigen Schritt vor der anschliestn Gesichtserkennung dar. Zur Lo-
kalisierung der erwahnten Punkte, werden die an jedemédtndés Bundelgraphen vorhandenen
Informationen genutzt. In dieser Arbeit wird nun der Vetsumternommen die Datenredundanz
dieser Informationen zu bestimmen. Der hierzu gewahltea#mnist die Untersuchung der Zu-

sammenhange zwischen Genauigkeit der Lokalisierung amdgehoriger Erkennungsrate, diese
werden bestimmt wahrend ausgewahlte Information dert&mentfernt werden.
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1. Einleitung

Die alltagliche Aufgabe Objekte im personlichen Umfeld identi zieren, wird meist unterbewusst durch-
gefiuihrt. Obwohl es einem Menschen sehr leicht fallen khekannte Gesichter, Gebaude, Umgebungen etc
zu identi zieren, so wird bei genauerer Analyse dieser Aalifg deutlich, dass es sich dabei um kein triviales
Problem handelt. Wir erkennen ein und dasselbe Objekt wateschiedenen Konditionen, hierbei sind u.a.
unterschiedliche Beleuchtungsverhaltnisse, Rotafloanslation und Skalierung des Objektes gemeint. Die
Leichtigkeit, mit welcher wir diese Aufgabe meistern, sattht implizieren, dass diese sehr einfach ist. Dieses
komplexe Problem wird vom Gehirn mit Bravour gemeisterthlaie geht es dabei vor bzw. welche Probleme
sind zu bewaltigen?

An dieser Stelle sollen die Probleme hinsichtlich techméscAdaption der zuvor erwahnten Objekterkennung
kurz angesprochen werden. Gehen wir von 2 Grauwertbildesmalche das zu erkennende Objekt beinhalten.
Betrachten wir den Ansatz des reinen Pixelwertvergleift#, fuhrt hierzu das sogenannte Korrespondenz-
problem auf

Korrespondenzproblem: Sind 2 Bilder des selben Objektes gegeben, so gilt es zulaiten
welche Paare von Punkten auf ein und demselben physikaiigdbjekt liegen. Die Moglichkeit,
dass Punkte ohne korrespondierenden Partner existierenebenfalls beriicksichtigt werden.

Betrachten wir weiterhin den Begriff der Textur, es exidtleine einheitliche De nition dieses Wortes, [4]
fuhrt beispielsweise folgende Beschreibung auf:

"Texturen sind 2-dimensionale Felder mit variierendeehsitat, wobei die Regeln zur Variation
der Anordnung beliebig sind, solange eine charaktertstist¢/iederholung der Grundelemente
vorhanden ist”

Abb. 3: menschliches Gesicht

Abb. 1: Textil Abb. 2: Holz

In Abb.(1) bis (3) sind verschiedene Beispiele fur Textudargestellt, um Fehlinterpretationen zu vermeiden,
soll hier nicht weiter versucht werden, den Begriff der Texdu de nieren. Im weiteren Verlauf dieser Arbeit
sei der Begriff "Textur” als ein Synonym fur Muster aufzagen.

Betrachten wir den zuvor erwahnten Fall zweier Grauwktélj nennen diese jeweils Bild A bzw. Bild B und
nehmen weiterhin an, dass das zu identi zierende bzw. zgleighende Objekt ein menschliches Gesicht ist.
In diesem Fall kann ein markanter Punkt z.B. im Bereich ddseli Auges einer Person im Bild A liegen. Ein
markanter Punkt bzw. eine Landmarke stellt hierbei dietlwsieines fur die Objektklasse wichtigen Merk-
mals im Bild dar. Das in dieser Arbeit verwendete Verglewghdahren basiert auf einem Texturvergleich. D.h.
die Textur in einem begrenzten Bereich, um den zuvor geearfPtinkt, wird mit der Textur eines korrespon-
dierenden Punktes im anderen Bild verglichen. Jedochigtbei das zuvor erwahnte Korrespondenzproblem
auf, schlie3lich wird zu jedem markanten Punkt im Bild A, deilgehorige im Bild B benotigt. Mit anderen
Worten ausgedriickt muss fur den Punkt im Bild A ein weitéreanderen Bild gefunden werden, dieser muss
natirlich das selbe Merkmal kennzeichnen (in unserenmpigdidas linke Auge).

Zum ldsen dieses Problems existiert das so genannte Grafuthivig. Dieses Verfahren lokalisiert Landmarken
mit Hilfe von Graphen, deren Knoten jeweils einen markaifenkt symbolisieren (zum besseren Verstandniss
sei auf die Bilder 4,5 verwiesen). Solch ein Graph wird aldligraph bezeichnet.
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4

Bild Graph

Abb. 5: Landmarken eines Gesichts

Abb. 4: Landmarken allgemein

Im Bild 4 wird dargestellt wie ein Modellgraph aussehen katas Bild 5 zeigt die Anwendung des Verfahrens
im Bereich der Gesichtserkennung. D.h. ein solcher Gragh sine neue Form der Gesichtsreprasentation dar.
Jedoch werden fiir das Lokalisieren der markanten Punhtliralb eines gegebenen Bildes, mehrere solcher
Graphen bendtigt. Sobald genug davon zur Verfiigung etelied aus diesen ein so genannter Biindelgraph
gebildet. Dies ist ein neuer Graph welcher eine ganze Gisg&ielsse reprasentiert. Zum Finden der markanten
Punkte wird der Bundelgraph tber das gegebene Bild behisgtie entsprechenden Landmarken gefunden
wurden, eine nahere Erlauterung des Verfahrens wird pitkb8 gegeben.

Zum Abschluss dieses Abschnittes, soll ein kurgeerblick ilber den Aufbau dieser Arbeit gegeben wer-
den. In Kapitel 2 wird der neurobiologische Hintergrund atedieser Arbeit verwendeten Verfahrens erklart,
und eine Verbindung zwischen in spateren Abschnitteaugeiten mathematischen Operationen hergestellt.
Kapitel 3 beschaftigt sich mit bendtigten Grundlagen das Signalverarbeitung, diese werden weitestge-
hend mathematisch fur den Fall 1-dimensionaler Signatéefe Ein wichtiger Aspekt dieses Kapitels ist
die Fourier-Transformation, welche die Grundlagen depitaren Kapiteln verwendeten Textur-Analyse ver-
anschaulichen soll. Aufbauend auf den angesprochenend@gen, wird in Kapitel 4 die Heisenbergsche
Unscharferelation hergeleitet und veranschaulicht.diéisen Kenntnissen werden anschlieend im 5. Kapitel
die Grundlagen der Wavelet-Analyse anhand der Haar-Toamsition erklart. Im nachfolgenden Kapitel wird
schlieRlich detJbergang zur 2-dimensionalen Gabor-Wavelet-Transfdomgemacht, welche firr das im Ka-
pitel 8 erlauterte EBGM-Verfahren sehr wichtig ist. Diedéerfahren dient der Lokalisierung von markanten
Punkten in unbekannten Bildern. Alle bisher erwahntenitéhptellen bereits vorhandene Verfahren dar bzw.
beschreiben diese, die nachfolgenden Kapitel 9-11 bésmpdé sich mit der im Rahmen dieser Arbeit durch-
gefiihrten Untersuchung (unter Nutzung der zuvor erwginverfahren). Diese 3 Kapitel reprasentieren die
vom Autor dieser Arbeit durchgefiihrte Untersuchung. leséin werden die verwendeten Untersuchungsme-
thoden, der Untersuchungsablauf, die Resultate sowieatitstellungen beschrieben.

1.1. Motivation

Ein signi kanter Schritt des Objektvergleichs bzw. der @kierkennung ist das bereits erwahnte Finden be-
stimmter Punkte / Landmarken. Die Lokalisation solcherk®aiin einem gegebenen Bild erfolgt mit Hilfe
des Buindelgraphen. Jedoch existiert fur jede spezi $rsonengruppe (z.B. Personen gleichen Geschlechts)
ein darauf abgestimmter Bundelgraph (welcher die Eigeefshat, die gesuchten Landmarken moglichst ge-
nau zu bestimmen). Ein solcher Biindelgraph verfugt ameseKnoten Uiber so genannte Texturdeskriptoren,
welche benutzt werden um ein Gesicht innerhalb eines ummtéa Bildes lokalisieren zu kdnnen. In dieser
Arbeit wird die Redundanz dieser Deskriptoren untersuziw, es wird der Frage nachgegangen, wieviele und
welche dieser Deskriptoren notig sind, um eine gute Lakalung der Landmarken zu ermoglichen.
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2. Das menschliche Sehen

pri'r;n'arer visuelle r  seitlicher Kniehocke -
Kortex (V1) (Corpus geniculatum laterale)

§ehnerv
(Nervus opticus)

|| __Sehnervenkreuzung
(Chiasma opticum)

Netzhaut

(Retina) monokulares

Gesichtsfeld
_“_\_‘“—‘_ﬁ‘j e
& %

i f; : binokulares
7| monokulares Gesichtsfeld
Gesichtsfeld

Abb. 6: Prinzipieller Aufbau des menschlichen Sehapparate

In diesem Abschnitt soll der Aufbau des menschlichen Seduades und seine Funktion naher erlautert wer-
den. Bei Betrachtung der Abbildung 6 wird der physische Aaufdeutlich. Die Retina leitet Uber den Sehnerv
ihre Signale weiter an die seitlichen Kniehdcker "corpesigulatem laterale ” (im weiteren mit CGL be-
zeichnet). Bevor die Informationen der Retina jedoch dokioanmen, passieren sie die Sehnervenkreuzung
"chiasma optikum”. Diese Stelle erfilllt die Funktion dégsalaufteilung zu jedem Kniehocker hin, d.h. je-
der Sehnerv wird mit jedem Kniehocker verbunden (wie eireeciié die Signale einer Quelle an 2 Senken
weiterleitet). Die Funktionen des CGL sind nach [5],[12.udas Zusammenfiihren der Informationen beider
Augen, Aktivitatsregelung der visuellen Verbindung zuisuellen Cortex wahrend Schlaf- und Wachphase
sowie Kontrolle der kortikalen Verbindung. Der CGL kann teehin als eine Weiterleitungsstation angesehen
werden welche die Informationen der Augen an den primarsmellen Cortex "V1” weiterleitet, dort ndet
die eigentliche Verarbeitung der Informationen statt. Ba stereoskopische Sehen fir die eigentliche Objek-
terkennung keine signi kante Rolle spielt, wird nicht retdarauf eingegangen bzw. es soll nur 1 Auge und
dessen Informations uss Uber den CGL betrachtet werden.

Beginnen wir mit der Retina. Zum besseren Verstandnis Fuektion soll zuerst der Aufbau einer Nervenzelle
bzw. eines Neurons naher erlautert werden. In Abbildusmp@ 2 miteinander verbundene Nevenzellen abge-
bildet. Jede Nervenzelle besteht hauptsachlich aus e#edlkern, Dendriten (Auslaufer von Nervenzellen)
und einem Axon. Die Dendriten dienen dem Signalempfang b#den den synaptischen Eingang, der Zell-
kern entscheidet wann eine Antwort erfolgen soll. Mit arteNorten gesagt, es existiert ein "Schwellwert” in
jeder Zelle, bei dessduberschreitung eine Antwort iiber das Axon erfolgt. Es vainth von einem Netzwerk
gesprochen, da ein Axon mit den Dendriten weiterer Zellethweden sein kann, diese Verbindungsstellen
werden als Synapsen bezeichnet (nach dem griechischerfiwdvereinigung”).

Mit der Erlauterung der wichtigsten Begriffe soll nun dietRa hinsichtlich ihrer Funktion genauer erklart
werden. An dieser Stelle sei bereits erwahnt, dass deraAufler Retina nachfolgend stark idealisiert betrach-
tet wird (fir genauere Erlauterungen siehe [14]). DieZNatit bildet eine Flache von Stabchen und Zapfen
(welche als Rezeptoren bezeichnet werden), diese sindewiedmit so genannten Ganglienzellen verbun-
den. Stabchen dienen der Vermittlung von Helligkeitsexetdind Zapfen dem Farbsehen. Ein Ganglion ist eine
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Abb. 7: 2 verbundene Nervenzellen

Ansammlung von Nervenzellen welche als Ganglienzelleriobnet werden. Jedoch besteht keine 1:1 Ver-
bindung zwischen jeweils einem Rezeptor und einer Garggiés Mit anderen Worten ausgedriickt bedeutet
dies, dass Ganglienzellen der Retina durchaus von mehRerzegptoren beein usst werden. Der Bereich von
zusammenhangenden Rezeptoren durch welchen eine Zpildistt werden kann, wird als rezeptives Feld
der Zelle bezeichnet. Rezeptive Felder nehmen hinsithttier GroRe vom Zentrum der Retina nach Aul3en
hin zu, somit existieren im Zentrum Felder mit der kleinséendsung.

Unter dem Begriff der Stimulation soll nicht verstanden e, dass eine Stimulation nur antwort-fordernd
wirken kann. Es hangt von der stimulierten Zelle ab, wieséiauf eine Erregung an ihren Dendriten reagiert.
Im Bereich der Neurobiologie existieren die Worte "Inhidit” und "Exhibition”, der Begriff der Inhibition
bezeichnet eine hemmende Stimulation der Nervenzelle mistgbition eine anregende Stimulation kenn-
zeichnet.

Rezeptive Felder retinaler Ganglienzellen stellen keigjgidkten Mengen von Zellen dar, d.h. rezeptive Felder
konnen sich durchaus tiberlappen, weiterhin sind diekieF ihrer Form kreissymmetrisch mit einem inhi-
bitorischen sowie exhibitorischen Bereich. An dieserl8bll der Begriff des rezeptiven Pro Is([5]) erlautert
werden, darunter wird eine mathematische Funktion vedstawelche, das rezeptive Feld einer Zelle nachbil-
det. Anders ausgedriickt kann mit Hilfe des Pro Is die Stiation einer Zelle, bei Erregung beliebiger Stellen
ihres rezeptiven Feldes, untersucht werden. Das rezdpgideeiner retinalen Ganglienzelle kann durch

T T
(= exp( 32)  .exp( 5) (1)

beschrieben werdem = (x;y)" stellt den Positionsvektor dar). Zur Erklarung bzw. zursdsgen Verstandnis
von , und , missen die Begriffe der rezeptiven "on-center’- bzw “oéhter’-Felder betrachtet werden.
Unter einem on-center-Feld wird ein rezeptives Feld vadita, welches in seinem Zentrum einen exhibito-
rischen Bereich aufweist und auf der verbleibenden Flathen inhibitorischen, off-center-Felder verhalten
sich genau umgekehrt. Die Parameterund  legen fest ob es sich um ein off-center- bzw. on-center-Feld
handelt, falls , < so handelt es sich um ein on-center-Feld und fiir> um ein off-center-Feld
(siehe Abbildungen 8 und 9).
Bei einer Intensitatsverteilung (im Sinne eines Bilde®ann die Stimulatiors der Zelle im Punkt ausge-
drickt werden als eine Faltung der Form:

z

SE=(C D= ®IFE xdx. )

Jeder Funktionswert(x) kann als ein Faktor flr den im selben Punkt liegenden litéssvert betrachtet
werden. Erst die Summe aller gewichteten Intensitatererimlb des rezeptiven Feldes entscheidet, ob eine
Zelle antwortet bzw. ob der Schwellwert fiir eine Antwdoeiischritten wird. Die Antworten der Ganglienzellen
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Abb. 8: on-center-Feld, =2:0; =2:1 Abb. 9: off-center-Feld , =2:1; =20

werden an den CGL weitergeleitet, hier sei noch erwahrgs de Verbindung zwischen Retina und CGL
bzw. CGL und V1 retinotop ist. Mit retinotop wird die Eigetsft einer neuronalen Verbindung bezeichnet,
die Aktivitatsmuster Topologie erhaltend abzubildenn@ehbarte Erregungsmuster in der Retina werden auf
benachbarte Neuronen im CGL abgebildet). Da die weitererkttanen des CGL hier nicht naher betrachtet
werden, soll diesen betreffend davon ausgegangen weraeneddie retinale Aktivitat einfach an den priméaren
visuellen Cortex weiterleitet.

Der Cortex besitzt besitzt in seiner Eingangsschicht Aalie den retinalen Ganglienzellen sehr ahnlich sind.
Es existieren natiirlich verschiedene Zelltypen in di&ehicht, da jedoch nur die so genannten "einfachen
Zellen” fur die in dieser Arbeit beschriebenen Verfahreichtig sind, soll auch nur auf diese eingegangen
werden. Eine einfache Zelle besitzt nach [12] folgende iEsghaften:

1. Linearit at)
Wird die Zelle als System betrachtet, so ist dieses in guérdiung linear.

2. Zulassigkeit)
Es erfolgt keine Antwort auf raumlich konstante Stimudati

3. Lokalisierbarkeit im Ortsraum)
AuRerhalb des rezeptiven Feldes erfolgt keine Stimulation

4. Orientierungsabh angigkeit)
Eine Antwort erfolgt selektiv auf die Orientierung einerr€a bzw. eines Balkens im rezeptiven Feld.
Jede Zelle besitzt eine Vorzugsrichtung, falls Kante unizi¥gsrichtung orthogonal zueinander stehen,
erfolgt keinerlei Stimulation.

5. Lokalisierbarkeit im Frequenzraum)
Wird die Zelle mit einer sinusformigen Intensitatsvdtteg stimuliert, so zeigt sich, dass sie eine bevor-
zugte Ortsfrequenz besitzt.

Das Pro | einer einfachen Zelle wird nach [12] mit einem Galdavelet (siehe Kapitel 6) der Form

T T feaeT 2
(0= "X exn( ENT) explRTn) exp( ) ©

beschrieben. Auf Gabor Wavelets sowie die oben genanntelefrmgen wird im erwahnten Abschnitt naher
eingegangen. Ein weiterer Unterschied des V1 zum CGL bedtem, dass die Verbindung zwischen beiden
zwar retinotop ist, jedoch kann ein retinales Aktivitatster im Cortex mehrmals abgebildet werden.
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In [12] und [5] wird der Begriff der Hypersaule erwahnt,rdater wird eine Menge von Zellantworten be-
stimmter Zellen verstanden. Diese besitzen ein gleichego8zeptives Feld und sind auf dem selben Bereich
der Retina zentriert, jedoch kdnnen sie sich hinsichtiehOrientierung unterscheiden. Die Antworten solcher
Zellmengen werden als Merkmalsvektoren bezeichnet.



IR-INI 2008-01, ¢ 2008 Institut fiir Neuroinformatik, Ruhr-Universitat Boum, FRG
3. Fourier Analysis

3.1. Fourier-Reihen

Zum besseren Verstandnis der Fourier-Transformatioginbe dieses Kapitel zunachst mit dem Thema der
Fourier-Reihen. Aufbauend auf diesen, sollen die noti@emndlagen zum Verstandnis der Fourier-Transfor-
mation (sowie darauf basierender Verfahren) geschaffexeve Auf tiefgehende Konvergenzbeweise wird
soweit wie moglich verzichtet und stattdessen auf entépmede Literatur verwiesen. Die in diesem Kapitel
vermittelten Grundlagen werden immer fur den 1-dimenaiem Fall erklart, sind jedoch analog auf hohere
Dimensionen ubertragbar. Des Weiterergwird bei Intgtlgratn‘ern keine Integrationsgrenzen angegeben wer-
den, das Integral Uber gafzgemeint, d.h. f (t) dt:= [ f(t)dt

3.1.1. Orthogonalit &t/ Orthonormalit &t

Fir das elementare Verstandniss der nachfolgendenforametionen sind die Begriffe der Orthogonalitat bzw.
Orthonormalitat sehr wichtig. Seienv 2 R" ; n 2 N, so werden diese als orthogonal zueinander bezeichnet
falls < u;v > = uTv = 0. Der Ausdruck< u;v > stellt das innere bzw. skalare Produkt der Vektoren dar.
Eine weitere Berechnungsvorschrift fur das Skalarprothiket

<uv> = jjujj, jjvij, cos() - (4)

Mit anderen Worten bedeutet dies, dass fjlgi, 6 0 undjjvjj, 6 0, die Gleichung< u;v > = 0 nur
erfullt sein kann fallsu undv senkrecht aufeinander stehen (ccbs( ) = 0). In Abbildung 11 wird diese
Berechnung veranschaulich®stellt die vektorielle Komponente vanin Richtung voru dar. Zur Bestimmung
des Skalarproduktes werden nun die Langen der VektorgfAmiteinander multipliziert. Betrachten wir den
konkreten Fall miu = (1;0)" ; v =(0;1)T, das Skalarprodukt von undv ist< u;v > = (1;0)(0; 1)T =

1 0+0 1=0bzw.<u;v>=1 1 cos(;) (Abb.(10)). Somit sind beide Vektoren orthogonal zueirend
dies ist analog auf hohere Dimensionen Ubertragbar.

A
\"
\)
X y U _
m u > V' = =
Abb. 10: Orthogonale Vektoren Abb. 11: Skalarprodukt

Falls zusatzlichjujj, = 1 ; jjvjj, = 1 gilt, so werden diese Vektoren als orthonormal zueinandeeigchnet.
Die im obigen Beispiel erwahnten Vektoren sind ebenfallsanormal. Der Begriff der Orthonormalitat ist ein
fundamentales Element der Fourier Analysis.

3.1.2. Vektorr aume

SeiV eine nicht leere Menge, so wird eine additive abelsche Grpp= (V;+;0) Uber einem KorpeK
als Vektorraum bezeichnet sofern auf ihr eine Skalarnlikdgon : K V! V de niertist. Vereinfacht
gesagt bedeutet dies, dagseine Menge darstellt, deren Elemente addiert und mit Elé@mevonK multi-
pliziert werden konnen. Eine Mendé fur welche giltU G wird als Vektorteilraum bzw. Vektorunterraum

10



IR-INI 2008-01, ¢ 2008 Institut fiir Neuroinformatik, Ruhr-Universitat Boum, FRG

bezeichnet, sofern folgende Aussagen zutreffen:
uv2U! (u+v)2U ;8u;v2 U (5)

2K,u2U! u2U ;8 2K; 8u2U. (6)

Hieraus folgt, das®) hinsichtlich der Multiplikation und Addition abgeschl@ssist. Diese De nition eines
Vektorraumes soll hier nicht weiter vertieft werden.

Ein weiterer Begriff der linearen Algebra ist die Vektormabasis. Eine Mengé® G stellt eine Vektorraum-
basis dar sofern

i vW=0)8 ;: ;=0;8/°2V% 8 ,2K; i=1;:;n 7
i=0

gilt. Eine Interpretation obiger Aussage ist, dass sicim lgiement aus/° als eine Linearkombination der
Ubrigen Elemente darstellen lasst. Alle Elemente dettdfeiumbasis werden als Basisvektoren bezeichnet,
durch Bildung einer Linearkombination dieser Vektorerséassich alle Uibrigen Elemente des Vektorraumes
darstellen.

Zur Veranschaulichung eines Vektorunterraums betrachiefolgende MengenV = f(x1;X2)Tj X1;X2 2
RgundV®= f(x1;x2)Tj X1;X2 2 R; X1 = X»0. Esist zu erkennen, dag¥eine Teilmenge des Vektorraumes
V ist. Versuchen wir nun eine Vektorraumbasis ¥izu nden, d.h. eine Menge welche ausschlie3lich von-
einander linear unabhangige Vektoren beinhaltet. Umedigage zu klaren, musg® mit Hilfe von 7 geprift
werden. Betrachten wir hierfur 3 Elemente won(0; 1); (1;0);( 2; 2). Es stellt sich heraus, dass

(2 27= 2 @0+ 2O (8)

gilt. Mit anderen Worten, der Vektd®; 2)" kann als eine Linearkombination vgh; 0)" und(0; 1)" darge-
stellt werden (siehe Abb. 12).

-2%(1,0)
(1,0)
-2%(0,1)

Abb. 12: Linearkombination von 2 Vektoren

Fir die Vektore(il;0)" und(0;1)" gibt es jedoch keine solche Moglichkeit, somit kann ¥die Vektor-
raumbasid/g = f(0;1)";(1;0)" g de niert werden.

Dies ist ein wichtiger Schritt bei der Analyse eines Vekaomes, jedoch stellt sich als nachstes die Frage nach
den Koef zienten innerhalb der Linearkombination 7.

Bezeichnen wir nun die Basisvektoren mit, = (1;0)", vg, = (0;1)" und versuchen die Koef zienten in
der Gleichung 1 vg, + 2 Vg2 = Vzu bestimmen. Hierbei hilft die Eigenschaft der normief@mhonor-
malen) Vektorraumbasigs . Es gilt

V=i Ve )

mit (

0
<Veiive; 2= : (10)

11
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Unter Ausnutzung von 10 ergibt sich der Zusammenhang
X

<v,vp, > = i <Vg,;Vs; > (12)
i=1
= j - (12)

Auf diese Art kdnnen samtliche Koef zienten der Linearkbination bestimmt werden. Zur Verdeutlichung
sei das vorherige Beispiel betrachtet, d.h.wit ( 2; 2)T ergeben sich die Koef zienten

1 = < (2 2h@o) > (13)
= 2 (14)
2 = < (2 250" > (15)
= 2. (16)

Diese Berechnungsvorschrift gilt analog fur hohere Disienen.

Abschliessend zu den Grundlagen noch eine kurze Zusamssemig. Ein Vektorraum stellt eine Menge dar,
deren Elemente bestimmte Axiome erfiillen. Elemente dégovieaumes werden als orthogonal zueinander
bezeichnet, sofern sie senkrecht aufeinander stehere kiiemen in einer als Vektorraumbasis bezeichneten
Teilmenge des Vektorraumes zusammengefasst werden.Bletesnt des Vektorraumes exklusiv der Vektor-
raumbasis, kann durch eine Linearkombination der Bastevek "konstruiert” werden. Falls alle Basisvek-
toren orthonormiert sind, so wird von einer orthonomalektderaumbasis gesprochen. Zur Bestimmung der
Koef zienten in der Linearkombination ist eine orthonona8asis sehr vorteilhaft ( siehe Gleichung (12) ).

3.1.3. Fourier-Reihen

Wie zuvor gezeigt kann ein Vektorraum eine Menge von Vekt@eR" beinhalten, d.h. nicht, dass ein Vek-
torraum ausschliesslich Elemente dieser Form beinhaltessm

SeiM eine nicht leere Menge& ein Korper undAbb(M; K) die Menge aller Funktionen vol nachK,
dann wird die Abbildungsmenggbb(M; K) zu einem Vektorraum Ubéf, falls fur die Funktionerf;g 2
Abb(M; K) und einen Skalar 2 K; t 2 M

f+g: M1 K;t7! (f(t)+ g(t) a7

f M OKt7 f (t) (18)

gilt. Solche Vektorraume werden auch als Funktionenibezeichnet. Der fir diese Arbeit wichtige Funktio-
nenraum ist dek 2(R) (d.h. ein Raum iiber dem Korper der reellen Zahlen). [Destellt einen so genannten
Hilbertraum dar. Vereinfacht gesagt ist ein Hilbertrauml@iearer Vektorraum tber dem Korper der komple-
xen bzw. reellen Zahlen, in dem ein Skalarprodukt de nisttund der in Bezug auf die durch dieses Skalar-
produkt erzeugte Norm vollstandig ist (fur tiefer gehendformationen hierzu sei auf [10] verwiesen). Die
Elemente dek ? sind Funktionen fur welche das Integral

z
jf (Dj2dt = jjf jj? (19)
endlich ist.
Weiterhin ist das Skalarprodukt zweier Funktiorieg 2 L2 folgenderweise de niert
z 1
<fig> = f(t) g(t)dt. (20)
1
Die Norm fuir Funktioneri 2 L2 mit D als De nitionsbereich lautet
z :
iifiiczoy = . jf (®j%dt (21)

12
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somit istL? ein Hilbertraum.
Fourier-Reihen betreffed periodische Funktionen der Form

f:R! C f(t+2 ) f(1). (22)

Abb. 13: Funktionen auf dem Einheitskreis

Eine weitere Schreibweise fiir solche Funktionenist nagh[[ R=2 ! C. Der Einheitskrei$?* in der kom-
plexenz-Ebene kann als De nitionsbereich fir diese angesehedae(sieche Abb.(13)). Da die Funktionen
2 -periodisch sind, besitzen sie unendlich viele moduiloaquivalente Punkte. D.h. es existieren unendlich
viele Punktet + 2k ; k 2 Z fur welche gilt:f (t + 2k ) = f (t). Auf S? erscheinen diese Punkte jedoch als
einziger Punke . Betrachten wir hierzu die Potenzfunktionen

K :Stost oz ZX. (23)

Werden diese durch die Variable t ausgedriickt, so resefitidaraus die periodischen Grundfunktionen bzw.
die reinen Schwingungen

e:R! C t7e (k22). (24)
Somit sind die Funktionee, 2 L2(R), weiterhin stellt fir diese
VA
<fig> = zi f (g(t) dt (25)

ein natirliches Skalarprodukt dar.

Analog zum vorherigen Beispiel betrachten wir nun einenkketen Fall, jedoch de nieren wir eine neue
Vektorraumbasid/s = fegmite : R! C;t 7! €¢ undk 2 Z. Die Orthonormalitat dieser Basis ist
gewahrleistet da

Zl
<emim> = o €™ vt (26)
1
ZZ
= L T em emg (27)
2 o
2
- i eimt int dt (28)
2 o
2
= L7 e g (29)
g o
<1 m=n
= . 2 30
e ™ =0 men (30)

13
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erfullt ist. Somit bildetvg eine aus Funktionen bestehende Basis, analog zum Beisipigatien Zahlen.
Ebenfalls analog zum vorhergehenden Beispiel lasst sid leunktion durch eine Linearkombination der
jeweiligen Basis-Elemente darstellen. In mathematis8obreibweise bedeutet dies

xo
f Ck & . (32)
k= n

Der zuvor erwahnte Begriff der Darstellung sei hierbeg wich anhand der Gleichung erkennen lasst, nicht als
Identitat der Funktion zu verstehen. Der Ausdruck (31jtsténhe Approximation der Funktioh dar, welche
im Grenzwerin ! 1 gegenf geht. Betrachten wir die Partialsumme

X X _
Sy = Ck & bzw.  sn(t) = c e (32)
k= n k= n
und erinnern uns an das Beispiel mit reellen Zahlen. Wie z(i&) lassen sich die Koef zienten in der Summe
unter Ausnutzung der Orthogonalitat vidg leicht berechnen.

L2
o =<f g >= > f(t)ek dt . (33)

Diese Koef zienten werden als Fourier-Koef zienten bedamet, wobei jeweils dek-te Koef zient die k-te
Koordinate beziiglich der Basex darstellt. Der Vorgang der Koef zientenbestimmung wirdchuals Ana-
lyse einer Funktion bezeichnet. Je mehr Basis-Funktiomezukommen, desto mehrdimensionaler wird der
aufgespannte Unterraum

Un = span(e n;:5 100 e) . (34)

Somit stellt (32) eine Orthogonalprojektion vbrauf U,, dar. Geometrisch betrachtet sgt derf am nachsten
gelegene Punkt vod, . Firr die Bestimmung des AbstandeslirilR) wird die Rechenvorschrift

Z L
df;g) = jif djj= if (1) g(b)j’dt (35)

O

U, = span(e—n, ..., 1, ...,€n)
Abb. 14: Projektion einer Funktioh auf den aufgespannten Unterratn

verwendet. Fir beliebige Funktion&rg 2 L2 gilt die Parsevalsche Formel
3

Ckif Ckg =< f; g> (36)
k=1

14
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(wobei esPsich betr undcy um die Fourier-Koef zienten der Funktionen bzw. g handelt), insb. gilt
weiterhin ﬁ: . i%j? = jifji*. Die Frage nach der Genauigkeit der Darstellung einer Fomkt durch
ihre entsprechende Fourier-Reihe soll nun geklart werBliandie Partialsumme (32) folgt nach dem Satz von
Pythagoras:

X
it saii? = 0if i Qi saii® = iif i joi? - 37)

k= n

Wie in [2] nachzulesen ist, gilr'gllilm it snji? = 0. Somit konvergiert die Fourier-Reihe einer Funktion

f 2 L?(R) im Sinne derL? Metrik gegenf . Fir tiefer gehende Informationen diesbeziiglich sei[ajf
verwiesen.
Nicht 2 -periodische Funktionen sind ebgnfalls durch eine FodrR&he darstellbar. Sei hierfu: R! C

eineT -periodische Funktion mit > 0 und Oij (t)j?dt < 1 . So gilt

b3 A
f (t) -kl (38)
k=1
und fur die Koef zienten
147 .
== f()e % dt, (39)
T o
Oft wird der Faktorz? im Exponenten der komplexen Exponentialfunktion durch Bemeichnet := 2?
ausgedrickt. An dieser Stelle betrachten wir ein konkrBtgspiel, es soll eine Funktion
(1) = t t2][01] (40)
0 t2(1;2]

mit Hilfe ihrer Fourier-Reihe darstellt werden. Hierzu wen zunachst die Fourier-Koef zientep nach oben
angegebener Formel (33) bestimmt und anschlieR3end eirteedgader Funktion durchgefihrt.

0 0.5 1 15

0 0.5 1 15

ép(? 16: Synthese einer Funktion mit 10 Sum-
manden

Abb. 15: Synthese einer Funktionmit 1 Summ

Anhand der Abbildungen (15) bis (19) ist die "Qualitat” deekonstruktion (Synthese) einer Funktion deut-
lich zu erkennen. Bei genauerer Beobachtung der Abbildumged eine gewisse Ungenauigkeit an scharfen
Ubergangen deutlich, es scheint dort zu einer Haufung™trerschwingern” zu kommen. Dies ist das so-
genannte Gibbsche Phanomen, welches an unstetigemnSielleu rekonstruierenden Funktion auftritt. Der
Funktionswert an diesen Stellen besitzt eine Abweichumgoa 18%.
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0.8 0.8
0.6 0.6
0.4 0.4

0.2 0.2

-0.2 -0.2
0

Abb. 17: Synthese einer Funktion Abb. 18: Synthese einer Funktion mit 100 Sum-
mit 50 Summanden manden

08
06 14
04
02
1
2
0 %

-0.2
0

Abb. 20: Original Funktion
Abb. 19: Synthese einer Funktion
mit 1000 Summanden

3.2. Fourier-Transformation

Bisher wurden Funktionen aus ddm betrachtet. Die ist jedoch nicht der einzige Funktionenravelcher
fur die Bestimmung von Fourier-Reihen wichtig ist. Der Mgtindigkeit halber und da fir den Nachweis der
Heisenbergschen Unscharferelation bendtigt, solledieser Stelle 3 Funktionenraume kurz erlautert werden.
In Abb.(21) werden die Funktionenraumé,L 2 undS dargestellt, hierbei beinhalten diese Raume Funktionen
der Formf : R! C. Diese Funktionen werden von nun an als Funktionen im Zegtble bzw. als Zeitsignale
bezeichnet. Weiterhin gibt die Abbildung Aufschluss Ubier Inklusion der Raume. Der Raunt beinhaltet
alle solche Funktionen fur die das Integral

z

JEOjdt =: jjf jix (41)

endlich ist. Analog hierzu besteht der Raurhaus Funktionen fiir welche das Integral
z

jf (0j%dt = jif jj (42)

endlich ist. MitS wird der sogenannte Schwartzsche Raum bezeichnet, ealelnéiebig oft differenzierbare

Funktionen, deren Ableitungen nijitf ! 1 schneller als jede Poterﬁ]% gegen0 gehen, tiefer gehende
Informationen hierzu sind in [2] zu nden.

Bisher wurdenT -periodische Funktionen mit Hilfe der Fourier-Reihen deatgllt, wie verhalt sich jedoch die
Fourier-Reihe einer Funktion, fur deren Periodenddukfl  gilt. Betrachten wir Gleichungen (38) und (39),

16
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1 1
Vida+e) b .
> sin(t)
t
Vit e

Abb. 21: Funktionenraume

und fuhren folgende Bezeichner ein

k . k+1 Kk
K= i SOWie k= k1 k= T (43)
Die erwahnten Gleichungen lassen sich somit ein wenig fonge: schreiben als
b . 1 R 1
f(t)= G T = (Ta)e?" *= (44)
k=1 k=1
und Z ey |
To = f(t)e 2" « dt. (45)
T=2
Da das ProduKt ¢ vonT;f und ¢ abhangig ist, fassen wir dieses als
Too= Fr(«) (46)
zusammen und es ergibt sich
R A
f(t)= (et v k. (47)
k=1
Nun folgt die Betrachtung fiif ! 1 , hierbei geh€r ( «) Uber in das Integral
z 1
lim £r( )= f(t)e 2 dt (48)
T 1
und fur die Summe analog
% | Z1 A
im Fr(e" « = M)t d . (49)
Tok=1 1

An dieser Stelle sei nuﬁeingefuhrt, diese Funktion wird als Fourier-Transform@eler Funktio bezeichnet
und ist nach [3] de niert durch Z,

) = f(t)e ™ dt, (50)
1
fur die inverse Fourier-Transformation gilt entspreathen
141 ;
f)= o g )et dr (51)

1
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hierbeiistt =2 . In der Literatur ist die De nition firr die Fourier-Tran@fmation nicht eindeutig, je nach
gewahlter Normierung wird die Transformationsvorsdhrift einem entsprechenden Faktor versehen. Analog
zu den Fourier-Koef zienten bei der Fourier-Reihe vfo,nstelltib( ) die komplexe Amplitude der Frequenz
dar.
Analog zu den Fourier-Reihen gilt auch hier fir beliebigg 2 L2 die Formel von Parseval-Plancherel

z z

<fPp>=<fig> bzw. Ph= f 7. (52)

Insbesonders gilt dadurch
z

Z
M2 = jifjizbzw. O )j2d = jf(0)j3dt. (53)

An dieser Stelle seien 2 Rechenregeln hinsichtlich der iEotnansformation aufgefuhrt, welche fur diese
Arbeit von Bedeutung sind. Erstens sei die Linearitat dem$formation erwahnt, seién;f, 2 L2 und
ki; k2 2 R so gilt

(kaf1 + kof 2P = kafd + kot (54)
und zweitens der Faltungssatz,

(f1 f2)()=F “(f B)1). (55)

In Worten bedeutet der Faltungssatz, dass die Faltung r#weiektionen im Zeitbereich, einer Multiplikation
der entsprechenden Fourier-Transformierten im Frequereith entspricht.

3.3. Abtast-Theorem und Aliasing

Da letztenendes die entsprechenden Berechnungen zursénatg Synthese von Funktionen auf einem Rech-
ner (mit endlicher Genauigkeit und in endlicher Zeit) adgbe werden sollen, drangt sich die Frage nach der
Diskretisierung der beschriebenen Verfahren auf. DieratnErage welcher in diesem Abschnitt nachgegan-
gen wird, lautet "An wievielen Stellen muss eine Funktiosgewertet werden, um eine Rekonstruierbarkeit
dieser zu garantieren”. Diese Frage wird durch Abb.(22)eetlicht. In dieser Abbildung sind 2 Sinusfunktio-
nen mit unterschiedlicher Frequenzskalierung dargédbelhennen wir diese Funktionen &lg) = sin( %t)
(niedrige Frequenz) sowig(t) = sin(2 t ) (hohe Frequenz). Nehmen wir weiterhin an, dass wir den Funkt
onsverlauf nicht kennen und nur Giber die Abtastwerteugerhi; welche an den entsprechend gekennzeichneten
Stellen aufgezeichnet wurden. Weiterhin gelie gewiinschte (zu untersuchende), unbekannte Funidem.
Versuch, den Graphen der Funktion aus den Abtastwerterknms&uieren, wird bei entsprechender Interpo-
lation, anstelle vorg den Verlauf vonf liefern. Dieses Phanomen wird als Aliasing bezeichnet. Weitere
Interpretationen und Beispiele sei an dieser Stelle awig¢8lviesen. Zur Vermeidung des Aliasing kann durch
das Shannon'sche Abtast-Theorem eine Abtastrate bzwsBidguenz bestimmt werden welche diese Proble-
matik umgeht.
Seif 2 L%(R), so ist das Rﬁsultat der Abtastung eine komplexe bzw. réaldenfolgeu = (un)n2z. Diese
Folge besitzt die Eigenschaft, ,, jusj? < 1 , Folgen welche diese Eigenschatft erfullen werden als gutad
summierbar bezeichnet. In [3] wird die Menge solcher Folgrchl?(Z) ausgedriickt. Analog zu Funktionen
aus Hilbertraumen, gilt hier firr das Skalarprodukt zwéelgenu; v 2 12(2)
X
< uv>= UnVh . (56)
n2z

Betrachten wirnum = (f (n  t))n22, so liegt die Vermutung nahe, dass die Funkfiaus ihren Abtastwerten
rekonstruiert werden kann, soferrt nur hinreichend klein gewahlt wird. D.h. falls die Abtasjuenz hoch
genug ist um auch schnelfenderungen im Funktionsverlauf erfassen zu kénnen. Vomgerer Betrachtung
des Abtast-Theorems sei zunachst der Begriff einer bajrébeten Funktion erlautert.
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15—

0.5 —

Abb. 22: Aliasing

Eine Funktionf heisst bandbegrenzt, falls es eine Grenzfrequgrgibt mitfb( y=0farjj> 4, g wird
auch als Nyquist-Frequenz bezeichnet. Somit lasst sisfTHaorem folgenderweise formulieren:
Istf 2 L2%(R) eine durch die Frequengz bandbegrenzte Funktion, und giltt ﬁ so istf aus den

Abtastwerteru, = f (n t) ;n 2 Z exakt rekonstruierbar:

sin@ 4t k t))

X
fm=" fk = & KD

k2z

In Worten bedeutet dies, dass die Abtast-Intervalle kiegteich dem Kehrwert der doppelten Grenzfrequenz
sein mussen um Aliasing zu vermeiden. Aufgrund der Sigank des Abtast-Theorems soll an dieser Stelle
der Beweis nach [3] gefuhrt werden.

Nehmenwir t = ﬁ an, so lasst sich der entsprechende Nachweis durch Begtimder Fourier-Reihe zur

(57)

Fouriertransformiertef®( ) fir g g fuhren
X ikl X ik 2— X i2 k
)= qé¢ = et = g2kt (58)
k2z k2Z k2z

hierbei wurde ausgenutzt, dass die Periodend2ygbpetragt (siehe Periodisierung von ni¢ht periodischen
Funktion in (38)). Es folgt die Bestimmung der komplexen Kzenten ¢
z Z,
1 o Kk — 1 ik — 1
o= B)Td=_"  M)Td=_"f(k
2.4 249 1 2 g
Die Umformungen in diesem Schritt beruhten auf Gleichur®) (81d (50) Mit Hilfe dieser Gleichung trans-
formieren wir nurib( ) zurtick in den Zeitbereich

1. 1
Z_g_Zf( k t)y. (59

9

21 , z, . 1 X zZ, .
fy=  M)?'d= M()?'d=-"- f(kt €22 td (60
1 9 29427 o
und bestimmen das Integral
Y4 4 .
P2t g2k tg = b2 (thk Oy - sin(2 g(t+ k t)) (61)

(t+k t)

) 9
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Mit Anschliessender Substitution vén=  k ergibt sich nach einsetzen (57).

3.4. Diskrete Fourier Transformation

Nachdem im vorherigen Abschnitt erdrtert wurde, in wettidostanden ein Signal abgetastet werden muss,
um eine exakte Rekonstruierbarkeit zu gewahrleistehnswl untersucht werden, wie weit die Fouriertrans-
formation auf abgetastete Signale anwendbar ist. [191 tiikrbei 2 wichtige Punkte diesbeziiglich auf

Gleichung (50) gilt nur fur kontinuierliche Signale
Gleichung (50) setzt ein zeitlich unendlich ausgedehnigsabvoraus

Betrachten wir beziglich des ersten Punktes die Folgeagoiidistanten Abtastwerten des Sigrfal®.h.

X
fa(t)=f(1) t n 1, (62)
n2z

so ergibt sich fur dessen Frequenzraumdarstellung nagiblsing (50)
z X il X il
INOEERIO)! (t n te "dt= fa(n t)e ™ U, (63)
n2z n2z

Mit Hilfe dieser Transformation ergibt sich fur ein uneiotll ausgedehntes diskretes Zeitsignal, eine kontinu-
ieriche Frequenzraumdarstellung mit periodischer Struki.h.

£a (! +2—tk)=PA(!) k22, (64)

Nach dem Abtast-Theorem mu8suf einem endlichen Trager de niert sein, d.h. es muss @irmnzfrequenz
existieren. Die bisherigen Feststellungen lauten also:

f istim Ortsraum unendlich ausgedehnt und diskret
Pist im Frequenzraum lokalisiert jedoch kontinuierlich

Diese Aussage gilt analog falls Orts- und Frequenzraunauecht werden. Dieser Umstand lasst sich zur For-
mulierung der vollstandigen Diskretisierung nutzenlgatinfim Frequenzraum im Intervall ! abgetastet
wird, so musg$ im Ortsraum einen endlichen Trager besitzen.

X :
fa( )= fa(n te' M T, (65)
n2z

Da die Fourier-Transformation nach der Diskretisierungiign noch eine bijektive Abbildung darstellen soll,
muss die AnzahN der Abtastwerte im Orts- und Frequenzraum Uibereinstimi®@emit folgt die Bedingung
2 -
= =N I.

X
Betrachten wir die Gleichung (39) fur die komplexen FouHeef zienten leicht modi ziert, so lasst sich das

Integral durch folgende Rechtecksumme approximieren

1 X1 in t
c = T f(n t)e " t. (66)
n=0

Werden nun die folgenden Zusammenhange verweiidetN t; !'T =2 , so ergibt sich daraus
1 X! 1 X!

== f(n He'?" '=
Nn:O Nn:O

1 X1
N
n

P2
|N—n

UnWy (67)
=0

unpe
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mitwy = e '~ Daraus folgen die Gleichungen fiir die diskrete Fouriearisformation

1 X1

OFTH()=1()=§  fmwy (68)

=0

mitfa(n):= f(t) (t n t)unddie entsprechende Riucktransformation (inverse Biskfourier-Transfor-
mation)
lx 1

1 f(nw, " . (69)

N

(IDFT f)(n)=f(n)=

In der Praxis werden diese Gleichungen jedoch nicht in diesem verwendet, es existiert ein schneller Al-
gorithmus zur Berechnung der DFT, die so genannte FFT (Fastigf Transformation). Der Algorithmus
nutzt Symmetrien der Potenzen vary aus und ist besonders schnell, wevineine Potenz vor darstellt.
Auf die Herleitung sowie den mathematischen Nachweis dikEyitat der FFT wird hier verzichtet und auf
[19],[3],[17] und [8] verwiesen.
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4. Heisenbergsche Unsch arferelation

4.1. Lokalisierung im Frequenzraum

Einen fur diese Arbeit sehr wichtigen Aspekt stellt dieesognnte Heisenbergsche Unscharferelation dar. Hier-
bei handelt es sich um eine quantitative Formulierung dewart auf die Frage "Wie gut ist die Fourier-
Transformierte einer Funktionim Frequenzraum lokalt&eiDer Begriff der Lokalisierung kann als "Ausbrei-
tung” einer Funktion angesehen werden, d.h. bei einemdorditager einer Funktion wird von einer schlech-
ten Lokalisierung gesprochen. Analog hierzu bedeutet@dimsler Trager eine gute bzw. scharfe Lokalisie-
rung. An dieser Stelle sei der Begriff der Tragerbreiteager betrachtet, dieser kann als Lange des Intervalls
[min(supp (f)); max(supp (f))] aufgefasst werden. Miupp (f ) wird die Mengef xj jf (x)j >> 0g be-
zeichnet, andernfalls hatte beispielsweise die Gaus&iten eine Intervalllange voh . Betrachten wir hierzu
Abb.(23) und (24).

0.9 9 0.9

08 4 0.8

0.7 4 0.7

0.6 1 0.6

05 4 05

0.4 4 0.4

03 1 03

0.2 9 0.2

01 4 01

-0 -8 6 -4 2 0 2 4 6 8 10 10 -8 6 -4 2 0 2 4 6 8 10

Abb. 23: Schlechte zeitliche Lokalisierung Abb. 24: Gute zeitliche Lokalisierung

Abb. 25: Gute Frequenz Lokalisierung Abb. 26: Schlechte Frequenz Lokalisierung

In beiden Abbildungen ist jeweils dieselbe Funktib(t) ;= e aly dargestellt, jedoch unterscheiden sich
die Graphen hinsichtlich des Parametarsn Abb. (23) betraga = 0:25 wohingegen in Abb.(243 = 100
gewahlt wurde. Analog hierzu wird ebenfalls im Frequenmmason einer entsprechenden Lokalisierung ge-
sprochen, Abb(25) und Abb(26) stellen die entsprechendariér-Transformierten der Funktionen dar, schon
hier wird der Zusammenhang deutlich, je besser die zedtllabkalisierung ist desto schlechter die diese im
Frequenzbereich.

Der Hintergrund der Frage nach der "Ausbreitung” einer Fiamk ist der Wunsch feststellen zu kdnnen, wann
welche Frequenzen auftreten. Betrachten wir dazu das igehBeispiel der Analyse und Synthese der Funk-
tion (40). Die Koef zientenc, stellen die komplexe Amplitude dar, mit welcher die Frequiein f vertreten
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ist, jedoch kann keine Aussage Uber den Zeitpunkt getmofferden, wann diese Frequenz auftritt. Einzig die
Aussage, dass diese Frequenz Uberhaupt auftritt, kanoffgetwerden.

Ein naiver Ansatz ware der Versuch, die zu analysierenatian mit einem verschobenerlmpuls an ei-

ner Stelle zu multiplizieren (d.h. die Abtasteigenschaft dDistribution ausnutzen). Somit ware die Funktion
zeitlich perfekt lokalisiert. Jedoch gih( ) = 1, somit ist die entsprechende Fourier-Transformierte iet Fr
quenzraum nicht lokalisiert.

Die Unschéarferelation trifft iber diesen Sachverhaieajuantitative Aussage und liefert dariiber hinaus eine
Menge von Funktion, welche eine optimale LokalisierbarkeiZeit- und Frequenzbereich bieten.

4.2. Mathematischer Hintergrund

An dieser Stelle folgt die Herleitung der Heisenbergschesdbarferelation. Zum besseren Verstandnis des
Nachweises werden zunachst einige wichtige Rechenrbgetieleitet.

f g:=Thf

to-h to

Abb. 27: Verschiebung einer Funktién

Zunachst de nieren wir den Translations-Operalgr der auf eine beliebige Funktidn: R! C angewandt,
diese um den Weft 2 R entlang des De nitionsbereichs vdnverschiebt (siehe Abb(27)).

Thf (1) = f(t h) (70)

Anschaulich bedeutet dies, dass fiir positiveler Graph vorf um h nach rechts verschoben wird. Fur ne-
gative Werte entsprechend nach links. Betrachten wir nuinZlessammenhang zwischen einer Verschiebung
im Zeitbereich und dem Resultat im Frequenzbereichf S2iL2 undg(t) := Txf (1), so lautet die Fourier-
Transformierte vorg 7

b( )= f(t h)et dt. (71)
Mit Hilfe der Substitution vort  h = t°folgt daraus
Z
b( )= f@9e M 0= &hfy ). (72)

Dies fuhrt zur ersten wichtigen Formel (R1) fur Herleiguoher Unscharferelation.

F(Thf)( )= €M () (R1)

Kurz zusammengefasst bedeutet dies, dass aus einer \égngider Funktion im Zeitbereich um den Wert
h, eine um den Fakta@" skalierte Fouriertransformierte dieser Funktion resuiti

Selbstverstandlich kann auch die Fourier-Transformiemer Funktion im Frequenzbereich verschoben wer-
den. Dazu betrachten wir die ndt! modulierte Funktiori und de niereng(t) := €'t f (t). Aus der Fourier-
Transformierten Z Z

()= €t f)e 't dt=  f()e (€ Didt=f 1) (73)
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folgt, dass eine Modulation der Zeitfunktion reif bzw.e in einer Verschiebung im Frequenzbereich resul-
tiert. Hieraus folgt die Formel (R2).

Fef)()=1 1) (R2)
In Worten ausgedriickt, bedeutet dies, dass durch die M&dualeiner Funktioh mit einer weiteren Funktion

e , die Fouriertransformiert® entlang der -Achse verschoben wird.
Fur die nachste Rechenregel wird ein weiterer Opefatpbendotigt, welcher wie folgt de niert ist,

Daf (1) = f é ‘a2 RnfOg. (74)

Dieser Operator soll nun benutzt werden, um den Zusammergvaiachen einer dilatierten Funktiérund ih-

rer Fourier-Transformierten zu untersuchen. Zuvor jedsinlge Worte hinsichtlich der Interpretation vbn,.
Der Operator dient der " Stauchung™ bzw. " Streckungher Funktion, in Abb.(28) wird der Fall einer Stre-
ckung verdeutlicht. Figj > 1 wird der Graph der Funktion gestreckt und jay < 1 wird dieser gestaucht.
Weitere triviale Implikationen sind, dass zum einendix 0 der Graph der Funktion an der vertikalen Achse
gespiegelt wird und zum anderen fil= 1 unverandert bleibt. Wie in den vorherigen Herleitungemideen

wir eine Funktiong(t) := D,f (t) und bestimmen deren Fourier-Transformierte nach bekaReigel

z

b()= f ; e ''dt. (75)
Nach der Substitutiot? = % ergeben sich
t=1t%; t°2 R; dt = adt° (76)
und damit folgt furg 7
b()= B3= {0 '™ "dt=jaif¥a). (77)

Bei Betrachtung der Skalierung der Paramétand fallt direkt auf, dass diese immer umgekehrt propor-
tional skaliert werden. In Worten ausgedriickt heil3t dilsss falls der Graph voih gestreckt wird, so wird
entsprechend der Graph der Fourier-Transformierten gelstaEs ist ebenfalls zu erkennen, dass die Fourier-
Transformierte in diesem Fall zusatzlich vertikal gesttewird. Diese Eigenschaft wird durch (R3) ausge-
drickt.

g:=Daf

a=3

Y

to/a to t

Abb. 28: Dilatation einer Funktioh

Schon anhand dieser Regel lasst sich erkennen, dass eikédaf und ihre Fourier-Transformierf@ nicht
gleichzeitig auf einem beliebig kleinen Bereich derbzw. -Achse lokalisiert sein kbnnen.

F(Daf )( )= jajD: () (R3)

Zum Abschluss soll der Zusammenhang zwischen der Ableitingr Funktion und deren resultierender
Fourier-Transformierten betrachtet werden. 8¢ C! undf sowief integrabel, dann gilttllim f(t)=0.
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Wir bestimmen die Fourier-Transformierte vbAmit Hilfe der partiellen Integration
Y4 z
fqt)e 't dt= f(t)e 11 +i  f(t)e "tdt. (78)

Hieraus folgt die Regel (R4).
oy )y=i (R4)
Weiter fortfahrend ergibt sich fur beliebig hohe Ableiggem ¢  0) die Formel

gy = (i ). (79)

Wie bereits anhand von (R3) zu erkennen war, kann eine Famkicht gleichzeitig beliebig genau im Frequenz-
und Zeitbereich lokalisiert sein. Die Heisenbergsche Hagerelation beschreibt diesen Sachverhalt quanti-
tativ. In der Quantenmechanik wird die Bewegung eines fieits mit Hilfe einer Funktion beschrieben,
wobeify (x) := j (x)j? die Wahrscheinlichkeitsdichte fiir den Ort ufsl( ) = jb( )j? die Wahrscheinlich-
keitsdichte fur den Impuls des Teilchens darstellt. Davadttungswert der Zufallsvariabléf? wird bestimmt
durch Z Z

x*Ex (Qdx = %) ()jFdx = jix ji%, (80)
analog hierzu der Erwartungswert der Zufallsvaridbfe
VA Z
fe()d = %bO)iPd = B2 (81)

Diese beiden Formeln kdnnen nach [2] als MaR, fir die #uoriale und bed beginnende) Ausbreitung der
Funktionen Uber die- bzw. -Achse betrachtet werden. Die Unscharferelation tritfh ritir beliebige Funk-
tionen 2 L2 folgende Aussage

iix i i B 5 i (82)
In Worten bedeutet Gleichung (82), dass die "Ausbreitufigpeider Funktionen miteinander korrelieren. D.h.
falls eine dieser Funktionen beliebig genau lokalisiemdwso "kompensiert” die andere diese Genauigkeit.
Eine weitere Folgerung aus der Unscharferelation ists @@se der beiden Zahlgpx (x)jj und jj b( )i
immer jj (x)jj2=2 ist. Das Gleichheitszeichen gilt fiir konstante Vielfactex Funktionx 7! e o* mit
¢ 0. Es folgt nun der mathematische Beweis dieser Ungleichfimgu umfangreiche Teile wird auf die
entsprechende Literatur verwiesen.

Um den Nachweis hinsichtlich Konvergenzfragen zu vereinéa, sei die Annahme getroffen, das2 S
ist, somit gilt insb.tlllim Xj (x)j® = 0. Mit Hilfe von (R4) und der Parsevalschen Formel (36) lassh die

Fourier-Transformierte aus (82) entfernen.

iD= gibgi=g (83)
Die Unscharferelation lasst sich somit zu

RTINS T I (84)

umschreiben. Weiterhin gilt die Cauchy-Schwarzsche Ualiag

ix i 9 o<x; %> < (x5 %)), (85)
Die Rechte Seite der Gleichung lasst sich nun auf folgeneis&\berechnen
z
2<(<x; 9>)=<x; % +< %x>= x( X)X+ Y% (x))dx
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y4
= xi (92 i (ifdx= i i (86)

Durch einsetzen dieses Ergebnisses in (85) ergibt sich {8® in [2] und [6] nachzulesen ist, lasst sich
aufgrund der Tatsache, daSsn L2 dicht liegt, die Gleichung (84) ohn&nderung auf Funktionen 2 L2
anwenden. Damit in (84) an beiden Stellen das Gleichhéitser gilt, miissen die Vektoren und °linear
abhangig sein. Mathematisch ausgedriickt fuhrt die$atgenden Differentialgleichung

) ( +i)x (x) ;x2R; +i 2C. (87)
Als Losungen dieser Gleichung ergeben sich Funktionen
(x)= Cel 122 - c2C, (88)

diese Funktionen sind genau da?n_? falls negativ ist. Weiterhin muss natiirliehx ; %> reell sein,
d.h. mit (87) ergibt sich

<x; O>=<x; ( +i)x>=( +i)jx jj?2R, (89)

woraus = 0 folgt.

Die Unscharferelation besagt also, dass die Funktionend b an den Stelle = 0 bzw. =0 nicht gleich-
zeitig scharf (d.h. gering ausgebreitet) lokalisiert dedmnen. Dies gilt auch fiir ein beliebiges Zahlenpaar
(Xo; o). D.h. fiir Funktionen 2 L2 gilt

Jix xo) i i o) Bii Sl i%. (90)

Fir den Nachweis dieser Behauptung, betrachten wir di&tiam

g(t):= e ' o' (t+ Xo) (91)
und bestimmen hierzu Z
idi= j (t+ xo)j?dt=jj j? (92)
Z 4
jitgii? = t% (t+xo)j%dt= (X Xo)? (X)j%dx, (93)

wobei bei der letzten Gleichung die Substitutior t + Xo benutzt wurde. Nun lasst sighumschreiben
g(t)= e ' °*h(t) ; h(t) := f (t+ xo) (94)
und mit Hilfe der Regeln (R1) und (R2) folgt

b()=R( + o)= ol I + ). (95)
Daraus folgt analog 7 7
iigiz= AP+ o)idd = oif()i?d . (96)

Wird nun Gleichung (82) auf die Funktignangewandt, so ergibt sich nach einsetzenjjgjnjjtgjj undjj bjj

die Gleichung (90).

Die Kernaussage der Unscharferelation kann mit Hilfe edoegenannten Heisenberg-Box (Abb.(29)) darge-
stellt werden. Die genannte Gra k veranschaulicht die Zeitd Frequenzlokalisierung der Funktibn:=

e X*=2, Der Mittelpunkt bzw. die Position des Rechtecks wird dudib Funktionf und deren Fourier-
Transformiertef bestimmt, Hohe und Breite des Rechtecks stellen die "Aaigbrg” beider Funktionen Uiber
der entsprechenden Achse dar. Dieses Rechteck wird alembaisy-Box bezeichnet und besitzt eine konstante
Flache. Dies bedeutet fiir eine Streckung der Funktimm den Faktoa (d.h D ,f ), dass die Breite der Box

26



IR-INI 2008-01, ¢ 2008 Institut fiir Neuroinformatik, Ruhr-Universitat Boum, FRG

w

s T =

7@l

Abb. 29: Heisenberg Box

w W

Abb. 30: Unscharfe der Sample Werte Abb. 31: Unscharfe der Basisfunktionen

zunimmt und die Hohe entsprechend abnimmt. Die Darstgliler Unscharfe einer Funktion mit Hilfe der
Heisenberg-Box wird in Kapitel 5 eine wichtige Rolle spiele

Betrachten wir an dieser Stelle die Basisfunktiomgrder Fourier-Reihe, welche in diesem Zusammenhang
auch als Zeit-Frequenz-Atome bezeichnet werden. Dieserstiirlich im Frequenzraum absolut prazise lo-
kalisiert, dementsprechend im Zeitbereich Uberhaugttr{igbb.(31)). Die mit Hilfe der Fourier-Reihe darzu-
stellende Funktion ist hinsichtlich ihrer Funktionsweirte Zeitbereich perfekt lokalisiert, besitzt jedoch im
Frequenzbereich eine maximale Unscharfe (Abb.(30)).
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5. Wavelet-Transformation

5.1. Gefensterte Fourier Transformation

Im Bereich der Bildverarbeitung wird die 2-dimensionalaiRer-Transformation zur Texturanalyse benutzt.
Ein Bild kann als 2-dimensionales Signal angesehen westenit ist es moglich, fir dieses auch eine Fourier-
Transformierte zu bestimmen (ausgehend von FunktidrigiR?)). Texturen innerhalb eines Bildes erzeu-
gen charakteristische Muster in ihrer Fourier-Transfemein. Wie in [4] erwahnt wird, kann eine Textur oft
durch ihre "Granularitat” beschrieben werden, betrachte hierzu 2 Bilder von jeweils einer Sand- und Kie-
sober ache. Naturlich weist die Sandober ache einenéee Struktur auf als die Kiesober ache, die Fourier-
Transformierte des Bildes der Sandober ache wird im \Veigjt zur Fourier-Transformierten des anderen Bil-
des wesentlich starker im hoheren Frequenzbereichetentrsein. Darunter sei zu verstehen, dass der Graph
des Betragsspektrums nur im hoheren Frequenzbereiciksigre Werte (d.h. Werte>> 0) darstellt. Leider
kann ohne weiteres keine Aussage Uber die fur ein solchesavizugehorige Position im Bild getroffen wer-
den. Es kann hodchstens eine Aussage dariiber getroffelemetass bestimmte Texturen Uilberhaupt in einem
Bild vorkommen. In diesem Kapitel wird die Idee der Zeit-Gnenz-Analyse vorgestellt, welche einen An-
satz zur Ldsung des Zeit-Frequenz- bzw. Ort-Frequenzdftumgsproblems darstellt. Zur Vereinfachung der
Erlauterung wird auch hier nur auf den 1-dimensionalehdtabegangen.
Wie im Kapitel iber die Heisenbergsche Unscharferetdiieschrieben wurde, kann eine Funktion nicht gleich-
zeitig beliebig genau im Zeit- und Frequenzbereich lokatissein. Es sei an die zuvor erwahnte Idee der
Funktionsabtastung mit Hilfe von-Impulsen erinnert. Leider ware in einem solchen Fallrbiaapt keine
Lokalisierung im Frequenzbereich moglich (ganz im Gegéngum Zeitbereich). Wird jedoch anstelle des
-Impulses eine andere "Abtast’-Funktion gewahlt, so kaimKompromiss in dieser Problematik getroffen
werden. Betrachten wir hierzu die Gauss-Funktion

wit, )i=e 77, (97)

wobei der Parameter die Breite des Funktionsgraphen bestimmt. Weiterhingégi := chirp ¢,,(t) ein
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Abb. 32: Gauss Funktion mit=5 Abb. 33: Gauss Funktion mit = 15

Chirp-Signat, dessen Frequenz linear mit der Zeit wachst undg¢in Sekunden) die Frequerfiz (in Hz)
erreicht. In Abb.34 wird ein Beispiel eines solchen Chiigrals dargestellt, hierbei erreicht die Frequenz des
Signals zum Zeitpunkt= 1 s die Frequent = 5Hz. Wird nun die Funktionv mit diesem Signal multipliziert,

so entsteht ein neues Sigrg), welches zeitlich besser lokalisiert ist. In mathemats@chreibweise ausge-
driickt bedeutet diedy (t) := g(t)w(t  1;0:15) (siehe Abb.35) wobet = (1;0:15) den Parameter-Vektor
darstellt. Die Funktiorw wird als Fensterfunktion bezeichnet, da diese bei Mukitlon mit einer weiteren
Funktiong immer einen Teilausschnitt dieser Funktion liefert, dielBng eines solchen Ausschnitts wird auch

Lein Chirp-Signal stellt ein Signal dar dessen Frequenzzsittich andert
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Abb. 34: Chirp Signathirp 1.5(t) Abb. 35: Gefenstertes Chirp Signal

als "einblenden” bezeichnet. Mit Hilfe der Fensterfunktlaf3t sich somit ein bestimmter Bereich einer Funk-
tion einblenden, hierzu muss die Fensterfunktion natkidintsprechend verschoben und dilatiert werden.
Daw nach der Unscharferelation im Zeit- und Frequenzbergitinal lokalisiert ist (siehe Kapitel 4), soll an
dieser Stelle die Fourier-Transformierte, eines mit di€smktion gefensterten Signals betrachtet werden. Es
seih, (1) == g(t)w(t ki;kz), so lautet die Transformation vdr), in den Frequenzbereich

Be(1) = jkeje™ * (8 Di,w)(!) (98)

12,2
mit Ww(!; iz) = 912=e %, auch an dieser Gleichung lassen sich die RechenregelnuR2)YR3) er-
kennen. Eine solche Transformation wird als gefenstert@i€eTransformation bzw. Short-Time-Fourier-
Transformation (STFT) bezeichnet. Wird die STFT fur allafislationen vorw mit fester Fensterbreite
bestimmt, so lasst sich daraus ein Spektrogramm erst@&lerErstellung eines Spektrogramms stellt die Zeit-
Frequenz-Analyse eines Signals dar. Bei dieser Untersigcivird versucht festzustellen, zu welchen Zeiten
welche Frequenzen im Signal vorkommen.

Als Beispiel als auch zur Veranschaulichung eines Spetdrogs seien die Abbildungen (36) und (37) be-
trachtet, hierbei wurde ein Signg{t) := chirp1.200(t) mit jeweils einer Variante der Gauss-Fensterfunktion
w multipliziert und die STFT fur alle Translationen varberechnet. Abb. (36) stellt die Zeit-Frequenz-Analyse
fur = 0:125und Abb. (37) jene fur = 0:25dar (hierbei wurde ein logarithmischer MaR3stab in der Ein-
heit "dB” verwendet). In beiden Gra ken werden die zu denspnéchenden Zeiten auftretenden Amplituden

04
Time oiaba 500

300
300

200

Rt 100 200
Frequency (Hz) 0 Frequency (Hz)

Abb. 36: STFT(:hirp 1;200), =0:125 Abb. 37: STFT(:hirp 1;200), =0:25

der Frequenzen innerhalb des Sigrmaldargestellt. Der Wert = 0:125bedeutet eine gute zeitliche Lokali-
sierung fur die Funktiom(t) := g(t)w(t; 0:125), d.h. die Fourier-TransformierR(! ) ist dem entsprechend
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Abb. 38:chirp 1:200, — 0:125 Abb. 39:chirp 1:200, = 0:25

schlecht im Frequenzbereich lokalisiert. Hingegen ist bei 0:25 die Aussage umzukehren, die Fourier-
Transformierte ist im direkten Vergleich zum vorherigef keesentlich besser lokalisiert, leider lasst sich auf-
grund der schlechten zeitlichen Lokalisierung (siehezuielie Ausbreitung der Funktionsgraphen in Abb.(38)
und (39)) nicht genau erkennen wann diese Frequenz erschein

Mit Hilfe des Spektrogramms lasst sich somit abschatzemnwvelche Frequenzen auftreten. Bei Betrachtung
des Spektrogramms (36) ist erkennbar, dass der Graph gmitamFrequenz-Achse sehr ausgebreitet ist im
Vergleich zum Spektrogramm (37). Verantwortlich hieriitrdie Fensterfunktiow, da diese die Ausbreitung
einer Funktion entlang ihres Tragers im Zeitbereich basti. Das Signa§) besitzt zum Zeitpunkt = 1 die
FrequenZ = 200Hz, wird nun versucht diesen Wert mit Hilfe beider Spektesgme zu ermitteln, so ergeben
sich folgende Probleme:

Fur = 0:125ist h zeitlich recht gut lokalisiert, jedoch besitdtzu jedem Zeitpunkt eine grof3e Aus-
breitung Uiber die Frequenz-Achse. D.h. es kommen vielguenezen auf diesem Zeitintervall vor

Fur =0:25isth zeitlich wesentlich schlechter lokalisiert als zuvor,igtaét die Fourier-Transformierte
R deutlich besser im Frequenzbereich lokalisiert

Anhand der Unscharferelation lasst sich die Entwickldeg Dilemmas fiir eine entsprecherdalerung von
vorhersagen. Wirden wir fur ein unendlich ausgebreitSignal ein Spektrogramm erstellen, bei welchem
zusatzlich eine Fensterfunktion mit unendlicher Bre#genendet wird, so ware anhand des Spektrogramms ab-
solut deutlich erkennbar, dass zum Zeitpunkbur eine Frequeniz erscheint. Jedoch ware diese Erkenntnis
nichts weiter als die Tatsache, dass diese Frequenz lilgihaSignal auftaucht. Mit anderen Worten gesagt
ist die Intepretation eines Spektrogramms abhangig vorgdeahlten Fensterfunktion (bzw. der Breite des

eingeblendeten Bereichs).

Zur genaueren Abschatzung des Ortes weiterer Frequeriisemmehrere gefensterte Fourier-Transformationen
durchgefuihrt werden, jeweils mit verschiedenen Werten f'Somit ist die STFT aufgrund der festen Fenster
grolRe fur eine Zeit-Frequenz-Analyse nur bedingt gestigiedoch besitzt die STFT einen grof3en Vorteil ge-
genuber der Fourier-Transformation, mit ihrer Hilfe istradglich Aussagen ber lokale Signaleigenschaften
zu machen. Dies ist z.B. bei einer Texturanalyse im BeregtBildverarbeitung von Vorteil, da mit Hilfe der
STFT Bildsegmente hinsichtlich der dort auftretenden Tienhtersucht werden kdnnen.

An dieser Stelle sei die Au dsung der STFT mit Hilfe der Haiberg-Box betrachtet. Fir eine konstante Fens-
terbreite stellen die Abb.(40) sowie (41) die Zeit-Frequenz-Unsfahéer jeweiligen gefensterten Fourier-
Transformation dar.
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Abb. 40: Unscharfe fur> 1 Abb. 41: Unscharfefid< < 1

5.2. Wavelet-Transformation

In diesem Abschnitt wird die Wavelet-Transformation alsefhative zur STFT vorgestellt und ihre Vor- und
Nachteile behandelt. Das EBGM-Verfahren, welches im K8t vorgestellt wird, nutzt die so genannte
Gabor-Wavelet-Transformation zur abstrakten Beschrgjthestimmter Bildpunkte. Wie in den vorherigen
Kapiteln wird auch hier nur der 1-dimensionale Fall behdinda gerade bei der Wavelet-Transformation eine
Darstellung von 2-dimensionalen Signalen aufgrund derltiesenden Parametermenge recht heikel ist. Eine
Funktion :R! C welche folgende Bedingungen erfullt

2L% jiji=1 )
iPO)?
Td =C <1 ) R = Rnng, (2)
R
wird als Wavelet bezeichnet. Bedingung (2) ist aquivaieitt
z
()dt=0 bzw. bO)=o0, (3)

was fur Funktionen 2 L?undt 2 L1 (d.h.Rjtjj ()jdt < 1), aquivalent mit (2) ist. Der erste Teil von (3)
ist gleichbedeutend damit, dass die Funktioden Mittelwert0 hat, das Kurzel "bzw.” in (3) bezieht sich auf
die Betrachtung des Zeit- oder Frequenzbereichs. Fir distBllung der Funktion im Frequenzbereich muss
somit b(0) = 0 gelten, schliesslich steIW(O) (konstanter Wert / Schwingung mit Frequéhzien Gleichanteil
der Funktion dar. Somit verlauft der Graph der Funktion igitEereich, teilweise ober- und unterhalb der t-
Achse. Die erwahnten Bedingungen (1) bis (3) konnen irs¢ijie [2] detailiert nachgelesen werden.
Fir ein gewahltes Wavelet und eine Funktiofi 2 L2 wird allgemein mit

z

(W f)a;b) = p% f(t) (%)dt; a6o (99)
j

—

die Wavelet-Transformation de niey f ist die so genannte Wavelet-Transformierte der Funktidierbei
handelt es sich um die kontinuierliche Wavelet-Transfdiomg(CWT), der De nitionsbereich volV f lautet
somitR? := f(a;bja 2 R ;b2 Rg. Bei naherer Betrachtung von (99) lasst sich feststetlass es sich bei
(%) = Da(Tof )(t) um eine dilatierte und verschobene Version vohandelt. Der Parameterwird als
Skalen- oder Dilatationsparameter umals Translations-Parameter bezeichnet. Die Funktistellt somit ein
Ursprungs-Wavelet dar, aus welchem sich neue Waveletetgaan” lassen. In der Literatur wird ein solches
Wavelet auch als Mother-Wavelet bezeichnet. An dieseteStel noch die Bezeichnung,., := D4 (Tpf ) fur
Wavelets eingefiihrt, weiterhin stellt="f ,pj(a;b) 2 R? g eine Wavelet-Basis dar, welche die Funktions-
menge aller dilatierten und verschobenen Versionen vareinhaltet. Der Begriff der Basis sei hierbei nicht
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als Vektorraumbasis zu verstehen, es ist nur die Menge alledem Mother-Wavelet konstruierbarer Funk-
tionen gemeint. Wie am Anfang des Abschnitts erwahnt,iesDarstellung der Wavelet-Transformierten recht
schwierig, da diese bereits bei 1-dimensionalen Signalarameter aufweist. Im weiteren Verlauf der Arbeit
wird gezeigt, dass 2-dimensionale Signale eine von 3 Pdaeaimabhangige Wavelet-Basis besitzen kdnnen.
Die Grundidee der Wavelet-Transformation besteht dairie, Eunktiorf 2 L? als Linearkombination beziiglich
einer Orthonormalen Basis d&g darzustellen. Jedoch werden hierbei ketheperiodischen komplexen
Exponential-Funktionenbenutzt, sondern dilatierte usrdohobene Versionen einer Ursprungs-Funktion (Mother-
Wavelet). Intuitiv gedeutet stellen die Funktionswéié f )(a; b), analog zur Fourier-Transformation, die Ko-
ef zienten einer Linearkombination zur Synthese vodar. Bevor wir ein konkretes Beispiel fur ein Wavelet
und die dazugehorige Wavelet-Transformierte eines &dretrachten, soll ein sehr wichtiger Punkt hinsicht-
lich der eigentlichen Wavelet-Transformation erwahntdes.

Die Transformations-Vorschrift zur Bestimmung der Watideef zienten einer Funktion lasst sich allgemein
beziglich der zeitlichen Translation auch als Faltungrimtetieren. D.h.

(W f)(ash = p%(f D )b (100)
Hierzu sei die Herleitung nach [1] und [11] gegeben
(W f)ah = p%z f(t)(tin)dt (101)
= p%z f(t)(D a )b t)dt (102)
- p%(f D)D) (103)

Im Kapitel 6 werden wir diese Bedingung fiir eine bestimmtegpe von Wavelets umformen, jedoch andert
dies nichts an der Tatsache, dass die Wavelet-Koef ziemérHilfe der Faltung bestimmt werden kdnnen.
Der Vorteil dieser Darstellung ist bei Betrachtung der €heing (55) erkennbar, die Bestimmung der Wavelet-
Koef zienten im Zeitbereich entspricht somit einer Mulilation der Fourier-Transformierten vénund  im
Frequenzbereich. Weiterhin wird durch die Darstellungralbung eine zusatzliche Eigenschaft von Wavelets
deutlich. Da die Fourier-Transformierte eines Wavelethr@leichung (3) beli o = 0 den Wert0 besitzt, stellt

ein Wavelet nach (100) ein Bandpass-Filter dar. Diese Eigfgaft wird in Kapitel 6 naher erlautert.

Betrachten wir nun das so genannte Haar-Mother-Waveldthes de niert ist durch (104) . Das Haarsche

8
1
21 0 t< 3
(t) = 5 11 t<1 (104)
e 0 sonst
Abb. 42: Das Haarsche Mother-Wavelet
Wavelet wird nun de niert als
mn(t):=2 7 (2™ n); mn2Z2Z, (105)
wobei naturlich oo = . Zur Bedeutung des Skalen-Parameters sei gesagt, dassijerkinsb. fir ne-

gative Werte) dieser gewahlt wird, umso starker wird deafh der Funktion gestaucht. Prifen wir nun die
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Orthonormalitat der Haarschen Basigy, fiurn 6 nundm = mOgilt
Z
< mns mon°>=< mpn,; mno>= mn (1) mpno(t)dt =0, (106)

da mn und nnoin diesem Fall disjunkte (sich nicht Uberlappende) Trdwgsitzen. Fur unterschiedliche
Skalen-Parameter, d.m 6 mP°iiberlappen sich die Trager beider Funktionen. Dies dgé kein Problem,
da eine der Funktionen auf dem Trager der anderen einerngkian Wert besitzt (Abb.(43) veranschaulicht
dies). Somit folgt firm 6 m°odern 6 n°

Abb. 43:< 1 mopo > fiirm 6 m%undn 6 n°

Z
< mon; mopo>= m:n (t) mon o(t)dt =0, (107)

weiterhin gilt offensichtlich Z
imndi?= j maj?dt=1, (108)

somit ist die Funktionsmenge eine orthonormale Basis de$(R). Nun gilt es nur noch zu priifen, dE(O) =
0ist, d.h. wir bestimmen die Fourier-Transformierte voan der Stellé =0

Zi Z,
b(0) = e ' Otdt e ' Otdt=0 (109)
0 1=2
somit erfullt die Haarsche Basis alle Bedingungen fur 8lets (ausfuhrliche Nachweise hierzu sind in [2] zu
nden).
Betrachten wir an dieser Stelle ein Beispiel nach [3], inohem die Haar-Approximation der Funktibiit) :=
e 0:3t° (4 sin(2t) + 2 cos(3t)) bestimmt wird. Es gilt fur die Haar-Approximation einerriktion

X1 X
f m;n m;n (110)

m=mg+l n2Z
mit my als Anfangs-Skalenwert und; End-Skalenwert. Die Koef zientem,,., lassen sich durch

z (n+1)2 ™ N z (n+0:5)2™ z (n+1)2 ™
mn =<f mn >= f(t) mn()dt=2 % f (t)dt f(tydt (111)
n2m nam (n+0 :5)2m

bestimmen. In Abb.(44) ist das Resultat der Rekonstrukioof zu sehen, hierbeiwurden die Wen® = 2
bism; = 6 verwendet.

Zum Abschluss dieses Kapitels sollen die Vorteile und Wsdeiede der Wavelet-Transformation zur STFT
kurz erortert werden. Der wesentliche Unterschied zurSiEE die Tatsache, dass die FenstergrofRe bei der
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Abb. 44: Haar-Approximation fur Skalenwerte? bis 6

Wavelet-Transformation variabel ist. Betrachten wir zuesseren Verstandnis die Bilder (45) bis (47), diese
stellen die Graphen verschiedener Funktionen aus der ttearsBasis dar. Wir wissen, dass der Graph ei-
nes (Mother-)Wavelets immer eine Form von Schwingung dHi;sivie verhalt sich jedoch die Frequenz der
Schwingung, bei einer Dilatation dieser Funktion. In damd&@rnten Abbildungen wird dieser Sachverhalt ver-
deutlicht, je starker ein Wavelet gestaucht wird, umsai3gr'wird dessen Frequenz auf seinem Trager. Fir
die Dilatation eines Wavelets gilt analog, dass sich deEsequenz verringert. Weiterhin stellt die Wavelet-

Abb. 45: 0:0 Abb. 46: 1:0 Abb. 47: 5.0

Transformation (99) eine Korrelation des Signals mit eindfvelet an einer bestimmten Stelle dar, d.h. je
besser ein Signal mit einem Wavelet an entsprechendee Btiedirreliert (hinsichtlich der vora abhangigen
Frequenz), umso groRer wird der WA f )(a; b). Natlrlich ist ersichtlich, dass die Wavelet-Transfotioma
keine direkte Zeit-Frequenz-Analyse ermoglicht, sdbileh istW f nur vona undbabhéangig, wobea keine
Frequenz darstellt. Es ist jedoch moglich, einen Bezugangn Skalenwert und Frequenz herzustellen, jedoch
wird auf eine Ausfuhrung dieses Zusammenhangs an dieske 8¢rzichtet und stattdessen auf [1] verwiesen.
In dieser Hinsicht folgt zusammengefasst fir die Wavéhatasformation, dass fir grol3e Werte vemur
niedrige Frequenzen und fur kleine Werte nur hohe Freqereezfasst werden. Als Beispiel hierzu sei die
Wavelet-Transformierte des Signaé) := chirp,.g(t) aufgefuhrt. In Abbildung (48) wird das Signal und
seine Wavelet-Transformierte dargestellt. Der obereh dei Gra k stellt das eigentliche Signg dar, im
unteren Teil wird die dazugehorige 2-dimensionale WavEtansformierte dargestellt. Entlang der x-Achse
beider Graphen wird die Zeit aufgetragen, in diesem Fall @sec bis4sec. Die y-Achse des Graphen der
Wavelet-Transformierten stellt die jeweilige Skala dam das ablesen des Graphen zu vereinfachen, wird
dieser 2-dimensional dargestellt, d.h. die Funktionssv@hkt f )(a;b) werden an den entsprechenden Stellen
durch einen Farbwert dargestellt, je dunkler dieser istakhsiner ist der korrespondierende Funktionswert.
Wie leicht zu erkennenist, besifalv f )(a; b) bei grol3en Skalenwerten nur zur Anfangszeit des Signaté sig
kante Werte (d.h. Werte>> 0). Dies ist entspricht der Erwartung, da die Wavelet-Trarsferte fur grof3e
Skalen-Werte, eine Korrelation des Signals mit einem "terEpgenen” und somit niederfrequenten Wavelet
darstellt. Da das Signal eine mit der Zeit linear steigenggrenz aufweist, erreicht die Korrelation mit einem
niederfrequenten Wavelet nur zu Beginn des Signals sigmitk Werte. Wie oben bereits festgestellt wurde,
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chirp, Laenge 4sec, 6Hz bei t=2sec

1 T T T
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o5k
| I | I
2.4 28 32 3.8 4.0

1.8
a.b Koeffizierten

Scale of colors from MIN to MAX

Abb. 48: CWTEhirp2.6(t))

kann die Wavelet-Transformation als Faltung aufgefasstere Somit stell{W f)(ap;b), fur einen festen
Skalen-Parametey, die Filterantworten des Waveldds,, an den Stellei dar.

Dies mag auf den ersten Blick ein groRRer Vorteil gegeniieerSTFT sein, jedoch entsteht bei der CWT ei-
ne groRe Redundanz hinsichtlich der Wavelet-Koeffzierdem es werden nicht alle Koef zienten der CWT
bendtigt, um das analysierte Signal rekonstruieren zunkd. Eine Losung dieses Problems ist die Diskretisie-
rung hinsichtlich der Parametamundb, im Kapitel 6 wird diese fur 2-dimensionale Signale unceeipezielle
Wavelet-Basis vorgestellt.
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6. Gabor Wavelets

6.1. Gabor-Funktionen

Mit Beginn dieses Abschnittes wenden wir uns mit der Wavelatl Fourier-Transformation vollstandig dem
fur diese Arbeit wichtigen Anwendungsgebiet zu, namtiehn digitalen Bildverarbeitung. Von nun an werden
neu eingefuihrte Funktionen und Transformationen direitceen 2-dimensionalen Fall bezogen. Bevor der
Begriff einer Gabor-Funktion erlautert wird, sollen dislierigen und fur die kommenden Abschnitte wichtigen
Transformations-Vorschriften fur den Fall 2-dimensiem&ignale angegeben werden. Die bekannte Fourier-
Transformation fiir ein Signal 2 L?(R?) lautet somit

z
(F)(F)=  1(®e * *dx (112)
R2
und fur deren Umkehrung ebenfalls analog zum 1-dimeniorfaall
1 z
(F P)(%) = > Pr)et " xdx (113)
R2

Fur die letztendliche Implementierung der Fourier-Tfansation wird, wie bereits erwahnt, eine Diskretisie-
rung dieser benatigt. Auch im Fall der DFT ist diese analaigden hoher dimensionalen Bereich anwendbar,
fur = fO;u; N 1g2 undWy = e ' gilt somit

X

(DFT1)(-) = Ni (W, ", (114)
fn2
fur die inverse Transformation entsprechend
1 X Ta
(IDFT )(m= & 1OWy~ ", (115)

~2

Da nun ausschliesslich 2-dimensionale reelle Signale imkmn Bildern betrachtet werden, wird nicht mehr
vom Zeitbereich sondern vom Ortsraum gesprochen#rals Positionsangabe).
Unter einer Gabor-Funktion wird eine Funktion der Form

(x)= Ce #(x x)TD(x x) g I ox (116)

verstandenD stellt eine Diagonalmatrix mit den Zahlen  und , ? dar, weiterhin giltC 2 C. Der Vektor

! o legt die Frequenz der komplexen 2-dimensionalen Expoaléumiktion fest. Eine Gabor-Funktion ist also
nichts anderes als eine gefensterte komplexe Expondntigttion. Als Fenster-Funktion wird hier wieder die
Gauss-Funktion aus Kapitel 4 verwendet, wie nun bekanngéstntiert diese eine (im Sinne der Unscharfe-
relation) optimale Ort-Frequenz-Lokalisierung. Jeddol slies nicht die einzigen Vorteile dieser Funktionen,
im Hinblick auf die Nachbildung des Antwort-Verhaltensfeicher Zellen im menschlichen Sehapparat haben
sich, wie in [12] erlautert wird, Gabor-Funktionen sehwiaért. Der Begriff der Nachbildung sei hier so zu
verstehen, dass Gabor-Funktionen als Pro | einfacherfeaingesehen werden konnen. Fir diese Gruppe von
Zellen wurden in Kapitel 2 insgesamt 5 Punkte aufgefuhrheoModi kation erfullen Gabor-Funktionen 4
dieser Punkte. Im Sinne der Nachbildung des Verhaltenaehei Zellen wird die Bedingung der Zulassigkeit
leider nicht erfiillt, da der reelle Teil einer Gabor-Fupktdurchaus auf konstante lllumination anspricht.

6.2. Gabor Funktionen als Wavelet-Transformation

Fir die Zulassigkeit einer Gabor-Funktiormuss also geIteﬁ(O) = 0. Eine Ldsung dieses Problems ist nach
[12], die Subtraktion einer béiy = 0 zentrierten und entsprechend skalierten Gabor-Funkéosetben Breite
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Abb. 49: Fourier-Transformierte einer Gauss-Funktiomit b(0) =0

wie b,

In Abb(49) wird ein Schnitt durch den Graph einer fouriemsBrmierten 2-dimensionalen Gabor-Funkt®n
dargestellt. Es ist erkennbar, dass diese Funktiont beiO ungleichO ist. Somit wird eine weitere Gabor-
Funktion von gleicher Breite wi®, so skaliert, dass sie einen Maximalwert VB(O) besitzt. Anschliel3end
wird diese Funktion an die entsprechende Stelle verschobdrvon der FunktiorP subtrahiert. Nach [12]
ergibt sich somit fur die Fourier-Transformierte

bty = pS2_(e bit Mo 1 g Hlitlip i+itip 1) (117)
detD

hierbei wirdjj+jjp := +T D+ als abkiirzende Schreibweise verwendet. Daraus folgdiiiFunktion im
Ortsraum

(x)= Ce Hi%io(g ox g itoiip 1) (118)
Mit Hilfe auf dieser Weise modi zierter Gabor-Funktionest s nun moglich, das Antwort-Verhalten einfacher
Zellen nachzubilden. Dem nicht genug, wie in [19] und [12¢imeulesen ist, erfillen diese Gabor-Funktionen
zusatzlich die Anforderungen an Wavelets. Dies impliamatirlich, dass diese nun als Filter angesehen wer-
den durfen. Im weiteren Verlauf wird daher die Bezeichn@apor-Filter synonym mit Gabor-Wavelet ver-
wendet. Die obige Erklarung stellt ein allgemeines Schdaraum Gabor-Funktionen hinsichtlich der Anfor-
derungen zulassig zu machen. Jedoch wird fur die in dikdaeit angewandten Verfahren, folgendes Gabor-
(Mother)Wavelet verwendet

(%) = ize L NC LS (119)

mite; = (1;0)". Fir die hier getroffene Wahl der Normalisierungsfaktonerd auf [12] verwiesen.

a) b)

Abb. 50: Gabor-Filter Realteil Abb. 51: Gabor-Filter Imaginarteil

Aus vorherigen Abschnitten ist bekannt, dass die Wavalahdformation mit Hilfe einer Faltung beschrieben
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werden kann. Jedoch wurde zuvor ebenfalls darauf hingewjatass es hinsichtlich des in diesem Kapitel
benutzten Mother-Wavelets eine Besonderheit gibt. Rigreizabor-Filter gilt

(%= ®, (120)

in Worten bedeutet dies, dass eine gerade und eine ungerade Funktion darstellt. Eine Folge davon

ist, dass eine reelle Fourier-Transformierte besitzt. Das Hauptaugerk sei jedoch auf die Darstellung

der Wavelet-Transformation als Faltung gerichtet, esugiter Nutzung der oben genannten Eigenschaft und
Ccos@) sin(#)

Q(#) = sin(#) cos#)
1 z 1
W @R = 100 (GREx s (121)
= o 1 GO x)dx (122
R2
= ( a;0# I )(XO) 1 (123)

somit andert sich die Faltungsvorschrift geringflgigiglich der allgemeinen De nition. Hierbei wurde hin-
sichtlich der Wavelet-Transformation ein 3. Paramét@ingefuhrt. Dieser wird als Rotations-Parameter be-
zeichnet und dient der Rotation des Gabor-Filters. Diesd$ig da, einfache Zellen im menschlichen Sehap-
parat, wie bereits erwahnt, eine Orientierungsseldktiaiufweisen.

Wie schon im vorherigen Beispiel der CWT, ist auch in dieseth die Redundanz hinsichtlich der Filterant-
worten sehr grof3. Es gibt jedoch einen Weg, diese Redundamermeiden ohne nennenswerten Informati-
onsverlust hinnehmen zu miissen. Hierzu sei daran erirdass ein Wavelet einen Bandpass-Filter darstellt,
d.h. jede Funktion aus der Wavelet-Basis lasst nur eini sgbes Frequenzband hindurch. Da prinzipiell bei
der CWT unendlich viele Funktionen benutzt werden, liegt dermutung nah, dass sich deren Frequenz-
Passbander Uberlappen. Weiterhin besitzt das zu tranigfiende Signal natiirlich eine Grenzfrequenz, die
Grundidee besteht nun darin, mit moglichst wenig Basisfionen den Frequenzbereich bis zur Grenzfrequenz
abzudecken. Zur besseren Veranschaulichung sei hier#e(wahnt, welche mehrere Gabor-Filter im Fre-
quenzraum darstellt. Wie zu erkennen ist, kann mit entsmeaer Anordnung der Kerne im Frequenzraum, ein
ausreichend grof3er Frequenzbereich abgedeckt werdeniddmderreichen wird die Wavelet-Transformation

Abb. 52: Gabor-Kerne im Frequenzraum Abb. 53: Diskretisierung der Parameteunda

beziiglich der Parametérund a diskretisiert. Bevor nun das hierzu gehdrende Diskmatigigs-Schema an-
gegeben wird, sollen die Hintergriinde fur dessen Wahhbatet werden. Schreiben wir hierzu zunachst den
Ausdruck (%Q(#)-X) aquivalent um in

J—mzjze’f'”zz“”z K e T (124)

g (%) =
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hierbei wirdk als Wellenvektor bezeichnet. Jedoch ist fur die Wahl deskBitisierung, die Betrachtung des
Frequenzraums notig, somit wird die Fourier-Transforteigu , bestimmt

2 2 g D e ..
bk(+): e mz(k +)? e TETRAULIA -LJJZ). (125)

Es ist bereits ersichtlich, daRsine Verschiebung im Frequenzraum bewirkt. Hierbei gittdén Wellenvektor

cos( )

K=k gin( )

(126)

Die Zahlenk sind de niert als
k = agamin; =0;:;M 1, (227)

wobeiani, den Startwert des Dilatations-Parametedarstellt undag die Schrittweite (d.h. die Erhdhung des
Parameters) hinsichtlich jeder Inkrementierung vdrestimmt. Weiter gilt fur

= —: =0;:mL 1, (128)

somit resultieren aus einer Gabor-Transformation insgeba L 2-dimensionale Filterantworten. An dieser
Stelle seien nochmals die Gleichungen (124) und (125) tietien Wie aus der Regel (R3) in Kapitel 3 her-
vorgeht, resultiert aus einer Dilatation im Ortsraum miktﬁa% eine reziproke Wirkung im Frequenzraum.

Weiterhin stelltk Punkte entlang eines Kreises mit Radkusdar, in Abb.(53) waren dies jene Zentren der
dargestellten Kreise. Da die Funktionep lokalisiert und unk verschoben sind, kann jeder der dargestellten
Kreise als Passband einer solchen Funktion angesehenmnwéhdier Beriicksichtigung obiger Regel ist somit
ersichtlich, dass nach dem Diskretisierungs-Schema alls& fir einen festen Winkel dicht bzw. tiberlappend
aneinander liegen konnen. In erwahnter Gra k bezeichpetie x-Komponente unk, die y-Komponente des
Vektorsk. Wird diese Transformation zusatzlich hinsichtlich degrialwerte diskretisiert, so wird von einer
diskreten Wavelet-Transformation (DWT) gesprochen. Eeler gute Darstellung des dazugehorigen Samp-
lings wird in [12] gegeben.

Weitergehende Informationen im Bezug auf die Gabor-T@nsétion sind in [19],[13] und [12] zu nden.

Wie die STFT, kann auch die Gabor-Transformation zur Textalyse eingesetzt werden, d.h. durch

(W 1)(a; %; #) werden lokale Texturmerkmale reprasentiert. Jedodhiféi der Gabor-Transformation (bzw.
bei Wavelet-Transformationen allgemein) die einscheimle feste FenstergroRe der STFT weg. War die Dar-
stellung der CWT in Kapitel 5 schon schwierig, so ist sie isgim Fall nicht mehr anschaulich in einem Graph
realisierbar, schlie3lich wird jeder Funktionswert vona@8dmetern bestimmt (abgesehen davon, dass ein Bild
ein 2-dimensionales Signal darstellt). Es ist naturliglgithW | in mehreren Graphen darzustellen, betrach-
ten wir hierzu die Gabor-Filterantworten in Abbildung (55) dieser Gra k wird die Gabor-Transformierte
beziiglich 4 Skalen und 4 Richtungen zum Bild (54) dargkste$ sei noch erwahnt, dass in dieser Abbil-
dung jeweils der Betrag einer Filterantwort gezeigt wira ,aih Gabor-Wavelet im Gegensatz zu einem Haar-
Wavelet, eine komplexwertige Funktion bildet. In der prsttien Anwendung werden natirlich deutlich mehr
Skalen und Richtungen beriicksichtigt, die dargestelittarantworten sollen nur der Veranschaulichung die-
nen.
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Abb. 54: Ausgangsbild fir Gabor-Transformation
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Abb. 55: Diskrete Gabor-Transformation beziiglich 4 Skaled 4 Orientierungen (Winkel), in jedem Bild
ist das Betragsspekrum dargestellt. Von links nach recttismbhtet nimmt die Rotati%n des Gabor-
Wavelets beginnend béijeweils um zu. Die Skala nimmt von oben nach unten @ 2)' ; i =
0;::1; 3 zu.
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7. Datenredundanz und Bilddatenkompression

Die STFT bzw. DWT ist nicht nur zur Textur-Analyse geeigret, weiteres sehr verbreitetes Einsatzgebiet im
Bereich der Bildverarbeitung ist die Bilddatenkompressla diesem Kapitel wird nochmals der Analyse und
Synthese von Signalen nachgegangen, jedoch mit dem Uniedsdass nicht alle bei der Analyse bestimmten
Koef zienten zur Funktions-Synthese herangezogen werdemdiesen Grundgedanken zu veranschaulichen,
betrachten wir Abb.(7). Hier sind insgesamt 4 Bilder einerd®n dargestellt, das erste von links stellt das

L

Abb. 56: Kompression mit DWT und Haar-Wavelet, Schwellw@ttantisierung

Ausgangsfoto dar, die weiteren wurden mit Hilfe der DWT urBenutzung des Haar-Wavelets verlustbe-
haftet komprimiert. Hierfur wurde die so genannte Mulkiagn-Analyse (MSA) eingesetzt, dies sei nur der
Vollstandigkeit halber erwahnt und fir Details auf [3],[7] und [2] verwiesen. Es ist zu erkennen, dass die
Qualitat nach rechts hin abnimmt, jedoch sinkt ebenfalls @atenvolumen des Bildes. Die Einsatzgebiete fur
Bilddatenkompression sind hauptsachlich

Digitale Bildubertragung: Ohne Reduzierung des Datanv@ns hochau dsender Bilder, kann die Ka-
pazitat desJbertragungsmediums Uiberschritten werden.

Archivierung digitaler Bilder: Eine Bessere Ausnutzung slerhandenen Speichers ist mdglich

Der eigentliche Vorgang zur verlustbehafteten Bilddatenjgression, so wie sie im Allgemeinen verwendet
wird, lasst sich durch Abb.(57) beschreiben. Nachfolgeird kurz auf die dort dargestellten Komponenten

eingegangen.
komprimiertes | . quantisierte
Bild Koeffizientenmatrix

Abb. 57: Komponenten eines Kompressionsalgorithmus

Koeffizientenmatrix

Quantisierer

Zunachst sei erwahnt, dass es sich bei Bildern um SignslBd "; m;n 2 N handelt, welche somit durch
Matrizen dargestellt werden konnen. Im weiteren Verlaagds Kapitels wird ein Bild bzw. das Bildsignal mit
| bezeichnet. Der erste Schritt im angegebenen Schema iStatisformation des Bildes. Hierfur wird eine
lineare und bijektive Transformation der Form

T:R™ " R™ " pzw. T:R™ "1 Cc™ " (129)

bendtigt. Etablierte Kompressionsverfahren nutzenfinar.A. diskretisierte Formen der Fourier-, Kosinus-
und Wavelet-Transformation.
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Die nach erfolgreicher Transformation resultierendenfkéenten | = T1 werden anschlieRend quantisiert.
Unter dem Begriff der Quantisierung wird das Abbilden deeKzienten| + auf ganzzahlige Wertie; verstan-
den. Sehr hau g werden in dieser Hinsicht so genannte LidpKfabellen verwendet. Diese dienen dazu, die
Koef zienten auf bestimmte Intervalle abzubilden. Um eiaigpiel zu nennen, kann ein Quantisierungsalgo-
rithmus alle Elemente voir-, welche einen festgelegten Schwellwert unterschreiigrQ) aetzen und den rest-
lichen eine ganze Zahl zuordnen. Dies wurde im oben angegetigeispiel der Kompression angewandt und
stellt einen irreversiblen Prozess dar. Um die Irrevelitdlbider Quantisierung zu veranschaulichen, betrachten
wir diesbeziglich die Abb.(59), welche eine Folge von disén Werten dargestellt. Werden diese unter Be-
nutzung der in Abb.(58) angegebenen Look-Up-Tabelle dsiant, so ergeben sich die in Abb.(60) gezeigten
Werte. Der Quantisierungsalgorithmus bestimmt somit dial@at des komprimierten Bildes, schlielich zieht

Alter Wert | Neuer Wert
1 1
2 1 : \
3 2 : ‘
4 2 . ‘
s UL el
6 3 10 2 4 6 8 10 JZ 14 0 [ 1 [ 4 6 l 10 X 11 14
7 4
8 4 Abb. 59: Ausgangswerte Abb. 60: Quantisierte Werte

Abb. 58: Look-Up-Tabelle

der Einsatz einer Look-Up-Tabelle einen Informationavstrhach sich.

Naturlich wird das Datenvolumen durch einfaches QuasTisi nicht reduziert, d.h. die Anzahl der Koef zien-
ten bleibt gleich. Aus dem Prozess des Quantisierens ies@ine verkleinerte Entropid der Datenmenge,
welche nach folgender Formel bestimmt wird

X
H= p(i) logy (i) - (130)

i2lrt

Der Ausdruckp(:) stellt die Wahrscheinlichkeit mit welcher der Signalweufteeten wird dar. Fur den Fall
des oben angegebenen Beispiels betragt die Entropie dgnéwerteH g = 2:71und die der neuen Werte
Ho = 1:82 Nach [15] und [16] kann der Begriff der Redundanz als Mafii@ Menge zusatzlicher Daten
angesehen werden, welche zur Reprasentation einer lafammmicht benotigt werden. Ohne an dieser Stelle
tief auf die Grundlagen der Kodierungstheorie einzugebemur erwahnt, dass eine Reduktion der Entropie
eine Erhdhung der Datenredundanz bewirkt. Dieser Umstarttlim anschlieRenden und letzten Schritt, der
Kodierung, zur Reduktion der eigentlichen Datenmenge@usigt. Hierbei Ubernehmen meist Entropie- bzw.
Lau angenkodierer die eigentliche Reduktion des Datémveens. Auch in diesem Schritt soll ein kleines
Beispiel das Verstandnis vereinfachen. Wir betrachtertHiiffman-Kodierung einer Zahlenfolge

9, 123, 17; 63; 129; 17, 123; 123; 52.

Wird fur jede Zahl ein Byte verwendet, so werden hieff@fBit benotigt. Mit Hilfe der Huffman-Kodierung
werden nun Code-Waorter fur jedes Element dieser Folgtrbed. Es ergeben sich
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123 70 0
17 7' 10
63 7! 1100
9 7! 1101
129 7! 1110
52 7! 1111.

Werden nun die Elemente der Folge durch die entsprechendde-@Worter dargestellt, so resultiert daraus
folgende Bitfolge
11010101100111010001111

Der bendotigte Speicherplatz wurde somit 28MBits reduziert, nach [1] wird die Kompressionsratde niert
als

k= oig , (131)

Skomp

mit Serig als Datenvolumen des Originalbildes uBghmp der des Komprimierten. Im dargestellten Beispiel,
ergibt sich eine Kompressionsrate V&3 und es werden im Schnitt nQrSG%thsI bendotigt.
Bisher wurde noch keine allgemeine Rekonstruktionsfofftnetie CWT bzw. DWT angegeben, dies liegt
darin begriindet, dass die in dieser Arbeit benutzten Yegfadas Ursprungsbild nicht mehr rekonstruieren.
Vielmehr werden die Wavelet-Koef zienten bzw. Gabor-Eitintworten als neue Bildreprasentation verwen-
det. Nun liegt die Frage nahe, warum uberhaupt das ThemBittietatenkompression angesprochen wird.
Ohne zu sehr auf nachfolgende Kapitel vorzugreifen, seiesed Stelle gesagt, dass in dieser Arbeit ebenfalls
Wavelet-Koef zienten auf Redundanz untersucht werdeghi@@iKapitel 9). Jedoch liegen diese Koef zienten in
einer anderen Darstellung vor bzw. der Kontext, d.h. dieiltibn, ist unterschiedlich. Wurden bisher Kom-
pressionsverfahren hinsichtlich der Kompressionsrate des Fehlers zum Originalbild beurteilt, so werden
fur diese Arbeit andere Kriterien zur Beurteilung der Kowgsion benutzt.
Diese kurze Einfuhrung in die allgemeine Bilddatenkonspien sollte den Begriff der Redundanz verdeutli-
chen, da im bereits angesprochenen Kapitel 9 ein Verfatoagestellt wird, welches eine Menge von Gabor-
Filterantworten auf Redundanz priift. Diese Wavelet-Koefiten werden im EBGM-Algorithmus zur Loka-
lisierung markanter Bildpunkte verwendet, welche ansf@nd fir die Objekterkennung eine wichtige Rolle
spielen.
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8. Elastic Bunch Graph Matching

8.1. Einleitung

Wie zu Beginn bereits erwahnt wurde, stellt das Korrespozgroblem ein signi kantes Problem im Bereich
der Gesichtserkennung dar. Das Elastic-Bunch-Graphtedd EBGM) bietet eine Losung hierzu, es nutzt
dabei die zuvor erlauterten Vorteile der Gabor-Transtdiom zur Texturanalyse aus. Jede Gabor-Filterantwort
stellt einen Texturdeskriptor dar, welcher die Textur an@#sprechenden Stelle eines Bildes reprasentiert.
Naturlich spielen hier auch die neurobiologischen Aspeimhe wichtige Rolle, diesbeziiglich wird jedoch auf
[12],[18] und [14] verwiesen.

Zum Objektvergleich mussen zunachst die entspreche@tiggkte innerhalb der vorgegebenen Bilder loka-
lisiert werden. Andernfalls ware es nicht moglich, eir@bjektvergleich durchzufiihren, da z.B. ein Gesicht
im Bild A mit einem Bereich des Hintergrundes von Bild B véchen wiirde. Um dieses Problem zu I6sen
werden so genannte Landmarken gesetzt, eine Landmark&sespiert die Position eines wichtigen Merk-
mals des gesuchten Objektes. So werden im Fall eines Gesichhdmarken an Stellen wie beispielsweise
Augen,Kinn,Mund,... gesetzt, Landmarken werden ebenfd#f markante Punkte bezeichnet. Beim EBGM-
Verfahren werden diese Landmarken durch die Knoten einapt@n reprasentiert. Fur den anschlieBenden
Objektvergleich werden diese Graphen herangezogen. ieétzt dieser Ansatz voraus, dass bereits entspre-
chende Graphen fur jedes Bild eines Sets existieren, ¢iiedh der Begriff des Sets als Bildmenge zu verste-
hen. Somit missen fir jedes unbekannte Bild zunachstrdigprechenden Landmarken gesetzt werden. Die
eigentliche Aufgabe des EBGM-Verfahrens besteht datingfii Set bei welchem noch keine Landmarken
gesetzt wurden, diese zu bestimmen. D.h. mit Hilfe diesefaleens ist es nicht ndtig, flir ein unbekanntes
Bild die Landmarken manuell zu setzen. An dieser Stellerséilent, dass der EBGM-Algorithmus somit kein
Verfahren zur Objekterkennung bzw. zum Objektvergleictsiddit, er dient ausschlie3lich der Lokalisierung
markanter Punkte.

Bevor der eigentliche Algorithmus erklart wird, sollerediir diesen wichtige Begriffe kurz erlautert werden.

8.2. Merkmalsrepr asentation

8.2.1. FeaSt/ Jet

Die Bezeichnung FeaSt ist eine Abkurzung fir "Featuré. &8h FeaSt kann unterschiedliche Informationen
beinhalten, wie z.B. die RGB-Werte eines Farbbildes. ImBeauf das EBGM-Verfahren, beinhaltet ein FeaSt
die Gabor-Filterantwort zu einer bestimmten Bildpositibiat das FeaSt eine vektorielle Form, so wird es als
Jet bezeichnet. Betrachten wir zum besseren Verstandig@4l) , hier wird der Zusammenhang zwischen

Jetz
Jet1 E

FeaSt-Bild

Ausgangsbild I

Abb. 61: Feast-Bild

Ausgangsbild und dem so genannten FeaStiBiidrgestellt. Ein FeaSt-Bild hat die gleichen Dimensionean w
das Ausgangsbild, jedoch beinhaltet es keine Intengiabwerte an den entsprechenden Stellen. Stattdessen
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werden zu jeder Bildposition die entsprechenden Gabdergihtworten berechnet und in Form eines Jets
gespeichert. Mathematisch betrachtet, stellt das FetbeilReX Y M L Matrix dar, wobeX undY die
Dimensionen des Ausgangsbildes sind tvhd L fur die Anzahl der verschiedenen Filterparameter steht (
stellt die Skalenanzahl urld die Menge der Ausrichtungen dar). Ein FeaSt-Bild stellt s@ime abstrahierte
Darstellung des eigentlichen Fotos dar, Intensitatswerirden durch Texturdeskriptoren ersetzt. Der EBGM-
Algorithmus verwendet ausschliel3lich diese Bildrepngson zur Lokalisierung markanter Punkte.

8.2.2. Modellgraphen / Biindelgraphen

Zur Lokalisierung markanter Punkte wird ein so genanntend@lgraph (englisch: Bunchgraph) verwendet,
wobei dieser aus einzelnen Modellgraphen gebildet wird . NEbdellgraph stellt einen beschrifteten Graphen
dar und reprasentiert jeweils ein Gesicht. Ausgehend vardimarkens,; n = 1;:::; N, wird jeder Knoten
eines solchen Graphen mit einem Jgt bezogen auf die jeweilige Landmarke, beschriftet. Dietareines
Modellgraphen werden mit 2-dimensionalen Abstandsvektors, = %, *no; €=1;:::; E, versehen, wobei

e die Beschriftung der Verbindungskante zwischen Knatemdn® darstellt. Jeder Modellgraph besitzt somit
N Knoten undE Kanten (siehe Abb.(62)). Natirlich kann nun argumentiatden, dass ein solcher Graph
kein Gesicht reprasentiert, sondern vielmehr das erdbprele Bild des Gesichtes, schlieRlich hangen an jedem
Knoten nur auf das Bild bezogene Texturdeskriptoren. Jeann ein Gesicht innerhalb eines Fotos ebenfalls
unterschiedlich reprasentiert werden, beispielswaisetdunterschiedliche Expressionen (offene/geschl@ssen
Augen, lachen, ...). Der im weiteren Verlauf dieser Arbeihbtzte Begriff der Gesichtsdarstellung mittels Gra-
phen, sei auf diese Argumentation bezogen. Der Buinddigranal nun aud® voneinander verschiedenen Mo-

Modellgraph

FeaSt-Bild

Abb. 62: Modellgraph

dellgrapherGEP; p = 1;:::; P gebildet, natiirlich sind die benutzten Modellgrapherstuintlich ihrer Struktur
identisch, nur die Jets der Knoten unterscheiden sich 3, kigine identischen Graphen verwendet werden.
Weiterhin sind diese Modellgraphenimmer noch auf die estdpende Gesichtsklasse bezogen. D.h. es werden
Modellgraphen verwendet, welche z.B. nur mannlicheNiahle Gesichter mit geschlossenen Augen reprasen-
tieren, sich jedoch in anderen Arten der Expression dushaterscheiden konnen. In Abb.(63) wird das Prin-
zip der Erstellung eines Bundelgraphen verdeutlichtethestehende Graph besitzt natirlich die selbe Anzahl
von Knoten und Kanten wie die verwendeten Modellgrapheme Blenge von Jets, welche sich auf dieselbe,
d.h. in ihrer Bedeutung gleiche Landmarke beziehen, weatierin Jet-Biindel BP bezeichnet. Jeder Kno-
tenn des Biindelgraphen wird mit dgm entsprechenden Jet-Btedehriftet, die Kanten des Buindelgraphen
tragen die gemittelte DistanzxE = b %*BP=P der Kanten jedes Modellgraphen. Ein Buindelgraph deckt
somit eine groRRe Variation von Gesichtern einer bestimr@tesichtsklasse ab. Der EGBM-Algorithmus nutzt
dies zur Lokalisierung von Landmarken aus, indem er den feinks neuen FeaSt-Bildes bestimmt, welcher
am besten mit einem bestimmten Jet-Biindel korrespondiefidiese Weise wird ein Gesicht innerhalb eines
unbekannten Bildes, mit Hilfe der Kombination von Elemertiekannter Gesichter lokalisiert. Diese Prozedur
wird im nachfolgenden Abschnitt des Elastic Graph Matchiadautert.
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Modellgraphen Buendelgraph

D ~&— Jets von Graph1 —> E3

] ~€— Jets von Graph 2 —> ,

Abb. 63: Bundelgraph

8.3. Elastic Bunch Graph Matching

8.3.1. Elastic Graph Matching

Ausgehend von einem Biuindelgraphen, welcher genligeathhattionen beziiglich der benutzten Gesichtsklas-
se enthalt, kbnnen mit Hilfe des Elastic Graph Matchingadmarken in unbekannten Bildern dieser Klasse
lokalisiert werden. Hierzu wird fur das zu untersuchendd,Bunachst ein entsprechendes FeaSt-Bild gene-
riert. Im Anschluss wird der Biindelgraph in so genanntervéoiber dieses FeaSt-Bild bewegt, dabei wird
nach jeder erfolgten Bewegung dianlichkeit jedes Jet-Biindels mit dem "darunter liegemdket bestimmt.
Der Begriff der Moves wird spater erlautert und sei an eli€telle als Bezeichnung fiir eine bestimmte Art der
Bewegung eines Graphen zu verstehen. Da es sich bei denriamenes Jets im Allgemeinen um komplexe
Werte handelt, lasst sich ein solches Jet-Element etienfader FormJ; = aj € i;j =1;::;M L schrei-
ben. Wobei hier die Phaseg (x) und der zugehorige Betrag (%) naturlich von der Position im Bild abhangig
sind. Nach [9] werden folgendghnlichkeitsfunktionen zum Vergleich zweier Jets verwed

& al
Sa(3:9:= erPJ:""*pJZOZ (132)
2
P& A
und 0 0 T
cajaP cos( - d K)

S(:39:= JjabP—JZPJ—Oz i) (133)

a2 . at

[ Il

(132) stellt hierbei ein MaR fiir didhnlichkeit der Betrage eines Jet-Paars dar, wobei anddag wird mit
(133) ein MaR fiir didhnlichkeit hinsichtlich der Phasenlage de niert. In letzer Gleichung wird der Term

d™ ®; verwendet, dieser dient der Kompensation der schnellerariden Phasenlage, firr Details hinsichtlich
der Bestimmung dieses Terms sei auf [9] verwiesen. In Aldh.xdrd der Vorgang des so genannten Graph
Matchings illustriert. Unter dem Begriff des Graph Matajsrwird allgemein das Maximieren déhnlich-
keitsfunktion verstanden, dies geschieht wie bereitabrnwdurch das Bewegen des Biindelgraphen tiber das
jeweilige FeaSt-Bild. Jedoch werden hierbei pro Knoterfhhainzelne Jets miteinander verglichen, sondern
jeweils ein Jet-Bundel mit einem Jet. Die hierfur eindetsn Gleichungen lauten

X I By\2

Ss(G ;B) = Ni maxp(S (I :37P) E % (134)
X X I BY2

Sg(G :B) = Ni maxp(Sa(0 i) = % (135)

je nachdem ob di&hnlichkeit mit Hilfe der Phase oder des Betrags bestimnrtier sollen. Die letzte Summe
innerhalb beider Gleichungen wird als topologischer Term.lals topologische Kosten bezeichnet, wobei der
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</<j Buendelgraph
S

/J el
Sa (J B «7 G) i

1T

FeaSt-Bild

T - O

Abb. 64: Graph-Matching

Faktor die Signi kanz dieses Terms bestimmt, dies wird in der Btéung der Moves verdeutlicht. Weiterhin
sei vermerkt, dass Gleichung (134) abhangig ist vom béeniBundelgrapiB und einem Grapks' , letzterer
stellt die entsprechenden Punkte des FeaSt-Blldemterhalb” des bewegten GraphBrdar. Die Maximum-
Funktion innerhalb der ersten Summe dient der Auswahl dgeremnten "local expert” fur den jeweiligen
Knotenn. Der "local expert” ist jener Jet des Biindelgraphen, wetetem entsprechenden Jet des Graphen

G am ahnlichsten ist. Der Begriff des Elastic Bunch GraphdWitgs liegt in den zuvor erwahnten Moves
begruindet, in welchen der Bundelgraph nicht nur UberRilts geschoben, sondern zusatzlich skaliert und
lokal verzerrt wird.

8.3.2. Moves

Moves bezeichnen die Art der Bewegung des Biindelgrapben das FeaSt-Bild, innerhalb des EBGM-
Verfahrens ist der so genannte Scan-Global-Move meistrdie 8ewegungsform des Graphen. Dieser Move
dient zur groben Lokalisierung des gesuchten Gesichtesbeiiwird der Bundelgraph in diskreten Schritten
iiber das FeaSt-Bild geschoben (Abb.65), wobei firr jedsdtéebung didhnlichkeit des Biindelgraphen mit
den entsprechenden Jets im FeaSt-Bild bestimmt wird. #ti&efnn jeweils eine der oben erwahn#gmlich-
keitsfunktionen verwendet werden, mit anderen Wortengfe&ann ein und der selbe Move zuerst mit (134)
und im Anschluss dazu nochmals, jedoch mit (135) durchgéfilerden.

Modellgraph
—

Modellgraph —_|

FeaSt-Bild

FeaSt-Bild

Abb. 65: Scan-Global-Move Abb. 66: Scan-Scale-Move

Beim Scan-Global-Move werden die topologischen Kosterelair Bewegung nicht beein usst, da die an den
Kanten hangenden Distanzvektoren unverandert bleelbiges gilt jedoch nicht fiir den Scan-Scale-Move,
bei welchem der Buindelgraph an der zuvor bestimmten Stkdléert wird (Abb. 66). Die Skalierung kann fur
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x- und y-Richtung unabhangig geschehen. AnschlieRBeniitedie Moglichkeit, mit Hilfe des Scan-Local-
Moves eine "Feinjustierung” vorzunehmen. Die Knoten desd@lgraphen werden hierbei nacheinander ent-
lang eines Rasters um ihre jeweiligen Ursprungspunkte ¢epdb.67). Diese Bewegungsart hat ebenfalls
Auswirkungen auf die topologischen Kosten in (134), je néahation der relativen Distanz eines Knotens zu
seinen Nachbarn andern sich die topologischen Kostendetopologische Term.

Dieser und alle weiteren Moves kdnnen hinsichtlich ihnremBgung parametrisiert werden, beispielsweise
kann beim Scan-Global-Move das Raster festgelegt werdglang welchem der Graph verschoben wird.
Nach Anwendung einer Folge dieser Moves, ist das GesichtilchrBit Hilfe der Landmarken lokalisiert,
nicht mit derselben Prazision wie beim manuellen setzeh @edmarken, jedoch in guter Naherung dazu. Mit
Hilfe der bestimmten markanten Punkte wird nun ein Modeltdr des Gesichtes erstellt, hierzu werden nach
zuvor beschriebenen Prinzip die Jets an den Landmarkenémeneuen Graphen gespeichert. Das Erstellen
dieses Modellgraphen fur jeweils ein Gesicht wird aucteisaktion eines Modellgraphen bezeichnet. Im an-
schliessenden Gesichtsvergleich werden (132) und (138)evelet, um den neuen Modellgraphen mit einem
anderen zu vergleichen. Auf diesen so genannten Kreuzrehgtwischen Modellgraphen wird in Kapitel 9
eingegangen.

Modellgraph

FeaSt-Bild

Abb. 67: Scan-Local-Move
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9. Redundanz - Analyse

9.1. Transformation eines Blindelgraphen in Matrixform

In diesem Kapitel wird das Konzept vorgestellt, welcheswardet wurde, um Bundelgraphen auf Datenredun-
danz hinsichtlich der darin enthaltenen Texturdeskrgniau untersuchen. Die nachfolgend genauer erlauterte
Transformation wurde im Rahmen dieser Arbeit entwickelt implementiert.

Zunachst wird der zu untersuchende Buindelgraph in eiderarDarstellungsart tberfihrt. Die an den Knoten
gespeicherten Daten werden dazu in einer 2 dimensionalénx\dogelegt, dieser Vorgang wird im weite-
ren Verlauf des Dokumentes auch als Transformation und ategehorige Matrix als Buindelgraph-Matrix
bezeichnet. Die folgenden Bezeichnungen sind aus Kapitelds8 ibernommem ist die Knotenanzahl der
Modellgraphen undM; L die Anzahl der Skalierungen bzw. Orientierungen der Gawansformation dar.
Abb.(68) veranschaulicht das beschriebene Konzept, jpditeSder Matrix stellt einen der Modellgraphen dar,
welcher zur Bildung des Buindelgraphen verwendet wurdabin.(72) wird eine solche Matrix dargestellt. In
jeder Spalte werden die Jets der einzelnen Knoten des Gratiyelegt, somit besitzt jede Spaile L n
reelle Eintrage.

Buendelgraph

Graphen —

Ji1| | T
J1,2| | T2
J1.3| |J2.3
Jr4| |T25

«— udjouUy

Modellgraph 2
Modellgraph 1

Abb. 68: Reprasentation eines Bundelgraphen durch emteiivi

Um die Bedeutung der GroRéw; L; n sowie den Zusammenhang zwischen Biindelgraph und Binagbéig
Matrix zu verdeutlichen sei folgendes Beispiel betracl@eigeben ist ein aud = 2 Modellgraphen gebildeter
Bundelgraph, dieser hat= 4 Knoten an welchen jeweils Jet-Biindel hangen. Ein Jeteiibesteht wie be-
reits erwahnt aus konkatenierten Jets einzelner Modsgdlggn, nehmen wir weiterhin an, dass jeder Jet die
Gabor-Filterantworten ziM =5 Skalen und. = 8 Orientierungen enthalt (d.h. insgesamt 40 komplexe Wer-
te). In Abb.(69) wird dieser Biindelgraph dargestellt, dii¢s sind fiir eine bessere Darstellung entsprechend
gekirzt worden, weiterhin wird neben dem Biindelgraphddizuhorige Bundelgraph-Matrix abgebildet. Im
Bundelgraph sind 2 Modellgraphen vorhanden, d.h. die ddagsitzt 2 Spalten oder mit anderen Worten ge-
sagtreprasentiert eine Spalte der Matrix die Knotenimfitionen eines Modellgraphen. Betrachten wir nun die
Spalten genauer, jeder Modellgraph besitinoten mit jeweils40 Gabor-Filterantworten, somit enthalt jede
Spalte40 4 Elemente oder anders ausgedrickt besitzt die MaBZeilen. Der Zusammenhang zwischen
einer Matrix-Zeile und Biuindelgraph-Position wird durdke chit einem Kreis umrandeten Elemente verdeut-
licht.

Zu Beginn dieser Arbeit wurden erste Untersuchungen adidBiienbanken ausgefihrt, fur welche keine Pha-
seninformationen hinsichtlich der Gabor-Filterantworkereitstanden d.h. es existierten nur reelle Werte in-
nerhalb der Jets. Fir die Endresultate hingegen, wurdéenbBanken verwendet in welchen Phaseninforma-
tionen enthalten waren. Das zuvor erwahnte Schema dedeéBgiraph-Transformation konnte in dieser Form
nicht mehr angewandt werden, da es keine komplexen Wertekschtigte. Um die Implementierung des
Algorithmus nicht verandern zu missen, wurde die Trams&tionsregel geringfligig verandert.

Es wird nun unterschieden zwischen Biindelgraphen mit kexep Werten an ihren Knoten und solchen mit
reellen Werten. Fur den letzten Fall wird das oben angegeBehema unverandert weiter verwendet. Besitzt
der Bundelgraph jedoch komplexe Werte, so werden die &k&saitnd Imaginarteile der Werte getrennt in einer
Bundelgraph-Matrix gespeichert.

Hierzu sei Abb.(70) betrachtet, die Spaltenzahl der Matnixde verdoppelt, wird diese nun vertikal halbiert
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Buendelgraph-Matrix
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Abb. 69: Zusammenhang zwischen Biindelgraph und dazuigeh@undelgraph-Matrix
Graphen —
o RI11 Ry -+ RIp1 ST STy - ST
S RT2 R -+ RIp2 ST STz - SJpe
B RNz RIs -+ RIps STz STes -+ SIps
l RTN4 RIy -+ RIps STia STes - STpa

Abb. 70: Bundelgraph-Matrix fur komplexwertige JetsesrBundelgraphen

betrachtet, so enthalt die linke Halfte die Realteile dielrechte Halfte die dazugehorigen Imaginarteile. Im
weiteren Verlauf dieses Kapitels wird deutlich werden,sddiese Darstellungen des Biindelgraphen fur den
eigentlichen Kompressionsalgorithmus vollkommen transpt sind. Damit ist gemeint, dass der Algorithmus
nicht verandert werden muss um beide Darstellungen veitarbzu kdnnen.

Diese Darstellung lasst sich problemlos in die ursprithgl! (Bundelgraph-)Form zurtick transformieren, dieser
Vorgang wird auch als Rekonstruktion eines Bundelgrateaeichnet.

9.2. Analyse-Algorithmen

9.2.1. Redundanz-Analyse

Betrachten wir zunachst Abb.(69), es ist zu erkennen, diasslemente jeder Matrix-Zeile jeweils einen Wert
verschiedener Jets am selben Knoten darstellen. Es witddrudlich, dass diese Werte jeweils die selbe Po-
sition innerhalb des jeweiligen Jets aufweisen. Zur Verhaslichung sei ein Beispiel betrachtet; wird jedes
Element der 1. Zeile innerhalb der Bundelgraph-Matrix@gesetzt, so entspricht dies d€rsetzen des ers-
ten Elementes, des ersten Knotens aller Modellgraphenggibb.(69)) im Bundelgraph, eine auf diese Art
behandelte Matrix ist in Abb.(73) zu sehen. Bei Betrachtumg Abb.(71) wird die Darstellung in Abb.(72)
und (73) verdeutlicht.

In den folgenden Abschnitten wird d@ssetzen der Elemente einer Matrix-Zeile auch als Losclzewn Bnt-
fernen einer Zeile bezeichnet.

Hier wird auch der Vorteil der Biindelgraph-Transformatiei komplexen Werten deutlich, durch die Anord-
nung der Realteile und Imaginarteile innerhalb einerg,dileibt beim Entfernen einer solchen, die Zuordnung
von Real- und Imaginarteil der jeweiligen Gabor-Filtewaorten erhalten. Mit anderen Worten gesagt bedeutet
dies, dass beim Entfernen eines komplexen Jet-Elemenssdse Real- und Imaginarteil entfernt wird. Der
Algorithmus musste somit nicht erweitert werden um komel&erte zu beriicksichtigen, es wird wie zuvor
eine Matrix mit reellen Elementen verwendet.
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Abb. 71: Bindelgraph-Matrix mit markierten Zeilen

Abb. 72: Bundelgraph-Matrix der Form192x38

Abb. 73: Ausgediinnte Blindelgraph-Matrix
(M =5;L =8;n =48, 38 Modellgraphen)

Das Loschen einer Zeile wird nun zur Redundanz-Analyseigénm weiteren Verlauf wird dieser Vorgang
auch als Ausdiinnung bzw. verlustbehaftete KomprimiedergMatrix / des Bundelgraphen bezeichnet (hier-
bei beziehen sich die Begriffe naturlich nur auf die Knatéormationen des Graphen). Ein vollstandig kom-
primierter Buindelgraph besitzt Jet-Biindel welche alésRlich den Wer0 fur jedes Jet-Element beinhalten.
Zur Erklarung der nachfolgenden Punkte ist es notig, degrif eines Test-Sets einzufiihren. In dieser Arbeit
kann ein Test-Set als eine Menge von bekannten bzw. unbtkaBiidern verstanden werden, welche jeweils
ein menschliches Gesicht beinhalten. Zu jedem Test-Swaidd Modellgraphen vorliegen, d.h. fur jedes Bild
des Sets kdnnen bereits (manuell gesetzte) Landmarkstieesn.

An dieser Stelle sei der verwendete Analyse-Algorithmudbdretrachtet, auf die einzelnen Punkte wird an-
schlieRend naher eingegangen,

1. Transformieren des Buindelgraphen in Matrixform
2. Entfernen einer oder mehrerer Zeilen der Matrix

3. Rekonstruieren des Bundelgraphen
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4. Nutzung des Bundelgraphen zum Matching auf einem Tetst-S
5. Beurteilung der Qualitat des Bundelgraphen

6. solange nicht alle Zeilen geloscht wurden, weiter mihdeSchritt.

Im 1. Schritt wird die zum Bindelgraph gehdrende Bundsgdy-Matrix gebildet. Diese Darstellung wird nun
ausgenutzt um Informationen aus dem Biundelgraph zu eetfeiDazu werden im 2. Schritt einzelne Zeilen
der Matrix geloscht. Die zu Idschenden Zeilen werdenkigenach jeweils einem der folgenden 2 Schemata
ausgewahlt

beginnend bei der Zeile welche die kleinste euklidischenNbesitzt, anschlieRend die Zeile mit der
nachstgrofReren Norm

beginnend bei der Zeile welche die grofite euklidische Nbasitzt, anschlieRend die Zeile mit der
nachstkleineren Norm.

Dieser Vorgang stellt die eigentliche verlustbehafteteniédmierung des Biindelgraphen dar und wird im
nachsten Abschnitt genauer erlautert. Nach erfolgegi€mtfernung der Zeilen werden die Informationen der
Bundelgraph-Matrix zurick in den Buindelgraph gesdigie Dieser Bundelgraph wird anschliessend wie in
Kapitel 8 beschrieben wurde zur Lokalisierung markantend®iverwendet. Im nachsten Schritt wird der Be-
griff der Qualitat eines Bundelgraphen erwahnt, dieagem Kriterien zur Qualitatsbeurteilung eines Bundel-
graphen werden spater erlautert, an dieser Stelle sapgygesass die Position der lokalisierten Landmarken
eine wichtige Rolle hinsichtlich dieser Beurteilung spi€ofern noch Informationen im Biindelgraph enthal-
ten sind, d.h. falls noch nicht alle Jet-Sets den Wénnherhalb ihrer Elemente enthalten so wird wieder beim 1.
Schritt begonnen. Dieser Algorithmus stellt das zentréderient der in dieser Arbeit durchgefihrten Untersu-
chung dar. Der Algorithmus sowie das Konzept zur EntferrdergZeilen, wurden fir diese Arbeit entwickelt
und im Rahmen dieser implementiert.

9.2.2. Ausdinnen / Komprimieren eines Bindelgraphen

Wahrend der zuvor beschriebenen Redundanz-Analyse wirdidndelgraph in den Schritten 1-3 kompri-
miert, in diesem Abschnitt wird der zugehorige Kompriroiegs-Algorithmus genauer betrachtet. Wie zuvor
beschrieben wurde wird ein Bundelgraptkomprimiert indem Knoteninformationen entfernt werden.

Die Knoteninformationen werden zunachst in einer Bugdgh-MatrixM angeordnet, dies wird in Abb.(74)
dargestellt. Der 1. Schritt zur Komprimierung ist die Bénegng der euklidischen Normen aller Zeilanp ; r =
1;::;;RvonM , wobeiR = M L n.Nunwird eine so genannte Look-Up Tabelle (LUT) erzeugdsdiTabelle
besitzt 2 Spalten, in der linken wird die Zeilennummeingetragen und in der rechten Spalte die dazugehorige
Normjjm;, jj (siehe Abb.(75)).

Die Eintrage (Zeilen) der Tabelle werden nun bezuglichréehten Spalte, d.h. der Zeilennojjm;, jj sor-
tiert. Diese Sortierung kann aufsteigend oder absteigdiotben. Nach erfolgter Sortierung wird die LUT in
K gleich groRe Segmente unterteilt (siehe Abb.(76)), deit Westellt die Anzahl der Komprimierungsstufen
dar und wird vor Beginn der Redundanz-Analyse festgeleigt LIdok-Up Tabelle wird nur einmal zu Beginn
des Analyse-Algorithmus berechnet sowie sortiert undafle wiederholten Komprimierungen innerhalb des
Analyse-Algorithmus weiter verwendet.

Fir den anschlielenden Schritt betrachten wir das 1. Segihee LUT, es werden nun jene Zeilem ausM
geldscht deren Indexin der linken Spalte des 1. Segments liegt. Die Matrix-Eleta@verden anschlie3end
zuriick inB geschrieben, dieser Vorgang stellt die RekonstruktiorBieslelgraphen dar.

B ist nun umKi 100%komprimiert worden, diese prozentuale Angabe gibt den ihdéx entfernten Zeilen
der Biindelgraph-Matrix wieder. An dieser Stelle soll degBff der Kompressionsstufen verdeutlicht werden.
Bei einer erneuten Durchfihrung des beschriebenen Kaajares-Algorithmus wird das nachste Segment der
LUT verwendet. Dadurch werden weitere Zeilen Bugeldscht, die Komprimierung betragt dahr% 100%

Die prozentuale Kompressid eines Biindelgraphen in Abhangigkeit des Komprimiersobgattes kann ver-
allgemeinert werden als

Kk (k) := k Ki 100% ; k=0;:;K (136)
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Buendelgraph-Matrix M
Buendelgraph

Graphen —
Graph 1 Graph 2 ma
Graph 1 bis b1z
J14 P K X ms
Jet mit 40 ‘71,1 b3 " Tax b3,2
Elementen - :
- M :
¢ m
o \barra baLe 41
o . -
Jz.a  Graph2 8 (oar.L41,1 [bm-L+1,2
17 8 | 52{: Joad:
g : :
1 ba.M-L,1 bo.M-L,2
b2.M-L+1,1 ba-M-L+1,2
T3 Ja,3
b3.M-L,1 b3.M.1,2

b3.M.L+1,1 b3.0M-L+1,2
J1,4 n
ba.m.L,1 by.m.L,2

Abb. 74: Biindelgraph und Zeilen der zugehorigen Bundgg-MatrixM
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Abb. 75: Look-Up Tabelle firr Zeilen-Index und Zeilennorm

Hierbei bedeutek (0), dass keine Komprimierung stattgefunden hat. Im weiteenteMf dieser Arbeit wird
von der Komprimierung nach "grof3ter Norm” und "kleinsteoish” gesprochen, damit ist die Wahl der Sor-
tierung wahrend der Redundanz-Analyse gemeint. Eine Konigrung nach grof3ter Norm entspricht einer
absteigenden Sortierung der LUT, im angegeben Beispialutetdies fur die Zeilennorm

fimsjj jj msjj (137)
Analog gilt bei einer Komprimierung nach kleinster Norm

imsjj jj msjj (138)

d.h. es werden zunachst alle Matrix-Zeilen mit kleinsterid entfernt. Die Art der Sortierung bzw. der Kom-
pression wird vor Beginn der Redundanz-Analyse festgetebt es wird wahrend einer Untersuchung nicht
zwischen der Komprimierung nach grof3ter und kleinstemiNgewechselt. Die Komprimierung des Buindel-

r | myll M
3 ||m3|| } 1. Segment m L—> 6
[ ms ] =
5 [[ms| — 2
9 ||m9|| } 2. Segment —> = 6
1| il :
lKSegmente

Abb. 76: sortierte Look-Up Tabelle und Zusammenhang zveiac®egment und Matrix-Zeile

graphen hat Ein uf3 auf die Lokalisierung der Landmarkemieiad des EBGM-Verfahrens. Je weniger Daten
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ein Bundelgraph enthalt umso geringer wird seine Faitgkandmarken in unbekannten Bildern zu nden.
Nicht korrekt bestimmte Landmarken kdnnen ein starkesries der Erkennungsrate bewirken, schlielich
spielt in solch einem Fall das Korrespondenzproblem eirghtigie Rolle. Es wiirden beispielsweise keine
Gesichtsmerkmale mehr miteinander verglichen sonderntelle des Bildhintergrundes.

9.3. Beurteilung der Qualit at eines Blindelgraphen

In diesem Abschnitt wird die zuvor erwahnte Qualitatsbewng eines Bundelgraphen genauer beschrieben.
Der 5. Schritt des Analyse-Algorithmus nutzt den kompritge Bindelgraph zum Matchen auf einem be-
stimmten Test-Set. Die daraus resultierenden Modellgrapterden nun hinsichtlich zweier Eigenschaften
bewertet

Fehler hinsichtlich der Position der erkannten Landmarken
Erkennungsrate bei Verwendung der extrahierten Modedlgga zum Kreuzvergleich,

diese 2 Punkte dienen der Qualitatsbewertung des Bliragign.

9.3.1. Lokalisierungsfehler

Es sei daran erinnert, dass das EBGM-Verfahren der Lokalisg markanter Punkte dient, mit Hilfe des
Bundelgraphen werden hierbei die Positionen dieser ird Bédstimmt und daraus ein neuer Modellgraph ge-
bildet. Sofern fur ein Test-Set bereits "optimale” Mode#iphen existieren, d.h. im Sinne von manuell gesetzten
markanten Punkten, so kann die Abweichung zwischen opimahd extrahierten Modellgraphen bestimmt
werden.

Das erste Bewertungskriterium ist der so genannte Lokalisgsfehler, hierbei wird die zuvor erwahnte Ab-
weichung beziglich der Position berechnet. Zur Bestimgrdiases Fehlers wird der vektorielle Abstand zwi-
schen korrespondierenden Knoten bestimmt, dies wird in (&G veranschaulicht. Naturlich missen hierbei
die Knoten nicht wie im Bild dargestellt den gleichen Abstamieinander haben, die Abstande zwischen den
jeweiligen Knoten kénnen durchaus verschieden sein.

extrahierter
Modellgraph -, mng

go i AZ
ny ornas® xgo no
’ 1AZ
“Afgo,no” ‘ [ ”Aiyo,ﬂzn
no
g [ _
iqi 9o ny ™
n2 ~. .4 original 0

Modellgraph
Abb. 78: Visualisierung des Lokalisierungsfehlers

P

Abb. 77: Lokalisierungsfehler

An dieser Stelle soll die Auswertung des Lokalisierungkfiehbeschrieben werden, wie bereits erwahnt, wird
dieser fur alle Bilder des Test-Sets berechnet. Gehen witevhin davon aus, dass Elemente im Test-Set
enthalten sind, so ergeben sich hinsichtlich der Bestinghiles Lokalisierungsfehlers insgesaitN reelle
Distanzvektoren

%0 2 R?; g=1;:5G (139)
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schlieBlich besitzt jeder Modellgraph Knoten. Da fiir die quantitative Auswertung nur der Abstawischen
den Knoten wichtig ist, wird hierzu der Betr§g %g:n jj jedes Differenzvektors bestimmt. Fur die Anordnung
der Werte bietet sich natiirlich eine Mat@R® N an, in welcher der Lokalisierungsfehler fir einen Graph
als Spaltenvektor dargestellt wird, Abb.(78) zeigt diepipielle Anordnung und Visualisierung dieser Matrix-
werte.

Jedoch ist es schwer, den Fehler subjektiv zu beurteil@tiegdich ist es nicht leicht innerhalb der verstreuten
Werte die lokale (d.h. auf Knoten bzw. Graphen bezogeneyigkiung der Positionsabweichung zu erkennen
(siehe Abb.(81)). Zur visuellen Aufbereitung in dieser slaht, werden die Werte innerhalb der Matrix sortiert.
Hierzu bieten sich wiederum 2 Methoden an, der erste unddiiste Ansatz ist die elementweise Sortierung,
hierbei handelt es sich um eine einfache 2-dimensional&fang, diese wird in Abb.(79) veranschaulicht. In
Abb.(82) wird eine nach diesem Verfahren sortierte Mataxgestellt, der Verlauf der Flache ist zwar glatter
und erlaubt einen guten Vergleich der Fehlerentwickurdpgé ist die Zuordnung zwischen Graphen und da-
zugehorigen Knoten vollstandig verloren gegangen.

Eine bessere Alternative hierzu ist die 2-dimensionaléi&oing beziiglich der Norm, d.h. im Gegensatz zur
vorherigen Sortierung wird nun nicht mehr elementweisalsom hinsichtlich der Spalten- und Zeilen-Norm
sortiert, siehe Abb.(80). Der Algorithmus fur diese Semting kann in 4 Schritte unterteilt werden. Im ersten
Schritt wird zunachst die euklidische Norm der Spalterebknet, im anschliessenden 2. Schritt werden die
Spalten anhand ihrer Norm aufsteigend sortiert. Der 3.igacellt die Berechnung der Norm jeder Zeile der
sortierten Matrix dar. Im letzten Schritt wird die Matrixzigglich der Zeilennorm absteigend sortiert.

Zeilenelemente sortieren  Spaltenelemente sortieren

1 6 4 1 4 6 2
2 31 1 2 3 1
5 2 2 2 25 1

1. 2.

[CESCES
w Ot O
SN——

w

Abb. 79: Matrix elementweise sortiert

nach Spaltennorm sortieren nach Zeilennorm sortieren
574 7 458 458 5.74 7
1((6]|4 411116 4 1 6 7.28 4 1 6 7.28
20131 111213 1 2 3 374 | [2 5 2 5.74
5|12||2 2|52 2 5 2 574 1 2 3 374
1. 2. 3. 4.

Abb. 80: Matrix sortiert nach Spalten- und Zeilennorm

Hierbei bleibt die Zuordnung von Knoten zu ihren entspractem Graphen erhalten, jedoch geht die Reihenfol-
ge der Knoten und Graphen verloren. In Abb.(83) wird einérdiesem Verfahren sortierte Matrix dargestellt.
Es sei zusatzlich angemerkt, dass anhand der DiagramndienBetrage der vektoriellen Grol3en erkennbar
sind, d.h. es lasst sich nicht erkennen in welcher Rich&indinoten von der idealen Position abweicht.

Fir die Visualisierung des Lokalisierungsfehlers werdeiapitel 10 beide Darstellungen eingesetzt. Das
Verfahren zur Untersuchung des Lokalisierungsfehlersesdessen Darstellung wurden ebenfalls im Rahmen
dieser Arbeit entwickelt und implementiert.

58



IR-INI 2008-01, ¢ 2008 Institut fiir Neuroinformatik, Ruhr-Universitat Boum, FRG

30
Knoten
20

Knoten 120 %
Knoten - st

° = Graphen

0y & Graphen

Abb. 82: Lokalisierungsfenler elementweise Abb. 83: Lokalisierungsfehler nach Norm sortiert
sortiert

9.3.2. Kreuzvergleich

Das 2. Kriterium zur Beurteilung der Qualitat des Bundafthen ist die bereits erwahnte Erkennungsrate, zur
Bestimmung dieser wird ein so genannter Kreuzvergleichesatzt. Unter diesem Begriff wird die eigentliche
Gesichtserkennung verstanden oder anders ausgedréackiesuch ein Gesicht in einer Menge unbekannter
Bilder zu nden. Bei einem Kreuzvergleich werden alle Mddehphen des Test-Sets unter Ausnutzung der
Ahnlichkeitsfunktion (134) bzw. (135) mit dem Graphen deswghten Gesichtes verglichen (Abb.(84)). Das
Bild dessen zugehoriger Graph die genannte Funktion niaxiinst der beste Kandidat welcher das gesuchte
Gesicht enthalten kann. An dieser Stelle soll kurz daramneri werden, dass ein extrahierter Modellgraph
nicht unbedingt ein Gesicht reprasentieren muss, sdigdiekRonnen beim EBGM-Verfahren durchaus Positio-
nierungsfehler hinsichtlich der Landmarken auftreter Binoten eines extrahierten Modellgraphen wiirden in
diesem Fall Jets von unbedeutenden Bildpositionen eethalt

Mit dem Begriff der Erkennungsrafe ist der Quotient

Anzahl korrekter Erkennungen

= ! 140
Anzahl der moglichen korrekten Erkennungen (140)

gemeint. In dieser Arbeit wird nun untersucht, wie stark Bi&gennungsrate variiert, sofern der eingesetz-
te Blndelgraph komprimiert wird. In Kapitel 10 wird dedhalie Erkennungsrate in Abhangigkeit von der
Ausdunnung des Biundelgraphen dargestellt.
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Gesuchtes Gesicht Test-Set

Abb. 84: Kreuzvergleich

9.4. Verwendete Bilddatenbanken und Untersuchungsaufbau

Nachdem die Untersuchungsmethodeniillustriert wurddmsal der Versuchsaufbau betrachtet werden. Kom-
men wir zunachst auf die eingesetzten Bild-Datenbankespeechen. Es wurden 2 solcher Datenbanken zur
Analyse verwendet, hierbei handelt es sich erstens um di&-BBAL Datenbank und zweitens um die Face-
Gen Datenbank.

In der CAS-PEAL Datenbank sind Bilder von Mannern und Fraakinesischer Abstammung gespeichert.
Fur die Untersuchungen wurden beziiglich jeder verwemdeerson 3 unterschiedliche Bilder benutzt, jeweils
eines fur geschlossene Augen, lachelnden Gesichtsatksdnd ein Foto auf welchem die Person mit einem
neutralem Gesichtsausdruck zu sehen ist.

Die FaceGen Datenbank beinhaltet nur Bilder von kiinstjeherierten Gesichtern, hier wird zwischen der Po-
sition des Gesichtes (im Sinne einer Rotation) und dem Gessiasdruck (offene/geschlossene Augen, lachen
usw.) unterschieden (siehe Abb.(85)).

Fir jedes Bild dieser Datenbanken sind bereits extrahbenv. manuell bestimmte Modellgraphen vorhanden.
Die Untersuchung hinsichtlich des Positionierungsfehleurde jedoch nur mit den FaceGen Bildern durch-
gefiihrt, dies liegt darin begriindet, dass fiir jedesskioh erzeugte Bild die Landmarken naturlich optimal bei
der Generierung gesetzt werden kdnnen. Solche optimairraten Graphen werden im weiteren Verlauf die-
ser Arbeit auch als originale Modellgraphen bezeichnet.\Brhandenen Graphen innerhalb der CAS-PEAL
Datenbank wurden mit Hilfe des EBGM-Verfahrens bestimmd simd somit fur die Analyse nur bedingt ge-
eignet. Weiterhin sei erwahnt, dass alle Modellgraphenidexe Gabor-Filterantworten enthalten, somit kann
beim EBGM-Verfahren zusatzlich die Phase mitberiickgitverden.

Abb. 85: Beispielbilder aus der FaceGen und CAS-PEAL Daakb
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Kommen wir nun zur Aufstellung der Test-Sets beider Datekba, d.h. wir betrachten die zur Untersuchung
ausgewabhlten Bilder und ihre entsprechende Gegeniéliarsy.

9.4.1. FaceGen Test-Sets

Zunachst sei die FaceGen Datenbank betrachtet, hierlrdiemBilder aus den Gruppen "EOPO” und "E1P1"
ausgewahlt. Die erste Gruppe enthalt frontale Bilder Gesichtern mit neutralem Ausdruck, wohingegen
die andere Gruppe leicht rotierte Bilder derselben Gesicbginhaltet, welche zusatzlich einen lachelnden
Gesichtsausdruck besitzen. Fur den weiteren Verlaufevevdr die Test-Sets A und B benutzen, wobei Test-
Set A 100 Bilder der Gruppe "EOPQ” und Test-Set B 100 Bilder @euppe "E1P1” umfasst. Der fur die
Modellgraph-Extraktion eingesetzte Buindelgraph elhthagesamt 70 Modellgraphen, 35 aus "EOP0O” und 35
aus "E1P1”, natirlich sind diese Graphen nicht in den Bett A bzw. B enthalten.

9.4.2. CAS-PEAL Test-Sets

Bei der CAS-PEAL Datenbank wurde analog zur FaceGen Datémaargegangen, hierbei wurden jedoch 3
Test-Sets und 2 Biindelgraphen konstruiert. Die CAS-PEAteBbank wird in 3 Gruppen unterteilt:

Gruppe "EN” beinhaltet nur Bilder von Gesichtern mit neigra Ausdruck
Gruppe "EC” umfasst Bilder derselben Personen mit gesshlosn Augen

Gruppe "ES” enthalt Bilder der zuvor genannten Persondrder Unterschied, dass jede dieser einen
lachelnden Gesichtsausdruck besitzt

Auf Basis jeder dieser Gruppen wurde ein Test-Set gebildeteine Verwechslung mit den zuvor de nierten
Test-Sets zu vermeiden, bezeichnen wir hierbei die erstienBnge mit Test-Set C, diese enthalt 100 Elemen-
te aus der Gruppe "EN". Weiterhin wurden die Test-Sets D uneteBvendet, welche ebenfalls 100 Bilder
der Gruppen "EC” bzw. "ES” enthalten. Wie zuvor erwahnt dem 2 unterschiedliche Bundelgraphen benutzt,
dies liegt darin begriindet, dass 2 unterschiedliche Amamden der Test-Sets verwendet wurden. Unter Anord-
nung sei zu verstehen, dass zum einen, Test-Set C mit D unédaderen, Test-Set C mit E zur Untersuchung
herangezogen wurde. Jeder dieser Biindelgraphen eBth&ltemente aus der Gruppe "EN”, schliel3lich ist
das Test-Set in beiden zuvor erwahnten Anordnungen d¢athalleben diesen Modellgraphen sind noch 35
weitere im Bundelgraph enthalten, je nach Anordnung stamdiese aus den Gruppen "EC” bzw. "ES”. Die
Bundelgraphen welche fur beide Datenbanken eingesetztem, besitzen 52 Knoten mit jeweils 40 komple-
xen Gabor-Filterantworten. Hierbei resultiert die Anzdhf Filterantworten aus einer Gabor-Transformation
mit 8 Orientierungen und 5 Skalierungen.

9.4.3. Zusammengestellte Test-Sets

An dieser Stelle sei ein zusammenfassendtegrblick iiber die gewahlten Test-Sets und verwendetedB-
graphen gegeben, eine Identitat stellt hierbei eine Pedaa

Test-Set A 100 Bilder der FaceGen Datenbank welche jeweils ein Kighsgeneriertes Gesicht mit
neutralem Ausdruck darstellen.
Identitaten: random2Q060.c0_p0.0_s1.00 bis "random2980.c0_p0.i0_s1.00"

Test-Set B 100 Bilder der FaceGen Datenbank welche die selben Gesigie in Test-Set A darstellen,
jedoch mit lachelnden Gesichtsausdruck und leichterzbataler Rotation.
Identitaten: "random20@1 c0_p1i0_s1.00" bis "random29®1 c0_p1i0_s1.00"
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9.5.

Biindelgraph fiir Test-Set A< -> B: Identitaten: random0Q@0.c0_p0.i0_s1.00” bis
"random034e0.c0_p0.i0_s1.00” und "random00@1 c0_p1i0_s1.00" bis
"random034e1c0.pli0_s1.00"

Test-Set C 100 Bilder der CAS-PEAL Datenbank welche Personen chegbsr Abstammung mit neu-
tralem Gesichtsausdruck zeigen
Identitaten: siehe Anhang

Test-Set D 100 Bilder der selben Personen wie in Test-Set C, jedoclgesithlossenen Augen
Identitaten: siehe Anhang

Test-Set E 100 Bilder der selben Personen wie in Test-Set C, jedoclkeimém lachelnden Gesichtsaus-
druck
Identitaten: siehe Anhang

Biuindelgraph fur Test-Set C< -> D: jeweils 35 Modellgraphen aus der EN- und EC-Gruppe der CAS-
PEAL Datenbank.
Identitaten: siehe Anhang

Biindelgraph fur Test-Set C< -> E: jeweils 35 Modellgraphen aus der EN- und ES-Gruppe der CAS-

PEAL Datenbank.
Identitaten: siehe Anhang

Parametrisierung der Moves und topologische Kosten

Die Parametrisierung der Moves welche wahrend des EBGNaReens eingesetzt wurden ist fur beide Be-
wertungskriterien und Datenbanken identisch, hierbededolgende Aufstellung verwendet:

1.

Scan-Global-Move {iber das gesamte Bild in Intervallen £ Pixeln in X- und Y-RichtungAhnlich-
keitsfunktion (135))

. Scan-Global-Move id  4-Umfeld der zuletzt bestimmten Position in Intervallen vibRixeln in X-

und Y-Richtung Ahnlichkeitsfunktion (135))

. Scan-Scale-Move mit einer Skalierung V@8 bis 1:2 in Intervallen der Breit®:05 (Ahnlichkeitsfunk-

tion (135))

. Scan-Global-Move id  4-Umfeld der zuletzt bestimmten Position in Intervallen ibRixeln in X-

und Y-Richtung Ahnlichkeitsfunktion (135))

. Scan-Scale-Move mit einer Skalierung V@8 bis 1:1 in Intervallen der Breite®:05, jedoch nur in X-

Richtung @hnlichkeitsfunktion (134))

. Scan-Scale-Move mit einer Skalierung @8 bis 1:1 in Intervallen der Breité®:05, jedoch nur in Y-

Richtung @hnlichkeitsfunktion (134))

. Scan-Local-Move in2 2-Umfeld der zuletzt bestimmten Position in Intervallen voRixeln in X- und

Y-Richtung @hnlichkeitsfunktion (134))

, weiterhin wurde die Signi kanz der topologischen Kosteit m= 0:04 festgelegt.
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Untersuchung der | Untersuchung des| Anzahl der Kompressions-
Erkennungsrate Lokalisierungsfehlers | schritte
Komprimierungnach | A$ B A$ B 12
kleinster Norm
C$ D 12
C$ E 12
Komprimierungnach | A$ B A$ B 12
grofiter Norm
C$ D 12
C$ E 12

Tabelle 1: Gegenuiberstellung der Test-Sets und dafighdiiinrte Untersuchungen

9.6. Untersuchungsablauf

Zum Abschluss dieses Kapitels wird der Ablauf der durchegn Untersuchung erlautert, die entsprechen-
den Resultate sind in Kapitel 10 zu nden. Zum besseren ¥adhtis sei zunachst Tabelle (1) betrachtet, hier
sind die entsprechenden Gegenuberstellungen der TesfiBelie jeweiligen Bewertungskriterien darstellt.

Zur Bewertung der Erkennungsrate werden die Test-SetsCALBund E herangezogen, hierbei werden je-
weils Paare dieser Bildmengen gebildet. Um digersicht zu vereinfachen, wird das in der Anordnung links
stehende Set als Galerie-Set und das rechte als ProbeZeéttheet. In der letzten Spalte der Tabelle (1) ist

die jeweilige Anzahl von Kompressionsschritten verzeathin diesem Fall wird der Biindelgrag2 mal zu
jeweils 229 ausgediinnt.

9.6.1. Untersuchung der Erkennungsrate
Die Untersuchung der Erkennungsrate wird auf folgende Artligefuhrt:
1. Komprimiere den Bundelgraph (nach der Methode der &temoder grof3ten Norm)
2. Benutze diesen Bundelgraph und extrahiere fur jedieglsaBis beiden Sets einen Modellgraphen

3. Fuhre einen Kreuzvergleich durch, d.h. versuche,dile$ Bild aus dem Probe-Set das entsprechende
aus dem Galerie-Set zu nden

4. Bestimme die Erkennungsra&efur diese Kompressionsstufe

5. solange der Biindelgraph nicht vollstandig kompritrigr gehe zu Schritt 1.)

9.6.2. Untersuchung des Lokalisierungsfehlers

Die Untersuchung hinsichtlich des Lokalisierungsfehieirsl folgenderweise durchgefihrt:
1. Komprimiere den Bundelgraph (nach der Methode der &temoder grof3ten Norm)
2. Benutze diesen Bundelgraph und extrahiere fur jediglsaBis beiden Sets einen Modellgraphen

3. Bestimme fir jeden dieser Modellgraphen den Lokalisigsfehler im Bezug auf die jeweiligen origi-
nalen Modellgraphen (mit originalen Modellgraphen werdenoptimal bestimmten Graphen gemeint)
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4. solange der Biindelgraph nicht vollstandig kompritigy gehe zu Schritt 1.)

Anhand der Aufstellung in der zuvor genannten Tabelle istnédills erkennbar, dass fiir diese Untersuchung
nur Sets aus der FaceGen Datenbank verwendet wurden (aarsganannten Griinden).

9.7. Zusammenfassung

Zur Redundanzuntersuchung der Daten innerhalb einesdignaghphen werden die Informationen aller Knoten
dieses Bundelgraphen in einer Matrix angeordnet. Anesbéind werden schrittweise Zeilen aus dieser Matrix
geldscht, d.h. alle Elemente dieser Zeile werden(agésetzt. Dies geschieht solange bis keine Zeilen mehr
"ubrig” sind. Bei jedem der zuvor erwahnten Schritte kén durchaus mehrere Zeilen geldscht werden, die
Wahl der zu léschenden Zeilen erfolgt nach der Grof3e dwklidischen Norm. Weiterhin werden nach jedem
Schritt die Informationen aus der Matrix zuriick in den Balgraph geschrieben. Der Biindelgraph hat nun
Elemente an seinen Knoten "verloren”, dies wird auch alsdineung bzw. Komprimierung des Graphen be-
zeichnet. Innerhalb des EBGM-Verfahrens wird der Bindglh zum Auf nden markanter Punkte innerhalb
eines Bildes verwendet, in dieser Arbeit wird untersucle gut ein komprimierter Bundelgraph zur Lokalisie-
rung der genannten Punkte geeignet ist. Die Beurteilungeised Hinsicht erfolgt erstens durch Bestimmung
der Positionsabweichung der ermittelten Landmarken, umgitens durch Beurteilung der Erkennungsrate
unter Verwendung dieser Landmarken. Das fur diese Unthrsig eingesetzte Bildmaterial stammt aus 2 ver-
schiedenen Datenbanken, eine davon beinhaltet Bildestkeimer Gesichter, wohingegen die andere nur Bilder
von Personen chinesischer Abstammung enthalt. Aus dieagsnbanken werden so genannte Test-Sets ge-
bildet, wobei ein Test-Set eine Bildmenge darstellt, inalel sich nach bestimmten Kriterien ausgewahlte
Bilder be nden. Fur die zuvor beschriebene Untersuchungden insgesamt 5 solcher Test-Sets (A,B,C,D,E)
gebildet.
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10. Resultate

10.1. Einleitung

Im Rahmen dieser Arbeit wurden die in Kapitel 9 beschriebdmetersuchungen durchgefihrt. In diesem Ka-
pitel betrachten wir die Resultate der zuvor beschrieb&srersuchungsmethoden, bevor wir im nachsten
Abschnitt die Ergebnisse bezuglich der FaceGen-Sets$-StsA und B) betrachten, soll kurz die Motivation
der Untersuchung hervorgehoben und@irerblick iiber die kommenden Abschnitte gegeben werden.

Mit Hilfe der erwahnten Untersuchungsverfahren soll gekiverden ob eine allgemeine Aussage uber die
Datenredundanz der Knoteninformationen eines Biindehgna moglich ist, d.h. ob alle Bundelgraphen eine
ahnliche Redundanz aufweisen und ob diese unabhangideroverwendeten Test-Sets ist. Weiterhin wird un-
tersuchtin wie weit die Lokalisierung der Landmarken mitaeschliessenden Objekterkennung/ Erkennungs-
rate zusammenhangt. Eine hohe Datenredundanz konméd#belazu genutzt werden das EBGM-Verfahren
zu beschleunigen. Die redundanten Daten kdnnten hierzdem Biindelgraph entfernt werden, aufgrund der
geringeren Datenmenge wirde der Vergleich einzelnerniigtdet-Biindeln beschleunigt werden. Der Aus-
gangspunkt der Untersuchung ist ein BlindelgrBphelcher au®® Modellgraphen gebildet wird. Wie zuvor
erlautert wurde besitzt ein Bundelgraph insgesBamN Jets

JeP2cMbt n=1;:5N; p=1;:P (141)

N stellt hierbei die Knotenanzahl eines der verwendeten Mg@dghen dar un® die Anzahl der verwendeten
Modellgraphen. Jeder Jet ist ein komplexwertiger Vektdrivhi L Elementen (Gabor-Filterantworten). Nach
dem in Kapitel 9 beschriebenen Verfahren der Ausdiinnurrg@unun sukzessiv Filterantworten aus den Jets
entfernt, das Entfernen sei dlssetzen zu verstehen, d.h. die jeweiligen komplexen Zaknden durch den
Wert 0 ersetzt. Fur die Untersuchung wurde eine Anzahl von Komigriungsschritten (Ausdiinnungsstufen)
K festgelegt, der Buindelgraph wurde sokitmal ausgediunnt und zwar jeweils ul;%?%. Bei vollstandiger
Ausdiinnung d.h. nadd Komprimierungsschritten ergibt sich

8JBP:JBP=0; n=1;2;N; p=1;:5P (142)

mit anderen Worten bedeutet dies, dass alle an den Knotegehéden Jets ni+Werte beinhalten. Nach jeder
durchgefiihrten Komprimierung wird die Qualitat des Haélgraphen gepruft (siehe Kapitel 9). Sofern der
Bundelgraph eine Datenredundanz aufweist, sollte dafeien von Knoteninformationen keinen deutlichen
Ein ul? auf die Qualitat des Graphen haben.

An dieser Stelle seien die zuvor erwahnten Grol3en fuddrehgefiihrte Untersuchung angegeben

P=70;N=52; M =5;L=8;K=12 (143)

Diese Werte sind fur alle verwendeten Biindelgraphereiglel.h. unabhangig vom jeweiligen Test-Set.

In den folgenden Abschnitten werden die Ergebnisse bezagénlie FaceGen und CAS-PEAL Test-Sets
aufgefiihrt und analysiert, als "Anhang” zu diesem Kapstatl im letzten Abschnitt die Visualisierungen der
Ergebnisse zu sehen.

10.2. FaceGen Test-Sets

In den Abbildungen (89) und (90) werden die Lokalisieruegéér fur jeweils 3 Ausdiinnungsstufen dargestellt.
Die erste Gra k (89) zeigt die Positionsabweichung der &xierten Graphen fur die Ausdiinnung nach der
"kleinsten Norm”, wohingegen die zweite Gra k (90) diesewbichung fiir die Methode der "grofiten Norm”
visualisiert. Hinsichtlich dieser Abbildungen sei erméhdass dort jeweils die Positionierungsfehler fir 200
Graphen dargestellt werden. Diese Anzahl von Grapheniledg¢r Darstellung der unsortierten Fehlerwerte
begriindet, es wurde hierbei der Lokalisierungsfehledi@ Test-Sets A und B in einem Diagramm dargestellt.
Die Graphen wurden hierbei folgenderweise aufgeteilt

Graphen 0-99 gehoren zu Test-Set A
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Graphen 100-199 gehoren zu Test-Set B

Bei den sortierten Darstellungen wie sie in Abb.(89) und) (@rkommen ist diese Reihenfolge jedoch nicht
mehr gegeben (aufgrund der Eigenschaften der Sortiehreria

Beim Vergleich der einzelnen Diagramme ist zu erkennendiajeweilige Maximalabweichung, d.h. der ma-
ximale Wert in dieser Gra k, bei der zuletzt genannten Kommerungsmethode grof3er ist. Um eine Aussage
Uber die Fehlerentwicklung treffen zu kdnnen, missenlidken Diagramme in den Abbildungen (91) und
(92) betrachtet werden. In diesen wird die durchschriitlidbweichung eines Modellgraph-Knotens in Pixeln
betrachtet, dies in Abhangigkeit von der jeweiligen Ausd(ing. Es ist zu erkennen, dass sich der durchschnitt-
liche Fehler bei der Komprimierung nach kleinster Normatiglkonstant auf einem geringen Wert halt. Im
Vergleich dazu, wachst der Fehler bei einer Ausdinnurgp madRter Norm mit steigender Kompressions-
stufe. Weiterhin wird in beiden Abbildungen ebenfalls dekalisierungsfehler bei vollstandiger Ausdiinnung
dargestellt.

10.2.1. Signi kanz des Komprimierungsverfahrens

Zur weiteren Analyse des Buindelgraphen sollen nun dietsseftiigen Diagramme in den Gra ken (91) und
(92) untersucht werden. Hier wird die zur jeweiligen Ausdiingsmethode gehorende Erkennungsrate darge-
stellt. Es ist zu erkennen, dass fur eine Ausdiinnung nshdter Norm, die Erkennungsrate durchgehend
bei 100% liegt, wahrend diese bei der Methode nach gri&iem im mittleren Bereich des Graphen deutlich
schwankt. Eine mogliche Erklarung hierzu kann durch &gttung des durchschnittlichen Lokalisierungsfeh-
lers gegeben werden. Anhand der entsprechenden Graptmneéskennen, dass bei der Kompression nach
groldter Norm, dieser Fehler rasch ansteigt. Dieser Bdabag nach spielen Zeilen der Bundelgraph-Matrix
mit grof3ter Norm, eine wichtige Rolle bei der korrekten hii&ierung der markanten Punkte. Diese Vermu-
tung wird auch durch Betrachtung des Fehlers hinsichtliehldeinsten Norm unterstiitzt, dieser halt sich
hierbei auch bei hoherer Kompression auf einem niedrigeead\i. Dies stimmt mit der These Uberein, dass
die Zeilen der Biindelgraph-Matrix mit groRter Norm eivaichtigen Stellungswert bei der Lokalisierung von
Landmarken einnehmen. Schlie3lich werden bei der Ausdiignach kleinster Norm, die fir dieses Test-Set
signi kanten Zeilen (jene mit grof3ter Norm) zunachstadtan bleiben.

10.2.2. Zusammenhang von Lokalisierungsfehler und Erkenn ungsrate

Die Festellungen hinsichtlich der Wichtigkeit des Kompemingsverfahrens sind jedoch keine Erklarung fur
die angesprochenen Erkennungsraten, schlie3lich tnetemhialb beider Kompressionsmethoden stellenweise
dieselben Fehler auf, wobei sich die zugehorigen Erkegsiaten unterscheiden. Es enstand die Vermutung,
dass der Lokalisierungsfehler bei einer Ausdiinnung naoBtgr Norm stellenweise sehr hoch ist, d.h. es
wurde vermutet, dass der Lokalisierungsfehler nur furigeextrahierte Modellgraphen sehr hoch ist. Dieser
Ansatz wirde den ahnlichen Durchschnittsfehler beinsotdgedlichen Erkennungsraten erklaren, schliesslich
konnte fur 2 vollkommen verschiedene Fehlerverteilungie@ und derselbe Durchschnittsfehler existieren.

Um dies zu untersuchen, wurden die Lokalisierungsfehieefiie Kompression voK,(3) betrachtet. Der
durchschnittliche Fehler ist bei beiden Ausdinnungsodh sehr ahnlich, fur die Methode der kleinsten
Ausdiinnung betragt dieser 2:3%%1 und fur die Methode der grof3ten Austnnun@:Bkﬂ';f;n. Die Erken-
nungsrate betragt bei der zuerst genannten Methode 100%ingegen diese bei der Methode nach grofiter
Norm auf 98% absinkt. Hier sei nochmals darauf hingewiedass der geringfiigig hdhere Durchschnittsfeh-
ler keine Erklarung hierfirr ist, schliesslich ergibtisibei der Ausdiinnung nach kleinster Norm und einem
durchschnittlichen Lokalisierungsfehler von8:2k’;'§f;n immer noch eine 100%ige Erkennungsrate.

Da jedes Test-Set 100 Bilder enthalt, folgt aus einer Enkegsrate von 98%, dass 2 Bilder des Sets nicht
korrekt erkannt wurden. Diese 2 Bilder werden in Abb.(88)igoAbb.(87) darstellt, ebenfalls ist dort der
extrahierte Modellgraph zu erkennen. Bei genauem Hinskhanen die Positionierungsfehler des Graphen
erkanntwerden, jedoch kann bei subjektiver Beurteilurig &eutlicher Unterschied zwischen der Ausdiinnung
nach kleinster bzw. grof3ter Norm gemacht werden.

Zur weiteren Analyse des Sachverhaltes wurden die ungerti®arstellungen des Lokalisierungsfehlers fur
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eine Kompression voK 1, (3) herangezogen (siehe Abb.(88)). Unter Nutzung der nichiestan Darstellung

ist erkennbar welche Graphen u.U. groRe Lokalisierungsfalifweisen, da deren Reihenfolge innerhalb einer
unsortierten Darstellung erhalten bleibt. Es ist zu erkenuass bei einer Ausdiinnung nach kleinster Norm,
kein Modellgraph einen im Bezug zu den anderen Graphen lsigmen Fehler aufweist. Im Gegensatz dazu,
ist bei der Methode der grof3ten Norm deutlich zu erkennass @s in dieser Hinsicht mehrere sich deutlich
abhebender Modellgraphen gibt. Dies bestatigt die zumegiwahnte Vermutung, obwohl die durchschnitt-

Abb. 86: Matching fur Test-Sets A und B bei @bb. 87: Matching fiir Test-Sets A und B bei einer

ner Kompression voiK1,(3) nach kleinster
Norm. Die linke Halfte beinhaltet Bilder aus
Test-Set A, die rechte Halfte hingegen stellt
die korrespondierenden Bilder aus Test-Set B
dar. Die Uber den Gesichtern positionierten
Graphen stellen die extrahierten Modellgra-
phen fir das jeweilige Bild dar.

Kompression voriK 12(3) nach grofdter Norm.
Die linke Halfte beinhaltet Bilder aus Test-Set
A, die rechte Halfte hingegen stellt die korre-
spondierenden Bilder aus Test-Set B dar. Die
Uber den Gesichtern positionierten Graphen
stellen die extrahierten Modellgraphen fur das
jeweilige Bild dar.

lichen Fehler beider Ausdiinnungsvefahren fur eine Kasgion vorK 1,(3) dicht zusammen liegen, kdnnen
durchaus "extreme” Fehlpositionierungen einzelner Geapduftreten.

Es wurde weiterhin festgestellt, dass die Graphen mit signtem Lokalisierungsfehler zu den falsch er-
kannten Bildern gehoren. Die Entwicklung des Positiamgysfehlers ist auch in den linken Diagrammen der
Abb.(89) und (90) zu erkennen. In zuerst genannter Abbigduwebt sich kein Modellgraph besonders hervor,
d.h. es kann gesagt werden, dass alle Graphen das GesiclitlifglBich gut” lokalisieren (damit ist die Po-
sition der gefundenen Landmarken gemeint). Werden diesategrten Modellgraphen zum Kreuzvergleich
eingesetzt, so kann durchaus eine gute Erkennungsrattaesy schliesslich werden weiterhin Graphen mit-
einander verglichen, welche dieselben Merkmale einescBissieprasentieren.

Dies ist bei der Kompression nach grofdter Norm nicht ummggdler Fall, da ein Modellgraph mit signi kantem
Lokalisierungsfehler, nicht zwangslau g dieselben Belhe eines Gesichts reprasentieren muss. In Abb.(90)
ist erkennbar, dass mindestens 1 Modellgraph einen im &efgimit den restlichen Modellgraphen signi -
kanten Lokalisierungsfehler aufweist. Mit anderen Wodesgedriickt bedeutet dies, dass Modellgraphen mit
deutlicher Abweichung von durchschnittlichen Lokalisiegsfehler, nicht dieselben Merkmale eines Gesichts
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reprasentieren missen wie die Gbrigen Graphen.

10.2.3. Vollst andige Ausdiinnung

Bei einer 100%igen Komprimierung des Bundelgraphendggtdie Erkennungsrate hinsichtlich beider Aus-
diinnungsmethoden 100%. Dies liegt zum einen an der Eigaftster verwendeten Bilder, denn innerhalb die-
ser liegen die Gesichter zentriert, zum anderen wurde lreUtieersuchungen festgestellt, dass bei vollstandi-
ger Ausdiinnung keine individuelle Verformung des Bugdmphen mehr statt ndet. D.h. die bestimmten
Landmarken sind bei allen Bildern der Test-Sets identisetiirlich bedeutet dies nicht, dass daraus eine
Erkennungsrate von 100% folgt, jedoch ist diese fur beidgaiiren unter 100%iger Ausdiinnung und den
verwendeten Test-Sets (A und B) stets identisch. Die Pos@iiung des Biindelgraphen, ist in solch einem Fall
nur von seinen Initialwerten abhangig, d.h. die Ausridgt@uf dem Bild erfolgt anhand der urspriinglichen
Knotenpositionen. Ein weiterer wichtiger Punkt ist dertdigrund jedes FaceGen-Bildes, dieser ist vollstandig
schwarz, somit ist es wesentlich einfacher, auch mit wenigiormationen im Bundelgraph, das Gesicht mit
Hilfe eines Scan-Global-Moves zu nden.

Lokalisierungsfehler
Lokalisierungsfehler

Modellgraphy
Modellgraph fodellgraphen

Abb. 88: unsortierte Darstellung des Lokalisierungsfeshfér die Test-Sets A und B bei einer Kompression
vonK2(3), links fir die Methode der kleinsten Norm und rechts fie der grof3ten Norm

Bevor die Ergebnisse beziiglich der CAS-PEAL Sets beteawigrden, soll noch eine kurze Zusammenfassung
der bisherigen Feststellungen gegeben werden

hinsichtlich beider Ausdiinnungsmethoden wird eine gukeBnungsrate erreicht, jedoch liegt diese in
der Art der verwendeten Bilder begriindet (schwarzer hgntend und zentrierte Gesichter)

Zeilen mit grof3ter Norm innerhalb der Buindelgraph-Matrehmen einen wichtigen Stellenwert bei der
Bestimmung der Landmarken ein

die "Verformung” des Buindelgraphen ist bei vollstandig@mprimierung nicht mehr vom zugrunde
liegenden Bild abhangig

10.3. CAS-PEAL Test-Sets

Betrachten wir nun die Untersuchungsergebnisse unterédretung der CAS-PEAL Test-Sets C,D und E. In

Abb.(93) wird die Erkennungsrate bei Benutzung der Sets €idargestellt, wobei der linke Graph diese

fur die Methode der kleinsten Norm darstellt, analog dagridht sich der rechte Graph auf die Methode der
grofiten Norm.

Im Vergleich mit den Ergebnissen und Feststellungen hitléit der FaceGen Test-Sets, wird hier deutlich,
dass die Erkennungsrate bei steigender Ausdiinnung rapglekt. Ein weiterer wesentlicher Unterschied ist
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die Tatsache, dass hierbei unter Verwendung der MethodgrdBten Norm eine bis zum 8. Ausdiinnungs-
schritt bessere Erkennungsrate resultiert.

Ahnliches gilt fiir die Test-Sets C und E, auch hierbei zegttsich, bei Betrachtung von Abb.(94), dieselbe
Entwicklung hinsichtlich der fallenden Erkennungsrateiih nennnenswerter Unterschied zum Vergleich der
Sets C und D ist die Tatsache, dass die Ausdiinnung nackegfi8rm eine schlechtere Erkennungsrate be-
wirkt als die Ausdiinnung nach kleinster Norm.

Analog zur Analyse der FaceGen Sets, ist die Erkennungseatdd0%iger Ausdiinnung in beiden Fallen der
Kompression identisch, jedoch betragt diese nicht mebpd.(Dies liegt u.A. darin begriindet, dass die Ge-
sichter in den verwendeten Bildern nicht mehr zentriertl sind der Buindelgraph wie bereits erwahnt, keine
auf die Bilder bezogene individuelle Verformung durchtiikin weiterer Grund in diesem Zusammenhang ist
der Umstand, dass die Bilder der CAS-PEAL Datenbank tefleveerschiedene Hintergriinde aufweisen.
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10.4. Visualisierte Ergebnisse

" Graphen

Knoten Knoten

Graphen

Knoten
Graphen Knoten

Graphen

Knoten Knoten

Graphen
Graphen

Abb. 89: Lokalisierungsfehler unter Nutzung der FaceGeteblzank, die dargestellten Graphen gelten fir die
Kompression vorK12(2), K12(7) undK12(12) (kleinste Norm)
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Abb. 90: Lokalisierungsfehler unter Nutzung der FaceGereblaank, die dargestellten Graphen gelten fur die
Ausdunnung vorK 12(2), K12(7) undK12(12) (grofite Norm)
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Abb. 91: Gegeniberstellung von durchschnittlichen Lisk@lungsfehler und Erkennungsrate unter Nutzung

der FaceGen Datenbank (kleinste Norm)
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Abb. 92: Gegenliiberstellung von durchschnittlichen Lisikalungsfehler und Erkennungsrate unter Nutzung

der FaceGen Datenbank (grof3te Norm)
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Abb. 93: Erkennungsrate fur Anordnu@g$ D, links nach kleinster Norm ausgeduinnt, rechts nach grof3t
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Abb. 94: Erkennungsrate fur Anordnu@g$ E, links nach kleinster Norm ausgedunnt, rechts nach grofit

Norm
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11. Diskussion

Das Ziel dieser Arbeit bestand darin, Buindelgraphen biribch der Datenredundanz ihrer Knoteninforma-
tionen zu untersuchen, d.h. es wurde der Frage nachgegamigsiele Texturinformationen notig sind, um
weiterhin eine gute Lokalisierung der Landmarken in eindld Bu ermoglichen. Anhand der Untersuchungs-
resultate ist jedoch erkennbar, dass keine allgemeinesf§aedsber die Datenredundanz innerhalb eines Biindel-
graphen getroffen werden kann.

Bei der Untersuchung wurde ein Algorithmus zur verlustliighen Kompression der Knoteninformationen ei-
nes Bundelgraphen verwendet. Wie bei allen verlustbeteaftikompressionsverfahren stellt sich auch hier die
Frage, wann der Datenverlust noch akzeptabel ist. In disd®it wurden 2 verschiedene Ansatze zur Kom-
pression verwendet, zunachst wurden die Knoteninfoonati des Biindelgraphen in einer Matrix dargestellt,
anschliessend wurden aus dieser Werte "geldscht” (hisdd@inter dem Begriff des ldschens, das "0-setzen”
des entsprechenden Elementes verstanden). Die zuvonetevbAnsatze beziehen sich auf die Wahl der zu
I6schenden Matrix-Elemente, zum einen wurden nur ZeilenMatrix geldoscht, deren Zeilenvektor die ge-
ringste Norm aufwies, zum anderen wurden nur Zeilen gélisieren Zeilenvektor die grofite Norm aufwies.
Nach Durchfuihrung dieser Prozedur wurden die Werte deriktaieder in den Bundelgraphen geschrieben,
welcher daraufhin zum Matching eingesetzt wurde. Mit Hilfeses Vorgehens wurde versucht, nicht signi -
kante bzw. redundante Daten aus der Informationsmengetfarmen. Bei Verwendung der kiinstlich generier-
ten Bilder aus der FaceGen Datenbank hatte sich gezeigtheasiner Komprimierung nach der Methode der
kleinsten als auch der grof3ten Norm, durchaus noch akzepEagebnisse zu erwarten sind. Jedoch ergaben
sich bei Verwendung naturlicher Bilder rapide fallend&dfmungsraten. Dies liegt darin begriindet, dass die
idealisierten Bedingungen wie z.b. ein schwarzer Hintardrbei naturlichen Bildern nicht unbedingt gege-
ben sind. Im Bezug auf die FaceGen Datenbank kann von eifmmhDatenredundanz gesprochen werden,
da selbst bei starker Kompression des Biindelgraphen, imotd akzeptable Ergebnisse erzielt werden. Mit
anderen Worten gesagt bedeutet dies, dass viele Knotemiafionen nicht "benotigt” werden um letztendlich
eine gute Erkennungsrate zu ermdglichen.

Ebenfalls kann aus den Ergebnissen abgelesen werden, eitess der Bundelgraphmatrix mit grof3ter Norm,
eine wichtige Rolle bei der Lokalisierung von Landmarkeielgm. Der durchschnittliche Lokalisierungsfehler
wuchs beim Entfernen der Zeilen mit grof3ter Norm wesemtichneller als beim l6dschen jener mit kleinster
Norm. Wahrend der Untersuchung des Lokalisierungsfeierrde auch dessen Beziehung zur Erkennungs-
rate deutlich. Die Auspragung des durchschnittlichendlisierungsfehlers impliziert keine bestimmte Erken-
nungsrate, es ist durchaus moglich, dass beide Kompress&thoden fir einen Ausdiinnungsschritt denselben
durchschnittlichen Lokalisierungsfehler, jedoch unthiedliche Erkennungsraten aufweisen.

Die CAS-PEAL Datenbank betreffend, kdnnen die zuvor émtén Feststellungen nicht erneut getroffen wer-
den. Im Vergleich zu den FaceGen Untersuchungsergebnigsant die Erkennungsrate bei beiden Kompres-
sionsmethoden schon bei geringer Ausdiinnung stark ab.dge&atz zur vorherigen Untersuchung, wurden
im Bezug auf die CAS-PEAL Datenbank insgesamt 3 Test-Satseralet. Bei der Gegenuberstellung der
Sets C und E ist die zuvor festgestellte Signi kanz der Zeiteit grofRter Norm, weiterhin erkennbar, jedoch
zeichnet sich bei Verwendung der Sets C und D das genaue 8égdn in diesem Fall tragen die Zeilen mit
kleinster Norm mehr Relevanz furr eine "gute” Erkennungesrilieraus wird deutlich, dass auch die Wahl der
Test-Sets innerhalb einer Datenbank eine wichtige RolleJntersuchung der Redundanz spielt.

Weiterhin stellt die Wahl, Reihenfolge und Parametrigigrder Moves einen wichtigen Punkt dar, beispiels-
weise kdnnten mit einem sehr detailierten Scan-Globakdd.h. mit einer geringen Schrittweite, die Land-
marken u.U. besser lokalisiert werden. Analog dazu nimmtwiahl der Ausdiinnungsmethode einen ande-
ren wichtigen Stellenwert ein, schliesslich ist anhandilgebnisse der FaceGen Sets zu erkennen, dass die
Ausdiinnung nach kleinster Norm bessere Ergebnisse prytidoglicherweise existieren bessere Konzepte
zum Entfernen der Knoteninformationen eines Bundelgeapt.h. Verfahren welche auf die jeweiligen Test-
Sets angepasst sind.

In dieser Hinsicht sei zusammenfassend gesagt, dass digs&rter Datenredundanz innerhalb eines Bundel-
graphen, immer von den ausgewahlten Test-Sets, MatdPamngmetern und der Komprimierungsmethode ab-
hangig ist. Die Daten des Graphen kénnen durchaus einariRedz aufweisen, jedoch ist eine allgemeine
Aussage in dieser Hinsicht nicht moglich.
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A. Test-Sets

Test-Set C

MY _000102IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R0_S0
MY _000103IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R1.S0
MY _000104IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R0_S0
MY _000105IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R1.S0
MY _000114IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R0_S0
MY _000123IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R1.S0
MY _000124IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R1.S0
MY _000125IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R1.S0
MY _000126/IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R1.S0
MY _000133IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R1.S0
MY _000137IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R1.S0
MY _000138IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R0_S0
MY _00014QIEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_BB_M0_R0_S0
MY _000149IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R1.S0
MY _000153IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R0_S0
MY _000154IEU+00_.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R0_S0
MY _000155IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R0_S0
MY _000159IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R0_S0
MY _00016QIEU+00_.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R0_S0
MY _000166IEU+00_.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R0_S0
MY _000168IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R1.S0
MY _000169IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R1.S0
MY _00017QIEU+00.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R1.S0
MY _000171IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R1.S0
MY _000177IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R0_S0
MY _000178IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R1.S0
MY _00018QIEU+00.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R0_S0
MY _000183IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R0_S0
MY _000185IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R0_S0
MY _00019QIEU+00.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R0_S0
MY _000191IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R0_S0
MY _000195IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R0_S0
MY _000196/IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R0_S0
MY _000197IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R0_S0
MY _000198IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R0_S0
MY _000203IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R0_S0
MY _000204IEU+00_.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R0_S0
MY _000207IEU+00_.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R0_S0
MY _000227IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R1.S0
MY _000558IEU+00_.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R0_S0
MY _000616IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_TO_.BB_M0O_R1.S0
MY _000617IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R1.S0
MY _000623IEU+00_.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R0_S0
MY _000627IEU+00_.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R1.S0
MY _000629IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_TO_BB_M0_R1.S0
MY _000630QIEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_BB_M0_R0_S0
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MY _000633IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R1.S0

MY _000634IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R0_S0

MY _000635IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R0_S0

MY _000636IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R0_S0

MY _000641IEU+00.PM+00QEN_A0_DO_T0_-BB_M0O_R0_S0

MY _000651IEU+00.PM+00EN_A0_DO_-TO_-BB_-MO_R1.S0

MY _000652IEU+00.PM+00EN_A0_DO_T0_-BB_M0O_R0_S0

MY _000653IEU+00.PM+00EN_A0_DO_T0O_-BB_M0O_R0_S0

MY _000654IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R0_S0

MY _000655IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R0_S0

MY _000657IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R1.S0

MY _000658IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R1.S0

MY _00066QIEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R1.S0

MY _000661IEU+00.PM+00QEN_A0_-DO_-TO_.BB_-MO_R1.S0

MY _000663IEU+00.PM+00EN_A0_DO_T0_-BB_M0O_R0_S0

MY _000667ZIEU+00.PM+00EN_A0_DO_-TO_.BB_-MO_R1.S0

MY _000668IEU+00.PM+00EN_A0_DO_-TO_.BB_-MO_R1.S0

MY _000669IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R1.S0

MY _00067QIEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R1.S0

MY _000671IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_TO_.BB_M0_R0_S0

MY _000673IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R0_S0

MY _000679IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R1.S0

MY _00068QIEU+00.PM+00EN_A0_DO_-T0O_.BB_-MO_R1.S0

MY _000681IEU+00.PM+00EN_A0_DO_TO_-BB_M0O_R0_S0

MY _000682IEU+00.PM+00EN_A0_DO_-TO_.BB_-MO_R1.S0

MY _000683IEU+00.PM+00EN_A0_DO_-TO_.BB_-MO_R1.S0

MY _000684IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R1.S0

MY _000685IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R1.S0

MY _000686IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R1.S0

MY _000689IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R0_S0

MY _00069QIEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R0_S0

MY _000691IEU+00.PM+00EN_A0_DO_-T0_-BB_M0O_R0_S0

MY _000693IEU+00.PM+00EN_A0_DO_T0_-BB_M0O_R0_S0

MY _000694|EU+00.PM+00EN_A0_DO_-TO_.BB_-MO_R1.S0

MY _000695IEU+00.PM+00EN_A0_DO_-TO_.BB_-MO_R1.S0

MY _000696IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R1.S0

MY _000697IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R0_S0

MY _000698IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R1.S0

MY _000699IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R1.S0

MY _00070QIEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R1.S0

MY _000701IEU+00.PM+00QEN_A0_DO_-TO_-BB_-MO_R1.S0

MY _000702IEU+00.PM+00EN_A0_DO_-TO_.BB_-MO_R1.S0

MY _000703IEU+00.PM+00QEN_A0_DO_-T0O_.BB_-MO_R1.S0

MY _000705IEU+00.PM+00EN_A0_DO_T0_-BB_M0O_R0_S0

MY _00071QIEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R0_S0

MY _000715IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0O_.BB_M0_R1.S0

MY _000716IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0O_.BB_M0_R1.S0

MY _000717ZIEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R1.S0

MY _000718IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0O_.BB_M0_R1.S0

76



IR-INI 2008-01, ¢ 2008 Institut fiir Neuroinformatik, Ruhr-Universitat Boum, FRG

MY _000719IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R0_S0

MY _00072QIEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R0_S0

MY _000721IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R0_S0

MY _000722IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R0_S0

MY _000723IEU+00.PM+00EN_A0_DO_-TO_.BB_-M0_R1.S0

Tabelle 2: Test-Sets C

Test-Set D

MY _000102IEU+00.PM+00.EC_A0_DO_TO_.BB_M0_R0_SO

MY _000103IEU+00.PM+00QEC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000104IEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_M0O_R0_SO

MY _000105/EU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000114/EU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_M0_R0_S0

MY _000123IEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000124/EU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000125IEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000126IEU+00.PM+00QEC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000133IEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000137IEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000138IEU+00.PM+00QEC_A0_DO_TO_.BB_M0O_R0_SO

MY _00014Q/EU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_-BB_M0_R0_S0

MY _000149IEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000153IEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_M0_R0_S0

MY _000154/EU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_-BB_MO0_R0_S0

MY _000155IEU+00.PM+00.EC_A0_DO_TO_.BB_M0_R0_SO

MY _000159IEU+00.PM+00QEC_A0_DO_TO_.BB_M0O_R0_SO

MY _00016QIEU+00.PM+00QEC_A0_DO_TO_.BB_M0O_R0_SO

MY _000166IEU+00.PM+00QEC_A0_DO_TO_.BB_MO0O_R0_SO

MY _000168IEU+00.PM+00QEC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000169IEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _00017QIEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000171IEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _00017ZIEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO0_R0_S0

MY _000178IEU+00.PM+00QEC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _00018QIEU+00.PM+00Q.EC_A0_DO_TO_.BB_MO0_R0_SO

MY _000183IEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO0_R0_SO

MY _000185IEU+00.PM+00QEC_A0_DO_TO_.BB_MO0_R0_SO

MY _00019QIEU+00.PM+0Q.EC_A0_DO_TO_.BB_M0O_R0_SO

MY _000191IEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO0_R0_S0

MY _000195/EU+00.PM+00EC_A0_DO_T0_-BB_M0_R0_S0

MY _000196/EU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_-BB_M0_R0_S0

MY _000197IEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_M0_R0_S0

MY _000198IEU+00.PM+0QEC_A0_DO_TO_.BB_M0O_R0_SO

MY _000203IEU+00.PM+00.EC_A0_DO_TO_.BB_MO0_R0_SO

MY _000204IEU+00.PM+0Q.EC_A0_DO_TO_.BB_M0_R0_SO

MY _000207ZIEU+00.PM+00.EC_A0_DO_TO_.BB_M0O_R0_SO

MY _000227IEU+00.PM+00.EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0
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MY _000558IEU+00.PM+00Q.EC_A0_DO_TO_.BB_M0_R0_SO

MY _000616IEU+00.PM+00QEC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000617IEU+00.PM+00QEC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000623IEU+00.PM+00.EC_A0_DO_TO_.BB_M0_R0_SO

MY _000627ZIEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000629|EU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _00063QIEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_M0_R0_S0

MY _000633IEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000634IEU+00.PM+00QEC_A0_DO_TO_.BB_MO0_R0_SO

MY _000635IEU+00.PM+00Q.EC_A0_DO_TO_.BB_M0O_R0_SO

MY _000636IEU+00.PM+00Q.EC_A0_DO_TO_.BB_MO0_R0_SO

MY _000641IEU+00.PM+00QEC_A0_DO_TO_.BB_MO0_R0_SO

MY _000651IEU+00.PM+00.EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000652IEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_M0_R0_S0

MY _000653IEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_M0_R0_S0

MY _000654/EU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO0_R0_S0

MY _000655/EU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO0_R0_S0

MY _000657IEU+00.PM+00QEC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000658IEU+00.PM+00.EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _00066QIEU+00.PM+00.EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000661IEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000663IEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO0_R0_SO

MY _000667ZIEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000668IEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000669IEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _00067QIEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000671IEU+00.PM+00QEC_A0_DO_TO_.BB_M0_R0_SO

MY _000673IEU+00.PM+00QEC_A0_DO_TO_.BB_MO0O_R0_SO

MY _000679IEU+00.PM+00QEC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _00068QIEU+00.PM+00Q.EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000681IEU+00.PM+00Q.EC_A0_DO_TO_.BB_MO0_R0_SO

MY _000682IEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000683IEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000684/EU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000685/EU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000686IEU+00.PM+00.EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000689IEU+00.PM+00Q.EC_A0_DO_TO_.BB_MO0_R0_SO

MY _00069QIEU+00.PM+00Q.EC_A0_DO_TO_.BB_M0_R0_SO

MY _000691IEU+00.PM+00Q.EC_A0_DO_TO_.BB_MO0O_R0_SO

MY _000693IEU+00.PM+00.EC_A0_DO_TO_.BB_MO0_R0_SO

MY _000694/EU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000695/EU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000696/EU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000697IEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO0_R0_S0

MY _000698IEU+00.PM+00.EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000699IEU+00.PM+00Q.EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _00070QIEU+00.PM+00QEC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000701IEU+00.PM+00QEC_A0_-DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000702IEU+00.PM+00QEC_A0_-DO_TO_.BB_MO_R1.S0
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MY _000703IEU+00.PM+00QEC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000705IEU+00.PM+00QEC_A0_DO_TO_.BB_M0_R0_SO

MY _00071QIEU+00.PM+00.EC_A0_DO_TO_.BB_M0_R0_SO

MY _000715IEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000716IEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _00071ZIEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000718IEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000719IEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_-BB_MO0_R0_S0

MY _00072QIEU+00.PM+00.EC_A0_DO_TO_.BB_M0_R0_SO

MY _000721IEU+00.PM+00Q.EC_A0_DO_TO_.BB_M0_R0_SO

MY _000722IEU+00.PM+00.EC_A0_DO_TO_.BB_MO0_R0_SO

MY _000723IEU+00.PM+00QEC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

Tabelle 3: Test-Sets D

Test-Set E

MY _000102IEU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R0_S0

MY _000103IEU+00.PM+00ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000104IEU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R0_S0

MY _000105I1EU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000114IEU+00.PM+00ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R0_S0

MY _000123IEU+00.PM+00ES A0_DO_TO.BB_MO_R1.S0

MY _000124/EU+00.PM+00ES A0_DO_TO.BB_MO_R1.S0

MY _000125|EU+00.PM+00ES A0_DO_TO.BB_M0O_R1.S0

MY _000126/EU+00.PM+00ES A0_DO_TO.BB_MO_R1.S0

MY _000133IEU+00.PM+00ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000137IEU+00.PM+00ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000138IEU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R0_SO

MY _00014QIEU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R0_SO

MY _000149IEU+00.PM+00ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000153IEU+00.PM+00ES A0_DO_TO_.BB_M0_R0_S0

MY _000154/EU+00.PM+00ES A0_DO_TO.BB_M0_R0_S0

MY _000155/EU+00.PM+00ES A0_DO_TO_.BB_M0_R0_S0

MY _000159IEU+00.PM+00ES A0_DO_TO_.BB_M0_R0_S0

MY _00016QIEU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R0_S0O

MY _000166IEU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R0_S0

MY _000168IEU+00.PM+00ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000169IEU+00.PM+00ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _00017QIEU+00.PM+00ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000171IEU+00.PM+00ES A0_DO_TO.BB_MO_R1.S0

MY _00017ZIEU+00.PM+00ES A0_DO_TO.BB_M0_R0_S0O

MY _000178IEU+00.PM+00ES A0_DO_TO.BB_MO_R1.S0

MY _00018QIEU+00.PM+00ES A0_DO_TO_.BB_M0_R0_S0

MY _000183IEU+00.PM+00ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R0_S0

MY _000185IEU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R0_S0

MY _00019QIEU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R0_S0

MY _000191IEU+00.PM+00ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R0_S0

MY _000195IEU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R0_S0
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MY _0001961EU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R0_S0

MY _000197IEU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R0_S0

MY _000198IEU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R0_S0O

MY _000203IEU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R0_S0

MY _000204/EU+00.PM+00ES A0_DO_T0_-BB_M0_R0_S0

MY _000207ZIEU+00.PM+00ES A0_DO_TO_-BB_M0_R0_S0

MY _000227IEU+00.PM+00ES A0_DO_TO.BB_MO_R1.S0

MY _000558IEU+00.PM+00ES A0_DO_TO_.BB_M0_R0_S0

MY _000616IEU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000617IEU+00.PM+00ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000623IEU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R0_S0

MY _000627IEU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000629IEU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _00063QIEU+00.PM+00ES A0_DO_TO_-BB_M0_R0_S0

MY _000633IEU+00.PM+00ES A0_DO_TO.BB_MO_R1.S0

MY _000634/EU+00.PM+00ES A0_DO_TO_.BB_M0_R0_S0

MY _000635/EU+00.PM+00ES A0_DO_TO_.BB_M0_R0_S0

MY _000636IEU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R0_S0

MY _000641IEU+00.PM+00ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R0_S0

MY _000651IEU+00.PM+00ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000652IEU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R0_S0

MY _000653IEU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R0_S0

MY _000654/EU+00.PM+00ES A0_DO_TO_.BB_M0_R0_S0

MY _000655/EU+00.PM+00ES A0_DO_TO_.BB_M0_R0_S0

MY _000657IEU+00.PM+00ES A0_DO_TO.BB_MO_R1.S0

MY _000658IEU+00.PM+00ES A0_DO_TO.BB_MO_R1.S0

MY _00066QIEU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000661IEU+00.PM+00ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000663IEU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R0_S0

MY _00066ZIEU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000668IEU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000669IEU+00.PM+00ES A0_DO_TO.BB_MO_R1.S0

MY _00067QIEU+00.PM+00ES A0_DO_TO.BB_MO_R1.S0

MY _000671IEU+00.PM+00ES A0_DO_TO.BB_M0_R0_S0O

MY _000673IEU+00.PM+00ES A0_DO_TO_.BB_M0_R0_S0O

MY _000679IEU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _00068QIEU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000681IEU+00.PM+00ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R0_SO

MY _000682IEU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000683IEU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000684/EU+00.PM+00ES A0_DO_TO.BB_MO_R1.S0

MY _000685IEU+00.PM+00ES A0_DO_TO.BB_MO_R1.S0

MY _000686IEU+00.PM+00ES A0_DO_TO.BB_MO_R1.S0

MY _000689IEU+00.PM+00ES A0_DO_TO_.BB_M0_R0_S0

MY _00069QIEU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R0_S0

MY _000691IEU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R0_S0O

MY _000693IEU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R0_S0

MY _000694IEU+00.PM+00ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000695IEU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R1.S0
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MY _000696/1EU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000697IEU+00.PM+00ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R0_SO

MY _000698IEU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000699IEU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _00070QIEU+00.PM+00ES A0_DO_TO.BB_MO_R1.S0

MY _000701IEU+00.PM+00ES A0_DO_TO.BB_MO_R1.S0

MY _000702IEU+00.PM+00ES A0_DO_TO.BB_MO_R1.S0

MY _000703IEU+00.PM+00ES A0_DO_TO.BB_MO_R1.S0

MY _000705IEU+00.PM+00ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R0_S0

MY _00071QIEU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R0_S0

MY _000715IEU+00.PM+00ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000716IEU+00.PM+00ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000717IEU+00.PM+00ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000718IEU+00.PM+00ES A0_DO_TO.BB_MO_R1.S0

MY _000719IEU+00.PM+00ES A0_DO_TO_.BB_M0_R0_S0

MY _00072QIEU+00.PM+00ES A0_DO_TO_-BB_M0_R0_S0

MY _000721IEU+00.PM+00ES A0_DO_TO.BB_M0_R0_S0

MY _000722IEU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R0_S0

MY _000723IEU+00.PM+00.ES A0_.DO_TO_.BB_MO_R1.S0

Tabelle 4: Test-Sets E

Biindelgraph fur Test-Set C<->D

MY _000001IEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000002|EU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000003IEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000005IEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000006IEU+00.PM+00.EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000008IEU+00.PM+00.EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000009IEU+00.PM+00Q.EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000011IEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000012IEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000014/EU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000016/EU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000017ZIEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000018IEU+00.PM+00QEC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000019IEU+00.PM+00QEC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _00002QIEU+00.PM+00.EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _0000211EU+00.PM+0QEC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000022|EU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000024/EU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000026/EU+00.PM+00.EC_A0_DO_TO_-BB_MO0_R0_S0

MY _000027ZIEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000028IEU+00.PM+00.EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000029IEU+00.PM+00Q.EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _00003QIEU+00.PM+00QEC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000031IEU+00.PM+00QEC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000033IEU+00.PM+00QEC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0
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MY _000034IEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000036IEU+00.PM+0Q.EC_A0_DO_TO_.BB_MO0_R0_SO

MY _000037ZIEU+00.PM+0QEC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000038IEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000039IEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _00004Q/EU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000041IEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO0_R0_S0

MY _000042IEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000043IEU+00.PM+00EC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000044I1EU+00.PM+00QEC_A0_DO_TO_.BB_MO_R1.S0

MY _000001IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R1.S0

MY _000002IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R1.S0

MY _000003IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R1.S0

MY _000004/EU+00.PM+00EN_A0_DO_-T0O_-BB_-MO_R1.S0

MY _000005IEU+00.PM+00QEN_A0_DO_-TO_.BB_-MO_R1.S0

MY _000006/EU+00.PM+00QEN_A0_DO_-T0O_-BB_-MO_R1.S0

MY _000008IEU+00.PM+00QEN_A0_DO_-TO_.BB_-M0O_R1.S0

MY _000009IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R1.S0

MY _000011IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0O_.BB_M0_R1.S0

MY _000012IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R1.S0

MY _000014IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R1.S0

MY _000016IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R1.S0

MY _000017ZIEU+00.PM+00QEN_A0_DO_-TO_-BB_-MO_R1.S0

MY _000018IEU+00.PM+00EN_A0_DO_-TO_-BB_-MO_R1.S0

MY _000019IEU+00.PM+00QEN_A0_DO_-T0O_.BB_-MO_R1.S0

MY _00002QIEU+00.PM+00EN_A0_DO_-T0O_-BB_-MO_R1.S0

MY _000021IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R1.S0

MY _000022IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R1.S0

MY _000024IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R1.S0

MY _000026IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R0_S0

MY _000027ZIEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R1.S0

MY _000028IEU+00.PM+00QEN_A0_DO_-TO_.BB_-MO_R1.S0

MY _000029IEU+00.PM+00QEN_A0_DO_-T0O_-BB_-MO_R1.S0

MY _00003QIEU+00.PM+00EN_A0_DO_-T0O_-BB_-MO_R1.S0

MY _000031IEU+00.PM+00EN_A0_DO_-TO_-BB_-MO_R1.S0

MY _000033IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R1.S0

MY _000034IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R1.S0

MY _000036IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R0_S0

MY _000037ZIEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R1.S0

MY _000038IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R1.S0

MY _000039IEU+00.PM+00EN_A0_DO_-TO_-BB_-M0O_R1.S0

MY _00004QIEU+00.PM+00EN_A0_DO_-T0O_-BB_-MO_R1.S0

MY _000041IEU+00.PM+00QEN_A0_DO_T0_-BB_M0O_R0_S0

MY _000042IEU+00.PM+00QEN_A0_DO_-TO_.BB_-MO_R1.S0

MY _000043IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R1.S0

Tabelle 5: Bundelgraph fir Test-Set€& D
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Bindelgraph fir Test-Set CG<->E

MY _000001IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_MO_R1.S0

MY _000002IEU+00_.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_MO_R1.S0

MY _000003IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_MO_R1.S0

MY _000004/EU+00.PM+00EN_A0_-DO_-TO_.BB_-M0_R1.S0

MY _000005/EU+00.PM+00EN_A0_DO_-TO_.BB_-M0_R1.S0

MY _000006/EU+00.PM+00EN_A0_DO_-TO_.BB_-M0_R1.S0

MY _000008IEU+00.PM+00EN_A0_DO_-TO_.BB_.M0_R1.S0

MY _000009IEU+00_.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_MO_R1.S0

MY _000011IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_MO_R1.S0

MY _000012IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_MO_R1.S0

MY _000014IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_MO_R1.S0

MY _000016IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_MO_R1.S0

MY _000017ZIEU+00.PM+00QEN_A0_DO_-TO_.BB_.M0_R1.S0

MY _000018IEU+00.PM+00QEN_A0_-DO_-TO_.BB_-M0_R1.S0

MY _000019IEU+00.PM+00QEN_A0_-DO_TO_.BB_.M0_R1.S0

MY _00002QIEU+00.PM+00EN_A0_DO_-TO_.BB_-M0_R1.S0

MY _000021IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_MO_R1.S0

MY _000022IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_MO_R1.S0

MY _000024IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_MO_R1.S0

MY _000026IEU+00_.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_M0_R0_S0

MY _000027ZIEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_MO_R1.S0

MY _000028IEU+00.PM+00EN_A0_DO_TO_.BB_.M0_R1.S0

MY _000029IEU+00.PM+00EN_A0_DO_TO_.BB_-M0_R1.S0

MY _00003QIEU+00.PM+00EN_A0_DO_-TO_.BB_-M0_R1.S0

MY _000031IEU+00.PM+00EN_A0_-DO_-TO_.BB_.M0_R1.S0

MY _000033IEU+00.PM+00.EN_A0_DO_T0_.BB_MO_R1.S0
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Tabelle 6: Bundelgraph fiur Test-Set& E
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