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Mustererkennung 1

Mustererkennung
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SS 2018
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Fraunhofer-Institut für Optronik, 

Systemtechnik und Bildauswertung IOSB 
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Mustererkennung

 Mehrdimensionale Signalverarbeitung und Bildauswertung mit  

Graphikkarten und anderen Mehrkernprozessoren (Perschke IOSB)

 Mustererkennung (Beyerer)

 Automatische Sichtprüfung und Bildauswertung (Beyerer) 

Lehre:

 Bildgewinnung und -auswertung

 Automatische Sichtprüfung und insbesondere Deflektometrie

 Maschinelles Lernen

 Formale Weltmodelle für intelligente Systeme

Forschung:

 Stochastische Planung (Huber Fa. Usu) 

Lehrstuhl für Interaktive Echtzeitsysteme

Vision and Fusion Laboratory

 Mensch-Maschine Interaktion (Geisler IOSB) 

 Bildfolgenauswertung (Arens IOSB)

 Bild- und Signaldatenkompression (Pak IOSB) 



© Fraunhofer IOSB 3

Karlsruhe

HS Zittau / Görlitz

Fraunhofer IOSB   www.iosb.fraunhofer.de

 Betriebs- u. Investitionshaushalt 2017 52 Mio €

 Stammpersonal 500

 davon Wissenschaftler und 321
Ingenieure

 Zusätzlich: Wissensch. Hilfskräfte ca. 180

Ettlingen

IOSB-AST 
Ilmenau

IOSB-INA

Lemgo

Beijing

Lemgo

Karlsruhe

Ilmenau

Ettlingen

Görlitz

Professur »Interaktive Echtzeitsysteme IES«, KIT

Professur »Optronik«, KIT

Professur »Energieeinsatzoptimierung«, TU Ilmenau

Professur »Kognitive Automation«, Universität Bielefeld (Bewerbungsphase)

http://www.hs-owl.de/
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Mustererkennung 4

1. Einleitung
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Mustererkennung 5

1. Einleitung

Buch zur Vorlesung:

De Gruyter Verlag 2018
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Mustererkennung 6

1. Einleitung

Künstliche Objekte, Beispiele:
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Mustererkennung 7

1. Einleitung

Künstliche Objekte, Beispiel:



Prof. Dr.-Ing. Jürgen Beyerer

©
 2

0
1
8
  L

e
h
rs

tu
h
l
fü

r
In

te
ra

k
tiv

e
E

c
h
tz

e
its

ys
te

m
e

, K
IT

, a
lle

 R
e
c
h
te

 e
in

s
c
h
lie

ß
lic

h
 K

o
p
ie

r-
u
n
d
 W

e
ite

rg
a
b
e
re

c
h
te

b
e
i u

n
s
.

Mustererkennung 8

1. Einleitung

Natürliche Objekte, Beispiele:
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Mustererkennung 9

1. Einleitung

Natürliche Objekte, Beispiele:
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Mustererkennung 10

1. Einleitung

Beispiel: Klassifikation von Blütenpflanzen 1

Quelle: Kosmos Naturführer: Was blüht denn da?
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Mustererkennung 12

1. Einleitung

Beispiel: Klassifikation von Blütenpflanzen 3

Quelle: Kosmos Naturführer: Was blüht denn da?
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Mustererkennung 13

1. Einleitung

Beispiel: Klassifikation von Schmetterlingen 1

> 150.000 Arten Schmetterlinge

ca. 20.000 Tagfalterarten

> 130.000 Nachtfalterarten

Quelle: Paul Smart, Enzyklopädie der Schmetterlinge



Prof. Dr.-Ing. Jürgen Beyerer

©
 2

0
1
8
  L

e
h
rs

tu
h
l
fü

r
In

te
ra

k
tiv

e
E

c
h
tz

e
its

ys
te

m
e

, K
IT

, a
lle

 R
e
c
h
te

 e
in

s
c
h
lie

ß
lic

h
 K

o
p
ie

r-
u
n
d
 W

e
ite

rg
a
b
e
re

c
h
te

b
e
i u

n
s
.

Mustererkennung 15

1. Einleitung

Beispiel: Klassifikation von Schmetterlingen 3

Quelle: Paul Smart, Enzyklopädie der Schmetterlinge



Prof. Dr.-Ing. Jürgen Beyerer

©
 2

0
1
8
  L

e
h
rs

tu
h
l
fü

r
In

te
ra

k
tiv

e
E

c
h
tz

e
its

ys
te

m
e

, K
IT

, a
lle

 R
e
c
h
te

 e
in

s
c
h
lie

ß
lic

h
 K

o
p
ie

r-
u
n
d
 W

e
ite

rg
a
b
e
re

c
h
te

b
e
i u

n
s
.

Mustererkennung 16

1. Einleitung

Beispiel: Klassifikation von Schmetterlingen 4

Variationen innerhalb einer Art,

Bsp.: Agrias aedon, Südamerika

♂ linke Spalte   ♀ rechte Spalte

Quelle: Paul Smart, Enzyklopädie der Schmetterlinge
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Mustererkennung 17

Bsp. für Schüttgüter:

 Mineralien

 Pflanzenteile

 Granulate

 Glasscherben

 Diamanten

 Müll usw.

1. Einleitung

Beispiel: Klassifikation zur Schüttgutsortierung 1

Quelle:  Fraunhofer-IOSB Karlsruhe
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Mustererkennung

Förderung des Schüttgutes Trennvorgang in Zeitlupe

1. Einleitung

Beispiel: Klassifikation zur Schüttgutsortierung 2
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Mustererkennung

RGB 

UV-TDI
Computer

RGB/UV sensor fusion for sorting out heat-resistant glass 

Glass for Recycling

Problems through 
heat-resistant glass

Industrial Sensor System: Austrian State Award for Innovation 2010
VIS-RGB

UV

1. Einleitung

Q
u
e
lle

: 
 F

ra
u
n
h
o
fe

r-
IO

S
B
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a
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ru

h
e
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Mustererkennung 20

1. Einleitung

Vorlesung Mustererkennung: E.G. Schukat Talamazzini

Schrifterkennung

Beispiel: Erkennung von Sprache und Schrift
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Mustererkennung 21

Quelle:  Fraunhofer-IOSB Karlsruhe

1. Einleitung

Beispiel: Luftbildauswertung 1: Detektion von Bäumen
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Mustererkennung 22

Quelle:  Fraunhofer-IOSB Karlsruhe

1. Einleitung

Beispiel: Luftbildauswertung 2: Detektion von Gewässern
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Mustererkennung 23

Quelle:  Fraunhofer-IOSB Karlsruhe

Beispiel: Luftbildauswertung 3: Automatisches Screening großer Bilder

1. Einleitung

12.000  240.000 Pixel
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Mustererkennung

Beispiel: Intelligente Gemüsewaage

Automatische Klassifikation von Frucht- und Gemüsesorten im Supermarkt

Herausforderungen:

 Variable Lichtverhältnisse

 Variationsvielfalt und Ähnlichkeit der Zielobjekte

 Verpackung (milchige Tüten, etc.)

 Kundeninteraktion (u.a. auch Betrug)

1. Einleitung
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Mustererkennung 25

Beispiel: Kriminaltechnik 1

• Vergleich von Schusswaffenspuren

Schusswaffenprojektil Patronenhülse

1. Einleitung



Prof. Dr.-Ing. Jürgen Beyerer

©
 2

0
1
8
  L

e
h
rs

tu
h
l
fü

r
In

te
ra

k
tiv

e
E

c
h
tz

e
its

ys
te

m
e

, K
IT

, a
lle

 R
e
c
h
te

 e
in

s
c
h
lie

ß
lic

h
 K

o
p
ie

r-
u
n
d
 W

e
ite

rg
a
b
e
re

c
h
te

b
e
i u

n
s
.

Mustererkennung 27

1. Einleitung

Beispiel: Künstliche Hand – Klassifikation von Griffsituationen

Quelle: Forschungszentrum Karlsruhe, Institut für Angewandte Informatik, KIT, Prof. Dr.-Ing. G. Bretthauer
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Mustererkennung 28

1. Einleitung

http://simba.informatik.uni-freiburg.de/cgi-simba/SIMBA.cgi

Beispiel: Suchen verwandter Bilder anhand von Bildbeispielen
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Mustererkennung

Kameras

Rechnermodell der Liegenschaft, 

aktuelles Lagebild

NEST

Services

NEST

Services

NEST

Services

NEST

Services

Objektinstanziierung
Video-

auswertung

Auswertungsprozesse

Alarmierung

Sensoreinsatzplanung, Kamerasteuerung

IITB 

Zu überwachende LiegenschaftSicherheitspersonal

IITB netpresenter.com 

Beispiel: Videoüberwachung1. Einleitung 
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Mustererkennung

Beispiel: Videoüberwachung1. Einleitung
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Mustererkennung

 Luftbild: 510 x 383 Pixel

 Persongröße ca. 9 x 12 Pixel

Gezählt: 1250 Personen

1. Einleitung

Beispiel: Luftbildauswertung – Personenzählung
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Mustererkennung

Eine Szene von „Stuttgart 21“ – Gezählte Personen: 11594

1. Einleitung

Beispiel: Luftbildauswertung – Personenzählung
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Mustererkennung

Zur Erkennung von: 

 Landfahrzeugen

 Flugzeugen

 Schiffen

Bsp.: Interaktive Assistenz für Bildauswerter bei der Objekterkennung

Seit 2009 im Einsatz bei der Bundeswehr

1. Einleitung
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Mustererkennung

Interaktiver Erkennungsassistent »RecceMan«

Wissensbasierte Assistenz für Bildauswerter 
zur Analyse von Infrastruktur: Flugplätze, Häfen und Industrieanlagen



Prof. Dr.-Ing. Jürgen Beyerer

©
 2

0
1
8
  L

e
h
rs

tu
h
l
fü

r
In

te
ra

k
tiv

e
E

c
h
tz

e
its

ys
te

m
e

, K
IT

, a
lle

 R
e
c
h
te

 e
in

s
c
h
lie

ß
lic

h
 K

o
p
ie

r-
u
n
d
 W

e
ite

rg
a
b
e
re

c
h
te

b
e
i u

n
s
.

Mustererkennung

Beispiel: Blickinduzierte Objektauswahl

Kamera

IR-Beleuchtung

Quelle: Peter Fischer IITBBildschirm mit integrierter Blickverfolgung

Interessierende

Personen/Objekte 

Quelle: IOSB

1. Einleitung
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Mustererkennung

Adaptive Augmented Reality (AR) mit instrumentierten Brillen

Anwendungsfall: Museum

1. Betrachtung eines 

Ausstellungsstückes

3. Informationsangebote 

in der AR-Brille 

4. Handgesten-

Interaktion

2. Analyse der 

visuellen 

Aufmerksamkeit

Quelle: Hammer, IES/KIT
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Mustererkennung

Handgesten-Interaktion aus Ego-Perspektive

Trajektorie
Eingabesequenz 

(Egoperspektive)

Tracking

Bewegungsschätzung

Bewegungssegmentierung

Farbsegmentierung

Dynamische 

Gesten-

erkennung

1. Einleitung

Quelle: Hammer, IES/KIT
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Mustererkennung

Votedichte für linkes Knie

Implicit Shape Model (ISM) 

basierte Lokalisierung 

anatomischer Landmarken

 Personendetektion + Posenschätzung

auf Basis desselben ISM- Modells

 Neue Voting-Verfahren

1. Einleitung

Quelle: Dr. Brauer, IOSB
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Mustererkennung

3D-Posenschätzung auf Basis von Voteverteilungen

 Projektion von 3D-Landmarkenhypothesen auf die
Landmarken-Vote-Verteilungen  +  Partikel-Schwarm-Optimierung

 Sehr schneller Vergleich mittels Integralbildern

 Vergleich mehrerer Millionen von 3D-Modellposen mit einem Bild pro Sekunde

Posenvorwissen in Form 

von 3D-Beispielposen

Monokulare, Einzelbildbasierte 3D-Posenschätzung

1. Einleitung

Quelle: Dr. Brauer, IOSB
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Mustererkennung 41

Digitale Luftaufnahme
(Frankfurter Flughafen)

Bildausschnitt

Bodenauflösung: ca. 16 cm pro Pixel

ca. 18.000 x 18.000 Pixel

Boeing 737 Varianten

0

5

10

15

20

25

30

35

40

45

73
7-

10
0

73
7-

20
0

73
7-

30
0

73
7-

40
0

73
7-

50
0

73
7-

60
0

73
7-

70
0

73
7-

80
0

73
7-

90
0

Länge [m] Spannweite [m]Länge/m Spannweite/m

Quelle: Fraunhofer-IOSB Karlsruhe, Prof. Dr. A. Laubenheimer

Beispiel: Modellgestützte Objekterkennung 1

1. Einleitung
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Mustererkennung 42

Strategie: Szenenwissen in Form von 3D-Modellen

Bodenauflösung: ca. 16 cm pro Pixel

Eigenbeschattung
Gangways und 
Fahrzeuge in der Nähe 
des Flugzeugs

Unterschiedliche
Bemalungsschemata

Komplexe Szene
im Außenbereich

Perspektivische
Verzerrungen

Quelle:  Fraunhofer-IOSB Karlsruhe, Prof. Dr. A. Laubenheimer

1. Einleitung

Beispiel: Modellgestützte Objekterkennung 2
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Mustererkennung 43

Typerkennung durch Modellanpassung

2D-Bereich

3D-Bereich

Bild Visualisierung

z

x

y

z

y

x

optimale 
Lage

Restfehler

Modell-
anpassung

x

y

z

x

y

z
3D-Modell

Projektion

1. Einleitung

Beispiel: Modellgestützte Objekterkennung 3

Quelle:  Fraunhofer-IOSB Karlsruhe, Prof. Dr. A. Laubenheimer
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Mustererkennung 44

0,0

1,0

n

Parameter

Gaktuell = 1 * GAirbus A320 + 2 * GAirbus A300

+ 3 * GAirbus A340 + 4 * GBoeing 747

+ 5 * GBoeing 707    + 6 * GBoeing 737

GAirbus A320 = (x0, y0, z0, x1, y1, z1, ..., xN, yN, zN )T

Knoten 1Knoten 0 Knoten N. . .

Knoten n
Quelle:  Fraunhofer-IOSB Karlsruhe

1. Einleitung

Beispiel: Modellgestützte Objekterkennung 4
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Mustererkennung 45

-1,0

1,0
n

G = Gmean + 1 * E1

+ 2 * E2

+ 3 * E3

+ 4 * E4

+ .....

Orthogonale
geometrische
Realisierungen En

Parameter

Die Modellparameter sind ihrer Relevanz entsprechend sortiert!

Hauptkomponentenanalyse

1. Einleitung

Beispiel: Modellgestützte Objekterkennung 5

Quelle:  Fraunhofer-IOSB Karlsruhe
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Mustererkennung 46

Ablauf:

 Binärbild: Grobe 

Segmentierung.

 Initialisierung: Kantenbasierte 

Schätzung von Lage und Form 

auf dem Binärbild.

 Optimierung auf Originalbild: 

Kantenbasierter robuster 

Schätzer.

Quelle:  Fraunhofer-IOSB Karlsruhe, Prof. Dr. A. Laubenheimer

1. Einleitung

Beispiel: Modellgestützte Objekterkennung 6
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Mustererkennung 47

Bodenauflösung: ca. 16 cm pro Pixel

Eigenbeschattung
Gangways und 
Fahrzeuge in der Nähe 
des Flugzeugs

Unterschiedliche
Bemalungsschemata

Komplexe Szene
im Außenbereich

Perspektivische
Verzerrungen

Quelle:  Fraunhofer-IOSB Karlsruhe, Prof. Dr. A. Laubenheimer

1. Einleitung

Beispiel: Modellgestützte Objekterkennung 7

Resultate
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Mustererkennung 48

VW Jetta

Peugeot 406Nissan Quest

1. Einleitung

Beispiel: Modellgestützte Objekterkennung 8

Quelle:  Fraunhofer-IOSB Karlsruhe, Prof. Dr. A. Laubenheimer
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Mustererkennung 49

DiagnosemodulLook-Up Tables

Quelle:  Fraunhofer-IOSB Karlsruhe

1. Einleitung

Beispiel: Intelligenter Bohrhammer - Regelkreis
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Mustererkennung 50

Quelle:  Fraunhofer-IOSB Karlsruhe

1. Einleitung

Beispiel: Intelligenter Bohrhammer - Klassifikationsaufgaben

Analoger Ansatz: Klassifikation des Wandmaterials und 

Schätzung der mechanischen Impedanz des Bedieners
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Mustererkennung 51

Quelle:  Fraunhofer-IOSB Karlsruhe

1. Einleitung

Beispiel: Prozessphasenerkennung bei der Herstellung von Glasröhren
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Mustererkennung 52

1. Einleitung

Mustererkennung dient zur Klassifikation von:

 Objekten

 Zuständen 

 Situationen

 Zusammenhängen

Mustererkennung bei Mensch und Maschine:

Assoziative 

und kognitive 

Fähigkeiten

Kombinatorische 

und präzise 

Fähigkeiten

Mensch ++ -

Maschine 0 ++ Skala: ++  +  0  - --

Begriffe und ergänzende Bemerkungen:
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Mustererkennung 53

1. Einleitung

Abstraktionsfähigkeit des Menschen (nicht alle Gegenstände sind Lampen)
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Mustererkennung 54

1. Einleitung

Anwendungsbeispiele:

 Qualitätsprüfung (Fehlererkennung und -klassifikaktion, …)

 Erkennung von Betriebszuständen (Anlagendiagnose, 
Fehlerfrüherkennung, …)

 Objekterkennung (Werkstücke, Fahrzeuge, Fußgänger, abgestellte 
Gegenstände, ...)

 Spamerkennung

 Intrusionserkennung

 Spracherkennung

 Musikerkennung

 Personenidentifikation (Gesichter, Fingerabdrücke, Iris, Handschrift, …)

 Zeichenerkennung (gedruckt und handgeschrieben)

 Situationserkennung (automatischer Feueralarm, Airbagauslösung, 
Bremsassistent, …)

 Medizintechnik (Klassifikation und Zählung von Blutpartikeln, EKG-, 
EEG-Auswertung, …)

 usw. 
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Mustererkennung 55

Domäne  Welt

Objekte 

Partition: Äquivalenzklassen wi

wc

w1

w2




c

i
i

1

w

jiji ww für

1. Einleitung
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Mustererkennung 56

Domäne  Welt

Objekte 

Partition: Äquivalenzklassen wi

wc

w1

w2




c

i
i

1

w

jiji ww für

m1

m2

R1

R2
Rc

Partition von     :
MIR

1




c

i
ijiji  RR

MI

Merkmalsraum MI

für

Klassifikation:

ˆR :j jw w  m

MI),....,(: T
1  dmmm

Merkmalsvektor:

Beobachten,

messen,

beschreiben:

mObjekt

Entscheidungs-

grenzen

1. Einleitung

(....., md)
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Mustererkennung 57

Partition 

wc

w1

w2

ii R)Objekt(Objekt  m/w

Merkmalsraum

m1

m2 (....., md)

R1

R2
Rc

MI

 cii ,...,1R 

Menge der Objekte 

Partition  cii ,...,1w

Im Allgemeinen gilt: wegen:

(1) m kann                       nicht trennen: 

überlappende Klassen, ungeeignete Merkmale

 cii ,...,1w

(2)   Partition                      wird anhand endlich vieler, u.U. nicht repräsen-

tativer Beispiele gelernt.    Entscheidungsgrenzen fehlerhaft.

 cii ,...,1R 

Beobachten,

messen,

beschreiben:

mObjekt

Entscheidungs-

grenzen

1. Einleitung
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Mustererkennung 58

1. Einleitung

Problem: Topographie der Klassen im Merkmalsraum

m1 m1 m1

m1 m1 m1

m2 m2 m2

m2 m2 m2

Klasse 1
Klasse 2
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Mustererkennung 59

1. Einleitung

Mustererkennung ist die Theorie der bestmöglichen Zuordnung eines

unbekannten Musters zu einer Aquivalenzklasse wi

Äquivalenzklassen entsprechen Bedeutungsklassen.

Eine Äquivalenzrelation auf einer Menge  induziert eine Partition

von  und umgekehrt. 

Eine Äquivalenzrelation ist eine binäre Relation mit den Eigenschaften:

1. Reflexivität:

2. Symmetrie:

3. Transitivität:

xx ~

xyyx ~~ 

zxzyyx ~)~()~( 
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Mustererkennung 60

1. Einleitung

Muster: Gesamtheit der beobachteten/gemessenen Werte einer einzelnen 

Stichprobe (eines einzelnen Objektes).

Erkennung: (Wieder)erkennen von etwas, was bereits schon bekannt ist.

Ziele der Mustererkennung: 

 Identifikation

 Klassifikation

Merkmale: eruierbare, charakteristische Eigenschaften, die als Basis für 

die Unterscheidung von Mustern dienen sollen.

Begriffe und ergänzende Bemerkungen:
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Mustererkennung 61

1. Einleitung

Sensierung

Vorverarbeitung

Segmentierung

Merkmalsextraktion

Klassifikation

Objekte 

Muster

Äquivalenzklassen

Mustererkennungssystem:

MerkmaleUnscharfe Grenze
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Mustererkennung

Ausgangssituation bei einer Mustererkennungsaufgabe:

S: Gesamtstichprobe (Menge aller gegebenen Beispiele mit 

bekannter Klassenzugehörigkeit)

Typischerweise ist eine  Mustererkennungsaufgabe durch eine 

Menge S von vorklassifizierten Beispielen gegeben 

 überwachtes Lernen.

Die Klassenstruktur ist Teil der Aufgabenstellung. , 1,...,i i cw 

Ggf. Wissen über die Auftrittswahrscheinlichkeiten P(w i) der Klassen.

1. Einleitung

Gegeben:

Gesucht:

Verfahren, das unbekannten Objekten die zugrundeliegende 

(wahre) Klasse zuweist, diese also richtig klassifiziert.

Ggf. Wissen über Kosten bei Entscheidung für w i , obwohl w j vorliegt.
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Mustererkennung

D: Lernstichprobe (Zur Auswahl der Merkmale und zum Training des 

Klassifikators)

T: Teststichprobe („In den Tresor!“ Nur zur finalen Leistungsmessung)

S: Gesamtstichprobe  Zerlegung in drei disjunkte Teilmengen: 

S D V T D V D T V Tmit           

V: Validierungsstichprobe (Zur Festlegung von Tuningparametern des 

Klassifikators)

1. Einleitung

Gängige Aufteilung; es gibt hier allerdings keine allgemeingültige Regel:

Lernen 50% Validierung 25 % Test 25%
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Mustererkennung 64

1. Einleitung

Sammeln von Daten

Auswahl bzw. Definition

von Merkmalen

Klassifikator wählen

Klassifikator trainieren

Klassifikator evaluieren

Lern-, Validierungs- und Teststichprobe

Systemdesign:

Operatoren für Merkmalsextraktion

Mathematisches Modell

Klassifikationsleistung

Start

Ende
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Mustererkennung 65

Inhaltsverzeichnis

1. Einleitung

2. Merkmale

2.1. Merkmalstypen

2.2. Sichtung des Merkmalsraumes

2.3. Transformation der Merkmale

2.4. Abstandsmessung im Merkmalsraum

2.5. Normalisierung

2.6. Auswahl und Konstruktion von Merkmalen

2.6.1. Deskriptive Merkmale

2.6.2. Modellparameter als Merkmale 

2.6.3. Konstruktion invarianter Merkmale

2.7. Reduktion der Dimension des Merkmalsraumes

2.7.1. Hauptkomponentenanalyse (HKA, PCA)

2.7.2. Nichtlineare Hauptkomponentenanalyse (Kernelized PCA)

2.7.3. Independent Component Analysis (ICA)

2.7.4. Multiple Discriminant Analysis

2.7.5. Dimensionsreduktion durch Merkmalsauswahl
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Mustererkennung 66

Inhaltsverzeichnis

3. Bayes‘sche Entscheidungstheorie

3.1. Allgemeine Überlegungen zur Klassifikation

3.2. Bayes‘sche Entscheidungstheorie

3.3. Normalverteilte Merkmale

3.4. Gauß‘sche Mischverteilungen

4. Parameterschätzung

4.1. Maximum-Likelihood Schätzung

4.2. Bayes‘sche Bestimmung der AP-Klassenwahrscheinlichkeiten 

4.3. Bayes‘sche Parameterschätzung

5. Parameterfreie Methoden

5.1. Parzen Fenster

5.2. kN - Nächste Nachbarn WDF Schätzung

5.3. Nächster Nachbar Klassifikator

6. Allgemeine Problemstellungen

6.1. Dimension des Merkmalsraumes

6.2. Overfitting
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Mustererkennung 67

Inhaltsverzeichnis

7. Spezielle Klassifikatoren

7.1. Lineare Diskriminanzfunktionen

7.2. Perzeptron

7.3. Klassifikation mittels linearer Regression

7.4. KNN

7.5. SVM

7.6. Matched-Filter

7.7. Klassifikation von Sequenzen

7.8. Klassifikation mit Rückweisung

8. Klassifikation bei nominalen Merkmalen

8.1. Entscheidungsbäume

8.2. String Verfahren

8.3. Grammatiken

9. Klassifikatorunabhängige Prinzipien

9.1. Lernen

9.2. Empirische Leistungsbestimmung von Klassifikatoren

9.3. Boosting
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