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1 Einleitung

Diese Ausarbeitung untersucht thematisch angrenzente Gebiete, um die in [Hut09] aufge-
führte Vision eines Fotoalbums für mobile Endgeräte durch Seam-Carving zu unterstützen.
Hierfür verfolgt der Autor den Einsatz des von Avidan und Shamir auf der SIGGRAPH 2007
vorgestellten Verfahrens [AS07], um den Displaybereich mobiler Endgeräte für die Darstel-
lung von Bildern effektiver als bisher zu nutzen. Trotz der beeindruckenden Leistung von
Seam-Carving, weist das Verfahren einige Schwächen auf. Ziel dieser Ausarbeitung ist es
Verfahren aufzuzeigen, die Seam-Carving dahingehed unterstützen können, eine Software
zu entwickeln, welche die Akzeptanz der Anwender erfährt.

1.1 Inhalt der Arbeit

Das Kapitel 2 liefert eine Einführung in Seam-Carving.Hier wird das Vorgehen beschrieben
und das Verständins des Lesers für die in 2.1 definierte Problemstellung geschärft. Das
Kapitel 3 „Related Work“ zeigt zwei Verfahren auf, um den Point of Interest (POI) in Bildern
zu finden und für weitere Bildbearbeitungen zur Verfügung zu stellen. Abschließend werden
die gewonnenen Erkenntnisse in Kapitel 4 festgehalten.



2 Seamcarving

Seam-Carving [AS07] ist ein inhaltssensibles Verfahren, um Bilder in Abhängigkeit ihrer
Inhalte zu skalieren. Der Ausdruck „inhaltssensibel“ ist eine direkte Übersetzung des Fach-
ausdrucks „content-aware“. Content bezieht sich hierbei auf den Bildinhalt selbst und ist
hier also das Bild als technische Information. „Content-aware image resizing“ bezeichnet die
Veränderung der Bildgröße nach Analyse der Bilddaten.

2.1 Problemstellung dieser Arbeit

Zwischen dieser Art von „content“, verstanden als Bilddaten im technischen Sinn, und der
Interpretation eines Bildes durch den Betrachter „user “ steht, nach Ansicht von Smeulder et
al., ein "‘semantic gap“ (vgl. [SWS+00]).

The semantic gap is the lack of coincidence between the information that one
can extract from the visual data and the interpretation that the same data have
for a user in a given situation.[SWS+00]

Die Betrachtung eines Bildes lässt sich vom Standpunkt des Betrachters aus in sematic
informativeness und visual informativeness aufspalten.
Der visual informativeness einer Bildregion entspricht dabei ihrem strukturellen Herausragen
aus dem Bild und wird als Salienz bezeichnet. Genau hier, im Zusammenhang zwischen
Salienz und Semantik, liegt der Grund für das Funktionieren aber auch das Scheitern von
Seam-Carving: Visuelle und inhaltliche Komplexität an einem Ort des Bildes korrelieren oft
- aber nicht immer. Dieser Problemstellung widmet sich diese Ausarbeitung. In vielen Fällen
kann allein durch die Salienzberechnung herausgefunden werden welche Bereiche für den
Bildbetrachter relevant sind und welche nicht. Im Folgenden wird Seam-Carving von seiner
algorithmischen Seite betrachtet und weitere Verfahren aufgezeigt, die Anreize schaffen um
den „sematic gap“ zu überbrücken und damit den Erfolg des Verfahrens steigern.
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2.2 Technische Betrachtung

Mit Hilfe algorithmisch erzeugter Salienzkarten von Bildern lässt sich beispielsweise vorher-
sagen, wo ein Betrachter des Bildes Bereiche mit interessanten Objekten empfindet. Die-
se Regionen weisen oft eine hohe visuelle Komplexität auf und korrelieren in den meisten
Fällen mit den für den Betrachter interessanten Bereichen. Der Seam-Carving-Algorithmus
arbeitet grundsätzlich auf den Bildbereichen geringer Energie und operiert somit genau auf
den Bereichen des Bildträgers mit geringer Salienz. Dadurch, dass Seam-Carving auf den
weniger interessanten Bildbereichen (Bildbereiche mit geringer Energie) operiert, bleibt das
Bildobjekt für den Betrachter erhalten. Das Verfahren bleibt inhaltssensibel in semantischer
Hinsicht. Avidan und Shamir vereinfachen die Aussage zur Korrelation von Semantik und
Salienz zu:

Intuitively, our goal is to remove unnoticable pixels that blend with their surroun-
dings. [AS07]

Der folgende Abschnitt widmet sich der algorithmischen Betrachtung des Verfahrens.

2.3 Überblick des Verfahrens

Die Hauptkomponente von Seam-Carving ist die Berechnung der Bildenergie eines Bildes.
Ziel ist es einen verknüpften Pfad über die Pixel eines Bildes vertikal oder horizontal zu fin-
den, der die geringste Energie aufweist. Der Pfad mit der geringsten Energie entspricht dem
Pfad des geringsten Interesses für den Betrachter. Dieser Pfad mit der geringsten Energie
kann im Falle einer Verkleinerung ausgeschnitten bzw. im Falle einer Vergrößerung an die-
sem Pfad ein Seam eingefügt werden.

Folgende Schritte sind für die Berechnung eines Seam notwendig:

1. Das Bild in ein Graustufen Bild konvertieren

2. Auf dem Graustufen Bild ein Kantenerkennungsverfahren ausführen

3. Jeder Wert in der Energiekarte wird mit dem korrespondierenden Kantenwert und dem
kleinsten Energiewerten der drei darüber bzw. links liegenden Pixel aufaddiert.

4. Durch „Dynamische Programmierung“ 1 wird der minimalste verknüpfte Energiepfad
gefunden

1Wikipedia Eintrag http://en.wikipedia.org/wiki/Dynamic_programming, referenziert am 27.02.2009
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Abbildung 2.1: Orginalbild, Quelle: http://c-a-i-r.wiki.sourceforge.net/Image+Energy, refern-
ziert am 27.02.2009

2.3.1 Schritt 1: Graustufen Konvertierung

Das Originalbild in Abbildung 2.1 wird über folgende Funktion in ein Graustufen Bild 2.2
umgerechnet 2:
1 gray_value[x][y] =
2 (color[x][y].Red * 0.299) + (color[x][y].Green * 0.587) + (color[x][y].Blue * 0.114)

2.3.2 Schritt 2: Kantenerkennung

Ist das Bild in ein Graustufen Bild umgerechnet, kann ein Kantenerkennungsalgorithums
eingesetzt werden, um die Bildenergie zu bestimmen. In Sharvin et al. werden anderen Ver-
fahren unter anderem HoG und e1 eingesetzt [AS07]. Ein Kantenerkennungsalgorithmus
eignet sich aufgrund seiner einfachen Umsetzung und, im Vergleich zu anderen Methoden,
guten Laufzeit. Über die Kantenerkennung lässt sich herausfinden, wo sich Objekte im Bild
befinden. Regionen mit vielen Kanten haben einen hohen Energiewert.
Was bedeutet dies nun? Der Kantenwert spiegelt den Übergang von einem Pixel zu seinem
benachbarten Pixel wieder. Ein hoher Wert resultiert beispielsweise aus dem Übergang vom
tiefblauen Ozean zum linken Astronauten in Abbildung 2.1, wohingegen ein beliebiger Pixel
im Ozean zu seinen Nachbarbildpunkt eine sehr geringen Kantenwert aufweist. Kantener-
kennungsalgorithmen basieren alle auf dem Faltungsverfahren mit einem entsprechenden
Kernel. Die hier vorgestellte Kantenerkennung nutzt eine Prewitt Kernel 3:

2Wikipedia Eintrag, http://en.wikipedia.org/wiki/YUV, referenziert am 27.02.2009
3Wikipedia Eintrag, http://en.wikipedia.org/wiki/Prewitt, refernziert am 27.02.2009
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Abbildung 2.2: Das Orginalbild als graustufen Bild, Quelle: http://c-a-i-
r.wiki.sourceforge.net/Image+Energy, refernziert am 27.02.2009

1 Prewitt_X = [ [-1, 0, 1 ]
2 [-1, 0, 1 ]
3 [-1, 0, 1 ] ]

5 Prewitt_Y = [ [-1, -1, -1]
6 [ 0, 0, 0]
7 [ 1, 1, 1] ]

Die Faltungsfunktion für eine Pixel sieht wie folgt aus:
1 edge[x][y] = abs( gray[x+1][y+1] + gray[x+1][y] + gray[x+1][y-1] //X-Anteil des Prewitt
2 -gray[x-1][y-1] - gray[x-1][y] - gray[x-1][y+1] ) +
3 abs( gray[x+1][y+1] + gray[x][y+1] + gray[x-1][y+1] //Y-Anteil des Prewitt
4 -gray[x+1][y-1] - gray[x][y-1] - gray[x-1][y-1] )

Da die Intensität des Kantenübergangs ausschlaggebend ist, wird der absolute Betrag der
Faltungsfunktion aufaddiert.

2.3.3 Schritt 3: Energiekarte

Der entscheidenden Teil von Seam-Carving ist die Erstellung der Energiekarte eines Bil-
des. Hierzu wird in horizontaler und vertikaler Richtung für jeden Pixel sein Energiewert mit
folgender Formel berechnet:
1 energy_map[x][y] = minimum( energy_map[x-1][y-1], energy_map[x][y-1], energy_map[x+1][y

-1] ) + edge[x][y]
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Abbildung 2.3: Die Kantekarte des grauskalierten Bildes, Quelle: http://c-a-i-
r.wiki.sourceforge.net/Image+Energy, refernziert am 27.02.2009

2.3.4 Schritt 4: Minimaler Engeriepfad

Um nun den Pfad mit der geringsten Energie zu bestimmen, kommt dynamische Program-
mierung 4 zu Einsatz. Abbildung 2.4 zeigt exemplarisch die Berechnung eines minimalen
vertikalen Energiepfad. Es sind nur die fiktiven Energiewerte der Bildpunkte dargestellt.

In der obersten Pixelzeile der Energiekarte wird der Bildpunkt mit der geringsten Energie
ausgewählt. Die Berechnung des direkt verknüpften Pfades erfordert nur die Betrachtung
der drei anliegenden Bildpunkte in der darunter liegenden Pixelzeile. Gespeichert wird der
Bildpunkt mit der geringsten Gewichtung. Dieser Schritt wird so lange wiederholt bis man
in der 1. Pixelzeile angekommen sind. Über die eingetragene Kantengewichtung können
wir den minimalen Pfad bestimmen. In Abbildung 2.5 ist der minimale Energiepfad in der
Energiekarte des Originalbildes rot eingezeichnet.

4Wikipedia Eintrag http://en.wikipedia.org/wiki/Dynamic_programming, referenziert am 27.02.2009
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Abbildung 2.4: I zeigt die Energiekarte eines Bildes. In II wird der Bildpunkt (blau) mit dem
geringsten Energiewert gewählt. III verdeutlicht die Vorwärtsbestimmung der
Nachbarbildpunkte in der nächsten Zeile. Wobei immer der Bildpunkt, dessen
Energiewert minimal ist, der Ausgangspunkt für den nächsten Bildpunkt ist.
IV zeigt den rückwärts bestimmten minimalen Energiepfad (rot).

Abbildung 2.5: Energiekarte des Bildes. Minimaler Enerigepfad rot eingezeichnet, Quelle:
http://c-a-i-r.wiki.sourceforge.net/Image+Energy, refernziert am 27.02.2009



3 Related Work

Dieses Kapitel zeigt Verfahren auf, die sich mit der Objekterkennung in Bilder beschäftigen.
Im Abschnitt 3.1 wird ein Verfahren vorgestellt, das Menschen in Bildern erkennt. Eine weite-
re Möglichkeit wichtige Regionen in Bildern zu identifizieren, ist mit Hilfe eines Eye-Trackers.
Das gaze-based Verfahren mit Blickpunkte und Blickdauer des Bildbetrachters, um auf inter-
essante Bildbereiche zu schließen. Dieses Verfahren wird in zweiten Teil diese Kapitels 3.2
vorgestellt und diskutiert.

3.1 Histograms of Oriented Gradients for Human
Detection

Personen in Bildern zu erkennen ist nicht nur in sicherheitsrelevanten Anwendungen, wie
bei der Einbruchserkennung oder Aktivitätsüberwachung in sicherheitssensiblen Räumen
und Orten gefragt, sondern kann auch zu Automatisierungszwecken verwendet werden. Bei-
spielsweise zum Annotieren von Bildern.
Der Autor wird im Folgenden dieses Verfahren vorstellen und auf die Eignung zur Erkennung
relevanter Regionen in Bilder diskutieren. Seam-Carving stößt bei Menschen insbesondere
bei Gesichtern auf seine Grenzen. Durch das von Dala und Triggs vorgestellte Verfahren
[DT05] könnten diese sensitiven Bildbereiche geschützt werden. Geschützt bedeutet hierbei
die Energiewerte in den Regions of Interest so zu erhöhen, dass sie durch das Verfahren
nicht herangezogen werden.
Im Folgenden wird das Verfahren vorgestellt, auf die Testdaten eingegangen und abschlie-
ßend die Eignung des Verfahrens für den Schutz interessanter Regionen diskutiert.

3.1.1 Verfahren

Das Verfahren gliedert sich in zwei Phasen: das Trainieren der Objektklassifizierung und
das spätere Finden von Objekten. Zur Klassifizierung wird Support Vector Maschine (SVM)
1eingesetzt. SVM liefert als Ergebnis „Objekt gefunden“ oder „Objekt nicht gefunden“.

1Wikipedia Eintrag http://en.wikipedia.org/wiki/Support_vector_machine, referenziert am 27.02.2009
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20 3 Overview of Detection Methodology and Results
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Fig. 3.1. Overall object detection architecture. (a) The learning phase extracts robust visual fea-
tures from fixed size training windows, and trains a binary object/non-object classifier over
them. (b) The detection phase uses the learned binary classifier to scan the test image at all lo-
cations and scales for object/non-object decisions. These preliminary decisions are later fused
to produce the final object detections.

decisions at each location of the test image. These preliminary decisions are then fused to ob-
tain the final object detections. Both the learning phase and the detection phase contain three stages.
Figure 3.1 depicts these. Overall this defines a fixed and relatively simple architecture for object
detection. The final detector performance depends on the accuracy and reliability of the binary
classifier and on how multiple detections are fused during the detection phase.

The first stage of learning is the creation of the training data. The positive training examples
are fixed resolution image windows containing the centred object, and the negative examples are
similar windows that are usually randomly subsampled and cropped from set of images not
containing any instances of the object. The binary classifier is learned using these examples.
Ideally, each positive window contains only one instance of the object, at a size that is approxi-
mately fixed w.r.t. the window size. In some cases, the windows contain only a limited number
of point of views of the object, e.g. Rowley et al. [1998], Papageorgiou and Poggio [2000], Mo-
han et al. [2001], Viola and Jones [2001]. Details of the data sets used and how we annotate the
images are given in Appendix A.

This simple window architecture has various advantages. It allows a conventional classifier
to be used for detection and relieves the classifier of the responsibility to be invariant to changes
in position and scale (although invariance to other types of transformations, changes in pose
and viewpoint, and illumination still has to be assured). It also means that the classifier works
in relative coordinates (feature position relative to the centre of the current window) which
allows relatively rigid template-like feature sets to be used. On the other hand it means that the
classifier is run on a large number of windows, which can be computationally expensive and
which makes the overall results very sensitive to the false positive rate of the classifier (c.f . the
arguments for filtering-based approaches such as Viola and Jones [2001]). In fact for a 640× 480
pixels image, there can be 10,000 windows per image, so useful range of false positive rates is
below 10−4 or 10−5 false positives per window – well below the rates usually tested in ROC
plots.

The image feature extraction process maps image windows to a fixed size feature space that
robustly encodes visual form. This process is the core topic of the thesis and is discussed in
more detail below. These feature vectors are fed into a pattern recognition style classifier. Any
classifier can be used for the purpose, but SVM or AdaBoost are common. In this thesis we have
chosen to focus mainly on the issue of robust feature sets for object recognition, so we have

Abbildung 3.1: Überblick Objekterkennungsarchitektur [Dal06]

3.1.1.1 Klassifikation von Objekten

Trainingsphase In der Trainingsphase wird der SVM Klassifizierer mit positiven und nega-
tiven Testdaten trainiert.

Positive Testdaten Positive Trainingsbilder sind Bilder in einer bestimmten Größe in
deren Zentrum sich das zu klassifizierende Objekt befindet. In diesem Fall eine
Person

Negative Testdaten Negative Testbilder sind Bilder derselben Größe in denen sich
Objekte befinden, welche nicht der Klasse entsprechen, z. B. Bäume, Türen,
Fahrzeuge oder Tiere.

Objekterkennung Die Objekterkennung lässt sich wiederum in zwei Hauptarbeitschritte un-
terteilen.

• Über das Eingabebild werden mehrere Erkennungsfenster gelegt in denen dann
der Feature-Vektor berechnet wird.

• Der SVM Klassifizierer wird dann mit den entsprechenden Feature-Vektoren ge-
füttert. Der Vergleich liefert entweder einen positiven oder negativen Treffer. Da
sich bestimmte Erkennungsfenster überlagern können werden diese zusammen-
geführt.

Der Feature-Vektor wird mit der Histograms of Oriented Gradients (HoG) [DT05] Methode
berechnet, welche im nächsten Abschnitt beschrieben wird.
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3.2 Overview of Feature Sets 23

• The fourth stage computes normalisation, which takes local groups of cells and contrast
normalises their overall responses before passing to next stage. Normalisation introduces
better invariance to illumination, shadowing, and edge contrast. It is performed by ac-
cumulating a measure of local histogram “energy” over local groups of cells that we call
“blocks”. The result is used to normalise each cell in the block. Typically each individual
cell is shared between several blocks (as shown in Fig. 3.3), but its normalisations are block
dependent and thus different. The cell thus appears several times in the final output vec-
tor with different normalisations. This may seem redundant but Sect. 4.3.4 shows that this
improves the performance. We refer to the normalised block descriptors as Histogram of
Oriented Gradient (HOG) descriptors.

• The final step collects the HOG descriptors from all blocks of a dense overlapping grid
of blocks covering the detection window into a combined feature vector for use in the
window classifier.

In practice, the implementation differs slightly from that presented in Fig. 3.3. Certain stages
are optimised for efficiency and we have tested several variants of HOG descriptor, e.g. with
different spatial organisations of the cells into blocks. Details of these are given in Sect. 4.1.
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Fig. 3.3. An overview of static HOG feature extraction. The detector window is tiled with a grid
of overlapping blocks. Each block contains a grid of spatial cells. For each cell, the weighted
vote of image gradients in orientation histograms is performed. These are locally normalised
and collected in one big feature vector.

Abbildung 3.2: Zusammenfassung des HOG Algorithmus [Dal06]

3.1.1.2 Histograms of Oriented Gradients Algorithmus

HOG basiert auf der Prämisse, dass Objekte in Bildern aufgrund ihrer Intensitätsverteilung
der Gradienten oder Kantenrichtung beschrieben werden können. Hierzu wird das Bild in
räumliche Bereiche „cells“ eingeteilt. Für jede Zelle wird ein Gradientenhistogramm berech-
net. Die Kombination der Histogramme repräsentiert die Objektbeschreibung.

Abbildung 3.2 zeigt eine Überblick über den HOG Algorithmus.

3.1.2 Testdaten

Als Test- und Trainingsdaten dienten zwei Bilddatenbanken. Die bekannte Bilddatenbank des
MITs 2 zeigt Fußgänger entweder von vorn oder hinten in aufrechter Position in alltäglichen
Situationen siehe Abbildung 3.3. Sie beinhaltet 924 Bilder von Fußgängern. Da die Evalua-
tion auf Basis der MIT Datenbank sehr gute Ergebnisse geliefert hatte, entschieden sich

2MIT CBCL Pedestrian Database http://cbcl.mit.edu/software-datasets/PedestrianData.html, referenziert am
27.02.2009
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A

Data Sets

Any new feature set must be carefully validated on appropriate data sets to show its potential
for real-world applications. The data sets should be chosen to be representative for the applica-
tions under consideration. It is also crucial that they should not contain selection biases that will
perturb the results. This thesis presents feature sets for both static images and video sequences.
Our primary goal is person detection so we proposed two challenging data sets reflecting this
application: a static person data set and a moving person data set. This appendix describes
these and the other data sets used for our evaluation, and also explains how annotations were
performed.

A.1 Static Person Data Set

We used two different person data sets for evaluating our static image encoding schemes. The
first one is the well-established MIT pedestrian data set [Papageorgiou et al. 1998, Papageorgiou
and Poggio 2000, Mohan et al. 2001] and the second one is the new INRIA static person data set
introduced by us.

A.1.1 MIT Pedestrian Data set

This data set contains 709 pedestrian images taken in city streets. Each image is 64× 128 pixels
and contains either a front or a back view of a centred, standing person. The range of poses is
relatively limited, and the people are normalised to have approximately the same size in each
image. Figure A.1 shows some sample images. We separated the MIT data set into 509 training

Fig. A.1. Some sample images from the MIT pedestrian data set. The subjects are always upright
and standing. The data set contains only front or back views of pedestrians in city scenes.

Abbildung 3.3: Beispielbilder der MIT Pedestrian Data set [Dal06]
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Fig. A.3. Some sample images from INRIA moving database, which contains moving people
with significant variation in appearance, pose, clothing, background, illumination, coupled with
moving cameras and backgrounds. Each pair shows two consecutive frames.

A.2 INRIA Moving Person Data Set

Chapter 6 proposed appearance and motion based human detectors for video sequences. To
train and validate our detectors, we created the INRIA moving person data set. Shots were
selected from various movie DVDs and personal digital camera video sequences. We tried to
ensure that the selected shots formed a representative sample of such data, with the only con-
straint being that the images contain upright persons. The data set contains people in all sorts
of motion, including standing, walking, running, dancing and performing every day activities,
from a range of different viewpoints. Figure 1.3 shows some image frames.

We annotated the humans in all shots. Our main training set, “Motion Training Set 1”, was
obtained from 5 different DVDs and 16 personal video sequences of 1–2 minutes duration. It
contains a total of 182 shots with 2781 human examples (5562 examples after left-right reflec-
tions). We created two test sets. “Motion Test Set 1” contains 50 shots and 1704 human examples
from unseen shots of the same DVDs used in Motion Training Set 1. This provides a somewhat
easier test set whose content is similar to the training set. To ensure that there is no particular
bias in our results, we also created the more challenging “Motion Test Set 2” containing 2700
human examples from 128 shots from 6 new DVDs. This set is considerably harder than Test Set
1. It contains shots of people in Indian costume, some dance sequences, and people in crowds
that are different from anything seen in the training images. Approximately 80% of the shots in
Test Set 1 and 68% in Test Set 2 contain either a moving camera, significant background motion
or both.

A.3 Person Part Data Set

We also added part annotations constituting of head, torso and legs to the new INRIA static
database. This data set was used in Chapter 7. Normalised head and shoulders, torso, and legs
consisted, respectively, of 32× 32, 48× 56, 48× 64 pixel windows. Figure A.4(a) shows an ex-
ample 64× 128 pixel person image window and the average gradient image over all such win-
dows, and Figs. A.4(b)-(d) show, respectively, an example and the average gradient for each of

Abbildung 3.4: Beispielbilder der INRIA Static Person Data Set [Dal06]

Dalal und Triggs dafür eine weitaus anspruchsvollere Bilddatenbank 3 zu erstellen. Diese
beinhaltet weit aus komplexere Szenarien siehe Abbildung 3.4. Es wurden über acht Monate
hinweg 497 Bildern von Menschen in den verschiedensten Posen, Wetterbedingungen und
Szenarien (Menschenmassen) gesammelt. Diese Bilder weisen gegenüber der MIT Bilder-
datenbank eine sehr hohe Varianz auf. Auch hier lieferte das vorgestellte Verfahren sehr gute
Ergebnisse im vergleich zu bisherigen Personenerkennungsverfahren.

3.1.3 Fazit

Das Verfahren liefert besonders gute Ergebnisse in der Erkennung von Person in Bildern
und ist darüber hinaus nicht auf diese Klasse beschränkt. Das Verfahren wurden experimen-
tell auf folgende Objektklassen der PASCAL Visual Object Challenge [EVGW+] angewandt:
Fahrräder, Busse, Autors, Motorräder, Katzen, Kühe, Hunde, Schafe, Pferde und Menschen.
Die Parameter für die Feature-Set-Berechnung mussten dabei nur geringfügig angepasst
werden. Allerdings versagte das Verfahren bei der Erkennung von Katzen (siehe Abbildung
3.5). Gründe hierfür sind zum eine, dass die Objekteklassifizierung eine sehr gute Trainigs-
bilderdatenbank voraussetzt, was oft mit sehr hohem Aufwand verbunden ist. Ein weiteres

3LEAR http://lear.inrialpes.fr/data, referenziert am 27.02.2009
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98 8 Conclusions and Perspectives

The new schemes allow human motion to be characterised robustly based on noisy opti-
cal flow estimates. They adopt a non-parametric approach to estimating relative motion,
capturing either motion boundaries or relative motions of nearby image regions. An in-
teresting conclusion is that a simple multi-scale flow method based on brightness con-
stancy without inter-pixel smoothing is sufficient. Regularised optical flow estimates are
not needed.

8.2 Limitations of the Approach

The proposed framework has a number of limitations. A few of these are intrinsic shortcomings
of the approach, while others relate to extensions that are worth investigating in the near fu-
ture, and still others are open issues. This section presents the intrinsic limitations and the next
section provides a discussion of the future work and open issues.

• Although the proposed approach gives good results for many object classes, it is still basi-
cally a 2-D template matching approach that codes object geometry using image position.
It requires recurring shape events in the given blocks of the training images to learn a clas-
sifier. This requires (a) a geometrically well aligned data set, (b) a sufficiently large number
of training images, and (c) relatively structured and rigid object classes. Upright people
are such a class, as Fig. 4.10(a) shows. In contrast, consider the “cats” class in the PASCAL
2006 Visual Object Challenge [Everingham et al. 2006a]. Figure 8.1 shows some images.
These clearly highlight the huge range of within-class shape variation for cat images. Our
approach is unable to provide a good detector for this class. Another problem with this
class is the relative lack of shape information. In contrast local feature approaches can cue
on the eyes and the fur texture, are insensitive to the lack of shape information, and can
therefore provide better performance on this class.

Fig. 8.1. Some examples of cat images from the PASCAL 2006 Visual Object Challenge. Our
template based approach is unable to handle the large amount of within-class shape variation
in these images. The images also highlight issues related to the creation of normalised data sets
for training: how to best annotate these images and how to normalise them geometrically.

• The most computationally intensive part of our framework is the estimation of the HOG
descriptors. Although the descriptor processing chain is relatively simple and when used

Abbildung 3.5: Trainingsbilder der Klasse für Katzen [Dal06]

Problem, welches durch die Klassifizierung von Katzen deutlich wird, ist die extrem variie-
rende geometrische Form von Katzen (siehe Abbildung 3.5). Vergleicht man diese Bilder mit
Motorrädern oder aufrecht stehenden Personen wird dies noch deutlicher.
Der rechenintensivste Teil des Verfahrens ist die Berechnung des HOG Descriptors. Durch
einen effizienten Berechnungsalgorithmus wie beispielsweise ADSBoost [Sch] kann die Be-
rechnung nahezu in Echtzeit erfolgen.
Anzumerken ist auch noch die hohe Anzahl an Optimierungsparametern die das Verfahren
mit sich bringt. Allerdings konnte festgestellt werden, dass für bestimmte Objektklassen wie
Fahrzeuge (z.B. Auto, Bus, Motorrad und Fahrrad) die Parameter sich nur geringfügig unter-
scheiden (vgl. [Dal06]).
Da dieses Verfahren eines der beiden favorisierten Verfahren von Avidan und Shamir für
Seam-Carving ist, eigenet sich der Einsatz von HoG besonders [AS07]. Die Unterstützung
verschiedener Objektklassen des Verfahrens ist ein weitere Vorteil.Zu klären bleibt allerdings
noch, in wie weit es sich als mobile Anwendung umsetzten lässt.

3.2 Gaze Based Interaction for Semiautomatic Photo
Cropping

Santalla et al. [SAD+06] stellen ein Verfahren vor, um den wesentlichen Bildausschnitt eines
Bildes unter Verwendung eines Eye-Trackers festzustellen. Der Schwerpunkt der Interaktion
des Bildbetrachters liegt auf dessen Betrachtung des Bildes. Anhand der Blickpunkte und
Blickdauer des Betrachters wird der Point of Interest (POI) bestimmt und über ein algorithmi-
sches Verfahren welches im Weiteren vorgestellt wird, der Ausschnitt in Größe und Position
berechnet.
Das Verfahren ermöglicht Anwendungen, welche semi-automatische Schnappschüsse er-
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(a) (b) (c) (d)

Figure 2. (a) Photo I; (b) Fine segmentation Sfine; (c) Coarse segmentation Scoarse; (d) Fixation locations

niques are concerned primarily with compact presentation,
not aesthetics or preserving the meaning of an image.

Minimal interaction for identifying important content

Interaction to identify important content can be avoided by
assuming that some easily extractable feature is the subject.
Important objects like faces are strong candidates, but face
detection is far from robust. Prominent low-level features
are an alternative. Vision scientists have had some success
modeling the low-level features that attract the eye [15, 16].
These models can be used to make predictions about impor-
tant content under the assumption that something distinctive
must therefore be important [28, 29]. Prominence, however,
is not consistently related to importance. As a result, this im-
portance estimate can produce awkward images when used
in tasks like cropping (see Figure 1).

Computational salience models predict where people look;
an alternative, interactive approach is to record where a
viewer actually looks. A person must interact with the sys-
tem, but the interaction is minimal. Viewers naturally exam-
ine important features based on the task at hand. In most situ-
ations the task-relevant elements are the important content or
subject matter of the image. A number of gaze-based appli-
cations and evaluation techniques use eye tracking to iden-
tify what the user thinks is important [9, 10, 30]. Although
collecting eye movement data requires special equipment,
for the user it is relatively quick and effortless. Our system
does not require conscious pointing with one’s eyes, which
presents difficulties [17]. Rather, fixation information is col-
lected surreptitiously as a measure of user attention. This
mode of interaction has been termed an implicit attentive in-
terface [31].

CROPPING

To define a good crop we first need a model that explicitly
represents important image content. We build such a rep-
resentation using segmentation and eye tracking. Next, our
system chooses the best crop from a large set of possible
crops. We have created an objective function that assigns a
score to each potential crop based on general rules for cre-
ating attractive crops. We minimize this objective function
over all possible crops to identify the best one.

Photo representation

To enable cropping we need to identify meaningful elements
in a photo. We begin by segmenting the photo at two scales:

one fine, and the other coarse. See Figure 2(b,c). A segmen-
tation represents the image as a collection of contiguous re-
gions of pixels that have similar color. It provides informa-
tion about image regions in a way that typically correlates
with the physical features in the visual scene.

The fine- and coarse-scale segmentations, Sfine and Scoarse,
are produced by downsampling the photograph by a factor
of 4 and 8, respectively, and performing a segmentation us-
ing EDISON [6].1 In configuring EDISON we use a spa-
tial bandwidth of 7 pixels and a color bandwidth of 6.5 in
L
∗
u
∗
v
∗ space for Sfine; these parameters are 10 and 9, respec-

tively, for Scoarse.

Content identification

To identify important image content we identify segmen-
tation regions that correspond to highly examined parts of
the image. To measure how much each region is examined
we cannot simply count fixations that rest in each region.
Current segmentation techniques cannot perfectly capture
all scene boundaries, so regions may not represent complete
features. Furthermore, current eye tracking systems are not
very precise, so fixations may only be near, not on, their tar-
get. Accordingly, we make a soft assignment between fixa-
tions and nearby regions, to conservatively estimate where
the viewer looked.

Input to content identification is a set of fixation locations xk
for k ∈ [1 . . .N], and a corresponding set of durations tk. An
example set of fixations are displayed in Figure 2(d). Each
dot marks a fixation location; durations are not indicated. A
fixation in the vicinity of a region raises the importance of
that region, but only to the degree that the entire region was
examined. For example, we would not want to significantly
raise the importance of a large background area, such as the
sky, simply because an object of interest was located nearby.
To avoid this problem, we make the importance contributed
by a fixation fall off sharply with distance, and average the
contribution of all fixations over the entire region. We com-
pute the average distance D between an input point xk and a
region R ∈ Sfine over all the pixels in the region:

D(k,R) =
1

‖R‖!
i∈R

‖xk− i‖ (1)

1EDISON is available at http://www.caip.rutgers.edu/riul.

Abbildung 3.6: a) Orginal Bild b)Sf ine c) Scoarse

stellen, anpassbare Dokumente zu erzeugen, oder das Thumbnailing von Bildern zu verein-
fachen.

3.2.1 Verfahren

Das Verfahren ist in mehreren Schritten beschrieben, wobei sich die letzteren ausschließlich
auf die Optimierung eines Ausschnittes beziehen. Diese sind für den Autor als Unterstützung
für Seam-Carving uninteressant und werden nicht weiter ausgeführt.

3.2.1.1 Photo representation

Um Bildausschnitte zu wählen, die das Wesentliche eines Fotos repräsentiern, müssen die
Bildregionen gefunden werden, die möglichst intensiv betrachtet wurden. Das Foto wird dazu
fein und grob segmentiert (Sf ine und Scoarse ). Zur Segmentierung verwenden Santalla et.
al. das Werkzeug EDISON [Geo02]. Die Abbildung 3.6 zeigt das Ergebnis der Fein- und
Grobsegmentierung.

3.2.1.2 Content identification

Um den POI eines Bildes zu bestimmen werden Segmente ausgewählt, welche sehr inter-
essant für den Betrachter sind. Die Blickdauer des Betrachters in eine bestimmte Region
würde zu ungenaue Ergebnisse liefern. Dies liegt zum einen an den Segmentierungsverfah-
ren, die oft nicht alle Segmentgrenzen eines Bildes genau bestimmen können, zum anderen
liegt es aber auch an den Ungenauigkeit von Eye-Trackern, die technisch bedingt einen ge-
wissen Fehler des Blickpunktes und in der Blickdauer aufweisen.
Um diese technischen Missstände zu umgehen wird eine Feinabstimmung zwischen den
anliegenden Segmenten und dem Blickpunkt erstellt. Die Blickpunkte und Blickdauer in eine
bestimmte Region (Segment) steigern den Interessengrad dieser Region. Interessant ist an
dieser Stelle, das Santalla et.al. durch eine Mittlung der Werte erreichen, dass wirklich nur
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Figure 3. Left is the initial labeling of foreground regions (white), back-
ground regions (black), and unlabeled regions (gray). Middle is the fi-
nal binary labeling of foreground and background regions. Right is the
final content map M.

We then compute the total interest in this region using a
Gaussian-weighted sum of the corresponding fixation dura-
tions tk. This importance estimate gives the relative time the
viewer spent examining a particular region R:

m(R) = !
k∈[1...N]

e

−D(k,R)2

2σ2 tk (2)

Where σ controls the falloff of fixation influence, and in our
experiments is set to a degree of visual angle, or about 20
pixels. This approach spreads the interest represented by a
fixation but only to nearby regions of relatively small area.

Extracting complete objects

We want to extract entire examined areas even if these con-
sist of multiple segmentation regions. Thus we use our im-
portance estimate to guide the extraction of foreground ob-
jects using the “lazy snapping” [21] approach. This approach
takes an oversegmentation of the image, and a partial label-
ing of foreground and background regions (hand labeled in
the “lazy snapping” work). We use Sfine as the base segmen-
tation, and assign foreground labels to the top 10th percentile
of regions based on m(R) scores. Regions in the bottom 50th
percentile are labeled as background. A graph-cut optimiza-
tion then assigns labels to the remaining regions. The content
map is formed by coloring these foreground regions by their
importance estimatem(R). Regions identified as background
remain black.

We assume that important content requires some space
around it: the top of a person’s head, for example, should
not be up against the edge of a crop. Therefore, we extend
each region’s importance beyond its segment borders by av-
eraging the importance image with a dilated version of itself.
The dilation is performed with a flattened hemispherical ker-
nel (radius 75 pixels). Finally, the result is scaled so that its
maximum value is one—this yields the content map M, an
example of which is shown in Figure 3.

Measures of crop quality

Given the segmentations and the content map, we define
measures that evaluate the quality of potential crops. Our ob-
jective function is designed to consider three basic properties
of a good photograph:

• A photo should include an entire subject and some context
around it.

• Awkward intersections should be avoided between the
edge of the crop and objects. In other words, the crop

edges should pass through featureless areas when possi-
ble.

• The area of the photo covered by subject matter should be
maximized to increase clarity.

We will consider each of these criteria in turn.

Including the subject: A crop must contain the important
content. Thus, we define a term Tsubj to be the percentage
of the “mass” of the content map that is omitted. More pre-
cisely, given an image I and crop rectangle ", the content
term is defined as

Tsubj(") = 1− !i∈"M(i)
!i∈I M(i)

(3)

This term evaluates to 0 when the crop contains all of the
important content in M, and to 1 when it contains none of
it. Extreme violations of this rule—cutting out all the con-
tent, for example—are qualitatively worse than minor ones.
We also include the square of this term, T 2subj("), in our op-
timization. This squared term has a strong influence only
when much of the content is lost, resulting in extremely poor
scores and preventing the important content from being com-
pletely cropped out.

Finally, to discourage cutting through parts of the subject, we
penalize crops that pass through regions identified as content
in M. The term Twhole is the average of all the pixels in the
content mapM through which the boundary of the crop rect-
angle passes:

Twhole(") =
1

‖∂"‖ !
i∈∂"

M(i) (4)

where ∂" is the set of pixels on the boundary of the rect-
angle ". This term encourages crops to cleanly include or
exclude examined regions.

Avoiding cuts through background objects:We want our
crop rectangle, when possible, to pass through homogeneous
regions. If the crop cuts through prominent background fea-
tures they can also appear awkward and draw attention.

Segmentation boundaries break the image into homoge-
neous areas. Therefore, we count the number of segmenta-
tion borders crossed by the edge of the crop rectangle ∂"
in the coarse segmentation Scoarse—we call this B(∂"). We
count only crossings between regions with significantly dif-
ferent average colors (those more than a distance of 35 apart
in L∗u∗v∗ space [11]). The term Tcut is:

Tcut(") = B(∂")
/
‖∂"‖ (5)

The number of crossings is normalized by the perimeter of
the crop rectangle, in order to compute the density of notice-
able region cuts along the crop border. Normalization makes
this measure independent of the size of the crop.

Maximizing content area: To fill the crop rectangle with
our content, we include the term Tsize which penalizes the
size of the crop. It is computed as the percentage of the area

Abbildung 3.7: Dargestellt ist das lazy snapping Verfahren. Links zu sehen sind die
Vordergrund-Bereiche (weis) Hintergrundbereiche (schwarz) nicht zuzuord-
nende Bereiche (grau). In der Mitte sind nur die Vorder- und Hintergrund-
regionen dargestellt. Rechts ist die übersegmentierte Inhaltskarte zu sehen.
[SAD+06]

interessante Objekte in einem Bild erfasst werden. Bei der Betrachtung von Bildern neigt
man oft in die Ferne, Bildtiefe zu sehen. Konkret den Himmel oder die Landschaft neben
den interessanten Objekten länger zu betrachten. Durch diese Mittlung der Werte wird eine
Verschiebung des POI verhindert.

3.2.1.3 Extracting complete objects

Durch die Segmentierung setzen sich ganze Objekte oft aus kleineren Segmenten zusam-
men. Dies ist in Abbildung 3.6 gut zu erkennen. Das Fußball spielende Kind besteht sowohl
in der Feinsegmentierung als auch in der Grobsegmentierung aus mehreren Segmenten.
Um dennoch ganze Objekte aus mehreren einzelnen Segmenten zu erkennen verwenden
Santalla et. al. das „lazy snapping“ Verfahren [LSTS04]. Das Verfahren basiert auf einer
Übersegmentierung und teilt das Bild in Vorder- und Hintergrundbereiche ein. Abbildung 3.7
zeigt das Ergebnis der Fußball spielenden Kinder.

3.2.1.4 Weitere Schritte des Verfahrens

Die weiteren Schritte des Verfahrens behandeln die Faktoren für einen optimalen Bildaus-
schnitt. Diese beinhalten die Optimierung der Ausschnittsgröße und der Zentrierung des
POI im Ausschnitt, sorgen für die Vermeidung, dass Objekte im Hintergrund durchschnitten
werden.
Die für Seam-Carving wesentlichen Schritte wurden hier aufgezeigt, so dass eine genauere
Betrachtung der Ausschnittsoptimierung nicht weiter notwendig ist.
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(a) (b) (c) (d) (e)

Figure 6. Results for a set of representative images. (a) Original image; (b) fully automatic crop [Suh et al. 2003]; (c) gaze-based content map;
(d,e) gaze-based crops to horizontal and vertical aspect ratios.

Abbildung 3.8: I Spalte: Orginalbild II Spalte: Vollautomatischer Ausschnitt nach [SLBJ03] III
Spalte: gaze-based content map IV, V Spalte: gaze-based Ausschnitt hori-
zontale Ausrichtung und vertikale Aussrichtung des Bildausschnittes

3.2.2 Das eye-tracking Verfahren

Von Autoren wurden 50 Bilder ausgesucht, die von einem Bildausschnitt profitieren können.
Die Bilder zweigten Menschen, Stillleben, Straßenszenen usw. Die Testpersonen wurden da-
von unterrichtet, dass ihre Augenbewegung zum Ausschneiden des Bildes verwendet wird,
allerdings wurde ihnen nicht gesagt, dass sie auf den wesendlichen Bildinhalt blicken sollen.
Über Details des Verfahrens wurden die Testpersonen allerdings nicht unterrichtet. Die Au-
genbewegung wurde für jedes Bild für 10 sec mit einer Tobii x50 registriert.
Ergebnisse diese Verfahren zeigt folgende Abbildung 3.8.

Der Vergleich mit dem von [SLBJ03] eingesetzten Verfahren zur voll automatischen
Thumbnail-Erstellung zeigt die Vorteile des gaze-based Verfahren auf.

3.2.3 Fazit

Das Verfahren zeichnet sich besonders durch eine minimale Interaktion mit dem Benutzer
aus, um relevante Bildbereiche eines Fotos zu bestimmen. Der „semantic gap“ des Seam-
Carving Verfahren, welcher in der Problemstellung dieser Arbeit verdeutlicht wurde könnte
damit auf ein Minimum verkleinert werden. Interessant ist auch die Mittlung der Blickpunkte
und Dauer in Bezug auf Bildhintergründe. Mobil wird es nicht möglich sein eye-tracking ein-
zusetzen. Allerdings sind die Ansätze weiter zu verfolgen. Besonders interessant könnte die
Übersegmentierung des lazy snapping Verfahrens in Verbindung mit einer Benutzerinterak-
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tion. Hierbei könnten interessante Bereiche durch Drücken auf das Bild an Stelle des Eye
Trackings markiert und somit geschützt werden.



4 Zusammenfassung

Die Seminararbeit hat eingehend Seam-Carving vorgestellt. In der Problemstellung wurden
die Schwachstellen des Verfahrens verdeutlicht. Die Energiekarte des Bildes wird aufgrund
der Reliefdaten des Bildes bestimmt. In vielen Fällen besteht eine Korrelation zwischen in-
teressanten Bildbereichen und den Salienzen. Oft aber auch nicht.
In Kapitel 3 wurden Ansätze vorgestellt, die sich im Kern mit der Identifizierung wichtiger
Bildbereiche eines Fotos beschäftigen. Das 1. Verfahren hatten den Schwerpunkt auf der
Objekterkennung, konkret der Erkennung von Menschen in Bilder, konnte aber auch auf-
zeigen, dass es für eine Vielzahl anderer Objektklassen funktioniert. Schwachstelle dieses
Verfahrens sind Objekte die auf Grund ihrer geometrischen Form in verschiedenen Bildsi-
tuationen sich nur sehr schwer Klassifizieren lassen, um nur als Beispiel die Klasse Katzen
aufzuführen. Das gaze-based Verfahren überbrückt aufgrund der Blickpunkte und Blickdau-
er des Betrachters den semantic-gap zwischen der technischen und semantischen Reprä-
sentation von Bildern sehr gut. Allerdings ist dazu ein eye-tracker, der die Blickpunkte des
Bildbetrachters aufzeichnet, erforderlich. Die Segmentierung, welche in diesem Verfahren
eingesetzt wird, könnte sich in Kombination mit einer punktartiger Makierung der wichtigen
Bildbereiche durch den Anwender gut für eine Bereichsschützung eignen.
Die seit 2005 jährlich stattfinde PASCAL Visual Object Challenge [EVGW+] zeigt die wis-
senschaftliche Aktualität und Nachfrage nach Objekterkennung in Bildern auf. War die Her-
ausforderung des Wettbewerbs 2006 noch auf 10 Objektklassen beschränkt, so wurde der
Wettbewerbe bereits 2008 auf 20 Objektklassen ausgeweitet. Die Ansätze und Ideen der
Wettbewerbsteilnehmer können auf ihre Eignung für die Unterstützung für Seam-Carving
untersucht werden.
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