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Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit zeigt ein System zur Gesichtserkennung, das vorheriges Wissen
um die Beleuchtungsrichtung nutzt. Dazu muss mit Hilfe eines Clusteringverfahrens
herausgefunden werden, welche Lichtrichtungen fiir diesen Zweck geeignet sind. Dar-
aus ergibt sich, dass die Bilder der Gesichter in 3 Klassen geclustert werden, die drei
dominante Lichtrichtungen darstellen. Dies sind frontal beleuchtete, von rechter und
von linker Seite beleuchtete Bilder. Diese Beobachtung fithrt zu zwei grundlegenden
Erkenntnissen. Zum ersten bestitigt es, dass die Beleuchtung die Hauptursache der Un-
terschiedlichkeit im Aussehen eines Gesichtes unter einer festen Kopfhaltung ist.
Zweitens ist der Effekt der Beleuchtung auf dem Gesicht fast identisch, auch wenn die
Lichtquelle zwar auf derselben Gesichtsseite, aber mit unterschiedlichen Winkeln zum
Gesicht angebracht ist. Dies ist auf die Symmetrie des Gesichtes mit der Symmetrieach-
se entlang der Nase zuriickzufiihren. Die durch das Clustern gewonnene Information
wird zum Klassifizieren neuer Daten verwendet. Die Giiltigkeit der beobachteten
Cluster wird durch die Giite der Klassifikation der Lichtrichtungen bestiitigt. Bei der
eigentlichen Identifizierung des Bildes wird zusétzlich die Information der Lichtrich-
tung verwendet. Es wurden drei Arten von Ansitzen getestet, die dieses Wissen zum
Vorteil nutzen. Das sind die Vorbearbeitung des Bildes entsprechend der Lichtrichtung
vor der Identifizierung, die Identifikation der Bilder innerhalb der Beleuchtungsklassen
und die Kombination beider Ansiitze. Die vorgestellten Algorithmen werden auf drei
verschiedenen Datenbanken getestet, Yale Database, die Illumination und Lighting Sub-
sets von CMU PIE Database und die UKA ISL Roboter Datenbank. Die Ergebnisse der
Experimente zeigen, dass die zusitzliche Information der Lichtrichtung die Erkennungs-
rate der Gesichtserkennung signifikant erhéht.
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1. Einleitung

1: Einleitung

Die Idee, die zu dieser Arbeit fiihrte, war die Vision eines Roboters. der die Korridore
des Universitiitsgebiiudes entlang fihrt und nach Personen Ausschau hilt. Ist eine Per-
son gefunden, fihrt der Roboter auf sie zu und identifiziert sie, um dann Hilfe anbieten
zu konnen oder als Wiichter zu agieren.

Fiir dieses Szenario werden verschiedene Funktionen benétigt. Der Roboter muss ent-
lang definierter Routen fahren kénnen. er muss Gesichter von Personen finden und die-
se dann erkennen. Zwei dieser drei Funktionen existieren bereits in einer Form, in der
sie fiir den Roboter zu benutzen sind, nimlich das zusammenstolifreie Fahren und das
Auffinden frontaler Gesichter. Der Gesichterkenner muss noch erstellt werden in Form
eines Moduls, das als Input das Gesicht und als Output dessen Identitét hat.

In dieser Arbeit wird das Modul eines Gesichterkenners erarbeitet, der besonders un-
empfindlich gegen Beleuchtungsénderungen ist, da ein fahrender Roboter zwangsldufig
mit verschiedenen Beleuchtungen konfrontiert wird. Zusitzlich wird die Existenz eines
frontalen Bildes des Gesichts vorausgesetzt, da der Roboter auf die Personen zufihrt
und diese zwangsliufig ein bewegtes Objekt direkt ansehen. Der Algorithmus soll mit
zweidimensionalen Bildern arbeiten, eine dreidimensionale Gesichtserkennung wird
nicht vorgenommen.

1.1 Literaturiiberblick

Einer der &ltesten und immer noch aktuellen Ansitze in der Gesichtserkennung ist
Turks und Pentlands Eigenfaces Algorithmus. Dieser ist auch fiir diese Arbeit die
Grundlage aller Algorithmen. Er basiert auf Hauptkomponentenanalyse (HKA, auch
principal component analysis, PCA) [5] und wird fiir diese Arbeit als bekannt vorausge-
setzt.

In [1] experimentierten Adini et al. mit Gesichtserkennung unter wechselnden Be-
leuchtungsbedingungen, dabei brachte keiner ihrer Ansiitze die gewiinschte Unemp-
findlichkeit gegen Anderungen in der Beleuchtung. Sie fanden heraus, dass die Varianz
in der Erscheinung einer Person unter verschiedenen Lichtbedingungen groBer ist, als
die Varianz verschiedener Personen unter der gleichen Lichtbedingung [1]. Dies ist ei-
nes der grofiten Probleme in der Gesichtserkennung.
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Das Ergebnis von Adini et al. [1] dient als Ausgangspunkt fiir die Entwicklung des hier
vorgestellten Gesichterkenners. Ein Gesichterkenner muss das Gesicht einer Person
unter einer bestimmten Beleuchtung erkennen kénnen, obwohl es dem Gesicht einer
anderen Person unter derselben Beleuchtung #hnlicher sieht als dem Gesicht der richti-
gen Person unter anderen Beleuchtungsbedingungen. Da die Kopfhaltung als fest ange-
nommen wird, ist die gréBte Quelle von Varianz in dem Erscheinungsbild des Gesichtes
die Beleuchtung. Auf dieser Basis wurde eine Methode zur Gesichtserkennung entwi-
ckelt.

In dem hier entwickelten Algorithmus wird die Varianz durch Beleuchtung bewusst
nicht vermieden oder minimiert, auerdem versucht der Algorithmus nicht die subdo-
minante Varianz in Identitdt innerhalb der dominanten Varianz in der Beleuchtung zu
finden. Ganz im Gegenteil wird versucht, Adinis Ergebnisse zum Vorteil zu verwenden.
Zuerst werden die verschiedenen Arten der Beleuchtung herausgefunden und ein Klassi-
fikationsalgorithmus wird erstellt, der Bilder von Gesichtern nach den gelernten domi-
nanten Lichtrichtungen klassifiziert.

Bei allgemeingiiltiger Betrachtung von Klassifikationen gilt das Gesetz [4]
v +V, =V, @.1)

inter-class
wobei Vipira-class die Intraklassenvarianz, Viger.ciass die Interklassenvarianz und Vg die
Gesamtvarianz beschreibt. Ein Beispiel fiir den Zusammenhang zwischen Vg, Vinea
class UNA Viperclass und welche Objekte einer zufillige Menge benétigt werden, um diese
Werte zu berechnen, gibt Abb. 2.1.

intra -class

Abb. 2.1: Ein Beispiel fiir die Relation zwischen Vg, Vintra-class UNd Vinter-class

Diese statistische Theorie wird auf die Klassifikation von Gesichtern unter verschiede-
nen Lichtbedingungen tibertragen. Durch die Klassifikation wird der Raum aller Bilder
in Klassen mit dhnlich beleuchteten Gesichtern aufgeteilt. Aufgrund dieser Aufteilung
ist innerhalb jeder Klasse die Varianz der Beleuchtung kleiner. Interklassenvarianz und
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Intraklassenvarianz kénnen berechnet werden. Da nun mit Bildern von Gesichtern gear-
beitet wird, kann die Information, welches Gesicht zu welchem Individuum gehort ge-
nutzt werden, um zwei weitere Arten der Varianz zu berechnen. Die eine ist die intra-
individuelle Varianz, welche die Variation in den verschiedenen Erscheinungsbildern
des Gesichts einer Person beschreibt. Die zweite Varianz ist die inter-individuelle Vari-
anz: sie beschreibt die Variationen im Erscheinungsbild von Gesichtern verschiedener
Individuen. Im Moment existiert keine offensichtliche Verbindung zwischen intra-
individueller/inter-individueller Varianz und Intraklassen-/Interklassenvarianz. Diese
Relation wird im néchsten Schritt untersucht.

Nimmt man an, dass unter einer festen Kopfthaltung die einzige Quelle intra-
individueller Varianz die Beleuchtung ist, so gilt

2.2)

ntra=individual Villuminmiun

Diese Annahme ist sinnvoll, da bekannt ist, dass unterschiedliche Gesichtsausdriicke
keine groflen Variationen hervorrufen, solange der Gesichtsausdruck nicht iibertrieben
ist. Zusidtzlich nimmt man an. dass die inter-individuelle Varianz nur durch die Variati-
onen der Beleuchtung sowie die unterschiedlichen Identititen verursacht wird

+V,

identity

(2.3)

mter-incividual — Villuminmion

Zur ndheren Erkldrung wird eine weitere Annahme getroffen, dass Vijumination strikt V.
dentity dominiert. Dann wird jede gute Klassifikationsmethode die Gesamtvarianz V.
die Viger-individual €ntspricht, in Viymination, Welche der Zwischenklassenvarianz entspricht,
und Vigenity. entsprechend der Innerklassenvarianz, aufteilen. Doch eine strikte Domi-
nangz ist fiir das verwendete Modell keine haltbare Annahme, deshalb wird diese letzte
Annahme zuriickgenommen und in eine schwache Dominanz umgewandelt. Dies ent-
spricht der Aussage, dass die durch Beleuchtung verursachte Varianz, Vijumination, grofer
ist als die Varianz durch Identitét, Vigenity. Unter der Annahme schwacher Dominanz
ergibt eine Klassifikation, dass Vintra-class Und Viner-ciass Nicht gleich Vigentiry und Vijuminai-
on sind, sondern nur Schitzwerte flir diese ergeben. Diese Theorie ist graphisch in Abb.
2.2 dargestellt.

iHurmination

E

For Class A, B, C:

intra-class identity

Inter-glass illumination

ClassA ClassB ClassC
Abb. 2.2: Eiﬂ BeiSpiCl ﬁjl' dic RE]ati()l'l ZW'iSChGI] Vi"l.[l'nil'lﬂtiﬂl'l: VIdCI“ﬂYE Vin[ra-c]ass Und

Vinlr:r-class
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Zusammenfassend kann man sagen, wenn die Varianz der Beleuchtung die Varianz
durch verschiedene Identitéiten dominiert, dann teilt ein guter Klassifikationsalgorith-
mus die Menge der Bilder von Gesichtern auf diese Weise, dass Vintra-class €in Schitzer
fir Vinuminations UNd Viner-ciass €in Schiitzer fiir Videntiy Wird. Das heifit, innerhalb einer
Klasse kann man erwarten, dass die intra-individuelle Varianz kleiner wird als die inter-
individuelle Varianz, weil die Variationen, die durch Beleuchtung verursacht werden,
von den Variationen durch verschiedene Identititen getrennt werden.

Innerhalb einer Beleuchtungsklasse wird Vijumination, Was gleich Vinraindividual ist, ver-
nachlidssigbar klein und deshalb wird Viyeringividua, Welches die Summe von Vinuminatio
und Vigensity ist, nur durch Vigeniry erzeugt. Es ist fiir jede Klasse bekannt, dass

\Y <V (3.4)

intra -individual nter-individual

Innerhalb einer Klasse kann die Zwischenklassenvarianz, die ein Schitzwert fiir V.
individual 15t, von der weiteren Betrachtung ausgeschlossen werden. Das Ergebnis sind
Klassen, die die Beleuchtung der Bilder darstellen, sog. Beleuchtungsklassen. Dies ist
natiirlich nur eine ideale Anwendung der Theorie auf die Bilder von Gesichtern, trotz-
dem beweisen die Experimente die Giiltigkeit dieser Annahme.

Nachdem nun die Beleuchtungsarten klassifiziert werden und die Varianz der Beleuch-
tung von der durch verschiedene Identititen erzeugten Varianz getrennt werden, kénnen
die Gesichter selbst identifiziert werden.

Zur Identifikation wird nicht nur das Bild des Gesichtes, was die Standardinformation
fiir Gesichterkenner ist, sondern auch die Information {iber die Beleuchtungsklasse des
Bildes verwendet. Die zusitzliche Information {iber die Beleuchtungsklasse des Bildes
soll die Erkennungsrate des Algorithmus erhéhen.

Es gibt zwei unterschiedliche Methoden, die Information der Beleuchtungsklasse best-
mdéglich flir die Identifikation zu nutzen.

Der erste Ansatz, diese Information zu nutzen, ist es die Gesichter innerhalb der Be-
leuchtungsklassen zu identifizieren. Fiir jede Klasse wird ein unabhiingiger Gesichter-
kenner entwickelt, der speziell die Gesichter aus dieser Beleuchtungsklasse erkennt.
Dabei heil3t unabhédngiger Algorithmus fiir jede Klasse nicht, dass fiir jede Klasse ein
unterschiedlicher Algorithmus verwendet werden muss. Die Art des Algorithmus kann
durchaus gleich sein, z.B. Eigenfaces Algorithmus, aber die Trainingsdaten fiir jede
Klasse miissen entsprechend angepasst werden. Also wird jeder Algorithmus mit Trai-
ningsdaten nur aus seiner Klasse trainiert. Fiir die Identifikation bestimmt die Beleuch-
tungsklasse den Algorithmus, der das Bild bearbeiten soll. Jeder Algorithmus ist des-
halb so konstruiert, dass er genau mit den Beleuchtungsbedingungen seiner Klasse zu-
rechtkommt. Durch diese Spezialisierung kann jeder Algorithmus die Erkennungsrate
innerhalb seiner Klasse erh6hen und dadurch die gesamte Erkennungsrate verbessern.

Die zweite Mdglichkeit, die Information der Beleuchtungsklassen zu nutzen, ist es, die-
se zur Entfernung des Effekts der Beleuchtung zu nutzen und danach klassische Ge-
sichterkennermethoden anzuwenden. Den Effekt der Beleuchtung auf dem Bild eines
Gesichtes kann man als eine Art der Vorbearbeitung sehen, die vor der eigentlichen
Gesichterkennung stattfindet. Mit Kenntnis der Lichtrichtung, d.h. der Beleuchtungs-
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klasse, kann diese Vorbearbeitung effektiver ausgefiihrt werden. Es ist bekannt, welche
Arten der Veridnderung bestimmte Beleuchtungsarten hervorrufen. Zum Beispiel er-
zeugt Licht von der Seite eine helle und eine dunkle Hilfte des Gesichts mit einem line-
aren Verlauf von der hellen zur dunklen Seite, zusitzlich entsteht ein Schlagschatten
durch die Nase. Deshalb kann die Vorbearbeitung sich auf diese spezifischen Anderun-
gen im Gesicht konzentrieren. Auf diese Weise wird nur die richtige Art der Vorbear-
beitung gewiihlt und auch nur im notwendigen Ausmal}, um den Einfluss der Beleuch-
tung zu verringern. Dies stellt sicher, dass keine niitzliche Information durch die Vorbe-
arbeitung zerstort wird, was zu hohen Erkennungsraten der Gesichtserkennung fiihrt.

Zudem ist es moglich, diese zwei genannten Ansétze zu einem dritten zu kombinieren.
Dieser wird hier nicht gesondert aufgelistet, da es einfach die Anwendung beider Ansiit-
ze hintereinander ist. Zuerst werden die Bilder ihrer Beleuchtungsklasse entsprechend
vorbearbeitet, analog des zweiten Ansatzes, danach werde sie innerhalb ihrer Beleuch-
tungsklasse mit einem speziellen Algorithmus identifiziert, was die Idee des ersten An-
satzes ist.

Besonders fiir die erste Art von Ansiitzen werden Trainingsdaten von jeder Beleuch-
tungsklasse benétigt. Wenn nun aber fiir eine Person keine Trainingsdaten unter einer
bestimmten Beleuchtung vorhanden sind, so wird ein Bild dieser Person unter der feh-
lenden Beleuchtungsart immer als das einer anderen Person identifiziert, die ein Trai-
ningsbild unter der Beleuchtungsart besitzt. Man kann natiirlich nicht immer vorausset-
zen, Trainingsbilder von allen Beleuchtungsklassen und Personen zu haben. Abhingig
von der Art. wie die Trainingsdaten erzeugt werden, kénnte nicht jede Person unter je-
der Beleuchtungsbedingung gesehen werden. Deshalb muss ein Weg gefunden werden,
wie Bilder aus einer Beleuchtungsklasse verwendet werden kénnen, um Bilder einer
anderen Beleuchtungsklasse zu identifizieren. Das Mittel dazu kann die Vorbearbeitung
erfiillen. Es gibt eine Form der Vorbearbeitung, die individuelle Informationen iiber die
Person auf dem Bild herauszieht und dabei die Information iiber die Beleuchtung ent-
fernt. Diese Vorbearbeitung ist eine Konzentration auf die Konturen eines Gesichtes.
ebenso wie die vertikalen oder horizontalen Linien des Gesichts, das in [9] verwendet
wurde.

Das Modell des Gesichterkenners, der in dieser Arbeit entwickelt wurde, basiert auf
zwei Schritten (Abb. 2.3). Die Eingabe fiir den ersten Schritt ist das Bild eines frontalen
Gesichtes. Der erste Schritt ist ein Klassifikationsalgorithmus, der die Beleuchtungs-
klasse. d.h. die Lichtrichtung, des Bildes bestimmt. Der zweite Schritt ist der Gesichter-
kenner selbst, der auf eine der beiden beschriebenen Arten kreiert wird. Zusiitzlich zu
dem Bild erhilt dieser die Information tiber die Beleuchtungsklasse des Bildes zur Be-
arbeitung. Um die effektivste Arbeitsweise des Algorithmus sicherstellen zu kénnen.
wird mindestens ein Trainingsbild pro Klasse und Person benétigt, d.h. ein Bild von
jeder Person unter allen klassierten Beleuchtungsarten. Dieser Ansatz wird nun nach
zwei Richtungen erforscht, die die Information der Lichtrichtung aus dem ersten Schritt
nutzen:

® Der Gewinn an Erkennungsrate durch eine gute Auswahl an Trainingsbildern

e Das Problem von unzureichend vorhandenen Trainingsbilder zu iiberwinden
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Illumination i
Face Image a aslsiﬂer —= Face Recognizer — Identity
Face Recognizer
/ for Class 1 \
Tlumination Face Recognizer )
Face Image = Classifiis X fol‘ Class 2 /. Identity
\- Face Recognizer L
for Class 3
Tlumination .|| Face
Face Image —+ Classifier ‘ {W‘“r}_—b Identity

Abb. 2.3:  Das Modell des Gesichterkenners, basierend auf zwei Schritten (oben), mit
Identifizierung in Klassen (Mitte), mit Vorbearbeitung (unten)
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3. Erlduterung der Algorithmen

Im vorhergehenden Kapitel wurde die Idee dargestellt, wie die Leistung eines Gesich-
terkenners verbessert werden kann, indem zuerst die Lichtrichtungen identifiziert wer-
den. In diesem Kapitel wird nun die grobe Idee mit konkreten und detaillierten Algo-
rithmen gefiillt. Die beiden Schritte der Methode, die Bestimmung der Beleuchtungs-
klasse und die Identifizierung des Gesichtes, werden geteilt und separat behandelt. In
Kapitel 3.1 wird der erste Teil der Methode erldutert, in Kapitel 3.2 folgt dann der
zweite Teil.

3.1 Bestimmung der Beleuchtungsklasse

Der erste Schritt der Methode eines Gesichterkennersystems ist die Bestimmung der
Beleuchtungsklasse. Das bedeutet, die Bilder der Gesichter werden nach ihrer Beleuch-
tungsklasse klassifiziert. Hier entspricht jede Klasse einer Lichtrichtung. Deren Be-
stimmung kann auf verschiedene Weisen erfolgen. Im allgemeinen benétigen Klassifi-
kationsalgorithmen die Information, wie die Bilder aussehen, d.h. speziell was die Bil-
der gemeinsam haben und in welchen Punkten sie sich unterscheiden. In statistischen
Worten gesagt, der Algorithmus muss die Attribute der Objekte kennen, um sie klassifi-
zieren zu konnen. Diese Information kann mit einer formalen Beschreibung, die alle
Objekte einer Klasse erfiillen miissen gegeben werden. oder zum anderen mit einer An-
zahl von Beispielen, anhand derer der Algorithmus die formale Beschreibung selbst
herausliest. Hier erhalten drei verschiede Ansétze diese Information durch Beispiele,
also durch Trainingsbilder.

Die Beleuchtungsklassen, d.h. Lichtrichtungen, sind die Basis der priisentierten Algo-
rithmen und miissen demnach sorgfiltig gewihlt werden. Um am besten zu entscheiden.
was die betrachteten Lichtrichtungen sind, ist eine Analyse des Erscheinungsbildes der
Lichtrichtungen notwendig. Unter der Annahme einer stetigen Anderung der Lichtrich-
tung im dreidimensionalen Raum muss eine Mdglichkeit gefunden werden. wie die
wichtigsten Lichtrichtungen zusammenzufassen sind. Die einfachste Moglichkeit die
Lichtrichtungen zusammenzufassen, ist es Bilder von allen Arten der Beleuchtung zu
clustern. Durch das Clustern werden die dominanten Lichtrichtungen gefunden. Zum
Clustern wird der K-Means Algorithmus verwendet.

3.1 Beleuchtungsklassifikation ohne Datenkompression

Der erste Ansatz zur Beleuchtungsklassifikation geht von der Repriisentation der Bilder
als Punkte im n dimensionalen Raum aus. Dabei ist n die Anzahl der Pixel eines Bildes.
Damit kann jede Klasse durch ihre statistischen Parameter beschrieben werden, wie z.B.
Mittelwert oder Varianz.

Im ersten Schritt dieses Algorithmus werden fiir jede Klasse die Klassenmittelwerte aus
den gegebenen Trainingsdaten einzeln berechnet. Um die Vergleichbarkeit aller Klas-
senmittelwerte zu gewihrleisten, muss fiir jede Klasse die gleiche Anzahl an Trainings-
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bildern verwendet werden, damit nicht durch eine unterschiedliche Anzahl implizit eine
Wahrscheinlichkeitsverteilung zur Hiufigkeit des Aufiretens dieser Klasse angeben
wird. Um diese Wahrscheinlichkeit auszuschlieBen, wird fiir jede Klasse die gleiche
Anzahl an Trainingsbildern verwendet, was einer Gleichverteilung, also einer neutralen
Wahrscheinlichkeit, entspricht.

Im zweiten Schritt des Algorithmus werden die berechneten Klassenmittelwerte zur
Klassifizierung neuer Daten verwendet. Ein n dimensionales DistanzmaB, hier die Euk-
lidische Distanz, berechnet den Abstand zwischen einem neuen Bild mit den bestehen-
den Klassenmittelwerten. Danach werden die Distanzen verglichen und die minimale
Distanz ausgewihlt. Diejenige Klasse, deren Mittelpunkt die minimale Distanz zu dem
neuen Bild hat, ist die Klasse, der dieses Bild angehdrt.

3:1.2 Beleuchtungsklassifikation mit PCA

Der zweite Ansatz versucht die Nachteile des ersten auszugleichen. Dieser Nachteil ist
die hohe Rechenzeit, bedingt durch die hohe Pixelanzahl der Bilder. Aus diesem Grund
wird die Dimension mit PCA verringert.

Im ersten Schritt werden die Trainingsdaten analog zum vorherigen Algorithmus gege-
ben, danach wird PCA gleichzeitig auf alle Trainingsdaten angewendet und die Daten
werden rotiert. Danach werden wieder die Klassenmittelpunkte berechnet. Im zweiten
Schritt wird ein neues Bild zuerst entsprechend den gefundenen Eigenwerten und Ei-
genvektoren gedreht, anschlieffend mit den vorhandenen Mittelwerten verglichen und
der Klasse mit dem néchsten Mittelwert zugeordnet.

3.1.3 Normalverteilungsklassifikation

Der dritte Algorithmus zur Klassifikation berechnet die Mittelwerte sowie die Varian-
zen jeder Klasse. Auch dieser Algorithmus wird mit der gleichen Anzahl Bilder in jeder
Klasse trainiert. Zuerst wird die Dimension mit PCA reduziert, danach mit den niedrig-

dimensionalen Daten der Mittelwertvektor 4 und der Varianzvektor o, von Klasse i

berechnet. Der Varianzvektor wird noch zur Berechnung der Korrelationsmatrix V;
verwendet,

Mit diesen Daten wird fiir jede Klasse i eine Dichtefunktion ¢, (x) einer Wahr-
scheinlichkeitsverteilung berechnet. Die Dichtefunktion, in Kurzschreibweise ¢ (x),

gibt die Wahrscheinlichkeit an, mit der Punkt x der Verteilung auf dieser Position liegt.
Dies wird fiir alle Klassen durchgefiihrt und der Punkt, d.h. das Testbild, das zuvor mit
PCA in der Dimension reduziert wurde, derjenigen Klasse zugeordnet, die am Wahr-
scheinlichsten ist. Formal geschrieben ist das:

xeClassi < @ (x)>@,(x) Vj#i (3:1)

Als Dichtefunktion wird die der mehrdimensionalen Normalverteilung (3.2) verwendet

(2],
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| el
P 3.2)
o= (

Formel (3.2) wird nun in Formel (3.1) eingesetzt und auf beide Seiten die Logarithmus-
funktion angewendet (3.3). Die Umformung ist notwendig, um die Formel fiir einen
Computer berechenbar zu machen.

xelClassi < ln[“ﬂ-;d/-_zr]-k [—%+(x—y, Y v (x-p )J
(3.3)

}1H(W]+(_%.( Y i) e

Klasse 1, die Formel (3.3) erfiillt, wird der Punkt x, hier das Testbild, zugeordnet.

3.2 Identifikation mit Nutzen der Beleuchtungsklassen

Nachdem die Beleuchtungsklasse der Bilder herausgefunden wurde, wird diese Infor-
mation zusammen mit dem Bild zur Identifizierung des Bildes verwendet. Dies ist der
zweite Schritt der Methode aus Kapitel 2, der auf drei verschiedene Arten stattfinden
kann: Identifikation innerhalb der Klassen, Vorbearbeitung, und die Kombination von
beidem. Von allen drei Arten werden Algorithmen im folgenden Teil vorgestellt.

3.2.1 Identifikation innerhalb der Beleuchtungsklassen

Identifikation innerhalb der Beleuchtungsklasse bedeutet, dass fiir jede Klasse ein unab-
héngiger Algorithmus verwendet wird, der trainiert wird, um speziell an die Beleuch-
tungsklasse angepasst zu werden.

32.1.1 Eigenfaces Algorithmus fiir jede Beleuchtungsklasse

Dieser Algorithmus dhnelt demjenigen, den Pentland in [18] vorgestellt hat. Fiir jede
Beleuchtungsklasse wird ein Eigenfaces Algorithmus mit Trainingsdaten aus der ent-
sprechenden Beleuchtungsklasse trainiert. Die Trainingsdaten sind der einzige Unter-
schied zwischen den einzelnen Algorithmen. Ein Testbild wird anhand seiner Beleuch-
tungsklasse dem richtigen Eigenfaces Algorithmus zugeordnet und entsprechend identi-
fiziert. Der Nachteil dieses Algorithmus ist, dass Trainingsdaten von jeder Person unter
jeder Beleuchtungsbedingung benétigt werden. Der Vorteil ist, dass durch die Verwen-
dung mehrerer Eigenspaces, wie die Bildriume der PCA-Funktion genannt werden, die
Interklassenvarianz von der Betrachtung ausschliefit und so die Intraklassenvarianz bes-
ser abbilden kann. Dieser Algorithmus heifit “Eigen for each class™.
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3212 Gesichtserkennung mit der Hiilfte des Gesichtes

Der zweite Algorithmus macht sich das Aussehen der Bilder zunutze, die nicht mit
frontaler Beleuchtung aufgenommen wurden. Diese Bilder sind im Gegensatz zu den
frontal beleuchteten Bildern nicht gleichméfig hell, sondern weisen eine helle und eine
dunkle Gesichtshilfte auf. Algorithmen, die Bilder anhand der Pixel vergleichen, wer-
den durch diesen Umstand in die Irre gefiihrt. Deshalb ist es sinnvoll nur die hellere
Hiilfte des Gesichts, die Seite ohne Einfluss der Beleuchtungsart zu verwenden, um die
Bilder zu identifizieren. Auf diese Weise wird der Schlagschatten auf der dunkleren
Gesichtshiilfte ignoriert.

Dieser Algorithmus benétigt nur frontal beleuchtete Bilder als Trainingsdaten. Jede
Hilfie des Bildes wird wie ein unabhéngiges Bild betrachtet und diese drei Bilder zur
Bildung dreier Eigenspaces verwendet, ein Eigenspace mit dem gesamten Bild, einer
mit der linken und einer mit der rechten Bildhilfte. Im zweiten Schritt, dem Identifizie-
ren der Testbilder, wird durch die Beleuchtungsklasse des Testbildes entschieden, ob
das ganze oder nur die linke oder rechte Bildhilfte mit dem entsprechenden Eigenspace
verglichen wird. Dieser Algorithmus heilit “Half Face Recognizer” und ist in Abb. 3.1
dargestellt.

YN

Identification

Abb. 3.1: Modell des Half Face Recognizer

3.2.1.3 Gesichterkenner mit Spiegeleffekt

Der dritte Ansatz geht von der Annahme aus, dass nicht von allen mﬁglichen' aber von
mehr als einer Beleuchtungsklasse Trainingsbilder vorhanden sind. Es wird die Annah-
me dreier Beleuchtungsklassen, d.h. Lichtrichtungen, getroffen, niamlich frontal,‘von
links und von rechts beleuchtet. was sich bei den Experimenten als domir}au}tq Lxc:h'ta
richtungen erweisen soll (Kapitel 4). Fir diesen Gesichterkenner werden 1 rm_nmgsbx}-
der der Lichtrichtungen frontal und links, oder aber frontal und reE:h!;:a bendtigt. Die
Trainingsdaten der fehlenden Klasse werden durch Spiegelung der selthch beleuchteten
Bilder an der vertikalen Achse erzeugt. Mit den Trainingsdaten aller drei Klassen wird
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jeweils ein Eigenspace erzeugt und die Testbilder mit dem Eigenspace entsprechend
ihrer Beleuchtungsklasse identifiziert. Dieser Ansatz heifit “Eigen with Mirror” und ist
in Abb. 4.2 schematisch dargestellt. Dieser Algorithmus setzt voraus, dass die Ahnlich-
keit zwischen der linken und der rechten Gesichtshilfte einer Person gréfier ist als die
Ahnlichkeit zwischen den Gesichtern zweier verschiedener Personen. Dies ist der Fall,
weil durch die Spiegelung die Gesichtshélften fiir die Identifikation der fehlenden Be-
leuchtungsklasse vertauscht werden.

Abb. 3.2: Modell des Eigen With Mirror

3.2.2 Vorbearbeitung fiir seitlich beleuchtete Bilder von Gesich-
tern

Die Vorbearbeitung ist ein Zwischenschritt in der in Kapitel 3 dargestellten Methode,
sie findet nach der Klassifikation der Lichtrichtung aber noch vor der eigentlichen Ge-
sichtserkennung statt. Die Vorbearbeitung ist ein Mittel, um den Effekt der Beleuchtung
auf einem Gesicht zu entfernen oder zumindest zu verringern. Durch die Beleuchtungs-
klasse wird angegeben, ob eine Vorbearbeitung notwendig ist oder nicht, damit auf die-
se Weise keine wichtige Information in dem Bild verloren geht.

Es wurde gezeigt [1., 8, 9], dass ein Bild bestehend aus horizontalen Linien eines Ge-
sichtes weniger anfillig fiir Anderungen durch Lichtrichtungen ist als ein vollstindi ges
Bild. Die horizontalen Linien sind der Teil des Gesichtsumrisses. der horizontal ver-
lauft. Berechnet werden diese Linien durch die erste Ableitung der Pixel eines Bildes in
vertikaler Richtung. Diese Ableitung erhilt man durch eine Funktion mit Namen “So-
bel”, deshalb wird diese Art der Vorbearbeitung “den Sobel-Operator anwenden” ge-
nannt (Abb. 3.3).

Eine andere Art der Vorbearbeitung ist der Laplace-Operator. Dies Funktion berechnet
die Summe der zweiten Ableitung in x- und y-Richtung eines Bildes. [11]. Das Ergebnis
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des Operators sind die Umrisslinien des Gesichtes. Da sich Lichtinderungen auf die
Flichen und weniger auf den Umriss eines Gesichtes auswirken, ist dieser Operator
ebenfalls zu empfehlen (Abb. 3.3).

ariginal Sabel Laplace

Abb. 3.3:  Effekt des Laplace- und Sobel-Operators auf das Bild des Gesichtes

Diese beiden Vorbearbeitungsoperatoren werden in einen Standard Eigenfaces Algo-
rithmus integriert. Zum Training werdend die frontal beleuchteten Trainingsbilder zu-
sammen mit ihren bearbeiteten Gegenstiicken verwendet, um einen Eigenspace zu bil-
den. Zum Identifizieren wird anhand der Beleuchtungsklasse des Testbildes ermittelt,
ob eine Vorbearbeitung des Testbildes notwendig ist. Ist es frontal, wird die Vorbear-
beitung tibersprungen. Dann wird das Bild mit den Trainingsbildern verglichen. Dieser
Ansatz heilit “Eigenfaces with Sobel™ oder “Eigenfaces with Laplace”.

Ein dritter Vorbearbeitungsoperator ist die kiinstliche Generierung seitlich beleuchteter
Bilder aus frontal beleuchteten Bildern. Die Beleuchtung wird mit einer linearen Funk-
tion, die auf das Bild angewendet wird, generiert [20].

Der Effekt dieser Funktion ist in Abb. 3.4 dargestellt. Es ist eine spezielle Art der Vor-
bearbeitung, da sie nur im Trainingsschritt eines Algorithmus stattfinden muss, nicht
aber im Testschritt. Aus diesem Grund miissen Algorithmen, die alle Beleuchtungsklas-
sen zum Training bendtigen, nicht fiir die Anwendung dieser Funktion geéindert zu wer-
den. Dadurch werden die Algorithmen “Eigen for each class with Artlllu” und “Eigen-
faces with Artlllu” erzeugt.

5 e = db 954
i B & &
Y Y

2= 20 = = B 3= B0

4= 100 3=120 0= 140 d= 160 d=180 B =200

Abb. 3.4: Effekt der kiinstlichen Generierung von Beleuchtung

3.2.3 Kombination von Identifikation innerhalb der Beleuchtungs-
klassen und Vorbearbeitung

Die dritte Moglichkeit, die Information der Beleuchtungsklasse zu nutzen, ist die Kom-
bination der ersten beiden Ansétze. Die Algorithmen “Eigen for each Class™ und “Half
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Face Recognizer” kénnen mit den Vorbearbeitungsoperatoren Laplace und Sobel kom-
biniert werden. Daraus entsteht dann “Eigen for each class mit Sobel”, “Eigen for each
class mit Laplace™, “Half Face mit Sobel” und “Half Face mit Laplace”. Eine spezielle
finfte Kombination ist “Eigen for each class mit artificial illumination”. Strenggenom-
men gehort dieser Algorithmus zu den Kombinationen, obwohl die Vorbearbeitung
durch kiinstliche Generierung der Beleuchtung den Algorithmus nicht éindert.

3.24 Experimente zum Vergleich

Alle Algorithmen aus Kapitel 3.2.1 bis Kapitel 3.2.3 kdnnen nicht beurteilt werden,
wenn nur bekannt ist, welche und wie viele Bilder sie richtig identifizieren. Sie miissen
mit einem Standardalgorithmus verglichen werden. Dazu wird Standard Eigenfaces
verwendet. Dieser kann auf unterschiedliche Arten trainiert werden. Die Trainingdaten
konnen ebenso wie die der anderen Algorithmen mit Kenntnis der Beleuchtungsklasse
gewihlt werden, d.h. Trainingsbilder aus jeder Klasse und von jeder Person. Die Bilder
kénnen auch ohne Kenntnis der Klassen zufillig gew#hlt werden, oder die Bilder wer-
den, um unzureichend vorhandene Trainingsbilder darzustellen, nur aus einer Beleuch-
tungsklasse gewihlt.

Tabelle 3.1:  Uberblick iiber alle Arten von Algorithmen aus Kapitel 3.2

Art der Methode Algorithmus Vorbearbeitung Training
Identifizieren in Klassen (Eigen For Each Class 3 Klassen
Mirror Front-Right 2 Klassen
Mirror Front-Left 2 Klassen
Half Face 1 Klasse (frontal)
Vorbearbeitung Eigenfaces Sobel 1 Klasse (frontal)
Eigenfaces Artlllu 1 Klasse (frontal)
Eigenfaces Laplace 1 Klasse (frontal)
Kombination Eigen For Each Class |Sobel 1 Klasse (frontal)
Eigen For Each Class |Artlliu 1 Klasse (frontal)
[Half Face Sobel 1 Klasse (frontal)
|Eigen For Each Class |Laplace 1 Klasse (frontal)
[Half Face Laplace 1 Klasse (frontal)
Vergleich Eigenfaces 3 Klassen
Eigenfaces 1 Klasse (frontal)
Eigenfaces 1 Klasse (left)
Eigenfaces Zufall
Eigenfaces 1 Klasse (right)
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4. Auswertung der Experimente

Zum Testen der Theorie wurden drei Arten von Experimenten durchgefiihrt. Das erste
ist ein Clusteringexperiment mit K-Means Clustering, um als Voraussetzung die Struk-
tur der Beleuchtung zu erfassen. Das zweite ist der Test der Klassifikatoren der Be-
leuchtungsklassen und das dritte Experiment ist die eigentliche Gesichtserkennung.
Durchgefiihrt wurden diese Tests mit zwei verschiedenen Datenbanken, Illumination
und Lighting Subsets der CMU PIE Database und UKA ISL Roboter Datenbank.

4.1 Experimente mit CMU PIE Database

Um die Algorithmen zu testen, wurden die Illumination und Lighting Subsets der CMU
Pose, Illumination, Expression Database (CMU PIE) [22] verwendet. Die Bilder zeigen
frontal Gesichter mit neutralem Gesichtsausdruck. Das Gesicht ist auf das Bild einge-
passt, dic Augen befinden sich immer an der gleichen Position und der Hintergrund
wurde entfernt. Die Subsets enthalten die Bilder von 68 Personen unter 45 vorgegebe-
nen Beleuchtungsbedingungen.

4.1.1 Ergebnisse des K-Means-Clusterings

Viele der 45 Beleuchtungsklassen sehen einander sehr #ihnlich, deshalb ist ein Clustern
notwendig, um die vorgegebenen Beleuchtungsklassen sinnvoll zusammenzufassen.
Zum Clustern wurde der K-Means-Clustering Algorithmus verwendet. Um die Daten-
menge handhaben zu kénnen, wurde erst die Dimension mit Hilfe von PCA verringert.
Die gewiihlten Parameter waren demnach: die Anzahl der Klassen k variiert von drei bis
sicben, die Anzahl der Dimensionen durch PCA als vier und zehn, und jeweils zufillig
gewihlte Bilder als Startwerte fiir die Clustermittelpunkte.

Die Ergebnisse der Testldufe sind in Appendix A abgebildet. Die dortigen Tabellen zei-
gen die Haufigkeit der vorgegebenen Beleuchtungsklassen innerhalb der Cluster an.

Die einzelnen Testldufe mit drei, vier und fiinf Clustern sind einander sehr #hnlich, bei
sechs und sieben waren sie von den Startwerten abhingig. Daraus lisst sich schlieBen,
dass die Ergebnisse bei drei und vier Clustern nahe dem globalen Optimum liegen. Die
Variation der PCA-Dimension hatte keinen groflen Effekt auf die Cluster selbst, einzig
sind die Ergebnisse mit zehn Eigenvektoren einander #dhnlicher als die mit vier Eigen-
vektoren, was auf eine héhere Qualitiit der Ergebnisse schliefen ldsst. Somit sind vier
Eigenvektoren, die einer Erkldrungsrate von 70% entsprechen, zu wenig um die Daten
richtig abzubilden. Mit zehn Eigenvektoren liegt die Erklirungsrate bei 78%.

Bei Betrachtung der Verteilung der CMU-Klassen auf die Cluster (Appendix A) fillt
auf, dass etwa 20% der Klassen komplett in einem Cluster sind, etwa 27% der Klassen
immer iiber mehrere Cluster verteilt sind. Diese Klassen enthalten einander dhnliche,
bzw. uniihnliche Bilder. Daraus kann man schlieB3en, dass die Bilder einer vorgegebenen
Beleuchtungsklasse, die immer im gleichen Cluster sind, eine héhere Varianz in Be-
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leuchtung als Varianz in Identitiit besitzen. Genau anders herum ist es fiir die Klassen
mit undhnlichen Bildern. Aus Abb. 4.1 ist ersichtlich, dass Klassen mit dhnlichen Bil-
dern von links oder rechts beleuchtete Bilder sind, wihrend unidhnliche Bilder frontal
beleuchtet werden.

similar illumination classes

ilurninanon 02

nel Similar lluminaton classes

Rl

.. Jﬁf;- i

Abb. 4.1:  Klassen mit dhnlichen (oben) und unéhnlichen (unten) Bildern

lighang 07

Betrachtet man die Cluster selbst, so sieht man, dass die Bilder mit drei Clustern nach
ihrer Beleuchtung klassifiziert werden. Ein Cluster enthilt Bilder mit Beleuchtung von
rechts, das zweite Bilder mit Beleuchtung von links und das dritte mit frontaler Be-
leuchtung (Abb. 4.2). Bei vier Clustern sind dies Beleuchtung von rechts, Beleuchtung
von links und zwei Cluster mit frontaler Beleuchtung, die bei Betrachtung nicht eindeu-
tig unterscheidbar sind (Abb. 4.3). Die dominanten Lichtrichtungen sind demnach Be-
leuchtung von vorn, rechts und links.

Abb. 4.2: Bilder einer Person in drei Cluster aufgeteilt
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Abb. 4.3: Bilder einer Person in vier Cluster aufgeteilt

4.1.2 Ergebnisse der Beleuchtungsklassifikation

Mit diesen Ergebnissen werden nun die Beleuchtungklassifikatoren trainiert. Zum Tes-
ten wird zuerst jede vorgegebene Beleuchtungsklasse der CMU PIE Database komplett
in ein Cluster tibernommen, und zwar in dasjenige, in dem beim Clustering die maxi-
male Anzahl dieser Bilder war. Dies fiihrt zu einem Fehler, der statistisch wieder her-
ausgerechnet wird, allerdings ist auf andere Weise kein Test der Klassifikation méglich.

Die Parameter der Algorithmen (Kapitel 3.1) sind die Anzahl der Klassen (3 und 4), die
Anzahl der Trainingsbilder pro Klasse (12 und 24), die Anzahl der PCA-Dimensionen
(10) und die Entscheidung, ob eine Helligkeitsnormierung der Bilder durchgefiihrt wer-
den muss oder nicht.

Tabelle 4.1 zeigt die Ergebnisse der Algorithmen gemittelt iiber alle gewihlten Para-
meter, wihrend der Effekt der Anderung der Parameter in Tabelle 4.2 dargestellt ist.

Tabelle 4.1:  Gesamtklassifizierungsrate der Lichtklassifikationsalgorithmen
Bel klass. ohne Datenkompr. [87,67%
Beleuchtungsklass. mit PCA |87 66%
Normalvert.klass. 65,41%

Tabelle 4.2:  Klassifikationsrate der Lichtklassifikationsalgorithmen unter der Bedin-
gung der verschiedenen Parameter

Bel.klass. ohne Daten- |Beleuchtungsklass. |[Normalvert.klass.

kompr. mit PCA
3 Klassen 88,47% 88,44% 65,36%
4 Klassen 86,88% 86,87% 65,47%
12 Bilder 88,48% 88,49% 64,58%
24 Bilder 86,86% 86,83% 66,25%
ohne Normierung [|81,90% 81,83% 45,25%
mit Normierung 93,44% 93,48% 85,58%

Aus diesen Ergebnissen kann man sehen, dass die Wahl des Mittelwerts zum Klassieren
der Bilder besser geeignet ist als die Anwendung einer Dichtefunktion. Obwohl der
Lichtklassifikationsalgorithmus ohne Datenkompression leicht bessere Ergebnisse hatte,
wird aufgrund der Rechenzeit dem Algorithmus mit PCA der Vorzug gegeben. Zur
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weiteren Berechnung wird der Lichtklassifikationsalgorithmus mit PCA mit den besten
Parametern gewihlt.

4.1.3 Gesichtserkennungsergebnisse der CMU PIE Database

Im néchsten Schritt werden die Bilder identifiziert. Die zusétzlich benétigte Information
der Beleuchtungsklasse erhilt man durch Anwendung des Klassifikationsalgorithmus
auf die Daten, wobei die besten Parameter gewihlt werden. Die Parameter fiir die Ge-
sichtserkennung miissen allerdings noch festgelegt werden. Das ist zum einen die An-
zahl der Klassen. Sie wird auf drei festgelegt, wie oben beschrieben, da dies besten Er-
gebnisse in der Klassifikation lieferte. Da alle Algorithmen auf PCA basieren, muss die
Dimension noch festgelegt werden. In [18] wurde die Benutzung von 20 Eigenvektoren
empfohlen, dies wird {ibernommen und somit werden ca. 85% der Information der Bil-
der verwendet.

4.1.3.1 Zusammenfassung der Gesichterkennungsergebnisse in den Beleuch-
tungsklassen

Die Erkennungsrate derjenigen Algorithmen, die fiir jede Beleuchtungsklasse einen ei-
genen Eigenspace bilden, kann auch aufgeteilt auf die Klassen analysiert werden und
somit erhdlt man fiir jede Klasse eine eigene Erkennungsrate. Der Mittelwert der Erken-
nungsrate fiir die drei Beleuchtungsklassen ergibt die Gesamterkennungsrate des Algo-
rithmus, der Wert der mit den anderen Algorithmen verglichen werden kann. Alle Er-
kennungsraten im Uberblick sind in Tabelle 4.3 abgebildet.

Tabelle 4.3:  Ergebnisse der Gcsichtserkennung einzeln fiir jede Beleuchtungsklasse

Algorithmus |Vorbear- |Training Art der Me- (Gesamt- |Frontal |Left Per- |Right
beitung thode ergebnis (perfor- formance |perfor-
mance mance
Eigen For Sobel 1 Klasse (frontal) |Kombination 79,06%| 88,53%| 75,38%| 70,73%
Each Class
Eigen For Artlllu 1 Klasse (frontal) |Kombination 7539%| 88,53%| 67,58%| 6758%
Each Class
Eigen For Laplace |[1 Klasse (frontal) |Kombination 65,59%| 88,53%| 51,11% 52,64%
Each Class
Half Face Sobel 1 Klasse (frontal) |Kombination 7412%| 88,53%| 6592%| 64,81%
Half Face Laplace |1 Klasse (frontal) |Kombination 59,46%| 88,53%| 39,12% 45 65%
Eigen For without |3 Klassen Identifizieren 8239%| 8853%| 78,33%| 78,19%
Each Class in Klassen
Half Face without (|1 Klasse (frontal) |ldentifizieren 65,58%| B88,53%| 49,96% 54 17%
in Klassen
Mirror Front- |without ||2 Klassen Identifizieren 71,48% 88,53%| 78,33%| 44,24%
Left in Klassen
Mirror Front- |without |2 Klassen |dentifizieren 71,85%| 88,53%| 52,65% 78,18%
Right in Klassen

Fiir die frontal beleuchtete Klasse ist die Erkennungsrate fiir alle Algorithmen gleich, da
diese Klasse in allen Fillen zum Training vorhanden war und deshalb der einfache Ei-
genfaces Algorithmus auf diese Klasse angewendet wurde. Waren Trainingsbilder aller
Beleuchtungsklasse vorhanden, war “Eigen for each class™ ohne Vorbearbeitung der
beste Algorithmus. Es fillt auf, dass selbst mit vorhandenen Trainingsdaten die Frgeb-
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nisse fiir die links und rechts beleuchteten Bilder etwa 10% schlechter waren als die
frontal beleuchtete Klasse. Sind Trainingsbilder dieser Klassen nicht vorhanden, so ist
der Sobel-Operator die beste Mdglichkeit, den Missstand auszugleichen. Auch wenn
zwei Beleuchtungsklassen zum Training vorhanden sind, ist es also besser, die fehlende
Klasse durch Sobel-Vorbearbeitung zu ersetzen, als durch die gespiegelten Bilder der
vorhandenen seitlich beleuchteten Klasse, auch wenn das Gesamtergebnis der “Eigen
With Mirror” nicht schlechter ist als “Eigen for Each Class with Sobel”.

4.1.3.2 Zusammenfassung der Gesichtserkennungsergebnisse

Die durchschnittlichen Erkennungsraten aller getesteten Algorithmen sind in Tabelle
4.4 abgebildet. Der Unterschied in der Erkennungsrate zwischen Eigenfaces Algorith-
mus mit drei Klassen Trainingsdaten und Eigenfaces mit zufillig ausgewihlten Trai-
ningsdaten (Eigenfaces with random) betriéigt etwa 30% und zeigt somit, wie wichtig die
richtige Auswahl der Trainingsdaten fiir die Erkennungsrate des Algorithmus ist. Wird
ein Eigenfaces Algorithmus nur mit einer Beleuchtungsklasse trainiert, so erzielt die
frontal beleuchtete Klasse mit 65% Erkennungsrate die hochsten Werte. Das Ergebnis
ist also besser, wenn mit frontal beleuchteten Bildern auch seitlich beleuchtete identifi-
ziert werden als anders herum. Da die Testdaten etwa gleichméBig auf alle Klassen
verteilt waren, ist diese Aussage zuldssig. Das beste Ergebnis erzielte “Eigen for each
class™ mit einer Erkennungsrate von 82,4%. Dieser Algorithmus setzt allerdings das
Vorhandensein von Trainingsdaten aller Beleuchtungsklassen voraus. Ist dies nicht der
Fall, so ist es am besten dies mit der Verwendung des Sobel-Operators auszugleichen.
Der “Eigen for each class™ Algorithmus mit Sobel-Operator erreicht eine Erkennungs-
rate von 79,1%, was das zweitbeste erreichte Ergebnis aller Algorithmen ist. Nach dem
Sobel-Operator ist die kiinstliche Generierung von beleuchteten Bildern die zweitbeste
Mbglichkeit, das Fehlen von Trainingsdaten zu kompensieren. Der Laplace-Operator,
sowie der “Half Face” Algorithmus sind weniger gut zum Ausgleich fehlender Trai-
ningsdaten geeignet. Implizit wurde hierbei auch getestet, welche Art von Funktionen
besser den Schatten auf einem Gesicht erzeugt bzw. beschreibt. Die Sprungfunktion,
dargestellt durch den “Half Face” Algorithmus, ist schlechter dazu geeignet als die Li-
neare Funktion, die in der kiinstlichen Generierung von Licht dargestellt wurde.
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Tabelle 4.4:  Gesichtserkennungsergebnisse aller Algorithmen
Algorithmus Training Art der Methode Gesamtergebnis
Eigen For Each Class 3 Klassen Identifizieren in Klassen (82.39%
Eigen For Each Class with Sobel (1 Klasse (frontal) Kombination 79.06%
[Eigenfaces 3 Klassen Vergleich 78.07%
uEigenfaces with Sobel 1 Klasse (frontal) Vorbearbeitung 76.40%
[Eigenfaces with Artlllu 1 Klasse (frontal) Vorbearbeitung 75.54%
|]Eigen For Each Class with Artlllu |1 Klasse (frontal) Kombination 75.39%
[Half Face with Sobel 1 Klasse (frontal) Kombination 74.12%
(Mirror Front-Right 2 Klassen Identifizieren in Klassen [[71.85%
[Mirror Front-Left 2 Klassen |dentifizieren in Klassen |[71.48%
||Eigen For Each class with Laplace|1 Klasse (frontal) Kombination 65.59%
[Half Face 1 Klasse (frontal) Identifizieren in Klassen [65.58%
Eigenfaces 1 Klasse (frontal) Vergleich [l64.88%
Eigenfaces with Laplace 1 Klasse (frontal) Vorbearbeitung [62.57%
Half Face with Laplace 1 Klasse (frontal) Kombination 59.46%
Eigenfaces 1 Klasse (left) Vergleich 51.24%
Eigenfaces random Vergleich 49.03%
Eigenfaces 1 Klasse (right) Vergleich 48.40%
4.2 Experimente mit der Roboter Datenbank

4.2.1 Konstruktion der Datenbank

Die letzten Experimente wurden mit einer Datenbank durchgefiihrt, die mit Hilfe des
Roboters gesammelt wurde, der spiter die Gesichtserkennungsalgorithmen verwenden
soll. Dazu wurde der Roboter auf den Korridor gestellt und die Kamera wurde immer
dann aktiviert, wenn jemand vorbeilief. Da der Roboter sich aber selbst nicht bewegte,
war dieses Metallgestell zu unauftillig (Abb. 4.4), als dass die vorbeigehenden Perso-
nen direkt zum Roboter sehen wiirden. Deshalb wurde der Roboter auf kiinstlichem
Wege interessant gemacht, indem er neu eingekleidet wurde und eine Maske als Gesicht
bekam, um die Kamera als Augen identifizieren zu konnen (Abb. 4.5). Obwohl die Ka-
mera Stereobilder liefern kann, war deren Verwendung nicht méglich, da Stereobilder
nur in geringen Abstand korrekt aufgenommen wurden. Auf diese Moglichkeit musste
allerdings verzichtet werden, weil eine geringe Distanz zwischen Roboter und Person
nicht durchfiihrbar war.

Da die Roboter Datenbank nicht unter strengen Bedingungen sondern frei aufgenom-
men wurde, kann die Qualitédt der Datenbank nicht so hoch sein, wie die der CMU PIE
Database. Ein Problem war die schwache Beleuchtung auf den Korridoren, ein anderes
die starken Unterschiede in der Auflésung der Gesichter auf den Bildern, die zwischen
35x45 Pixel und mehr als 100x100 Pixel schwankte. Ein zusitzliches Problem waren
die hiufig auftretenden Gegenlichtaufnahmen, die alle Gesichter zusiitzlich verdunkel-
ten.
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Abb. 4.4: Unbekleideter Roboter Abb. 4.5: ekleideter Roboter

4.2.2 Tests mit automatisch gefundenen Gesichtern

Da die Kamera immer ein Bild des gesamten Umfelds liefert, muss das Gesicht auf die-
sem Bild noch mit Hilfe eines “Face Detectors”, eines Algorithmus zum Auffinden der
Gesichter, herausgesucht werden. Danach wurden die Gesichter manuell mit der Identi-
tdtsnummer der betreffenden Person markiert, in Graustufenbilder umgewandelt und auf
Einheitsnorm normiert. Die Datenbank enthilt darauthin 892 Bilder von 30 Personen,
wobei die Anzahl der Bilder pro Person stark schwankt.

4.2.2.1 K-Means Clustering Ergebnisse

Anders als bei der CMU PIE Database hat die Roboter Datenbank keine vorgegebenen
Lichtklassen, deshalb ist ein Clustering notwendig. Die beim K-Means Clustering ge-
wonnenen Lichtklassen werden als Vorgabe fiir die Bilder der Roboterdatenbank ver-
wendet. Das Clustering wurde mit drei, vier und fiinf Klassen durchgefiihrt, die Dimen-
sion der Bilder zuerst mit PCA auf 20 reduziert.

Die Ergebnisse des Clusterings wurden zuerst auf Stabilitidt hin betrachtet. Stabilitét
beim Clustering ist dann erreicht, wenn die durch verschiedene Startwerte erzielten Er-
gebnisse dhnlich oder gleich sind, damit ist das Ergebnis nahe dem globalen Optimum.
Mit drei Clustern wurde fiir jeden Testlauf das genau gleiche Ergebnis erzielt, mit vier
Clustern waren 72% aller Testldufe gleich, lieB man einen Testlauf aus, so stieg die
Gleichheit auf 99%. Mit fiinf Clustern waren allerdings nur 37% der Bilder identisch
zugeordnet, dieses Ergebnis ist nicht stabil. Aus diesem Grund wurde die weitergehende
Analyse nur mit drei Clustern durchgefiihrt.

Diese Analyse bezieht sich auf die Relation zwischen Cluster und Person, d.h. Tabelle
4.5 gibt die Prozente der Bilder einer Person in jedem Cluster an. Es fillt auf, dass nicht
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jede Person Bilder in jedem Cluster besitzt, das bedeutet, dass die Bilder nicht nur nach
Beleuchtungsunterschieden geclustert wurden (vgl. Abb. 4.6), oder dass nicht jede Per-
son unter jeder Beleuchtungsbedingung aufgenommen wurde. Die richtige Ursache ist

nicht bekannt.

Tabelle 4.5:  Anteil der Bilder der Personen in den Clustern bei der Roboter Daten-
bank
3 Klassen Klasse 1 Klasse 2 Klasse 3 Summe
Person 1 1 0 0 1
||Person 2 0,02 0,08 0,9 1
[Person 3 0 0,95 0,05 1
[Person 4 0,99 0,01 0 1
[Person 5 0,09 0,91 o 1
IIPerson 6 0,92 0,08 0| 1
Person 7 0,23 0,77 0| 1
Person 8 0,3 0,7 0l 1
Person 9 0,59 0,41 O" 1
Person 10 0 1 0| 1
Person 11 0,95 0,05 of 1
Person 12 0,74 0,26 0| 1
Person 13 0,08 0,92 0 1
Person 14 0,83 0,04 0,13 1
Person 15 0,89 0,11 0 1
Person 16 0,54 0,25 0,21 1
Person 17 0,32 0,68 0 1
Person 18 0,95 0,05 0 1
Person 19 1 0 0 1
Person 20 0 1 0 1
Person 21 0,4 0,6 of 1
[Person 22 0,78 0,22 of 1
[Person 23 0 1 0 1
[Person 24 0,87 0,13 0| 1
[Person 25 0,2 0,8 0| 1
"Persun 26 1 0 0" 1
Person 27 0,17 0,83 0| 1
Person 28 0,56 0,44 D|| 1
Person 29 0,9 0,1 of 1
Person 30 0,25 0,75 of 1

Bilder von drei Clustern der Roboter Datenbank

Abb. 4.6:
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4.2.2.2 Ergebnisse der Beleuchtungsklassifikation
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Die durch K-Means Clustering gelernten Partitionen werden nun als Grundlage fiir die
Beleuchtungsklassifikation verwendet. Die Parameter sind identisch denen bei CMU
PIE Beleuchtungsklassifikationen (Kapitel 4.1.2).

Die ersten zwei Algorithmen erreichten bei drei Klassen jeweils 83.2% und bei vier
Klassen jeweils 47.9%. Der dritte Algorithmus erreichte 60.0% korrekt klassifizierte
Daten bei drei Klassen und 43.1% bei vier Klassen, somit ist er schlechter als die beiden
ersten Algorithmen, im Verhiltnis allerdings besser bei vier Klassen, da die Differenz
zwischen drei und vier Klassen bei diesem Algorithmus wesentlich kleiner ist.

4.2.2.3 Ergebnisse der Gesichtserkennung

Fiir die Experimente zur Gesichtserkennung wurde nur eine Auswahl der Algorithmen
aus Kapitel 3 verwendet, und zwar diejenigen, die sich fiir die CMU PIE Datenbank als
besonders gut erwiesen haben. Das sind Standard Eigenfaces Algorithmus mit Trai-
ningsdaten aus drei Klassen und zufillig gewihlten, “Eigen for each Class” ohne Vor-
bearbeitung und mit Sobel-Operator. Die Experimente wurden mit drei Klassen, 20 Ei-
genvektoren und ein bzw. zwei Trainingsbilder pro Person und Klasse durchgefithrt. Da
nicht alle Personen ein Bild aus jeder Beleuchtungsklasse besitzen, werden fiir fehlende
Beleuchtungsklassen dieser Person zufillig aus den vorhandenen Klassen Bilder ausge-
wiihlt, um die gleiche Anzahl Trainingsbilder fiir jede Person zu erhalten.

Um den “Eigen for Each Class™ Algorithmus anwenden zu kénnen, mussten die Daten
in die drei Beleuchtungsklassen aufgeteilt und getrennt werden. Diese Beleuchtungs-
klassen sind die gleichen, die bei K-Means Clustering herausgefunden wurden. Jede
Beleuchtungsklasse kann als unabhingige Grundgesamtheit betrachtet werden. Auf je-
der dieser Grundgesamtheiten wird nun ein Eigenfaces Algorithmus mit den Bildern der
Personen durchgefiihrt, die in dieser Grundgesamtheit enthalten sind. Der Durchschnitt
aller Ergebnisse auf den einzelnen Beleuchtungsklassen ist das Gesamtergebnis des
“Eigen for Each Class” Algorithmus.

Die Ergebnisse sind in Tabelle 4.6 dargestellt. Verglichen mit den Ergebnissen der
CMU PIE Datenbank sind diese Ergebnisse sehr niedrig, auch ist der beste Algorithmus
nicht “Eigen for each Class”, sondern “Eigenfaces” mit drei Klassen Trainingsdaten.
Selbst die zufillig gewihlten Trainingsdaten des “Eigenfaces random™ erzielten ein bes-
seres Ergebnis als “Eigen for each Class”, was ein Hinweis darauf ist, dass die zufilli-
gen Trainingsdaten eine gute Reprisentation der Datenbank ergeben. Das insgesamt
beste Ergebnis war nicht besser als 56%. Dies lésst sich durch die Unterschiede in den
Datenbanken erkliren, da die CMU PIE unter strengen Bedingungen, wihrend die Ro-
boter Datenbank unter freien, realistischen Bedingungen aufgenommen wurde. Deshalb
enthilt die Roboter Datenbank auch Variationen in Kopfhaltung oder Gesichtsausdruck,
zudem muss der Einfluss verschiedener Hintergriinde, Bildskalierungen und schlecht in
die Bilder eingepasste Gesichter beriicksichtigt werden.
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Tabelle 4.6:  Ergebnisse der Gesichtserkennung auf der Roboter Datenbank

Algorithmus Vorbearbeitung Training Art der Methode Gesamtergebnis
Eigenfaces without 3 Klassen Vergleich 51,00%
Eigenfaces without random Vergleich 40,50%
Eigen For Each Class  |without 3 Klassen Identifizieren in Klassen 39,43%
Eigen For Each Class |Sobel 1 Klasse (frontal) | Kombination 26,37%
4.2.3 Tests mit manuell ausgerichteten Bildern von Gesichtern

Da die Ergebnisse der Roboterdatenbank nicht so gut waren wie erwartet, wurden die
Bilder erneut ausgewertet, diesmal mit manuell ausgerichteten Gesichtern auf den Bil-
dern. Dazu wurden die Augen der Personen markiert und als Merkmal zum Ausrichten
verwendet. Auf diese Weise war es méglich 1228 Gesichter von 30 Personen aus den
Rohdaten herauszufinden.

4.2.3.1 K-Means Clustering Ergebnisse mit ausgerichteten Bildern

Genau wie zuvor (Kapitel 4.2.2.1) wurde der K-Means Clustering Algorithmus mit den
gleichen Parametern wie zuvor durchgefiihrt, und die Ergebnisse wurden auf gleiche
Weise analysiert.

Die Stabilitidtsbetrachtung ergab 99.8% Gleichheit bei drei Clustern und 30% Gleichheit
bei vier Clustern. Die Partition in fiinf Cluster war nicht mehr auswertbar. Deshalb wird
weiterhin nur das stabile Ergebnis mit drei Clustern betrachtet. Danach wurde die Rela-
tion von Cluster und Person fiir die Einteilung in drei Cluster untersucht (Tabelle 4.7).

Nur 16,67% der Personen besitzen Bilder in allen Clustern, 76,67% immerhin noch in
zwei Clustern und 6,67% der Personen sind nur in einem Cluster vertreten. Beispiele
der Cluster sind in Abb. 4.7 dargestellt. Die Bilder sind daher nicht nur nach Beleuch-
tung, sondern ebenfalls nach einer anderen Art der Varianz geclustert.

Class 1

Class 2

Class 3

Abb. 4.7: Bilder von drei Clustern der ausgerichteten Roboter Datenbank
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Tabelle 4.7:

24

Anteil der Bilder der Personen in den Clustern bei der Roboter Daten-
bank mit ausgerichteten Bildern

3 Klassen Klasse 1 Klasse 2 Klasse 3 Summe
Person 1 0,05 0.8 0,15 1
Persan 2 0,95 0 0,05 1
Person 3 0,58 0 0,42 1
Person 4 0,91 0 0,09 1
Person 5 0,64 0 0,36 1
Person 6 0,32 0,08 0,59 1
Person 7 0,37 0 0,63 1
Person 8 0,37 0 0,63 1
Person 9 0,17 0,02 0.81 1
Person 10 0,06 0 0,94 1

|]Per3cm 1 0 0 1 1
Person 12 0,47 0 0,53 1
Person 13 0,07 0 0,93 1
Person 14 0,77 0 0,23 1
Person 15 0,67 0 0,33 1
Person 16 0,21 0,04 0,75 1
[Person 17 05 0 0.5 1
[Person 18 0,05 0,09 0,86 1
Person 19 0,82 0 0,18] 1
Person 20 0,4 0,07 0,53 1
Person 21 0 0,06 0,94 1
Person 22 0,87 0,07 0,06 1
Person 23 0,75 0 0,25 1
Person 24 06 0 0.4 1
Person 25 04 0 0.6 1
[Person 26 0,18 0 0,82 1
[Person 27 0,45 0 0,55 1
Person 28 1 0 0 1
Person 29 0,3 0 0,7 1
Person 30 0,8 0 0,2 1

4.2.3.2 Beleuchtungsklassifikation mit ausgerichteten Bildern

Die Information, wie die Bilder korrekt den Klassen zugeordnet werden ist vom K-
Means Clustering {ibernommen, auch wenn die Aufteilung in Cluster nicht nur den Be-
leuchtungsklassen entsprechen sollte. Die Beleuchtungsklassifikation wird nur fiir drei
Klassen durchgefiihrt. Die anderen Parameter bleiben wie zuvor.

Die ersten beiden Klassifikationsalgorithmen erreichten beide eine Klassifikationsrate
von 86,9% fiir 3 Klassen, der dritte Algorithmus erreichte nur 33,2%. Die niedrige Er-
kennungsrate zeigt, dass dieser Klassifikator nicht fiir diese Art der Daten geeignet ist
und sich auf die Trainingsdaten iiberspezialisiert.
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4.2.33 Ergebnisse der Gesichtserkennung mit ausgerichteten Bildern

Die Gesichtserkennung wird auf der Roboter Datenbank mit ausgerichteten Bilder mit
der gleichen Auswahl an Algorithmen durchgefiihrt wie zuvor mit automatisch gefun-
denen Gesichtern. Wie zuvor werden 3 Klassen, 20 Eigenvektoren und ein, bzw. zwei
Bilder pro Person verwendet.

Tabelle 4.8 zeigt die Erkennungsrate der Gesichtserkennung. Im Vergleich zur CMU
PIE Datenbank sind die Ergebnisse immer noch sehr niedrig, aber im Vergleich mit den
automatisch gefundenen Gesichtern der Roboter Datenbank sind die Ergebnisse etwas
besser. Auch hier ist der beste Algorithmus “Eigenfaces™ mit 3 Klassen Trainingsdaten,
die Steigerung zur vorhergehenden Datenbank betrdgt 3%. Das schlechte Ergebnis der
Verwendung des “Sobel-Operators™ ist auf die Datenbank selbst zuriickzufiihren, da die
Bilder nicht nur nach Beleuchtung klassifiziert wurden. Die Ergebnisse lassen den
Schluss zu, dass die Daten sich nicht mit einer anderen Méglichkeit zum Auffinden der
Gesichter verbessern lassen.

Tabelle 4.8:  Ergebnisse der Gesichtserkennung der Roboter Datenbank mit ausge-
richteten Bildern

Algorithmus Vorbear- Training Art der Methode Gesamter-
beitung gebnis

Eigenfaces without (3 Klassen Vergleich 54 50%

Eigen For Each Class  |without (3 Klassen Identifizieren in Klassen 41,27%

Eigenfaces without  [random Vergleich 34,95%

Eigen For Each Class |Sobel 1 Klasse (frontal) |Kombination 17,49%

Die niedrige Erkennungsrate kann verschiedene Ursachen haben. Eine mégliche Ursa-
che wiire, dass die Beleuchtung nicht die einzige und vielleicht die die dominante Vari-
anz innerhalb der Gesichter erzeugt. Trotzdem wird der Einfluss auch dieser Varianzen
durch eine Klassifikation vor der Identifikation verringert. Eine andere Erkldrung fiir die
schlechten Ergebnisse ist die Farbe der Bilder. Die Kamera des Roboters nimmt farbige
Bilder auf, die zum Teil sehr dunkel waren. Durch die Konvertierung in Graustufenbil-
der werden verschiedene dunkle Farben zu dem gleichen Grauton umgewandelt und
dadurch geht zuviel Information tiber die Identitit verloren.
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8 Schlussfolgerungen

In dieser Arbeit wurde ein neuer Ansatz zur Gesichtserkennung gezeigt, der die Infor-
mation der Lichtrichtung auf den Bilder nutzt. Dazu mussten zuerst die Lichtrichtungen
herausgefunden werden, die am wichtigsten zur Darstellung sind. Diese wurden dann
als Vorgabe eines Klassifizierungsalgorithmus verwendet, um weitere Bilder klassifizie-
ren zu kénnen. Danach wurde die Information der Lichtrichtung zusammen mit dem
Bild zur Gesichtserkennung verwendet. Die durchgefiihrten Experimente auf der CMU
PIE Database und der Roboter Datenbank zeigten, dass diese Information die Erken-
nungsrate stark verbessert, und die richtige Auswahl der Trainingsbilder diese Erken-
nungsrate stark beeinflusst. Konnen die Bilder nicht entsprechend den Beleuchtungs-
klassen ausgewihlt werden, gibt es Methoden dies zu tiberwinden, besonders geeignet
bei der CMU PIE Database hat sich der Sobel-Operator erwiesen.

Es wurde nicht nur ein einzelner Gesichtserkennungsalgorithmus entwickelt, sonder
dariiber hinaus ein Schema zur Gesichtserkennung, das den Einfluss wechselnder Be-
leuchtung auf dem Gesicht verringert. Dieses Schema besteht aus einem Beleuch-
tungsklassifikator und einem Gesichtserkennungsalgorithmus, der das Wissen um die
Beleuchtung auf den Bildern nutzt. Der Vorteil dieses Schemas ist, dass es an die ent-
sprechenden Umstéinde angepasst und mit verschiedenen Algorithmen ausgefiillt wer-
den kann. Dies ist sinnvoll, da nicht auf jeder Datenbank die gleiche Kombination von
Algorithmen das beste Ergebnis liefert. So wurde das beste Ergebnis auf der CMU PIE
Database mit dem “Eigen for Each Class™ Algorithmus erreicht, bei der Roboter Daten-
bank erzielte das beste Ergebnis der Standard Eigenfaces Algorithmus mit Trainingsda-
ten aus drei Klassen.

Alle vorgestellten Algorithmen haben eines gemeinsam: Durch Kenntnis der Beleuch-
tungsstruktur wird die Erkennungsrate signifikant erhéht.



Anhang A

A. Ergebnisse des K-Means Clustering auf CMU PIE
Database

Hier werden die Ergebnisse des K-Means Clustering Algorithmus angewandt auf die
CMU PIE Datenbank gezeigt. Die Tabellen stellen die relative Hiufigkeit der vorgege-
benen Beleuchtungsklassen innerhalb eines Clustern an dar. Die vorgegebene Beleuch-
tungsklasse ist zu den Ergebnissen hinzugefiigt worden, nachdem die Daten geclustert
wurden, da der Algorithmus diese Information nicht verwendet.
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Tabelle A.1:

Relative Hiufigkeit der
vorgegebenen Beleuch-
tungsklassen in 3 Clustern
erhalten aus Test 1 mit 4

Eigenvektoren
Test1/4 ([CIO 'CI'I Cl2 [|Sum
Eigval |
ilumo2 | 1 of o 1
illum 03 1 of of 1
illum 04 1 ol of 1
fllum05 ][ 0,97]003] of 1
ilum06 [ 0.16] 0,84 0O 1
ilumo07 [ 0,13] 0,87 o 1
illum 08 of 1 of 1
illum 09 0] 0,16] 0,84) 1
illum 10 1 o] 0 1
illum 11 0 1 0 1
illum 12 0] 0,16/ 0,84f 1
illum 13 0]  ofis 1
fillum 14 0] Ol 1
lillum 15 0]  Ofmm 1
[illum 16 of of 1 1
illum 17 o] oS 1
illum 18 1 0 0 1
ilum19 | 0,55/ 045 o 1
illum 20 0 1 0 1
illum 21 0] 0,13] 0,87 1
illum 22 0 0 1 1
lights 00 o 1 0 1
lights 01 0 1 0 1
lights 02 1 of 0 1
lights 03 1 of 0 1
lights 04 |1 0,97 0,03 0ff 1
lights05 || 0,71] 029 0Of 1
lights 06 0 JR) of 1
lights 07 0 1 of 1
lights 08 o= of 1
lights 09 0| 0,84] 0,16[ 1

068 032] of 1

o 1 of 1

0| 0,84] 0,16 1

0| 0,06] 0,94 1

0| 0,16] 0,84 1

ol o 1 1

0] olEkt 1

|ﬂghts 17 o o 1 1
lights 18 0,84| 0,16 0|l 1
lights 19 |{ 0,13 0,87] O 1
lights 20 0 1 0 1
[lights 21 0| 0,55] 0,45 1
lights 22 0l 0,06/ 0,94] 1
[lights 23 O |t o 1

Tabelle A.2: Relative Hiufigkeit der
vorgegebenen Beleuch-
tungsklassen in 3 Clustern
erhalten aus Test 2 mit 4

Eigenvektoren

Test2/4 ||ICI0 |CI1 |Cl2 |[Sum

EigVal _[
illum 02 1 0 0 1
illum 03 1 0 0 1
illum 04 1 0 0 1
illum 05 1 0 0 1
illum 06 0,23 0] 0,77 1
illum 07 0,13 0| 0,87 1
illum 08 0 0 1 1
illum 09 0| 0,81| 0,19 1
illum 10 1 0 0 1
illum 11 0 0 1 1
fillum 12 0| 0,81] 0,19 1
fillum 13 o) I ol 1
lillum 14 Olniay o 1
illum 15 0 1 0 1
illum 16 0 1 0 1
illum 17 0 1 0 1
illum 18 1 0 0 1
illum 19 0,58 0] 0,42 1
illum 20 0 0 1 1
illum 21 0] 0,87] 0,13 1
illum 22 0 1 0 1
lights 00 0 0 1 1
[lights 01 0 0 1 1
llights 02 1 0 o 1
[lights 03 1 ol o 1
[lights 04 1 0 0 1
lights 05 || 0,77 0] 0,23 1
lights 06 0 0 1 1
lights 07 0 0 1 1
0 0 1 1
0| 0.06| 0,94 1
0,74 0] 0,26 1
0 0 1 1
0of 01] 09 1
0] 0,87| 0,13 1
0] 0,81] 0,19 1
0 1 0 1
0 1 0 1
lights 17 0 1 0 1
lights 18 0,87 0| 0,13 1
lights 19 0,16 0| 0,84 1
lights 20 0 0 1 1
lights 21 0| 0,32] 0,68 1
llights 22 o[ 094 0,08 1
[lights 23 0]  Ojnemd 1
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Tabelle A.3: Relative Haufigkeit der
vorgegebenen Beleuch-
tungsklassen in 3 Clustern
erhalten aus Test 3 mit 4

Eigenvektoren
Test3/4 "CI 0 [CI1 |CI2 |[Sum
EigVal
fillum 02 of 1 of 1
illum 03 0 1 of 1
illum 04 0 1 of 1
illum 05 0 1 of 1
ilum06 | 077/ 023] of 1
ilum07 | 087] 0,13] off 1
illum 08 1 o of 1
iflum09 fl019] o] 081 1
illum 10 0 1 of 1
illum 11 1 of 0 1
ilum12 ][ 0,19] 0] 0,81 1
illum 13 0] O)uns 1
illum 14 0 Oy 1
illum 15 0] O 1
illum 16 0] o2 1
illum 17 of o 1 1
illum 18 0 1 0 1
illum19 [l 0.42] 058] Of 1
illum 20 1 ol of 1
illum 21 0,13] 0/ 087 1
illum 22 0] o) 1
lights 00 1 o] 0 1
lights 01 1 of of 1
lights 02 of 1 of 1
lights 03 of 1 K
lights 04 o] 1 of 1
lights 05| 0,23[ 0,77] O 1
lights 06 1 o] o 1
lights 07 1 o o 1
lights 08 1 of 0 1
lights 09 |l 0,94] 0] 0,06 1
0,26] 0,74| © 1
1 of 0o 1
09 o] 0.1 1
0,13  0[ 0,87 1
0,19 0] 0,81 1
0] o 1
0] O] 1
0] OfE 1
0,13/ 0,87] 0 1
0,84] 0,16/ 0] 1
1 of of 1
068 0/032 1
0,06 0] 0,94 1
1 0] 0 1

Tabelle A.4: Relative Haufigkeit der
vorgegebenen Beleuch-
tungsklassen in 3 Clustern
erhalten aus Test 1 mit 10
Eigenvektoren

Test1/10|[CI0 [CI1 [CI2 |[Sum
EigVal H l " \
illum 02 1 o] o ¢
illum 03 1 0l of 1
illum 04 1 ol of 1
illum 05 097/ 003 Oof 1
illum 06 0,13/ 087 o 1
illum 07 0,13/ 0,87] o 1
illum 08 Q=1 of 1
illum 09 0/ 0,16] 0,84f 1
illum 10 0,97/ 0,03] 0 1
illum 11 0 1 0 1
illum 12 0| 0,16] 0,84 1
illum 13 0]  OfEg 1
illum 14 ol o] 1 1
illum 15 o] ol 1
illum 16 ol o 1 1
illum 17 0 0 1 1
illum 18 1 ol of 1
illum 19 052| 048] O 1
illum 20 O of 1
illum 21 0] 0,13] 0,87 1
illum 22 ) ) 1
lights 00 0] of 1
lights 01 O f of 1
lights 02 1 ol of 1
lights 03 1 o of 1
lights 04 ][ 0,94] 0,06] of 1
lights05 J[061] 0,39] off 1
lights 06 0 1 of 1
lights 07 ] o |
lights 08 ) | of 1
ights 09 ol 0,81 0.19| 1

hts 10 [l 061/ 0,39 of 1

hts 11 Ol of 1

hts 12 ol 0,81 o19| 1
lights 13 0] 0,06/ 0,94| 1
lights 14 0| 0,06] 0,94) 1
lights 15 o] o] 1 1
lights 16 0] ol 1
lights 17 o Ol 1
lights 18 [ 0,81/ 0,19] of 1
lights 19 01 098] © 1
lights 20 i 0 1
lights 21 0] 0,52[ 048] 1
lights 22 0] 0,03[ 097 1
lights 23 ol 1 o 1
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Tabelle A.5:

Relative Hiufigkeit der
vorgegebenen Beleuch-
tungsklassen in 3 Clustern
erhalten aus Test 2 mit 10

Eigenvektoren

Test2/10([CI0 |CI1 |Cl2 [[Sum
EigVal l

[illum 02 1 o] of 1
illum 03 1 0 0 1
illum 04 1 0 0 1
illum 05 1 0 ol 1
illum 08 0,26 0] 0,74 1
illum 07 0,19 0] 0,81 1
illum 08 0 0 1 1
illum 09 0| 0,81] 0,19 1
illum 10 1 0 0 1
illum 11 0 0 d 1
illum 12 0| 0,81| 0,19 1
illum 13 0 1 0 1
illum 14 0 1 0 1
fillum 15 0 1 0 1
|illum 16 0 1 0 1
fillum 17 OfSesl o 1
illum 18 1 0 0 1
illum 19 0,61 0| 0,39 1
illum 20 0 0 1 1
illum 21 0| 0,87| 0,13 1
illum 22 0 1 0 1
lights 00 0 0 1 1
lights 01 0 0 1 1
lights 02 1 0 0 1
lights 03 1 o of 1
lights 04 11 o _of 1
ﬂghts 05 0,74 0| 0,26 1
lights 06 0 0 1 1
Mhts o7 0 0 1 1
lights 08 o] o] % 1
lights 09 0| 0,06| 0,94 1
lights 10 0,74 0] 0,26 1
lights 11 0 0 1 1
ﬂghts 12 0| 0,03] 0,97 1
lights 13 0| 0,81| 0,19 1
lights 14 0| 0,77| 0,23 1
lights 15 0| 0,97| 0,03 1
lights 16 of 1 of 1
lights 17 0 1 0 1
ﬂghts 18 0,9 0f 01 1
lights 19 [ 0,16] o[ 0,84] 1
lights 20 0 0 1 1
lights 21 0] 0,26] 0,74 1
lights 22 0/ 0,84] 0,08 1
llights 23 of 0O 1l 1

Tabelle A.6:

Relative Hiufigkeit der
vorgegebenen Beleuch-
tungsklassen in 3 Clustern
erhalten aus Test 3 mit 10

Eigenvektoren
Test3/10((CI0 |[CI1 |Cl2 [|Sum
EigVal
fitlum 02 0 1 0 1
illum 03 o 1 o 1
illum 04 0 1 0 1
illum 05 0 1 0 1
illum 06 0,74| 0,26 0 1
illum 07 0,81| 0,19 0 gl
illum 08 1 0 0 1
illum 09 019 0| 0,81 1
illum 10 0 1 0 1
illum 11 1 0 0 1
[illum 12 0,19] 0] 0,81 1
fillum 13 o] 0 1 1
fillum 14 ol © 1 1
lillum 15 0]  olmeeg 1
lillum 16 0 0 1 1
illum 17 0 0 1 1
illum 18 0 1 0 1
illum 19 0,39{ 0,61 0| 1
illum 20 1 0 0 1
illum 21 0,13 0] 0,87 1
illum 22 0 0 1 1
lights 00 1 0 0 1
lights 01 1 0 0 1
lights 02 0 1 0 1
lights 03 0 1 0 1
lights 04 0 1 0 1
lights 05 0,26| 0,74 0 1
lights 06 1 0 0 1
lights 07 1 0 0 1
lights 08 1 0 0 1
lights 09 0,94 0| 0,06 1
lights 10 0,26| 0,74 0 1
lights 11 1l o of 1
lights 12 0,97 0] 0,03 1
lights 13 0,19 0] 0,81 1
lights 14 0,23 0] 0,77 1
lights 15 0,03 0] 0,97 1
lights 16 0 0 1 1
lights 17 0 0 1 1
lights 18 0,1 0,9 0 1
lights 19 0,84| 0,16 0 1
lights 20 ;| 0 0 1
lights 21 0,74 0| 0,286 1
lights 22 0,06 0| 0,84 1
lights 23 1 0 0 1

iy
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Tabelle A.7: Relative Haufigkeit der Tabelle A.8: Relative Haufigkeit der

vorgegebenen Beleuch- vorgegebenen Beleuch-
tungsklassen in 4 Clustern tungsklassen in 4 Clustern
erhalten aus Test 1 mit 4 erhalten aus Test 2 mit 4
Eigenvektoren Eigenvektoren
Test1/4 |[CI0 |CI1 |CI2 [CI3 [|Sum Test2/4 |[CI0 |CI1 |CI2 |CI3 ||Sum
EigVal l_ _" EigVal "
lum02 [ 1] o] o] of 1 illum 02 1 o] of of 1
[illum 03 1 o] o 0o 1 illum 03 1 0] 0 of 1
illum 04 1 o] of of 1 illum 04 1 of o of 1
ilumo5 [[061[039] of of 1 ilum05 {074 of 0] 026 1
illum 06 0 1 0 onl .4 illum 06 0 0 0 1 1
illum 07 0 1 0] of 1 fillum 07 of] 0o o 1 1
illum 08 0| 0,19] 0,81 of 1 [illum 08 0o/ 0]077{023 1
illum 09 0 0 1 of 1 [illum 09 0 0 1 0 1
ilum10 [l061] 0,39] 0] of 1 [llum10 ][ 074] 0| 0] 0,26 1
illum 11 0l 023[077] of 1 fillum 11 0ol 0]0,77] 0,23 1
illum 12 0 0 1 0 1 [illum 12 0 0 1 0 1
illum 13 o| 0| 0,16] 0,84 1 filum 13 0l077] 023] © 1
fillum 14 0/l o0]o16/084 1 [illum 14 0lo77[ 023] of 1
fillum 15 o] o o 1 1 |illum 15 0 1 ol of 1
fillum 16 0] 0 O 1 1 illum 16 0 1 of o 1
fillum 17 o] 0 0 1 1 illum 17 0 1 o] 0 1
illum 18 || 0,94] 0,06 o] 0 1 illum18 |l 097] o] 0] 0,03 1
fllum19 Jl0,06] 094 o o0 1 illum 19 0,1 o] o] 09 1
lilum 20 0lo023l077] of 1 illum 20 ol 0] 077] 0,23 1
[illum 21 ol 0[097]003 1 illum 21 0l 0 1 0 1
[illum 22 0] o0]006]084 1 illum 22 0] 0,94| 0,06] 0 1
lights 00 0[ 0,94/ 0,06] O 1 lights 00 of of o 1 1
lights 01 0| 0,94] 0,06 of 1 lights 01 0 0 0 1 1
lights 02 1 ol o o 1 lights 02 1 o] o] © 1
lights03 || 0,97 0,03] o] of 1 lights 03 1 o] o © 1
lights04 |l061]/ 039 of of 1 068 0] 0]0,32 1
lights 05 0 1 ol of 1 of] o o 1 1
lights 06 0 1 ol of 1 o0 0o O 1 1
lights 07 0 1 ol of 1 of o o 1 1
lights 08 0035/ 065 oOf 1 of 0]039]061 1
lights 09 0] OpETH of 1 lights 09 0] Ofmid of 1
lights 10 of 1 of of 1 lights 10 of o ojned 1
lights 11 0] 035/ 065 Of 1 o] 0] 0,39] 0,61 1
lights 12 0]  OJiEs of 1 ol o 1 of 1
lights 13 0] O of 1 0] OJisies 0 1
lights 14 0 0 1 of 1 gl 0 1 0 1
lights 15 0 of 0,81] 0,19 1 0| 0,06] 0,94 0 1
lights 16 0] 0[0,03/087 1 o[ 09] 0.1 0 1
||_’i§ms 17 ol o o 1 1 0 i o] 0 1
lights 18 | 0,13/ 087 o] of 1 013] o] olos7 1
[lights 19 0 ol of 1 of of of 1 1
lights 20 0| 0,45| 0,55 0 1 0 0| 0,39] 0,61 1
lights 21 0 0 1 0 1 0 0 1 0 1
lights 22 0 0 1 of 1 0l 0 1 o 1
lights 23 o[ 0,94] 0.06] O 1 [lights 23 of of of 1 1
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Tabelle A.9: Relative Hiufigkeit der

vorgegebenen Beleuch-
tungsklassen in 4 Clustern
erhalten aus Test 3 mit 4
Eigenvektoren

Test3/4 |[CI0 [CI1 [CI2 [CI3 |[Sum
EigVal L “_

illum 02 of 1 o o 1
illum 03 0 1 0 0 1
illum 04 0 1 of of 1
illum 05 0 1 0 0 1
ilum 06 || 0,29] 0,26] 0,45] of 1
illum 07 |1 0,32] 0,23] 045] o 1
illum08 | 0,39 0] 0,61 of 1
illum 09 0,23 0 0,19] 0,58 1
illum 10 0 1 0 0 1
lillum 11 0,35 0 0,65 0 1
lllum12 | 0,23] 0] 0,19] 0,58 1
fillum 13 o] o of 1 1
illum 14 0 0 0 1 1
illum 15 o] o of 1 1
illum 16 0] 0] o] 1
illum 17 0 0 0 1 1
illum 18 0 1 0 0 1
llum 19 |[0,16] 0,71/ 0,13] o 1
ilum20 0,35 o[065 of 1
fillum 21 0,1 0| 0,13] 0,77 1
illum 22 ol o of 1 1
lights00 ([ 0,26] 0]/ 0,74] © 1
lights01 | 0,26/ 0f[ 074 of 1
lights 02 0 1 ol of 1
lights 03 0 1 ol of 1
lights 04 of 1 ol of 1
lights 05 |{ 0,16] 0,71] 0,13] o 1
lights 06 |f 0,26] 0,03 0,71 of 1
lights 07 [l 029] 0] 0,71 of 1
lights 08 |1 0,29] 0] 0,71 of 1
lights 09 | 0,29] 0] 0,71 of 1
|ﬁghts1o 0,16] 0,74] 0.1 of 1
lights 11 | 0,29] 0] 0,71 0 1
lights 12 |{ 0,29] 0] 0,71 0 1
lights 13 | 0,19] 0] 0,26] 0,55] 1
lights 14 | 0,19] 0[ 0,32] 048] 1
lights 15 |1 0,06] 0] o[o094f 1
lights 16 of of of 4 1
lights 17 0 0 0 1 1
lights 18 || 0,13] 0,81] 0.06] o 1
lights 19 |l 0,26] 0,23] 052] off 1
lights20 |l 0,29] 0] 0.71 of 1
lights21 ]| 0,26] 0] 0,65] 0.1 1
lights 22 0,1 0] 0,1] 0,81 1
lights23 [ 026] 0] 0,74] O 1

Tabelle A.10: Relative Hiufigkeit der

vorgegebenen Beleuch-
tungsklassen in 4 Clustern
erhalten aus Test 1 mit 10
Eigenvektoren

Test1/10|[CI0 [CI1 [CI2 [CI3 [[Sum
lﬂg\lal Jo— |
[illum 02 1] o of o 1
[ilum 03 1 ol 0o © 1
[illum 04 1 0 0 0 1
illum 05 0651035 0 o0 1
illum 06 0 i 0 0 1
illum 07 0 1 0 0 1
illum 08 0| 0,19] 0,81 0 1
illum 09 of o 1 of 1
[illum 10 0,65| 0,35 0 of 1
fillum 11 0lo23[077] 0o 1
fillum 12 of o0 1 0 1
fillum 13 0 0] 0,16] 0,84 1
illum 14 0 0] 0,16] 0,84 1
illum 15 0 0] o, 1
illum 16 of o 0 1 1
illum 17 of o0 0 1 1
[ilum 18 0,97] 0,03 of o 1
[illum 19 006/ 094 o 0 1
fillum 20 0] 023]077] O 1
fillum 21 0] 0] 097] 0,03 1
illum 22 0] 0| 0,06] 0,94 1
lights 00 0| 0,94] 0,06 0 1
lights 01 0] 0,94| 0,06 0 1
lights 02 1 o] o 0 1
lights 03 |l 0,97 0,03 0 of 1
lights 04 | 0,58] 0,42 0 of 1
0 1 0 of 1
0 1 ol of 1
O} o o 1
0] 0,35/ 0,65] O 1
0 0 1 0 1
0 1 of] 0 1
0] 0,35/ 065] 0O 1
o] o0 1 0 i
o] o0 1 0 1
of] o0 1 0 1
0| 0]0,81] 0,19 1
0] 0] 0,03] 0,97 1
0 0] O 1
lights 18 |/ 0,13/ 0,87] 0f © 1
lights 19 0 1 0 0 1
lights 20 0] 045/ 0,55] © 1
lights 21 0] ops=g 0 1
lights 22 0of 0 1 0 1
lights 23 0] 0,94] 0,06 0 1
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Tabelle A.11: Relative Hiufigkeit der Tabelle A.12: Relative Héaufigkeit der

vorgegebenen Beleuch- vorgegebenen Beleuch-
tungsklassen in 4 Clustern tungsklassen in 4 Clustern
erhalten aus Test 2 mit 10 erhalten aus Test 3 mit 10
Eigenvektoren Eigenvektoren
Test2/10|[CI0 [CI1 [CI2 [CI3 |[Sum [Test3/10|[Ci0 [CI1 [CI2 CISJSum
EigVal | EigVal I
fillum 02 Al o] of of 1 illum 02 of 1] of of 1]
fillum 03 1 0 0 of 1 illum 03 0 1 0 of 1
[illum 04 1 0 ol of 1 illum 04 0 1 0 of 1
fillum 05 077 o] oloz23f 1 illum 05 023/ 077] 0O of 1
fillum 06 003] O Ol 1 illum 06 1 o] 0o 0 1
illum 07 0 0 0 1 fillum 07 1 0 0 0 1
illum 08 0 0] 0,74] 0,26 1 illum 08 023] 0/077] 0O 1
illum 09 0] Ol of 1 illum 09 0] o0 1 0 1
illum 10 0,77 of] ofoz23f 1 illum 10 026/ 074 0 O 1
illum 11 o] o0][077] 023 1 illum 11 023] o0[077] 0O 1
illum 12 0 0 1 of 1 illum 12 ol 0 1 0 1
[illum 13 o 0,77] 0,23 of 1 fillum 13 0 0| 0,19] 0,81 1
fillum 14 0] 0,77] 023] of 1 fillum 14 0/l o0]o16| 084 1
fillum 15 0 1 o of 1 fillum 15 0] o o 1 1
[illum 16 0 1 o] of 1 fillum 16 o] o o 1 1
[illum 17 0 1 ol of 1 illum 17 ol o o 1 1
illum 18 1 ol of of 1 illum 18 003097 o] 0O 1
illum 19 0,1 o] of o9f 1 illum 19 0,9 01 o] o 1
illum 20 ol o[077] 023 1 illum 20 023 o0[077] o0 1
illum 21 ol of 1 of 1 illum 21 ol 0] 097] 0,03 1
illum 22 0] 0,94 006] © 1 o/ o 0,06] 0,94 1
lights 00 o] of 0 1 1 1 of of o 1
lights 01 ol o] Ol 1 1 of of o 1
lights 02 1 o] _of o 1 o] 1 of o 1
lights 03 1 o] of o 1 o] 1 of o 1
lights 04 |l 0,71 0l 0][0529 1 lights 04 | 0,29] 0,71 ol o 1
lights 05 o/ of o0 1 1 lights 05 1 of] o o 1
lights 06 o ol § 1 1 Iﬁhts 06 1 of of o 1
lights 07 o] of o 1 1 lights 07 1 of of o 1
lights 08 o[ o][o026] 074 1 lights 08 [[0,58] 0[042] 0 1
lights 09 o] of 1 of 1 lights 09 of o 1 0 1
lights 10 of of of 1 1 lights 10 1 ol of of 1
lights 11 o] o] 0,32] 0,68 1 lights 11| 0,61 olo3g] of 1
lights 12 0] ojauey of 1 lights 12 of 0 1 of 1
lights 13 0 0 1 o A lights 13 0 0 1 of 1
lights 14 o/l o 1 0 1 lights 14 0] 0 1 0 1
lights 15 0/ 0,03 097] o0 1 lights 15 0] 0] 0,97] 0,03 1
[lights 16 0] 0,9 0.1 0 1 ights 16 0] o[ooe[084] 1
lights 17 D of of 1 lights 17 o] o o0 1 1
lights 18 || 0,23 0] o[ o077[ 1 hts18 |[0,87] 0,13] o] 0 1
lights 19 0] o 0 1 1 hts 19 1 of o o 1
lights 20 0] o] 026] 0,74 1 hts 20 | 0,61 0/039] 0 1
llights 21 ol ol 1 o] 1 hts 21 ol ol 1 o 1
[lights 22 0 0 1 of 1 lights 22 0 0 1 of 1
lights 23 of of 0 A1 llights 23 1 ol of of 1
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Tabelle A.13: Relative Hiufigkeit der
Beleuch-
tungsklassen in 5 Clustern
erhalten aus Test 1 mit 4

vorgegebenen

Tabelle

A.14: Relative Hiufigkeit der
vorgegebenen Beleuch-
tungsklassen in 5 Clustern
erhalten aus Test 2 mit 4

Eigenvektoren Eigenvektoren
Test1/4 [[CI0 [CI1 [CI2 [CI3 [CI4 |[Sum E”MJC'D Cl1 [CI2 [CI3 [CI4 |[Sum
IEigVaI R H| EigVal
illum 02 1 of of of o 1 [ilumo2 of o] o] 0 1 1
illum 03 1 ol of of of 1 [ilumo3 of of of o 1 1
illum 04 1 0l _of of of 1 [ilumo4 0,03 o o] o]o97 1
ilum05 10,68] 0,13/ 019] o] o 1 [illum 05 0,81 of of olo19f 1
illum 06 0] 0,29] 0,71 0f 0 1| [illum 08 09| o o o1 0 1
illum 07 0/ 0351065 o of 1] [illumo07 084/ 0 0]o0,16 0 1
fillum 08 0] 0,29] 0,19] 0,52] o 1| [ilum 08 0] 0] O, 0 1
illum 09 0 o/l 0 1 0 1| fillum 09 0 of 09| 0,1 0 1
ilum10 [l 068] 0,13/ 0,19] o o 1| [illum 10 0,81 0l 0] ofo19 1
illum 11 0] 0,26 0,19/ 0,55 o 1| [ilum 11 0] 0] O} of 1
illum 12 0] o] o] of 1] [illum 12 o] o] 098] 0.1 o 1
illum 13 0/ o] o|[o026/ 074 1 [illum13 0] 045/ 055] 0] 0 1
illum 14 ol o] o[023077 1] [illum14 0] 048/ 052] o] 0O 1
illum 15 of o o o 1 1| [illum 15 0| 0,97] 0,03 0 0 1
[illum 16 0 0 ol o 1 1| [illum 16 0 1 0 0 0 1
fillum 17 ol of of of 1 1| [illum 17 [{] EOEE of] o] o 1
filum 18 1 ol of of of 1 [ium1s 029] of o ofo71 1
lilum19 | 0,06] 0,26/ 068] o 0o 1| [illum 19 11 o/ o of of 1
illum 20 0] 0,26/ 0,23] 0,52] of 1| [illum20 0f] o ONEEEH of 1
illum 21 0 0 0 1 0 1] [illum 21 0 0 1 0 0 1
illum 22 0l o] ofo13[087] 1] I[illum22 olosg4l 016] of of 1
lights 00 0029/ 071 of of 1 [ights00 o] o o] 1 o 1
lights 01 0] 0,29 0,71 of of 1| [lights01 0] 0] oS- of 1
lights 02 1 ol of of of 1 [ights02 of] o of o 1 1
lights 03 1 of of o of 1 figtso3 Jfo19] o] o] o[0,81 1
lights 04 |/ 048] 013/ 039 0] 0 1| |[ightso4 [l0.87[ o] o 0] 0,03 1
lights 05 0] 023[077] o] of 1| [ights05 1 o] o o o0 1
lights 06 0| 0,29] 0,71 of of 1 0,71 0] olo29] o0 1
lights 07 0] 029l 0,71] o of 1 058] o] o]lo42] o 1
lights 08 0] 0,32] 0,52[ 0,16] O 1 o] of o 1 0 1
[lights 09 0] 01 ol 09 of 1 0l o0f[061 039 0 1
[lights 10 0[ 023/ 077 o of 1 1 of 0 0 0 1
lights 11 0/ 032] 048] 0.19] o 1 0] o] O} 0 1
lights 12 0] 0,1 o] o9 of 1 ol o] 0,65] 0,35 0 1
’Eghtma ol of of 1 of 1 ol o|lo97/003 of 1
lights 14 0 0 0 1 0 1 0 0| 0,97] 0,03 of 1
lights 15 ol of olog7]o03 1 o] of 1 o] of 1
lights 16 ol o] o]o0,19] 0,81 1 0ol 052 048] o] o 1
|ﬁghts17 0l o of of 1 1 0[ 0771023 of of 1
lights 18 | 0,06] 0,19] 0,74 0 0 1 1 0 0 0 of 1
ights 19 0ol 026074 o of 1 084 o ofo18] o 1
hts 20 0l 029/ 058 013 o 1 of ol of 4] of 1
hts 21 0| 01 ol 09 of 1 o] o|losg4)o016] of 1
hts 22 0] o] o]t of 1 gl . 8 1 0 of 1
hts 23 0| 0,29] 0,71 of of 1 [ights23 ofl o 0 1 of 1
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Tabelle A.15: Relative Héufigkeit der Tabelle A.16: Relative Haufigkeit der
vorgegebenen Beleuch- vorgegebenen Beleuch-
tungsklassen in 5 Clustern tungsklassen in 5 Clustern
erhalten aus Test 3 mit 4 erhalten aus Test 1 mit 10
Eigenvektoren Eigenvektoren

Test3/4 |[CI0 [CI1 [CI2 [CI3 [Cl4 [[Sum Test1!10\f}|0 Cl1 |CI2 [CI3 CI4—|Sum

IEigVaI | " EigVal |

mumoz2 1| o] 1] 0] o] o[ 1] f[umo2z | 1 0 o] o[ of 1

illum 03 0 1 ol of of 1] lillumO03 1 of] of o of 1

illum 04 0 1 of o of 1] [illum04 1 ol o o of 1

illum 05 0,16) 0,74] 0.1 ol 0o 1] [illum05 0,65] 0,13/ 023] 0O of 1

illum 06 035/ o0]065 0 of 1] [illum 06 0| 0,29] 0,71 0 0 1

illum 07 0,39] 0] 0,61 of of 1] [illumO07 0] 035/065 0 O 1

illum 08 0,29 0| 0,32 0] 0,39 1| [illum 08 0| 0,29] 0,19] 0,52 0 1

illum 09 o] 0 of] o 1 1] [illum 09 0f 0 0 1 0 1

illum 10 0,16] 0,74] 0.1 of © 1| [illum 10 0,68] 013/ 019] 0] © 1

illum 11 026] 0/032] o]lo42f 1] [illum11 0] 0,26/ 0,19] 0,55] of 1

illum 12 ol of o of 1 1| [illum 12 o] o o 1 of 1

illum 13 ol o] o]oses]o032 1] [illum 13 o] o] olo16]084f 1

illum 14 ol o] o]|o0s68]032 1| fillum 14 0] o] o0]0,19] 0,81 1

illum 15 of] of o 1 of 1] [illum 15 ol o o o 1 1

illum 16 0 o] o0 1 of 1| [illum 16 of 0 O 0 1 1

illum 17 o] of o 1 of 1] [illum 17 o] of o o 1 1

illum 18 0 1 ol of of 1] [illum18 1 o] o o of 1

illum 19 0,29 0,1] 0,61 ol of 1] lilum19 006/ 026/ 068] o of 1

fillum 20 026 0]042] 0[032] 1| [illum20 0| 0,26/ 0,19/ 0,55/ o 1

fillum 21 of o o of 1 1] [illum 21 of of of 1 of 1

fillum 22 of o] o]o87] 013 1 [illum22 of of ofoos[094 1

lights 00 | 0.29] 0] 0,71 ol of 1| [ights 00 0| 0,29] 0,71 ol of 1

lights 01 |[ 0.29] 0] 0,71 ol of 1| [ights 01 0| 0,29] 0,71 of of 1

lights 02 of 1 of of of 1] [ights02 1 ol of of o 1

lights 03 110,03 097] of o] of 1| [ights03 [097[ ©0]003] 0] Of 1

lights 04 |l 0,16] 0,68/ 0,16] 0 © 1| [ights04 ](048[ 013/ 039 0] o0Of 1

lights 05 || 0,26] 0,03] 0.71 0f o0 1| |lights 05 oloz23/077] o of 1

lights 06 |f 0,29] 0] 0,71 o[ of 1] [ights 08 0| 0,29 0,71 ol of 1

lights 07 |{ 0,29] 0] 0,71 o[ of 1| [ights07 0] 0,29 0,71 ol of 1

032 o|o58 o] 01 1| [lights 08 0] 0,32] 048] 0,19] off 1
0,1 0 of of o9f 1| [ights09 0] 0,1 ol 098] of 1
029 o0|071 ol of 1| [ights10 0lo23lo077] o of 1
026 o0]oses5] o] o1 1] |lights 11 0/ 0,32] 048] 0,19] Of 1
0,1 ol o] o] o9f 1] lights12 o[ 01 ol o9 o 1

lights 13 of of o o 1 1 0] 0] ops==: o 1

lights 14 ol of o of 1 1 0] o] oOlisha of 1

lights 15 0] o] 0 Ok 1 0l 0| o0]o094]006] 1

lights 16 0l o] ofo74] o028 1 0o/ 0] o0]016] 084 1

lights 17 o/l o] o0]097]003 1 0] 0] O] O 1

lights 18 | 0,19] 0,16]/ 065] o[ o 1 0,06] 0,19] 0,74] o] of 1

lights 19 || 0,29 0| 0,71 o] of 1 0] 0,26] 0,74] © of 1

lights20 [[026] ©0[ 065 o 01| 1 0] 0,29/ 0,58] 0,13] off 1

lights 21 0,08 0 0 ol 094 1 o] 01 o] 09 of 1

[lights 22 0 0 0 0 1 1 0 0 0 1 of 1

lights 23 0,29 0| 0,71 0 01| [ights 23 0| 0,29] 0,71 0 of 1
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Tabelle A.17: Relative Hiufigkeit der Tabelle A.18: Relative Hiufigkeit der

vorgegebenen Beleuch- vorgegebenen Beleuch-
tungsklassen in 5 Clustern tungsklassen in 5 Clustern
erhalten aus Test 2 mit 10 erhalten aus Test 3 mit 10
Eigenvektoren Eigenvektoren
Test2/10|ICI0 [CI1 |CI2 [CI3 [CI4 |[Sum]| [Test3/10|[Clo [CI1 [CI2 [CI3 |CI2 |[Sum
Eigval | EigVal ]
illum 02 0f o o of 4 1] [iumoz of 1 o o] o 1
illum 03 of o of of 1 1] [illum 03 ol 1 ol of o 1
illum 04 0,03 0 o] o0]o097 1] [illum 04 0 1 0 0 0 1
illum 05 0,81 0l o ofo18 1| [ilumo05 0,16] 0,77] 0,06] O] of 1
illum 06 0,9 0 0| 0,1 0 1] |illum 06 0,35 0] 0,65 0 0 1
illum 07 09 0O 0] 01 0 1| |illum 07 0,39 0| 0,61 0 of 1
illum 08 of o o 1 ol 1] [illum 08 029] 0[032] o0[039 1
illum 09 of of 1 of of 1] [illum 09 0l 0o o o 1 1
fillum 10 0,81 ol o] ofo19f 1| [ilum 10 0,16] 0,81 0,03] 0] of 1
illum 11 of o o 1 of 1] [illum11 0,23 0] 0,32 0| 0.45 1
illum 12 0] ©0f[097[003 of 1 [illum12 of] of o 0 1 1
illum 13 0| 0,48] 0,52 o o 1] [illum13 0 0 0] 0,74] 0,26 1
illum 14 0] 055/ 045 o| of 1 [ilum 14 o/l o] ojo71 o029 1
illum 15 of 1] of o of 1 [umi5 ol of of 1 of 1
[illum 16 0 1 0] o o0 1] |illum 16 00 o © 1 0 1
[illum 17 0 1 ol o 0 1| [illum 17 0 0 0 1 0 1
illum 18 026] o of o]lo74 1 [ilum 18 006/ 094] 0] o0 of 1
illum 19 1 of of of of 1 [um19 035 01]055] of of 1
illum 20 ol o o 1 of 1] [illum 20 0,26] 0] 042] 0] 0,32 1
illum 21 of © 1 0 of 1] [illum 21 0 0 0 0 1 1
illum 22 0084/ 016 of of 1| [ilum22 o/ of o|o87 o013 1
lights 00 0] O]  OfN o 1| [ightsoo | 0,29] o] 0,71 0f © 1
lights 01 0 0 0 1 0 1| [lights 01 0,29 0| 0,71 0 0 1
lights 02 o] o o of 1 1 ol 1 ol of of 1
lights03 [(0,16] 0] o] olo84 1 003]097] 0 o of 1
lights04 (1 0,94] 0] o o[ 006 1 0,16] 0,68] 0,16/ 0] O 1
lights 05 1 ol of of of 1 0,26] 0,03 0,71 ol of 1
lights 06 || 0,61 0/ 0]039 of 1 029 0] 0,71 0 0 1
lights 07 [l0,55] 0] 0[045] of 1 0,28] 0] 0,71 o] o 1
lights 08 0] 0] OhS o 1 032] 0[058 o] 0.1 1
lights 09 0] olos1 o039 of 1 006] o] o] o0]o094f 1
lights 10 1 ol of of of 1 0,29] 0] 0,71 0f © 1
lights 11 0l o] ol of 1 026] 0[065 0] 01 1
lights 12 0] o0]oss5[035 of 1 006] 0o o] o0]o0/94 1
[lights 13 0/l 0/097/003] 0 1 ol o o 0 1 1
lights 14 of o[o097[003 of 1 of of of o 1 1
lights 15 ol ol 1 o of 1 of of of o 1 1
'ﬁgntma 0/048[052] 0o of 1 0l o[ 0]06,71] 0,29 1
lights 17 00771023 of of 1 ol o] 0]097] 003 1
lights 18 1 o] o o of 1 0,26] 0,13 0,61 of] 0 1
lights 19 |l084] o] o0lo016] of 1 0,29] 0] 0,71 of o 1
lights 20 0] O] O] of 1 026] 0[065 0] 01 1
lights 21 0l ofo87[013] of 1 o] o o of 1 1
lights 22 0] OfeaEs ol of 1 0l of o of 1 1
lights 23 0] o o]lned of 1 029] 00,71 ol of 1
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Tabelle A.19: Relative Hiufigkeit der vorgegebenen Beleuchtungsklassen in 6 Clustern

erhalten aus Test 1 mit 4 Eigenvektoren

Test1/4 |[C10 [CI1 [CI2 [CI3 [CI4 [CI5 |[Sum
EigVal &=
fillum 02 1 of] 0] of o o 1
fillum 03 1 0 0 0 0 of 1
fillum 04 09 0] 01 of of of 1
[illum 05 0,1] 0,1] 0,81 o] o o 1
illum 06 0| 0,29 0,71 of] o o 1
illum 07 0| 0,35] 065] O of] o 1
illum 08 o/lo26] o0]o068 0] 006f 1
illum 09 of of oloo3] ofog7 1
illum 10 0,11 0,1] 0,81 ofl o of 1
illum 11 olo26] o|068] 0f008] 1
illum 12 of 0O 0| 0,06] 0] 0,94 1
illum 13 ofl o o] o|o48/052] 1
illum 14 of © ol 0] 0,552] 048 1
illum 15 0 0 0 0| 0,97| 0,03 1
illum 16 of 0O of o 1 of 1
illum 17 of] o] o o 1 of 1
illum 18 065] 0[035 of of of 1
[illum 19 ofo13]087] o of o 1
fillum 20 0l 0,26] 0] 0,71 0| 0,03 1
fillum 21 0 0 0 0 0 1 1
[illum 22 0 0 0 0| 0,84] 0,16 1
[lights 00 ofo2s] of074 of 0O 1
lights 01 olo2s] o|o074 of of 1
lights 02 1097 0[003] o] of o0 1
lights 03 [ 0,81] 0,03 0,16] 0] o] © 1
lights04 [ 0,03] 01]087[ of of © 1
lights 05 0| 0,19/ 0,81 0 of 0 1
lights 06 0| 0,26] 0,42] 0,32 ol of 1
lights 07 0] 029] 029] 042] 0o of 1
lights 08 ol 0,29] 0] 0,71 of of 1
lights 09 o] 0,1 ol 026] o] 065 1
lights 10 0| 0,19/ 0,81 ol of of 1
lights 11 o[ 0,26] 0] 0,71 o[ 0,03 1
lights 12 o] 01 0l 0,29] 0| 061 1
lights 13 ol of o o o 1 1
of] of o o o 1 1
of o o o o) TS 1
of o] o] o]o52] 048 1
of] of o] o]os1] 0,19 1
0ol 0,13 087] o] of of 1
0| 0,26] 0,68| 0,06 0 0| 1
0/ 0,26] 0] 0,71 0] 0,03 1
o] 01 0l 0,13 0| 0,77 1
of of o of of 1 1
0| 0,26 ofo74] o] o 1
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Tabelle A.20: Relative Haufigkeit der vorgegebenen Beleuchtungsklassen in 6 Clustern
erhalten aus Test 2 mit 4 Eigenvektoren

Test2/4 |[CI0 [CI1 [CI2 [CI3 |CI4 [CI5 |[Sum
EigVal B L _l_

illum 02 o o] of o] o 1 1

illum 03 0l _of of of of 1 1

illum 04 0f of of ofoo03/ o097 1

illum 05 0/l o] o] ofos1]o19] 1

illum 06 003] of ofoo0ef 08 o 1

illum 07 0,06/ 0 0] 0,06 0,87] Off 1

[illum 08 006] of ofos4] of of 1

fillum 09 0] olos4fo16] o 0O 1

fillum 10 ol o] o o]os1 019 1

fillum 11 006 of o094 o of 1

illum 12 0] 0jos84/o16] o of 1

illum 13 0/ 045/ 055 ©of o of 1

illum 14 0] 0,52] 0,48 ol o] of 1

illum 15 0/097]003] of of of 1

ilum 16 0 1 0 0 0 0 1

illum 17 0 ol _al @l of 1

illum 18 ol of of ofoz32[o068] 1

illum 19 0 0 0 0 y] 0 1

fillum 20 006 of ofoe4 o of 1

[illum 21 of o] o098 01 of of 1

[illum 22 0084/ 016 0 o0 © 1

lights00 |1 084] o ofoo0s] of of 1

lights01 || 094] o ofloo0s] of of 1

lights 02 0/l of of o o 1 1

lights 03 0/l of of ofo,19] 0,81 1

lights04 006/ 0 of o0]087] 006 1

lights 05 0,1 of of of o9f of 1

lights06 1052 o] 0] o01[039] of 1

lights07 |l 058 ©of o0[o013]/029] off 1

]ﬁghtsua 032] of ofoes of of 1

of ofo52[o048] of of 1

0,1 0] of opkwagel oOf 1

026] o o[o074 o of 1

0] ojos52fo48 o of 1

o/ o0]097[003 of of 1

0/l ojogr{o03] o of 1

0] Oj ol o of 1

olo4s/ 052 of of of 1

olo74[ 026 of of of 1

006 o o o]joo94 of 1

023] O] o]o003/074 oOf 1

029] o] o0f0,71 ol of 1

of ofo7ifo29] of of 1

ol o|osg7fo003 of of 1

lights23 || 094] o] ofo006] of of 1
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Tabelle A.21: Relative Hiufigkeit der vorgegebenen Beleuchtungsklassen in 6 Clustern

erhalten aus Test 3 mit 4 Eigenvekioren

Test3/4 |[Cl10 [CI1 [CI2 [CI3 [Cl14 [CI5 |[Sum
EigVal & l | |
illum 02 of] 1] of o] of of 1
illum 03 0 1 0 0 0 0 1
illum 04 0 1 0 0 0 0 1
illum 05 0,16/ 0,74 0,1 0 0 0 1
illum 06 0,35 0| 0,65 0 0 0 1
illum 07 0,39 0| 0,61 0 o] o 1
fillum 08 029] 0] 0,19 ol 0,03[ 048] 1
illum 09 0 0 0 0| 0,42| 0,58 1
illum 10 0.16] 0,74| 0,1 0 0 0 1
fillum 11 0,23 ol 0,19 o| 0,06] 0,52 1
fillum 12 0 0 0 0] 0,39] 0,61 1
illum 13 0 0 o| 048] 0,39] 0,13|[ 1
illum 14 0 0 o| 0,48] 0,35/ 0,16] 1
illum 15 0 0 0| 0,97] 0,03 of 1
illum 16 0 0 0 1 0 of 1
illum 17 0 0 0 1 0 of 1
illum 18 0,06 0,94 0 0 0 of 1
[illum 19 0,35 0,1] 0,55 0 0 of 1
illum 20 0,23 0] 0,19 0| 0,03] 0,55 1
illum 21 0 0 0 0| 0,42| 0,58 1
illum 22 0 0 0| 0,77] 0,16] 0,06| 1
lights 00 || 0,29 o] 0,71 0 o] of 1
lights 01 029 0] 0,71 of o of 1
lights 02 0 1 0 0 0 of 1
lights 03 || 0,03| 0,97 0 0 0 0 1
lights 04 || 0,16] 0,55 0,29 0 0 0 1
lights 05 || 0,26] 0,03] 0,71 0 0 o 1
lights 06 || 0,29 o| 0,71 0 0 of 1
lights 07 || 0,29 o| 0,71 0 0 of 1
lights 08 || 0,32 0] 0,42 0 0| 0,26 1
lights 09 |l 0,03 0 0 o] 0,26] 0,71 1
lights 10 |{ 0,29 ol 0,71 0 0 0 1
lights 11 0,26 0| 0,52 0 ol 0,23 1
lights 12 || 0,03 0 0 o[ 0,26] 0,71 1
lights 13 0 0 0 o[ 0,29] 0,71 1
lights 14 0 0 0 0| 0,29] 0,71 1
lights 15 0 0 0 0| 0,39] 0,61 1
lights 16 0 0 o| 0,61] 0,26] 0,13 1
lights 17 of o o] 0,81] 0,19 0 1
lights 18 ][ 0,19] 0,16] 0,65 0 0 0 1
lights 19 | 0,29 0| 0,71 0 0 0 1
lights 20 | 0,26 o[ 0,52 0 0| 0,23 1
lights 21 0,03 0 0 o| 0,26] 0,71 1
lights 22 0 0 0 o| 0,29] 0,71 1
lights 23 | 0,29 0] 0,71 0 0 0 1
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Tabelle A.22: Relative Hiufigkeit der vorgegebenen Beleuchtungsklassen in 6 Clustern
erhalten aus Test 1 mit 10 Eigenvektoren

Test1/10|[CI0 [CI1 [Cl12 [CI3 [CI4 [CI5 |[Sum
EigVal

illum 02 1 o] of of o of 1
illum 03 1 of of of of of 1
illum 04 09 o] 01 o of of 1
illum 05 0,1/ 0,16/ 0,74] o] o] of 1
illum 06 0/ 032|065/ 003] o0 of 1
illum 07 0/ 0,39/ 0,58/ 0,03] 0] of 1
illum 08 0| 01 0| 0,81 0] 0,1 1
illum 09 ol o of o of 1 1
illum 10 01 016/ 0,74] 0] 0of of 1
illum 11 0] 0,06/ 0/087 0 cn,cus+ 1
fillum 12 of of ofo03 ofog7 1
illum 13 o/l of o] o]los2[o4sf 1
illum 14 o/l of ol ofo58] 042 1
illum 15 0 0 0 0 1 0 1
illum 16 0] o] of ol of 1
illum 17 0 0 0 0 1 0 1
illum 18 061] 01[029] o o of 1
illum 19 0/ 026[074] o of of 1
illum 20 0/006] o0]o087] ofoo0sf 1
illum 21 0 0 0 0 0 1 1
illum 22 0l o] o] o]os4] 016 1
lights 00 o[ 0,18] 0] 0,81 o] of 1
lights 01 0/ 0,19] 0] 0,81 o] of 1
lights 02 |{0,87] 0,1/ 0,03 o o of 1
lightso3 [ 0,71] 0,1/ 0,19] o] o] 0 1
lights 04 0] 016/ 0,84 of of of 1
lights 05 o[023[077] of of of 1
lights 06 0/ 0,26/ 042/ 032] of of 1
lights 07 0/ 0,26] 0,32] 042] o of 1
lights 08 olo16] o[o084 of of 1
lights 09 0l o ofo029] o0]071 1
lights 10 0l 026/ 0,74] o] of of 1
lights 11 0lo16] o0f084 0o of 1
lights 12 0] o o0fo032] ologs]| 1
lights 13 0] o o of of 1 1
lights 14 ol of of of of 1 1
lights 15 ol _of o o of 1 1
llights 16 ol of of oflos5s 042 1
[lights 17 of of of olos4 o018 1
lights 18 0| 0,19] 0,81 ofl o o 1
lights 19 0| 0,23] 0,68 0,1 of of 1
lights 20 00013 ofos87[ of of 1
lights 21 0] o] o|lo16] olos4 1
lights 22 of of of of of 1 1
lights 23 0/ 0,18] o] 0,81 of of 1
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Tabelle A.23: Relative Hiufigkeit der vorgegebenen Beleuchtungsklassen in 6 Clustern

erhalten aus Test 2 mit 10 Eigenvektoren

'Téstzno"clu Ci1 [Cl2 [CI3 [Ci4 [CI5 |[Sum
EigVal
illum 02 of] of o of of 1 1
illum 03 of] o of o of 1 1
illum 04 of of of ofoo03fo97f 1
lillum 05 of of of ofos1o19] 1
fillum 06 of o] o[oo06[094] off 1
[illum 07 0 0 0| 0,06] 0,94 of 1
fillum 08 003 of o0]o097] o of 1
fillum 09 o] o|lo84] 016 of of 1
fillum 10 ol o o] o]o081]0,19 1
fillum 11 of of of 1 of of 1
fillum 12 o] olos4) o016 of of 1
[illum 13 0lo42/058] o of of 1
illum 14 0045055 o of of 1
illum 15 0/ 097/ 003] of of of 1
illum 16 ] ol of o of 1
illum 17 0 1 ol of o of 1
illum 18 0] 0o o] o]loz2s[074f 1
illum 19 ol of o of 1 of 1
illum 20 ol of o 1 of of 1
illum 21 ol o] 08] 01 of of 1
illum 22 0olos4l 016] o] of of 1
lights00  |l0.97] of o[o003] of of 1
lights01 {097 o] 0]o003] of of 1
lights 02 of of o of o 1 1
lights 03 ol of o] ofo,19[ 081 1
lights 04 ][ 0,03] o] 0o of 09/ o006 1
lights 05 [[0,03] o] o] olo097] o 1
ights06 llo26] of o o01]065 of 1
lights07 |[032] o o] o1/ 058 of 1
lights 08 || 0,26 0 0| 0,74 of of 1
lights 09 0] 0] 0,58] 0,42 o] of 1
lights 10 |[0,06] 0] of oJog4 of 1
lights 11 016 o0 o©0]o084 0 Of 1
lights 12 0/l o0j052]048 of of 1
lights 13 o] ofog7loo3] of o 1
lights 14 0/l o0j087] 003 of of 1
lights 15 0 ] 0 0 0 1
lights 16 01032/ 068 of of of 1
lights 17 01068/ 032] of of of 1
lights18 J(0,03] o o oflo87] of 1
lights 19 0,1 0] ofloo06]084 0 1
lights20 [[0,13] o] o087 o of 1
i 0] 0,74] 026] o] of 1
O | ol of of 1
0] o0f003] of of 1




Anhang A -

Tabelle A.24: Relative Hiufigkeit der vorgegebenen Beleuchtungsklassen in 6 Clustern
erhalten aus Test 3 mit 10 Eigenvektoren

lTest.?-HlJ Cl0 [CI1 [CI2 [CI3 [CI4 [CI5 |[Sum
EigVal | 1 .

ilumo02 | o] 1 of of o of 1
illum 03 0 1 0 0 0 0 1
illum 04 0 1 0 0 0 of 1
illum 05 0,16] 0,74 0,1 0 0 0 1
[ilum 06 0,39] 0] 0,61 of of of 1
[illum 07 0,39 0| 0,61 of of o 1
fillum 08 0,29 0| 0,19 0] 0,03] 0,48 1
[illum 09 0l of of o]oz3slosl 1
illum 10 016] 0,71[ 0,13] o of of 1
illum 11 023 0]0,19] o] o003/ 055 1
illum 12 o/l o] o] of|o,339]061 1
illum 13 0ol o] o]o058] 029013 1
illum 14 0 0 0| 0,58| 0,26| 0,16 1
[illum 15 o] o of o09] 01 of 1
[illum 16 of] of o 1 of of 1
fillum 17 o] o o0 1 0] 0 1
filum 18 01 098] of o of o 1
fillum 19 035 01/055 of o o 1
illum 20 026] ofo19] of o 0,55' 1
illum 21 0 0 0 0| 0,39] 0,61 1
illum 22 0] o] o]os4] 0,13/ 003 1
lights 00 || 0,29] 0] 0,71 of 0o 0 1
lights 01 |/ 0,29] 0] 0,71 of of of 1
lights 02 o 1 ol of o of 1
lights 03 01l 098] of o o of 1
lights 04 [ 0,19/ 052] 029] o of of 1
'Egms 05 J{0,29] 0] 0,71 ol o of 1
lights 06 | 0,29] 0] 0,71 ol o of 1
lights 07 ][ 0,29] 0] 0,71 o] 0o o0 1
lights 08 ][ 0,32] 0[/039] o 0|029 1
lights09 | 003] 0 o 0] 026071 1
lights 10 |l 0,29] 0] 0,71 ol o] of 1
lights 11 | 026] ©0|/o048] o0 0/0,26 1
lights 12 ][ 0,03 o] o] 0] 0.26[ 0,71 1
lights 13 of o] o ofo29]071 1
lights 14 ol of o] ofoz29]071 1
lights 15 o/l of o] o|loz32[o068] 1
lights 16 ol o] o]o58| 026016 1
lights 17 ol o] o]o77[023] of 1
lights 18 |l 0,26] 0,06/ 0.68] o o] o 1
lights 19 || 0,29] 0] 0,71 of o of 1
lights20 |1 026] 0[ 048] 0] 0[026] 1
lights 21 of o o] of|oz29]071 1
lights 22 o/l of o] o]o2gfo7iff 1
lights 23 |[ 0,29] 0] 0,71 ol o of 1
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Tabelle A.25: Relative Haufigkeit der vorgegebenen Beleuchtungsklassen in 7 Clustern

erhalten aus Test 1 mit 4 Eigenvektoren

Test1/4 |[CI0 [CI1 [CI2 [CI3 [CI4 |CI5 |CI6 [[Sum
|ElgVa|
fillum 02 11 o] of ©of o of of 1
illum 03 1 0 0 0 0 0 0 1
illum 04 0,84| 0,06] 0,1 o] o of o© 1
illum 05 0,03| 0,26] 0,71 0 0 0 of 1
illum 06 0/035/039/026] 0o of off 1
illum 07 0/ 039035/ 0268 of of of 1
illum 08 ol ol o0]o0s1 olo3g] o 1
illum 09 of of o olo71] 029 © 1
fillum 10 0,03| 0,26] 0,71 ol of o 0O 1
fillumn 11 of o] o]loes{ 0]035 of 1
fillum 12 of] of of o074 026] of 1
illum 13 ol of of o|loz29]o013]058] 1
illum 14 ol of o o|lo32] o01] 0,58 1
illum 15 o/l o o o of o 1 1
illum 16 o] of of o of ol 1
illum 17 of of of o of o 1 1
illum 18 042/ 013|045 o] o0 o o0 1
illum 19 0| 0,39] 0,61 0 0 0 of 1
illum 20 of 0 0ol074| o[026] of 1
illum 21 ol of o] o|lo77]023 © 1
[illum 22 0 0 0 0| 0,13] 0,03] 0,84 1
lights 00 0| 0,03] o] 0,81 ofo16] © 1
ights 01 0] 0,03] 0] 0,81 ofo16] of 1
ights 02 |l 0,81] 0,1] 0,1 of of of of 1
ights03 || 0,19/ 0,13/ 0,68] of ©of o © 1
hts 04 0/023/077] of of of o0 1
hts 05 ol o029l068] 003 of of of 1
hts 06 0olo26[ 016/ 058 of o] of 1
hts 07 0/026] 01065 0o of off 1
hts 08 o/l o o]o74 o0]o026] off 1
hts 09 o] o] o0]o13/052] 035 of 1
hts 10 olo29] 068/ 003 o o of 1
hts 11 ol of o]o74 of028] o0 1
hts 12 ol of o]o13/055/ 032 of 1
lights 13 of] of o] o]o74f 026] of 1
lights 14 ol o o o]jo74/o026] off 1
lights 15 0] o0 o] ofaEE 023 O 1
lights 16 o/l o] o] o]o45[006]048| 1
lights 17 o/ o] o] o0]o0,19] 006|074 1
lights 18 0| 0,29] 0,71 of] of of of 1
lights 19 0] 0,26/ 0,42] 0,32] o] o] o 1
[lights 20 of o] ofo77] o[o023 of 1
'l__lghmm o/l o] o0]o06]0868] 026 of 1
lights 22 ol o] o] o]o77 023 of 1
lights 23 0/ 0,03] 0] 081 o[016] of 1
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Tabelle A.26: Relative Hiufigkeit der vorgegebenen Beleuchtungsklassen in 7 Clustern
erhalten aus Test 2 mit 4 Eigenvektoren

Test2/4 [ICIO [CI1 [CI2 [CI3 [CI4 |[CI5 |[CI6 |Sum
I;Val i _ |

illum 02 of of of o of 1 o 1
illum 03 0 0 0 0 0 1 0 1
illum 04 0l o/ of olooelo94 0o 1
illum 05 00l o of ofo87/013 o 1
illum 06 0 0 0| 0,13] 0,87 0 of 1
[illum 07 0] o ofo13]o087] o o 1
fillum 08 058 0| o0]o042 of] of o 1
illum 09 of of 08 01 of o of 1
illum 10 of o] o of 098] 01 of 1
illum 11 065 0] o0l035] of of o 1
illum 12 ol o] 08 o1 o] of o 1
illum 13 0los84[ 016 of of o o 1
[illum 14 olos4/o16] o o of © 1
fillum 15 00039 of o] o oflos1 1
fillum 16 0/006] of o] o olosg4f 1
illum 17 o] o o o o o 1 1
illum 18 of of o o]o32]088 0 1
illum 19 of of of o1 08 of of 1
illum 20 065] 0/ olo3s of of o 1
illum 21 0] 0,13/ 0,77] 0.1 o]l of of 1
illum 22 0] 0,97 0,03 0 0 0 of 1
lights00 }1074] o] o[o028 of of of 1
lights01 Jl0,74] o] o0[o026] o of of 1
lights 02 o] o of of o 1 0 1
lights 03 o] o] of ofo19] 0,81 0 1
lights 04 o] o of o] 1 of o 1
lights 05 of o of o1 09] o o0 1
lights06 1 039] 0] ©0]019/042] o © 1
lights 07 ][ 042 o ofo026[032] of of 1
lights 08 || 0,71 o/ o|lo29] o o 0 1
lights09 [l 013 0] 065[023] of of © 1
lights 10 0] of of o1l 098] of o 1
lights 11 || 0,71 of olo29] of o o0 1
lights 12 |1 013] 0[065[ 023 o o] of 1
lights 13 0l of 098] 01 of o of 1
lights 14 of o] o8] o1 of o of 1
[lights 15 0] 0,32 061[ 006] 0] of of 1
lights 16 0 [ o] of of o of 1
lights 17 ] e ol of of o of 1
’Eghtsw o] ol ofoo03]lo97] of of 1
lights 19 0,1 of o|o16]074 o of 1
lights 20 || 0,71 0] ofo29] o of of 1
lights 21 0,1 olo7il 019] o ol of 1
lights 22 0] 0,03] 0,87 0.1 o] o of 1
lights23 | 0,74] o0 o0[026] of of of 1
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Tabelle A.27: Relative Hiufigkeit der vorgegebenen Beleuchtungsklassen in 7 Clustern

erhalten aus Test 3 mit 4 Eigenvektoren

Test3/4 |[CI0 [CI1 [CI2 [CI3 [CI4 [CI5 |[CI6 |Sum
EigVal
illum 02 o 1 Bl O] 6 ©ol o 1
illum 03 0 1 0 0 0 0 of 1
illum 04 olog4loos] of o o of 1
illum 05 013] 013674l o0 o o] of 1
illum 06 035/ o0/065 o0 o of of 1
illum 07 042 olo58 of o o of 1
illum 08 019] of o o]oosl074 Of 1
illum 09 0o/ 0| o0]048|042] 0,1 of 1
illum 10 0,13/ 0,13 0,74] o o] o] of 1
illum 11 016/ o] o] olooel077] of 1
lumi12 H o] of 0[052]039 0.1 0 1
illum 13 0/ o] o0]061] 029 0] 01 1
illum 14 0] of o]oseso26 0] 01 1
illum 15 o/l of o] o1 003 o]os7 1
illum 16 o] of o o of o 1 1
illum 17 o] of o o of o 1 1
illum 18 01 065/ 026] 0] 0 o] Of 1
illum 19 0,26 0| 0,74 0 0 ol of 1
illum 20 016] o] o] oloosl077] of 1
illum 21 o/l o] o0]061] 035[003] of 1
illum 22 o/l o] o0]029]013 o0]058 1
lights 00 11023] 0] of of o[o77[ of 1
lights01 Jl023] o] of o] o]lo77[ of 1
lights 02 |1 0,03 094] 0,03] of o] of of 1
lights 03 010771 013] o] of of of 1
lights 04 | 0,16] 0,03] 0,81 ol of of of 1
lights05 |1 023] o0jo77] o[ of of of 1
lights06 [1032] 0[052] of o0]o16] of 1
lights 07 |1 032] o0[048[ of o0[019] of 1
lights08 J{0,19] o] o] 0| 0] 0,81 of 1
lights 09 0] o] o0]023[ 026052 of 1
0,23 0| 0,77 0 0 0 of 1
019] o o] of ofo81 0 1
0] of o]o23/026]052 o0 1
0] of o]oe8] 029[003 o0 1
of o] o]o68] 029003 of 1
0/l o] oloseslo032] o of 1
ol of ole7ilo29] o o0 1
0/l o] o0]058]023 0]019 1
0,19] 0] 0,81 ol of of of 1
026] o0|lo68] o 0|00 0o 1
019 o] o] o[ oloz81 0 1
ol o] o]oa42]o026]032] of 1
of of ofoeslo032] of of 1
023] o] of o] ofo77 of 1
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Tabelle A.28: Relative Haufigkeit der vorgegebenen Beleuchtungsklassen in 7 Clustern
erhalten aus Test 1 mit 10 Eigenvektoren

Test1/10[(CI0 [CI1 [CI2 [CI3 [CI4 |[CI5 |CI6 |[Sum
IﬂgVal 1
fillum 02 1 o] of of of o o 1
illum 03 1 0 0 0 0 0 0 1
illum 04 081[013[0,08] of o o of 1
illum 05 010351055 0] of of of 1
fillum 06 0] 029} 058[ 013] o of of 1
fillum 07 0] 0,35] 0,55] 0,1 of] of o 1
illum 08 of of ofos8 o0]032] 0 1
illum 09 0 0 0 0} 0,71] 0,29 0 1
illum 10 01 035/055] 0of of of o 1
illum 11 0] o] ofo74 ofo026] 0 1
illum 12 0] of ofo,03/071 026 of 1
fillum 13 0l o] of o]o26]0,13] 061 1
fillum 14 0l o] of ofo29]0,13] 0,58 1
fillumn 15 o] of of of o o 1 1
fillum 16 00 o of o o o 1 1
illum 17 0 0 0 0 0 0 1 1
illum 18 058| 023/ 0,19 of of of of 1
illum 19 0]035/065 of o o o 1
illum 20 of o] ofo74 o0fo028] 0 1
illum 21 o] of o] o]o74 026 0 1
illum 22 0/l o] ol ofo13]/0,03] 084 1
lights 00 ol o] olos7] ofo013] of 1
lights 01 o/l of o]osg7] o013 0 1
lights02 ]l 0,87[ 0,1/ 003] ©0f o o] of 1
lights 03 | 0,61] 0,19] 0,18] o of o] of 1
0| 0,29 0,71 ol o o] -of A
0| 0,29] 0,71 of] o o of 1
0] 0,23] 0,32/ 045 o] o] of 1
0] 0,23] 032/ 045 o o] of 1
llights 08 o] o] olo77l o]o023 of 1
lights 09 o] o] o][o023]042] 035 of 1
lights 10 0] 0,29] 0,71 ol of of of 1
of of ofloz7l oflo023] of 1
ol o] ofo26[045 029 o 1
0 0 0 0} 0,74| 026] O] 1
0f 0o of o]lozifo29] of 1
of of of ole7zlo23] o 1
of] o] ol o]o52] 01| 039 1
o/ o o o]o023]0,08f071 1
0| 0,29] 0,71 of o] o o 1
olo26[061[013[ of o of 1
of of ofo77] o0]023 o 1
of o] o|o06]0865 029] off 1
of] o] o ofo71 o029 off 1
of o] olo87] o013 o 1
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Tabelle A.29: Relative Hiufigkeit der vorgegebenen Beleuchtungsklassen in 7 Clustern

erhalten aus Test 2 mit 10 Eigenvektoren

[Test 2/ 10][CI0 [CI1 [CI2 [CI3 [CI4 |[CI5 |CI6 |[Sum
EigVal "
illum 02 of of of of o 1 0 1
illum 03 of] of o o o 1 0 1
illum 04 ol o o o|[o003 097 o0 1
illum 05 of of o ofos1]019 0O 1
fillum 06 of] ol o[ooslo94] o of 1
fillum 07 0l of o0]oos[094 0 0 1
fillum 08 003 of o]lo97] o o o0 1
illum 09 ol o] 08| 01 of] o o0 1
illum 10 of of o ofos1]019 © 1
illum 11 of o] ofs o] of o 1
illum 12 o/ olos87/013 o o o0 1
illum 13 olosg1fo18] of of o o0 1
illum 14 o/log4/ o016/ of of o o0 1
illum 15 0lo42] o] of o] o|058 1
illum 16 0| 0,03 0 0 0 0| 0,97 1
illum 17 o] of o o o o 1 1
illum 18 o/ of o olo2e[074 0 1
illum 19 o] of o of 1 of of 1
illum 20 0] of o 1 o o of 1
illum 21 0| 0,19] 0,77] 0,03 0 0 of 1
illum 22 0loo4[006] of of of of 1
lights00 |{097] © 0] 0,03 0 0 of 1
lights01 || 097] o of003] of of of 1
lights 02 of o o o o 1 of 1
lights 03 of of o] ofo,19] 0,81 of 1
lights04 [10,03] o o o] o08]oo08 of 1
lights 05 | 0,03 0 0 0[097] 0O of 1
lights 06 || 0,26 0 ol 01065 0 of 1
lights07 f|032] 0 0| 01/058 o] of 1
lights08 [1029] O of071] o] o] of 1
lights 09 ol ofo77io23] of o o 1
lights10 Jl006] o] of o|log84 o o 1
lights11 1 019] 0 0] 0,81 of of o 1
lights 12 0] ofo77] 023 of o of 1
lights 13 0l of 4 o] of o of 1
lights 14 of of 1 o of o of 1
lights 15 0/029]071 o o o o0 1
lights 16 0fo94[{006] o of o 0 1
lights 17 ORI of o] o o of 1
lights18 [1003] of of ofo97 o of 1
; 0/ o]loosl084 of 0 1
0f olog7] of of o 1
0l077] 023] of of of 1
o of of of of 1
0] ©0f003] 0o of 0o 1
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Tabelle A.30: Relative Haufigkeit der vorgegebenen Beleuchtungsklassen in 7 Clustern

erhalten aus Test 3 mit 10 Eigenvektoren

Test3/10([CI0 [CI1 [CI2 [CI3 |[CI4 [CI5 [CI6 |[Sum
|Eig\la| || =
lumo02 o[ 4 o] o[ o] o o] 1
[illum 03 0 1 0 0 0 0 of 1
[illum 04 0lo097]003] of of o o 1
illum 05 0,13/ 0,13] 0,74] o] o/ of 0o 1
illum 06 026 o0[0o74] of of o o 1
illum 07 032] ofose8] of of o of 1
illum 08 0,1 ol o] of o]os84] 0,086 1
illum 09 ol o of o]o52 010,39 1
illum 10 0,16] 0,13 0,71 of of of o 1
illum 11 006] of of o] ofo0z87] 006 1
illum 12 ol o o o0]052] 01] 0,39 1
fillum 13 0l o] ofo29]039 0f032 1
fillum 14 0l o] ofo2sl045] 0]o0,29 1
fillum 15 ol o] ofoa87]o008] 0]006 1
fillum 16 0 0 0 1 0 0 0 1
illum 17 0 0 0 1 0 0 0 1
illum 18 0,1 065/ 026] o] of of o 1
illum 19 016] o[o84 of of o o 1
illum 20 006] of of of of 09]003 1
illum 21 0/l ©of o] o]jos1] 0,03 035 1
illum 22 0] o] ofoss5] 023 ofo013 1
lights00 Jf0,19] ©of of of o081 of 1
lights01 Jl019] o of o] o] os81 of 1
lights 02 011 087[003] of of o o 1
lights 03 011 077[ 013 o] of o 0 1
lights 04 || 0,16] 0,03] 0,81 0f o o o 1
lights05 1023 o0[077] o of of of 1
lights06 [1023] o[052] of ofo26] of 1
lights 07 11 026] 0/ 045 o0 ofo029] of 1
lights08 fl016] o of of ofjog4 of 1
hts 09 0] 0o/ of o0]029]045] 026 1
hts10 [l023] ofo77] o of of of 1
ights11 J0,16] o] o] of o]lo084] of 1
hts 12 o] o] ol ofo29]045] 026 1
hts 13 0 0 0 0] 0,68] 0,03] 029 1
hts 14 ol o] of o|fo6s| o003/ 029 1
hts 15 o] o of o]joes ofo032f 1
hts 16 of of of o|los8 ofo032f 1
hts 17 o] o 0/ 0,16] 0,58 0] 0,26 1
lights 18 |{ 0,19] 0] 0,81 0 0 0 of 1
lights19 [l 023] o0]l068] o o] 01 of 1
lights20 1013 0] 0] 0] 0]087 O 1
lights 21 ol o/ of o]0a45] 0,29 0,26 1
lights 22 of o of olo68 0032 1
lights23 |/ 0,19] o of o] o]081 0 1
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