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1. Einfiihrung

Der Informationsumfang im ,, World Wide Web* nimmt immer mehr zu. Da viele Daten
uneinheitlich gespeichert werden, ist es nur dem Menschen moglich, diese in vollem
Umfang zu erfassen. Eine gezielte Suche nach bestimmtem Informationen ist somit

nur sehr schwer moglich.

Um dieses wachsende Problem zu l6sen, soll das WWW um das ,,Semantic Web* er-
weitert werden. Ziel ist es, alle Informationen, die bisher nur dem Menschen zugénglich
sind, auch fiir Maschinen versténdlich zu machen. So sollen Computer die Bedeutung

von Texten verstehen, Bildinhalte erkennen etc.

Die Vorteile dieser automatischen Wissensextraktion beschrinken sich dabei nicht nur
auf die Informationssuche. Genau wie dem Menschen ist es den Maschinen moglich,
anhand vorhandener Informationen Riickschliisse zu ziehen und dadurch neues Wissen
zu generieren. Durch derart neu gewonnene Assoziationen kann der Benutzer z.B. beim

virtuellen Einkauf optimal mit Informationen versorgt werden.

1.1. Motivation

Der Informationsfluss im ,,Semantic Web* geht bisher nur in eine Richtung. Auf der
untersten Ebene werden aus Multimediadaten wie Bildern oder Texten Informationen
extrahiert. Diese werden an die néchste Ebene weitergereicht, auf der mittels logischer

Riickschliisse eine Aussage iiber diese Informationen generiert wird.

Der Nachteil dieses Vorgehens liegt darin begriindet, dass die finale Aussage nur so gut

sein kann, wie die Eingabedaten, die auf der untersten Ebene gewonnen werden. Ein



beispielweise auf einem Bild falsch erkanntes Objekt kann somit zu einer vollsténdig
falschen Interpretation fithren. Vor allem die Ergebnisse der Bilderkennung produzie-

ren derzeit noch viele Fehler in ihrer Klassifizierung.

Genau an diesem Problempunkt setzt das Prinzip der Kopplung von Bilderverarbei-
tung und Bildverstehen an. Neben dem bisherigen einseitigen Informationsfluss wird
ein Feedback von der Logikebene zuriick zur Bilderkennung modelliert. Ziel dieses
Aufbaus ist es, die Priifverfahren der Logikebene zu nutzen, um eventuelle Fehldetek-
tionen in dem von der Bilderkennung iibermittelten Datensatz zu erfassen. Im Falle
eines so ermittelten Widerspruchs soll es der Bilderkennung moglich sein, ihr Ergebnis

entsprechend zu verbessern.

1.2. Ziel der Arbeit

Das Ziel dieser Studienarbeit ist es, die Auswirkungen einer derartigen Kopplung an-
hand einer konkreten Implementierung zu untersuchen. Dazu werden zunéchst in Ka-
pitel [2[ die notwendigen Grundlagen im Bereich der Wissenreprisentation erldutert.
In Kapitel [3] erfolgt dann eine Beschreibung der im Projekt verwendeten Software-
komponenten. Die konkrete Umsetzung des Projektes wird in Kapitel {4] beschrieben.
Abschlieflend erfolgt in Kapitel [5| die Bewertung der implementierten Funktionen an-

hand einer Datenerhebung.



2. Theoretische Grundlagen

2.1. Beschreibungslogik

Die im ,Semantic Web* geforderte Modellierung und Auswertung von Informationen
wird durch die Beschreibungslogik realisert. Dabei handelt es sich um einen Forma-
lismus zur Repréasentation von Wissen in einer bestimmten Doméne, indem zunéchst
die relevanten Konzepte in dieser Doméne definiert und anhand dieser Konzepte die

Eigenschaften von Objekten und Individuen innerhalb der Doméne spezifiziert werden

(vgl. [BCMF03)).

2.1.1. Syntax

Es werden folglich zwei Typen von Informationen unterschieden. Zunéchst existie-
ren die grundlegenden Konzepte, die die Terminologie der Doméne beschreiben und
deshalb in der TBox (Terminological Box) zusammengefasst werden. Neue Konzepte
werden dabei in Abhéngigkeit von bereits existierenden definiert, so dass eine logische

Verkniipfung entsteht. Diese Verkniipfung kann entweder durch eine Augivalenz
Woman = Person 1 Female

oder in schwicherer Form durch eine Inklusion erfolgen. Jede Aquivalenz ldsst sich

dabei durch zwei Inklusionen darstellen:

Woman T Person M Female

Person M Female T Woman



Der zweite Typ von Informationen stellt Aussagen iiber bestimme Individuen dar und
wird deshalb in der ABox (Assertional Box) zusammengefasst. Dabei werden neben

der Klassenzugehorigkeit eines Individuums
Female(alice)
auch mehrstellige Relationen zwischen diesen modelliert:

Married(alice, bob)

Die grundlegenden Operatoren zur Verkniipfung mehrerer Ausdriicke sind neben der
Konjunktion (M) und Disjunktion (L) auch der Existenz- (3) und Allquantor (V) so-
wie die Negation (—). Diese Operatoren werden in einem Standard namens ALC (At-
tributive Language with Complements) zusammengefasst. Wird zusétzlich noch die
Benutzung von Kardinalitéiten erlaubt, so spricht man von ALCQ. Darauf basierend
gibt es noch eine Reihe weiterer Ergénzungen der beschreibungslogischen Syntax (z.B.

SHIQ), wobei der Umfang von ALCQ fiir dieses Projekt ausreichend ist.

2.1.2. Reasoning

Der wesentliche Unterschied der Beschreibungslogik im Vergleich zu anderen Wissens-
reprasentationen ist ihre Entscheidbarkeit, da sie semantisch eindeutig ist. Hierdurch
ergibt sich die Moglichkeit Schlussfolgerungen zu ziehen. Bei dem als Reasoning (bzw.
Inferenz) bekannten Verfahren werden die explizit modellierten Daten genutzt, um
implizit vorhandene Informationen zu erhalten. Am Beispiel der folgenden TBox wird

dies verdeutlicht:

Woman T Person

Person C Being

Es ist sofort ersichtlich, dass ,,Woman“ ebenfalls eine Unterklasse von ,,Being® ist.



Das beschriebene Beispiel stellt nur einen moglichen Fall dar, wie aus vorhandenen
Konzepten neues Wissen erlangt werden kann. Einige dieser als , Inferenzprobleme*

bekannten Fragestellungen sind u.a.:

e Konsistenz - stellt der Inhalt der ABox einen Widerspruch zur TBox dar?

e Subsumption - ist ein Konzept ,,D“ eine Verallgemeinerung eines anderen Kon-

zeptes ,C* (d.h. gilt C C D)?
e Aquivalenz - sind zwei Konzepte identisch (d.h. gilt C' = D)?

e Instanz - ist ein Individuum ,a“ eine Instanz eines Konzeptes ,C“ (d.h. gilt

C(a))?

Um deratige Riickschliisse auch bei umfangreicheren Doménen zu erzielen, gibt es ent-
sprechende Algorithmen, wie z.B. den Tableau-Algorithmus. Aufgrund der Komple-
xitdt der Beschreibungslogik wichst die Laufzeit der Algorithmen jedoch exponentiell

mit der Anzahl der Eintrige in der T- und ABox.



3. Analyse

Die grundlegenden Komponenten des Projektes sind in Abbildung dargestellt. Auf
der Ebene der Informationsextraktion arbeiten sowohl ein Programm zur Bilderken-
nung (Object-Detector, s. Kap. als auch eines zur Texterkennung ( Text-Detector).
Dabei wird der Text-Detector nicht explizit modelliert, sondern lediglich als externer

Input aufgefasst, dem manuell Informationen dargereicht werden.
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Abbildung 3.1.: Versuchsaufbau

Informationen, die auf diese Weise extrahiert werden, werden auf die ndchste Ebene
weitergeleitet, auf der ein Progamm zur logischen Auswertung ( Reasoner, s. Kap. [3.2))

angesiedelt ist, welches auch das Feedback zum Object-Detector ausgibt.

Zur Auswertung werden die Ergebnisse des Object-Detectors an einen Evaluator (s.
Kap. weitergegeben. Dessen Aufgabe ist es, nach der Durchfithrung des Expe-
rimentes eine objektive Aussage dariiber zu treffen, ob und in welchem Umfang das

Ergebnis verbessert werden konnte.



3.1. OpenCV

Zur Implementierung des Object-Detectors wird OpenCV (Open Computer Vision)
eingesetzt. Dabei handelt es sich um eine freie, von Intel zur Verfiigung gestellte Bi-

bliothek, die vorgefertigte Komponenten zur Bildverarbeitung enthélt.

OpenCV wurde urspriinglich im Hinblick auf Recheneffizienz und dem dazugehorigen
Fokus auf Echtzeitanwendungen entwickelt und bietet daher nicht zuletzt dank seiner
Multi-Core Unterstiitzung eine sehr gute Performance. Eines der Hauptziele von Open-
CV ist es, dem Anwender zu ermoglichen, sehr komplexe Applikationen in méglichst
kurzer Zeit umzusetzen. Dafiir stehen iiber 500 fertige Funktionen in Bereichen wie

z.B. Kamerakalibrierung, User-Interfaces und Robotik zur Verfiigung (vgl. [GBO0S]).

3.1.1. Haar-Features

Die Objekterkennung in OpenCV arbeitet nach dem Prinzip der sogenannten Haar-
Features. Dabei handelt es sich um definierte geometrische Formen, welche ihren Na-

men aufgrund der Ahnlichkeit zu Haar- Wavelets aus der Signalverarbeitung haben.
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Abbildung 3.2.: Haar-Features in Open- . )
Abbildung 3.3.: Haar-Features in der
CV [GB08, S. 509]

Gesichtserkennung [Hewl]



Zur Objekterkennung besitzt jedes dieser Features zwei unterschiedliche Zonen, welche
in Abbildung durch die weiflen und grauen Flachen dargestellt sind. In der An-
wendung wird jedes einzelne dieser Features in der Grofle skaliert und iiber sédmtliche
Abschnitte des zu untersuchenden Bildes gelegt (vgl. Abb. . Dabei wird jeweils
die Differenz zwischen den durchschnittlichen Pixelwerten unter der grauen und wei-
Ben Region gebildet. Liegt diese Differenz iiber einem, im vorangegangenen Schritt des

Trainings, festgelegten Schwellenwert, so wird dieses Feature als vorhanden erkannt.

Urspriinglich wurde dieses Verfahren fiir die Gesichtserkennung entwickelt, ldsst sich

jedoch auf nahezu jedes starre Objekt (wie z.B. Autos oder Korper) iibertragen.

Da bei der Anwendung aller moglichen Haar-Features auf einem Bild bis zu iiber ei-
ner Million Méglichkeiten durchprobiert werden konnen, wird ein Verfahren genutzt,
um den Prozess der Entscheidungsfindung zu beschleunigen. Dazu werden auftrai-

nierte Haar-Features jeweils in Knoten angeordnet, welche wiederum hintereinander

geschaltet werden und somit eine Kette bilden (vgl. Abb. [3.4).

Not face

Not face ®

N

Mot face Face

Abbildung 3.4.: Mehrstufige Verkettung von Knoten [GB0S§, S. 510]

Beim Absuchen eines Bildes wird mit der Evaluation des ersten Knoten begonnen.

Liefert dieser ein ,Nein®“ zuriick, so wird die Suche unmittelbar beendet und somit



verkiirzt. Nur in dem Fall, dass sdmtliche Knoten bei der Entscheidungsfindung mit
einem ,, Ja“ passiert werden, wird ein detektiertes Objekt gemeldet. Ein Beispiel aus

[GB08, Chapter 13] verdeutlicht den Vorteil dieses Verfahrens:

Es sei angenommen, dass jeder dieser Knoten mit einer Wahrscheinlichkeit von
99.9% ein vorhandenes Objekt korrekt erkennt und mit einer Wahrscheinlich-
keit von 50% nicht vorhandene Objekte filschlicherweise Weise als vorhanden
detektiert. Bei einer Anzahl von 20 Knoten wird ein vorhandenes Objekt daher
mit einer Wahscheinlichkeit von 0.999%° ~ 98% erkannt. Die Quote fiir einen

Fehlalarm liegt bei lediglich 0.5%° ~ 0.0001%.

3.1.2. Das Arbeiten mit OpenCV

Die auf den Haar-Features basierende Objekterkennung in OpenCV beruht auf ei-
nem Prozess des ,,supervised Learning“. Dabei werden Trainingsdaten verwendet, von
denen die korrekte Klassifizierung bereits bekannt ist. Anhand der gewiinschten Aus-
gabe konnen nun die entsprechenden Haar-Features und ihre Schwellenwerte ermittelt
werden. Die Merkmale des Objektes, welche durch dieses Training gesammelt werden,
werden in einer speziellen Datei (dem Classifier) gespeichert, welcher nun auf neue,

unbekannte Daten angewendet werden kann.

Der Trainingsablauf lédsst sich dabei in drei wensentliche Abschnitte einteilen:

1. Es werden Bilder gesammelt, die das zu identifizierende Objekt beinhalten. Die
Auswahl dieser Bilder ist nicht trivial, da z.B. ein sich stdndig &ndernder Blick-
winkel zu einem schlechteren Resultat fithren kann. Die Menge dieser Bilder
sollte moglichst grofl (mehrere Hundert) sein und wird in zwei Teile aufgesplit-
tet. Dabei werden ca. 95% der Bilder dazu genutzt, einen passenden Classifier
fiir OpenCV aufzutrainieren. Die restlichen 5% der Bilder dienen dann zur Ve-

rifikation des so erhaltenen Classifiers.



Zum bereits erwéhnten Auftrainieren ist es zunéchst notwendig, von Hand mit-
tels eines mitgelieferten Object-Markers die Objekte auf jedem Trainingsbild zu
markieren, wobei sich auch mehrere Objekte auf einem Bild befinden konnen.
Dabei wird jedes Objekt durch ein es umrandendes Rechteck identifiziert, dessen
Koordinaten gespeichert werden. Diese Auswahl stellt die sogenannten , positi-

ven“ Bilder dar.

Zusétzlich bedarf es noch einer etwa gleich grofien Menge an ,,negativen* Bildern.
Diese sollten alle méglichen Formen an Hintergriinden beinhalten, ohne jedoch
das zu klassifizierende Objekt darzustellen. Da hierfiir der gesamte Bildinhalt

relevant ist, miissen diese nicht gesondert markiert werden.

2. Nachdem die notwendigen Eingabedaten gesammelt und in entsprechenden Da-
teien gespeichert worden sind, wird das Training von OpenCV gestartet. Dieses
lauft automatisch in mehreren Stufen ab. Wahrend die Genauigkeit mit jeder
weiteren trainierten Stufe zunimmt (vgl. S.[9), erhéht sich auch die zur Berech-
nung notwendige Zeit. Als Ergebnis wird ein Classifier geliefert, der nach einer
Umwandlung in das XML-Format fiir den Einsatz in der Objekterkennung zur

Verfiigung steht.

3. Da die Moglichkeit besteht, dass im Training ein spezialisierter Classifier erzeugt
wurde, der lediglich auf den Trainingsdaten korrekt arbeitet, ist es notwendig,
mit einem unabhéngigen Datensatz seine Qualitéit zu beurteilen. Dafiir werden
die im Schritt der Datenerhebung zur Verifikation reservierten Bilder genutzt.
Fiir eine grobe Beurteilung des Ergebnisses geniigt es hier, die Ergebnisse der
Klassifizierung von Hand zu kontrollieren. Wurden beispielsweise zu wenige oder
nicht den Anforderungen entsprechende Trainingsbilder verwendet, so erkennt
man dies frithzeitig am stark abweichenden Ergebnis und muss den Schritt des

Trainings wiederholen.

Ein fertiger Classifier kann nun auf ein unbekanntes Bild angewendet werden, um dort

das auftrainierte Objekt zu detektieren. Das Ergebnis, welches man dabei erhélt, ist

10



Abbildung 3.5.: Ungefiltertes Ergebnis eines Classifiers

am Beispiel einer Gesichtserkennung in Abbildung[3.5]dargestellt. Dabei ist ersichtlich,
dass fiir jedes einzelne erkannte Objekt ein Rechteck in das Bild eingezeichnet wurde.
Liegen mehrere dieser Rechtecke {ibereinander, so ist die Wahrscheinlich groer, dass

sich an dieser Stelle tatséchlich ein Objekt befindet.

Aufgrund des hohen erforderlichen Datenvolumens zur Erstellung eines oder mehrerer
Classifier werden in diesem Projekt vorgefertigte Classifier genutzt. Als Quelle dient

dabei eine Sammlung verschiedener Autoren, welche unter [Rei] einzusehen ist.

3.2. RacerPro

Das Programm zur logischen Auswertung der vom Object-Detector gelieferten Infor-
mationen stellt der Reasoner dar. Zum Einsatz kommt dabei RacerPro (Renamed
ABox and Concept Expression Reasoner), ein kommerzieller Reasoner fiir Beschrei-

bungslogik, der von der Racer Systems GmbH & Co. KG vertrieben wird.
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RacerPro arbeitet mit der SHIQ Beschreibungslogik. Dabei handelt es sich um eine
Erweiterung von ALC um Kardinalitdten sowie hierarchische, transitive und inverse
Rollen. Hierbei kénnen gleichzeitig mehrere T- und ABoxen verwaltet werden (vgl.

[rac]).

Samtliche Modellierungen, die in RacerPro vorgenommen werden, geschehen unter der
sogenannten ,,Open World Assumption®“. Diese Annahme ist der Beschreibungslogik
immanent und wird daher auch von vergleichbaren Programmen verwendet. Dabei
wird davon ausgegangen, dass nie alle Individuen, Konzepte und Relationen der be-
trachteten Welt erfasst werden konnen. Wird z.B. ein bestimmtes Individuum erfragt,
welches (noch) nicht modelliert wurde, so wird diese Anfrage nicht negativ beant-
wortet. Daher kann aus der Abwesenheit von Informationen kein Wissen abgeleitet

werden, was in Kontrast zu den Konzepten von Datenbanken steht.

Als Besonderheit bietet RacerPro jedoch die Moglichkeit, auch bei derartigen Anfra-
gen dem Benutzer eine verwertbare Aussage zu liefern. Die dabei verwendete logische

Abduktion wird in Abschnitt erlautert.

Die Kommunikation mit anderen Programmen ist in mehreren Formaten moglich. Ne-
ben dem weit verbreitenen Standard DIG, welcher auf HT'TP basiert, bietet RacerPro
auch eine eigene Anfragesprache (Racer Query Language) sowie einer Erweiterung der-
selben namens nRQL (new Racer Query Language) an, welche noch umfangreichere

Funktionalitaten bietet.

3.3. DetEval

Zur Bewertung der erzielten Resultate wird das Programm DetEval (veroffentlicht un-
ter [Wol|) eingesetzt. Dabei handelt es sich um eine fiir diesen Zweck selbst entwickelte
Software von Christian Wolf, Dozent an der Université de Lyon. Der Algorithmus zur
Auswertung basiert auf einem von ihm verdffentlichten wissenschaftlichen Artikel (s.

[WI06)).

12



3.3.1. Eingabeformat

Zur Bewertung des Ergebnisses eines Classifiers werden insgesamt zwei Eingabedaten
bendtigt. Zunéchst muss von Hand eine korrekte Losung, die sogenannte Ground-
Truth erstellt werden, welche das optimale Ergebnis reprisentiert. Zusétzlich wird noch
das vom Object-Detector unter Einbezug des Classifiers erstellte Ergebnis (Result)
benotigt. Beide Eingaben weisen dabei dieselbe Struktur auf und bestehen jeweils aus
einer XML-Datei. Das dabei verwendete Format stellt eine Erweiterung jenes Formates

dar, welches fiir den ICDAR[[| Wettbewerb 2003 verwendet wurde.

Der Aufbau der beiden Dokumente setzt sich aus Eintragen fiir jedes untersuchte Bild
zusammen (s. List. . Innerhalb dieser Eintrédge werden die einzelnen markierten
Objekte in Form ihrer Koordinaten und Ausmafle angegeben. Der Typus der Objektes

ist bei diesem Projekt nicht relevant.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" 7>
<tagset>
<image>
<imageName>image001 .bmp</imageName>
<taggedRectangles>
<taggedRectangle x="174" y="21" width="131" height="168" modelType="0" />
<taggedRectangle x="320" y="7" width="150" height="178" modelType="0" />
</taggedRectangles>
</image>
<image>
<imageName>image002 .bmp</imageName>
<taggedRectangles>
<taggedRectangle x="291" y="267" width="377" height="377" modelType="0" />
</taggedRectangles>
</image>
</tagset>

Listing 3.1: Eingabeformat

! International Conference on Document Analysis and Recognition“, internationales Forum fiir For-
scher und Anwender um Ideen und Erfahrungen im Bereich von Dokumentenanalyse, -verstehen

und -auswertung auszutauschen

13




3.3.2. Parameter zur Bewertung

Unter Verwendung der Ground-Truth und des Results wird eine Aussage iiber die
Qualitat der gefundenen Objekte generiert. Dazu werden bildweise die einzelnen mar-

kierten Objekte miteinander verglichen.

Weisen Objekte der Ground-Truth und des Results dhnliche Koordinaten und Abmes-
sungen auf, so identifizieren sie dasselbe Objekt auf dem Bild. In diesem Fall ist das
erkannte Objekt korrekt. Ebenso kann es sein, dass ein Objekt lediglich in der Ground-
Truth vorhanden ist, also vom Object-Detector nicht erkannt wurde. In diesem Fall
spricht man von einem , false negative“, also einem Objekt, das falschlicherweise nicht
erkannt wurde. Analog dazu gibt es Objekte, die zwar im Result vorhandenen sind,
nicht jedoch in der Ground-Truth. Dabei handelt es sich um ,false positives“, also

falschlicherweise erkannte Objekte.

Um anhand dieser verschiedenen Moglichkeiten zu einer eindeutigen, objektiven Aus-

sage zu gelangen, werden die Ergebnisse mittels zweier Parameter beurteilt.

Precision

Die Precision gibt an, wie treffsicher die Ergebnisse des Object-Detectors sind. Werden
beispielsweise 5 Objekte gefunden, von denen 3 korrekt und die anderen beiden , false

positives® sind, so hat die Precision nach Formel einen Wert von g

| {relevante Objekte} N {gefundene Objekte} |
| {gefundene Objekte} |

Precision =

(3.1)

Recall

Der Recall gibt an, wieviele der tatsdchlich vorhandenen Objekte vom Object-Detector
auch gefunden wurden. Findet dieser bei 7 vorhandenen Objekten lediglich 5, von

denen nur 3 korrekt sind, so betrégt der Recall nach Formel genau %

14



| {relevante Objekte} N {gefundene Objekte} |
| {relevante Objekte} |

Recall = (3.2)

Anhand dieser Beispiele lédsst sich auch nachvollziehen, warum ein Parameter alleine
nicht ausreichend ist, um ein Ergebnis vollstdndig zu beschreiben. So ldsst sich zwar
eine sehr hohe Precision erreichen, indem stets nur das beste Objekt markiert wird,
jedoch fithren die dadurch verpassten restlichen Objekte zu einem schlechten Wert
des Recalls. Umgekehrt lédsst sich durch die Markierung aller moéglichen Objekte ein
sehr hoher Recall erreichen, jedoch sinkt durch die Hinzunahme vieler ,,false positives*

wiederum die Precision.

Beide Parameter in Kombination erfiillen jedoch die Anforderungen an eine objektive

und vollstéandige Beurteilung der Ergebnisse.
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4. Implementierung

Der wesentliche Programmablauf zur Ermittlung der auf einem Bild vorhandenen Ob-
jekte ist in Abbildung dargestellt. Dabei handelt es sich um einen fortlaufenden
Dialog zwischen dem Object-Detector und dem Reasoner. Die einzelnen Schritte dabei

werden im Folgenden erlautert.

Object-Detector
identifiziert Individuen

Reasoner erhalt
TBox und ABoxen

Reasoner prift
Ergebnis

Object-Detector
erhalt Feedback

OK erhalten

Widerspruch

Object-Detector
adaptiert Ergebnis

Ausgabe des
Ergebnisses

Abbildung 4.1.: Programmablauf
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4.1. Objektdetektion

Als erstes vollzieht der Object-Detector eine vorldufige Detektion aller auf dem Bild
vorhandenen Personen. Das daraus resultierende Ergebnis dient dann als Ausgangs-

punkt fiir die anschlieende Adaption.

Im Zuge der Arbeit mit verschiedenen Classifiern hat sich herausgestellt, dass jeder
Classifier in unterschiedlichen Situationen zu Fehldetektionen neigt. Um das Gesamt-
ergebnis moglichst unabhéngig von der Qualitét eines einzelnen Classifiers zu erhalten,
werden mehrere dieser Classifier parallel eingesetzt. So konnen individuelle Fehldetek-
tionen ausgeglichen werden und insgesamt ist mit einem besseren Ergebnis zu rechnen.
Dabei erfolgt die Objektdetektion in zwei Stufen, wobei zunéchst die Ergebnisse jedes
einzelnen Classifiers gesammelt und schlieBlich zu einem finalen Ergebnis kombiniert

werden.

4.1.1. Auswertung eines Classifiers

Der Classifier wird durch Aufruf der entsprechenden Funktion aus OpenCV (s. List.
auf das Bild angewendet. Als Ergebnis wird eine Liste mit vielen einzelnen Objek-
ten zuriickgeliefert. Diese Objekte kénnen dabei iibereinander liegen, also inhaltlich
fiir dasselbe Objekt auf dem Bild stehen. Zu diesem Zweck bietet OpenCV eine Me-
thode, mit deren Hilfe die iiberlappenden Objekte zusammengefasst werden koénnen.
Da bei diesem Vorgang jedoch die Information verloren geht, wieviele der Objekte auf
diese Art miteinander verschmolzen werden, wird diese Funktionalitdt eigensténdig

implementiert.

// Detect the objects and store them in the sequence

CvSeq* objects = cvHaarDetectObjects( img, cascade, storage,
1.1, 0, CV.HAARDO_CANNY_PRUNING,
cvSize (40, 40));

Listing 4.1: Aufruf der Funktion zur Objekterkennung
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Dafiir wird jedes einzelne erkannte Objekt mit allen anderen verglichen. In Abhéngig-
keit der iiberlappenden Fliche der beiden Objekte sowie dem Verhéltnis ihrer Grofle
wird entschieden, ob diese dasselbe Objekt repréasentieren. Ist dies der Fall, so wer-
den beide Objekte verschmolzen und der Durchschnitt ihrer Koordinaten gebildet.
Zuséatzlich wird in dem so neu entstandenen Objekt die Anzahl der darin verschmol-

zenen Objekte vermerkt, was die objekteigene Score darstellt.

In OpenCV ist die Anzahl der auf derselben Position erkannten Objekte proportional
zu der Wahrscheinlichkeit, dass sich an dieser Stelle tatséachlich ein Objekt befindet.
Dabher ist die auf diese Art und Weise ermittelte Score eines Objektes ein guter Indi-

kator fiir seine Qualitét.

Das Ergebnis eines solchen Durchlaufes ist in Abbildung dargestellt. Dabei bein-
haltet jedes eingezeichnete Objekt in seiner linken oberen Ecke eine eindeutige ID und
in der rechten oberen Ecke die beschriebene Score. Dieselben Informationen sind noch

einmal der Deutlichkeit halber in der Konsole dargestellt.

T

- AP

o

Claszifier—weights: 1
D-

ID: 8 Hits: 1% Score: 19
ID: 1 Hits: 398 Score: 378

Abbildung 4.2.: Ergebnis eines einzelnen Classifiers
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4.1.2. Kombination mehrerer Classifier

Nachdem mit den Ergebnissen jedes einzelnen Classifiers wie in Abschnitt be-
schrieben verfahren wurde, miissen diese noch zu einem Gesamtergebnis kombiniert
werden. Das Prinzip dabei ist nahezu dasselbe wie zuvor. Erneut werden alle Objekte
miteinander verglichen und im Bedarfsfall verschmolzen. Wichtig hierbei ist jedoch,
dass die Information, welche Classifier an der Erkennung eines Objektes beteiligt wa-
ren, erhalten bleibt. Zusétzlich ist es moglich, die Gewichtung der einzelnen Classier

zu verandern, wovon in diesem Projekt jedoch kein Gebrauch gemacht wird.

Wi

1111
? a a a
154 321 324
a a 12 ?

1

Hs

= 3 i a

- 4 i a
5 a
6 a

Abbildung 4.3.: Kombiniertes Ergebnis mehrerer Classifier

Als Ergebnis der Anwendung von 4 verschiedenen Classifiern zur Gesichtserkennung
erhélt man Abbildung Hierbei gibt die Konsole genaueren Aufschluss iiber die
Entstehung der Ergebnisse, da die Scores jedes einzelnen Classifiers noch einmal se-
parat aufgelistet sind. Am gezeigten Beispiel ist die Streuung der Ergebnisse sehr gut
sichtbar. Wahrend der zweite Classifier, dargestellt durch die zweite Spalte der ,,Hits®,

lediglich 1 Objekt identifizieren konnte, sind es beim vierten Classifier (vierte Spalte)
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hingegen 6. Da sich diese Situation von Bild zu Bild verdndert, entsteht durch die

Kombination der Einzelresultate ein insgesamt unabhéngigeres Ergebnis.

4.1.3. Auswahl der Objekte - Referenzmethode

Bisher wurde lediglich betrachtet, wie sdmtliche von den Classifiern identifizierten
Objekte erfasst und bewertet werden. Da es nach einer Betrachtung von Abbildung
aber nicht sinnvoll erscheint, davon auszugehen, dass alle erkannten Objekte relevant
sind, muss ein Selektionsverfahren gewahlt werden, um aus der erhaltenen Liste von

Objekten die plausibelsten auszuwéhlen.

Wie bereits in Abschnitt erlautert wurde ist die ermittelte Score eines jeden
Objektes ein guter Indikator fiir dessen Qualitdt. Daher ist es naheliegend, lediglich
diejenigen Objekte auszuwihlen, die eine ausreichend hohe Score aufweisen. Dafiir
wird zunéchst ein fixer Schwellenwert festgelegt. Jedes Objekt, dessen Score oberhalb
dieses Schwellenwertes liegt, bekommt den Status ,erkannt“, alle anderen erhalten
den Status ,nicht erkannt“. Diese Form des Auswahlverfahrens stellt spéter die Refe-
renzmethode dar, anhand derer die Ergebnisse des riickgekoppelten Systems beurteilt

werden.

Die Einschréankung dieser Methode liegt in der starren Auswahl des Schwellenwertes
begriindet. Wahrend in Abbildung ein Schwellenwert von 200 zum korrekten Er-
gebnis gefiihrt hétte, kann dies bei einem anderen Bild grundsétzlich differieren. Ohne
weiterfithrende Informationen iiber den Bildinhalt ldsst sich auch nicht bestimmen,

auf welche Weise dieser Schwellenwert angepasst werden muss.
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4.2. Beschreibung der Wissensbasis

4.2.1. Szenario

Das fiir die Durchfithrung des Experimentes gedachte Szenario bezieht sich auf das am
weitesten verbreitete Themengebiet der Objekterkennung: die Erkennung von Perso-
nen. Die grundlegende Idee dieses Szenarios ist es, ein Bild anhand der Anzahl vor-
handener Personen zu klassifizieren. Dabei wird lediglich ein Typ von Classifiern zur
Gesichtserkennung benétigt. Basierend auf diesem Parameter werden insgesamt drei
verschiedene Moglichkeiten (Scenes) von Bildern unterschieden: das Portrait (1 Per-
son), das Interview (2 Personen) und das Gruppenfoto (3 oder mehr Personen). Die

Darstellung in beschreibungslogischer Syntax lautet entsprechend:

Portrait C Scene N (=, hasParticipant.Person) (4.1)
Interview C Scene M (=9 hasParticipant.Person) (4.2)
Groupshot C Scene M (>3 hasParticipant.Person) (4.3)

Dabei ist vorgesehen, dass die Information, um welchen Bildtyp es sich handelt, von
dem virtuellen Text-Detector stammt. Dieser konnte z.B. aus der Bildunterschrift das
Wort ,, Klassenfoto“ extrahieren und darauf basierend zu der Aussage gelangen, dass

es sich um ein Gruppenfoto handelt.

4.2.2. Informationsiibermittlung

Die Informationen, welche dem Reasoner zur Verfiigung gestellt werden, stammen aus
unterschiedlichen Quellen. Zunéchst wird die TBox, welche sédmtliche Informationen
iiber die Konzepte des vorher definierten Szenarios enthélt, aus einer externen Datei

eingelesen und iibermittelt:
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(implies Portrait Scene)
(implies Interview Scene)

(implies Groupshot Scene)

(implies Portrait(exactly 1 hasParticipant))
(implies Interview (exactly 2 hasParticipant))

(implies Groupshot(at—least 3 hasParticipant))

(define—rule (?x full—Portrait)(and (?x Portrait)(?x \$?u hasParticipant))

(define—rule (?x full—Interview)(and (?x Interview)(?x \$?u hasParticipant

(define—rule (?x full —Groupshot)(and (?x Groupshot)(?x \$?u hasParticipant

)
)
(?x \$?v hasParticipant)))
)
(?x \$?v hasParticipant)

)

(?x \$?w hasParticipant)))

Listing 4.2: TBox-Eintréige

Ahnliches geschieht mit der Eingabe durch den virtuellen Text-Detector. Seine Infor-
mationen liegen ebenfalls in einer externen Datei vor und beschreiben einen zu jedem
Bild passenden Input in Form eines Szenentyps. Daraus wird dann der entsprechende

Eintrag in die Wissensbasis aufgebaut:

(instance scene0 Interview)

Listing 4.3: ABox-Eintrége des Text-Detectors

Die vom Object-Detector gewonnenen Resultate hingegen stehen erst zur Laufzeit zur
Verfiigung. So wird fiir jedes erkannte Objekt ein passendes Individuum unter Beriick-
sichtigung der notwendigen Relationen erzeugt. Die daraus resultierenden Eintrage in

der ABox werden ebenfalls an den Reasoner iibermittelt:

instance personl Person)

instance person2 Person)

(

(

(different —from personl person2)
(related scene0 personl hasParticipant)
(

related scene0 person2 hasParticipant)

Listing 4.4: ABox-Eintriage des Object-Detectors
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4.3. Reasoning

Hat der Reasoner alle Informationen erhalten, stellt der Object-Detector verschiedene
Anfragen (Queries) an diesen, um die Korrektheit der iibermittelten Wissensbasis zu
iiberpriifen. Das Format, in welchem diese Queries getéitigt werden, entspricht dabei

der ,Racer Query Language*.

Bei dem in Kapitel vorgestellten Szenario sind genau zwei verschiedene Formen

von Queries vorgesehen.

4.3.1. Konsistenz

Bei der Anfrage auf Konsistenz wird iiberpriift, ob sich in der iibermittelten Wissensba-
sis ein Widerspruch befindet. Da die in der TBox definierten Konzepte widerspruchsfrei
sind und im Programmablauf ihr Inhalt nicht verdndert wird, muss lediglich der Inhalt

der ABox auf Widerspriiche getestet werden:

(abox—consistent —p)

Listing 4.5: Konsistenzanfrage

Ein derartiger Widerspruch kann in dem beschriebenen Szenario lediglich auftreten,
falls auf einem Bild mehr Objekte erkannt wurden als es der identifizierte Typ dieses

Bildes zulésst. Die folgende Situation dient hierfiir als Beispiel:

Der Text-Detector liefert als Bildtyp ein ,Interview®, wohingegen der Object-
Detector 3 verschiedene Personen identifiziert hat. Diese Information kollidiert
jedoch mit dem zuvor in Definiton formulierten Konzept, dass ein Interview
genau 2 Teilnehmer besitzt. Diesen Widerspruch teilt der Reasoner dem Object-
Detector mit, indem er meldet, dass die eingegebene Wissensbasis inkonsistent

ist.
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Sind auf einem Bild jedoch weniger Objekte erkannt worden als gefordert, so fiihrt
dies zu keinem Widerspruch. Der Grund fiir dieses Verhalten liegt in der durch den
Reasoner angenommenen ,,Open World Assumption®, welche in Abschnitt bereits
dargestellt wurde. Aufgrund dieser Tatsache ist das Erkennen von nicht modellier-
ten, also vom Object-Detector nicht gefundenen, Objekten mittels einer Priifung auf

Konsistenz nicht méglich.

4.3.2. Abduktion

Fiir den Fall, dass vom Object-Detector zu wenige Objekte identifiziert wurden, wird
eine Priifung auf Abduktion durchgefiihrt. Eine detaillierte Erlduterung zu dem in
RacerPro verwendeten Prinzip findet sich in [Mol]. Im Vergleich zu der Konsistenzan-
frage ist es dabei notwendig, eine zusétzliche Bedingung in Form einer zu erfiillenden

Regel anzugeben:

(retrieve —with—explanation () (scene0 full —Interview ):final—consistency —checking—p NIL)

Listing 4.6: Beispiel zur Abduktionsanfrage

Dafiir ermittelt der Reasoner, ob alle zur Erfiillung der Bedinung notwendigen Indi-
viduen in der Wissensbasis explizit modelliert wurden oder ob zusétzlich Individuen
unter der Annahme der ,,Open World Assumption“ hypothetisiert werden miissen.

Das folgende Beispiel soll dies verdeutlichen:

Vom Text-Detector wird ein Interview identifiziert, vom Object-Detector jedoch
nur eine Person erkannt. Der Reasoner priift diese Informationen und stellt fest,
dass zur Erfiillung der geforderten Regel eines vollstdndigen Interviews ein wei-
teres Individuum vorhanden sein muss und hypothetisiert dieses. Die Anzahl der

hypothetisierten Individuen wird dem Object-Detector darauthin mitgeteilt.

24




4.4. Adaption der Objekterkennung

Im Anschluss an die logische Priifung der Wissenbasis durch den Reasoner erhélt der
Object-Detector die entsprechenden Resultate. In Abhéngigkeit der beiden in Kapitel
beschriebenen Félle muss der Object-Detector sein eigenes Ergebnis verdndern.

Zu dieser Anpassung werden hier zwei verschiedene Methoden beschrieben. Anhand
der gegebenen Daten und Funktionen der Implementierung sind aber auch andere

Ansatze denkbar.

Methode 1

Als Basis dient die im ersten Schritt der Objektdetektion gewonnene Liste mit Objek-
ten, denen jeweils eine Score zugeordnet ist (vgl. Kap. . Hierbei wurden zunéchst
alle Objekte als ,,erkannt“ markiert, deren Score iiber einem zuvor festgelegten Schwel-
lenwert lag. Wird durch den Reasoner nun iibermittelt, dass die Anzahl der erkannten
Objekte nicht korrekt ist, so wird dieser Schwellenwert implizit verdndert, damit mehr

bzw. weniger Objekte markiert werden.

Im Falle einer gemeldeten Inkonsistenz wird dafiir das Objekt ausgewéhlt, welches
unter denen als ,erkannt“ markierten Objekten die geringste Punktzahl aufweist. Der
Status dieses Objektes wird nun auf , nicht erkannt* gesetzt, wodurch sich die Anzahl

der als ,,erkannt* markierten Objekte um genau 1 verringert.

Bei einer gemeldeten Abduktion wird analog das Objekt ausgewahlt, welches unter
denen als ,nicht erkannt* markierten Objekten die héchste Punktzahl aufweist und
sein Status auf ,,erkannt“ gesetzt. Sollte kein Objekt mehr vorhanden sein, welches als

,nicht erkannt* markiert ist, wird die Adaption beendet.

In beiden Fallen wird also lediglich 1 erkanntes Objekt hinzugefiigt bzw. entfernt. Bei
einer Abweichung von z.B. 2 Objekten zu einem logisch korrekten Ergebnis werden

die entsprechenden Funktionen in einer Schleife wiederholt.
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Methode 2

Um einen zusétzlichen Nutzen aus der Kombination von mehreren Classifiern zu zie-
hen, wird ein zweites Anpassungsverfahren betrachtet. Im Gegensatz zum ersten An-
satz wird hierbei die Score der erkannten Objekte verdndert anstatt den Schwellenwert
anzupassen. Dafiir wird zunéchst untersucht, wieviele der in diesem Fall 4 verwendeten
Classifier an der Erkennung eines Objektes beteiligt sind. Dabei liegt die Idee zugrun-
de, dass neben einer hohen Score auch eine hohe Anzahl an beteiligten Classifiern ein

Indikator fiir ein qualitativ gutes Ergebnis sein kann.

Zur Manipulation der Score eines Objektes wird diese mit einem hinzukommenden
Multiplikator neu gewichtet. Dabei werden wieder die beiden moglichen Félle der

Inkonsistenz und Abduktion unterschieden.

Da bei der Inkonsistenz die Anzahl an erkannten Objekten zu hoch ist, wird ein Mul-
tiplikator gewahlt, der kleiner als 1 ist und somit die Score eines jeden Objektes ver-
ringert. Zur erwiahnten Abstufung in Abhéngigkeit der beteiligten Classifier werden

folgende Multiplikatoren verwendet:
e (.1 bei einem Classifier
e 0.25 bei zwei Classifiern
e (.5 bei drei Classifiern
e (0.9 bei vier Classifiern

Die Anwendung der Multiplikatoren auf die Score eines jeden Objektes erfolgt so
lange, bis die Score wenigstens eines Objektes unter den Schwellenwert sinkt. Da die
notwendige Anzahl dieses Schrittes vorher nicht bekannt ist, wird der Vorgang solange

wiederholt, bis der Reasoner keine Inkonsistenz mehr meldet.

Die Moglichkeit der Abduktion wird demzufolge mit Multiplikatoren behoben, welche

grofer als 1 sind und somit die Score der Objekte erhohen:
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e 1.25 bei einem Classifier
e 1.5 bei zwei Classifiern
e 2 bei drei Classifiern

e 4 bei vier Classifiern

Im Gegensatz zu Methode 1 wird bei diesem Verfahren im Falle einer Inkosistenz
oder Abduktion nicht zwingend der Status genau eines Objektes verdndert. Weisen
zwei Objekte sehr dhnliche Scores auf, so kénnen diese im selben Schritt durch eine
Multiplikation unter bzw. {iber den Schwellenwert gelangen. Der dabei gegebenenfalls
auftretende neue Widerspruch wird durch das anschlieSfende Anwenden von Methode

1 gelost.
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5. Experiment

Zur Uberpriifung, ob die in Kapitel erwarteten Effekte erzielt werden, wird eine
statistische Erhebung durchgefiihrt. Grundlage dieser Erhebung stellt ein Datensatz
von insgesamt 75 Bildern dar, welche zu gleichen Teilen aus den drei verschiedenen in
Abschnitt [4.2.1] beschriebenen Scenes bestehen. Auf diese Bilder werden die beiden in
Kapitel [4.4] beschriebenen Methoden angewendet und mit der in Abschnitt darge-
stellten Referenzmethode verglichen. Als Bewertungsmaflstab dienen die in Abschnitt

eingefiihrten Parameter.

5.1. Visualisierung

Zur besseren Nachvollziehbarkeit des Zustandekommens einer Bildklassifizierung wer-
den die ermittelten Objekte farblich unterschieden. Die dabei verwendete Codierung

lautet wie folgt:

e Rot: Das Objekt gilt sowohl vor als auch nach dem Adaptionsschritt als , nicht

erkannt*.

e Griin: Das Objekt gilt sowohl vor als auch nach dem Adaptionsschritt als ,,er-

kannt*.

e Blau: Das Objekt galt zunéchst als ,nicht erkannt®, &nderte seinen Status nach

der Adaption jedoch auf ,erkannt*.

e Orange: Das Objekt galt zunéchst als ,,erkannt®, dnderte seinen Status nach der

Adaption jedoch auf , nicht erkannt®.
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Abbildung 5.1.: Resultat einer Abduktion

Als Beispiel sind zwei verschiedene Situationen abgebildet. Es handelt sich dabei um
dasselbe Bild, jedoch wurde die Objekterkennung mit unterschiedlichen Schwellenwer-
ten initialisiert. So ist in Abbildung [5.1] ersichtlich, dass zun#chst nur eine von zwei
Personen erkannt wurde. Im Schritt der Abduktion (s. Kap. wurde dann die in

diesem Fall blau markierte Person nachtréglich hinzugefiigt.

In Abbildung hingegen wurden bedingt durch einen niedrigeren Schwellenwert
zunéchst 4 Objekte detektiert. Von diesen wurden bei der Priifung der Konsistenz (s.

Kap. [4.3.1) die beiden orange markierten entfernt.

Das Result ist in beiden Situationen identisch, da beide vorhandenen Personen korrekt

klassifiziert wurden.
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Abbildung 5.2.: Resultat einer Inkonsistenz
5.2. Ergebnisse und Bewertung

Zur Vergleichbarkeit der verschiedenen Verfahren zur Objekterkennung werden die
Ergebnisse fiir unterschiedliche Schwellenwerte ermittelt. Dieser Schwellenwert ist fiir
die Referenzmethode mafigeblich, da nur solche Objekte als ,erkannt® markiert wer-
den, deren Score iiber diesem Schwellenwert liegt. Fiir die beiden riickgekoppelten
Methoden dient das mittels dieses Schwellenwertes ermittelte Ergebnis lediglich als

Ausgangssituation fiir den nachfolgenden Schritt der Adaption.

Die numerischen Werte, anhand derer die im folgenden Abschnitt dargestellten Gra-

phen erzeugt wurden, sind tabellarisch im Anhang aufgefiihrt.

30



Referenzmethode

Zunichst erfolgt eine Betrachtung der Referenzmethode. Die in Abbildung dar-
gestellte Auswertung der Precision und des Recalls zeigt einen erwarteteten Verlauf.
Bei einem sehr niedrigen Schwellenwert werden sehr viele Bilder als ,erkannt® mar-
kiert, was zu einem hohen Recall aber einer niedrigen Precision fithrt. Mit steigendem
Schwellenwert wird die Anzahl der erkannten Objekte immer geringer, dafiir jedoch

genauer.
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0,55
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0,45
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100 200 300 400 500 600

Schwellenwert

B Recall
=¥ Precision

Precision ! Recall

Abbildung 5.3.: Referenzmethode

Bei einer gleichgewichteten Einbeziehung beider Parameter scheint das beste Ergebnis
bei einem Schwellenwert zwischen 300 und 400 erreicht, da hier der gemittelte Wert

aus Precision und Recall bei ca. 0.76 liegt.

Riickgekoppelte Methoden

Die Auswertungen der beiden riickgekoppelten Methoden in den Abbildungen [5.4] und
zeigen im direkten Vergleich einen sehr dhnlichen Verlauf. Ab einem Schwellenwert

von 300 zeigt sich nahezu keine Verdnderung der beiden Parameter mehr.
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Die bis zu einem Schwellenwert von 300 zunéchst geringe Precision erklart sich durch
das gewéhlte Szenario. Da bei der Definiton des ,, Gruppenfotos“ (s. Formel die
Anzahl der auf dem Bild vorhandenen Personen lediglich nach unten hin begrenzt
ist, fiihrt ein niedriger Schwellenwert dazu, dass auf diesem Bildtyp falschlicherwei-
se zu viele Objekte erkannt werden. Daher erscheint es sinnvoll, mit einem bereits
bei der Auswertung der Referenzmethode als sinnvoll ermittelten Schwellenwert von

mindestens 300 zu arbeiten.
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s 0,65 s 0,65
'E 05 = Recall 'E 05 = Recall
= = Precision = = Precision
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0,45 0,45
0.4 0.4
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Schwellenwert Schwellenwert
Abbildung 5.4.: Methode 1 Abbildung 5.5.: Methode 2

Im Vergleich zur Referenzmethode weisen die beiden riickgekoppelten Methoden na-
hezu konstant hohe Wert bei Precision und Recall auf. Die Referenzmethode hingegen

beinhaltet eine umgekehrt proportionale Abhéngigkeit der beiden Parameter.

Ingesamt ergibt sich bei Methode 1 ein Optimum, welches sowohl fiir die Precision
als auch den Recall einen Wert von ca. 0.8 aufweist und somit iiber den Werten der

Referenzmethode liegt.

Um mogliche Unterschiede zwischen Methode 1 und Methode 2 besser erkennen zu
konnen, werden alle drei Ergebnisse in den Abbildungen [5.7] und [5.6] direkt miteinan-

der verglichen. Dabei ist ersichtlich, dass die Precision bei Methode 2 nahezu keine
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Abbildung 5.6.: Vergleich der Precision Abbildung 5.7.: Vergleich des Recalls

Veranderung gegeniiber Methode 1 aufzeigt. Beim Recall hingegen lésst sich eine Stei-

gerung um einen Wert von bis zu 0.02 erkennen.

Fazit

Insgesamt lésst sich bei beiden riickgekoppelten Methoden eine Steigerung der Para-
meterwerte gegeniiber der Referenzmethode feststellen. Ebenso wird ein nahezu vom
Schwellenwert unabhéngiges Ergebnis erzielt. Die riickgekoppelte Methode 2 erweist
sich gegeniiber der Methode 1 beziiglich der Precision als geringfiigig besser.
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6. Zusammenfassung und Ausblick

Im Anschluss an die erhaltenen Ergebnisse gilt es zu kléaren, inwieweit die in der
Einleitung gestellte Zielsetzung erfiillt wurde. Zu diesem Zweck wird der Inhalt des
Projektes noch einmal kurz zusammen gefasst. Anschliefend werden die sich daraus

ergebenen Moglichkeiten der Weiterentwicklung aufgezeigt.

6.1. Zusammenfassung

Das Ziel dieses Projektes war es, zu untersuchen, ob durch eine logische Riickkopplung
zwischen Reasoner und Object-Detector das Ergebnis der Objekterkennung verbessert

werden kann.

Dazu wurde ein System implementiert, welches sich aus dem Reasoner in Form von
RacerPro, dem Object-Detector als ein selbst entworfenes Programm auf der Basis
von OpenCV sowie einem virtuellen Text-Detector zusammensetzt. Zur Evaluation

der erhaltenen Ergebnisse diente das Programm DetEval.

Das gewahlte Szenario setzt auf die Erkennung von Personen. Die vom Text-Detector
stammende Information iiber die Anzahl der auf dem Bild vorhandenen Personen
fithrt zu einer Klassifizierung des Bildes. Diese Information wird mit den vom Object-
Detector erkannten Individuen fusioniert und an den Reasoner iibermittelt. Nach er-
folgter logischer Priifung erhélt der Object-Detector eine Riickmeldung vom Reaso-
ner iiber die Plausibilitéit der {ibermittelten Daten. Als Reaktion auf ein unplausibles
Ergebnis adaptiert der Object-Detector sein Verfahren zur Objekterkennung, um zu

einem besseren Ergebnis zu gelangen.
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Zu diesem Zweck wurden zwei verschiedene Methoden dargestellt, welche mittels un-

terschiedlicher Ansétze die Informationen der Riickkopplung zur Adaption nutzen.

Die Bewertung des so aufgestellten System erfolgte anhand einer Testreihe mit 75 Bil-
dern. Dabei wurden die beiden riickgekoppelten Methoden mit einer Referenzmethode

verglichen, welche nicht das Prinzip der logischen Riickmeldung nutzt.

In der nach einem standartisierten Verfahren erfolgten Evaluation der Ergebnisse ist
eine messbare Verbesserung der Objekterkennung durch die Riickkopplung ersichtlich
geworden. Somit ist auch mit einer qualitativen Verbesserung von logischen Aussagen

zu rechnen, die auf diesen Ergebnissen basieren.

6.2. Ausblick

Das in diesem Projekt verwendete Szenario bedient sich eines virtuellen Tezt-Detectors
als sekundire Informationsquelle. Bei entsprechendem Design der Wissenbasis ist es
jedoch moglich, nur anhand der Ergebnisse des Objetdetectors ein dhnliches Verfahren
zu verwenden. Dabei wire es erforderlich, verschiedene Objekttypen voneinander zu
unterscheiden und anhand der modellierten Abhéngigkeiten zwischen diesen Objekten

die Riickschliisse zu ziehen.

Mit Hinblick auf ein derart neu gestaltetes Szenario ergébe sich auch das Erforder-
nis, Wahrscheinlichkeiten in die logischen Priifungen mit einzubeziehen. Diese wiirden
eine realitédtsndhere Modellierung der beschriebenen Abhéngigkeiten ermoglichen. Ei-
ne Analyse fiir die Erweiterung der Beschreibungslogik um Wahrscheinlichkeiten wird

z.B. in [Nae07] durchgefiihrt.

Bei Erweiterungen der Doméne ist jedoch auch die Performance des verwendeten Re-
asoners zu beachten. Wihrend dieses Projekt keinen Fokus auf die Ausfithrungszeit
legt, gilt es bei der Betrachtung von Echtzeitproblemen herauszufinden, ob eine Ubert-
ragung der gewédhlten Methoden in Bezug auf die erzielte Bearbeitungsdauer sinnvoll

erscheint.
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A. Anhang

Wertetabellen

Schwellenwert | 100 | 200 | 300 | 400 || 500 || 600

Recall 0.85{ 08| 0.77{ 0.74 || 0.7 ] 0.64

Precision 0.46 || 0.65 || 0.75 0.8 || 0.81 || 0.82

Tabelle A.1.: Referenzmethode

Schwellenwert || 100 | 200 || 300 || 400 || 500 || 600

Recall 0.83 ] 0.82 ] 0.82 | 0.81 | 0.81 || 0.8

Precision 0.61 || 0.74 | 0.79 || 0.79 || 0.8 || 0.8

Tabelle A.2.: Methode 1

Schwellenwert | 100 | 200 | 300 | 400 || 500 | 600

Recall 0.84 || 0.84 || 0.82 || 0.82 || 0.83 || 0.81

Precision 0.62 || 0.74 | 0.79 | 0.79 || 0.81 || 0.8

Tabelle A.3.: Methode 2
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