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KurzfassungDiese Diplomarbeit befasst si
h damit, den SURF-Algorithmus zur performantenExtraktion von lokalen Bildmerkmalen aus Graustufenbildern auf Farbbilder zuerweitern.Dazu werden zuerst vers
hiedene quello�ene Implementationen mit der Origina-limplementation vergli
hen. Die Implementation mit der gröÿten Ähnli
hkeit zumOriginal wird als Ausgangsbasis genutzt, um vers
hiedene Erweiterungen zu te-sten. Dabei werden Verfahren adaptiert, die den SIFT-Algorithmus auf Farbbildererweitern.Zur Evaluation der Ergebnisse wird zum Einen die Unters
heidungskraft derMerkmale sowie deren Invarianz gegenüber vers
hiedenen Bildtransformationengemessen. Hier werden vers
hiedene Verfahren einander gegenüber gestellt. ZumAnderen wird auf Basis des entwi
kelten Algorithmus ein Framework zur Objek-terkennung auf einem autonomen Robotersystem entwi
kelt und dieses evaluiert.Abstra
tIn this diploma thesis, an extension of the SURF algorithm, whi
h extra
ts lo
alfeatures from grays
ale images, to 
olor images is presented.First, various open sour
e implementations are 
ompared to the original imple-mentation. The implementation whi
h shows the largest similarity to the originalis used to test various extensions to 
olor images. These extensions are adaptedfrom already existing methods of in
luding 
olor information in the SIFT algo-rithm.For evaluation, the distin
tiveness of the features as well as the invarian
eagainst di�erent image tranformations is measured. Here, di�erent algorithms are
ompared. In addition, an obje
t re
ognition framework for an autonomous mobilesystem is 
onstru
ted based on the novel algorithm and evaluated.
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Kapitel 1EinleitungLokale Merkmale stellen ein Werkzeug zur Lösung von Problemstellungen deskünstli
hen Sehens dar. Das umfasst beispielsweise Objekterkennung, Tiefenrekon-struktion aus Stereobildern, Kamerakalibrierung oder Selbstlokalisation. LokaleMerkmale erlauben es, markante Regionen in Bilddaten zu �nden und ihre Eigen-s
haften in kompakter Form zu bes
hreiben. Anhand dieser Eigens
haften könnenKorrespondenzen zwis
hen vers
hiedenen Bildern der selben Szene oder des selbenObjekts bestimmt werden.In den vergangenen Jahren haben Verfahren an Bedeutung gewonnen, die inva-riant gegenüber geometris
hen Transformationen sind [TM08℄. Dies betri�t sowohldie Lokalisierung der Merkmale im Bild als au
h die Eigens
haften, die zu ihrerBes
hreibung verwendet werden.Einige davon [MS02, MCUP02℄) sind invariant gegen a�ne Transformationen.Diese umfassen alle Kombinationen aus Vers
hiebung, Drehung, Skalierung undS
herung. Damit werden alle Verzerrungen abgede
kt, die dur
h die orthogra�-s
he Projektion von planaren Flä
hen entstehen. Perspektivis
he Verzerrung undni
ht planare Ober�ä
hen werden auÿen vor gelassen. Andere Verfahren, beispiels-weise SIFT [Low04℄ und SURF [BTVG06, BETG08℄, sind nur gegen Translation,Skalierung und Rotation in der Bildebene invariant, erzielen jedo
h verglei
hbareErgebnisse in der Objekterkennung [MP07℄.Der Anwendungsfokus dieser Arbeit liegt auf einer Applikation für robusteObjekterkennung in der Robotik. In diesem Zusammenhang spielt die Laufzeit einewi
htige Rolle bei der Bewertung eines Algorithmus, da der Roboter in der Lagesein soll, auf Veränderungen seiner Umwelt zu reagieren. Einen speziell auf dieseEigens
haft optimierten Algorithmus stellt SURF dar. Dur
h Verwendung einerspeziellen Repräsentation von Bildern ist er in der Lage, ähnli
he Ergebnisse wieSIFT zu erzielen, während seine Laufzeit um mehr als 60% geringer ist [BTVG06,BETG08℄. 15



16 KAPITEL 1. EINLEITUNGAlle bisher genannten Verfahren arbeiten auf Graustufenbildern. Vers
hiedeneVerfahren zur Hinzunahme von Farbinformationen zum SIFT-Algorithmus wur-den vorges
hlagen [BG09, AHF06, BZM06, WS06℄. In Verglei
hsstudien [BG09,SGS08b℄ wurde gezeigt, dass dadur
h eine Verbesserung der Erkennungsleistungin der Objekterkennung und -klassi�kation erzielt werden kann. Eine wi
htige Rol-le spielen dabei zusätzli
he Invarianzen gegenüber photometris
hen Transformatio-nen [BG09℄. Das sind Änderungen der Intensitätswerte des Bildes, wel
he dur
h dieBeleu
htungssituation, z.B. dur
h Änderung der Positionen der Li
htquelle oderdes abgebildeten Objekts, hervorgerufen werden.Ziel dieser Arbeit ist, vers
hiedene Erweiterungen des SIFT-Algorithmus ausder Literatur auf SURF zu übertragen. Da die Originalimplementation ni
ht quell-offen ist, sollen zunä
hst eine Reihe quello�ener Implementationen evaluiert wer-den. Die am besten geeignete soll s
hlieÿli
h als Ausgangsbasis für die Implementa-tion der neuen Verfahren dienen. Ans
hlieÿend soll ein Framework zur Evaluationder Verfahren implementiert werden. Dieses soll si
h an den etablierten Testumge-bungen aus der Literatur orientieren, um die Verglei
hbarkeit der Ergebnisse zugewährleisten. Zudem soll eine Applikation zur Objekterkennung entwi
kelt undin eine Softwarear
hitektur für Robotik-Anwendungen integriert werden. Anhanddieser sollen die Verfahren ebenfalls evaluiert werden.Die Arbeit ist wie folgt aufgebaut: In Kapitel 2 werden die theoretis
hen Grund-lagen lokaler Merkmale bes
hrieben. Dies beinhaltet eine Darstellung des SURF-Algorithmus und seiner Vorläufer sowie die Bes
hreibung eines Verfahrens zur Ob-jekterkennung, wel
hes auf lokalen Merkmalen basiert. In Kapitel 3 werden dievers
hiedenen Erweiterung des SURF-Algorithmus dur
h Farbmerkmale erarbei-tet.Kapitel 4 liefert eine Übersi
ht über die Implementation des Algorithmus zurBere
hnung von lokalen Merkmalen, der darauf basierten Objekterkennungsappli-kation, sowie des Frameworks zur Evaluation. Kapitel 5 enthält eine Evaluation vonbisherigen Implementationen von SURF, aus denen die Ausgangsbasis für die Im-plementation der Farbmerkmale ausgewählt wird. Zudem wird der neu entwi
kelteAlgorithmus anhand vers
hiedener Kriterien evaluiert und mit SURF vergli
hen.In Kapitel 6 werden die erzielten Ergebnisse zusammengefasst und ein Ausbli
kauf si
h daraus ergebende weiterführende Fragestellungen gegeben.



Kapitel 2Lokale BildmerkmaleLokale Bildmerkmale bezei
hnen Bildmuster, die si
h von ihrer direkten Umge-bung unters
heiden und übli
herweise mit einer Änderung von einer oder mehrerenBildeigens
haften assoziiert sind [TM08℄. Sie können beispielsweise dur
h Punkte,Kanten oder kleine Bildregionen de�niert sein. Das Au�nden sol
her Merkmalewird als Detektion bezei
hnet. Aus um die Merkmale zentrierten Regionen wer-den übli
herweise ans
hlieÿend Bildeigens
haften bere
hnet, die den sogenanntenDeskriptor bilden. Dieser dient dazu, das glei
he Merkmal in unters
hiedli
hen Bil-dern zu identi�zieren. Die Kombination aus Lokalisation und Deskriptor wird imFolgenden au
h als S
hlüsselpunkt bezei
hnet.Das folgende Kapitel ist wie folgt aufgebaut: Zuerst wird ein Überbli
k überdie Eigens
haften von lokalen Merkmalen im Verglei
h zu anderen Bildmerkma-len gegeben. Ans
hlieÿend werden die Vorläufer des SURF-Algorithmus sowie dieGrundlagen der Theorie des Skalenraums erläutert. S
hlieÿli
h wird der SURF-Algorithmus selbst bes
hrieben. Dies umfasst die vers
hiedenen Teils
hritte desAlgorithmus sowie die zugrunde liegende Datenstruktur der Integralbilder, wel
heeine bes
hleunigte Bere
hnung der verwendeten Bildmerkmale erlauben. S
hlieÿ-li
h wird bes
hrieben, wie die Erkennung von Objekten aufgrund von lokalen Merk-malen mögli
h ist.2.1 MotivationIn [TM08℄ wird eine Verglei
hstudie über aktuelle Verfahren zur Extraktion vonBildmerkmalen angestellt. Der folgende Abs
hnitt folgt in Teilen der dort ent-wi
kelten Argumentationskette.Lokale Bildmerkmale können je na
h Kontext eine eigene Semantik besitzen.Beispielsweise können Kanten in der Aufnahme einer Netzhaut mit Blutgefäÿenkorrespondieren. Im Kontext der Objekterkennung stellen sie jedo
h ein Werkzeug17



18 KAPITEL 2. LOKALE BILDMERKMALEdar, um Bilder dur
h eine begrenzte Anzahl von Regionen und deren Eigens
haftenzu repräsentieren, wel
he lei
hter zu verglei
hen sind als die zugrunde liegendenBilddaten.Will man das Bild eines Objekts in einem zweiten Bild wieder�nden, ist einAnsatz eine vollständige Su
he über alle mögli
hen Transformationen des Objekts.Unter der Annahme, dass die beiden Bilder nur dur
h eine Translation, Rotationund Skalierung aufeinander abgebildet werden können, besitzt der resultierendeSu
hraum jedo
h bereits vier Dimensionen. In [VJ01℄ wird eine besonders e�zi-ente Implementation der elementaren Verglei
hsoperation für zwei Bilder vorge-s
hlagen. Mit dieser ist eine vollständige Su
he in E
htzeit mögli
h, jedo
h ohneBerü
ksi
htigung von Rotation oder partieller Verde
kung.Eine Alternative stellen globale Bildmerkmale, z.B. Farbhistogramme, dar, diestatistis
he Eigens
haften des gesamten Bildes bes
hreiben. Diese unters
heidenjedo
h ni
ht zwis
hen dem eigentli
hen Objekt und dem Hintergrund, vor dem essi
h be�ndet. Sie eignen si
h daher vor Allem dann, wenn das Objekt einen groÿenTeil des Bildes bede
kt, bzw. die Region, in der si
h das Objekt be�ndet, bereitsmanuell isoliert wurde.Dies gilt ni
ht für Verfahren zur Bildsegmentierung. Hierbei wird das Bild,meist anhand von Farb- oder Texturmerkmalen, in Regionen unterteilt, wobei eineRegion idealerweise ein Objekt oder einen Teil davon repräsentiert. Unter unkon-trollierten Bedingungen ist die Segmentierung an si
h jedo
h ein Problem, wel
hesim Allgemeinen ni
ht ohne a-priori-Wissen über den Bildinhalt gelöst werden kann.Die Notwendigkeit einer Segmentierung kann dur
h die Auswahl von lokalenMerkmalen umgangen werden, die nur eine sehr begrenzte Region des Bildes be-s
hreiben. Was die Merkmale repräsentieren, ist dabei zweitrangig. Wi
htig ist,dass deren Position im Bild unter einer mögli
hst groÿen Klasse von mögli
henTransformationen des Eingabebildes stabil bleibt. Für die Regionen um die loka-len Merkmale werden wiederum globale Eigens
haften, die Deskriptoren, bere
hnet.Diese müssen genug Unters
heidungskraft besitzen, um das lokale Merkmal in einermögli
hst groÿen Menge von Merkmalen aus transformierten Bildern identi�zierenzu können. Zudem sollte der Verglei
h zweier Deskriptoren mögli
hst e�zient mög-li
h sein, was von deren Dimensionalität sowie dem Verglei
hskriterium abhängt.In [TM08℄ werden folgende Eigens
haften eines idealen lokalen Merkmals her-ausgestellt:
• Reproduzierbarkeit (Repeatability): In zwei Bildern der glei
hen Szeneoder des glei
hen Objekts, die unter vers
hiedenen Bedingungen aufgenom-men wurden, sollten mögli
hst viele lokale Bildmerkmale in der gemeinsamenBildregion in beiden Bildern vorhanden sein.
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• Unters
heidungskraft (Distin
tiveness): Die Bildregionen um die loka-len Merkmale sollten genug Variationen enthalten, um sie voneinander zuunters
heiden.
• Lokalität (Lo
ality): Die Merkmale sollten lokal begrenzt sein, um dieWahrs
heinli
hkeit von Verde
kung zu verringern und einfa
hes approximier-tes Modell der geometris
hen und photometris
hen Deformationen zwis
henzwei Bildern zu erlauben, die unter unters
hiedli
hen Bedingungen aufge-nommen wurden, z.B. basierend auf der Annahme von lokaler Planarität derabgebildeten Ober�ä
he.
• Quantität (Quantity): Die Anzahl der gefundenen Merkmale sollte aus-rei
hend groÿ sein, so dass au
h auf kleinen Objekten genügend Merkmalegefunden werden. Die Di
hte der Merkmale sollte den Informationsgehaltdes Bildes entspre
hen, um eine kompakte Repräsentation dessen Inhalts zuermögli
hen.
• Genauigkeit (A

ura
y): Gefundene Merkmale sollten exakt lokalisiertsein in Bezug auf Position, Skala und mögli
herweise Form.
• E�zienz (E�
ien
y): Die Detektion der Merkmale sollte für zeitkritis
heAnwendungen geeignet sein.2.2 Invarianzeigens
haften von Lokalen Merkma-lenEine Eigens
haft von lokalen Bildmerkmalen ist ihre Invarianz gegenüber vers
hie-denen Transformationen des Eingabebildes, z.B. Translation, Rotation und Skalie-rung. Im betra
hteten Kontext der Objekterkennung kommt dieser eine besondereBedeutug zu, da die relative Position von Kamera und Objekt ni
ht im Vorausbekannt ist. Eine Funktion f(x) ist invariant gegenüber einer bestimmten Trans-formation t(x), wenn t das Ergebnis ni
ht beein�usst [TM08℄:

f(x) = f(t(x))Um diese Invarianz zu errei
hen, können Bildeigens
haften, die mit den Trans-formationen kovariant sind, zur Normalisierung der lokalen Bildregion verwendetwerden. Eine Funktion fk(x) ist kovariant mit einer bestimmten Transformation
t(x), wenn die Reihenfolge der Operationen austaus
hbar ist:

f(t(x)) = t(f(x))



20 KAPITEL 2. LOKALE BILDMERKMALEBeispielsweise ist die Gradientenri
htung in einem Bild kovariant mit Rotatio-nen, was zur Konstruktion einer entspre
hend rotierten Bildregion genutzt werdenkann. Aus der normalisierten Bildregion können dann Merkmale extrahiert werden,die ansonsten gegen die jeweilige Transformation ni
ht invariant sind.2.3 Vorläufer von SURFIn [TM08℄ wird die Entwi
klung des Konzepts von lokalen Bildmerkmalen bis zueiner Verö�entli
hung von Fred Attneave aus dem Jahr 1954 [Att54℄ zurü
kverfolgt.Aus psy
hologis
hen Experimenten mit Stri
hzei
hnungen s
hlieÿt Atneave, dassdie Information über die Form eines Gegenstandes an Punkten konzentriert ist, andenen die Krümmung einer Linie ein lokales Maximum errei
ht.Diese Idee mündete später Verfahren zur Analyse von Konturbildern, beispiels-weise von te
hnis
hen Zei
hnungen. Diese Verfahren weisen jedo
h eine zu geringeStabilität, Robustheit und Distinktivität auf [TM08℄ und sind deshalb zur Objek-terkennung unter unkontrollierten Bedingungen ni
ht geeignet. Stattdessen habenDetektoren an Bedeutung gewonnen, die direkt auf den Bildintensitäten arbeiten.Translations- und Rotationskovarianz wurde bereits mit frühen intensitätsba-sierten Detektoren errei
ht. Hierbei werden Maxima und Minima von Funktionen,die auf dem Bildsignal de�niert sind, betra
htet. Prominente Beispiele sind dieSpur und Determinante der Hesse-Matrix sowie die Bewertungsfunktion von Har-ris [HS88℄.2.3.1 Die HessematrixDie Verwendung der Hessematrix wurde bereits in [Bea78℄ vorges
hlagen. Diese ent-hält die zweiten partiellen Ableitungen der Bildintensitäten in x- und y-Ri
htungund bes
hreibt somit deren Krümmung:H =

[

Ixx Ixy

Ixy Iyy

] (2.1)Die partiellen Ableitungen können dur
h Faltung des Bildes mit geeignetenMasken bere
hnet werden. VonH werden folgende (rotationsinvariante) Kennwertebetra
htet:
spurH = Ixx + Iyy (2.2)

detH = IxxIyy + I2
xy (2.3)



2.3. VORLÄUFER VON SURF 21Die Maxima von spurH(x, y) und detH(x, y) entspre
hen Blob-ähnli
henStrukturen im Bild, deren Ausdehnung der Gröÿe des Filters für die partielle Ablei-tung entspri
ht. Als Blob (�Kle
ks�) wird eine Bildregion bezei
hnet, deren Inten-sität si
h von ihrer Umgebung unters
heidet, z.B. einem hellen Fle
k auf dunklemGrund.Die Positionen der so gefundenen Maxima sind kovariant mit Translationen undRotationen des Eingabebildes. Ein Na
hteil von spurH ist allerdings, dass dieseau
h Maxima auf längli
hen Bildstrukturen wie Konturen und Kanten besitzen,bei denen si
h das Signal nur senkre
ht zur Ri
htung der Struktur ändert. DieseMaxima besitzen weniger Stabilität, da eine geringe Änderung der Bildintensitätenentlang der Ri
htung der Struktur die Position des Maximums stark verändernkann [Mik02℄.2.3.2 Der Punktdetektor von HarrisBeim Verfahren von Harris [HS88℄ wird eine Funktion auf den Bildintensitätende�niert, mit der si
h Kanten, E
ken und homogene Flä
hen unters
heiden lassen.Er stellt eine Weiterentwi
klung des Ansatzes von Morave
 [Mor80℄ dar. Dazu wirdzunä
hst auf Basis der Momente zweiten Grades die Matrix A bestimmt:A = w ⊛

[

I2
x IxIy

IxIy I2
y

] (2.4)
Ix und Iy bezei
hnen diskrete Ableitungen des Bildsignals in x- und y-Ri
htung.Sie werden dur
h Faltung des Bildes mit den Masken (−1, 0, 1) und (−1, 0, 1)Tbere
hnet. Als Gewi
htungsfunktion w(x, y) wird eine isotropis
he Gauÿfunktion

G(x, y, σ) vorges
hlagen:
G(x, y, σ) =

1

2πσ2
e−(x2+y2)/(2σ2) (2.5)A(x, y) enthält dann die Gauÿ-gewi
hteten Produkte von Ableitungen in einerNa
hbars
haft von (x, y). Auf A wird nun die Bewertungsfunktion µ de�niert, diefür E
ken positive und für Kanten negative Werte liefert:

µ(x, y) = det(A(x, y)) − α spur2(A(x, y))

α legt die Sensitivtät des Detektors gegenüber E
ken fest und muss experi-mentell ermittelt werden. det(A(x, y)) und spur(A(x, y)) sind invariant gegenüberRotationen. Dur
h Auswahl von lokalen Maxima dieser Funktion werden damitS
hlüsselpunkte erzeugt, deren Positionen kovariant mit Translationen und Rota-tionen des Eingabebildes sind.
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hnitte dur
h den Skalenraum für vers
hiedene Werte von σ. Zu erken-nen ist, wie feinere Bildstrukturen (weiter entfernte Sonnenblumen) mit zunehmendem

σ vers
hwinden und die längerwelligen Anteile des Bildsignals dominieren. Die Bildauf-lösung beträgt 637 × 502 Pixel. Quelle des Originalbildes: http://upload.wikimedia.org/wikipedia/
ommons/e/e3/Field_of_sunflowers.JPG2.3.3 Erweiterung um SkaleninvarianzUm Skalenkovarianz zu errei
hen, muss auf die Theorie des Skalenraums [Lin94℄zurü
kgegri�en werden. Der Skalenraum ist de�niert als die Erweiterung desBildraums um eine Dimension σ ∈ IR. Diese de�niert die Standardabwei
hungeines gauÿs
hen Glättungskerns G, mit dem das Bild gefaltet wird (vgl. Glei
hung2.5):
L(σ) = G(σ) ⊛ Iwobei ⊛ die Faltung in x- und y-Ri
htung bezei
hnet. In Abbildung 2.1 ist derAufbau des Skalenraums anhand eines Beispiels illustriert.Lindeberg hat diese zuerst 1998 zur automatis
hen Bestimmung einer 
harakte-ristis
hen Skala für lokale Merkmale eingesetzt, die kovariant mit Skalierungen desEingabebildes ist [Lin98℄. Lindeberg formuliert dort das Prinzip der Skalenauswahlwie folgt:�Falls keine anderweitigen Indizien dagegenspre
hen, ist anzunehmen, dass eineSkala, bei der eine (mögli
herweise ni
ht-lineare) Kombination von normalisierten
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log2(σ

2)OktaveAbbildung 2.2: S
hnitt dur
h den Skalenraum in x- und σ-Ri
htung für die zentraleBildzeile in Abbildung 2.1Ableitungen ein lokales Maximum im Skalenraum besitzt, eine 
harakteristis
heLänge von einer korrespondierenden Struktur in den Eingabedaten re�ektiert.�Lindeberg untersu
ht in diesem Kontext au
h Maÿe, die auf der HessematrixH(x, y, σ) basieren (vgl. Glei
hung 2.1):H(x, y, σ) =

[

Lxx(x, y, σ) Lxy(x, y, σ)
Lxy(x, y, σ) Lyy(x, y, σ)

] (2.6)
Lxx bezei
hnet hier die Faltung des Bildes mit der zweiten partiellen Ableitungder Gauÿfunktion Gxx (Lyy und Lxy analog, siehe Abbildung 2.3):

Lxx(x, y, σ) = Gxx(σ) ⊛ I(x, y)

Gxx =
δ2G

δx2Lindeberg experimentiert unter anderem mit der Skalen-normalisierten Spurund Determinante der Hesse-Matrix, um Blobs zu detektieren (vgl. Glei
hung 2.3und 2.2):
spurHnorm(x, y, σ) = σ2(Lxx(x, y, σ) + Lyy(x, y, σ)) (2.7)

detHnorm(x, y, σ) = σ4(Lxx(x, y, σ)Lyy(x, y, σ) + Lxy(x, y, σ)2) (2.8)Die Normalisierung mit dem Faktor σ2 bzw. σ4 ist nötig, da der Betrag derbeiden Werte sonst mit zunehmender Skala abnehmen würde.Abbildung 2.4 zeigt den Verlauf von (spurHnorm)2 entlang der σ-A
hse in derMitte von zwei typis
hen blobartigen Bildstrukturen mit unters
hiedli
her Ausdeh-nung. Zu erkennen ist, dass si
h das Maximum von (spurHnorm)2 kovariant miteiner Skalierung des Eingabebildes verhält.
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Gyyx, Gyyyy und Gyyyx sind analog zu Gxx, Gxxx, Gxxy, Gxxxx und Gxxxy. Quelle: [Mik02℄
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ht dabei σi.Quelle: [Lin98℄2.3.4 Harris-Lapla
eDie Spur der Hesse-Matrix entspri
ht dem zweidimensionalen Lapla
e-Operatorund wird daher in dieser Variante au
h als Lapla
ian of Gaussian (LoG) bezei
h-net. In [Mik02, MS04℄ wird eine Kombination aus Lapla
e-Operator und eineradaptierten Version des Harris-Maÿes verwendet (genannt Harris-Lapla
e). DieSkalen-normalisierte De�nition von A lautet:A(x, y, σI , σD) = σ2

DG(σI) ⊛

[

L2
x(x, y, σD) LxIy(x, y, σD)

LxIy(x, y, σD) L2
y(x, y, σD)

]Da sowohl für die Gewi
htung als au
h zur Glättung eine Gauÿfunktion ver-wendet wird, muss zwis
hen der Integrations-Skala σI und der Ableitungs-Skala
σD unters
hieden werden. Das Skalen-adaptierte Harrismaÿ ist dann wie folgt de-�niert:

µ(x, y, σI , σD) = det(A(x, y, σI , σD)) − α spur2(A(x, y, σI , σD))Die Detektion von Maxima in x- und y-Ri
htung erfolgt zunä
hst dur
h µ füreinige wenige Skalen σn = ξn · ξ0 mit ξ = 1.4. Ans
hlieÿend wird überprüft, obdie gefundenen Stellen au
h ein Maximum von spurH in σ-Ri
htung sind und imnegativen Fall verworfen.



26 KAPITEL 2. LOKALE BILDMERKMALEEin alternativer Algorithmus wird ebenfalls angegeben. Er besteht darin, für al-le im ersten S
hritt gefundenen Maxima iterativ die nä
hstgelegene Stelle (x, y, σ)Tim Skalenraum zu su
hen, bei denen µ ein Maximum in x- und y-Ri
htung und
spurH ein Maximum in σ-Ri
htung besitzt. Um die Genauigkeit der Lokalisierungim Skalenraum zu erhöhen, wird im iterativen Teil ξ = 1.1 verwendet. Bei diesemVerfahren kann das selbe Maximum mehrmals gefunden werden, weshalb die sogenerierten S
hlüsselpunkte auf Duplikate geprüft werden müssen.In der selben Verö�entli
hung entwi
keln die Autoren einen Detektor (Harris-A�ne), der invariant gegenüber a�nen Transformationen ist. Dies ges
hieht, indemna
h der Lokalisierung eines Maximums im Skalenraums die a�nen Parameteranhand von A bestimmt werden. Die Lokalisation mit diesem Parametern wirdans
hlieÿend wiederholt und die a�nen Parameter erneut bestimmt. Dies wird solange wiederholt, bis das Verfahren konvergiert.Aus der normalisierten Bildregion eines S
hlüsselpunkts an der Stelle x0 =
(x0, y0, σ0)

T werden Ableitungen bis zum 4. Grad. (siehe Abbildung 2.3) bere
h-net. Daraus resultiert ein 12-dimensionaler Deskriptor. Die Ableitungen werdenans
hlieÿend mit dem Verfahren aus [FA91℄ anhand der mit einer Gauÿfunktiongewi
hteten gemittelten Gradientenri
htung θG normalisiert, um Rotationsinvari-anz zu errei
hen [Mik02℄:
θG = θ(x0) −

∑

x′,y′ G(x′, y′, σ0/3)(θ(x0) − θ(x0 + x′, y0 + y′, σ0))
∑

x′,y′ G(x′, y′, σ0/3)

θ(x, y, σ) = arctan

(

logy(x, y0)

logy(x, y0)

)2.3.5 SIFTDer Lapla
e-Operator wird au
h vom SIFT-Algorithmus [Low04℄, einem direktenVorläufer von SURF, verwendet. Dort wird er allerdings dur
h die Di�erenz zweierGauÿ-geglätteter Bilder approximiert, wobei si
h deren Skalen um einen konstan-ten Faktor k unters
heiden:
spurHnorm = σ2∇2G ≈ D =

L(kσ) − L(σ)

k − 1

D(x, y, σ) wird analog zum LoG als Di�eren
e of Gaussian (DoG) bezei
hnet.Lowe entwirft hierfür eine spezielle Datenstruktur, genannt Bildpyramide, mit dersi
h D besonders e�ektiv bere
hnen lässt.
k ist frei wählbar und ents
heidet, wie di
ht der Skalenraum abgetastet wird. Jegröÿer k ist, desto mehr Extrema können ni
ht detektiert werden. Dies ist allerdingsnur für nahe beieinander liegende Extrema der Fall. Da diese jedo
h eine geringere



2.3. VORLÄUFER VON SURF 27Robustheit gegenüber Bildstörungen haben, wird der dur
h diese Diskretisierungeingeführte Fehler begrenzt.Die Lokalisierung der Extrema erfolgt auf Subskalen- und Subpixelebene. Dafürwird die Taylor-Reihe zweiten Grades von D mit dem gefundenen Extremum x0 =
(x0, y0, σ0)

T als Entwi
klungspunkt bere
hnet:
T (x) = D(x0) + (x− x0)

T · ∇D(x0) +
1

2
(x− x0)

T ·HD(x0) · (x− x0)

∇D und HD bezei
hnen hier Gradienten und Hessematrix von D:
∇D =





Dx

Dy

Dσ



HD =





Dxx Dxy Dxσ

Dxy Dyy Dyσ

Dxσ Dyσ Dσσ



Zu bea
hten ist hier der Unters
hied zur von Lindeberg verwendeten Hessema-trix H(x, y, σ), die die partiellen Ableitungen von L in x- und y-Ri
htung enthält.Die Ableitungen von D werden dur
h Di�erenzen der bereits bere
hneten Wertevon D in der Umgebung von x0 approximiert. Das Extremum x̂0 der so konstru-ierten quadratis
hen Funktion kann analytis
h bestimmt werden, indem man ihreAbleitung mit Null glei
hsetzt. Dadur
h erhält man:x̂0 = −H−1
D (x0) · ∇D(x0)In [LB02℄ wurde dieses Verfahren bereits eingesetzt und gezeigt, dass die Re-produzierbarkeit der so gefundenen Extrema höher ist als ohne Interpolation.Ans
hlieÿend werden Extrema verworfen, die si
h an Stellen mit geringem Bild-kontrast be�nden und damit instabil sind. Das Kriterium hierfür ist ein geringerWert von T am gefundenen Extremum (T (x̂0) < 0.03). Zuletzt werden Extremaverworfen, die entlang von Kanten lokalisiert und damit ebenfalls instabil sind (vgl.2.3.1). Diese zei
hnen si
h dadur
h aus, dass D an dem gefundenen Extremum ineine Ri
htung eine groÿe Krümmung aufweist, während senkre
ht dazu die Krüm-mung sehr gering ist. Dies wird überprüft, indem das Verhältnis der Eigenwertevon HD(σ) für ein festes σ bere
hnet wird. Unters
heiden si
h die Eigenwerte sehrstark, wird das Extremum verworfen.Die Zuweisung einer Orientierung θ erfolgt dur
h ein Histogrammverfahren.Dabei werden in einem Fenster um den S
hlüsselpunkt die Gradienten von L be-re
hnet. Deren Orientierungen werden mit ihrer Länge und einer um den S
hlüs-selpunkt zentrierten Gauÿfunktion gewi
htet und in ein Histogramm eingetragen.



28 KAPITEL 2. LOKALE BILDMERKMALEPSfrag repla
ementsReproduzierbarkeit %Bildnr.Uns
härfeZoomZoomBli
kwinkeländerung (Grad)JPEG-Kompression (%)Zunehmende HelligkeitWinkelfehler (Grad)Beleu
htungsri
htung (Grad)1 - GenauigkeitGenauigkeitTre�erquote
OktaveAbbildung 2.6: Bere
hnung des SIFT-Deskriptors. Für jedes der Teilfenster (links)wird ein Orientierungshistogramm (re
hts) bere
hnet. Der eigentli
he SIFT-Deskriptorbetra
htet 4 × 4 Teilfenster, während hier nur 2 × 2 Teilfenster dargestellt sind. Quelle:[Low04℄In diesem Histogramm wird das Maximum bestimmt und ans
hlieÿend dur
h eineParabel interpoliert, die an die bena
hbarten Histogrammwerte angepasst wird.Enthält das Histogramm mehrere ähnli
h starke Maxima, werden mehrere S
hlüs-selpunkte mit den jeweiligen Orientierungen erzeugt.Der Deskriptor wird aus einem um θ gedrehten Fenster um den S
hlüsselpunktextrahiert. Dafür werden die gauÿgewi
hteten, rotationsnormalisierten Gradientenin ein Gitter aus 4×4 Teilregionen eingeordnet (vgl. Abbildung 2.6). Für jedes die-ser Teilfenster wird nun ein Histogramm der gewi
hteten Gradientenorientierungenmit 8 Einträgen erstellt, was einen Deskriptor der Gröÿe 4×4×8 = 128 ergibt. UmRande�ekte zu vermeiden, wird zwis
hen den Teilregionen des Deskriptorfenstersund Einträgen der Gradientenhistogramme trilinear interpoliert.2.4 SURF (Speeded Up Robust Features)SURF ist analog zu Harris-Lapla
e und SIFT ein Verfahren zur skalen- und rota-tionsinvarianten Detektion und Deskription von lokalen Merkmalen und baut aufdiesen auf. Die Besonderheit des SURF-Algorithmus [BTVG06, BETG08℄ ist, dasshierfür Integralbilder verwendet werden.Diese Art der Repräsentation von Bilddaten wurde bereits 1984 im Kontext derComputergra�k als e�ziente Methode zum Zei
hnen von Texturen vorges
hlagen[Cro84℄. In [VJ01℄ wird es zur Gesi
htsdetektion eingesetzt, wobei die benötig-te Re
henzeit gegenüber anderen Verfahren signi�kant geringer ist. In [GGB06℄wird eine Variante von SIFT vorgestellt, die mit Integralbildern arbeitet, jedo
heine geringere Genauigkeit gegenüber der Originalimplementation aufweist. Zielvon SURF ist es, eine Ges
hwindigkeitsverbesserung gegenüber vorangegangenenVerfahren bei glei
hbleibender Genauigkeit zu erzielen.
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(xmax, ymax)Oktave (b)Abbildung 2.7: Verwendung von Integralbildern zur Bere
hnung von Mittelwerten.2.4.1 IntegralbilderDer Wert eines Integralbildes IΣ(x, y) lässt si
h aus dem konventionellen Bild Ibere
hnen als die Summe aller Pixel links oberhalb von (x, y):
IΣ(x, y) :=

∑

0≤x′≤x,

0≤y′≤y

I(x′, y′)Um die Summe aller Pixel in einem re
hte
kigen Bildauss
hnitt zu bere
hnen,werden ans
hlieÿend nur 3 Additionen benötigt (vgl. Abbildung 2.7):
∑

xmin<x≤xmax,

ymin<y≤ymax

I(x, y) = IΣ(xmax, ymax)−IΣ(xmax, ymin)−IΣ(xmin, ymax)+IΣ(xmin, ymin)In SURF wird diese Mögli
hkeit genutzt, um gauÿs
he Filterkerne zu approximieren.In Abbildung 2.8 ist dies für die zweiten partiellen gauÿs
hen Ableitungen illustriert,wel
he im Detektionss
hritt des Algorithmus verwendet werden.Integralbilder können auf mehr als zwei Bilddimensionen generalisiert werden, z.B.zur Analyse von Videosequenzen [KSH05℄. In [DLS07℄ wird das Konzept von Integral-bildern sogar soweit generalisiert, dass damit die Verwendung von beliebigen B-Spline-Basisfunktionen als Filterkerne mögli
h wird.2.4.2 Detektionss
hrittDie Auswahl der lokalen Merkmale erfolgt anhand einer Bewertungsfunktion Ω, derenKonstruktion an die Determinante der Hessematrix H(x, y, σ) angelehnt ist (vgl. Glei-
hungen 2.6, 2.7, 2.8). Die Skalenrepräsentation des Bildes und seine Ableitungen werdendabei dur
h Re
hte
k�lter (vgl. Abbildung 2.8) approximiert:
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Oktave (a) Gyy
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Oktave (b) Gxy
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Oktave (
) Byy
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Oktave (d) BxyAbbildung 2.8: a), b): Faltungskerne für die gauÿs
hen Ableitungen Gyy und Gxy mit

σ = 1.2. 
), d): Approximation dur
h Re
hte
k�lter. Graue Berei
he entspre
hen demWert 0. Quelle: [BETG08℄PSfrag repla
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Oktave (a) Originalbild (σ = 0.0)
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Oktave (b) σ = 1.2 (s = 9)
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Oktave (
) σ = 2.0 (s = 15)PSfrag repla
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Oktave (d) σ = 3.6 (s = 27)
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Oktave (e) σ = 6.8 (s = 51)
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Oktave (f) σ = 13.2 (s = 99)Abbildung 2.9: S
hnitte dur
h den approximierten Skalenraum L(x, y, σ) für vers
hie-dene Filtergröÿen s, wobei der Filterkern eine quadratis
he Region mit Seitenlänge 5

9 · senthält. Zu erkennen ist das Entstehen von horizontalen und vertikalen Strukturen imverglei
h zu L (vgl. Abbildung 2.1).
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2)OktaveAbbildung 2.10: S
hnitt dur
h den approximierten Skalenraum in x- und σ-Ri
htungfür die zentrale Bildzeile in Abbildung 2.9 (vgl. Abbildung 2.2)PSfrag repla
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Oktave (a) SURF-S
hlüsselpunkte
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Oktave (b) s = 9 (σ = 1.2)
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Oktave (
) s = 15 (σ = 2.0)PSfrag repla
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Oktave (d) s = 27 (σ = 3.6)
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Oktave (e) s = 51 (σ = 6.8)
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Oktave (f) s = 99 (σ = 13.2)Abbildung 2.11: Wert von det(H(x, y, σ)) für vers
hiedene Werte von σ. 50% Grauentspri
ht det(H) = 0, hellere Graustufen det(H) > 0 und dunklere det(H) < 0



32 KAPITEL 2. LOKALE BILDMERKMALE
0

1

2

3

4

5

6

7

8

PSfrag repla
ementsReproduzierbarkeit %Bildnr.Uns
härfeZoomZoomBli
kwinkeländerung (Grad)JPEG-Kompression (%)Zunehmende HelligkeitWinkelfehler (Grad)Beleu
htungsri
htung (Grad)1 - GenauigkeitGenauigkeitTre�erquote
log2(σ

2)OktaveAbbildung 2.12: Signatur von det(H(x, y, σ)) in x- und σ-Ri
htung für die zentraleBildzeile in Abbildung 2.11H(x, y, σ) =

[

Lxx(x, y, σ) Lxy(x, y, σ)

Lxy(x, y, σ) Lyy(x, y, σ)

] (2.9)
Lxx(x, y, σ) = Bxx(σ) ⊛ I(x, y) (2.10)
Lyy(x, y, σ) = By(σ) ⊛ I(x, y) (2.11)
Lxy(x, y, σ) = Bxy(σ) ⊛ I(x, y) (2.12)
detHnorm(x, y, σ) ≈ Ω(x, y, σ) (2.13)Die Re
hte
k�lter summieren die Pixelwerte. Um einen Mittelwert�lter zu erhalten,dessen Werteberei
h über die Skalen konstant ist, muss man die Ableitungen des Bildsi-gnals deshalb mit 1

σ2 normieren. Damit ergibt si
h für Ω:
Ω(x, y, σ) = Lxx(x,y,σ)

σ2
Lyy(x,y,σ)

σ2 −
(

wLxy(x,y,σ)
σ2

)2 (2.14)
=

Lxx(x,y,σ)Lyy(x,y,σ)−(wLxy(x,y,σ))2

σ4 (2.15)Über einen S
hwellenwert für Ω kann die Anzahl der detektierten S
hlüsselpunktegesteuert werden. Der Faktor w wird mit 0,9 angegeben.Dur
h die re
hte
kige Form der verwendeten Filterkerne wird die Reproduzierbarkeitbei Rotationen um Vielfa
he von 45◦ reduziert. In einer experimentellen Überprüfunganhand eines synthetis
h rotierten Bildes stellen die Autoren von [BETG08℄ jedo
h fest,dass die Reproduzierbarkeit trotzdem höher ist, als bei der Verwendung eines Gauÿ�lters.Dies erklären sie damit, dass die Gröÿe der Gauÿkerne in der Praxis aus Performanzgrün-den begrenzt ist, und so deren Rotationsinvarianz ebenfalls einges
hränkt ist.
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Oktave (b) ByyAbbildung 2.13: Byy und Byy für σ = 1.2 und σ = 2.0. Die Filtergröÿe muss umminimal 6 Pixel vergröÿert werden, damit die Proportionen mögli
hst wenig verzerrtwerden und weiterhin ein zentraler Pixel vorhanden ist. Quelle: [BETG08℄Da die Bere
hnungszeit für Re
hte
k�lter unabhängig von ihrer Gröÿe ist, kann Landers als bei SIFT für jedes σ direkt bere
hnet werden. Dur
h ihre diskrete Natur sindjedo
h nur eine begrenzte Anzahl von Filtergröÿen zulässig. Der kleinste Filterkern hatdie Seitenlänge s = 9 Pixel (σ = 1.2). In den na
hfolgenden Skalen muss diese je ummindestens 6 Pixel in Breite und Höhe vergröÿert werden, was einer Vergröÿerung von σum 0,8 entspri
ht. Dies liegt daran, dass auf der kleinsten Skala Bxx einen 3 Pixel breitenmittleren Teil hat (vgl. Abbildung 2.13). Damit ein zentraler Pixel erhalten bleibt, mussdieser Berei
h um zwei Pixel vergröÿert werden, was eine Vergröÿerung der gesamtenMaske um 6 Pixel bedeutet.Eine geringe Verzerrung der Proportionen tritt dur
h die diskreten Gröÿen der re
ht-e
kigen Teilregionen der Kerne denno
h auf. Beispielsweise beträgt die Breite der Regio-nen in Byy 5 Pixel für s = 9. Im nä
hstgröÿeren Filter mit s = 15 müsste diese also

15/9 ∗ 5 = 81
3 betragen, was ni
ht mögli
h ist. Eine Methode zur Diskretisierung diesesWerts wird ni
ht angegeben.Je gröÿer σ, desto gröber kann der Skalenraum bei der Su
he na
h Maxima abgetastetwerden. Daher werden die σ-Ebenen in Oktaven gruppiert. Innerhalb einer Oktave istder Abstand der Skalen konstant. Bei jeder Oktave halbiert si
h die Genauigkeit derAbtastung in x-,y- und σ-Ri
htung im Verglei
h zur nä
hstniedrigeren Oktave.Maxima werden dadur
h detektiert, dass jeder abgetastete Wert von L mit den Wer-ten in seiner 3 × 3 × 3-Na
hbars
haft vergli
hen wird. Daher können auf der niedrigstenund hö
hsten Skala einer Oktave keine Maxima gefunden werden. Um denno
h Maximaim gesamten Skalenraum �nden zu können, müssen si
h die Oktaven übers
hneiden. Dar-aus ergeben si
h für die erste Oktave die Filtergröÿen 9, 15, 21, und 27, für die zweiteOktave 15, 27, 39, und 51 usw. (vgl. Abbildung 2.14).Wie au
h bei SIFT (vgl. Abs
hnitt 2.3.5) wird ans
hlieÿend das Interpolationsverfah-ren aus [LB02℄ eingesetzt, um die Maxima genauer zu lokalisieren. Dafür wird der Gradi-ent und die Hessematrix von Ω dur
h Di�erenzbildung von bena
hbarten Abtastwertenbere
hnet. Daraus wird die Tailorentwi
klung von Ω bis zu den quadratis
hen Termenbestimmt und deren Maximum zur Erzeugung eines S
hlüsselpunktes verwendet.
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σ

Oktave
Abbildung 2.14: Gruppierung der Filtergröÿen bzw. Skalen in Oktaven. Die Oktavenübers
hneiden si
h, um au
h an den Grenzen zwis
hen zwei Oktaven Maxima �nden zukönnen. Quelle: [BETG08℄
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Oktave (a) Bx
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Oktave (b) ByAbbildung 2.15: Haar Wavelet-Filter in x- (links) und y-Ri
htung (re
hts). S
hwarzeBerei
he entspre
hen dem Wert -1, weiÿe dem Wert 1. Quelle: [BETG08℄Liegt das Maximum in einer Ri
htung näher am nä
hsten Abtastwert, also beispiels-weise mehr als 0,5 Pixel in x- oder y-Ri
htung oder mehr als 0.4 in σ-Ri
htung in derersten Oktave, wird es verworfen. So können in der ersten Oktave Maxima zwis
hen

σ = 1.6 und σ = 3.2 detektiert werden.Bei diesem Vorgehen werden die Skalen, besonders in der kleinsten Oktave, sehr grobabgetastet. Eine alternative Strategie besteht daher darin, die Gröÿe des Eingabebildesdur
h lineare Interpolation zu verdoppeln und die Su
he im Skalenraum mit einer Filter-gröÿe von 15 und einer S
hrittweite von 6 zu starten. So wird die erste Oktave mit denFiltergröÿen 15, 21, 27 und 33 abgetastet, was Filtergröÿen von 7,5, 10,5, 13,5 und 16,5im Originalbild entsprä
he. Die kleinste mögli
he Skala, auf der ein Maximum gefundenwerden kann, reduziert si
h dadur
h zudem auf σ = 1.2.2.4.3 Zuweisung einer normalisierten OrientierungDie Zuweisung einer Orientierung, die si
h kovariant mit einer Rotation des Eingabebil-des verhält, ist nötig, damit der von SURF bere
hnete Deskriptor rotationsinvariant ist.Die Autoren weisen jedo
h darauf hin, dass dies in man
hen Anwendungsgebieten, z. B.Roboternavigation, ni
ht nötig ist. Daher s
hlagen sie eine Variante names U-SURF vor,
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OktaveAbbildung 2.16: Zuweisung einer Orientierung anhand eines gleitenden Fensters. Quel-le: [BETG08℄
PSfrag repla
ementsReproduzierbarkeit %Bildnr.Uns
härfeZoomZoomBli
kwinkeländerung (Grad)JPEG-Kompression (%)Zunehmende HelligkeitWinkelfehler (Grad)Beleu
htungsri
htung (Grad)1 - GenauigkeitGenauigkeitTre�erquote

OktaveAbbildung 2.17: Beispiel für Orientierungen von SURF-S
hlüsselpunkten. Ein S
hlüs-selpunkt und seine Ri
htung werden hier dur
h einen Pfeil dargestellt. Zu erkennen ist,wie si
h die Orientierungen an den Bildstrukturen ausri
hten. Quelle des Originalbil-des: [Mik09℄
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OktaveAbbildung 2.18: SURF-Deskriptor für eine Teilregion des Deskriptorfensters bei ver-s
hiedenen zugrundeliegenden Bildmustern. Quelle: [BETG08℄bei der allen S
hlüsselpunkten eine feste Orientierung zugewiesen wird. Da der Norma-lisierungss
hritt wegfällt und der Deskriptor über ein a
hsenparalleles Fenster bere
hnetwird, wird dadur
h dieser Teil des Algorithmus bes
hleunigt und die Unters
heidungs-kraft der Deskriptoren erhöht.In der Standardvariante von SURF werden zur Bere
hnung der Orientierung einesS
hlüsselpunkts (xk, yk, σk) die Gradienten in einer kreisförmigen Region mit Radius 6σkum den S
hlüsselpunkt bere
hnet. Diese werden dur
h eine Faltung mit Haar Wavelets in

x- und y-Ri
htung approximiert (siehe Abbildung 2.15). Die Abtastung ges
hieht dabeimit einer S
hrittweite von σk, während die Wavelet-Kern eine Seitenlänge von 4σk besit-zen. Die konkrete Umsetzung der Wavelet-Kern als Re
hte
k�lter wird ni
ht angegeben.Die so gewonnenen Wavelet-Antworten di = (dx(i), dy(i)) werden mit einer Gauÿfunk-tion mit σ = 2σk gewi
htet und in einer na
h Winkeln sortierten Liste gespei
hert. Überdieses wird nun ein gleitendes Fenster der Gröÿe π
3 ges
hoben (vgl. Abbildung 2.16). Indiesem Fenster wird an jeder Stelle die Summe aller di gebildet, woraus si
h ein Orientie-rungsvektor für dieses Fenster ergibt. Die Ri
htung des längsten so gefundenen Vektorswird dem S
hlüsselpunkt als Orientierung (θk) zugewiesen.2.4.4 MerkmalsdeskriptorZur Bere
hnung des Merkmalsdesriptors wird eine um θk rotierte quadratis
he Region mitSeitenlänge 20σk betra
htet. Diese wird in 4 × 4 Teilregionen unterteilt. Für jede dieserTeilregionen ri, i ∈ [1..16] wird an 5 × 5 Messpunkten die Antwort (dx(i, j), dy(i, j)), j ∈

[1..25] von Wavelet�ltern mit Seitenlänge 2σk bere
hnet und mit einer um den S
hlüssel-punkt zentrierten Gauÿfunktion mit σ = 3, 3σk gewi
htet.Für jede der Teilregionen wird daraus ein 4-dimensionaler Deskriptor vi bere
hnet.Dieser enthält die Summen der Wavelet-Antworten und ihrer Absolutwerte:vi =

25
∑

j=1

(dx(i, j), dy(i, j), |dx(i, j)|, |dy(i, j)|)Dieser Deskriptor erlaubt es, zwis
hen vers
hiedenen Typen von Intensitätsmusternzu unters
heiden. Einige davon sind in Abbildung 2.18 gezeigt. Insgesamt ergibt si
h aus



2.5. OBJEKTERKENNUNG DURCH LOKALE MERKMALE 37der Aneinanderreihung der einzelnen Deskriptoren für den S
hlüsselpunkt ein Deskriptorder Länge 4 · 4 · 4 = 64. Die Autoren s
hlagen vor, in zeitkritis
hen Anwendungen dieRegion in 3× 3 Teilfenster aufzuteilen, was einen Deskriptor der Länge 36 ergibt. Dieserbesitzt eine geringere Unters
heidungskraft, kann aber s
hneller mit anderen Deskripto-ren vergli
hen werden.Zudem wird ein erweiterter Deskriptor der Länge 128 vorges
hlagen. Dabei wirddas Deskriptorfenster wie in der Standardvariante in 4 × 4 Teilfenster unterteilt. DieWerte für dx(i, j) und |dx(i, j)| werden jedo
h abhängig vom Vorzei
hen von dy(i, j)in unters
hiedli
hen Komponenten des Deskriptors gespei
hert. Dasselbe gilt analog für
dy(i, j) und |dy(i, j)|. Dadur
h verdoppelt si
h die Länge des Deskriptors.2.5 Objekterkennung dur
h lokale MerkmaleIn [LB02℄ wird ein Verfahren bes
hrieben, mit dem Bilder von Objekten anhand ihrer lo-kalen Merkmale in einem anderen Bild (im Folgenden Szenebild) wiedergefunden werdenkönnen. Dazu werden die S
hlüsselpunkte in beiden Bildern anhand ihrer Merkmalsvek-toren einander zugeordnet. Da dadur
h au
h eine Reihe fals
her Korrespondenzen entste-hen, werden ans
hlieÿend Gruppen von Korrespondenzen bestimmt, die eine konsistenteAussage über die Transformation des Objektbildes tre�en.Jedes Paar von einander zugeordneten S
hlüsselpunkten ma
ht dabei eine Aussageüber Translation, Rotation und Skalierung des Objektbildes. Anhand dessen werden dieKorrespondenzen mit einem Histogrammverfahren, genannt Hough Clustering, grob inkonsistente Gruppen unterteilt. Ans
hlieÿend wird für jede Gruppe mit der RANSAC-Methode eine a�ne Transformation bestimmt, bestehend aus Rotation, Translation, Ska-lierung und S
herung. Für die verbleibenden Korrespondenzen wird die Fundamentalma-trix zwis
hen den Kamerapositionen in beiden Bildern bestimmt und alle Korresponden-zen anhand der epipolaren Bedingung geprüft.In dem für diese Arbeit entwi
kelten Objekterkennungssystem wurde die Bestim-mung der a�nen Transformation und Fundamentalmatrix dur
h die Bestimmung einerHomographie ersetzt.2.5.1 Erstellung der Objektbes
hreibungEin Objekt wird dur
h eine Reihe von Einzelbildern repräsentiert, die aus unters
hied-li
hen Bli
kwinkeln aufgenommen werden. Damit der Hintergrund, vor dem das Objektaufgenommen wurde, das Resultat ni
ht beein�usst, wird er aus dem Objektbild entfernt.Dafür wird jeweils ein Bild mit und ohne Objekt aufgenommen. Dur
h ein Di�erenzbild-verfahren wird daraufhin eine Maske bere
hnet, die Objekt und Hintergrund separiert.Um Raus
hen zu unterdrü
ken, wird eine Reihe von morphologis
hen Operationen aufsie angewandt und s
hlieÿli
h das Segment mit der gröÿten Flä
he isoliert. MaskierteBildberei
he werden dur
h S
hwarz ersetzt.Aus dem so modi�zierten Bild werden s
hlieÿli
h Merkmale extrahiert. S
hlüssel-punkte, die zu einem gewissen Grad den maskierten Bildberei
h übers
hneiden, werden



38 KAPITEL 2. LOKALE BILDMERKMALEverworfen. Dafür wird für jeden S
hlüsselpunkt k mit der Skala σk überprüft, ob in einemRadius von 1, 875σk Pixeln maskierte Pixel vorhanden sind.2.5.2 Nearest Neighbour Ratio Mat
hingFür die initiale Zuordnung der S
hlüsselpunkte zwis
hen dem Objektbild und dem Szene-bild werden diese anhand ihrer Merkmalsvektoren vergli
hen. Zu einem S
hlüsselpunkt imSzenebild mit dem Merkmalsvektor v1 werden die zwei S
hlüsselpunkte im Objektbild ge-su
ht, deren Merkmalsvektoren v2
1 und v2

2 den kleinsten bzw. zweitkleinsten euklidis
henAbstand zu v1 haben.Der Quotient aus diesen beiden Abständen wird als Nearest Neighbour Ratio (NNR) Φbezei
hnet. Liegt Φ unter einem S
hwellenwert tΦ, so wird v1 v2
1 zugeordnet. Damit liefert

Φ ein Maÿ, wel
hes relativ zur ges
hätzten lokalen Di
hte im Merkmalsraum de�niert ist.In [MS05℄ wurde gezeigt, dass es im Verglei
h zu anderen Verfahren, zum Beispiel demabsoluten Abstand zwis
hen einem Merkmal und seinem nä
hsten Na
hbarn, bessereResultate liefert.2.5.3 Hough ClusteringDie dur
h das NNR-Mat
hing ermittelten Korrespondenzen können einen groÿen Anteilfals
her Zuordnungen enthalten [LB02℄. Daher kann man ni
ht direkt mit RANSAC eineHomographie s
hätzen. Als Zwis
hens
hritt wird daher Hough Clustering eingesetzt.Da den S
hlüsselpunkten eine Position, Skala und Orientierung zugeordnet ist, stelltjede Korrespondenz eine Hypothese über die relative Translation, Skalierung und Rota-tion des Objektbildes im Szenebild dar. Die Hypothesen aller Korrespondenzen werdenin ein Histogramm eingetragen.Für zwei einander zugeordnete S
hlüsselpunkte ko und ks mit den Bildpositionen
(xo, yo)

T und (xs, ys)
T, den Orientierungen θo und θs und den Skalen σo und σs wird dierelative Orientierung de�niert als der minimale Drehwinkel α, um θo in θs zu überfüh-ren [Thi09℄. α hat damit einen Werteberei
h von −180◦ bis 180◦. Die relative Skala istde�niert als log2

σs

σo
.Die Position (xp, yp)

T des Objektbildes im Kamerabild wird für den geometris
henS
hwerpunkts (xo, yo)
T der Objektpixel de�niert:

(

xp

yp

)

=

[

cos α − sin α
sinα cos α

]

·

((

xo

yo

)

−

(

xo

yo

))

·
σs

σo
+

(

xs

ys

)Das entstehende Histogramm hat vier Dimensionen (xp, yp, α, log2
σs

σo
), die in Inter-valle wählbarer Breite unterteilt werden. Der betra
htete Raum wird in vierdimensionaleQuader quantisiert, wovon jedes dur
h einen Eintrag im Histogramm repräsentiert wird.Um Rande�ekte zu vermeiden, erhöht jede Hypothese in allen Dimensionen den Wertder beiden Einträge, deren Intervallzentren den kleinsten Abstand zum gemessenen Werthaben, also insgesamt 24 = 16 Einträge.
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hdem das Histogramm gefüllt wurde, werden alle Einträge gesu
ht, deren Werteinen S
hwellenwert tn ≥ 5 übersteigen. Für jeden dieser Einträge werden alle Korre-spondenzen ausgegeben, die dessen Wert erhöht haben, also die dur
h ihn repräsentierteMenge von Hypothesen stützen.2.5.4 Bestimmung der HomographieJede der mit dem Hough Clustering bestimmten Gruppen von Korrespondenzen wirdgenutzt, um eine Homographie zu bere
hnen, die korrespondierende Punkte aufeinanderabbildet. Diese wird rein auf der Basis der Bildpositionen der S
hlüsselpunkte bestimmt.Orientierung und Skala werden ni
ht berü
ksi
htigt.Die bere
hnete Homographie H ist eine homogene 3 × 3-Matrix, für die gilt:
wp





xp

yp

1



 = H



xo

yo

1



Dur
h die Verwendung von homogenen Koordinaten kann die Bere
hnung der Ab-bildung als lineares Problem dargestellt werden. Dafür werden eine Reihe zufälliger Un-tergruppen von jeweils 5 Korrespondenzen ausgewählt und für diese jeweils eine Homo-graphie bestimmt. Die Untergruppe, deren Homographie zu den meisten ursprüngli
henKorrespondenzen passt, wird ausgewählt. Anhand dieser passenden Korrespondenzenwird s
hlieÿli
h die endgültige Homographie bere
hnet.Da na
h dem Hough Clustering für jede Gruppe von Korrespondenzen eine Homogra-phie bere
hnet wurde, wird hieraus wiederum diejenige ausgewählt, die mit dem meistenKorrespondenzen verträgli
h ist.2.5.5 Kriterium für die Detektion eines ObjektsUm zu ents
heiden, ob ein Objekt gefunden wurde, wird die Anzahl der verbleibendenKorrespondenzen na
h Bestimmung der Homographie mit der Anzahl der vorhandenenS
hlüsselpunkte vergli
hen:
p =

Nc

min(Ns, No)Dabei ist No die Anzahl der S
hlüsselpunkte im Objektbild. Ns ist die Anzahl derS
hlüsselpunkte in dem Auss
hnitt des Szenebildes, der von dem Objektbild bede
kt wirdund wird anhand der Homographie bestimmt. Nc ist die Anzahl der Korrespondenzen,die zu der bere
hneten Homographie passen. Ist p über einem gewissen S
hwellenwert,gilt das Objekt als erkannt.





Kapitel 3Erweiterung des SURF-AlgorithmusDer SURF-Algorithmus arbeitet auf Graustufenbildern. In vorangegangenen Evaluatio-nen [BG09, SGS08b℄ wurde allerdings gezeigt, dass dur
h Berü
ksi
htigung von Farbeeine Erhöhung der Invarianz bzw. Robustheit gegenüber Änderungen der Beleu
htungund eine Vergröÿerung der Unters
heidungskraft der daraus gewonnenen Bildmerkmaleerzielt werden kann.Verglei
hbare Verfahren zu dem im Folgenden bes
hriebenen stellen in vielen Fällen ei-ne Erweiterung des SIFT-Algorithmus dar [BG09, AHF06, BZM06, WS06℄. Dieser besitztaufgrund seiner Laufzeiteigens
haften eine geringe Eignung für Robotik-Applikationen.Daher werden die in der Literatur entwi
kelten und untersu
hten Erweiterungen vonSIFT auf den SURF-Algorithmus adaptiert.In den folgenden Abs
hnitten werden zunä
hst die physikalis
hen Grundlagen der Bil-dentstehung und mögli
he Räume zur Repräsentation von Farbinformationen bes
hrie-ben. Daraus werden Bildeigens
haften de�niert, die unter den Annahmen des bes
hrie-benen physikalis
hen Modells invariant gegen bestimmte Klassen von photometris
henTransformationen sind. Dies umfasst Transformationen, wel
he dur
h eine Änderung derBeleu
htung oder Betra
hterposition hervorgerufen werden, jedo
h ni
ht die Bildgeome-trie betre�en. S
hlieÿli
h wird bes
hrieben, wie diese Bildeigens
haften in die vers
hiede-nen Phasen des SURF-Algorithmus integriert werden können.3.1 Zugrunde liegendes physikalis
hes ModellUm die Eigens
haften eines Farbbildes herzuleiten, die invariant gegenüber Änderungenin der Beleu
htungssituation sind, müssen zuerst die physikalis
hen Prozesse analysiertwerden, die der Bildentstehung zugrunde liegen.Eine gute Näherung hierfür stellt das di
hromatis
he Re�exionsmodell dar [Sha92℄.Dieses beruht auf einer Bes
hreibung der Re�exion von Li
ht an Materialien, bei denendas Li
ht zum Einen an der Grenz�ä
he zwis
hen dem Material und dem umgebendenMedium re�ektiert wird (Interfa
e Re�e
tion) und zum Anderen teilweise in das Mediumeindringt (Body Re�e
tion), wobei es wiederum teilweise absorbiert und teilweise erneut41



42 KAPITEL 3. ERWEITERUNG DES SURF-ALGORITHMUSan der Eintritts�ä
he abgegeben wird. Dadur
h können viele Materialen wie z.B. Farbe,Papier und Plastik hinrei
hend bes
hrieben werden, jedo
h z.B. keine dur
hs
heinendenMaterialien, Metalle und Kristalle.Die Re�exion an der Grenz�ä
he ist lokal eine perfekte Spiegelung des eintre�endenLi
hts entlang der Ober�ä
hennormale. Da die Ober�ä
hennormalen bei den betra
hte-ten Materialien jedo
h auf kleinen Skalen variieren, ist auf makroskopis
her Ebene au
hdieser Anteil des gespiegelten Li
hts in gewissem Maÿ gestreut. Das Li
ht, wel
hes ni
htan der Grenz�ä
he re�ektiert wird, dringt in das Material ein, wo es abhängig von sei-ner Wellenlänge mit unters
hiedli
her Wahrs
heinli
hkeit absorbiert wird oder gestreutwieder austritt.In diesem Modell kann die spektrale Zusammensetzung des in eine bestimmte Ri
h-tung re�ektierten Li
hts abhängig von den geometris
hen Eigens
haften g der betra
hte-ten Ober�ä
he und Li
htquelle also dur
h zwei getrennte Terme Ri und Rb dargestelltwerden. Diese bes
hreiben jeweils die Re�exion an der Grenz�ä
he sowie innerhalb desMediums:
R(λ, g) = Rb(λ, g) + Ri(λ, g)
Rb(λ, g) = mb(g)b(λ, g)e(λ)

Ri(λ, g) = mi(g)i(λ)e(λ)Die Grenz�ä
henre�exion i(λ) ist abhängig von der Wellenlänge des eintre�endenLi
hts. Da dieser E�ekt jedo
h im Allgemeinen sehr gering ist, kann i als Konstanteangenommen werden. In [Sha92℄ wird zudem ein Term eingeführt, wel
her di�use Umge-bungsbeleu
htung (beispielsweise gestreutes Li
ht bei bede
ktem Himmel) approximiertund unabhängig von der Geometrie ist:
R(λ, g) = Rb(λ, g) + Ri(λ, g) + a(λ) (3.1)Fällt Li
ht von einer Ober�ä
he g mit der spektralen Energiedi
hte R in eine (ideali-sierte) Kamera an der Bildposition x, y, so wird diese linear auf einen Farbwert abgebildet:

Ik(x, y) =

∫

ω
R(λ, g)ρk(λ)dλwobei ρk(λ) die Sensitivitätskurve der Kamera für den Bildkanal k (z.B. R,G oder B)und ω das Intervall der Wellenlängen von si
htbarem Li
ht bezei
hnen. Für das di
hro-matis
he Modell mit di�usem Umgebungsli
ht ergibt si
h damit:

Ik(x, y) = mb(g)∫

ω
b(λ, g)e(λ)ρk(λ)dλ + mi(g)∫

ω
i(λ)e(λ)ρk(λ)dλ +

∫

ω
a(λ)ρk(λ)dλ(3.2)Eine Änderung des di�usen Li
hts resultiert demna
h in der Addition einer Konstan-ten zu Ik(x, y), wodur
h die Ableitungen Ik

x und Ik
y dagegen invariant sind.
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λ(
) Ĝ, Ĝλ, ĜλλAbbildung 3.1: Sensitivitätskurven G, Gλ, Gλλ des gauÿs
hen Farbmodells, von CIEXYZ (1964) und resultierende Kurven Ĝ, Ĝλ, Ĝλλ bei Approximation dur
h eine Linear-kombination der XYZ-Kurven. Quelle: [GBSD00℄3.2 Untersu
hte FarbräumeDie Farbräume, wel
he im Folgenden auf ihre Eignung zur Repräsentation der Bilder undihrer Merkmale verwendet werden, lassen si
h dur
h lineare Transformationen des RGB-Farbraums darstellen. Als RGB-Farbraum wird im Folgenden der im HDTV-StandardBT.709 [BT702℄ festgelegte bezei
hnet, jedo
h ohne Gamma-Korrektur. Dessen Primärva-lenzen werden au
h im sRGB-Farbraum verwendet, wel
hes ein Standard für die digitaleDarstellung von Farben ist. Weitere Gemeinsamkeit der betra
hteten Farbräume ist, dasssie einen Kanal enthalten, der die Intensität des Bildsignals kodiert sowie zwei Kanäle,die sowohl Intensitäts- als au
h Farbinformationen enthalten.3.2.1 Gauÿs
hes FarbmodellIn [GBSD00℄ wird ein Farbmodell entwi
kelt, dessen Sensitivitätskurven eine um λ0 zen-trierte Gauÿfunktion G(λ, λ0, σλ) mit Standardabwei
hung σλ und deren Ableitungenapproximieren. Daher kann der Helligkeitskanal E als Resultat einer Faltung (bzw. Glät-tung) der spektralen Energiedi
hte R(λ) mit der Gauÿfunktion G an der Stelle λo inter-pretiert werden, und die beiden Farbkanäle als ihre erste und zweite gauÿs
he Ableitung:
E ≈

∫

R(λ)G(λ, λ0, σλ)dλ = (R ⊛ G(σλ))(λ0)

Eλ ≈

∫

R(λ)Gλ(λ, λ0, σλ)dλ = (R ⊛ Gλ(σλ))(λ0)

Eλλ ≈

∫

R(λ)Gλλ(λ, λ0, σλ)dλ = (R ⊛ Gλλ(σλ))(λ0)Damit kann aus den Farbwerten E,Eλ und Eλλ die Taylor-Entwi
klung zweiten Gra-des von R an der Stelle λ0 bestimmt werden:
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R(λ) ≈ E + λEλ +

1

2
λ2EλλDie Parameter λ0 und σλ sind so gewählt, dass der gröÿte Hauptwinkel zwis
hen dendreidimensionalen Unterräumen des unendli
hdimensionalen Raumes der Li
htspektren,wel
he dur
h die CIE XYZ-Sensitivitätskurven und die gauÿs
hen Kurven G,Gλ und Gλλde�niert werden, minimiert wird. Die lineare Transformation ME vom XYZ-Farbraum inden gauÿs
hen Farbraum wird dur
h Minimierung des quadratis
hen Fehlers bestimmt.Sei MRGB die Matrix zur Transformation von XYZ na
h RGB, so ergibt si
h dieTransformation von RGB in den gauÿs
hen Farbraum als ME · M−1

RGB :




E
Eλ

Eλλ



 =





0.06 0.63 0.27
0.30 0.04 0.35
0.34 0.60 0.17



 ·





R
G
B



3.2.2 YCrCbDer YCrCb-Farbraum ist für die Übertragung von Videosignalen konzipiert. Dieser wirdin den ITU-Standards [BT607℄ und [BT702℄ lei
ht unters
hiedli
h spezi�ziert. Im Fol-genden wird die De�nition aus [BT607℄ verwendet, wel
he au
h für die Kodierung vonJPEG-Bildern eingesetzt wird. Vorteil dieses Farbraumes ist, dass digitale Videokamerasihre Bilddaten häu�g im YCrCb- oder JPEG-Format liefern und daher keine zusätzli
heKonvertierung nötig ist. Die Abbildung von RGB na
h YCrCb lautet:




Y
Cr
Cb



 =





0, 2989 0, 5866 0, 1145
0, 5000 −0, 4183 0, 0817
−0, 1688 −0, 3312 0, 5000



 ·





R
G
B



3.2.3 IRGIn [SGS08b℄ wird vorges
hlagen, die Farbinformation dur
h den R- und G-Kanal und dieHelligkeitsinformation als Summe der Kanäle zu repräsentieren. Daraus ergibt si
h derIRG-Farbraum:




I
R
G



 =





1 1 1
1 0 0
0 1 0



 ·





R
G
B



3.2.4 RGB-GegenfarbraumDer RGB-Gegenfarbraum wird in [WGB06℄ eingeführt. Die Kanäle O1 und O2 sindso de�niert, dass sie invariant gegenüber der Addition einer Konstante auf die RGB-Kanäle sind, sofern diese für jeden Kanal glei
h ist. Somit sind diese invariant gegenüberder Grenz�ä
hen-Re�exion Ri, wenn diese als weiÿ angenommen wird, sowie gegenüber
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ht a (vgl. Glei
hung 3.1). O3 bezei
hnet in diesem Farbraum dieIntensität.




O3
O1
O2



 =





0.5777 0.5777 0.5777
0.7071 −0.7071 0.0000
0.4082 0.4082 −0.8165



 ·





R
G
B



3.3 Photometris
he InvariantenUm Robustheit bzw. Invarianz von Bildmerkmalen gegenüber einer Änderung der Be-leu
htungssituation zu errei
hen, wurde eine Vielzahl von photometris
h invarianten Ei-gens
haften von Farb- und Graustufenbildern vorges
hlagen [GBSG01, GS97, ZMKB08,WGG03, WGB06℄. Vers
hiedene Kombinationen dieser Invarianten wurden benutzt, umden SIFT-Deskriptor zu erweitern. Die meisten Verfahren haben gemeinsam, dass an denSIFT-Deskriptor für den Intensitätskanal ein weiterer Deskriptor angehängt wird, der dieFarbinformationen enthält.Zur Bes
hreibung der Farbinformation werden Farbhistogramme [WS06, AB07,SGS08b, WGB06℄, Farbmomente [MTGM04℄ oder die zusätzli
he Bere
hnung des SIFT-Deskriptors auf den Farbkanälen [BG09, SGS08b, SGS08
, AHF06, BZM06℄ vorges
hla-gen.Die Farbdeskriptoren wurden in unters
hiedli
hen Kontexten evaluiert. In [BG09℄wird der SIFT-Deskriptor auf den invarianten Farbkanälen des gauÿs
hen Farbraumsbere
hnet und mit zwei Varianten vergli
hen, die auf dem HSV-Farbraum basieren[AHF06, BZM06℄. Als Datenbasis wird die ALOI-Datenbank verwendet, auf der dieRobustheit der Verfahren gegenüber einer Änderung der Beleu
htungsri
htung, Beleu
h-tungsfarbe, Betra
hterposition, Uns
härfe und JPEG-Komprimierung gemessen wird. Diebesten Ergebnisse werden mit den Deskriptoren erzielt, die auf den W- und C-Invariantendes gauÿs
hen Farbraums basieren, sowie mit dem Verfahren aus [BZM06℄.In [SGS08b℄ werden vers
hiedene Farbhistogramme, Farbmomente, SIFT, der um einFarbhistogramm erweiterte SIFT-Deskriptor aus [WS06℄, und SIFT-Deskriptoren, die aufmehreren Kanälen bere
hnet werden, vergli
hen. Als Kriterium für die Evaluation dientdie Klassi�kationsleistung auf einer Datenbank mit Objektbildern sowie eine Datenbankmit Objekt- und Szenebildern. Die beste Leistung erzielen die Invarianten des gauÿs
henFarbraums, RGB-Gegenfarbraums und des IRG-Farbraums.Im Folgenden werden zwei Invarianten betra
htet, die si
h in den erwähnten Eva-luationen als besonders geeignet heraus gestellt haben. Diese können analog auf dengauÿs
hen Farbraum, IRG, YCrCb und den RGB-Gegenfarbraum angewandt werden. In[GBSG01℄ werden sie für den gauÿs
hen Farbraum de�niert und in [GBSD00℄ auf dieTheorie des Skalenraums angewandt.Da zudem die Verfahren die beste Leistung erzielt haben, die den SIFT-Deskriptor zu-sätzli
h auf den Farbkanälen bere
hnen und dieser ähnli
he Bildeigens
haften bes
hreibtwie der SURF-Deskriptor, wird dieses Vorgehen au
h zur Erweiterung des SURF-Deskrip-tors gewählt.



46 KAPITEL 3. ERWEITERUNG DES SURF-ALGORITHMUS3.3.1 Die W-InvarianteFür die Skalenrepräsentation L(x, y, σ) eines Farbbildes, bei dem der erste Kanal L1 dieIntensität des Bildsignals bes
hreibt, ist die W-Invariante für k ∈ [1, 2, 3] de�niert als dieintensitätsnormierte Ableitung des Bildsignals
Wk,x =

Lk,x

L1
(3.3)

Wk,xx =
Lk,xx

L1
(3.4)

Wk,y, Wk,yy und Wk,xy sind analog de�niert. Unter der Annahme, dass weder uni-formes Umgebungsli
ht no
h Grenz�ä
hen-Re�exion vorhanden sind, bes
hreibt W denVerlauf der Intensität unabhängig von Variationen in der lokalen Helligkeit [GBSG01℄.Sie ist damit ni
ht invariant gegenüber Helligkeitsverläufen, wie sie bei dreidimensiona-len Objekten entstehen. Trotzdem sollte sie au
h hier eine gröÿere Robustheit gegenüberBeleu
htungsänderungen aufweisen als die ni
ht-normierten Ableitungen.3.3.2 Die C-InvarianteDie C-Invariante ist für die Farbkanäle de�niert als die Ableitung des intensitätsnormier-ten Bildsignals Lk,x

L1
, k ∈ 2, 3:

Ck,x =
Lk,xL1 − LkL1,x

L2
1

(3.5)
Ck,xx =

Lk,xxL
2
1 − LkL1,xxL1 − 2Lk,xL1,xL1 + 2LkL

2
1,x

L3
1

(3.6)
Ck,xy =

Lk,xyL
2
1 + Lk,xL1,yL1 − Lk,yL1,xL1 − LkLk,xyL1 − 2Lk,xL1,yL1 + 2LkL1,xL1,y

L3
1 (3.7)

Ck,y und Ck,yy sind analog zu Ck,x und Ck,xx de�niert. Damit ist sie unter denglei
hen Annahmen wie für W invariant gegenüber S
hatten- und S
hattierungse�ekten[GBSG01℄. Für den Intensitätskanal ist C ni
ht de�niert.Sowohl die W - als au
h die C-Invariante sind im Gegensatz zu den ni
ht-normalisierten Ableitungen ni
ht invariant gegenüber di�usem Umgebungsli
ht, da sieabhängig von L sind. Dies gilt au
h für den RGB-Gegenfarbraum.3.3.3 Approximation dur
h Re
hte
k�lterDie Invarianten W und C werden dur
h Kombinationen von vers
hiedenen partiellenAbleitungen des Bildsignals konstruiert und sind für die Verwendung mit gauÿs
henAbleitungen ausgelegt. Da die Re
hte
k�lter jedo
h andere Eigens
haften als gauÿs
heFilterkerne haben, muss ein zusätzli
her Normalisierungss
hritt eingeführt werden.
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hte
k�lter für Ableitungen ersten und zweiten Grades.Für eine Funktion f : IRk 7→ IR sei |f |⊛ de�niert als das Volumen zwis
hen derFunktion und der x1-y2-Ebene:

|f(x1, x2, . . . , xk)|⊛ =

∫∫

∞

−∞

|f(x1, x2, . . . , xk)| dx1 dx2Damit ist |f |21 ein Maÿ für die Verstärkung eines Signal dur
h die Faltung mit f . Fürein Bildsignal I(x, y) : IR2 7→ [0, 1] und einen Faltungskern f gibt |f |⊛ die Intervallbreitedes Bildberei
hs von f ⊛ I an.Die Gauÿfunktion G (Glei
hung 2.5) ist bereits skaleninvariant, da |G(x, y, σ)|21 un-abhängig von σ ist:
|G(x, y, σ)|21 = 1 ∀σ ∈ IR \ {0}Die Ableitungen vom Grad n müssen jeweils mit dem Faktor σn normalisiert werden,um Skaleninvarianz zu erzielen [Lin98℄. Dadur
h ergibt si
h ∀σ ∈ R \ {0}:

|σGx(x, y, σ)|⊛ = |σGy(x, y, σ)|21 ≈ 0, 7976 = αGx

|σ2Gxx(x, y, σ)|⊛ = |σ2Gyy(x, y, σ)|21 ≈ 0, 9664 = αGxx

|σ2Gxy(x, y, σ)|⊛ = |σ2Gyx(x, y, σ)|21 ≈ 0, 6362 = αGxyDie Re
hte
k�lter, wel
he bei SURF zur Bere
hnung der Ableitungen verwendet wer-den, sind für σ = 1.2 in Abbildung 3.2 abgebildet. Lässt man, wie in [BETG08℄ vorges
hla-gen, die Diskretisierungse�ekte auÿer A
ht, dur
h die die Proportionen der Re
hte
k�lterauf vers
hiedenen Skalen verzerrt werden, so erhält man:
|B(x, y, σ)|21 ≈ 17, 36σ2 = αB

|Bx(x, y, σ)|⊛ = |By(x, y, σ)|21 ≈ 13, 88σ2 = αBxσ2

|Bxx(x, y, σ)|⊛ = |Byy(x, y, σ)|21 ≈ 41, 66σ2 = αBxxσ2

|Bxy(x, y, σ)|⊛ ≈ 25σ2 = αBxyσ2Damit die Re
hte
k�lter den glei
hen Werteberei
h besitzen wie die gauÿs
hen Fil-terkerne, müssen sie also jeweils mit einem konstanten Faktor und 1
σ2 gewi
htet werden.



48 KAPITEL 3. ERWEITERUNG DES SURF-ALGORITHMUSDer Faktor 1
σ2 fällt jedo
h bei den C- und W−Invarianten dur
h die Division dur
h denIntensitätskanal weg.Für W ergeben si
h die approximierten Invarianten wie folgt:

W k,x =
αBαGxLk,x

αBxL1

(3.8)
W k,xx =

αBαGxxLk,x

αBxxL1

(3.9)Analog lassen si
h au
h die approximierten Invarianten Cx, Cxx usw. zu C dur
h Ein-setzen in Glei
hungen 3.5 - 3.7 konstruieren. Dies führt jedo
h ni
ht zu den gewüns
htenErgebnissen, wie in Abbildung 3.3d zu erkennen ist. Dargestellt ist die auf den zweitenpartiellen Ableitungen von C2 de�nierte Bewertungsfunktion ΩC0,2 (vgl. Abs
hnitt 3.4.1).An den Rändern des dunklen S
hriftzugs ist zu erkennen, dass die Funktion wie au
h diefür W de�nierte Bewertungsfunktion Maxima an Hell-Dunkel-Grenzen besitzt.Wie in Abbildung 3.2 zu erkennen, sind die Filterkerne aller verwendeten Re
hte
k-�lter aus mehreren Teilregionen zusammengesetzt, denen jeweils ein Gewi
htungsfaktorzugeordnet ist. Beispielsweise lässt si
h By darstellen als By = −1 · By1 + 1 · By2, wobei
By1 die obere Teilregion und By2 die untere Teilregion bezei
hnet.Allgemeiner formuliert: jeder Re
hte
k�lter R : IR2 7→ IR mit n Teilregionen lässtsi
h darstellen als

R =
n

∑

i=1

wiRi , wi ∈ IR∀i ∈ [1, 2, . . . , n].Dabei sind alle Ri ungewi
htete Re
hte
k�lter, d.h. es gilt Ri(m,n) ∈ {0, 1} ∀m,n ∈
IR. Zur C-Invariante kann man nun einen speziellen Faltungsoperator ⋄ de�nieren, beidem jede Region einzeln mit dem Intensitätskanal I1 normalisiert wird:

(R ⋄ Ik)(x, y, σ) =
1

∑n
i=1 |wi|

n
∑

i=1

wi
R(σ) ⊛ Ik(x, y)

B(σ) ⊛ I1(x, y)Gilt Ik(x, y) ≤ I1(x, y) ∀x, y ∈ IR, so ist der Werteberei
h von R ⋄ Ik zudem auf dasIntervall [0, 1] bes
hränkt.Damit lassen si
h die approximierten Invarianten Ck,x, Ck,xx und Ck,xy, k ∈ {2, 3}wie folgt darstellen (Ck,y und Ck,y analog):
Ck,x = αGxBx ⋄ Ik (3.10)

Ck,xx = αGxxBxx ⋄ Ik (3.11)
Ck,xy = αGxyBxy ⋄ Ik (3.12)Das Ergebnis dieser Operation ist in Abbildung 3.3e dargestellt. Die auf den so de-�nierten Invarianten basierte Bewertungsfunktion ΩC,3 zeigt einen deutli
h geringerenAuss
hlag an Übergängen zwis
hen Berei
hen vers
hiedener Intensität, dafür aber anFarbkanten.
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Oktave (e) ΩC,3Abbildung 3.3: Dreidimensionales Objekt mit S
hattierungse�ekt und die vers
hiede-nen Bewertungsfunktionen zur Detektion von blobartigen Strukturen. Gezeigt ist jeweilsder Wert für den zweiten Bildkanal des gauÿs
hen Farbraums und σ = 2. Die Stärke derBewertungsfunktion Ω2 hängt von der Intensität ab. d) wurde na
h Glei
hungen 3.5-3.7bere
hnet, e) na
h na
h Glei
hungen 3.10-3.123.4 Erweiterung des DetektorsZur Erweiterung des Detektors auf Farbbilder werden zwei unters
hiedli
he Variantenimplementiert. Bei der ersten wird auf den Bildkanälen Li, i ∈ [1, 2, 3] eine gemeinsameBewertungsfunktion de�niert und na
h deren Maxima im Skalenraum gesu
ht. Die zweiteMethode betra
htet die Kanäle getrennt. Beide Varianten werden jeweils auf dem ni
htnormierten Bildsignal L sowie für die Invarianten W und C betra
htet.3.4.1 Photometris
he InvarianzDa der Detektor von SURF auf den Ableitungen des Bildsignals arbeitet, ist er invari-ant gegenüber der Addition einer Konstanten auf alle Bildkanäle, sofern diese für alleKanäle und alle Pixel des Bildes identis
h ist. Damit ist er invariant gegenüber weiÿemUmgebungsli
ht a (vgl. Glei
hung 3.1).Gegen eine glei
hmäÿige Skalierung der Intensität des Eingabesignals, z.B. dur
h Än-derung der Li
htintensität (Skalierung von e(λ)), besitzt er keine Invarianz, wenn zurDetektion ein fester S
hwellenwert auf die Bewertungsfunktion angewandt wird. Diesliegt daran, dass si
h dur
h die Skalierung der Intensitätswerte die Amplitude der Be-wertungsfunktion ebenfalls ändert und damit au
h die Anzahl der gefundenen Maxima.Dieser E�ekt kann z.B. dur
h eine Kontrastspreizung des Eingabebildes behoben wer-den, falls kein Umgebungsli
ht vorhanden ist und keine Überbeli
htung statt�ndet. Inden Experimenten in Kapitel 5 wird eine feste Anzahl von S
hlüsselpunkten aus allenBildern extrahiert. In diesem Fall ist der Detektor invariant gegen eine Skalierung derIntensitäten.Bei Änderungen der Beleu
htungsri
htung bei dreidimensionalen Objekten tri�t dieAnnahme einer glei
hmäÿigen Skalierung der Intensitäten dur
h S
hattierung und Ver-



50 KAPITEL 3. ERWEITERUNG DES SURF-ALGORITHMUSs
hattung jedo
h ni
ht zu. Dies führt bei dem von SURF verwendeten S
hema dazu, dasshauptsä
hli
h Maxima in den stärker beleu
hteten Bildberei
hen gefunden werden. Die-ses ist bei den W - und C-Invarianten unter den in Abs
hnitt 3.3.1 genannten Annahmenni
ht der Fall.Wird die Detektion direkt auf dem Bildsignal ausgeführt oder die W -Invariante ver-wendet, kann zudem eine Änderung der Helligkeitsverläufe die Lokalisation der Maximader Bewertungsfunktion beein�ussen. Dieses tri�t unter der Annahmen aus Abs
hnitt3.3.2 für C ni
ht zu.Die Erweiterung des Detektors erfolgt dur
h Einsetzen der Invarianten zweiter Ord-nung in die Hessematrix. Da C nur auf den Farbkanälen de�niert ist, werden C2 und C3bei der Detektion mit W 1 kombiniert. Dieses wurde in [BG09℄ bereits für den Deskrip-tors
hritt von SIFT vorges
hlagen. Die getesteten Kombinationen von Farbkanälen sindsind also (L1, L2, L3), (W 1,W 2,W 3) und (W 1, C2, C3).Für W k ist die Hessematrix HW,k demna
h folgendermaÿen de�niert:HW,k =

[

W k,xx W k,xy

W k,xy W k,yy

]und die Bewertungsfunktion für W lässt si
h e�zient bere
hnen als:
ΩW,k(x, y, σ) =

Lk,xxLk,yy − (wLk,xy)
2

L
2
1Da bei kleinen Intensitätswerten der Ein�uss von Raus
hen auf den Wert der Invari-anten steigt, werden Maxima, bei denen die Intensität einen S
hwellenwert imin = 0, 05unters
hreitet, verworfen. Dabei gilt die Voraussetzung, dass die Intensitätswerte im In-tervall [0, 1] liegen.3.4.2 Kombinierte DetektionZur Bere
hnung von Merkmalen, die auf den Ableitungen von Mehrkanalbildern de�niertsind, existieren unters
hiedli
he Verfahren. Viele davon bauen jedo
h auf dem Farbtensorauf, wel
her eine Erweiterung der Harrismatrix auf Mehrkanalbilder darstellt [WGS04,Diz86, SGS08
℄ und sind deshalb ni
ht direkt auf den Detektionsalgorithmus von SURFanwendbar.Das Verfahren in [MM07℄ erweitert einen auf der Hessematrix basierten Blob-Detektorauf Farbbilder, indem die Ableitungen in der Hessematrix dur
h eine gewi
htete Summeder Ableitungen der drei Bildkanäle ersetzt werden:HΣ =

[

IΣ,xx IΣ,xy

IΣ,xy IΣ,yy

]

IΣxx = ω1I1xx + ω2I2xx + ω3I3xx

IΣyy und IΣxy sind analog zu IΣxx de�niert. Die Gewi
hte ωi ergeben si
h aus demAnteil des jeweiligen Kanals an der Signalintensität:



3.4. ERWEITERUNG DES DETEKTORS 51
ωk =

Ik

I1 + I2 + I3Bei diesem Vorgehen ist es allerdings mögli
h, dass si
h dur
h entgegengesetzte Vor-zei
hen der Ableitungen die Beiträge der einzelnen Kanäle gegenseitig aufheben. Dieswäre beispielsweise der Fall, wenn eine Blobstruktur in zwei Kanälen eine unters
hied-li
he Polarität aufweist, also in einem Bildkanal einen gröÿeren und in einem anderenBildkanal einen kleineren Wert als seine Umgebung hat. Um dieses Problem zu beheben,wird in [SFH08℄ vorges
hlagen, die Farbwerte und damit au
h Einträge der Hessematrixals reine Quaternionen (mit Realteil 0) zu repräsentieren:HQ =

[

IQ,xx IQ,xy

IQ,xy IQ,yy

]

IQxx = iI1,xx + jI2,xx + kI3,xx

IQ,yy und IQ,xy sind analog zu IQ,xx de�niert. Ans
hlieÿend müssen bei dem vorge-s
hlagenen Verfahren allerdings die Eigenwerte von HQ explizit dur
h eine Singulärwert-zerlegung bere
hnet werden. Dies wird bei SURF dur
h Bere
hnung der Determinantevermieden, da diese das Produkt der Eigenwerte ist und damit eine indirekte Aussage überden Krümmungsverlauf liefert. Insbesondere für Matrizen von Quaternionen ist die Be-re
hnung von Eigenwerten ein re
henintensives Verfahren. Im Falle der 2×2-Hessematrixvon Quaternionen muss ihre adjunkte komplexe 4 × 4-Matrix bere
hnet und auf diesedie Singulärwertzerlegung angewandt werden [LBS03℄. Da der SURF-Algorithmus aufeine besonders e�ziente Bere
hnung der Merkmale optimiert ist und dies au
h für seineErweiterung auf Farbbilder gelten soll, ist dieses Verfahren ebenfalls ni
ht geeignet.Die verwendete Alternative beruht auf einem wesentli
h einfa
heren Prinzip: die Be-wertungsfunktion ΩΣ wird als die Summe der Bewertungsfunktionen Ωk, k ∈ [1, 2, 3] fürdie einzelnen Kanäle des dur
h Re
hte
k�lter approximierten Skalenraums de�niert (vgl.Glei
hungen 2.9 - 2.15). Ist in einem Kanal k eine Blobstruktur präsent, so besitzt Ωk andieser Stelle ein lokales Maximum. Blobstrukturen, die in mehreren Kanälen vorhandensind, verstärken si
h somit unabhängig von ihrer Polarität gegenseitig.Hk =

[

Lk,xx Lk,xy

Lk,xy Lk,yy

]

detHk,norm ≈ Ωk =
Lk,xxLk,yy − (wLk,xy)

2

σ4

ΩΣ =

3
∑

k=1

Ωk



52 KAPITEL 3. ERWEITERUNG DES SURF-ALGORITHMUS3.4.3 Kanalweise DetektionDas zweite Detektionsverfahren besteht aus einer separaten Su
he von Maxima in allenBildkanälen. Die Su
he auf einem Kanal ist dabei identis
h zum Detektionss
hritt derGraustufenvariante von SURF. Zusätzli
h wird jedo
h die (ni
ht interpolierte) Lokali-sierung von bereits gefundenen Maxima in einer Karte gespei
hert. Wird an der selbenStelle im Skalenraum ein Maximum in mehreren Kanälen gefunden, wird nur ein einzigerS
hlüsselpunkt erzeugt.Jedem S
hlüsselpunkt wird in SURF eine Stärke zugewiesen, wel
he dem Wert derinterpolierten Bewertungsfunktion an der Stelle des gefundenen Maxmimums entspri
ht.In dieser Variante wird diese als das Maximum der interpolierten Bewertung über allegefundenen kanalweisen Maxima de�niert. Zusätzli
h wird das Vorzei
hen der Spur derHessematrix ausgegeben, wel
he beim Verglei
h der S
hlüsselpunkte als Kriterium zurVorauswahl für mögli
he Zuordnungen dienen kann. Dieses wird ebenfalls für den Kanalbere
hnet, in dem das Maximum gefunden wurde.3.4.4 FarbverstärkungIn [WGB06℄ werden zwei der Kriterien für die Güte eines Merkmalsdetektors aus [SMB00℄auf Farbbilder angewandt: Reproduzierbarkeit und Unters
heidungskraft. Reproduzier-barkeit bedeutet, dass die Lokalisierung der Merkmale si
h au
h bei einer Änderungder Aufnahmebedingungen mögli
hst wenig ändert. Unters
heidungskraft bedeutet, dassbevorzugt Merkmale an Stellen gefunden werden, die eine besonders hohe Informations-di
hte besitzen. Ein Merkmalsdetektor, der auf Graustufenbildern arbeitet, lässt die In-formationsdi
hte der Farbkanäle auÿer A
ht. Wird dieser auf Farbbilder erweitert, solltedie Gewi
htung der Kanäle entspre
hend ihrer Informationsdi
hte ausgegli
hen sein.Dur
h statistis
he Auswertung einer Bilddatenbank stellen die Autoren fest, dass dieFarbkanäle im RGB-Gegenfarbraum relativ zu ihrer Informationsdi
hte eine geringereSkalierung im Verglei
h mit dem Intensitätskanal aufweisen. Als Ausglei
h werden dieFarbwerte so skaliert, dass der Informationsgehalt für alle Kanäle glei
h ist. Glei
hzeitigstellen die Autoren allerdings fest, dass diese Transformation die Reproduzierbarkeit desDetektors bei Präsenz von Raus
hen negativ beein�usst, da si
h dadur
h das Signal-Raus
h-Verhältnis des Eingabesignals vers
hle
htert.In [SGS08a℄ wird gezeigt, dass die Kombination von vers
hiedenen um Farbinforma-tionen erweiterten SIFT-Varianten mit einem Detektor, der die Farbverstärkung verwen-det, die Klassi�kationsleistung für eine Objektdatenbank um bis zu 30% gegenüber derVerwendung des rein intensitätsbasierten SIFT-Deskriptors verbessert. Eine getrennteBetra
htung der E�ekte von Detektor und Deskriptor wird hier allerdings ni
ht vorge-nommen.In dem hier vorges
hlagenen Verfahren wird eine vereinfa
hte Variante der Farbver-stärkung verwendet, wobei der Intensitätskanal in allen Farbräumen mit dem Faktor 0, 5skaliert wird. Dies bedeutet eine geringere Verstärkung des Farbsignals als dur
h die in[WGB06℄ vorges
hlagenen Werte und stellt somit einen Kompromiss zwis
hen Raus
hab-stand und Informationsdi
hte dar.
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54 KAPITEL 3. ERWEITERUNG DES SURF-ALGORITHMUSIn Abbildung 3.4 sind die Ergebnisse der Farbdetektoren mit und ohne Farbverstär-kung im Verglei
h zum SURF-Detektor beispielhaft dargestellt.3.5 Orientierungszuweisung und DeskriptorZur Zuweisung einer Orientierung an die gefundenen S
hlüsselpunkte werden eben-falls zwei Verfahren vergli
hen. Beim ersten Verfahren werden die Gradienten ∇Lk =
(Lk,x, Lk,y)

T zuerst summiert:
∇LΣ

k =

3
∑

k=1

(

Lk,x

Lk,y

)Ans
hlieÿend wird mit den Gradienten ∇LΣ
k das glei
he Verfahren wie zur Bestim-mung der Orientierung in Grauwertbildern verwendet (vgl. Abs
hnitt 2.4.3). Für dieInvarianten W und C ist der summierte Gradient analog zu ∇LΣ

k de�niert, indem Ldur
h die jeweilige Invariante ersetzt wird.Das zweite Verfahren bere
hnet die Gradienten kanalweise, spei
hert sie jedo
h ineiner gemeinsamen Liste. Auf diese Liste kann ans
hlieÿend ebenfalls der Originalalgo-rithmus angewandt werden.Das Summenverfahren bietet den Vorteil, dass die sortierte Gradientenliste im Ver-glei
h zum Grauwertverfahren ni
ht gröÿer wird und dadur
h die Re
henzeit gering ge-halten wird. Es besteht jedo
h die Gefahr, dass si
h die Gradienten der drei Kanäle inder Summe gegenseitig aufheben, was zu einer erhöhten Instabilität führen kann.Der Deskriptor wird in seiner Form beibehalten. An den Merkmalsvektor für denIntensitätskanal werden glei
hartige Deskriptoren angehängt, wel
he auf den beiden an-deren Bildkanälen bere
hnet werden. Die Anzahl der Teilregionen, in die das Deskriptor-fenster eingeteilt wird, und damit die Länge des resultierenden Merkmalsvektor, kann fürdie drei Bildkanäle unabhängig gewählt werden.Sowohl die Orientierungszuweisung als au
h die Bere
hnung des Deskriptors beruhenauf den partiellen Ableitungen ersten Grades des Bildsignals. Daher werden in beidenS
hritten neben den ursprüngli
hen Bildkanälen (L1, L2, L3) alternativ die Kombinationder invarianten Bildkanäle (W 1,W 2,W 3) oder (W 1, C2, C3) zur Bere
hnung verwendet.Bei SURF wird die Länge des Merkmalsvektors normiert, wodur
h er invariant gegen-über Änderungen der Beleu
htungsintensität ist, sofern diese das gesamte Deskriptorfen-ster glei
hmäÿig betri�t. Da nur Ableitungen des Bildsignals zur Bere
hnung verwendetwerden, ist er zudem invariant gegenüber der Addition einer Konstanten. Dies ist au
hanwendbar auf den zusammengesetzten Merkmalsvektor, der die Deskriptoren der dreiKanäle von L enthält. Bei Verwendung der W - und C-Invarianten wird dieser S
hrittjedo
h ausgelassen, da diese bereits normiert sind.Wie bereits im Detektionss
hritt muss die Instabilität der Invarianten bei kleinenIntensitätswerten berü
ksi
htig werden. Daher sind die Ableitungen bei der Bere
hnungdes Deskriptors und bei der Orientierungszuweisung als Null de�niert, falls die Intensitätden S
hwellenwert imin unters
hreitet.



Kapitel 4ImplementationDie Implementation des Objekterkennungssystems erfolgte in C++ und baut auf der Soft-warear
hitektur auf, die für das Robotersystem Robbie entwi
kelt wurde [PGP09℄. DieApplikation ist dabei in eine Reihe von Modulen unterteilt, die über Na
hri
hten mitein-ander kommunizieren. Wel
he Module geladen werden, wird zur Laufzeit bestimmt undlässt si
h für unters
hiedli
he Pro�le kon�gurieren. Dies erlaubt eine �exible Kon�gura-tion und ermögli
ht zudem einen vereinfa
hten Austaus
h von Einzelkomponenten.Die Module stellen dabei hauptsä
hli
h die S
hnittstelle zu den anderen Software-komponenten sowie einen Verknüpfungspunkt für die vers
hiedenen Algorithmen dar.Die eigentli
he Funktionalität ist in eine Reihe von Klassen verkapselt, die als Workerbezei
hnet werden. Besteht die Hauptaufgabe einer Klasse darin, mit Hardwarekompo-nenten zu kommunizieren, wird sie Devi
e genannt. Die im Rahmen dieser Diplomarbeitimplementierten Algorithmen zur Extraktion von Farbmerkmalen und zur Objekterken-nung sind in diesem S
hema als Worker zu bezei
hnen.Zur Evaluation der Objekterkennung wurde eine spezielle Softwarekomponente indieses System eingebunden. Die isolierte Evaluation der Merkmale wurde in Matlab im-plementiert.4.1 Detektor und DeskriptorAls Ausgangsbasis für die Implementation des Detektors und Deskriptors für Farbmerk-male wurde eine quello�ene Implementation von SURF gewählt. Grund für diese Ent-s
heidung ist, dass der Fokus dieser Arbeit ni
ht auf dem SURF-Algorithmus selbst,sondern seinen mögli
hen Erweiterungen liegt. Zudem werden in den Verö�entli
hungenzum SURF-Algorithmus [BTVG06, BETG08℄ Teile des Algorithmus nur unzurei
hendbes
hrieben. In Kapitel 5 wird an mehreren Beispielen gezeigt, dass die Ergebnisse derOriginalimplementation dur
h Umsetzen der Angaben in der Verö�entli
hung ni
ht re-produziert werden können.Die verwendete Implementation ist Teil der in C++ ges
hriebenen Software Pan-o-mati
 [Orl09℄. Sie wurde ausgewählt, da sie die Ergebnisse der Originalimplementation in55



56 KAPITEL 4. IMPLEMENTATIONeiner Evaluation (siehe Kapitel 5) am genauesten reproduzieren konnte. Zudem besitzt sieeinen modularen Aufbau und eignet si
h daher, um vers
hiedene Erweiterungen in einemRahmenwerk zu implementieren und testen. Obwohl sie Teil eines Anwenderprogrammesist, besitzt sie keine Abhängigkeiten zum Rest der Software und lässt si
h dadur
h ohnezusätzli
hen Aufwand aus dieser herauslösen.4.1.1 Klassenhierar
hieAbbildung 4.1 zeigt eine s
hematis
he Abbildung der Klassen, die die Kernfunktionen desAlgorithmus zur Extraktion von lokalen Merkmalen bereitstellen. Der Übersi
htli
hkeithalber sind nur die wi
htigsten Methoden und Eigens
haften dargestellt. Eigens
haften,die als private markiert sind, werden dur
h den Konstruktor und entspre
hende get-und set-Funktionen abgefragt und geändert. Diese Funktionen sind ebenfalls in der Dar-stellung ni
ht enthalten. Ausnahme bildet die Klasse ColorVe
, auf deren Eigens
haftendirekt zugegri�en werden kann. Soweit ni
ht anders angegeben, sind FunktionsparameterEingabewerte. Typenbezei
hner wurden weggelassen, wenn sie aus dem Kontext und denVariablennamen ersi
htli
h sind.Bilder werden dur
h die Klasse Image repräsentiert. Sie besitzt eine Funktion filter,der als Template-Parameter eine weitere Funktion übergeben wird, wel
he dadur
h aufjeden Pixel des Bildes angewandt wird. Diese Funktionalität wird zur Konvertierungvon Bildern zwis
hen vers
hiedenen Farbräumen verwendet. Dazu sind im Namensraum
olorspa
emehrere Funktionen de�niert, die jeweils einen Farbwert mittels einer Matrix-multiplikation konvertieren (linRgbToGauss, linRgbToYCrCb et
.). Da der Algorithmusauf linearen Farbwerten arbeitet, wird eine Funktion linearizeSRgb angeboten, mit dersi
h Gamma-korrigierte Bilder na
h dem sRGB-Standard [BT702℄ linearisieren lassen.Die Klasse IntegralImage ist von Image abgeleitet. Sie besitzt keine zusätzli
henEigens
haften, übernimmt jedo
h die Bere
hnung des Bildintegrals aus einem normalenBild der Klasse Image.Die Detektion der S
hlüsselpunkte ges
hieht in der Klasse KeyPointDete
tor.Die Eigens
haft minIntensity gibt den S
hwellenwert für die Bildintensität an,unter dem bei Verwendung der W - und C-Invarianten gefundene S
hlüsselpunk-te verworfen werden. Die Mehrkanal-Detektion mit dem Summenverfahren wirddur
h die Funktion dete
tKeyPointsSum realisiert, die Kanalweise Detektion überdete
tKeyPointsSeparate.Die abstrakte Klasse KeyPointInsertor übernimmt die Spei
herung der gefundenenS
hlüsselpunkte. Sie ist eine reine Interfa
eklasse. Vom Benutzer muss eine abgeleiteteKlasse de�niert werden, die den Klammer-Operator mit einem KeyPoint-Objekt als Pa-rameter erhält. KeyPoint ist auÿerhalb von 
olorsurf spezi�ziert und ist die Klasse, dieim Objekterkennungssystem S
hlüsselpunkte repräsentiert (siehe Abs
hnitt 4.2.1).Die Bewertungsfunktionen zur Detektion von der lokalen Merkmale werden von derKlasse BoxFilter bereit gestellt. Die Methode getDet bzw. getDetSum bere
hnet dieBewertungsfunktion für einen Kanal (Ωk) bzw. die Summe der Bewertungsfunktionen(ΩΣ). Über den Parameter normType kann festgelegt werden, ob und wel
he Invariante
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colorsurf

GradientDescr iptor

-channel: int

-subRegions: int

-normType: NormT

-extended: bool

+addDescriptor(inout keyPoint)

BoxFi l ter

-baseSize: int

-normType: NormT

-intensityShift: float

+getDet(x,y,channel): float

+getDetSum(x,y): float

WaveFi l te r

-baseSize: int

-channel: int

-normType: NormT

-minIntensity: float

+getWx(x,y): float

+getWy(x,y): float

I m a g e

#width: int

#height: int

+filter<void FilterFn(ColorVec)>()

I n tegra l Image

KeyPointDetector

-minIntensity: float

+detectKeyPointsSeparate(numChannels:int)

+detectKeyPointsSum()

Orientat ionAssigner

-normType: NormT

-numChannels: int

+assignOrientation(inout keyPoint)

+assignOrientationSum(inout keyPoint)

ColorVec

+c0: T

+c1: T

+c2: T

T:class

0..*

1

0..*

1

1

1

<<Interface>>

KeyPoint Insertor

+operator()(keyPoint)

1

1

0..1

0..1

1

1..*
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Oktave Abbildung 4.1: Klassen zur Bere
hnung der Farbmerkmale



58 KAPITEL 4. IMPLEMENTATIONzur Bere
hnung verwendet wird. Die Skala wird über den Parameter baseSize festgelegt.Für σ = 1, 2 ist baseSize= 3.S
hlüsselpunkte können einzeln an die Klasse OrientationAssigner übergeben wer-den. Diese bere
hnet mit der dur
h normType angegebenen Invariante eine Orientie-rung und weist sie den S
hlüsselpunkt zu. Ans
hlieÿend kann der S
hlüsselpunkt anGradientDes
riptor übergeben werden, wel
her den Des
riptor für einen Kanal bere
h-net. Soll ein zusammengesetzter Deskriptor über mehrere Kanäle bere
hnet werden, mussdie Funktion addDes
riptor mehrmals hintereinander aufgerufen werden, jeweils mit an-deren Werten für 
hannel. Beide Klassen greifen zur Bere
hnung der horizontalen undvertikalen Ableitung des Bildsignals auf die Klasse WaveFilter zurü
k.4.2 ObjekterkennungssystemDas Objekterkennungssystem basiert auf einer modularen Ar
hitektur. Die Funktionali-tät ist dabei über mehrere parallel ausgeführte Module verteilt, wel
he über Na
hri
htenkommunizieren. Die eigentli
hen Extraktionsalgorithmen werden dabei dur
h generis
heS
hnittstellen und Datenstrukturen angebunden, wel
he glei
hzeitig eine Parallelisierungdes Deskriptors
hritts erlauben. Die Software enthält eine gra�s
he Benutzerober�ä
he,wel
he die Steuerung des Systems sowie die Visualisierung der generierten Daten erlaubt.Eine Anleitung zur Bedienung und Kon�guration der Software �ndet si
h in [Thi09℄.4.2.1 Wrapper-Klassen für die MerkmalsextraktionDa vers
hiedene Implementationen von SURF vergli
hen werden, wurde eine Reihe vonKlassen implementiert, die die Funktionalität der einzelnen Verfahren abkapseln (sieheAbbildung 4.2). Die Kombination aus Detektor und Deskriptor wird Extraktor genannt.Die rein abstrakte Basisklasse für alle Extraktoren heiÿt KeyPointExtra
tor. Die dur
hsie de�nierte S
hnittstelle beinhaltet Funktionen, mit denen das Eingabebild übergebenund die Extraktion der Merkmale ausgeführt werden kann.Für alle Implementationen des SURF-Algorithmus ist die abstrakte KlasseSurfExtra
torBase als Zwis
henstufe in der Klassenhierar
hie de�niert. Sie beinhalteteine Reihe von Parametern für den SURF-Algorithmus und die zugehörigen get- undset-Methoden. Diese werden bei der Initialisierung des Objekts aus einer zentralen Kon-�gurationsdatenbank gelesen.Die eigentli
he Funktionalität wird von den Klassen implementiert, die vonSurfExtra
torBase abgeleitet sind. Dies ist unter anderem SurfExtra
tor für die Ori-ginalimplementation von SURF, PanoSURFExtra
tor für die Implementation aus Pan-o-mati
 und ColorSURFExtra
tor für die um Farbmerkmale erweiterte Implementati-on. ColorSURFExtra
tor beinhaltetet zudem eine Reihe von Parametern, die denen ausAbs
hnitt 4.1.1 entspre
hen, und ebenfalls aus der Kon�gurationsdatenbank ausgelesenwerden.Um si
herzugehen, dass in allen Teilen des Systems der glei
he Algorithmus zur Ex-traktion benutzt wird, existiert die Klasse DefaultExtra
tor. Diese erzeugt auf Anfrage
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<<Interface>>

KeyPointExtractor

+setImage(rgbImage)

+detectKeyPoints(out keyPoints)

+assignOrientation(keyPoint)

+computeDescriptor(keyPoint)

SurfExtractorBase

#indexSize: int

#samplingStep: int

#octaves: int

#blobResponseThreshold: float

#initLobeSize: int

#rotationInvariance: bool

#extended: bool

SurfExtractor PanoSurfExtractor ColorSurfExtractor

Mul t iThreadExtractor

-numThreads: int

+extract(rgbImage,out keyPoints)

+detect(out keyPoints)

+describe(inout keyPoints)

0..1

1

Descr iptorThread

-first: vector< KeyPoint >::iterator

-last: vector< KeyPoint >::iterator

+run()

1..*

1

0..*

1

Defaul tExt ractor

+createInstance(): KeyPointExtractor

Thread
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OktaveAbbildung 4.2: Wrapper-Klassen zur Kapselung von Detektoren und Deskriptoren fürlokale Merkmaleeine Instanz des Extraktors, wel
hen den in der Kon�guration angegebenen Algorithmusimplementiert. S
hlüsselpunkte und ihre Merkmale werden im gesamten System dur
hdie Klasse KeyPoint repräsentiert, wel
he in Abbildung 4.3 dargestellt und in Abs
hnitt4.2.3 bes
hrieben wird.4.2.2 Parallelisierung des DeskriptorsDie Extraktion von lokalen Bildmerkmalen ist re
henaufwändig (verglei
he Abs
hnitt 5.4)und stellt daher einen Flas
henhals in Robotik-Anwendungen dar. Daher ist eine weitge-hende Parallelisierung des Algorithmus erstrebenswert. Dies wird für die Bere
hnung derDeskriptoren dur
h die Klasse MultiThreadExtra
tor (vgl. Abbildung 4.2) realisiert. Ihrwird eine Instanz eines Extraktors übergeben. Dur
h die Methode des
ribe wird einewählbare Anzahl an Instanzen von Des
riptorThread erzeugt. Jede dieser Instanzen er-zeugt einen eigenen Thread. Darin werden für einen Teil der übergebenen S
hlüsselpunktedie Funktionen zur Bere
hnung der Orientierung und des Merkmalsvektors des zugewie-senen Extraktors aufgerufen. Die Ergebnisse werden in eine gemeinsame Datenstrukturges
hrieben. Da die einzelnen Threads auf unters
hiedli
he Teile der Datenstruktur zu-greifen, ist keine gesonderte Verwaltung der Zugri�sre
hte nötig.Diese Ar
hitektur hat den Vorteil, dass sie eine Parallelisierung des Deskriptors er-laubt, ohne in diesen eingreifen zu müssen. Damit ist sie au
h auf ni
ht quello�ene Imple-
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KeyPoint

+x: float

+y: float

+scale: float

+strength: float

+orientation: float

+sign: int

+featureVector: vector<float>

+squaredDistance(other:KeyPoint)

+addDescriptor(inout descriptor:vector<float>)

+calcIntersection(other:KeyPoint)

+calcOverlap(other:KeyPoint)

KeyPointHelper

+maskFilter(in keyPoints,
            out keyPoints,
            mask:ImageMask)

+getStrongest(in keyPoints,
              out keyPoints,
              numKeyPoints:int)

+sortByStrength(in keyPoints,
                out keyPoints)

ObjectPropert ies

+name: string

ImageProper t ies

-name: string

-imageY: GrayLevelImage8

-imageUV: ColorImageUV8

-maskedImageY: GrayLevelImage

-maskedImageUV: ColorImageUV

-center: Point2D

-outline: vector<Point2D>

+calculateProperties()

1

1..*

0..1
+keyPoints 

0..*

I m a g e M a s k

+erode(radius:float)

+dilate(radius:float)

+apply(inout GrayLevelImage8,
       value:int)

+apply(inout ColorImageUV8,
       value:int)

+getGravCenter(): Point2D

0..1

0..*

1
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OktaveAbbildung 4.3: Klassen zur Verwaltung von S
hlüsselpunkten und Objekteigens
haftenmentation anwendbar. Na
hteil hierbei ist allerdings, dass der Detektors
hritt auf dieserEbene ni
ht parallelisiert werden kann. Bei Implementationen, die während dem paral-lelisierten Teil des Algorithmus s
hreibend auf interne Objektdaten zugreifen, müsstenmehrere Instanzen des Extraktors erzeugt werden. Da dies bei keiner der getesteten Im-plementationen der Fall ist und dadur
h zusätzli
he Daten kopiert werden müssen, wurdediese Funktionalität jedo
h ni
ht implementiert.4.2.3 Verwaltung von ObjektdatenObjekte werden dur
h eine Reihe von Bildern repräsentiert, wel
he in der KlasseObje
tProperties zusammengefasst werden (Abbildung 4.3). Dies sind übli
herweiseBilder des Objekts, die unter vers
hiedenen Bli
kri
htungen aufgenommen wurden. DieBilddaten werden dabei im Y CrCb-Format abgelegt. Die Bildkanäle werden getrennt inObjekten der Klassen GrayLevelImage8 (Y -Kanal) und ColorImageUV8 abgelegt, wel
heTeil der Bibliothek Puma2 sind. Zusätzli
h kann eine Bildmaske (ImageMask) abgegebenwerden, die die Unters
heidung von Objekt und Hintergrund erlaubt.ImageProperties besitzt Methoden zur Serialisierung und Deserialisierung (im Dia-gramm ni
ht dargestellt), wel
he die Bilddaten in einen Datenstrom s
hreiben. Dies er-mögli
ht das Spei
hern und Einlesen des Objekts von einem Datenträger oder die Über-tragung über ein Netzwerk.Die Eigens
haft 
enter gibt das geometris
he Zentrum der Objektpixel an und wirdfür das Hough Clustering benötigt. Die Eigens
haft outline beinhaltet den Umriss der
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 KeyPointMatch 

+indexA: int

+indexB: int

NNRMatcher

+match(maxDistRatio:float)

+getMatches(): list<KeyPointMatch>

CVHomography

+computeHomography()

+eliminateBadMatches()

HoughClusterer

+clusterAccumulator(): vector< list< KeyPoint > >

+keyPointsB 

1..*

0..1

     KeyPoint     

0..1

0..*

+keyPointsA 

1..*

0..1

+keyPointsA 

1..*

0..1

+keyPointsB 

1..*

0..1

Homography

+homMat: float[9]

+transform(in points:vector<Point2D>,
           out points:vector<Point2D>)

+transform(point:Point2D): Point2D

+checkValidity(point:Point2D)

0..1

1

0.1

+objectKeyPoints

1..*

+sceneKeyPoints

1..*
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0..*
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Oktave Abbildung 4.4: Klassen zur Detektion von Objekten in Kamerabildern

Bildmaske und wird in der gra�s
hen S
hnittstelle des Systems zur Visualisierung ver-wendet.Die in keyPoints abgeleten S
hlüsselpunkte werden mit dem DefaultExtra
tor be-re
hnet (vgl. Abs
hnitt 4.2.1). Ans
hlieÿend werden alle S
hlüsselpunkte verworfen, dieim maskierten Bildberei
h liegen. Sie werden dur
h die Klasse KeyPoint repräsentiert. Inihr ist der Merkmalsvektor (featureVe
tor), die Position im Skalenraum (x,y, s
ale)sowie die Orientierung (orientation) gespei
hert.Zusätzli
h gibt strength die Stärke eines S
hlüsselpunktes an, wel
he den Wert derBewertungsfunktion an der Stelle des gefundenen Maximums im Skalenraum angibt. Die-se Eigens
haft wird im Detektionss
hritt verwendet, um Maxima mit geringem Kontrastzu verwerfen. Sie wurde in der Evaluation dazu verwendet, na
hträgli
h einen S
hwel-lenwert auf die Bewertungsfunktion anzuwenden, um eine feste Anzahl von S
hlüssel-punkten für alle vergli
henen Implementationen und Verfahren zu erhalten. Dies wirddur
h die Methoden sortByStrength und getStrongest von KeyPointHelper ermög-li
ht. sortByStrength sortiert eine Liste von S
hlüsselpunkten na
h deren Stärke, wäh-rend getStrongest die stärksten n S
hlüsselpunkte ausgibt.Die Eigens
haft sign gibt im Falle von SURF das Vorzei
hen der Spur der Hessema-trix an und wird bei der Objektdetektion zur Indizierung der S
hlüsselpunkte verwendet.



62 KAPITEL 4. IMPLEMENTATION4.2.4 Detektion von Objekten in KamerabildernZur Detektion eines Objekts ges
hieht dur
h Zuordnung der S
hlüsselpunkte im Ka-merabild (au
h als Szene bezei
hnet) zu den S
hlüsselpunkten in dem jeweiligen Ob-jektbild aus einer Instanz von Obje
tProperties. Die initiale Zuordnung anhand derMerkmalsvektoren ges
hieht in der Klasse NNRMat
her. Diese erhält zwei Listen vonS
hlüsselpunkten, keyPointsA und keyPointsB. Dur
h Aufruf von mat
h verglei
ht siejeden S
hlüsselpunkt aus keyPointsA mit allen S
hlüsselpunkten aus keyPointsB, wel
hedas selbe Vorzei
hen haben. Als Abstandsmaÿ dient der euklidis
he Abstand. Da dieserVerglei
hss
hritt einseitig statt�ndet, werden ans
hlieÿend in einem separaten S
hrittMehrfa
hzuordnungen verworfen.Die so gewonnene Liste von Zuordnungen wird ans
hlieÿend an die KlasseHoughClusterer übergeben. Diese bere
hnet bei Aufruf von 
lusterA

umulator al-le Teilmengen der Zuordnungen, wel
he jeweils eine konsistente Aussage über die Posedes Objekts im Kamerabild tre�en. Die Pose besteht hier aus der Position des Objekt-s
hwerpunkts im Kamerabild (vgl. Abs
hnitt 4.2.3) sowie der relativen Rotation undSkalierung zwis
hen Objekt- und Kamerabild. Dieser Teil des Objekterkennungssystemswurde im Rahmen von [Thi09℄ implementiert.Jeder der bere
hneten Posen entspri
ht eine Liste von Zuordnungen. Diese Listen wer-den im letzten S
hritt der Objekterkennung an CvHomography übergeben. Diese greift aufFunktionen von OpenCV zurü
k, um eine Homographie zwis
hen Kamera- und Objekt-bild zu bestimmen und die gefundenen Zuordnungen so zu veri�zieren.4.2.5 ModuleDie Funktionalität des Objekterkennungssystems ist über mehrere Module verteilt, wel-
he in Abbildung 4.5 dargestellt sind. Jedes Modul stellt eine S
hnittstelle für die ange-bundenen Worker zu den anderen Programmteilen dar. Das ORLoaderModule übernimmtdas Laden von Objektdatensätzen von der Festplatte. Das ORControlModule übernimmtdie übergeordnete Kontrolle der Objekterkennung. Dabei ist es mögli
h, eine kon�gu-rierbare Anzahl von Bildern glei
hzeitig in einer Art Pipeline zu halten, so dass dasImageGrabberModule bereits neue Bilddaten aufnehmen kann, während die Objekter-kennung auf dem aktuellen Kamerabild no
h ni
ht abges
hlossen ist.Abbildung 4.6 zeigt für einen Anwendungsfall die Interaktion der vers
hiedenen Mo-dule der Objekterkennung. Der Benutzer lädt eine Objektdatei über die gra�s
he Be-nutzerober�ä
he (GUI ), wel
he eine ORCommandM an das ORLoaderModule sendet. Dieseslädt die Objektdatei und s
hi
kt sie weiter an das ORMat
hingModule. Ans
hlieÿend gibtder Nutzer den Befehl, ein Kamerabild aufzunehmen. Die entspre
hende Na
hri
ht wirdvom ORControlModule empfangen. Dieses signalisiert dem ORMat
hingModule, dass esauf ein Kamerabild von der dur
h den Nutzer ausgewählten Kamera warten soll. Glei
h-zeitig s
hi
kt sie eine Na
hri
ht an das ImageGrabberModule, wel
hes das Kamerabildaufnimmt und es ebenfalls an das ORMat
hingModule s
hi
kt. Dieses su
ht das zuvorgeladene Objekt im Kamerabild und s
hi
kt eine Na
hri
ht mit den Ergebnissen zurü
kan die GUI, wo sie visualisiert werden.
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OktaveAbbildung 4.5: Relationen der Module und damit verbundenen Worker zur Laufzeit.Die Knoten entspre
hen Instanzen der jeweiligen Klassen. Der Übersi
htli
hkeit halberwurden die Instanznamen weggelassen. Alle fett markierten Objekte sind aktiv, das heiÿtsie werden in einem eigenständigen Thread ausgeführt.
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OktaveAbbildung 4.6: Interaktionsszenario, bei dem der Benutzer einen Objektdatensatz lädtund die Analyse eines Kamerabildes anfragt.Das bes
hriebene Interaktionss
hema trägt ents
heidend dazu bei, dass dieKomplexität der einzelnen Module gering gehalten wird. Beispielsweise muss dasORMat
hingModule ni
ht unters
heiden, ob das zu analysierende Bild von Festplatte ge-laden oder von einer Kamera aufgenommen wird.Das ORLearningModule verwaltet die S
hritte zur Erstellung von Objektdatensätzen.Alle Benutzereinstellungen werden von der GUI an das ORLearningModule weitergeleitet.Dieses nimmt die nötigen Bere
hnungen vor und s
hi
kt ein Ergebnisbild zurü
k, dur
hdas der Benutzer die Resultate kontrollieren kann. Die Auslagerung in ein Modul bietetan dieser Stelle den Vorteil, dass die GUI während der Bere
hnung ni
ht blo
kiert wirdund weiter auf Benutzereingaben reagieren kann.4.2.6 Benutzers
hnittstelleIn Abbildung 4.7 ist die Benutzers
hnittstelle dargestellt. Die untere Kontrollleiste er-laubt es, einzelne Bilder aufzunehmen oder aus einer Datei zu laden, auf denen ans
hlie-ÿend die Objekterkennung ausgeführt wird. Auÿerdem kann eine S
hleife gestartet wer-den, in der kontinuierli
h Kamerabilder aufgenommen und verarbeitet werden.Die zu verwendenden Objektdatensätze werden über die re
hte Spalte geladen. Dortbe�nden zudem si
h eine Reihe von Kontrollelementen, mit denen die Visualisierungder Zwis
hen- und Endergebnisse gesteuert wird. Dies erlaubt beispielsweise das Anzei-gen der Deskriptorfenster, Orientierungen und Skalierungen der S
hlüsselpunkte, die imKamerabild gefunden wurden.Die in den vers
hiedenen Teils
hritten der Erkennung vorhandenen Zuordnungen zwi-s
hen S
hlüsselpunkten im Kamera- und Objektbild können ebenfalls visualisiert werden.Die S
hlüsselpunkte und der Umriÿ des Objektbildes werden dur
h die zuvor bestimm-
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OktaveAbbildung 4.7: Gra�s
he Ober�ä
he zur Steuerung der Objekterkennung und Visuali-sierung der Ergebnise
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Oktave Abbildung 4.8: Gra�s
he Ober�ä
he zur Erstellung der Objektdatensätzete Homogra�e in das Kamerabild abgebildet. Der Umriss des erkannten Objekts ist inAbbildung 4.7 in Form einer roten Linie zu erkennen.Abbildung 4.8 zeigt die gra�s
he Ober�ä
he zur Erstellung der Objektdatensätzena
h dem Verfahren aus Abs
hnitt 2.5.1. Sie erlaubt die Aufnahme bzw. das Ladenaus einer Datei von Hintergrund- und Objektbild. Zusätzli
h können die Parameter zurErstellung der Objektmaske geändert und die Einzelbilder und weiteren Eigens
haftendes Objektdatensatzes bearbeitet werden.4.3 EvaluationsframeworkZur Evaluation der Merkmale wurden zwei Methoden verwendet, für die jeweils ein eige-nes Framework entwi
kelt wurde. Das erste misst, wie viele Merkmale im S
hnitt zwis
henBildern wiedergefunden und korrekt zugeordnet werden. Das zweite betra
htet die Erken-nungsrate des Objekterkennungssystems bei Verwendung unters
hiedli
her Merkmale.4.3.1 Evaluation der MerkmaleDas Evaluationsframework basiert auf den Matlab-Skripten von Mikolaj
zyk [Mik09℄.Dort enthalten sind die Skripte repeatability und des
perf, wel
he die Kurven fürWiederholbarkeit bzw. Tre�erquote und Genauigkeit bere
hnen. Sie greifen auf zwei
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k, die in C++ implementiert und mit der S
hnittstelle MEX an Matlabangebunden werden. 
_eoverlap bere
hnet dabei den Überlappungsfehler der S
hlüssel-punkte in zwei Bildern für eine gegebene Homographie, indem sie die Regionen im zweitenBild in das erste abbildet und auf Pixelebene mit den Regionen im ersten Bild verglei
ht.des
dist bere
hnet eine Matrix, die die euklidis
hen Abstände aller Merkmale in zweiBildern enthält. Dur
h Bestimmung von Zeilen- und Spaltenminima können dadur
h Zu-ordnungen zwis
hen den Merkmalen bere
hnet werden. Alle Skripte arbeiten auf Dateien,die im Voraus bere
hnete Bes
hreibungen der in einem Bild gefundenen S
hlüsselpunkteenthalten.Zur Evaluation wurden zusätzli
h die Funktionen repeatability_multitest unddes
riptor_multitest implementiert, die die jeweiligen Kurven für eine Reihe von Ob-jekten mitteln und die Ergebnisse vers
hiedener Verfahren in einen gemeinsamen Gra-phen zei
hnen. Alle Graphen werden dabei in eine Ordnerstruktur abgelegt, die na
hDatum und Bezei
hnung des Testlaufs getrennt ist. Zusätzli
h werden zu Zwe
ken derNa
hprüfbarkeit Textdateien erstellt, in denen die verwendeten Parameter der vergli
he-nen Verfahren angegeben sind. Die Graphen werden als Matlab-Gra�k und EPS-Dateiabgelegt. Die Rohdaten werden zusätzli
h im nativen Matlab-Format gespei
hert.Die Skripte repeatability_multitest_aloi, repeatability_multitest_miko,des
riptor_multitest_aloi und des
riptor_multitest_miko greifen auf die zuvorgenannten zurü
k und sind spezialisierte Versionen, die auf den Ordnerstrukturen derALOI- und Mikolaj
zyk-Daten arbeiten. Für die in Kapitel 5 bes
hriebenen Experimen-te existiert zudem eine Reihe von einzelnen Skripten, wel
he die übrigen Skripte, jeweilsmit spezi�s
hen Parametern, aufrufen.4.3.2 Evaluation der ObjekterkennungZur Evaluierung des Objekterkennungssystem wurde ein spezielles Modul mit demNamen OREvaluationModule implementiert. Dieses liest zunä
hst die Referenzbilderund -masken aus der ALOI-Datenbank ein, erstellt daraus Objektdatensätze unds
hi
kt diese an das OREvaluationModule. Ans
hlieÿend werden na
heinander alle Ver-glei
hsbilder unter geänderten Beleu
htungsbedingungen geladen und ebenfalls an dasORMat
hingModule versendet. Dieses analysiert die Bilder und s
hi
kt eine Liste aller dar-in erkannten Objekte zurü
k, wel
he vom OREvaluationModule ausgewertet wird. Hierzeigt si
h erneut ein Vorteil der Modularisierten Ar
hitektur, da an der Kernfunktiona-lität des Objekterkennungssystems für die Evaluation keine Anpassungen vorgenommenwerden müssen. Die Ergebnisse werden wie bei der Evaluation der Merkmale in getrenn-ten Ordnern abgelegt.Zur Erstellung der Ergebnisgraphen wird das Hauptprogramm dur
h ein Shell-Skriptmit unters
hiedli
hen S
hwellenwerten für das Nearest Neighbour Ratio Mat
hing aufge-rufen. Die resultierenden Werte für Genauigkeit und Tre�erquote werden für jeden Laufermittelt und in einer Datei abgelegt. Mit dem Matlab-Skript plot_obje
tRe
Pre
i-sionRe
all wird daraus s
hlieÿli
h der Graph erstellt.





Kapitel 5EvaluationDer Evaluation der im Rahmen dieser Arbeit implementierten Farbmerkmale geht einVerglei
h von vers
hiedenen quello�enen Implementationen von SURF voraus. Dies dientder Auswahl einer Ausgangsbasis für die Implementation der Farbmerkmale sowie derKlärung von Sa
hverhalten, die in den Verö�entli
hungen zu SURF [BTVG06, BETG08℄ni
ht hinrei
hend bes
hrieben sind.Zur Evaluation der Farbmerkmale werden zunä
hst vers
hiedene Testverfahren ausder Literatur vergli
hen. Ans
hlieÿend werden eine Reihe von Kombinationen der ver-s
hiedenen Verfahren zur Bere
hnung der Farbmerkmale vergli
hen und diejenige ausge-wählt, die am geeignetsten ers
heint. Ans
hlieÿend wird geprüft, wel
he Auswirkungendie Verwendung der Farbmerkmale auf die Leistung des Objekterkennungssystems hat.5.1 Verglei
h vers
hiedener SURF-Implementatio-nenDie Originalimplementation, wel
he von Bay und Van Gool in ihrer Verö�entli
hung ver-wendet wurde, ist nur als vorkompillierte Bibliothek verfügbar. Allerdings gibt es bereitsmehrere quello�ene Implementationen in C++, wel
he als eigenständige Bibliothekenoder als Teil einer anderen Software verö�entli
ht wurden.1. OpenSURF [Eva09℄ ist eine dedizierte Bibliothek, die nur den SURF-Algorithmusund einige Hilfsfunktionen implementiert. Von ihr gibt es zwei Releases vom22.03.2009 und 31.08.2009, die getrennt betra
htet werden. Diese werden im Fol-genden als �OpenSURF� und �OpenSURF2� bezei
hnet. In OpenSURF2 wird einmodi�zierter Algorithmus zur Bere
hnung der Merkmalsvektoren verwendet, derin [AKB08℄ bes
hrieben ist.2. dlib [Kin09℄ ist eine Bibliothek mit einer vielzahl von Funktionen aus Bildverarbei-tung und künstli
her Intelligenz, die au
h eine Implementation von SURF enthält.Diese wird im Folgenden als �DlibSURF� bezei
hnet.69



70 KAPITEL 5. EVALUATIONDetektor S
hlüsselpunkte gesamt Anteil korrekter S
hlüsselpunkteOrigSURF 7540DlibSURF 4968 25.20%OpenSURF 5781 28.04%OpenSURF2 6857 31.43%PanoSURF 7541 99.97%Tabelle 5.1: Verglei
h der Implementationen des Fast Hessian-Detektors3. libmv [CRM+09℄ ist eine Bildverarbeitungs-Bibliothek, die eine Implementationvon SURF enthält. Diese beinhaltet allerdings keine Rotationsinvarianz und wirddaher in dieser Arbeit ni
ht berü
ksi
htigt.4. Panomati
 [Orl09℄ ist eine Software zur automatis
hen Bere
hnung von korrespon-dierenden Punkten in Bildserien. Diese können exportiert und in entspre
hendenProgrammen zum Erzeugen von Panoramabildern verwendet werden. Es verwen-det den SURF-Algorithmus, wel
her als eigenständige Komponente implementiertist. Diese wird im Folgenden als �PanoSURF� bezei
hnet.5. OpenCV [BDE+09℄ enthält in der aktuellen Version (2.0beta) eine Implementationvon SURF, die jedo
h unvollständig ist. Daher wird sie in dieser Arbeit ni
htberü
ksi
htigt.5.1.1 Ähnli
hkeit mit der OriginalimplementationZunä
hst soll bestimmt werden, wie sehr die betra
hteten quello�enen Implementationen(DlibSURF, PanoSURF und OpenSURF) mit der Originalimplementation (OrigSURF)übereinstimmen. Da die Originalimplementation ni
ht quello�en ist, kommt dafür nurein Bla
k-Box-Test in Frage. Dafür werden einzelne Funktionen der vers
hiedenen Im-plementationen auf ein Bild angewandt und ihre Ausgaben mit denen der Originalimple-mentation vergli
hen. Als Eingabebild dient das Referenzbild aus der �Gra�ti�-Serie. AlleImplementationen wurden so kon�guriert, dass bei der Detektion der S
hlüsselpunkte dervollständige Skalenraum abgetastet und kein S
hwellenwert angewandt wird.Der erste Test prüft die Ausgabe des Fast Hessian-Detektors. Dafür werden mitallen Implementationen alle S
hlüsselpunkte aus dem Bild extrahiert. S
hlieÿli
h wirdüberprüft, wie viele der S
hlüsselpunkte der Originalimplementation mit den anderenVerfahren ebenfalls detektiert werden. Dabei gelten zwei S
hlüsselpunkte als identis
h,wenn ihr Abstand weniger als 1 Pixel und ihr Skalenunters
hied weniger als 5% beträgt.Tabelle 5.1.1 zeigt die Ergebnisse dieses Tests. PanoSURF liefert hier als einzige Imple-mentation nahezu identis
he Ergebnisse wie die Originalimplementation.Der zweite Test überprüft die Zuweisung einer Orientierung an S
hlüsselpunkte. AlsEingabe dienen bei allen Verfahren die S
hlüsselpunkte, die mit der Originalimplementati-on bere
hnet wurden. Für diese wird mit den übrigen Implementationen die Orientierung
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OktaveAbbildung 5.1: Ermittelte Verteilung des Fehlers in der Orientierung für vers
hiede-ne Implementationen von SURF. Die Graphen von OpenSURF und OpenSURF2 sindidentis
h.erre
hnet. Ans
hlieÿend wird jeweils die Abwei
hung σ von der Orientierung, die dur
hdie Originalimplementation bere
hnet wurde, ermittelt. Abbildung 5.1 zeigt die ermittelteVerteilungsfunktion für den Winkelfehler der vers
hiedenen Implementierungen. Erneutliefert nur PanoSURF ein nahezu identis
hes Ergebnis wie die Originalimplementation.5.1.2 Datenbasis für die EvaluationDie Evaluation der vers
hiedenen Implementationen erfolgt anhand der Bildsequenzenund Testsoftware von Mikolaj
zyk [Mik09℄, wel
he au
h in [BTVG06, BETG08℄ sowie[MS05, MTS+05℄ verwendet wurde. Die Bildsequenzen bestehen aus einer Referenzauf-nahme einer Szene und einer Reihe weiterer Aufnahmen, die dur
h eine bekannte Homo-graphie auf die Referenzaufnahme abgebildet werden können. Dadur
h kann bestimmtwerden, wie viele der S
hlüsselpunkte im Detektionss
hritt wieder gefunden werden bzw.im Zuordnungss
hritt korrekt zugeordnet werden. In Abbildung 5.2 und 5.3 sind jeweilsdas erste, dritte und fünfte Bild der Bildserien dargestellt.Die Bildsequenzen beinhalten je eine spezi�s
he Transformation in unters
hiedli
herStärke: Rotation und Zoom bis 2.8× (Boat, Bark), Bli
kwinkeländerung bis 
a. 60◦ (Graf-�ti, Bri
ks), Uns
härfe (Trees, Bikes), JPEG-Kompression um 60% bis 98% (UBC) undÄnderung der Helligkeit (Cars). Dadur
h kann der E�ekt der jeweiligen Transformatio-nen auf die Performan
e des Verfahrens einzeln ausgewertet werden. Die Au�ösung derBildserien ist unters
hiedli
h und bewegt si
h zwis
hen 765 × 512 und 1000 × 700 Pi-xel. Für die Intensitäten einiger Transformationen (Uns
härfe und Helligkeitsänderung)sind keine absoluten Einheiten angegeben, sie sind jedo
h wie bei allen Bildserien strengmonoton steigend.
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Oktave(a) Bildsequenz �Boat� (Rotation und Zoom)
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Oktave(b) Bildsequenz �Bark� (Rotation und Zoom)PSfrag repla
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Oktave(
) Bildsequenz �Gra�ti� (Bli
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Oktave(d) Bildsequenz �Bri
ks� (Bli
kwinkeländerung)Abbildung 5.2: Bildserien zur Evaluation der SURF-Implementationen (Teil 1). Gezeigtist jeweils das erste, dritte und fünfte Bild.
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Oktave(a) Bildsequenz �Trees� (Uns
härfe)
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Oktave(b) Bildsequenz �Bikes� (Uns
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Oktave(
) Bildsequenz �UBC� (JPEG-Kompression)
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Oktave(d) Bildsequenz �Cars� (Beli
htung)Abbildung 5.3: Bildserien zur Evaluation der SURF-Implementationen (Teil 2)
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Oktave (a) Bild 1
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Oktave (b) Bild 2
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Oktave (
) Gemeinsamer Bildberei
hAbbildung 5.4: Die ersten beiden Bilder aus der �Gra�ti�-Sequenz und ihr Überlap-pungsberei
h. Die Homographie ist in 
) als graues Viere
k dargestellt, die gemeinsameBildregion ist grün markiert.
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OktaveAbbildung 5.5: Der Überlappungsfehler zweier Regionen bere
hnet si
h aus dem Flä-
henverhältnis von S
hnittmenge und Vereinigung.5.1.3 DetektorDie Reproduzierbarkeit eines Detektors zwis
hen zwei Bildern ist de�niert als der An-teil der S
hlüsselpunkte, die in der gemeinsamen Bildregion liegen und deren Regionenzu einem bestimmten Grad identis
h sind. Die gemeinsame Bildregion entspri
ht demTeil der abgebildeten Szene, die in beiden Bildern si
htbar ist. Sie lässt si
h dur
h dieHomographie zwis
hen den Bildern bestimmen, wie in Abbildung 5.4 dargestellt.Jedem gefundenen S
hlüsselpunkt k = (xk, yk, σk) wird eine kreisförmige Region mitRadius 10 · σk zugeordnet. Diese wird anhand der bekannten Homographie H auf dasReferenzbild abgebildet. Der Überlappungsfehler ǫ zweier Regionen A und B ergibt si
h,wie in Abbildung 5.5 dargestellt, aus dem Gröÿenverhältnis ihres S
hnittberei
hes undihrer Vereinigung [MS05℄:

ǫ = 1 −
A ∩ B

A ∪ BWie in [MS05℄ gelten zwei Regionen als übereinstimmend, wenn ihr Überlappungs-fehler kleiner als 40% ist.
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Oktave (b) Bildsequenz �Boat�Abbildung 5.6: Verglei
h der Detektoren für die Bildserien �Bark� und �Boat� (Rotation& Zoom).Die Anzahl bzw. Di
hte der verwendeten S
hlüsselpunkte kann das Ergebnis derEvaluation beein�ussen [MTS+05℄. Daher werden im Gegensatz zum Originalverfahrenbei allen Implementationen eine feste Anzahl von nk = 500 S
hlüsselpunkten verwendet.Dies ist in diesem Kontext sinnvoll, da die S
hlüsselpunkte bei allen Implementationenglei
hartige Merkmale repräsentieren und somit den glei
hen Informationsgehalt besitzen.Alle Implementationen spei
hern den interpolierten Wert Ωk von Ω an der Stelle desgefundenen Maximums. Für die Steuerung der Anzahl der gefundenen S
hlüsselpunktewird ein S
hwellenwert auf den ni
ht-interpolierten Wert von Ω verwendet. Die Auswahlder S
hlüsselpunkte mit den nk hö
hsten Werten von Ωk ist daher analog zu einer An-passung des S
hwellenwerts.In Abbildung 5.6 - 5.9 sind die Ergebnisse dieses Verglei
hs zusammengefasst. Pano-SURF liefert au
h hier nahezu identis
he Resultate wie die Originalimplementation. Dieübrigen Implementationen besitzen in allen Bildserien eine geringere Reproduzierbarkeit.5.1.4 DeskriptorDie S
hlüsselpunkte in zwei vergli
henen Bildern werden einander anhand ihrer Merkmals-vektoren wie in Abs
hnitt 2.5.2 bes
hrieben zugeordnet. Korrespondenzen, deren NearestNeighbour Ratio über einem S
hwellenwert tΦ liegt, werden verworfen. Ans
hlieÿend wirdanalog zu dem in Abs
hnitt ImplDete
tionEval bes
hriebenen Verfahren ents
hieden, obdie Korrespondenzen korrekt sind.Für vers
hiedene Werte von tΦ wird nun die Genauigkeit (Pre
ision) und die Tre�er-quote (Re
all) wie folgt bere
hnet [MS05℄:Genauigkeit =
#korrekte Zuordnungen#Zuordnungen gesamt
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Oktave (b) Bildsequenz �Trees�Abbildung 5.7: Verglei
h der Detektoren für die Bildserien �Bikes� und �Trees� (Un-s
härfe).
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Oktave (a) Bildsequenz �Gra�ti� 20 25 30 35 40 45 50 55 60

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

DlibSURF
OpenSURF
OpenSURF2
OrigSURF
PanoSURF

PSfrag repla
ements
Reproduzierbarkeit%

Bildnr.Uns
härfeZoomZoom
Bli
kwinkeländerung (Grad)

JPEG-Kompression (%)Zunehmende HelligkeitWinkelfehler (Grad)Beleu
htungsri
htung (Grad)1 - GenauigkeitGenauigkeitTre�erquote
Oktave (b) Bildsequenz �Bri
ks�Abbildung 5.8: Verglei
h der Detektoren für die Bildserien �Gra�ti� und �Trees� (Än-derung des Bli
kwinkels).
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Oktave (a) Bildsequenz �Cars� 60 65 70 75 80 85 90 95
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Oktave (b) Bildsequenz �UBC�Abbildung 5.9: Verglei
h der Detektoren für die Bildserien �Cars� (abnehmende Hellig-keit) und �UBC� (JPEG-Kompression).Tre�erquote =
#korrekte Zuordnungen#KorrespondenzenAbbildung 5.10 zeigt das gemittelte Resultat für alle Bildserien. Es wurde jeweils daserste mit dem dritten Bild vergli
hen. Wieder zeigen die Resultate, dass PanoSURF amähnli
hsten zur Originalimplementation ist. Au�ällig ist zudem der groÿe Unters
hiedzwis
hen den beiden Versionen von OpenSURF, wel
he dur
h die geänderte Bere
hnungdes Desriptors na
h [AKB08℄ in OpenSURF2 zu erklären ist.5.1.5 Besonderheiten der verwendeten ImplementationDa die Testergebnisse von PanoSURF die beste Performanz sowie die gröÿte Ähnli
h-keit zur Originalimplementation zeigen, wird sie im Folgenden als Ausgangsbasis für dieImplementation der Farbmerkmale genutzt. Trotz der glei
hen Ergebnisse unters
heidetsi
h die Implementation an einigen Stellen von den Angaben in [BTVG06, BETG08℄.Beispielsweise wird zur Bere
hnung der Bewertungsfunktion Ω eine Konstante w ein-geführt, deren Wert mit 0,9 angegeben ist (vgl. Abs
hnitt 2.4.2). In PanoSURF beträgtderen Wert jedo
h 0,6.Die gröÿten Unters
hiede liegen in der Bere
hnung des Deskriptors. Zum einen wirdzwis
hen den bena
hbarten Teilregionen des Deskriptors bilinear interpoliert. Der Wertdes Gradienten an einer Stelle des Bildes wird also gewi
htet zu den Abs
hnitten desDeskriptors addiert, die den 4 umliegenden Teilregionen des Deskriptorsfensters entspre-
hen. In Abbildung 5.11 ist dies beispielhaft für ein um 30◦ gedrehtes Deskriptorfensterillustriert. Zur Unters
heidung der Teilregionen sind diese abwe
hselnd rot und grüneingefärbt. In Abbildung 5.12 wird die Originalimplementation von PanoSURF einer
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OktaveAbbildung 5.10: Mittlere Genauigkeit und Tre�erquote der getesteten Implementatio-nen von SURF.
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Oktave(a) Deskriptorfenster mit Inter-polation
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Oktave(b) Deskriptorfenster ohne In-terpolationAbbildung 5.11: Zuteilung der Bildmerkmale zu den Teilregionen des Deskriptorfen-sters mit und ohne Interpolation.
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OktaveAbbildung 5.12: Mittlere Genauigkeit und Tre�erquote von PanoSURF mit und ohneInterpolation. Testbild v1 v2
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Oktave 0 1 0 1 1 1
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Oktave 0 1 0 1 1 1Tabelle 5.2: Verglei
h der (normalisierten) ersten beiden Komponenten des SURF-Deskriptors mit vers
hiedenen analytis
h bestimmten Werten. Die tatsä
hli
hen Ausgabev1, v2 lassen si
h ni
ht mit den Angaben in [BTVG06, BETG08℄ erklären (∑ dx,

∑

|dx|).Wahrs
heinli
her ist, dass der verwendete Algorithmus mit dem in PanoSURF überein-stimmt (∑ d−x ,
∑

d+
x ).



80 KAPITEL 5. EVALUATIONmodi�zierten Version gegenübergestellt, die keine Interpolation bei der Bere
hnung desDeskriptors verwendet. Zu erkennen ist, dass die Interpolation eine deutli
he Verbesse-rung der Ergebnisse bewirkt.Ein weiterer Unters
hied besteht darin, dass ni
ht für jede Teilregion die Sum-me der Haar-Wavelet-Antworten (∑ dx,
∑

dy) und die Summe ihrer Absolutwerte(∑ |dx|,
∑

|dy|) gespei
hert wird, sondern dass diese jeweils na
h positiven und nega-tiven Werten getrennt werden (∑ d−x ,
∑

d+
x ,

∑

dx,
∑

|dx|). In Tabelle 5.2 sind die erstenbeiden Komponenten des von der Originalimplementation bere
hneten Deskriptors fürvers
hiedene künstli
he Bilder gezeigt. Die Ergebnisse lassen darauf s
hlieÿen, dass dieOriginalimplementation dieselbe Bere
hnung verwendet wie PanoSURF.Eine Anpassung der Implementation von PanoSURF an die Angaben in [BTVG06,BETG08℄ führt dazu, dass die erzielten Ergebnisse von denen der Originalimplementationabwei
hen. Daher basiert die Implementation der Farbmerkmale auf der unverändertenVersion von PanoSURF.5.2 Evaluation der FarbmerkmaleDie Evaluation �ndet auf der Datenbank von Mikolaj
zyk [Mik09℄ statt, wie in Ab-s
hnitt 5.1.2 bes
hrieben. Diese enthält nur planare Flä
hen und kann daher ni
ht zumÜberprüfen der Robustheit gegenüber Änderungen der Aufnahmebedingungen bei drei-dimensionalen Objekten verwendet werden. Daher wurden zusätzli
h 100 Objekte ausder ALOI-Bilddatenbank [GBS05℄ mit Hilfe eines (Pseudo-)Zufallsgenerators ausgewählt(Abbildungen 5.13 und 5.14).Da die Bildserie �Boat� nur in einer Graustufenversion vorliegt, wird sie dur
h diekünstli
h erzeugte Bildserie �Fields� ersetzt (Abbildung 5.16). Diese wurde erzeugt, indemein relativ ho
h aufgelöstes Bild (3794 × 2540 Pixel) mittels einer Homographie um 0bis 50 rotiert und mit Faktoren zwis
hen 0,21 und 0,52 skaliert wurde. Die resultierendeBildserie hat eine Au�ösung von 800 × 535 Pixel (Abbildung 5.15).Die ALOI-Datenbank enthält Bildserien von 1000 Objekten vor s
hwarzem Hinter-grund, die dur
h 3-Chip CCD-Kameras mit einer Au�ösung von 768 × 576 Pixeln auf-genommen wurden. Jedes Objekt wurde von drei vers
hiedenen Kameras im Abstandvon 125 
m aufgenommen, deren Position si
h jeweils dur
h eine Rotation um 15◦ umdas betra
htete Objekt unters
heidet. Als Li
htquellen dienen 5 Halogenlampen, die dasObjekt in 15◦-S
hritten aus vers
hiedenen Ri
htungen (-30◦ bis 30◦) beleu
hten. DieObjekte be�nden si
h zudem auf einer drehbaren Plattform.Für jedes Objekt existieren bei fester Beleu
htung 72 Bilder, die dur
h eine Rotationder Plattform in 5◦-S
hritten aufgenommen wurden. Zudem gibt es für jede Kamerajeweils 5 Bilder, in denen jeweils eine Li
htquelle anges
haltet ist, ein Bild, bei demalle Li
htquellen anges
haltet sind, sowie zwei Bilder, bei denen die beiden linken bzw.re
hten Li
htquellen anges
haltet sind. Dur
h Regulierung der Eingangsspannung derHalogenlampen wurden jeweils 12 Bilder mit Farbtemperaturen zwis
hen 2175 Kelvin bis3075 Kelvin erzeugt. Für eine Auswahl von 750 Objekten sind zudem Bilder enthalten,die mit einer Kameraanordnung für die Stereobildverarbeitung aufgenommen wurden.
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OktaveAbbildung 5.13: Verwendete Objekte aus der ALOI-Datenbank [GBS05℄ (Teil 1).
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Oktave Abbildung 5.14: Verwendete Objekte aus der ALOI-Datenbank (Teil 2).
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Oktave (a) Referenzbild
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Oktave (b) Beleu
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PSfrag repla
ementsReproduzierbarkeit %Bildnr.Uns
härfeZoomZoomBli
kwinkeländerung (Grad)JPEG-Kompression (%)Zunehmende HelligkeitWinkelfehler (Grad)Beleu
htungsri
htung (Grad)1 - GenauigkeitGenauigkeitTre�erquote
Oktave (
) Beleu
htungswinkel 15◦PSfrag repla
ementsReproduzierbarkeit %Bildnr.Uns
härfeZoomZoomBli
kwinkeländerung (Grad)JPEG-Kompression (%)Zunehmende HelligkeitWinkelfehler (Grad)Beleu
htungsri
htung (Grad)1 - GenauigkeitGenauigkeitTre�erquote

Oktave (d) Beleu
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Oktave(e) Beleu
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Oktave(f) Beleu
htungswinkel -30◦Abbildung 5.15: Beispiel für eine Bildserie aus der ALOI-Datenbank.PSfrag repla
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OktaveAbbildung 5.16: Bild 1, 3 und 5 der zusätzli
hen Bildserie �Fields�.



84 KAPITEL 5. EVALUATIONIn [BG09℄ werden aus den Invarianten des gauÿs
hen Farbmodells SIFT-Deskriptorenbere
hnet und evaluiert. Dafür wird aus jedem Bild manuell eine einzige Region ausge-wählt, die zwis
hen Bildern aus vers
hiedenen Betra
htungswinkeln des selben Objektsam konsistentesten ers
heint. Jede dieser Regionen wird anhand ihres Deskriptors mit100 bis 500 Regionen aus anderen Bildern vergli
hen.Diese Methode kann allerdings zu einer zu optimistis
hen Bewertung der Verfahrenführen, da die Merkmale aufgrund ihrer Stabilität vorselektiert wurden. Zudem birgt diemanuelle Auswahl das Risiko, dass Merkmale verwendet werden, die für das getesteteVerfahren besonders geeignet sind.Bei einer Änderung der Kameraposition (bzw. Rotation des Objekts) können dieMerkmale ni
ht über eine Homographie zwis
hen den Bildern transformiert werden. In[MP07℄ wird ein Testverfahren für dreidimensionale Objekte vorgestellt, das diese Ein-s
hränkung umgeht. Dafür werden die Objekte aus drei vers
hiedenen Kamerapositionen
A,B und C aufgenommen. Eine Zuordnung zweier Merkmale fA und fB and den Posi-tionen xA und xB zwis
hen A und B gilt dann als korrekt, wenn xB auf der epipolarenLinie von xA liegt.Zusätzli
h werden nun alle Merkmale in C bestimmt, die auf der epipolaren Linie vonxA liegen. Jedem dieser Merkmale kann eine epipolare Linie in B zugeordnet werden. VonxB wird nun zusätzli
h verlangt, dass es auf einer dieser epipolaren Linien liegt. Dadur
hkönnen 
a. 98% der fals
hen Zuordnungen erkannt werden.In der ALOI-Datenbank sind zwar Bilder aus vers
hiedenen Kamerapositionen enthal-ten. Die drei Kamerapositionen, wel
he bei der Aufnahme verwendet wurden, be�ndensi
h jedo
h auf einer A
hse, so dass die epipolaren Linien in allen Bildern identis
h sindoder sehr nahe beieinander liegen. Dasselbe gilt für die rotierten Objekte. In [MP07℄wird zudem gezeigt, dass die Fehlerrate bei der Erkennung der fals
hen Zuordungenwesentli
h höher ist, wenn nur zwei Kameras verwendet werden. Daher eignet si
h dieALOI-Datenbank ni
ht für diese Art der Validierung. Stattdessen wird au
h hier dieEvaluationsmethode aus Abs
hnitt 5.1.4 und 5.1.3 verwendet. Eine Evaluation des Algo-rithmus ist dabei nur für Bildsequenzen mögli
h, in denen si
h die relative Position undRotation von Kamera und Objekt ni
ht ändert.In [BG09℄ wird au
h die Robustheit bzw. Invarianz gegenüber Änderungen der Be-leu
htungsfarbe getestet. Da alle Farbmerkmale jedo
h eine Genauigkeit und Tre�erquotenahe 100% zeigen, ers
heint dieser Test weniger aussagekräftig. Im Gegensatz dazu liegtdie hö
hste Tre�erquote bei einer Änderung der Beleu
htungsri
htung in [BG09℄ bei unter50%. Die folgende Evaluation wird daher auf die Robustheit gegenüber einer Änderungder Beleu
htungsri
htung bes
hränkt.Um die Robustheit gegenüber einer Änderung der Beleu
htungsri
htungsri
htung zutesten, wird als Referenzbild jeweils dasjenige, bei dem alle Li
htquellen einges
haltetsind, ausgewählt. Als Verglei
hsbilder für die Evaluation der Wiederholbarkeit dienendie 5 Bilder, bei denen jeweils eine Li
htquelle einges
haltet ist.Die Kameraposition wird auf Position 1 festgelegt, also senkre
ht zur Ebene, auf dersi
h die Lampen be�nden. Aus jedem Bild werden 250 Merkmale wie in Abs
hnitt 5.1.3bes
hrieben ausgewählt. Da si
h die Kameraposition ni
ht ändert, ist die Homographie-
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hen den Bildern die Identität. Zur Bere
hnung von Tre�erquote und Wieder-holbarkeit wird das Referenzbild mit dem Bild bei der Li
htposition von 15◦ vergli
hen.Dieses Szenario stellt die Situation na
h, in der ein unter kontrollierten Bedingungengelerntes Objektbild (das Referenzbild) in einem unter unkontrollierten Bedingungen er-stellten Kamerabild gefunden werden soll.5.2.1 VorgehensweiseDie getesteten Verfahren sind zu vielfältig, um alle Kombinationsmögli
hkeiten zu evalu-ieren. Um die optimale Kombination von Verfahren zu �nden, wird daher folgende Stra-tegie verfolgt: Ausgangspunkt der Evaluation ist der unmodi�zierte SURF-Algorithmus.Zuerst wird getestet, wie der Merkmalsdeskriptor bes
ha�en sein muss, um mögli
hstgroÿe Unters
heidungskraft zu besitzen und glei
hzeitig robust gegenüber geometris
hen,photometris
hen und sonstigen Transformationen des Eingabebildes zu sein.Für diesen Deskriptor wird ans
hlieÿend das Detetionsverfahren gesu
ht, wel
hes ei-ne mögli
hst groÿe Reprodzierbarkeit aufweist. Da das Detektionsverfahren Ein�uss aufdie Leistung des Deskriptors hat, wird dies ebenfalls betra
htet. Dana
h wird untersu
ht,wel
hes Verfahren in Kombination mit dem gewählten Detektor die gröÿte Stabilität beider Zuweisung einer Orientierung an S
hlüsselpunkte besitzt. S
hlieÿli
h wird überprüft,wel
hen Ein�uss die Wahl des verwendeten Farbraums auf die Gesamtleistung des Ver-fahrens hat. Alle anderen Evaluationen beruhen auf dem gauÿs
hen Farbraum.Die Kriterien zur Evaluation von Detektor und Deskriptor sind die glei
hen wie inAbs
hnitt 5.1.3 und 5.1.4.5.2.2 Dimensionalität des DeskriptorsDer Deskriptor für den Intensitätskanal teilt die Region um einen S
hlüsselpunkt in 4×4Teilfenster ein. Für jedes werden vier Merkmale bere
hnet, was zu einem Merkmalsvek-tor der Länge 64 führt. Dies wurde in [BETG08℄ als bester Kompromiss zwis
hen Un-ters
heidungskraft und Robustheit gegenüber Fehlern in Lokalisation und Orientierungdes Deskriptorfensters bzw. geometris
hen Transformationen, die ni
ht dur
h die Skalen-und Rotationsinvarianz abgede
kt werden, herausgestellt. Zudem ist die Länge des Merk-malsvektors ents
heidend dafür, wie s
hnell Merkmale vergli
hen werden können, undsollte daher mögli
hst gering gehalten werden.Um zu klären, wel
he Anzahl von Teilregionen optimal für die Bere
hnung der De-skriptoren für die Farbkanäle ist, wurde Genauigkeit und Tre�erquote bei Verwendungvon 1, 2 × 2, 3 × 3 oder 4 × 4 Teilregionen für die Farbkanäle ermittelt. Für den Inten-sitätkanal wurde der Deskriptor auf 4 × 4 Teilregionen bere
hnet. Der Detektionss
hrittund die Zuweisung einer Orientierung wurden auf dem Intensitätskanal ausgeführt. AlleDeskriptoren wurden somit für die glei
hen S
hlüsselpunkte bere
hnet.In Abbildung 5.17 sind die Ergebnisse für die Bildserien von Mikolaj
zyk für dieALOI-Datenbank dargestellt. Es zeigt si
h, dass die Wahl der Anzahl der Teilregionenfür die Farbkanäle einen geringen Ein�uss auf das Ergebnis hat, wobei die Tre�erquote



86 KAPITEL 5. EVALUATION

4045505560657075808590
0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100
ColorSURF−1x1
ColorSURF−2x2
ColorSURF−3x3
ColorSURF−4x4

PSfrag repla
ementsReproduzierbarkeit %Bildnr.Uns
härfeZoomZoomBli
kwinkeländerung (Grad)JPEG-Kompression (%)Zunehmende HelligkeitWinkelfehler (Grad)Beleu
htungsri
htung (Grad)1 - Genauigkeit
Genauigkeit

Tre�erquoteOktave (a) ALOI 405060708090100
0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

ColorSURF−1x1
ColorSURF−2x2
ColorSURF−3x3
ColorSURF−4x4

PSfrag repla
ementsReproduzierbarkeit %Bildnr.Uns
härfeZoomZoomBli
kwinkeländerung (Grad)JPEG-Kompression (%)Zunehmende HelligkeitWinkelfehler (Grad)Beleu
htungsri
htung (Grad)1 - Genauigkeit
Genauigkeit

Tre�erquoteOktave (b) Mikolaj
zykAbbildung 5.17: Performanz des Deskriptors bei unters
hiedli
her Anzahl von Teilfen-stern für die Farbkanäle.am deutli
hsten abfällt, wenn nur eine Teilregion betra
htet wird. Bei jeweils 2 × 2 Teil-regionen für die Farbdeskriptoren ergibt si
h insgesamt ein Merkmalsvektor der Länge96, was einen guten Kompromiss aus Unters
heidungskraft und Deskriptorlänge darstellt.Diese Einstellung wird daher in den folgenden Tests verwendet.5.2.3 Invarianten im DeskriptorEs ist zu erwarten, dass das Hinzufügen von Farbinformationen die Unters
heidungskraftdes Deskriptors vergröÿert. Da die ALOI-Datenbank starke photometris
he Transforma-tionen dur
h Änderung der Beleu
htungsri
htung enthält, ist dort zu erwarten, dass diephotometris
hen Invarianten W und C besser zur Bere
hnung eines Merkmalsdeskrip-tors geeignet sind. Die Bildserien von Mikolaj
zyk enthalten nur planare Flä
hen undkaum photometris
he Transformationen. Daher ist zu erwarten, dass der Informations-verlust dur
h Verwendung der Invarianten zu einer verminderten Unters
heidungskraftdes Deskriptors führt.Diese Vermutungen werden dur
h die Ergebnisse in Abbildung 5.18 bestätigt. Ver-gli
hen wird der reine Intensitätsdeskriptor (�SURF�) mit dem kombinierten Intensitäts-und Farbdeskriptor ohne zusätzli
he Invarianz (�ColorSURF�), sowie basierend auf den
W - (�ColorSURF-W�) und C-Invarianten (�ColorSURF-C�). In beiden Datenbanken wirddas Ergebnis dur
h Hinzunahme der Farbinformationen verbessert, bei den Bildserienvon Mikolaj
zyk fallen die Unters
hiede jedo
h sehr gering aus. Die Verwendung derphotometris
hen Invarianten auf ALOI-Daten bewirkt die signi�kanteste Verbesserungder Resultate, wobei die maximale Genauigkeit des W -Deskriptors gröÿer ist als für C.Daher wird dieser in den folgenden Experimenten verwendet.
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Tre�erquoteOktave (b) Mikolaj
zykAbbildung 5.18: Performanz der Deskriptors mit und ohne Farbinformationen sowiefür die W - und C-Invarianten.5.2.4 Invarianten im Detektionss
hrittBevor die Merkmale einander zugeordnet werden können, müssen diese im Detektions-s
hritt an korrespondierenden Stellen wieder gefunden werden. Die Auswahl der Merkma-le sollte zudem so gestaltet sein, dass die entspre
henden Bildregionen an si
h mögli
hstviele Informationen enthalten. Dies ist ents
heidend für die Unters
heidungskraft derDeskriptoren.Vergli
hen werden in diesem Experiment die Erweiterungen des Detektors mit den ver-s
hiedenen photometris
hen Invarianten und die vers
hiedenen Mögli
hkeiten zur Kom-bination der Bildkanäle aus Abs
hnitt 3.4. Es ist zu erwarten, dass dur
h die Verwen-dung der Invarianten die Reproduzierbarkeit auf den ALOI-Daten steigt. Zusätzli
h wirdvergli
hen, wel
he Auswirkungen die Einbeziehung von Farbinformationen (Kürzel �Co-lorSURF� in den Graphen) im Verglei
h zu einer rein intensitätsbasierten Detektion(�SURF�) hat.Werden die Farbkanäle berü
ksi
htigt, ges
hieht dies dur
h separate Detektion vonMerkmalen auf den einzelnen Kanälen (gekennzei
hnet dur
h das Su�x �-separate�) oderdur
h Aufsummieren der Bewertungsfunktionen (�-sum�). Die Detektion kann auf denBildkanälen L1, L2, L3 (�-noinv�) oder auf den invarianten Kanälen W1,W2,W3 (�-W�)bzw W1C2C3 (�-WC�) statt�nden.Abbildung 5.19 zeigt die gemittelten Ergebnisse für beide Datenbanken. Wie erwar-tet, erhöhen die Invarianten die Reproduzierbarkeit bei starken Änderungen der Beleu
h-tungsri
htung, wobei die W -Invariante etwas bessere Resultate liefert als C. Für dieTransformationen in der Mikolaj
zyk-Datenbank vers
hle
htern si
h jedo
h die Ergebnis-se. In den Abbildungen 5.20 bis 5.23 sind die Ergebnisse für die einzelnen Bildserien vonMikolaj
zyk aufges
hlüsselt.
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zykAbbildung 5.19: Mittlere Reproduzierbarkeit der vers
hiedenen Detektorvarianten aufden ALOI- und Mikolaj
zyk-Datenbanken.Die gröÿte Verringerung der Reproduzierbarkeit lässt si
h bei den Bildserien �Cars�und �UBC� feststellen. Beides kann mit dem verringerten Raus
habstand der Invarian-ten erklärt werden. In der �Cars�-Serie ist das Referenzbild stark unterbeli
htet und ent-hält Kompressionsartefakte, wodur
h die Invarianten dur
h das Bildraus
hen dominiertwerden. Die �UBC� Serie besteht aus einer Reihe von Bildern mit ansteigender JPEG-Kompression, wobei besonders bei gröÿeren Kompressionsraten die Quantisierungsfehlerzunehmen. Dadur
h kommt es zu einer Verzerrung des Verhälnisses der Kanäle unterein-ader.Die Reproduzierbarkeit bei kanalweiser Detektion der S
hlüsselpunkte bewirkt imVerglei
h zur Summierung der Kanäle keine signi�kate Änderung der Ergebnisse. Aufder ALOI-Datenbank stellt die Hinzunahme der Farbkanäle im Allgemeinen eine Ver-besserung dar, bei den Daten von Mikolaj
zyk kann darüber keine Aussage getro�enwerden.Dur
h die Farbverstärkung werden bevorzugt Merkmale in Regionen mit starkemFarbkontrast gefunden. Dies sollte einen positiven E�ekt auf die Genauigkeit und Tref-ferquote der Farbdeskriptoren haben, wenn diese auf den so generierten S
hlüsselpunktenbere
hnet werden.Abbildung 5.24 zeigt die Testergebnisse für den W1W2W3-Deskriptor, wenn dieser aufdie S
hlüsselpunkte angewandt wird, die dur
h die vers
hiedenen Verfahren detektiertwurden. Die Ergebnisse sind analog zu den zuvor erzielten Ergebnissen zur Wiederhol-barkeit. Für die ALOI-Daten verbessert sowohl die Einbeziehung der Farbkanäle als au
hdie Verwendung der photometris
hen Invarianten die maximal errei
hbare Tre�erquote.Bei Verwendung der Invarianten sinkt jedo
h sowohl die Tre�erquote bei hohen Ge-nauigkeiten sowie die maximal erzielbare Genauigkeit. Daher kann hier keine eindeutigeAussage darüber getro�en werden, ob die Verwendung von Invarianten eine Verbesserung
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h der vers
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kwinkels).
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Tre�erquoteOktave (b) Mikolaj
zykAbbildung 5.24: Performanz des W1W2W3-Deskriptors in Abhängigkeit vom verwen-deten Detektionsverfahrendarstellt. Zudem fällt auf den Mikolj
zyk-Daten die Reproduzierbarkeit mit steigenderInvarianz. Die beste Alternative stellt daher die kanalweise Detektion auf den Bildkanälen
L1, L2, L3 (�ColorSURF-separate-noinv�) dar, da sie in allen getesteten Szenarien guteResultate liefert.5.2.5 Zuweisung der OrientierungDie stabile Zuweisung einer Orientierung ist ents
heidend für das Verfahren, da der De-skriptor selbst ni
ht rotationsinvariant ist. Da si
h bei den Bildserien aus der ALOI-Datenbank die Kameraposition ni
ht ändert, kann hier eine eindeutige Aussage überden Fehler in der Orientierungszuweisung zwis
hen zwei Bildern des glei
hen Objektsgema
ht werden. Auf diesen Daten wurden daher absolute Winkelfehler bestimmt. Dafürwurden in allen Bildern mit dem ni
ht-invarianten kanalweisen Verfahren S
hlüsselpunktedetektiert. Mit den vers
hiedenen getesteten Verfahren wurde ans
hlieÿend jedem S
hlüs-selpunkt eine Orientierung zugewiesen.Die S
hlüsselpunkte in jeweils zwei Bildern wurden anhand des selben Kriteriumswie bei der Bestimmung der Reproduzierbarkeit einander zugeordnet. Das heiÿt, eine Zu-ordnung wurde vorgenommen, wenn der Überlappungsfehler der zugehörigen Regionenkleiner als 40% ist (vgl. Abs
hnitt 5.1.3). Zwis
hen den einander zugeordneten S
hlüs-selpunkten wurde ans
hlieÿend der Unters
hied in den zugewiesenen Winkeln bestimmt.Dieser ist de�niert als der minimale benötigte Drehwinkel, um die Orientierungen inein-ander zu überführen.Um ein Aussage über die relative Genauigkeit der Verfahren unter den geometris
henTransformationen in der Mikolaj
zyk-Datenbank zu ermögli
hen, wurden für beide Da-tensätze Genauigkeit und Tre�erquote des Deskriptors für die W -Invariante bestimmt.
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OktaveAbbildung 5.25: Mittlerer Fehler in der Orientierung für die ALOI-Datenbank beivers
hiedenen NormierungsverfahrenGetestet wurden die Bere
hnung auf dem Intensitätskanal (�SURF�) und auf dem W1-Kanal (�SURF-W�), sowie die Bere
hnung dur
h getrennte Betra
htung (�ColorSURF-separate�, �ColorSURF-W-separate� und �ColorSURF-WC-separate�) oder Summierungder einzelnen Kanäle (�ColorSURF-sum�, �ColorSURF-W-sum� und �ColorSURF-WC-sum�).Abbildung 5.25 zeigt den mittleren absoluten Winkelfehler in Abhängigkeit von derBeleu
htungsri
htung auf den ALOI-Daten. Die Unters
hiede zwis
hen den vers
hiedenenVerfahren fallen relativ gering aus. Die Kombination der Kanäle W1, C2 und C3 zeigt diegroÿen Beleu
htungswinkeln die gröÿte Stabilität. Dies ist damit zu erklären, dass bei den
C-Invarianten im Gegensatz zu den ni
ht-normierten Intensitäts- und Farbwerten sowiezu den W -Invarianten die Gradientenri
htung ni
ht vom Helligkeitsverlauf und damitvon der Beleu
htungsri
htung abhängt.Au
h die Genauigkeit und Tre�erquote des W -Deskriptors weist keine groÿen Unter-s
hiede zwis
hen den Verfahren auf, wie in Abbildung 5.26 zu erkennen. Auf den Datenvon Mikolaj
zyk liefert das Originalverfahren die besten Ergebnisse, bei den ALOI-Datenstellt si
h analog zu den Ergebnissen der vorigen Evaluation die Verwendung der C-Invariante als besonders stabil heraus. Das Verfahren zur Bere
hnung der Orientierungdur
h getrennte Betra
htung der Kanäle W1, C2 und C3 liefert insgesamt die ausgegli-
hensten Resultate und wird daher in den weiteren Tests verwendet.5.2.6 Wahl des FarbraumsWie in Abs
hnitt 3.2 erwähnt, wurde in vorangegangenen Evaluationen gezeigt, dass dieWahl des Farbraums einen Ein�uss auf die Leistung von lokalen Farbmerkmalen hat. Da-her wurde geprüft, wel
hen Ein�uss die Wahl des Farbraums auf die Leistung des Deskrip-tors hat. Wie in Abbildung 5.27 zu erkennen, sind die Unters
hiede in den Ergebnissen
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Tre�erquoteOktave (b) Mikolaj
zykAbbildung 5.26: Evaluation des Farbdeskriptors für vers
hiedene Verfahren zur Zuwei-sung einer Orientierungzwis
hen gauÿs
hem Farbraum (�ColorSURF-gauss-WC�), Y CrCb (�ColorSURF-YCrCb-WC�) und Gegenfarbraum (�ColorSURF-opponent-WC�) sehr gering. Der IRG-Farbraumhebt si
h dur
h geringere Genauigkeit und Tre�erquote ab, was ihn in diesem Kontextals ungeeignet ers
heinen lässt.5.2.7 Verglei
h mit SURFAbbildung 5.28 zeigt die Genauigkeit und Tre�erquote der Farbmerkmale im Verglei
hzur Originalimplementation von SURF. Dabei wird sowohl die Standardvariante vonSURF mit einem Deskriptor der Länge 64 (�SURF-64�) als au
h der erweiterte Deskriptorder Länge 128 (�SURF-128�) berü
ksi
htigt. Während die Ergebnisse der beiden SURF-Varianten sehr ähnli
h sind, zeigt das auf Farbe basierte Verfahren eine deutli
h Erhö-hung der Tre�erquote auf den ALOI-Daten, wobei die Vers
hle
hterung für Mikolaj
zyksBildserien verglei
hsweise gering ausfällt.Zur Bere
hnung der Farbmerkmale wurden S
hlüsselpunkte kanalweise ohne zusätz-li
he Invarianz detektiert. Deren Orientierungen wurde ebenfalls kanalweise bere
hnet,jedo
h unter Verwendung der Kanäle W1 C2 und C3. Die Deskriptoren wurden mit den
W -Invarianten bere
hnet, wobei das Deskriptorfenster im Intensitätskanal in 4 × 4 undin den Farbkanäle in 2 × 2 Teilregionen unterteilt wurde. Daraus ergibt si
h für diesesVerfahren eine Deskriptorlänge von 96.5.3 Evaluation der ObjekterkennungUm die merkmalsbasierte Objekterkennung zu evaluieren, wurden die selben 100 Objekteaus der ALOI-Datenbank genutzt wie für die übrigen Evaluationen. Als Verglei
hskriteri-
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Tre�erquoteOktave (b) Mikolaj
zykAbbildung 5.27: Performanz des Deskriptors bei Verwendung unters
hiedli
her Farb-räume und Normierung des Merkmalsvektors
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Tre�erquoteOktave (b) Mikolaj
zykAbbildung 5.28: Performanz des Farbdeskriptors im Verglei
h zu SURF
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OktaveAbbildung 5.29: Beispiel für ein künstli
h generiertes Testbild, in dem der Hintergrundersetzt wurde.um dient die Genauigkeit und Tre�erquote, wobei diese in diesem Kontext anders de�niertwerden: Genauigkeit =
#korrekte erkannte Objekte#erkannte Objekte gesamtTre�erquote =
#korrekte erkannte Objekte#vorhandene ObjekteDie Anzahl der insgesamt erkannten Objekte ergibt si
h aus den korrekt erkannten so-wie den fäls
hli
herweise erkannten Objekten. Wurden beispielsweise 90 der 100 Objekteerkannt und keine fals
h erkannt, ergibt si
h eine Genauigkeit von 100% und Tre�erquo-te von 90%. Wurden jedo
h zu den 90 korrekt erkannten Objekten 90 fäls
hli
herweiseerkannt, beträgt die Genauigkeit 50%.Die Wiederholbarkeit und Tre�erquote wurde mit S
hwellenwerten zwis
hen 0, 85und 0, 95 für das Nearest Neighbour Ratio Mat
hing ermittelt, woraus si
h die Graphenin Abbildung 5.29 ergeben. Die Quantisierung für das Hough Clustering wurde in allenFällen auf 10 Intervalle für alle Dimensionen eingestellt.Zusätzli
h zu den in Abs
hnitt 5.2 genannten Objektbildern in der ALOI-Datenbankwurden künstli
h generierte Bilder verwendet, bei denen der Objekthintergrund dur
h einanderes Bild ersetzt wurde. Dafür wurden die 100 Objektbilder, bei denen der Beleu
h-tungswinkel 15◦ beträgt, anhand der in der Datenbank vorhandenen Bildmasken isoliert.Ans
hlieÿend wurden sie in eines von 10 vers
hiedenen inhomogenen Hintergrundbilderneingefügt. Die Hintergrundbilder zeigen vers
hiedenene Innenräume von Häusern. Siewurden aus den Su
hergebnissen für den Begri� �living room� auf der Internetseite von
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Tre�erquoteOktave (b) Bilder mit inhomogenem HintergrundAbbildung 5.30: Mittlere Genauigkeit und Tre�erquote des Objekterkennungssystemsauf den Testbildern der ALOI-DatenbankWikimedia Commons [URL09℄ ausgewählt. Als Referenzbild diente das in Abs
hnitt 5.2verwendete. Ziel ist hierbei, eine Eins
hätzung der Erkennungsrate in Situationen zuermögli
hen, in denen si
h das abgebildete Objekt in einer unkontrollierten Umgebungbe�ndet.Getestet wurde SURF mit erweitertem Deskriptor (�SURF-128�), die Farbmerkmale,wel
he in allen S
hritten des Algorithmus auf den ni
ht-invarianten Bildkanälen arbeiten(�ColorSURF-noinv�) sowie das in Abs
hnitt 5.2.7 bes
hriebene Verfahren zur Bere
h-nung der Farbmerkmale unter Verwendung der Invarianten (�ColorSURF-invdes
�).Zu erwarten ist, dass analog zu den Ergebnissen aus den Abs
hnitten 5.2.3 und 5.2.7eine Erhöhung von Genauigkeit und Tre�erquote dur
h Hinzunahme von Farbinforma-tionen entsteht, wel
he dur
h Verwendung der Invarianten zusätzli
h verstärkt wird.Zudem sollte die Tre�erquote für die Bilder, bei denen das Objekt vor einem inhomo-genen Objekt erkannt werden soll, geringer ausfallen. Dies hängt damit zusammen, dasszur Bes
hreibung des Objekts au
h S
hlüsselpunkte verwendet werden, deren Deskrip-torfenster über den eigentli
hen Objektberei
h hinaus ragen. Diese können also nur miteiner geringeren Wahrs
heinli
hkeit korrekt zugeordnet werden, da ihre Lokalisation undOrientierung sowie ihr Deskriptor dur
h den Hintergrund beein�usst werden.Abbildung 5.30 zeigt die Ergebnisse. Wie zu erwarten, ist die Tre�erquote bei denObjektbildern vor inhomogenem Hintergrund geringer. In beiden Testreihen ist eine Ver-gröÿerung der Tre�erquote dur
h Hinzunahme von Farbinformationen erkennbar, wobeidiese geringer ausfällt als in Abs
hnitt 5.2.3. Die Verwendung der Invarianten resultiertentgegen der Erwartung in einer Reduktion der Tre�erquote. Besonders deutli
h ist dieserE�ekt für die Bildserie mit inhomogenen Hintergrund.Eine mögli
he Erklärung hierfür ist, dass viele der Objekte mono
hrom sind bzw. nursehr wenige Texturmerkmale in den Farbkanälen enthalten. Eine detailliertere Auswer-
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hlüsselpunkte ohne Multithreading mit MultithreadingSURF-128 1244 742 ms 532 msColorSURF-noinv 1222 1674 ms 1275 msColorSURF-invdes
 1222 2396 ms 1615 msTabelle 5.3: Laufzeit der Algorithmen zur Merkmalsextraktiontung der Ergebnisse hat ergeben, dass die Objekterkennung unabhängig vom verwendetenAlgorithmus bei dieser Klasse von Objekten häu�g fehl s
hlägt. Der SURF-Algorithmusbesitzt in diesen Fällen eine geringere Stabilität, wenn die Variationen in der Helligkeitauss
hlieÿli
h dur
h Beleu
htungse�ekte verursa
ht werden, wel
he si
h zwis
hen den ver-gli
henen Bildern ändern. Die Invarianten haben hier zusätzli
h den Na
hteil, dass dur
hdie Normalisierung ein Groÿteil dieser Informationen verloren geht. Dadur
h können au
huntexturierte Objekte ni
ht erkannt werden, bei denen der Ein�uss der Beleu
htungsef-fekte geringer ist.Die Erhöhung von Genauigkeit und Tre�erquote in Abs
hnitt 5.2.7 ist demna
h dar-auf zurü
kzuführen, dass die Anzahl der korrekten Zuordnungen in Bildern, die vieleTexturinformationen enthalten, so stark erhöht wird, dass sie die Verminderung der An-zahl der korrekten Zuordnungen in wenig texturierten Bildern kompensiert.5.4 Laufzeit und Spei
herbedarf des AlgorithmusTabelle 5.3 zeigt die gemittelten Laufzeiten der zuvor bespro
henen Verfahren für dieExtraktion der Merkmale. Alle Werten wurden mit der selben Implementation ermittelt,um Details der Umsetzung auÿen vor zu lassen. Der Spei
herbedarf der Programmteilefür die Merkmalsextraktion betrug in allen Fällen 
a. 50 MB, da au
h bei der Graustu-fenvariante Spei
her für drei Bildkanäle allokiert wird. Als Hardware kam ein Re
hnermit 2 GB Hauptspei
her und zwei Prozessorkernen mit je 2,3 GHz zum Einsatz.Als Eingabebilder dienten die 10 Referenzbilder der Mikolaj
zyk-Datenbank sowie10 Referenzbilder von vers
hiedenen Objekten aus der ALOI-Datenbank. Gemessen wur-de die Laufzeit mit und ohne Multithreading im Deskriptors
hritt, wobei zwei Threadsverwendet wurden. Die S
hwellenwerte wurden so eingestellt, dass die Anzahl der ge-fundenen S
hlüsselpunkte bei allen Verfahren ähnli
h ist und damit das Ergebnis nurgeringfügig beein�usst.Zu erkennen ist, dass si
h die Laufzeit dur
h Verwendung von Multithreading um28% bis 33% verringert. Dur
h Berü
ksi
htigung der Farbinformationen erhöht si
h imVerglei
h zu SURF die Laufzeit um 139% bei Verwendung von Multithreading. Dies kanndarauf zurü
k geführt werden, dass die zu verarbeitende Datenmenge drei mal gröÿer ist.Die Bere
hnung der Invarianten benötigt zusätzli
he Re
henzeit, wodur
h der Anstieghier 223% beträgt.
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hts der signi�katen Erhöhung der Laufzeit und unter Berü
ksi
htigung der Er-gebnisse aus Abs
hnitt 5.3 weist die Erweiterung des SURF-Algorithmus um Farbmerk-male im Kontext der Objekterkennung in der Robotik demna
h eine geringe Eignungauf.



Kapitel 6ZusammenfassungSURF ist ein Verfahren zur Extraktion von lokalen Bildmerkmalen aus Graustufenbil-dern. Es zei
hnet si
h im Verglei
h zu ähnli
hen Algorithmen dur
h eine besonders gerin-ge Laufzeit aus. Ziel dieser Arbeit war die Erweiterung von SURF auf Farbbilder. Dafürsollten vers
hiedene Verfahren aus der Literatur in den SURF-Algorithmus integriert wer-den. Auf der Grundlage des Algorithmus sollte eine Software entwi
kelt werden, die dieErkennung von Objekten im Kontext der Robotik erlaubt. Die entwi
kelten Verfahrensollten ans
hlieÿend in einer ausführli
hen Evaluation unter vers
hiedenen Gesi
htspunk-ten vergli
hen werden.Zunä
hst wurde basierend auf einer Studie zu dem Thema ein Überbli
k über dieEigens
haften von lokalen Bildmerkmalen gegeben. Ihre Eigens
haften wurden mit an-deren Verfahren vergli
hen, die als Grundlage zur Objekterkennung dienen können. DieVorteile der lokalen Merkmale sind dabei die Mögli
hkeit, Objekte zu detektieren, dienur einen kleinen Auss
hnitt des analysierten Bildes bede
ken, Robustheit gegenüberteilweiser Verde
kung sowie eine Reduktion der Datenmenge und damit Bes
hleunigungder Objektsu
he.Es wurde ein Überbli
k über den SURF-Algorithmus und seine Vorläuferverfahrengegeben. Merkmale auf Basis der Hessematrix sowie das Harris-Maÿ wurden vorgestellt,wel
he die Detektion von Blob-artigen Strukturen erlauben. Das sind lokal begrenzteBildregionen, deren Intensitätswert si
h von ihrer direkten Na
hbars
haft unters
heidet.Ans
hlieÿend wurde die Theorie des Skalenraums vorgestellt, wel
he zusätzli
h die Ko-varianz der Merkmale mit Skalierungen des Bildsignals ermögli
ht. Aufbauend daraufwurden zwei Verfahren vorgestellt, die die Bere
hnung von Deskriptoren erlauben, wel-
he invariant gegenüber einer Translation, Rotation und Skalierung des Bildsignals sind.Um Objekte anhand ihrer lokalen Merkmale erkennen zu können, müssen diese im Ka-merabild identi�ziert werden. Zu diesem Zwe
k wurde eine Kombination von Verfahrenvorgestellt, die in ähnli
her Form für den SIFT-Algorithmus eingesetzt werden. Dabei wer-den zuerst initiale Zuordnungen anhand der Deskriptoren getro�en. Ans
hlieÿend werdendur
h Hough Clustering und Bestimmung einer Homographie Gruppen von Zuordnungengesu
ht, die jeweils eine konsistente Aussage über die Transformation des Objektbildes99



100 KAPITEL 6. ZUSAMMENFASSUNGtre�en. Anhand der Anzahl der verbleibenden Zuordnungen wird ents
hieden, ob dasObjekt in dem analysierten Bild präsent ist.Zur Erweiterung des SIFT-Algorithmus auf Farbbilder existieren eine Reihe von Ver-fahren. Diese betre�en unters
hiedli
he Teils
hritte des Algorithmus. Es wurde daherzunä
hst ein Überbli
k über die relevante Literatur zu dem Thema gegeben. Zudem wur-den vorherige Verglei
hsstudien ausgewertet, die die Leistung der Verfahren verglei
hen.Anhand dessen wurde eine Reihe von Verfahren ausgewählt, die si
h in den bisherigenEvaluationen als besonders geeignet herausgestellt haben.Dies umfasst zunä
hst vers
hiedene Farbräume zur Darstellung der Bildinformatio-nen. Darauf aufbauend wurden die W - und C-Invarianten für die Ableitungen des Bild-signals bes
hrieben. Diese sind invariant gegenüber bestimmten Klassen von photome-tris
hen Transformationen. Grundlage dafür bildet das di
hromatis
he Re�exionsmodell.Dieses ist ein vereinfa
htes physikalis
hes Modell des Bildentstehungsprozesses. Es stellteine hinrei
hende Approximation für die Re�exion von Li
ht an einer Reihe von typis
henMaterialien dar. Auÿerdem wurde ein Verfahren vorgestellt, um einen Ausglei
h der Infor-mationsdi
hte in den einzelnen Farbkanälen zu errei
hen, wel
hes in vereinfa
hter Formin den entwi
kelten Algorithmus integriert wurde.Da der SURF-Algorithmus die gauÿs
hen Ableitungen des Bildsignals dur
h Re
hte
k-�lter approximiert, können die W - und C-Invarianten ni
ht direkt eingebunden werden.Daher wurde ein Verfahren entwi
kelt, wel
hes eine Approximation der Invarianten dur
hdie verwendeten Re
hte
k�lter erlaubt.Zur Einbindung der Farbinformationen in den Detektionss
hritt von SURF wurdenvers
hiedene Verfahren aus der Literatur evaluiert. Da diese eine geringe Eignung im Kon-text dieser Arbeit besitzen, wurden zwei alternative Verfahren entwi
kelt. Eines betra
h-tet die Bildkanäle getrennt, während das andere eine gemeinsame Bewertungsfunktionauf den Bildkanälen de�niert. Zur Zuweisung einer normalisierten Orientierung an S
hlüs-selpunkte wurden zwei analoge Verfahren entwi
kelt. Zur Erweiterung des Deskriptorswurde ein Verfahren aus der Literatur adaptiert, wobei die Deskriptoren für die einzelnenBildkanäle getrennt bere
hnet und in einem gemeinsamen Vektor kombiniert werden.Auf der Grundlage der vorgestellten Verfahren wurde im Rahmen dieser Arbeit eineSoftware entwi
kelt, wel
he die Erkennung von Objekten anhand ihrer lokalen Merkmaleerlaubt. Dieses wurde in ein Framework eingebunden, wel
hes au
h für das RobotersystemRobbie genutzt wird. Dadur
h ist eine direkte Integration der entwi
kelten Komponen-ten in die entspre
hende Robotersoftware mögli
h. Besonderes Augenmerk wurde dabeiauf einen modularisierten Aufbau sowie eine einfa
he Bedienung, Kon�gurierbarkeit undErweiterbarkeit des Systems gelegt. Die verwendete Ar
hitektur sieht die Gliederung derKomponenten in Module und deren Kommunikation über Na
hri
hten vor. Daher wurdeeine Untergliederung des Systems in Module und deren Interaktionskonzepte entwi
kelt,die si
h in dieses Paradigma einpasst.Um vers
hiedene Algorithmen und Implementationen zur Bere
hnung von lokalenMerkmalen verglei
hen zu können, wurden generis
he S
hnittstellen und Datenstrukturende�niert. Dies ermögli
ht die Anbindung der vers
hiedenen Verfahren an die Objekterken-nungssoftware, ohne deren Kernfunktionalität modi�zieren zu müssen. Die S
hnittstelle



101stellt zudem die Mögli
hkeit bereit, die Bere
hnung der Deskriptoren parallelisiert auszu-führen, wodur
h eine Verkürzung der Laufzeit auf Systemen mit mehreren Prozessorenerrei
ht wird.Die Software verfügt über eine gra�s
he Benutzerober�ä
he, über die das Systemgesteuert und die generierten Daten visualisiert werden können.Zur Evaluation der entwi
kelten Algorithmen zur Extraktion von lokalen Merkmalenwurde eine frei verfügbare Testsoftware adaptiert, wel
he bereits in einer Reihe von Pu-blikationen eingesetzt wurde. Dadur
h ist die Verglei
hbarkeit der erzielten Ergebnissemit Evaluationen aus der Literatur gewährleistet. Zudem wurde eine Softwarekomponen-te für das Objekterkennungssystem entwi
kelt, die dessen Evaluation na
h den glei
henPrinzipien ermögli
ht.Die Software zur Evaluation der lokalen Merkmale wurde genutzt, um einen Verglei
hvon vers
hiedenen quello�enen Implementationen von SURF anzustellen. Anhand dessenwurde eine davon als Ausgangsbasis für die Implementation der Farbmerkmale ausge-wählt. Als Datenbasis dienten mehrere Bildserien, die vers
hiedene Transformationeneines Bildes enthalten und au
h in verglei
hbaren Evaluationen in der Literatur einge-setzt wurden. Weitere Analysen wurden angestellt, um Sa
hverhalte zu klären, die in denPublikationen zum SURF-Algorithmus ni
ht hinrei
hend bes
hrieben sind.Zur Evaluation der Farbmerkmale diente zusätzli
h eine Datenbank mit Objektbil-dern namens ALOI, wel
he ebenfalls bereits in vers
hiedenen Publikationen Verwendungfand. Vers
hiedene Evaluationsmethoden aus der Literatur wurden vergli
hen und aufihre Eignung für die gegebene Problemstellung und Datenbasis geprüft. Als Datenbasiswurden Bildserien gewählt, in denen si
h die Beleu
htungsri
htung ändert. Für beideDatenbanken wurde das selbe Evaluationsverfahren eingesetzt.Die vers
hiedenen Erweiterungen des SURF-Algorithmus wurden miteinander kombi-niert und in mehreren Testreihen vergli
hen. Der beste Kompromiss aus Deskriptorlänge,Tre�erquote und Genauigkeit wurde dur
h Einteilung des Deskriptorfensters in 4 × 4Teilregionen für den Intensitätskanal und in 2× 2 Teilregionen für die Farbkanäle erzielt.Die Einbeziehung der W - und C-Invarianten in die Zuweisung einer Orientierung undBere
hnung des Deskriptors resultierte in einer signi�katen Erhöhung von Tre�erquoteund Genauigkeit bei Änderung der Beleu
htungsri
htung, während diese bei den übrigenBildsequenzen geringfügig verringert wurden. Der RGB-Gegenfarbraum, der gauÿs
heFarbraum sowie Y CrCb stellten si
h als geeignete Repräsentation der Bilddaten in die-sem Kontext heraus.Im Detektionss
hritt des Algorithmus erzielte die getrennte Detektion der Merkmaleauf den Bildkanälen ohne zusätzli
he Invarianzeigens
haften die hö
hste Reproduzierbar-keit.Im Verglei
h zum originalen SURF-Algorithmus konnte mit dem Gesamtverfahreneine deutli
he Erhöhung von Genauigkeit und Tre�erquote bei Änderung der Beleu
h-tungsri
htung erzielt werden, während diese bei den übrigen Bildsequenzen geringfügiggeringer aus�el.Die Farbmerkmale sowie SURF wurden s
hlieÿli
h in das Objekterkennungssystemeingebunden und in diesem Kontext evaluiert. Als Datenbasis dienten die zuvor verwen-



102 KAPITEL 6. ZUSAMMENFASSUNGdeten Objektbilder der ALOI-Datenbank. Diese wurden für einen zweiten Verglei
h somodi�ziert, dass die abgebildeten Objekte vor einem inhomogenen Hintergrund ers
hei-nen. Die Tre�erquote lag bei allen Verfahren auf den Originaldaten bei über 90%, beiden Bildern mit inhomogenem Hintergrund jedo
h bei unter 50%. Die Maximal erzielbareGenauigkeit lag in allen Fällen bei 98% bis 100%.Dur
h Verwendung der Farbmerkmale ohne zusätzli
he Invarianz wurde die Tre�er-quote im Verglei
h zu SURF lei
ht erhöht. Im Gegensatz zu den vorangegangenen Er-gebnissen bewirkte die Verwendung der Invarianten jedo
h eine signi�kante Verringerungdieses Kennwerts. Eine weitere Analyse ergab zudem, dass si
h die Laufzeit des Algorith-mus bei Einbeziehung der Farbinformationen deutli
h erhöht. Das entwi
kelte Verfahrenweist demna
h im Kontext der Objekterkennung auf einem Robotersystem eine geringeEignung auf.6.1 Ausbli
kDa die Unters
hiede in der Evaluation der vers
hiedenen Verfahren in einigen Fällensehr gering sind, wäre ein Maÿ für die statistis
he Relevanz der erzielten Ergebnisse wün-s
henswert. In [SGS08b℄ wird dies dur
h Bootstrapping errei
ht. Dafür werden eine Reihevon zufälligen Teilmengen des Testdatensatzes gewählt, für die die jeweiligen Kennwertebere
hnet werden. Dieser Prozess wird mehrmals wiederholt. Die Varianz der erzieltenErgebnisse erlaubt eine Aussage über deren Signi�kanz.Die Evaluation hat ergeben, dass si
h die Erkennungsrate des Objekterkennungssy-stems deutli
h verringert, wenn si
h das Objekt vor einem inhomogenen Hintergrundbe�ndet. Dies ist dadur
h zu erklären, dass die Deskriptorfenster der Objektmerkmaleteilweise über dieses hinausragen und daher Informationen über den Hintergrund ent-halten. Bei der Erstellung des Objektdatensatzes ist bekannt, wel
he Bildberei
he diesesüberde
kt. Den vers
hiedenen Teilen der Deskriptoren für das Objektbild könnte dem-na
h eine Gewi
htung zugewiesen werden, die davon abhängt, zu wel
hem Anteil sieInformationen über das tatsä
hli
he Objekt enthalten. Dur
h Einbeziehung dieser Ge-wi
htung in das Abstandsmaÿ zwis
hen zwei Deskriptoren könnte so der Ein�uss desgeänderten Hintergrundes auf das Ergebnis minimiert werden.Eine weitere S
hwä
he des SURF-Algorithmus ist, dass er nur Texturinformationenberü
ksi
htigt. In das Objekterkennungssystem könnten daher zusätzli
h orthogonaleBildeigens
haften, beispielsweise Bildsegmente oder Kanten, einbezogen werden, um eineVerbesserung der Erkennungsleistung von s
hwa
h texturierten Objekten zu ermögli
hen.In der Robotik spielt die Laufzeit der Bildverarbeitungsalgorithmen eine wesentli
heRolle. Eine Parallelisierung des Detektors
hritts des SURF-Algorithmus könnte hier beiVerwendung eines Mehrprozessorsystems eine Verbesserung bringen.
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