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Kurzfassung

Diese Diplomarbeit befasst sich damit, den SURF-Algorithmus zur performanten
Extraktion von lokalen Bildmerkmalen aus Graustufenbildern auf Farbbilder zu
erweitern.

Dazu werden zuerst verschiedene quelloffene Implementationen mit der Origina-
limplementation verglichen. Die Implementation mit der grokten Ahnlichkeit zum
Original wird als Ausgangsbasis genutzt, um verschiedene Erweiterungen zu te-
sten. Dabei werden Verfahren adaptiert, die den SIFT-Algorithmus auf Farbbilder
erweitern.

Zur Evaluation der Ergebnisse wird zum Einen die Unterscheidungskraft der
Merkmale sowie deren Invarianz gegeniiber verschiedenen Bildtransformationen
gemessen. Hier werden verschiedene Verfahren einander gegeniiber gestellt. Zum
Anderen wird auf Basis des entwickelten Algorithmus ein Framework zur Objek-
terkennung auf einem autonomen Robotersystem entwickelt und dieses evaluiert.

Abstract

In this diploma thesis, an extension of the SURF algorithm, which extracts local
features from grayscale images, to color images is presented.

First, various open source implementations are compared to the original imple-
mentation. The implementation which shows the largest similarity to the original
is used to test various extensions to color images. These extensions are adapted
from already existing methods of including color information in the SIFT algo-
rithm.

For evaluation, the distinctiveness of the features as well as the invariance
against different image tranformations is measured. Here, different algorithms are
compared. In addition, an object recognition framework for an autonomous mobile
system is constructed based on the novel algorithm and evaluated.
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Kapitel 1

Einleitung

Lokale Merkmale stellen ein Werkzeug zur Lésung von Problemstellungen des
kiinstlichen Sehens dar. Das umfasst beispielsweise Objekterkennung, Tiefenrekon-
struktion aus Stereobildern, Kamerakalibrierung oder Selbstlokalisation. Lokale
Merkmale erlauben es, markante Regionen in Bilddaten zu finden und ihre Eigen-
schaften in kompakter Form zu beschreiben. Anhand dieser Eigenschaften konnen
Korrespondenzen zwischen verschiedenen Bildern der selben Szene oder des selben
Objekts bestimmt werden.

In den vergangenen Jahren haben Verfahren an Bedeutung gewonnen, die inva-
riant gegeniiber geometrischen Transformationen sind [TMO08|. Dies betrifft sowohl
die Lokalisierung der Merkmale im Bild als auch die Eigenschaften, die zu ihrer
Beschreibung verwendet werden.

Einige davon [MS02, MCUPO(2|) sind invariant gegen affine Transformationen.
Diese umfassen alle Kombinationen aus Verschiebung, Drehung, Skalierung und
Scherung. Damit werden alle Verzerrungen abgedeckt, die durch die orthografi-
sche Projektion von planaren Fléchen entstehen. Perspektivische Verzerrung und
nicht planare Oberflichen werden aufsen vor gelassen. Andere Verfahren, beispiels-
weise SIFT [Low04] und SURF [BTVG06, BETGO08]|, sind nur gegen Translation,
Skalierung und Rotation in der Bildebene invariant, erzielen jedoch vergleichbare
Ergebnisse in der Objekterkennung [MPO07].

Der Anwendungsfokus dieser Arbeit liegt auf einer Applikation fiir robuste
Objekterkennung in der Robotik. In diesem Zusammenhang spielt die Laufzeit eine
wichtige Rolle bei der Bewertung eines Algorithmus, da der Roboter in der Lage
sein soll, auf Verdnderungen seiner Umwelt zu reagieren. Einen speziell auf diese
Eigenschaft optimierten Algorithmus stellt SURF dar. Durch Verwendung einer
speziellen Reprasentation von Bildern ist er in der Lage, dhnliche Ergebnisse wie
SIFT zu erzielen, wihrend seine Laufzeit um mehr als 60% geringer ist [BTVGO06,
BETGO8].
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16 KAPITEL 1. EINLEITUNG

Alle bisher genannten Verfahren arbeiten auf Graustufenbildern. Verschiedene
Verfahren zur Hinzunahme von Farbinformationen zum SIFT-Algorithmus wur-
den vorgeschlagen [BG09, AHF06, BZM06, WS06|. In Vergleichsstudien [BG09,
SGS08b| wurde gezeigt, dass dadurch eine Verbesserung der Erkennungsleistung
in der Objekterkennung und -klassifikation erzielt werden kann. Eine wichtige Rol-
le spielen dabei zusétzliche Invarianzen gegeniiber photometrischen Transformatio-
nen [BG09)]. Das sind Anderungen der Intensitiitswerte des Bildes, welche durch die
Beleuchtungssituation, z.B. durch Anderung der Positionen der Lichtquelle oder
des abgebildeten Objekts, hervorgerufen werden.

Ziel dieser Arbeit ist, verschiedene Erweiterungen des SIFT-Algorithmus aus
der Literatur auf SURF zu iibertragen. Da die Originalimplementation nicht quell-
offen ist, sollen zunéchst eine Reihe quelloffener Implementationen evaluiert wer-
den. Die am besten geeignete soll schliefslich als Ausgangsbasis fiir die Implementa-
tion der neuen Verfahren dienen. Anschliefend soll ein Framework zur Evaluation
der Verfahren implementiert werden. Dieses soll sich an den etablierten Testumge-
bungen aus der Literatur orientieren, um die Vergleichbarkeit der Ergebnisse zu
gewahrleisten. Zudem soll eine Applikation zur Objekterkennung entwickelt und
in eine Softwarearchitektur fiir Robotik-Anwendungen integriert werden. Anhand
dieser sollen die Verfahren ebenfalls evaluiert werden.

Die Arbeit ist wie folgt aufgebaut: In Kapitel 2 werden die theoretischen Grund-
lagen lokaler Merkmale beschrieben. Dies beinhaltet eine Darstellung des SURF-
Algorithmus und seiner Vorlaufer sowie die Beschreibung eines Verfahrens zur Ob-
jekterkennung, welches auf lokalen Merkmalen basiert. In Kapitel 3 werden die
verschiedenen Erweiterung des SURF-Algorithmus durch Farbmerkmale erarbei-
tet.

Kapitel 4 liefert eine Ubersicht iiber die Implementation des Algorithmus zur
Berechnung von lokalen Merkmalen, der darauf basierten Objekterkennungsappli-
kation, sowie des Frameworks zur Evaluation. Kapitel 5 enthélt eine Evaluation von
bisherigen Implementationen von SURF, aus denen die Ausgangsbasis fiir die Im-
plementation der Farbmerkmale ausgewahlt wird. Zudem wird der neu entwickelte
Algorithmus anhand verschiedener Kriterien evaluiert und mit SURF verglichen.
In Kapitel 6 werden die erzielten Ergebnisse zusammengefasst und ein Ausblick
auf sich daraus ergebende weiterfithrende Fragestellungen gegeben.



Kapitel 2

Lokale Bildmerkmale

Lokale Bildmerkmale bezeichnen Bildmuster, die sich von ihrer direkten Umge-
bung unterscheiden und iiblicherweise mit einer Anderung von einer oder mehreren
Bildeigenschaften assoziiert sind [TMO08|. Sie konnen beispielsweise durch Punkte,
Kanten oder kleine Bildregionen definiert sein. Das Auffinden solcher Merkmale
wird als Detektion bezeichnet. Aus um die Merkmale zentrierten Regionen wer-
den iiblicherweise anschliefend Bildeigenschaften berechnet, die den sogenannten
Deskriptor bilden. Dieser dient dazu, das gleiche Merkmal in unterschiedlichen Bil-
dern zu identifizieren. Die Kombination aus Lokalisation und Deskriptor wird im
Folgenden auch als Schliisselpunkt bezeichnet.

Das folgende Kapitel ist wie folgt aufgebaut: Zuerst wird ein Uberblick iiber
die Eigenschaften von lokalen Merkmalen im Vergleich zu anderen Bildmerkma-
len gegeben. Anschlieflend werden die Vorlaufer des SURF-Algorithmus sowie die
Grundlagen der Theorie des Skalenraums erldutert. Schlieflich wird der SURF-
Algorithmus selbst beschrieben. Dies umfasst die verschiedenen Teilschritte des
Algorithmus sowie die zugrunde liegende Datenstruktur der Integralbilder, welche
eine beschleunigte Berechnung der verwendeten Bildmerkmale erlauben. Schliefs-
lich wird beschrieben, wie die Erkennung von Objekten aufgrund von lokalen Merk-
malen moglich ist.

2.1 Motivation

In [TMO8| wird eine Vergleichstudie iiber aktuelle Verfahren zur Extraktion von
Bildmerkmalen angestellt. Der folgende Abschnitt folgt in Teilen der dort ent-
wickelten Argumentationskette.

Lokale Bildmerkmale konnen je nach Kontext eine eigene Semantik besitzen.
Beispielsweise konnen Kanten in der Aufnahme einer Netzhaut mit Blutgefifen
korrespondieren. Im Kontext der Objekterkennung stellen sie jedoch ein Werkzeug

17



18 KAPITEL 2. LOKALE BILDMERKMALE

dar, um Bilder durch eine begrenzte Anzahl von Regionen und deren Eigenschaften

zu reprasentieren, welche leichter zu vergleichen sind als die zugrunde liegenden
Bilddaten.

Will man das Bild eines Objekts in einem zweiten Bild wiederfinden, ist ein
Ansatz eine vollstandige Suche iiber alle moglichen Transformationen des Objekts.
Unter der Annahme, dass die beiden Bilder nur durch eine Translation, Rotation
und Skalierung aufeinander abgebildet werden konnen, besitzt der resultierende
Suchraum jedoch bereits vier Dimensionen. In [VJO01| wird eine besonders effizi-
ente Implementation der elementaren Vergleichsoperation fiir zwei Bilder vorge-
schlagen. Mit dieser ist eine vollstindige Suche in Echtzeit mdoglich, jedoch ohne
Beriicksichtigung von Rotation oder partieller Verdeckung.

Eine Alternative stellen globale Bildmerkmale, z.B. Farbhistogramme, dar, die
statistische Eigenschaften des gesamten Bildes beschreiben. Diese unterscheiden
jedoch nicht zwischen dem eigentlichen Objekt und dem Hintergrund, vor dem es
sich befindet. Sie eignen sich daher vor Allem dann, wenn das Objekt einen grofsen
Teil des Bildes bedeckt, bzw. die Region, in der sich das Objekt befindet, bereits
manuell isoliert wurde.

Dies gilt nicht fiir Verfahren zur Bildsegmentierung. Hierbei wird das Bild,
meist anhand von Farb- oder Texturmerkmalen, in Regionen unterteilt, wobei eine
Region idealerweise ein Objekt oder einen Teil davon représentiert. Unter unkon-
trollierten Bedingungen ist die Segmentierung an sich jedoch ein Problem, welches
im Allgemeinen nicht ohne a-priori-Wissen iiber den Bildinhalt geldst werden kann.

Die Notwendigkeit einer Segmentierung kann durch die Auswahl von lokalen
Merkmalen umgangen werden, die nur eine sehr begrenzte Region des Bildes be-
schreiben. Was die Merkmale reprasentieren, ist dabei zweitrangig. Wichtig ist,
dass deren Position im Bild unter einer moglichst grofen Klasse von moglichen
Transformationen des Eingabebildes stabil bleibt. Fiir die Regionen um die loka-
len Merkmale werden wiederum globale Eigenschaften, die Deskriptoren, berechnet.
Diese miissen genug Unterscheidungskraft besitzen, um das lokale Merkmal in einer
moglichst groflen Menge von Merkmalen aus transformierten Bildern identifizieren
zu kénnen. Zudem sollte der Vergleich zweier Deskriptoren méglichst effizient mog-
lich sein, was von deren Dimensionalitit sowie dem Vergleichskriterium abhéngt.

In [TMO8]| werden folgende Eigenschaften eines idealen lokalen Merkmals her-
ausgestellt:

e Reproduzierbarkeit (Repeatability): In zwei Bildern der gleichen Szene
oder des gleichen Objekts, die unter verschiedenen Bedingungen aufgenom-
men wurden, sollten moglichst viele lokale Bildmerkmale in der gemeinsamen
Bildregion in beiden Bildern vorhanden sein.
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e Unterscheidungskraft (Distinctiveness): Die Bildregionen um die loka-
len Merkmale sollten genug Variationen enthalten, um sie voneinander zu
unterscheiden.

e Lokalitit (Locality): Die Merkmale sollten lokal begrenzt sein, um die
Wahrscheinlichkeit von Verdeckung zu verringern und einfaches approximier-
tes Modell der geometrischen und photometrischen Deformationen zwischen
zwei Bildern zu erlauben, die unter unterschiedlichen Bedingungen aufge-
nommen wurden, z.B. basierend auf der Annahme von lokaler Planaritét der
abgebildeten Oberfliche.

e Quantitdt (Quantity): Die Anzahl der gefundenen Merkmale sollte aus-
reichend grofs sein, so dass auch auf kleinen Objekten geniigend Merkmale
gefunden werden. Die Dichte der Merkmale sollte den Informationsgehalt
des Bildes entsprechen, um eine kompakte Reprasentation dessen Inhalts zu
ermoglichen.

e Genauigkeit (Accuracy): Gefundene Merkmale sollten exakt lokalisiert
sein in Bezug auf Position, Skala und moglicherweise Form.

e Effizienz (Efficiency): Die Detektion der Merkmale sollte fiir zeitkritische
Anwendungen geeignet sein.

2.2 Invarianzeigenschaften von Lokalen Merkma-
len

Eine Eigenschaft von lokalen Bildmerkmalen ist ihre Invarianz gegeniiber verschie-
denen Transformationen des Eingabebildes, z.B. Translation, Rotation und Skalie-
rung. Im betrachteten Kontext der Objekterkennung kommt dieser eine besondere
Bedeutug zu, da die relative Position von Kamera und Objekt nicht im Voraus
bekannt ist. Eine Funktion f(z) ist invariant gegeniiber einer bestimmten Trans-
formation ¢(z), wenn ¢ das Ergebnis nicht beeinflusst [TMO08|:

/(@) = f(t(2)

Um diese Invarianz zu erreichen, konnen Bildeigenschaften, die mit den Trans-
formationen kovariant sind, zur Normalisierung der lokalen Bildregion verwendet
werden. Eine Funktion fi(z) ist kovariant mit einer bestimmten Transformation
t(z), wenn die Reihenfolge der Operationen austauschbar ist:
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Beispielsweise ist die Gradientenrichtung in einem Bild kovariant mit Rotatio-
nen, was zur Konstruktion einer entsprechend rotierten Bildregion genutzt werden
kann. Aus der normalisierten Bildregion konnen dann Merkmale extrahiert werden,
die ansonsten gegen die jeweilige Transformation nicht invariant sind.

2.3  Vorlaufer von SURF

In [TMO8| wird die Entwicklung des Konzepts von lokalen Bildmerkmalen bis zu
einer Veroffentlichung von Fred Attneave aus dem Jahr 1954 [Att54] zuriickverfolgt.
Aus psychologischen Experimenten mit Strichzeichnungen schlieft Atneave, dass
die Information iiber die Form eines Gegenstandes an Punkten konzentriert ist, an
denen die Kriimmung einer Linie ein lokales Maximum erreicht.

Diese Idee miindete spéter Verfahren zur Analyse von Konturbildern, beispiels-
weise von technischen Zeichnungen. Diese Verfahren weisen jedoch eine zu geringe
Stabilitiat, Robustheit und Distinktivitdt auf [TMO08] und sind deshalb zur Objek-
terkennung unter unkontrollierten Bedingungen nicht geeignet. Stattdessen haben
Detektoren an Bedeutung gewonnen, die direkt auf den Bildintensititen arbeiten.

Translations- und Rotationskovarianz wurde bereits mit friihen intensitétsbha-
sierten Detektoren erreicht. Hierbei werden Maxima und Minima von Funktionen,
die auf dem Bildsignal definiert sind, betrachtet. Prominente Beispiele sind die
Spur und Determinante der Hesse-Matrix sowie die Bewertungsfunktion von Har-
ris [HS88.

2.3.1 Die Hessematrix

Die Verwendung der Hessematrix wurde bereits in [Bea78| vorgeschlagen. Diese ent-
hilt die zweiten partiellen Ableitungen der Bildintensititen in x- und y-Richtung
und beschreibt somit deren Kriimmung:

I, I

Ty vy

e [l o

Die partiellen Ableitungen konnen durch Faltung des Bildes mit geeigneten
Masken berechnet werden. Von H werden folgende (rotationsinvariante) Kennwerte
betrachtet:

spur H = I, + I, (2.2)

det H = I, 1, + I2, (2.3)
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Die Maxima von spur H(x,y) und det H(x,y) entsprechen Blob-#hnlichen
Strukturen im Bild, deren Ausdehnung der Gréfe des Filters fiir die partielle Ablei-
tung entspricht. Als Blob (“Klecks”) wird eine Bildregion bezeichnet, deren Inten-
sitdt sich von ihrer Umgebung unterscheidet, z.B. einem hellen Fleck auf dunklem
Grund.

Die Positionen der so gefundenen Maxima sind kovariant mit Translationen und
Rotationen des Eingabebildes. Ein Nachteil von spur H ist allerdings, dass diese
auch Maxima auf langlichen Bildstrukturen wie Konturen und Kanten besitzen,
bei denen sich das Signal nur senkrecht zur Richtung der Struktur &ndert. Diese
Maxima besitzen weniger Stabilitit, da eine geringe Anderung der Bildintensitéiten
entlang der Richtung der Struktur die Position des Maximums stark veréndern
kann [Mik02].

2.3.2 Der Punktdetektor von Harris

Beim Verfahren von Harris [HS88] wird eine Funktion auf den Bildintensitéiten
definiert, mit der sich Kanten, Ecken und homogene Flichen unterscheiden lassen.
Er stellt eine Weiterentwicklung des Ansatzes von Moravec [Mor80| dar. Dazu wird
zunachst auf Basis der Momente zweiten Grades die Matrix A bestimmt:

(2.4)

2
Ao 1L

L1, I2

I, und I, bezeichnen diskrete Ableitungen des Bildsignals in z- und y-Richtung.
Sie werden durch Faltung des Bildes mit den Masken (—1,0,1) und (—1,0,1)"
berechnet. Als Gewichtungsfunktion w(z,y) wird eine isotropische Gaufsfunktion
G(z,y, o) vorgeschlagen:

L ey (2.5)
2mo? '

G(z,y,0) =

A(x,y) enthdlt dann die Gauk-gewichteten Produkte von Ableitungen in einer
Nachbarschaft von (x,y). Auf A wird nun die Bewertungsfunktion p definiert, die
fiir Ecken positive und fiir Kanten negative Werte liefert:

p(x,y) = det(A(z,y)) — aspur’(A(z,y))

a legt die Sensitivtdt des Detektors gegeniiber Ecken fest und muss experi-
mentell ermittelt werden. det(A(z,y)) und spur(A(x,y)) sind invariant gegeniiber
Rotationen. Durch Auswahl von lokalen Maxima dieser Funktion werden damit
Schliisselpunkte erzeugt, deren Positionen kovariant mit Translationen und Rota-
tionen des Eingabebildes sind.
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(d) 0 =36 (e) 0 =6.8 (f) 0 =132

Abbildung 2.1: Schnitte durch den Skalenraum fiir verschiedene Werte von o. Zu erken-
nen ist, wie feinere Bildstrukturen (weiter entfernte Sonnenblumen) mit zunehmendem
o verschwinden und die ldngerwelligen Anteile des Bildsignals dominieren. Die Bildauf-
16sung betrigt 637 x 502 Pixel. Quelle des Originalbildes: http://upload.wikimedia.
org/wikipedia/commons/e/e3/Field_of_sunflowers.JPG

2.3.3 Erweiterung um Skaleninvarianz

Um Skalenkovarianz zu erreichen, muss auf die Theorie des Skalenraums [Lin94|
zuriickgegriffen werden. Der Skalenraum ist definiert als die Erweiterung des
Bildraums um eine Dimension o € IR. Diese definiert die Standardabweichung
eines gaufsschen Glattungskerns G, mit dem das Bild gefaltet wird (vgl. Gleichung
2.5):

Lio)=G(o)® I

wobei ® die Faltung in - und y-Richtung bezeichnet. In Abbildung 2.1 ist der
Aufbau des Skalenraums anhand eines Beispiels illustriert.

Lindeberg hat diese zuerst 1998 zur automatischen Bestimmung einer charakte-
ristischen Skala fiir lokale Merkmale eingesetzt, die kovariant mit Skalierungen des
Eingabebildes ist [Lin98|. Lindeberg formuliert dort das Prinzip der Skalenauswahl
wie folgt:

“Falls keine anderweitigen Indizien dagegensprechen, ist anzunehmen, dass eine
Skala, bei der eine (mdglicherweise nicht-lineare) Kombination von normalisierten
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Abbildung 2.2: Schnitt durch den Skalenraum in z- und o-Richtung fiir die zentrale
Bildzeile in Abbildung 2.1

Ableitungen ein lokales Maximum im Skalenraum besitzt, eine charakteristische
Linge von einer korrespondierenden Struktur in den Fingabedaten reflektiert.”

Lindeberg untersucht in diesem Kontext auch Mafe, die auf der Hessematrix
H(x,y, o) basieren (vgl. Gleichung 2.1):

Lao(2,y,0)  Lay(2,y,0)
H x, , o) = T J Y Ty 9 ) 2‘6
( Y ) ny(a;,y,a) Lyy(x,y,a) ( )
L, bezeichnet hier die Faltung des Bildes mit der zweiten partiellen Ableitung
der Gaukfunktion G, (Ly, und L, analog, siehe Abbildung 2.3):

Layo(2,y,0) = Gop(0) ® I(2,y)

"G

ox?

Lindeberg experimentiert unter anderem mit der Skalen-normalisierten Spur

und Determinante der Hesse-Matrix, um Blobs zu detektieren (vgl. Gleichung 2.3
und 2.2):

Gzz =

Spur Hnorm(x7 y? J) - JQ(Lzz(x7 y? J) + Lyy(x7 y? J)) (27)

det Hyorm (z,y,0) = 04(Lm(:17, Y,0) Ly, (,y,0) + Lyy(x, vy, 0)?) (2.8)

Die Normalisierung mit dem Faktor o2 bzw. o* ist nétig, da der Betrag der
beiden Werte sonst mit zunehmender Skala abnehmen wiirde.

Abbildung 2.4 zeigt den Verlauf von (spur Hnorm)2 entlang der o-Achse in der
Mitte von zwei typischen blobartigen Bildstrukturen mit unterschiedlicher Ausdeh-
nung. Zu erkennen ist, dass sich das Maximum von (spur Hye.,)? kovariant mit
einer Skalierung des Eingabebildes verhélt.
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Abbildung 2.3: Faltungskerne fiir gaufssche Ableitungen 1. bis 4. Grades. Gy, Gyyy,
Gyya, Gyyyy Und Gy sind analog zu Gz, Graay Gaay, Graoze Und Grggy. Quelle: [Mik02]
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Abbildung 2.4: Ausschnitt aus einem Grauwertbild von Sonnenblumen und dazugehd-
rige Signaturen von (spur Hyom)? entlang der o-Achse. Die Signaturen wurden in der
Mitte des Bildes berechnet. Die z-Achse der Graphen zeigt die effektive Skala 7 ~ log(c?),
die y-Achse ist linear skaliert. Quelle: [Lin98]|
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(a) Originalbild (b) Maxima von (spur Hyopm)?

Abbildung 2.5: Bild von Sonnenblumen und die 250 Betragsgrofiten Maxima (x, y;, 0;)
von (spur Hyom)?. Die Kreise repriisentieren die Maxima, ihr Radius entspricht dabei o;.
Quelle: [Lin98|

2.3.4 Harris-Laplace

Die Spur der Hesse-Matrix entspricht dem zweidimensionalen Laplace-Operator
und wird daher in dieser Variante auch als Laplacian of Gaussian (LoG) bezeich-
net. In [Mik02, MS04| wird eine Kombination aus Laplace-Operator und einer
adaptierten Version des Harris-Mafes verwendet (genannt Harris-Laplace). Die
Skalen-normalisierte Definition von A lautet:

ngv(xayao-D) Lzly(xayao'D)

A(z,y, o7, =o2@G &®
(ZL‘ Y,0r UD) 0p (JI) Lx[y(aj,y,O'D) LZ(QT,Z/,O-D)

Da sowohl fiir die Gewichtung als auch zur Glittung eine Gauffunktion ver-
wendet wird, muss zwischen der Integrations-Skala o; und der Ableitungs-Skala
op unterschieden werden. Das Skalen-adaptierte Harrismafs ist dann wie folgt de-
finiert:

w(z,y,01,0p) = det(A(z,y,01,0p)) — aspur’(A(z,y, 01, 0p))

Die Detektion von Maxima in z- und y-Richtung erfolgt zunéchst durch g fiir
einige wenige Skalen o, = &" - &, mit & = 1.4. Anschliefend wird iiberpriift, ob
die gefundenen Stellen auch ein Maximum von spur H in o-Richtung sind und im
negativen Fall verworfen.
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Ein alternativer Algorithmus wird ebenfalls angegeben. Er besteht darin, fiir al-
le im ersten Schritt gefundenen Maxima iterativ die nichstgelegene Stelle (z,y,0)"
im Skalenraum zu suchen, bei denen p ein Maximum in z- und y-Richtung und
spur H ein Maximum in o-Richtung besitzt. Um die Genauigkeit der Lokalisierung
im Skalenraum zu erhdhen, wird im iterativen Teil ¢ = 1.1 verwendet. Bei diesem
Verfahren kann das selbe Maximum mehrmals gefunden werden, weshalb die so
generierten Schliisselpunkte auf Duplikate gepriift werden miissen.

In der selben Veroffentlichung entwickeln die Autoren einen Detektor (Harris-
Affine), der invariant gegeniiber affinen Transformationen ist. Dies geschieht, indem
nach der Lokalisierung eines Maximums im Skalenraums die affinen Parameter
anhand von A bestimmt werden. Die Lokalisation mit diesem Parametern wird
anschliefsend wiederholt und die affinen Parameter erneut bestimmt. Dies wird so
lange wiederholt, bis das Verfahren konvergiert.

Aus der normalisierten Bildregion eines Schliisselpunkts an der Stelle z, =
(7o, Yo, 00)T werden Ableitungen bis zum 4. Grad. (siehe Abbildung 2.3) berech-
net. Daraus resultiert ein 12-dimensionaler Deskriptor. Die Ableitungen werden
anschliefend mit dem Verfahren aus [FA91] anhand der mit einer Gaukfunktion
gewichteten gemittelten Gradientenrichtung 6 normalisiert, um Rotationsinvari-
anz zu erreichen [Mik02]:

Yowry Gy 00/3)(0(20) — (20 + 2", y0 + Y, 00))

0o =20 —
¢ = (@) >y Gy, 00/3)
O(x,y,0) = arctan (%)
y )
2.3.5 SIFT

Der Laplace-Operator wird auch vom SIFT-Algorithmus [Low04], einem direkten
Vorldufer von SURF, verwendet. Dort wird er allerdings durch die Differenz zweier
Gaufs-geglatteter Bilder approximiert, wobei sich deren Skalen um einen konstan-
ten Faktor k& unterscheiden:

L(ko) — L(o)

E—1

D(x,y,0) wird analog zum LoG als Difference of Gaussian (DoG) bezeichnet.
Lowe entwirft hierfiir eine spezielle Datenstruktur, genannt Bildpyramide, mit der
sich D besonders effektiv berechnen lasst.

k ist frei wiahlbar und entscheidet, wie dicht der Skalenraum abgetastet wird. Je
grofer k ist, desto mehr Extrema kénnen nicht detektiert werden. Dies ist allerdings
nur fiir nahe beieinander liegende Extrema der Fall. Da diese jedoch eine geringere

spur Hyorm = 0°V2G =~ D =
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Robustheit gegeniiber Bildstorungen haben, wird der durch diese Diskretisierung
eingefiihrte Fehler begrenzt.

Die Lokalisierung der Extrema erfolgt auf Subskalen- und Subpixelebene. Dafiir
wird die Taylor-Reihe zweiten Grades von D mit dem gefundenen Extremum x; =
(20,90, 00)T als Entwicklungspunkt berechnet:

T(z) = D(x) + (z— )" - VD(a0) + %("B— )" - Hp(@) - (z — 2)

VD und Hp bezeichnen hier Gradienten und Hessematrix von D:

D,
VD = D,
D,
DJ:J: ny Dxa
Hp = Dary Dyy Dya
Dxa Dya Daa

Zu beachten ist hier der Unterschied zur von Lindeberg verwendeten Hessema-
trix H(z,y, o), die die partiellen Ableitungen von L in z- und y-Richtung enthélt.

Die Ableitungen von D werden durch Differenzen der bereits berechneten Werte
von D in der Umgebung von x; approximiert. Das Extremum &, der so konstru-
ierten quadratischen Funktion kann analytisch bestimmt werden, indem man ihre
Ableitung mit Null gleichsetzt. Dadurch erhilt man:

CABO = —HBI(CL’()) . VD(CB())

In [LB02| wurde dieses Verfahren bereits eingesetzt und gezeigt, dass die Re-
produzierbarkeit der so gefundenen Extrema hoher ist als ohne Interpolation.

Anschliefsend werden Extrema verworfen, die sich an Stellen mit geringem Bild-
kontrast befinden und damit instabil sind. Das Kriterium hierfiir ist ein geringer
Wert von 7" am gefundenen Extremum (7'(Zy) < 0.03). Zuletzt werden Extrema
verworfen, die entlang von Kanten lokalisiert und damit ebenfalls instabil sind (vgl.
2.3.1). Diese zeichnen sich dadurch aus, dass D an dem gefundenen Extremum in
eine Richtung eine grofse Kriimmung aufweist, wihrend senkrecht dazu die Kriim-
mung sehr gering ist. Dies wird iiberpriift, indem das Verhéltnis der Eigenwerte
von Hp (o) fiir ein festes o berechnet wird. Unterscheiden sich die Eigenwerte sehr
stark, wird das Extremum verworfen.

Die Zuweisung einer Orientierung 6 erfolgt durch ein Histogrammverfahren.
Dabei werden in einem Fenster um den Schliisselpunkt die Gradienten von L be-
rechnet. Deren Orientierungen werden mit ihrer Linge und einer um den Schliis-
selpunkt zentrierten Gauffunktion gewichtet und in ein Histogramm eingetragen.
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Abbildung 2.6: Berechnung des SIFT-Deskriptors. Fiir jedes der Teilfenster (links)
wird ein Orientierungshistogramm (rechts) berechnet. Der eigentliche SIFT-Deskriptor
betrachtet 4 x 4 Teilfenster, wihrend hier nur 2 x 2 Teilfenster dargestellt sind. Quelle:
[Low04]

In diesem Histogramm wird das Maximum bestimmt und anschliefend durch eine
Parabel interpoliert, die an die benachbarten Histogrammwerte angepasst wird.
Enthéilt das Histogramm mehrere dhnlich starke Maxima, werden mehrere Schliis-
selpunkte mit den jeweiligen Orientierungen erzeugt.

Der Deskriptor wird aus einem um 6# gedrehten Fenster um den Schliisselpunkt
extrahiert. Dafiir werden die gaulgewichteten, rotationsnormalisierten Gradienten
in ein Gitter aus 4 x 4 Teilregionen eingeordnet (vgl. Abbildung 2.6). Fiir jedes die-
ser Teilfenster wird nun ein Histogramm der gewichteten Gradientenorientierungen
mit 8 Eintragen erstellt, was einen Deskriptor der Grofe 4 x4 x 8 = 128 ergibt. Um
Randeffekte zu vermeiden, wird zwischen den Teilregionen des Deskriptorfensters
und Eintrigen der Gradientenhistogramme trilinear interpoliert.

2.4 SURF (Speeded Up Robust Features)

SURF ist analog zu Harris-Laplace und SIFT ein Verfahren zur skalen- und rota-
tionsinvarianten Detektion und Deskription von lokalen Merkmalen und baut auf

diesen auf. Die Besonderheit des SURF-Algorithmus [BTVG06, BETGOS] ist, dass
hierfiir Integralbilder verwendet werden.

Diese Art der Reprisentation von Bilddaten wurde bereits 1984 im Kontext der
Computergrafik als effiziente Methode zum Zeichnen von Texturen vorgeschlagen
[Cro84]. In [VJO01] wird es zur Gesichtsdetektion eingesetzt, wobei die benotig-
te Rechenzeit gegeniiber anderen Verfahren signifikant geringer ist. In [GGBO6]
wird eine Variante von SIFT vorgestellt, die mit Integralbildern arbeitet, jedoch
eine geringere Genauigkeit gegeniiber der Originalimplementation aufweist. Ziel
von SURF ist es, eine Geschwindigkeitsverbesserung gegeniiber vorangegangenen
Verfahren bei gleichbleibender Genauigkeit zu erzielen.
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Abbildung 2.7: Verwendung von Integralbildern zur Berechnung von Mittelwerten.

2.4.1 Integralbilder

Der Wert eines Integralbildes Ix(z,y) ldsst sich aus dem konventionellen Bild I
berechnen als die Summe aller Pixel links oberhalb von (z,y):

[2(37,y) = Z [<xlvy/>

0<z/<z,
0<y’<y

Um die Summe aller Pixel in einem rechteckigen Bildausschnitt zu berechnen,
werden anschlieflend nur 3 Additionen benétigt (vgl. Abbildung 2.7):

Z I(w, y) - IE(xmaan ymax) - IZ (xmaxa ymzn) - IE(xminy ymax) + IZ (xmina ymzn)

Typin <T<Tmaz,
Ymin <Y<Ymaz

In SURF wird diese Mdglichkeit genutzt, um gaufssche Filterkerne zu approximieren.
In Abbildung 2.8 ist dies fiir die zweiten partiellen gaufschen Ableitungen illustriert,
welche im Detektionsschritt des Algorithmus verwendet werden.

Integralbilder kénnen auf mehr als zwei Bilddimensionen generalisiert werden, z.B.
zur Analyse von Videosequenzen [KSHO5|. In [DLS07]| wird das Konzept von Integral-
bildern sogar soweit generalisiert, dass damit die Verwendung von beliebigen B-Spline-
Basisfunktionen als Filterkerne mdglich wird.

2.4.2 Detektionsschritt

Die Auswahl der lokalen Merkmale erfolgt anhand einer Bewertungsfunktion €2, deren
Konstruktion an die Determinante der Hessematrix H(z,y,o) angelehnt ist (vgl. Glei-
chungen 2.6, 2.7, 2.8). Die Skalenreprésentation des Bildes und seine Ableitungen werden
dabei durch Rechteckfilter (vgl. Abbildung 2.8) approximiert:
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(a) Gyy (b) Gay (c) Byy (d) Bay

Abbildung 2.8: a), b): Faltungskerne fiir die gaukschen Ableitungen G, und G, mit
o = 1.2. ¢), d): Approximation durch Rechteckfilter. Graue Bereiche entsprechen dem
Wert 0. Quelle: [BETGOS|

(d) 0 =3.6 (s=27) (e) 0 =6.8 (s =51) (f) 0 =132 (s =99)

Abbildung 2.9: Schnitte durch den approximierten Skalenraum L(x,y,0) fiir verschie-
dene Filtergrofen s, wobei der Filterkern eine quadratische Region mit Seitenlénge g -5
enthélt. Zu erkennen ist das Entstehen von horizontalen und vertikalen Strukturen im
vergleich zu L (vgl. Abbildung 2.1).
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Abbildung 2.10: Schnitt durch den approximierten Skalenraum in x- und o-Richtung
fiir die zentrale Bildzeile in Abbildung 2.9 (vgl. Abbildung 2.2)

(c) s=15(c = 2.0

| (d) s =27 (0 =3.6) (e) s=51 (o= 6.8) (f) s=99 (0 =13.2)

Abbildung 2.11: Wert von det(H(z,y,0)) fiir verschiedene Werte von o. 50% Grau
entspricht det(H) = 0, hellere Graustufen det(H) > 0 und dunklere det(H) < 0



32 KAPITEL 2. LOKALE BILDMERKMALE

10%2(02)

0o N o A W N H O

Abbildung 2.12: Signatur von det(H(x,y,0)) in z- und o-Richtung fiir die zentrale
Bildzeile in Abbildung 2.11

Hene)=[T000 T e
Loo(2,y,0) = Bya(0) ® I(2,y) (2.10)
Lyy(z,y,0) = By(o) ® I(z,y) (2.11)
Luy(,y,0) = Buy(o) ® I(z,y) (2.12)
det Hyorm(z,y,0) =~ Q(z,y,0) (2.13)

Die Rechteckfilter summieren die Pixelwerte. Um einen Mittelwertfilter zu erhalten,

dessen Wertebereich iiber die Skalen konstant ist, muss man die Ableitungen des Bildsi-

gnals deshalb mit 0—12 normieren. Damit ergibt sich fiir :

- - - 2
Q(a:,y,a) _ Lxmgﬁ%yﬂ) Lyy(:éy”f) _ (WLzya(zzvy’U)) (2_14)
= Leol@yo)lyn(@i0)—(whey(zy.0))” (2.15)

Uber einen Schwellenwert fiir Q kann die Anzahl der detektierten Schliisselpunkte
gesteuert werden. Der Faktor w wird mit 0,9 angegeben.

Durch die rechteckige Form der verwendeten Filterkerne wird die Reproduzierbarkeit
bei Rotationen um Vielfache von 45° reduziert. In einer experimentellen Uberpriifung
anhand eines synthetisch rotierten Bildes stellen die Autoren von [BETGO08| jedoch fest,
dass die Reproduzierbarkeit trotzdem hoher ist, als bei der Verwendung eines Gaufsfilters.
Dies erklédren sie damit, dass die Grofe der Gaufskerne in der Praxis aus Performanzgriin-
den begrenzt ist, und so deren Rotationsinvarianz ebenfalls eingeschrénkt ist.
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Abbildung 2.13: B,, und By, fiir 0 = 1.2 und ¢ = 2.0. Die Filtergréfie muss um
minimal 6 Pixel vergrofert werden, damit die Proportionen moglichst wenig verzerrt
werden und weiterhin ein zentraler Pixel vorhanden ist. Quelle: [BETGOS|

Da die Berechnungszeit fiir Rechteckfilter unabhingig von ihrer Grofke ist, kann L
anders als bei SIFT fiir jedes ¢ direkt berechnet werden. Durch ihre diskrete Natur sind
jedoch nur eine begrenzte Anzahl von Filtergrofien zuldssig. Der kleinste Filterkern hat
die Seitenlinge s = 9 Pixel (¢ = 1.2). In den nachfolgenden Skalen muss diese je um
mindestens 6 Pixel in Breite und Hohe vergrofert werden, was einer Vergroferung von o
um 0,8 entspricht. Dies liegt daran, dass auf der kleinsten Skala B, einen 3 Pixel breiten
mittleren Teil hat (vgl. Abbildung 2.13). Damit ein zentraler Pixel erhalten bleibt, muss
dieser Bereich um zwei Pixel vergrofert werden, was eine Vergroferung der gesamten
Maske um 6 Pixel bedeutet.

Eine geringe Verzerrung der Proportionen tritt durch die diskreten Groéfen der recht-
eckigen Teilregionen der Kerne dennoch auf. Beispielsweise betrigt die Breite der Regio-
nen in By, 5 Pixel fiir s = 9. Im néchstgroferen Filter mit s = 15 miisste diese also
15/9 x5 = 8% betragen, was nicht moglich ist. Eine Methode zur Diskretisierung dieses
Werts wird nicht angegeben.

Je grofer o, desto grober kann der Skalenraum bei der Suche nach Maxima abgetastet
werden. Daher werden die o-Ebenen in Oktaven gruppiert. Innerhalb einer Oktave ist
der Abstand der Skalen konstant. Bei jeder Oktave halbiert sich die Genauigkeit der
Abtastung in x-,y- und o-Richtung im Vergleich zur néichstniedrigeren Oktave.

Maxima werden dadurch detektiert, dass jeder abgetastete Wert von L mit den Wer-
ten in seiner 3 x 3 x 3-Nachbarschaft verglichen wird. Daher konnen auf der niedrigsten
und héchsten Skala einer Oktave keine Maxima gefunden werden. Um dennoch Maxima
im gesamten Skalenraum finden zu konnen, miissen sich die Oktaven {iberschneiden. Dar-
aus ergeben sich fiir die erste Oktave die Filtergrofsen 9, 15, 21, und 27, fir die zweite
Oktave 15, 27, 39, und 51 usw. (vgl. Abbildung 2.14).

Wie auch bei SIFT (vgl. Abschnitt 2.3.5) wird anschliefend das Interpolationsverfah-
ren aus [LB02] eingesetzt, um die Maxima genauer zu lokalisieren. Dafiir wird der Gradi-
ent und die Hessematrix von ) durch Differenzbildung von benachbarten Abtastwerten
berechnet. Daraus wird die Tailorentwicklung von §2 bis zu den quadratischen Termen
bestimmt und deren Maximum zur Erzeugung eines Schliisselpunktes verwendet.
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Abbildung 2.14: Gruppierung der Filtergréfsen bzw. Skalen in Oktaven. Die Oktaven
iiberschneiden sich, um auch an den Grenzen zwischen zwei Oktaven Maxima finden zu

konnen. Quelle: [BETGOS|

(a) B: (b) B,

Abbildung 2.15: Haar Wavelet-Filter in z- (links) und y-Richtung (rechts). Schwarze
Bereiche entsprechen dem Wert -1, weiffe dem Wert 1. Quelle: [BETGOS]

Liegt das Maximum in einer Richtung niher am néchsten Abtastwert, also beispiels-
weise mehr als 0,5 Pixel in z- oder y-Richtung oder mehr als 0.4 in o-Richtung in der
ersten Oktave, wird es verworfen. So konnen in der ersten Oktave Maxima zwischen
o = 1.6 und o = 3.2 detektiert werden.

Bei diesem Vorgehen werden die Skalen, besonders in der kleinsten Oktave, sehr grob
abgetastet. Eine alternative Strategie besteht daher darin, die Groke des Eingabebildes
durch lineare Interpolation zu verdoppeln und die Suche im Skalenraum mit einer Filter-
grofe von 15 und einer Schrittweite von 6 zu starten. So wird die erste Oktave mit den
Filtergrofen 15, 21, 27 und 33 abgetastet, was Filtergrofen von 7,5, 10,5, 13,5 und 16,5
im Originalbild entspréiche. Die kleinste mogliche Skala, auf der ein Maximum gefunden
werden kann, reduziert sich dadurch zudem auf o = 1.2.

2.4.3 Zuweisung einer normalisierten Orientierung

Die Zuweisung einer Orientierung, die sich kovariant mit einer Rotation des Eingabebil-
des verhélt, ist notig, damit der von SURF berechnete Deskriptor rotationsinvariant ist.
Die Autoren weisen jedoch darauf hin, dass dies in manchen Anwendungsgebieten, z. B.
Roboternavigation, nicht nétig ist. Daher schlagen sie eine Variante names U-SURF vor,
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dy

Abbildung 2.16: Zuweisung einer Orientierung anhand eines gleitenden Fensters. Quel-
le: [BETGOS|

#

. AN

Abbildung 2.17: Beispiel fiir Orientierungen von SURF-Schliisselpunkten. Ein Schliis-
selpunkt und seine Richtung werden hier durch einen Pfeil dargestellt. Zu erkennen ist,
wie sich die Orientierungen an den Bildstrukturen ausrichten. Quelle des Originalbil-
des: [Mik09]
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Abbildung 2.18: SURF-Deskriptor fiir eine Teilregion des Deskriptorfensters bei ver-
schiedenen zugrundeliegenden Bildmustern. Quelle: [BETGOS|

. dr
Z|dx|
2 dy
2 Il

bei der allen Schliisselpunkten eine feste Orientierung zugewiesen wird. Da der Norma-
lisierungsschritt wegféllt und der Deskriptor iiber ein achsenparalleles Fenster berechnet
wird, wird dadurch dieser Teil des Algorithmus beschleunigt und die Unterscheidungs-
kraft der Deskriptoren erhoht.

In der Standardvariante von SURF werden zur Berechnung der Orientierung eines
Schliisselpunkts (zg, yx, o) die Gradienten in einer kreisformigen Region mit Radius 60
um den Schliisselpunkt berechnet. Diese werden durch eine Faltung mit Haar Wavelets in
x- und y-Richtung approximiert (siehe Abbildung 2.15). Die Abtastung geschieht dabei
mit einer Schrittweite von og, wihrend die Wavelet-Kern eine Seitenldnge von 4oy, besit-
zen. Die konkrete Umsetzung der Wavelet-Kern als Rechteckfilter wird nicht angegeben.

Die so gewonnenen Wavelet-Antworten d; = (d(i), dy (7)) werden mit einer Gaufifunk-
tion mit o = 20}, gewichtet und in einer nach Winkeln sortierten Liste gespeichert. Uber
dieses wird nun ein gleitendes Fenster der Gréfe § geschoben (vgl. Abbildung 2.16). In
diesem Fenster wird an jeder Stelle die Summe aller d; gebildet, woraus sich ein Orientie-
rungsvektor fiir dieses Fenster ergibt. Die Richtung des lingsten so gefundenen Vektors
wird dem Schliisselpunkt als Orientierung (6g) zugewiesen.

2.4.4 Merkmalsdeskriptor

Zur Berechnung des Merkmalsdesriptors wird eine um 6y, rotierte quadratische Region mit
Seitenldnge 200y, betrachtet. Diese wird in 4 x 4 Teilregionen unterteilt. Fiir jede dieser
Teilregionen r;,i € [1..16] wird an 5 x 5 Messpunkten die Antwort (d. (4, 7),dy(?,7)),J €
[1..25] von Waveletfiltern mit Seitenldnge 20y berechnet und mit einer um den Schliissel-
punkt zentrierten Gauffunktion mit o = 3, 30}, gewichtet.

Fiir jede der Teilregionen wird daraus ein 4-dimensionaler Deskriptor v; berechnet.
Dieser enthilt die Summen der Wavelet-Antworten und ihrer Absolutwerte:

25

vi = (da(iy ), dy (i), |do (i, )], |dy (0, 5))

=1

Dieser Deskriptor erlaubt es, zwischen verschiedenen Typen von Intensitédtsmustern
zu unterscheiden. Einige davon sind in Abbildung 2.18 gezeigt. Insgesamt ergibt sich aus
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der Aneinanderreihung der einzelnen Deskriptoren fiir den Schliisselpunkt ein Deskriptor
der Lange 4 - 4 -4 = 64. Die Autoren schlagen vor, in zeitkritischen Anwendungen die
Region in 3 x 3 Teilfenster aufzuteilen, was einen Deskriptor der Linge 36 ergibt. Dieser
besitzt eine geringere Unterscheidungskraft, kann aber schneller mit anderen Deskripto-
ren verglichen werden.

Zudem wird ein erweiterter Deskriptor der Lange 128 vorgeschlagen. Dabei wird
das Deskriptorfenster wie in der Standardvariante in 4 x 4 Teilfenster unterteilt. Die
Werte fiir d,(i,7) und |d;(i,7)| werden jedoch abhéngig vom Vorzeichen von dy(i, )
in unterschiedlichen Komponenten des Deskriptors gespeichert. Dasselbe gilt analog fiir
dy(i,7) und |dy (4, j)|. Dadurch verdoppelt sich die Lange des Deskriptors.

2.5 Objekterkennung durch lokale Merkmale

In [LB02] wird ein Verfahren beschrieben, mit dem Bilder von Objekten anhand ihrer lo-
kalen Merkmale in einem anderen Bild (im Folgenden Szenebild) wiedergefunden werden
konnen. Dazu werden die Schliisselpunkte in beiden Bildern anhand ihrer Merkmalsvek-
toren einander zugeordnet. Da dadurch auch eine Reihe falscher Korrespondenzen entste-
hen, werden anschliefend Gruppen von Korrespondenzen bestimmt, die eine konsistente
Aussage iiber die Transformation des Objektbildes treffen.

Jedes Paar von einander zugeordneten Schliisselpunkten macht dabei eine Aussage
iiber Translation, Rotation und Skalierung des Objektbildes. Anhand dessen werden die
Korrespondenzen mit einem Histogrammverfahren, genannt Hough Clustering, grob in
konsistente Gruppen unterteilt. Anschliefsend wird fiir jede Gruppe mit der RANSAC-
Methode eine affine Transformation bestimmt, bestehend aus Rotation, Translation, Ska-
lierung und Scherung. Fiir die verbleibenden Korrespondenzen wird die Fundamentalma-
trix zwischen den Kamerapositionen in beiden Bildern bestimmt und alle Korresponden-
zen anhand der epipolaren Bedingung gepriift.

In dem fiir diese Arbeit entwickelten Objekterkennungssystem wurde die Bestim-
mung der affinen Transformation und Fundamentalmatrix durch die Bestimmung einer
Homographie ersetzt.

2.5.1 Erstellung der Objektbeschreibung

Ein Objekt wird durch eine Reihe von Einzelbildern représentiert, die aus unterschied-
lichen Blickwinkeln aufgenommen werden. Damit der Hintergrund, vor dem das Objekt
aufgenommen wurde, das Resultat nicht beeinflusst, wird er aus dem Objektbild entfernt.
Dafiir wird jeweils ein Bild mit und ohne Objekt aufgenommen. Durch ein Differenzbild-
verfahren wird daraufhin eine Maske berechnet, die Objekt und Hintergrund separiert.
Um Rauschen zu unterdriicken, wird eine Reihe von morphologischen Operationen auf
sie angewandt und schlieklich das Segment mit der groften Fliche isoliert. Maskierte
Bildbereiche werden durch Schwarz ersetzt.

Aus dem so modifizierten Bild werden schlieflich Merkmale extrahiert. Schliissel-
punkte, die zu einem gewissen Grad den maskierten Bildbereich {iberschneiden, werden
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verworfen. Dafiir wird fiir jeden Schliisselpunkt k mit der Skala o, iberpriift, ob in einem
Radius von 1, 8750 Pixeln maskierte Pixel vorhanden sind.

2.5.2 Nearest Neighbour Ratio Matching

Fiir die initiale Zuordnung der Schliisselpunkte zwischen dem Objektbild und dem Szene-
bild werden diese anhand ihrer Merkmalsvektoren verglichen. Zu einem Schliisselpunkt im
Szenebild mit dem Merkmalsvektor »! werden die zwei Schliisselpunkte im Objektbild ge-
sucht, deren Merkmalsvektoren v? und v3 den kleinsten bzw. zweitkleinsten euklidischen
Abstand zu v' haben.

Der Quotient aus diesen beiden Absténden wird als Nearest Neighbour Ratio (NNR) ®
bezeichnet. Liegt ® unter einem Schwellenwert tg, so wird v* v? zugeordnet. Damit liefert
® ein Maf, welches relativ zur geschitzten lokalen Dichte im Merkmalsraum definiert ist.
In [MSO05| wurde gezeigt, dass es im Vergleich zu anderen Verfahren, zum Beispiel dem
absoluten Abstand zwischen einem Merkmal und seinem n#chsten Nachbarn, bessere
Resultate liefert.

2.5.3 Hough Clustering

Die durch das NNR-Matching ermittelten Korrespondenzen kénnen einen grofen Anteil
falscher Zuordnungen enthalten [LB02|. Daher kann man nicht direkt mit RANSAC eine
Homographie schéitzen. Als Zwischenschritt wird daher Hough Clustering eingesetzt.

Da den Schliisselpunkten eine Position, Skala und Orientierung zugeordnet ist, stellt
jede Korrespondenz eine Hypothese iiber die relative Translation, Skalierung und Rota-
tion des Objektbildes im Szenebild dar. Die Hypothesen aller Korrespondenzen werden
in ein Histogramm eingetragen.

Fiir zwei einander zugeordnete Schliisselpunkte k, und ks mit den Bildpositionen
(%0,90)" und (zs,ys)", den Orientierungen 6, und 6, und den Skalen o, und o, wird die
relative Orientierung definiert als der minimale Drehwinkel «, um 6, in 64 zu iiberfiih-
ren [Thi09]. @ hat damit einen Wertebereich von —180° bis 180°. Die relative Skala ist
definiert als logy £=.

Die Position (@,,%)T des Objektbildes im Kamerabild wird fiir den geometrischen
Schwerpunkts (Z,,7,)"T der Objektpixel definiert:

Tp | _ |cosa —sinoc‘ To \ _ [ %o .24_ T
Tp ) |sina cosa R Yo oo Ys

Das entstehende Histogramm hat vier Dimensionen (xp, yp, o, log, g—z), die in Inter-
valle wihlbarer Breite unterteilt werden. Der betrachtete Raum wird in vierdimensionale
Quader quantisiert, wovon jedes durch einen Eintrag im Histogramm reprisentiert wird.
Um Randeffekte zu vermeiden, erhdht jede Hypothese in allen Dimensionen den Wert
der beiden Eintrage, deren Intervallzentren den kleinsten Abstand zum gemessenen Wert
haben, also insgesamt 2* = 16 Eintrige.
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Nachdem das Histogramm gefiillt wurde, werden alle Eintrége gesucht, deren Wert
einen Schwellenwert ¢, > 5 iibersteigen. Fiir jeden dieser Eintréige werden alle Korre-
spondenzen ausgegeben, die dessen Wert erhoht haben, also die durch ihn représentierte
Menge von Hypothesen stiitzen.

2.5.4 Bestimmung der Homographie

Jede der mit dem Hough Clustering bestimmten Gruppen von Korrespondenzen wird
genutzt, um eine Homographie zu berechnen, die korrespondierende Punkte aufeinander
abbildet. Diese wird rein auf der Basis der Bildpositionen der Schliisselpunkte bestimmt.
Orientierung und Skala werden nicht beriicksichtigt.

Die berechnete Homographie H ist eine homogene 3 x 3-Matrix, fiir die gilt:

zp Zo
Wp Yp =H| v,
1 1

Durch die Verwendung von homogenen Koordinaten kann die Berechnung der Ab-
bildung als lineares Problem dargestellt werden. Dafiir werden eine Reihe zufélliger Un-
tergruppen von jeweils 5 Korrespondenzen ausgew#hlt und fiir diese jeweils eine Homo-
graphie bestimmt. Die Untergruppe, deren Homographie zu den meisten urspriinglichen
Korrespondenzen passt, wird ausgewihlt. Anhand dieser passenden Korrespondenzen
wird schlieflich die endgiiltige Homographie berechnet.

Da nach dem Hough Clustering fiir jede Gruppe von Korrespondenzen eine Homogra-
phie berechnet wurde, wird hieraus wiederum diejenige ausgewahlt, die mit dem meisten
Korrespondenzen vertréglich ist.

2.5.5 Kriterium fiir die Detektion eines Objekts

Um zu entscheiden, ob ein Objekt gefunden wurde, wird die Anzahl der verbleibenden
Korrespondenzen nach Bestimmung der Homographie mit der Anzahl der vorhandenen
Schliisselpunkte verglichen:

~ min(N,, N,)
Dabei ist N, die Anzahl der Schliisselpunkte im Objektbild. Ny ist die Anzahl der
Schliisselpunkte in dem Ausschnitt des Szenebildes, der von dem Objektbild bedeckt wird
und wird anhand der Homographie bestimmt. NV, ist die Anzahl der Korrespondenzen,

die zu der berechneten Homographie passen. Ist p iiber einem gewissen Schwellenwert,
gilt das Objekt als erkannt.






Kapitel 3

Erweiterung des SURF-Algorithmus

Der SURF-Algorithmus arbeitet auf Graustufenbildern. In vorangegangenen Evaluatio-
nen [BG09, SGS08b| wurde allerdings gezeigt, dass durch Beriicksichtigung von Farbe
eine Erhéhung der Invarianz bzw. Robustheit gegeniiber Anderungen der Beleuchtung
und eine Vergroferung der Unterscheidungskraft der daraus gewonnenen Bildmerkmale
erzielt werden kann.

Vergleichbare Verfahren zu dem im Folgenden beschriebenen stellen in vielen Fallen ei-
ne Erweiterung des SIFT-Algorithmus dar [BG09, AHF06, BZM06, WS06]. Dieser besitzt
aufgrund seiner Laufzeiteigenschaften eine geringe Eignung fiir Robotik-Applikationen.
Daher werden die in der Literatur entwickelten und untersuchten Erweiterungen von
SIFT auf den SURF-Algorithmus adaptiert.

In den folgenden Abschnitten werden zunéichst die physikalischen Grundlagen der Bil-
dentstehung und mogliche Rdume zur Représentation von Farbinformationen beschrie-
ben. Daraus werden Bildeigenschaften definiert, die unter den Annahmen des beschrie-
benen physikalischen Modells invariant gegen bestimmte Klassen von photometrischen
Transformationen sind. Dies umfasst Transformationen, welche durch eine Anderung der
Beleuchtung oder Betrachterposition hervorgerufen werden, jedoch nicht die Bildgeome-
trie betreffen. Schliefslich wird beschrieben, wie diese Bildeigenschaften in die verschiede-
nen Phasen des SURF-Algorithmus integriert werden konnen.

3.1 Zugrunde liegendes physikalisches Modell

Um die Eigenschaften eines Farbbildes herzuleiten, die invariant gegeniiber Anderungen
in der Beleuchtungssituation sind, miissen zuerst die physikalischen Prozesse analysiert
werden, die der Bildentstehung zugrunde liegen.

Eine gute Naherung hierfiir stellt das dichromatische Reflexionsmodell dar [Sha92].
Dieses beruht auf einer Beschreibung der Reflexion von Licht an Materialien, bei denen
das Licht zum Einen an der Grenzfliche zwischen dem Material und dem umgebenden
Medium reflektiert wird (Interface Reflection) und zum Anderen teilweise in das Medium
eindringt (Body Reflection), wobei es wiederum teilweise absorbiert und teilweise erneut

41
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an der Eintrittsfliche abgegeben wird. Dadurch kénnen viele Materialen wie z.B. Farbe,
Papier und Plastik hinreichend beschrieben werden, jedoch z.B. keine durchscheinenden
Materialien, Metalle und Kristalle.

Die Reflexion an der Grenzflache ist lokal eine perfekte Spiegelung des eintreffenden
Lichts entlang der Oberflichennormale. Da die Oberflichennormalen bei den betrachte-
ten Materialien jedoch auf kleinen Skalen variieren, ist auf makroskopischer Ebene auch
dieser Anteil des gespiegelten Lichts in gewissem Mak gestreut. Das Licht, welches nicht
an der Grenzfliche reflektiert wird, dringt in das Material ein, wo es abhéngig von sei-
ner Wellenldnge mit unterschiedlicher Wahrscheinlichkeit absorbiert wird oder gestreut
wieder austritt.

In diesem Modell kann die spektrale Zusammensetzung des in eine bestimmte Rich-
tung reflektierten Lichts abhéngig von den geometrischen Eigenschaften g der betrachte-
ten Oberfliche und Lichtquelle also durch zwei getrennte Terme R; und R; dargestellt
werden. Diese beschreiben jeweils die Reflexion an der Grenzfliche sowie innerhalb des
Mediums:

R()‘a g) = Rb()‘a g) + Rz()‘a g)
Ry(X, g) = mp(g)b(X, g)e(N)

Ri(A, g) = mi(g)i(A)e(N)

Die Grenzflachenreflexion i(\) ist abhingig von der Wellenldnge des eintreffenden
Lichts. Da dieser Effekt jedoch im Allgemeinen sehr gering ist, kann ¢ als Konstante
angenommen werden. In [Sha92| wird zudem ein Term eingefiihrt, welcher diffuse Umge-
bungsbeleuchtung (beispielsweise gestreutes Licht bei bedecktem Himmel) approximiert
und unabh#ngig von der Geometrie ist:

Fallt Licht von einer Oberfliche g mit der spektralen Energiedichte R in eine (ideali-
sierte) Kamera an der Bildposition z, y, so wird diese linear auf einen Farbwert abgebildet:

I¥(z,y) = / RO\ g)pr(A)dA

wobei pi(A) die Sensitivitdtskurve der Kamera fiir den Bildkanal & (z.B. R,G oder B)
und w das Intervall der Wellenléingen von sichtbarem Licht bezeichnen. Fiir das dichro-
matische Modell mit diffusem Umgebungslicht ergibt sich damit:

I'(a.9) = ma(g) [ B0\ @epNaA +milg) [

w w

Ve A+ [ a()o ()i

(3.2)
Eine Anderung des diffusen Lichts resultiert demnach in der Addition einer Konstan-
ten zu I*(z,y), wodurch die Ableitungen I* und I{f dagegen invariant sind.
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Abbildung 3.1: Sensitivititskurven G, Gy, Gy des gauftschen Farbmodells, von CIE
XY7Z (1964) und resultierende Kurven G, Gy, Gax bei Approximation durch eine Linear-
kombination der XYZ-Kurven. Quelle: [GBSDO00|

3.2 Untersuchte Farbraume

Die Farbriaume, welche im Folgenden auf ihre Eignung zur Reprisentation der Bilder und
ihrer Merkmale verwendet werden, lassen sich durch lineare Transformationen des RGB-
Farbraums darstellen. Als RGB-Farbraum wird im Folgenden der im HDTV-Standard
BT.709 [BT702] festgelegte bezeichnet, jedoch ohne Gamma-Korrektur. Dessen Primérva-
lenzen werden auch im sRGB-Farbraum verwendet, welches ein Standard fiir die digitale
Darstellung von Farben ist. Weitere Gemeinsamkeit der betrachteten Farbréume ist, dass
sie einen Kanal enthalten, der die Intensitit des Bildsignals kodiert sowie zwei Kanéle,
die sowohl Intensitéts- als auch Farbinformationen enthalten.

3.2.1 Gaulssches Farbmodell

In [GBSDO00] wird ein Farbmodell entwickelt, dessen Sensitivitédtskurven eine um A\ zen-
trierte Gaukfunktion G(A, Ao, o)) mit Standardabweichung o) und deren Ableitungen
approximieren. Daher kann der Helligkeitskanal E als Resultat einer Faltung (bzw. Glit-
tung) der spektralen Energiedichte R(A) mit der Gauffunktion G an der Stelle A, inter-
pretiert werden, und die beiden Farbkaniile als ihre erste und zweite gaufsche Ableitung:

B~ / ROVGO Ao, 0)dA = (R ® Glo)) (Mo)
E)\ ~ /R()\)G)\()\, )\O,U)\)d)\ = (R ® G)\(O')\))()\O)

Ey =~ /R()\)G)\)\()\, )\070')\)d)\ = (R ® G)\)\(O')\))()\O)

Damit kann aus den Farbwerten F, F'y und Fy) die Taylor-Entwicklung zweiten Gra-
des von R an der Stelle Ay bestimmt werden:
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1
R(\) ~ E+ \E) + §A2EM

Die Parameter \g und oy sind so gewahlt, dass der grofite Hauptwinkel zwischen den
dreidimensionalen Unterrdumen des unendlichdimensionalen Raumes der Lichtspektren,
welche durch die CTE XYZ-Sensitivitdtskurven und die gaufsschen Kurven G, G und G
definiert werden, minimiert wird. Die lineare Transformation Mg vom XYZ-Farbraum in
den gaufschen Farbraum wird durch Minimierung des quadratischen Fehlers bestimmt.

Sei Mgrgp die Matrix zur Transformation von XYZ nach RGB, so ergibt sich die
Transformation von RGB in den gaufsschen Farbraum als Mg - M 15(1; B

E 0.06 0.63 0.27 R
Ey,| =1030 0.04 035 (G
By 0.34 0.60 0.17 B

3.2.2 YCrCb

Der YCrCb-Farbraum ist fiir die Ubertragung von Videosignalen konzipiert. Dieser wird
in den ITU-Standards [BT607] und [BT702] leicht unterschiedlich spezifiziert. Im Fol-
genden wird die Definition aus [BT607| verwendet, welche auch fiir die Kodierung von
JPEG-Bildern eingesetzt wird. Vorteil dieses Farbraumes ist, dass digitale Videokameras
ihre Bilddaten hiufig im YCrCb- oder JPEG-Format liefern und daher keine zusétzliche
Konvertierung notig ist. Die Abbildung von RGB nach YCrCb lautet:

Y 0,2980  0,5866 0,1145] [R
Cr| = 0,5000 —0,4183 0,0817| - |G
Cb —0,1688 —0,3312 0,5000| |B

3.2.3 IRG

In [SGS08b| wird vorgeschlagen, die Farbinformation durch den R- und G-Kanal und die
Helligkeitsinformation als Summe der Kanile zu repréisentieren. Daraus ergibt sich der
IRG-Farbraum:

1 111 R
R =1 0 0| |G
G 010 B

3.2.4 RGB-Gegenfarbraum

Der RGB-Gegenfarbraum wird in [WGBO06] eingefiihrt. Die Kandle O1 und O2 sind
so definiert, dass sie invariant gegeniiber der Addition einer Konstante auf die RGB-
Kanile sind, sofern diese fiir jeden Kanal gleich ist. Somit sind diese invariant gegeniiber
der Grenzflichen-Reflexion R;, wenn diese als weift angenommen wird, sowie gegeniiber



3.3. PHOTOMETRISCHE INVARIANTEN 45

weifem Umgebungslicht a (vgl. Gleichung 3.1). O3 bezeichnet in diesem Farbraum die
Intensitit.

03 0.5777 0.5777  0.5777 R
01| = ]0.7071 —-0.7071  0.0000 | - |G
02 0.4082 0.4082 —0.8165 B

3.3 Photometrische Invarianten

Um Robustheit bzw. Invarianz von Bildmerkmalen gegeniiber einer Anderung der Be-
leuchtungssituation zu erreichen, wurde eine Vielzahl von photometrisch invarianten Ei-
genschaften von Farb- und Graustufenbildern vorgeschlagen [GBSGO01, GS97, ZMKBO0S,
WGG03, WGBO06]. Verschiedene Kombinationen dieser Invarianten wurden benutzt, um
den SIFT-Deskriptor zu erweitern. Die meisten Verfahren haben gemeinsam, dass an den
SIFT-Deskriptor fiir den Intensititskanal ein weiterer Deskriptor angehédngt wird, der die
Farbinformationen enthélt.

Zur Beschreibung der Farbinformation werden Farbhistogramme [WS06, ABO7,
SGS08b, WGBO06], Farbmomente [MTGMO04| oder die zusétzliche Berechnung des SIFT-
Deskriptors auf den Farbkanélen [BG09, SGS08b, SGS08¢c, AHF06, BZMO06| vorgeschla-
gen.

Die Farbdeskriptoren wurden in unterschiedlichen Kontexten evaluiert. In [BG09]
wird der SIFT-Deskriptor auf den invarianten Farbkanélen des gaufsschen Farbraums
berechnet und mit zwei Varianten verglichen, die auf dem HSV-Farbraum basieren
[AHF06, BZM06]. Als Datenbasis wird die ALOI-Datenbank verwendet, auf der die
Robustheit der Verfahren gegeniiber einer Anderung der Beleuchtungsrichtung, Beleuch-
tungsfarbe, Betrachterposition, Unschérfe und JPEG-Komprimierung gemessen wird. Die
besten Ergebnisse werden mit den Deskriptoren erzielt, die auf den W- und C-Invarianten
des gaufischen Farbraums basieren, sowie mit dem Verfahren aus [BZMO06].

In [SGS08b| werden verschiedene Farbhistogramme, Farbmomente, SIFT, der um ein
Farbhistogramm erweiterte SIFT-Deskriptor aus [WS06], und SIFT-Deskriptoren, die auf
mehreren Kanélen berechnet werden, verglichen. Als Kriterium fiir die Evaluation dient
die Klassifikationsleistung auf einer Datenbank mit Objektbildern sowie eine Datenbank
mit Objekt- und Szenebildern. Die beste Leistung erzielen die Invarianten des gaufsschen
Farbraums, RGB-Gegenfarbraums und des IRG-Farbraums.

Im Folgenden werden zwei Invarianten betrachtet, die sich in den erwé&hnten Eva-
luationen als besonders geeignet heraus gestellt haben. Diese kénnen analog auf den
gaufsschen Farbraum, IRG, YCrCb und den RGB-Gegenfarbraum angewandt werden. In
[GBSGO1] werden sie fiir den gaufschen Farbraum definiert und in [GBSDO00] auf die
Theorie des Skalenraums angewandt.

Da zudem die Verfahren die beste Leistung erzielt haben, die den SIFT-Deskriptor zu-
sitzlich auf den Farbkanélen berechnen und dieser dhnliche Bildeigenschaften beschreibt
wie der SURF-Deskriptor, wird dieses Vorgehen auch zur Erweiterung des SURF-Deskrip-
tors gewihlt.
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3.3.1 Die W-Invariante

Fiir die Skalenrepréisentation L(x,y, o) eines Farbbildes, bei dem der erste Kanal Ly die
Intensitét des Bildsignals beschreibt, ist die W-Invariante fiir k& € [1, 2, 3] definiert als die
intensitdtsnormierte Ableitung des Bildsignals

Lk,x
Wi o —Ll (3.3)
Lk TT
= 4
Wk,a}a} Ll (3 )

Wiy, Wiy und Wy 5, sind analog definiert. Unter der Annahme, dass weder uni-
formes Umgebungslicht noch Grenzflichen-Reflexion vorhanden sind, beschreibt W den
Verlauf der Intensitdt unabhéngig von Variationen in der lokalen Helligkeit [GBSGO1].
Sie ist damit nicht invariant gegeniiber Helligkeitsverlaufen, wie sie bei dreidimensiona-
len Objekten entstehen. Trotzdem sollte sie auch hier eine grofere Robustheit gegeniiber
Beleuchtungsénderungen aufweisen als die nicht-normierten Ableitungen.

3.3.2 Die C-Invariante

Die C-Invariante ist fiir die Farbkanale definiert als die Ableitung des intensitdtsnormier-
ten Bildsignals LL’“’”‘ k€23

1

Ch . — Lk,a:Ll — LkLl,z
kax — L2
1

(3.5)

L 2oL? — L Ly g0 Ly — 2Ly o Ly oLy + 2LkLix
kaxx = 73
1

(3.6)

Chu = Ly ayL3 4 Ly oL1yL1 — Ly yL1 2Ly — Ly L pyL1 — 2Lk L1y L1 + 2Lk Ly 5 L1
oy = 3
Ly

(3.7)
Ck,y und Cj 4y sind analog zu Cj, und Cj g, definiert. Damit ist sie unter den
gleichen Annahmen wie fiir W invariant gegeniiber Schatten- und Schattierungseffekten
[GBSGO1]. Fiir den Intensitédtskanal ist C' nicht definiert.
Sowohl die W- als auch die C-Invariante sind im Gegensatz zu den nicht-
normalisierten Ableitungen nicht invariant gegeniiber diffusem Umgebungslicht, da sie
abhéngig von L sind. Dies gilt auch fiir den RGB-Gegenfarbraum.

3.3.3 Approximation durch Rechteckfilter

Die Invarianten W und C werden durch Kombinationen von verschiedenen partiellen
Ableitungen des Bildsignals konstruiert und sind fiir die Verwendung mit gaufsschen
Ableitungen ausgelegt. Da die Rechteckfilter jedoch andere Eigenschaften als gaufische
Filterkerne haben, muss ein zusétzlicher Normalisierungsschritt eingefiihrt werden.
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Abbildung 3.2: Rechteckfilter fiir Ableitungen ersten und zweiten Grades.

Fiir eine Funktion f : IR* — IR sei |f|g definiert als das Volumen zwischen der

Funktion und der x1-yo-Ebene:

|f(xla'r2a s axk‘)|® = // |f(xla'r2a s axk‘)| dwl de

Damit ist |f|? ein Maf fiir die Verstiirkung eines Signal durch die Faltung mit f. Fiir
ein Bildsignal I(x,y) : IR? + [0, 1] und einen Faltungskern f gibt |f|g die Intervallbreite

des Bildbereichs von f & I an.
Die Gaukfunktion G (Gleichung 2.5) ist bereits skaleninvariant, da |G(z,y,0)|? un-
abhingig von o ist:
]G(m,y,a)ﬁ =1 Voe IR\ {0}

Die Ableitungen vom Grad n miissen jeweils mit dem Faktor ¢” normalisiert werden,
um Skaleninvarianz zu erzielen [Lin98]. Dadurch ergibt sich Vo € R\ {0}:

loGy(z,y,0)|e = |0Gy(:n,y,0)|% ~ 0,7976 = ag,
102G (,Y,0)|e = |02Gyy(z,y,0)|? =~ 0,9664 = ag,,
|02Gmy(az,y,0)|® = |02Gym(:ﬂ,y, o)]? ~0,6362 = aG,,

Die Rechteckfilter, welche bei SURF zur Berechnung der Ableitungen verwendet wer-
den, sind fiir o = 1.2 in Abbildung 3.2 abgebildet. Lasst man, wie in [BETGO08] vorgeschla-
gen, die Diskretisierungseffekte aufer Acht, durch die die Proportionen der Rechteckfilter

auf verschiedenen Skalen verzerrt werden, so erhélt man:

|B(x,y,0)|? ~ 17,360 = ap

|Bx($,y,0')|@ = |By(£ﬂ,y,0')|% ~ 13,880-2 = O‘BIO-2
2

’Bxx(xayv U)‘@ = ’Byy(%y?‘j)’% ~ 41, 660° = By 0
|Byy(7,y,0)|e = 250° = OéBzyO'Q

Damit die Rechteckfilter den gleichen Wertebereich besitzen wie die gaufschen Fil-

terkerne, miissen sie also jeweils mit einem konstanten Faktor und 0—12 gewichtet werden.
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Der Faktor 0—12 fallt jedoch bei den C- und W —Invarianten durch die Division durch den
Intensitétskanal weg.
Fiir W ergeben sich die approximierten Invarianten wie folgt:

— L

Wiy = —22G: ke (3.8)
(XBle

17 aBaGmxzkv

Wi ze = -2 ex BT (3.9)
ap,, L1

Analog lassen sich auch die approximierten Invarianten C,,, Cy, usw. zu C durch Ein-
setzen in Gleichungen 3.5 - 3.7 konstruieren. Dies fiihrt jedoch nicht zu den gewiinschten
Ergebnissen, wie in Abbildung 3.3d zu erkennen ist. Dargestellt ist die auf den zweiten
partiellen Ableitungen von C3 definierte Bewertungsfunktion Q¢ 2 (vgl. Abschnitt 3.4.1).
An den Réndern des dunklen Schriftzugs ist zu erkennen, dass die Funktion wie auch die
fiir W definierte Bewertungsfunktion Maxima an Hell-Dunkel-Grenzen besitzt.

Wie in Abbildung 3.2 zu erkennen, sind die Filterkerne aller verwendeten Rechteck-
filter aus mehreren Teilregionen zusammengesetzt, denen jeweils ein Gewichtungsfaktor
zugeordnet ist. Beispielsweise ldsst sich By darstellen als By, = —1- By + 1 - By, wobei
B, die obere Teilregion und By die untere Teilregion bezeichnet.

Allgemeiner formuliert: jeder Rechteckfilter R : IR? — IR mit n Teilregionen ldsst
sich darstellen als

R:ZwiRi ,w; € RVi € [1,2,...,n].

Dabei sind alle R; ungewichtete Rechteckfilter, d.h. es gilt R;(m,n) € {0,1} Vm,n €
IR. Zur C-Invariante kann man nun einen speziellen Faltungsoperator ¢ definieren, bei
dem jede Region einzeln mit dem Intensitdtskanal I; normalisiert wird:

o) ® I(z,y)
Roly)(x,y,0) =
( k?)( y Z 1|u)l| Z @Il ,I y)

Gilt Ix(z,y) < Ii(z,y) Vz,y € R, so ist der Werteberelch von Ro I zudem auf das
Intervall [0, 1] beschrénks.

Damit lassen sich die approximierten Invarianten Ck ;, C 1z und Cj y, k € {2,3}
wie folgt darstellen (Cj,, und Cj, analog):

Crx =g, By ol (3.10)
6k,a}a} = anszz < Ik (311)
Chray = 0Gyy Bay ¢ I (3.12)

Das Ergebnis dieser Operation ist in Abbildung 3.3e dargestellt. Die auf den so de-
finierten Invarianten basierte Bewertungsfunktion 9573 zeigt einen deutlich geringeren
Ausschlag an Ubergéingen zwischen Bereichen verschiedener Intensitit, dafiir aber an
Farbkanten.
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(a) Eingabebild (b) Q9 (c) Qw3 (d) Q3 (e) Q3

Abbildung 3.3: Dreidimensionales Objekt mit Schattierungseffekt und die verschiede-
nen Bewertungsfunktionen zur Detektion von blobartigen Strukturen. Gezeigt ist jeweils
der Wert fiir den zweiten Bildkanal des gauftschen Farbraums und o = 2. Die Stérke der
Bewertungsfunktion Q9 hiangt von der Intensitét ab. d) wurde nach Gleichungen 3.5-3.7
berechnet, e) nach nach Gleichungen 3.10-3.12

3.4 Erweiterung des Detektors

Zur Erweiterung des Detektors auf Farbbilder werden zwei unterschiedliche Varianten
implementiert. Bei der ersten wird auf den Bildkanélen L;, i € [1,2,3] eine gemeinsame
Bewertungsfunktion definiert und nach deren Maxima im Skalenraum gesucht. Die zweite
Methode betrachtet die Kanile getrennt. Beide Varianten werden jeweils auf dem nicht
normierten Bildsignal L sowie fiir die Invarianten W und C' betrachtet.

3.4.1 Photometrische Invarianz

Da der Detektor von SURF auf den Ableitungen des Bildsignals arbeitet, ist er invari-
ant gegeniiber der Addition einer Konstanten auf alle Bildkanile, sofern diese fiir alle
Kanile und alle Pixel des Bildes identisch ist. Damit ist er invariant gegeniiber weiflem
Umgebungslicht a (vgl. Gleichung 3.1).

Gegen eine gleichmiRige Skalierung der Intensitit des Eingabesignals, z.B. durch An-
derung der Lichtintensitét (Skalierung von e(\)), besitzt er keine Invarianz, wenn zur
Detektion ein fester Schwellenwert auf die Bewertungsfunktion angewandt wird. Dies
liegt daran, dass sich durch die Skalierung der Intensitétswerte die Amplitude der Be-
wertungsfunktion ebenfalls dndert und damit auch die Anzahl der gefundenen Maxima.
Dieser Effekt kann z.B. durch eine Kontrastspreizung des Eingabebildes behoben wer-
den, falls kein Umgebungslicht vorhanden ist und keine Uberbelichtung stattfindet. In
den Experimenten in Kapitel 5 wird eine feste Anzahl von Schliisselpunkten aus allen
Bildern extrahiert. In diesem Fall ist der Detektor invariant gegen eine Skalierung der
Intensitéten.

Bei Anderungen der Beleuchtungsrichtung bei dreidimensionalen Objekten trifft die
Annahme einer gleichméfigen Skalierung der Intensitéten durch Schattierung und Ver-
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schattung jedoch nicht zu. Dies fiihrt bei dem von SURF verwendeten Schema dazu, dass
hauptsichlich Maxima in den stérker beleuchteten Bildbereichen gefunden werden. Die-
ses ist bei den W- und C-Invarianten unter den in Abschnitt 3.3.1 genannten Annahmen
nicht der Fall.

Wird die Detektion direkt auf dem Bildsignal ausgefiihrt oder die W-Invariante ver-
wendet, kann zudem eine Anderung der Helligkeitsverliufe die Lokalisation der Maxima
der Bewertungsfunktion beeinflussen. Dieses trifft unter der Annahmen aus Abschnitt
3.3.2 fiir C nicht zu.

Die Erweiterung des Detektors erfolgt durch Einsetzen der Invarianten zweiter Ord-
nung in die Hessematrix. Da C nur auf den Farbkaniilen definiert ist, werden C und C3
bei der Detektion mit W; kombiniert. Dieses wurde in [BG09] bereits fiir den Deskrip-
torschritt von SIFT vorgeschlagen. Die getesteten Kombinationen von Farbkanélen sind
sind also (Zl,ZQ,Zg), (Wl,WQ,W3) und (Wl,ag,ag,).

Fiir W}, ist die Hessematrix Tvak demnach folgendermafen definiert:

iy = [Ipher Wi
7 Wkﬂry Wk,yy

und die Bewertungsfunktion fiir W lisst sich effizient berechnen als:

Liwolor vy — (WLi 30 )2
Qwi(z,y,0) = hie k7yyz2 (wlizy)
1

Da bei kleinen Intensititswerten der Einfluss von Rauschen auf den Wert der Invari-
anten steigt, werden Maxima, bei denen die Intensitét einen Schwellenwert iy, = 0,05
unterschreitet, verworfen. Dabei gilt die Voraussetzung, dass die Intensitdtswerte im In-
tervall [0, 1] liegen.

3.4.2 Kombinierte Detektion

Zur Berechnung von Merkmalen, die auf den Ableitungen von Mehrkanalbildern definiert
sind, existieren unterschiedliche Verfahren. Viele davon bauen jedoch auf dem Farbtensor
auf, welcher eine Erweiterung der Harrismatrix auf Mehrkanalbilder darstellt [WGS04,
Diz86, SGS08c| und sind deshalb nicht direkt auf den Detektionsalgorithmus von SURF
anwendbar.

Das Verfahren in [MMO07] erweitert einen auf der Hessematrix basierten Blob-Detektor
auf Farbbilder, indem die Ableitungen in der Hessematrix durch eine gewichtete Summe
der Ableitungen der drei Bildkanile ersetzt werden:

HE: |:IE,J:J: IZ,xy:|
Iszy  Isyy

Isge = wil,, +walo,, +wsls,,

Isy, und Is,, sind analog zu Isy, definiert. Die Gewichte w; ergeben sich aus dem
Anteil des jeweiligen Kanals an der Signalintensitét:
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Bei diesem Vorgehen ist es allerdings moglich, dass sich durch entgegengesetzte Vor-
zeichen der Ableitungen die Beitrdge der einzelnen Kanile gegenseitig aufheben. Dies
ware beispielsweise der Fall, wenn eine Blobstruktur in zwei Kanélen eine unterschied-
liche Polaritdt aufweist, also in einem Bildkanal einen gréfseren und in einem anderen
Bildkanal einen kleineren Wert als seine Umgebung hat. Um dieses Problem zu beheben,
wird in [SFHO08] vorgeschlagen, die Farbwerte und damit auch Eintrége der Hessematrix
als reine Quaternionen (mit Realteil 0) zu représentieren:

Hy - B@m ﬁcz,xy}
Quzy 1Qyy

IQ$$ = iIl,xz + jIQ,xx + kI3,xx

Ig,yy und I 4y sind analog zu Ig ;. definiert. Anschliefend miissen bei dem vorge-
schlagenen Verfahren allerdings die Eigenwerte von Hg explizit durch eine Singuldrwert-
zerlegung berechnet werden. Dies wird bei SURF durch Berechnung der Determinante
vermieden, da diese das Produkt der Eigenwerte ist und damit eine indirekte Aussage liber
den Kriimmungsverlauf liefert. Insbesondere fiir Matrizen von Quaternionen ist die Be-
rechnung von Eigenwerten ein rechenintensives Verfahren. Im Falle der 2 x 2-Hessematrix
von Quaternionen muss ihre adjunkte komplexe 4 x 4-Matrix berechnet und auf diese
die Singuldrwertzerlegung angewandt werden [LBS03]. Da der SURF-Algorithmus auf
eine besonders effiziente Berechnung der Merkmale optimiert ist und dies auch fiir seine
Erweiterung auf Farbbilder gelten soll, ist dieses Verfahren ebenfalls nicht geeignet.

Die verwendete Alternative beruht auf einem wesentlich einfacheren Prinzip: die Be-
wertungsfunktion QO wird als die Summe der Bewertungsfunktionen Qy, %k € [1,2, 3] fiir
die einzelnen Kanile des durch Rechteckfilter approximierten Skalenraums definiert (vgl.
Gleichungen 2.9 - 2.15). Ist in einem Kanal k eine Blobstruktur prisent, so besitzt ) an
dieser Stelle ein lokales Maximum. Blobstrukturen, die in mehreren Kanélen vorhanden
sind, verstérken sich somit unabhéngig von ihrer Polaritit gegenseitig.

E—k _ [zk,xa: zk,xy:|
Liay Ly

zk,zzzk,yy - (wzk,zy)2

det Hk,norm Q= v

Qn=> U
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3.4.3 Kanalweise Detektion

Das zweite Detektionsverfahren besteht aus einer separaten Suche von Maxima in allen
Bildkanilen. Die Suche auf einem Kanal ist dabei identisch zum Detektionsschritt der
Graustufenvariante von SURF. Zuséatzlich wird jedoch die (nicht interpolierte) Lokali-
sierung von bereits gefundenen Maxima in einer Karte gespeichert. Wird an der selben
Stelle im Skalenraum ein Maximum in mehreren Kanélen gefunden, wird nur ein einziger
Schliisselpunkt erzeugt.

Jedem Schliisselpunkt wird in SURF eine Stéirke zugewiesen, welche dem Wert der
interpolierten Bewertungsfunktion an der Stelle des gefundenen Maxmimums entspricht.
In dieser Variante wird diese als das Maximum der interpolierten Bewertung iiber alle
gefundenen kanalweisen Maxima definiert. Zusétzlich wird das Vorzeichen der Spur der
Hessematrix ausgegeben, welche beim Vergleich der Schliisselpunkte als Kriterium zur
Vorauswahl fiir mogliche Zuordnungen dienen kann. Dieses wird ebenfalls fiir den Kanal
berechnet, in dem das Maximum gefunden wurde.

3.4.4 Farbverstarkung

In [WGBO06] werden zwei der Kriterien fiir die Giite eines Merkmalsdetektors aus [SMBO0O|
auf Farbbilder angewandt: Reproduzierbarkeit und Unterscheidungskraft. Reproduzier-
barkeit bedeutet, dass die Lokalisierung der Merkmale sich auch bei einer Anderung
der Aufnahmebedingungen moglichst wenig dndert. Unterscheidungskraft bedeutet, dass
bevorzugt Merkmale an Stellen gefunden werden, die eine besonders hohe Informations-
dichte besitzen. Ein Merkmalsdetektor, der auf Graustufenbildern arbeitet, ldsst die In-
formationsdichte der Farbkanéle aufer Acht. Wird dieser auf Farbbilder erweitert, sollte
die Gewichtung der Kanile entsprechend ihrer Informationsdichte ausgeglichen sein.

Durch statistische Auswertung einer Bilddatenbank stellen die Autoren fest, dass die
Farbkanéle im RGB-Gegenfarbraum relativ zu ihrer Informationsdichte eine geringere
Skalierung im Vergleich mit dem Intensitédtskanal aufweisen. Als Ausgleich werden die
Farbwerte so skaliert, dass der Informationsgehalt fiir alle Kanéle gleich ist. Gleichzeitig
stellen die Autoren allerdings fest, dass diese Transformation die Reproduzierbarkeit des
Detektors bei Priasenz von Rauschen negativ beeinflusst, da sich dadurch das Signal-
Rausch-Verhiltnis des Eingabesignals verschlechtert.

In [SGS08a] wird gezeigt, dass die Kombination von verschiedenen um Farbinforma-
tionen erweiterten SIFT-Varianten mit einem Detektor, der die Farbverstirkung verwen-
det, die Klassifikationsleistung fiir eine Objektdatenbank um bis zu 30% gegeniiber der
Verwendung des rein intensitétsbasierten SIFT-Deskriptors verbessert. Eine getrennte
Betrachtung der Effekte von Detektor und Deskriptor wird hier allerdings nicht vorge-
nommen.

In dem hier vorgeschlagenen Verfahren wird eine vereinfachte Variante der Farbver-
starkung verwendet, wobei der Intensitdtskanal in allen Farbraumen mit dem Faktor 0,5
skaliert wird. Dies bedeutet eine geringere Verstdarkung des Farbsignals als durch die in
[WGBO06] vorgeschlagenen Werte und stellt somit einen Kompromiss zwischen Rauschab-
stand und Informationsdichte dar.
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Abbildung 3.4: Ergebnisse von unterschiedlichen Verfahren zur Detektion von Schliissel-

punkten im gauftschen Farbraum. In der linken Bildhé&lfte wurde der Helligkeitskontrast
reduziert, wihrend in der rechten Bildhalfte der Farbkontrast auf Null gesetzt wurde.
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In Abbildung 3.4 sind die Ergebnisse der Farbdetektoren mit und ohne Farbverstér-
kung im Vergleich zum SURF-Detektor beispielhaft dargestellt.

3.5 Orientierungszuweisung und Deskriptor

Zur Zuweisung einer Orientierung an die gefundenen Schliisselpunkte werden eben-
falls zwei Verfahren verglichen. Beim ersten Verfahren werden die Gradienten VL, =
(Lk7x,Lk7y)T zuerst summiert:

3 L
LZ — T
v ; (Lk,y>

Anschlieftend wird mit den Gradienten VL% das gleiche Verfahren wie zur Bestim-
mung der Orientierung in Grauwertbildern verwendet (vgl. Abschnitt 2.4.3). Fiir die
Invarianten W und C ist der summierte Gradient analog zu VL% definiert, indem L
durch die jeweilige Invariante ersetzt wird.

Das zweite Verfahren berechnet die Gradienten kanalweise, speichert sie jedoch in
einer gemeinsamen Liste. Auf diese Liste kann anschlieffend ebenfalls der Originalalgo-
rithmus angewandt werden.

Das Summenverfahren bietet den Vorteil, dass die sortierte Gradientenliste im Ver-
gleich zum Grauwertverfahren nicht grofer wird und dadurch die Rechenzeit gering ge-
halten wird. Es besteht jedoch die Gefahr, dass sich die Gradienten der drei Kanéle in
der Summe gegenseitig auftheben, was zu einer erhohten Instabilitdt fithren kann.

Der Deskriptor wird in seiner Form beibehalten. An den Merkmalsvektor fiir den
Intensitdtskanal werden gleichartige Deskriptoren angehingt, welche auf den beiden an-
deren Bildkanélen berechnet werden. Die Anzahl der Teilregionen, in die das Deskriptor-
fenster eingeteilt wird, und damit die Lange des resultierenden Merkmalsvektor, kann fiir
die drei Bildkanile unabhéngig gewahlt werden.

Sowohl die Orientierungszuweisung als auch die Berechnung des Deskriptors beruhen
auf den partiellen Ableitungen ersten Grades des Bildsignals. Daher werden in beiden
Schritten neben den urspriinglichen Bildkanilen (L1, Lo, L3) alternativ die Kombination
der invarianten Bildkanile (W1, Wo, W3) oder (W1, Co,C3) zur Berechnung verwendet.

Bei SURF wird die Lénge des Merkmalsvektors normiert, wodurch er invariant gegen-
iiber Anderungen der Beleuchtungsintensitit ist, sofern diese das gesamte Deskriptorfen-
ster gleichméfig betrifft. Da nur Ableitungen des Bildsignals zur Berechnung verwendet
werden, ist er zudem invariant gegeniiber der Addition einer Konstanten. Dies ist auch
anwendbar auf den zusammengesetzten Merkmalsvektor, der die Deskriptoren der drei
Kanéle von L enthélt. Bei Verwendung der W- und C-Invarianten wird dieser Schritt
jedoch ausgelassen, da diese bereits normiert sind.

Wie bereits im Detektionsschritt muss die Instabilitdt der Invarianten bei kleinen
Intensitétswerten beriicksichtig werden. Daher sind die Ableitungen bei der Berechnung
des Deskriptors und bei der Orientierungszuweisung als Null definiert, falls die Intensitét
den Schwellenwert i.,;, unterschreitet.



Kapitel 4

Implementation

Die Implementation des Objekterkennungssystems erfolgte in C++ und baut auf der Soft-
warearchitektur auf, die fiir das Robotersystem Robbie entwickelt wurde [PGP09]|. Die
Applikation ist dabei in eine Reihe von Modulen unterteilt, die iiber Nachrichten mitein-
ander kommunizieren. Welche Module geladen werden, wird zur Laufzeit bestimmt und
lasst sich fiir unterschiedliche Profile konfigurieren. Dies erlaubt eine flexible Konfigura-
tion und ermdoglicht zudem einen vereinfachten Austausch von Einzelkomponenten.

Die Module stellen dabei hauptséchlich die Schnittstelle zu den anderen Software-
komponenten sowie einen Verkniipfungspunkt fiir die verschiedenen Algorithmen dar.
Die eigentliche Funktionalitdt ist in eine Reihe von Klassen verkapselt, die als Worker
bezeichnet werden. Besteht die Hauptaufgabe einer Klasse darin, mit Hardwarekompo-
nenten zu kommunizieren, wird sie Dewvice genannt. Die im Rahmen dieser Diplomarbeit
implementierten Algorithmen zur Extraktion von Farbmerkmalen und zur Objekterken-
nung sind in diesem Schema als Worker zu bezeichnen.

Zur Evaluation der Objekterkennung wurde eine spezielle Softwarekomponente in
dieses System eingebunden. Die isolierte Evaluation der Merkmale wurde in Matlab im-
plementiert.

4.1 Detektor und Deskriptor

Als Ausgangsbasis fiir die Implementation des Detektors und Deskriptors fiir Farbmerk-
male wurde eine quelloffene Implementation von SURF gewéhlt. Grund fiir diese Ent-
scheidung ist, dass der Fokus dieser Arbeit nicht auf dem SURF-Algorithmus selbst,
sondern seinen moglichen Erweiterungen liegt. Zudem werden in den Verdffentlichungen
zum SURF-Algorithmus [BTVG06, BETGO08| Teile des Algorithmus nur unzureichend
beschrieben. In Kapitel 5 wird an mehreren Beispielen gezeigt, dass die Ergebnisse der
Originalimplementation durch Umsetzen der Angaben in der Veroffentlichung nicht re-
produziert werden konnen.

Die verwendete Implementation ist Teil der in C++ geschriebenen Software Pan-o-
matic [Orl09]. Sie wurde ausgewéihlt, da sie die Ergebnisse der Originalimplementation in
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einer Evaluation (siehe Kapitel 5) am genauesten reproduzieren konnte. Zudem besitzt sie
einen modularen Aufbau und eignet sich daher, um verschiedene Erweiterungen in einem
Rahmenwerk zu implementieren und testen. Obwohl sie Teil eines Anwenderprogrammes
ist, besitzt sie keine Abhéngigkeiten zum Rest der Software und ldsst sich dadurch ohne
zusétzlichen Aufwand aus dieser herauslésen.

4.1.1 Klassenhierarchie

Abbildung 4.1 zeigt eine schematische Abbildung der Klassen, die die Kernfunktionen des
Algorithmus zur Extraktion von lokalen Merkmalen bereitstellen. Der Ubersichtlichkeit
halber sind nur die wichtigsten Methoden und Eigenschaften dargestellt. Eigenschaften,
die als private markiert sind, werden durch den Konstruktor und entsprechende get-
und set-Funktionen abgefragt und gedndert. Diese Funktionen sind ebenfalls in der Dar-
stellung nicht enthalten. Ausnahme bildet die Klasse ColorVec, auf deren Eigenschaften
direkt zugegriffen werden kann. Soweit nicht anders angegeben, sind Funktionsparameter
Eingabewerte. Typenbezeichner wurden weggelassen, wenn sie aus dem Kontext und den
Variablennamen ersichtlich sind.

Bilder werden durch die Klasse Image reprisentiert. Sie besitzt eine Funktion filter,
der als Template-Parameter eine weitere Funktion iibergeben wird, welche dadurch auf
jeden Pixel des Bildes angewandt wird. Diese Funktionalitit wird zur Konvertierung
von Bildern zwischen verschiedenen Farbrdumen verwendet. Dazu sind im Namensraum
colorspace mehrere Funktionen definiert, die jeweils einen Farbwert mittels einer Matrix-
multiplikation konvertieren (1inRgbToGauss, 1inRgbToYCrCb etc.). Da der Algorithmus
auf linearen Farbwerten arbeitet, wird eine Funktion 1inearizeSRgb angeboten, mit der
sich Gamma-korrigierte Bilder nach dem sRGB-Standard [BT702] linearisieren lassen.

Die Klasse IntegralImage ist von Image abgeleitet. Sie besitzt keine zusétzlichen
Eigenschaften, iibernimmt jedoch die Berechnung des Bildintegrals aus einem normalen
Bild der Klasse Image.

Die Detektion der Schliisselpunkte geschieht in der Klasse KeyPointDetector.
Die Eigenschaft minIntensity gibt den Schwellenwert fiir die Bildintensitdt an,
unter dem bei Verwendung der W- und C-Invarianten gefundene Schliisselpunk-
te verworfen werden. Die Mehrkanal-Detektion mit dem Summenverfahren wird
durch die Funktion detectKeyPointsSum realisiert, die Kanalweise Detektion iiber
detectKeyPointsSeparate.

Die abstrakte Klasse KeyPointInsertor iibernimmt die Speicherung der gefundenen
Schliisselpunkte. Sie ist eine reine Interfaceklasse. Vom Benutzer muss eine abgeleitete
Klasse definiert werden, die den Klammer-Operator mit einem KeyPoint-Objekt als Pa-
rameter erhélt. KeyPoint ist auferhalb von colorsurf spezifiziert und ist die Klasse, die
im Objekterkennungssystem Schliisselpunkte reprisentiert (siehe Abschnitt 4.2.1).

Die Bewertungsfunktionen zur Detektion von der lokalen Merkmale werden von der
Klasse BoxFilter bereit gestellt. Die Methode getDet bzw. getDetSum berechnet die
Bewertungsfunktion fiir einen Kanal () bzw. die Summe der Bewertungsfunktionen
(). Uber den Parameter normType kann festgelegt werden, ob und welche Invariante



4.1. DETEKTOR UND DESKRIPTOR

colorsurfl

KeyPointDetector BoxFilter
-minIntensity: float L -baseSize: int
+detectKeyPointsSeparate (numChannels:int) _|_1 -normType: NormT
+detectKeyPointsSum() —intensityShift: float

1 +getDet (x,y,channel) : float
+getDetSum(x,y): float
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KeyPointinsertor

+operator () (keyPoint)

WaveFilter

OrientationAssigner
-baseSize: int

-normType: NormT 0..1 1 |-channel: int
-numChannels: int -normType: NormT
+assignOrientation (inout keyPoint) -minIntensity: float
+assignOrientationSum(inout keyPoint) +getWx (x,y): float
+getWy (x,y): float
GradientDescriptor 0.
—channel: int
-subRegions: int 0.-1
-normType: NormT
-extended: bool
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+c2: T +filter<void FilterFn (ColorVec) > ()
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Abbildung 4.1: Klassen zur Berechnung der Farbmerkmale
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zur Berechnung verwendet wird. Die Skala wird iiber den Parameter baseSize festgelegt.
Fiir 0 = 1,2 ist baseSize= 3.

Schliisselpunkte konnen einzeln an die Klasse OrientationAssigner iibergeben wer-
den. Diese berechnet mit der durch normType angegebenen Invariante eine Orientie-
rung und weist sie den Schliisselpunkt zu. Anschliefend kann der Schliisselpunkt an
GradientDescriptor iibergeben werden, welcher den Descriptor fiir einen Kanal berech-
net. Soll ein zusammengesetzter Deskriptor iiber mehrere Kanile berechnet werden, muss
die Funktion addDescriptor mehrmals hintereinander aufgerufen werden, jeweils mit an-
deren Werten fiir channel. Beide Klassen greifen zur Berechnung der horizontalen und
vertikalen Ableitung des Bildsignals auf die Klasse WaveFilter zuriick.

4.2 Objekterkennungssystem

Das Objekterkennungssystem basiert auf einer modularen Architektur. Die Funktionali-
tédt ist dabei iber mehrere parallel ausgefithrte Module verteilt, welche iiber Nachrichten
kommunizieren. Die eigentlichen Extraktionsalgorithmen werden dabei durch generische
Schnittstellen und Datenstrukturen angebunden, welche gleichzeitig eine Parallelisierung
des Deskriptorschritts erlauben. Die Software enthélt eine grafische Benutzeroberfliche,
welche die Steuerung des Systems sowie die Visualisierung der generierten Daten erlaubt.

Eine Anleitung zur Bedienung und Konfiguration der Software findet sich in [Thi09].

4.2.1 Wrapper-Klassen fiir die Merkmalsextraktion

Da verschiedene Implementationen von SURF verglichen werden, wurde eine Reihe von
Klassen implementiert, die die Funktionalitit der einzelnen Verfahren abkapseln (siehe
Abbildung 4.2). Die Kombination aus Detektor und Deskriptor wird Extraktor genannt.
Die rein abstrakte Basisklasse fiir alle Extraktoren heiftt KeyPointExtractor. Die durch
sie definierte Schnittstelle beinhaltet Funktionen, mit denen das Eingabebild {ibergeben
und die Extraktion der Merkmale ausgefiihrt werden kann.

Fiir alle Implementationen des SURF-Algorithmus ist die abstrakte Klasse
SurfExtractorBase als Zwischenstufe in der Klassenhierarchie definiert. Sie beinhaltet
eine Reihe von Parametern fiir den SURF-Algorithmus und die zugehorigen get- und
set-Methoden. Diese werden bei der Initialisierung des Objekts aus einer zentralen Kon-
figurationsdatenbank gelesen.

Die eigentliche Funktionalitdt wird von den Klassen implementiert, die von
SurfExtractorBase abgeleitet sind. Dies ist unter anderem SurfExtractor fiir die Ori-
ginalimplementation von SURF, PanoSURFExtractor fiir die Implementation aus Pan-
o-matic und ColorSURFExtractor fiir die um Farbmerkmale erweiterte Implementati-
on. ColorSURFExtractor beinhaltetet zudem eine Reihe von Parametern, die denen aus
Abschnitt 4.1.1 entsprechen, und ebenfalls aus der Konfigurationsdatenbank ausgelesen
werden.

Um sicherzugehen, dass in allen Teilen des Systems der gleiche Algorithmus zur Ex-
traktion benutzt wird, existiert die Klasse DefaultExtractor. Diese erzeugt auf Anfrage
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DefaultExtractor cintexface>>
KeyPointExtractor

+createlInstance(): KeyPointExtractor
+setImage (rgbImage)
+detectKeyPoints (out keyPoints)
+assignOrientation (keyPoint)
+computeDescriptor (keyPoint)
1

MultiThreadExtractor T
e A SurfExtractorBase

+extract (rgbImage, out keyPoints)

+detect (out keyPoints) #indexSize: int

+describe (inout keyPoints)

1

#samplingStep: int

#octaves: int
#blobResponseThreshold: float

1..* 0..* #initLobeSize: int
DescriptorThread #rotationInvariance: bool
Thread #extended: bool
<> -first: vector< KeyPoint >::iterator
-last: vector< KeyPoint >::iterator A

+run ()

SurfExtractor PanoSurfExtractor ColorSurfExtractor

Abbildung 4.2: Wrapper-Klassen zur Kapselung von Detektoren und Deskriptoren fiir
lokale Merkmale

eine Instanz des Extraktors, welchen den in der Konfiguration angegebenen Algorithmus
implementiert. Schliisselpunkte und ihre Merkmale werden im gesamten System durch
die Klasse KeyPoint reprisentiert, welche in Abbildung 4.3 dargestellt und in Abschnitt
4.2.3 beschrieben wird.

4.2.2 Parallelisierung des Deskriptors

Die Extraktion von lokalen Bildmerkmalen ist rechenaufwéindig (vergleiche Abschnitt 5.4)
und stellt daher einen Flaschenhals in Robotik-Anwendungen dar. Daher ist eine weitge-
hende Parallelisierung des Algorithmus erstrebenswert. Dies wird fiir die Berechnung der
Deskriptoren durch die Klasse MultiThreadExtractor (vgl. Abbildung 4.2) realisiert. Thr
wird eine Instanz eines Extraktors iibergeben. Durch die Methode describe wird eine
wéhlbare Anzahl an Instanzen von DescriptorThread erzeugt. Jede dieser Instanzen er-
zeugt einen eigenen Thread. Darin werden fiir einen Teil der iibergebenen Schliisselpunkte
die Funktionen zur Berechnung der Orientierung und des Merkmalsvektors des zugewie-
senen Extraktors aufgerufen. Die Ergebnisse werden in eine gemeinsame Datenstruktur
geschrieben. Da die einzelnen Threads auf unterschiedliche Teile der Datenstruktur zu-
greifen, ist keine gesonderte Verwaltung der Zugriffsrechte notig.

Diese Architektur hat den Vorteil, dass sie eine Parallelisierung des Deskriptors er-
laubt, ohne in diesen eingreifen zu miissen. Damit ist sie auch auf nicht quelloffene Imple-
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ObjectProperties KeyPoint
+name: string +x: float
T +y: float
+scale: float
1..%* +strength: float

t+orientation: float

ImageProperties

+sign: int

: +featureVector: vector<float>
-name: string

. +squaredDistance (other:KeyPoint)
—imageY: GrayLevelImage$8

. +addDescriptor (inout descriptor:vector<float>)
—imageUV: ColorImageUV8
+calcIntersection (other:KeyPoint)
-maskedImageY: GrayLevellImage

+calcOverlap (other:KeyPoint
-maskedImageUV: ColorImageUV P ¥ )

—center: Point2D |+keyPoints
0..%

—outline: vector<Point2D>
+calculateProperties ()

0..%
0..1 |1

ImageMask KeyPointHelper

+erode (radius:float) +maskFilter (in keyPoints,

+dilate (radius:float) ﬁ;;k$§%ggé;gzk)
+apply (inout GrayLevelImage8,

value:int) +getStrongest (in keyPoints,

out keyPoints,
+apply (inout ColorImageUVS8, numKeyPoints:int

value:int) +sortByStrength(in keyPoints,

+getGravCenter () : Point2D out keyPoints)

Abbildung 4.3: Klassen zur Verwaltung von Schliisselpunkten und Objekteigenschaften

mentation anwendbar. Nachteil hierbei ist allerdings, dass der Detektorschritt auf dieser
Ebene nicht parallelisiert werden kann. Bei Implementationen, die wahrend dem paral-
lelisierten Teil des Algorithmus schreibend auf interne Objektdaten zugreifen, miissten
mehrere Instanzen des Extraktors erzeugt werden. Da dies bei keiner der getesteten Im-
plementationen der Fall ist und dadurch zusétzliche Daten kopiert werden miissen, wurde
diese Funktionalitdt jedoch nicht implementiert.

4.2.3 Verwaltung von Objektdaten

Objekte werden durch eine Reihe von Bildern reprisentiert, welche in der Klasse
ObjectProperties zusammengefasst werden (Abbildung 4.3). Dies sind iiblicherweise
Bilder des Objekts, die unter verschiedenen Blickrichtungen aufgenommen wurden. Die
Bilddaten werden dabei im Y CrCb-Format abgelegt. Die Bildkanile werden getrennt in
Objekten der Klassen GrayLevelImage8 (Y -Kanal) und ColorImageUV8 abgelegt, welche
Teil der Bibliothek Puma2 sind. Zusétzlich kann eine Bildmaske (ImageMask) abgegeben
werden, die die Unterscheidung von Objekt und Hintergrund erlaubt.

ImageProperties besitzt Methoden zur Serialisierung und Deserialisierung (im Dia-
gramm nicht dargestellt), welche die Bilddaten in einen Datenstrom schreiben. Dies er-
moglicht das Speichern und Einlesen des Objekts von einem Datentriger oder die Uber-
tragung iiber ein Netzwerk.

Die Eigenschaft center gibt das geometrische Zentrum der Objektpixel an und wird
fiir das Hough Clustering benétigt. Die Eigenschaft outline beinhaltet den Umriss der
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CVHomography Homography

+computeHomography () I 1 +homMat: float[9]
+transform(in points:vector<Point2D>,

+elimi BadM h
eliminateBadMatches () out points:vector<Point2D>)
0..1 0..1 0..1

+transform(point:Point2D): Point2D
+checkValidity (point:Point2D)

+keyPointsA +keyPointsB
*
+objectKeyPoints|1l.-* 1..x 0..
1..x KeyPoint IkeS:POl“tSB KeyPointMatch
+sceneKeyPoints +indexA: int
1..*[|tkeyPolintsA +indexB: int
1..%
0..%
0..1 0..1
0.1
NNRMatcher
HoughClusterer
0..1 +match (maxDistRatio:float)
+clusterAccumulator () : vector< list< KeyPoint > > +getMatches () : list<KeyPointMatch>

Abbildung 4.4: Klassen zur Detektion von Objekten in Kamerabildern

Bildmaske und wird in der grafischen Schnittstelle des Systems zur Visualisierung ver-
wendet.

Die in keyPoints abgeleten Schliisselpunkte werden mit dem DefaultExtractor be-
rechnet (vgl. Abschnitt 4.2.1). Anschliefend werden alle Schliisselpunkte verworfen, die
im maskierten Bildbereich liegen. Sie werden durch die Klasse KeyPoint représentiert. In
ihr ist der Merkmalsvektor (featureVector), die Position im Skalenraum (x,y, scale)
sowie die Orientierung (orientation) gespeichert.

Zusétzlich gibt strength die Stérke eines Schliisselpunktes an, welche den Wert der
Bewertungsfunktion an der Stelle des gefundenen Maximums im Skalenraum angibt. Die-
se Eigenschaft wird im Detektionsschritt verwendet, um Maxima mit geringem Kontrast
zu verwerfen. Sie wurde in der Evaluation dazu verwendet, nachtréglich einen Schwel-
lenwert auf die Bewertungsfunktion anzuwenden, um eine feste Anzahl von Schliissel-
punkten fiir alle verglichenen Implementationen und Verfahren zu erhalten. Dies wird
durch die Methoden sortByStrength und getStrongest von KeyPointHelper ermog-
licht. sortByStrength sortiert eine Liste von Schliisselpunkten nach deren Stérke, wéih-
rend getStrongest die stérksten n Schliisselpunkte ausgibt.

Die Eigenschaft sign gibt im Falle von SURF das Vorzeichen der Spur der Hessema-
trix an und wird bei der Objektdetektion zur Indizierung der Schliisselpunkte verwendet.
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4.2.4 Detektion von Objekten in Kamerabildern

Zur Detektion eines Objekts geschieht durch Zuordnung der Schliisselpunkte im Ka-
merabild (auch als Szene bezeichnet) zu den Schliisselpunkten in dem jeweiligen Ob-
jektbild aus einer Instanz von ObjectProperties. Die initiale Zuordnung anhand der
Merkmalsvektoren geschieht in der Klasse NNRMatcher. Diese erhilt zwei Listen von
Schliisselpunkten, keyPointsA und keyPointsB. Durch Aufruf von match vergleicht sie
jeden Schliisselpunkt aus keyPointsA mit allen Schliisselpunkten aus keyPointsB, welche
das selbe Vorzeichen haben. Als Abstandsmaf dient der euklidische Abstand. Da dieser
Vergleichsschritt einseitig stattfindet, werden anschlieffend in einem separaten Schritt
Mehrfachzuordnungen verworfen.

Die so gewonnene Liste von Zuordnungen wird anschlieffend an die Klasse
HoughClusterer iibergeben. Diese berechnet bei Aufruf von clusterAccumulator al-
le Teilmengen der Zuordnungen, welche jeweils eine konsistente Aussage iiber die Pose
des Objekts im Kamerabild treffen. Die Pose besteht hier aus der Position des Objekt-
schwerpunkts im Kamerabild (vgl. Abschnitt 4.2.3) sowie der relativen Rotation und
Skalierung zwischen Objekt- und Kamerabild. Dieser Teil des Objekterkennungssystems
wurde im Rahmen von [Thi09] implementiert.

Jeder der berechneten Posen entspricht eine Liste von Zuordnungen. Diese Listen wer-
den im letzten Schritt der Objekterkennung an CvHomography iibergeben. Diese greift auf
Funktionen von OpenCV zuriick, um eine Homographie zwischen Kamera- und Objekt-
bild zu bestimmen und die gefundenen Zuordnungen so zu verifizieren.

4.2.5 Module

Die Funktionalitdt des Objekterkennungssystems ist iiber mehrere Module verteilt, wel-
che in Abbildung 4.5 dargestellt sind. Jedes Modul stellt eine Schnittstelle fiir die ange-
bundenen Worker zu den anderen Programmteilen dar. Das ORLoaderModule iibernimmt
das Laden von Objektdatensétzen von der Festplatte. Das ORControlModule {ibernimmt
die iibergeordnete Kontrolle der Objekterkennung. Dabei ist es moglich, eine konfigu-
rierbare Anzahl von Bildern gleichzeitig in einer Art Pipeline zu halten, so dass das
ImageGrabberModule bereits neue Bilddaten aufnehmen kann, wiahrend die Objekter-
kennung auf dem aktuellen Kamerabild noch nicht abgeschlossen ist.

Abbildung 4.6 zeigt fiir einen Anwendungsfall die Interaktion der verschiedenen Mo-
dule der Objekterkennung. Der Benutzer ladt eine Objektdatei iiber die grafische Be-
nutzeroberfliche (GUT), welche eine ORCommandM an das ORLoaderModule sendet. Dieses
ladt die Objektdatei und schickt sie weiter an das ORMatchingModule. Anschliefend gibt
der Nutzer den Befehl, ein Kamerabild aufzunehmen. Die entsprechende Nachricht wird
vom ORControlModule empfangen. Dieses signalisiert dem ORMatchingModule, dass es
auf ein Kamerabild von der durch den Nutzer ausgewdhlten Kamera warten soll. Gleich-
zeitig schickt sie eine Nachricht an das ImageGrabberModule, welches das Kamerabild
aufnimmt und es ebenfalls an das ORMatchingModule schickt. Dieses sucht das zuvor
geladene Objekt im Kamerabild und schickt eine Nachricht mit den Ergebnissen zuriick
an die GUI, wo sie visualisiert werden.
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:ObjectRecognitionTab :ObjectLearningTab :ObjectProperties

:ORLearningModule

:MainWindow |4 :GuiThread
:GuiModule
:ORControlModule
:ImageGrabberModule :Dispatcher
I— :ORLoaderModule
:ImageGrabber
:NNRMatcher :ORMatchingModule :CvHomography

:HoughClusterer

Abbildung 4.5: Relationen der Module und damit verbundenen Worker zur Laufzeit.
Die Knoten entsprechen Instanzen der jeweiligen Klassen. Der Ubersichtlichkeit halber
wurden die Instanznamen weggelassen. Alle fett markierten Objekte sind aktiv, das heifst
sie werden in einem eigensténdigen Thread ausgefiihrt.



64 KAPITEL 4. IMPLEMENTATION

| :ORC: | | :OF | | :ImageGrabberModule

Abbildung 4.6: Interaktionsszenario, bei dem der Benutzer einen Objektdatensatz 1adt
und die Analyse eines Kamerabildes anfragt.

Das beschriebene Interaktionsschema trigt entscheidend dazu bei, dass die
Komplexitdt der einzelnen Module gering gehalten wird. Beispielsweise muss das
ORMatchingModule nicht unterscheiden, ob das zu analysierende Bild von Festplatte ge-
laden oder von einer Kamera aufgenommen wird.

Das ORLearningModule verwaltet die Schritte zur Erstellung von Objektdatensétzen.
Alle Benutzereinstellungen werden von der GUI an das ORLearningModule weitergeleitet.
Dieses nimmt die nétigen Berechnungen vor und schickt ein Ergebnisbild zuriick, durch
das der Benutzer die Resultate kontrollieren kann. Die Auslagerung in ein Modul bietet
an dieser Stelle den Vorteil, dass die GUI wihrend der Berechnung nicht blockiert wird
und weiter auf Benutzereingaben reagieren kann.

4.2.6 Benutzerschnittstelle

In Abbildung 4.7 ist die Benutzerschnittstelle dargestellt. Die untere Kontrollleiste er-
laubt es, einzelne Bilder aufzunehmen oder aus einer Datei zu laden, auf denen anschlie-
flend die Objekterkennung ausgefiihrt wird. Auferdem kann eine Schleife gestartet wer-
den, in der kontinuierlich Kamerabilder aufgenommen und verarbeitet werden.

Die zu verwendenden Objektdatensétze werden iiber die rechte Spalte geladen. Dort
befinden zudem sich eine Reihe von Kontrollelementen, mit denen die Visualisierung
der Zwischen- und Endergebnisse gesteuert wird. Dies erlaubt beispielsweise das Anzei-
gen der Deskriptorfenster, Orientierungen und Skalierungen der Schliisselpunkte, die im
Kamerabild gefunden wurden.

Die in den verschiedenen Teilschritten der Erkennung vorhandenen Zuordnungen zwi-
schen Schliisselpunkten im Kamera- und Objektbild kénnen ebenfalls visualisiert werden.
Die Schliisselpunkte und der Umrifs des Objektbildes werden durch die zuvor bestimm-
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Abbildung 4.7: Grafische Oberfliche zur Steuerung der Objekterkennung und Visuali-

sierung der Ergebnise
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Abbildung 4.8: Grafische Oberfliche zur Erstellung der Objektdatensétze

te Homografie in das Kamerabild abgebildet. Der Umriss des erkannten Objekts ist in
Abbildung 4.7 in Form einer roten Linie zu erkennen.

Abbildung 4.8 zeigt die grafische Oberfliche zur Erstellung der Objektdatensétze
nach dem Verfahren aus Abschnitt 2.5.1. Sie erlaubt die Aufnahme bzw. das Laden
aus einer Datei von Hintergrund- und Objektbild. Zusédtzlich konnen die Parameter zur
Erstellung der Objektmaske gedndert und die Einzelbilder und weiteren Eigenschaften
des Objektdatensatzes bearbeitet werden.

4.3 Evaluationsframework

Zur Evaluation der Merkmale wurden zwei Methoden verwendet, fiir die jeweils ein eige-
nes Framework entwickelt wurde. Das erste misst, wie viele Merkmale im Schnitt zwischen
Bildern wiedergefunden und korrekt zugeordnet werden. Das zweite betrachtet die Erken-
nungsrate des Objekterkennungssystems bei Verwendung unterschiedlicher Merkmale.

4.3.1 Evaluation der Merkmale

Das Evaluationsframework basiert auf den Matlab-Skripten von Mikolajczyk [Mik09].
Dort enthalten sind die Skripte repeatability und descperf, welche die Kurven fiir
Wiederholbarkeit bzw. Trefferquote und Genauigkeit berechnen. Sie greifen auf zwei
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Funktionen zuriick, die in C++ implementiert und mit der Schnittstelle MEX an Matlab
angebunden werden. c_eoverlap berechnet dabei den Uberlappungsfehler der Schliissel-
punkte in zwei Bildern fiir eine gegebene Homographie, indem sie die Regionen im zweiten
Bild in das erste abbildet und auf Pixelebene mit den Regionen im ersten Bild vergleicht.
descdist berechnet eine Matrix, die die euklidischen Abstédnde aller Merkmale in zwei
Bildern enthilt. Durch Bestimmung von Zeilen- und Spaltenminima kénnen dadurch Zu-
ordnungen zwischen den Merkmalen berechnet werden. Alle Skripte arbeiten auf Dateien,
die im Voraus berechnete Beschreibungen der in einem Bild gefundenen Schliisselpunkte
enthalten.

Zur Evaluation wurden zusdtzlich die Funktionen repeatability_multitest und
descriptor_multitest implementiert, die die jeweiligen Kurven fiir eine Reihe von Ob-
jekten mitteln und die Ergebnisse verschiedener Verfahren in einen gemeinsamen Gra-
phen zeichnen. Alle Graphen werden dabei in eine Ordnerstruktur abgelegt, die nach
Datum und Bezeichnung des Testlaufs getrennt ist. Zusétzlich werden zu Zwecken der
Nachpriifbarkeit Textdateien erstellt, in denen die verwendeten Parameter der vergliche-
nen Verfahren angegeben sind. Die Graphen werden als Matlab-Grafik und EPS-Datei
abgelegt. Die Rohdaten werden zusédtzlich im nativen Matlab-Format gespeichert.

Die Skripte repeatability_multitest_aloi, repeatability_multitest_miko,
descriptor_multitest_aloi und descriptor_multitest_miko greifen auf die zuvor
genannten zuriick und sind spezialisierte Versionen, die auf den Ordnerstrukturen der
ALOI- und Mikolajczyk-Daten arbeiten. Fiir die in Kapitel 5 beschriebenen Experimen-
te existiert zudem eine Reihe von einzelnen Skripten, welche die iibrigen Skripte, jeweils
mit spezifischen Parametern, aufrufen.

4.3.2 [Evaluation der Objekterkennung

Zur Evaluierung des Objekterkennungssystem wurde ein spezielles Modul mit dem
Namen OREvaluationModule implementiert. Dieses liest zunfchst die Referenzbilder
und -masken aus der ALOI-Datenbank ein, erstellt daraus Objektdatensitze und
schickt diese an das OREvaluationModule. Anschliefend werden nacheinander alle Ver-
gleichsbilder unter gednderten Beleuchtungsbedingungen geladen und ebenfalls an das
ORMatchingModule versendet. Dieses analysiert die Bilder und schickt eine Liste aller dar-
in erkannten Objekte zuriick, welche vom 0REvaluationModule ausgewertet wird. Hier
zeigt sich erneut ein Vorteil der Modularisierten Architektur, da an der Kernfunktiona-
litdt des Objekterkennungssystems fiir die Evaluation keine Anpassungen vorgenommen
werden miissen. Die Ergebnisse werden wie bei der Evaluation der Merkmale in getrenn-
ten Ordnern abgelegt.

Zur Erstellung der Ergebnisgraphen wird das Hauptprogramm durch ein Shell-Skript
mit unterschiedlichen Schwellenwerten fiir das Nearest Neighbour Ratio Matching aufge-
rufen. Die resultierenden Werte fiir Genauigkeit und Trefferquote werden fiir jeden Lauf
ermittelt und in einer Datei abgelegt. Mit dem Matlab-Skript plot_objectRecPreci-
sionRecall wird daraus schliefslich der Graph erstellt.






Kapitel 5
Evaluation

Der Evaluation der im Rahmen dieser Arbeit implementierten Farbmerkmale geht ein
Vergleich von verschiedenen quelloffenen Implementationen von SURF voraus. Dies dient
der Auswahl einer Ausgangsbasis fiir die Implementation der Farbmerkmale sowie der
Kldrung von Sachverhalten, die in den Verdffentlichungen zu SURF [BTVGO06, BETGOS|
nicht hinreichend beschrieben sind.

Zur Evaluation der Farbmerkmale werden zunéchst verschiedene Testverfahren aus
der Literatur verglichen. Anschlieffend werden eine Reihe von Kombinationen der ver-
schiedenen Verfahren zur Berechnung der Farbmerkmale verglichen und diejenige ausge-
wahlt, die am geeignetsten erscheint. Anschlieffend wird gepriift, welche Auswirkungen
die Verwendung der Farbmerkmale auf die Leistung des Objekterkennungssystems hat.

5.1 Vergleich verschiedener SURF-Implementatio-
nen

Die Originalimplementation, welche von Bay und Van Gool in ihrer Veroffentlichung ver-
wendet wurde, ist nur als vorkompillierte Bibliothek verfiigbar. Allerdings gibt es bereits
mehrere quelloffene Implementationen in C++, welche als eigensténdige Bibliotheken
oder als Teil einer anderen Software veroffentlicht wurden.

1. OpenSURF [Eva09] ist eine dedizierte Bibliothek, die nur den SURF-Algorithmus
und einige Hilfsfunktionen implementiert. Von ihr gibt es zwei Releases vom
22.03.2009 und 31.08.2009, die getrennt betrachtet werden. Diese werden im Fol-
genden als “OpenSURF” und “OpenSURF?2” bezeichnet. In OpenSURF2 wird ein
modifizierter Algorithmus zur Berechnung der Merkmalsvektoren verwendet, der
in [AKBO8| beschrieben ist.

2. dlib [Kin09] ist eine Bibliothek mit einer vielzahl von Funktionen aus Bildverarbei-
tung und kiinstlicher Intelligenz, die auch eine Implementation von SURF enthilt.
Diese wird im Folgenden als “DIibSURF” bezeichnet.

69
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‘ Detektor ‘ Schliisselpunkte gesamt ‘ Anteil korrekter Schliisselpunkte ‘
OrigSURF 7540
DIlibSURF 4968 25.20%
OpenSURF | 5781 28.04%
OpenSURF2 | 6857 31.43%
PanoSURF | 7541 99.97%

Tabelle 5.1: Vergleich der Implementationen des Fast Hessian-Detektors

3. libmv [CRM™09] ist eine Bildverarbeitungs-Bibliothek, die eine Implementation
von SURF enthilt. Diese beinhaltet allerdings keine Rotationsinvarianz und wird
daher in dieser Arbeit nicht beriicksichtigt.

4. Panomatic [Orl09] ist eine Software zur automatischen Berechnung von korrespon-
dierenden Punkten in Bildserien. Diese konnen exportiert und in entsprechenden
Programmen zum Erzeugen von Panoramabildern verwendet werden. Es verwen-
det den SURF-Algorithmus, welcher als eigenstindige Komponente implementiert
ist. Diese wird im Folgenden als “PanoSURFE” bezeichnet.

5. OpenCV [BDET09] enthélt in der aktuellen Version (2.0beta) eine Implementation
von SURF, die jedoch unvollstindig ist. Daher wird sie in dieser Arbeit nicht
beriicksichtigt.

5.1.1 Ahnlichkeit mit der Originalimplementation

Zunichst soll bestimmt werden, wie sehr die betrachteten quelloffenen Implementationen
(DIibSURF, PanoSURF und OpenSURF) mit der Originalimplementation (OrigSURF)
iibereinstimmen. Da die Originalimplementation nicht quelloffen ist, kommt dafiir nur
ein Black-Box-Test in Frage. Dafiir werden einzelne Funktionen der verschiedenen Im-
plementationen auf ein Bild angewandt und ihre Ausgaben mit denen der Originalimple-
mentation verglichen. Als Eingabebild dient das Referenzbild aus der “Graffiti”-Serie. Alle
Implementationen wurden so konfiguriert, dass bei der Detektion der Schliisselpunkte der
vollstdndige Skalenraum abgetastet und kein Schwellenwert angewandt wird.

Der erste Test priift die Ausgabe des Fast Hessian-Detektors. Dafiir werden mit
allen Implementationen alle Schliisselpunkte aus dem Bild extrahiert. Schlieflich wird
iiberpriift, wie viele der Schliisselpunkte der Originalimplementation mit den anderen
Verfahren ebenfalls detektiert werden. Dabei gelten zwei Schliisselpunkte als identisch,
wenn ihr Abstand weniger als 1 Pixel und ihr Skalenunterschied weniger als 5% betrégt.
Tabelle 5.1.1 zeigt die Ergebnisse dieses Tests. PanoSURF liefert hier als einzige Imple-
mentation nahezu identische Ergebnisse wie die Originalimplementation.

Der zweite Test {iberpriift die Zuweisung einer Orientierung an Schliisselpunkte. Als
Eingabe dienen bei allen Verfahren die Schliisselpunkte, die mit der Originalimplementati-
on berechnet wurden. Fiir diese wird mit den iibrigen Implementationen die Orientierung
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Abbildung 5.1: Ermittelte Verteilung des Fehlers in der Orientierung fiir verschiede-
ne Implementationen von SURF. Die Graphen von OpenSURF und OpenSURF2 sind
identisch.

errechnet. Anschliefend wird jeweils die Abweichung o von der Orientierung, die durch
die Originalimplementation berechnet wurde, ermittelt. Abbildung 5.1 zeigt die ermittelte
Verteilungsfunktion fiir den Winkelfehler der verschiedenen Implementierungen. Erneut
liefert nur PanoSURF ein nahezu identisches Ergebnis wie die Originalimplementation.

5.1.2 Datenbasis fiir die Evaluation

Die Evaluation der verschiedenen Implementationen erfolgt anhand der Bildsequenzen
und Testsoftware von Mikolajczyk [Mik09], welche auch in [BTVG06, BETGO8| sowie
[MS05, MTS*05] verwendet wurde. Die Bildsequenzen bestehen aus einer Referenzauf-
nahme einer Szene und einer Reihe weiterer Aufnahmen, die durch eine bekannte Homo-
graphie auf die Referenzaufnahme abgebildet werden koénnen. Dadurch kann bestimmt
werden, wie viele der Schliisselpunkte im Detektionsschritt wieder gefunden werden bzw.
im Zuordnungsschritt korrekt zugeordnet werden. In Abbildung 5.2 und 5.3 sind jeweils
das erste, dritte und fiinfte Bild der Bildserien dargestellt.

Die Bildsequenzen beinhalten je eine spezifische Transformation in unterschiedlicher
Stérke: Rotation und Zoom bis 2.8x (Boat, Bark), Blickwinkelanderung bis ca. 60° (Graf-
fiti, Bricks), Unschérfe (Trees, Bikes), JPEG-Kompression um 60% bis 98% (UBC) und
Anderung der Helligkeit (Cars). Dadurch kann der Effekt der jeweiligen Transformatio-
nen auf die Performance des Verfahrens einzeln ausgewertet werden. Die Auflsung der
Bildserien ist unterschiedlich und bewegt sich zwischen 765 x 512 und 1000 x 700 Pi-
xel. Fiir die Intensitdten einiger Transformationen (Unschérfe und Helligkeitsénderung)
sind keine absoluten Einheiten angegeben, sie sind jedoch wie bei allen Bildserien streng
monoton steigend.
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N

(d) Bildsequenz “Bricks” (Blickwinkeldnderung)

Abbildung 5.2: Bildserien zur Evaluation der SURF-Implementationen (Teil 1). Gezeigt
ist jeweils das erste, dritte und fiinfte Bild.



5.1. VERGLEICH VERSCHIEDENER SURF-IMPLEMENTATIONEN 73

(d) Bildsequenz “Cars” (Belichtung)

Abbildung 5.3: Bildserien zur Evaluation der SURF-Implementationen (Teil 2)
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(a) Bild 1 (b) Bild 2 (c) Gemeinsamer Bildbereich

Abbildung 5.4: Die ersten beiden Bilder aus der “Graffiti”-Sequenz und ihr Uberlap-
pungsbereich. Die Homographie ist in c) als graues Viereck dargestellt, die gemeinsame
Bildregion ist griin markiert.

—B

Abbildung 5.5: Der Uberlappungsfehler zweier Regionen berechnet sich aus dem Fli-
chenverhiltnis von Schnittmenge und Vereinigung.

5.1.3 Detektor

Die Reproduzierbarkeit eines Detektors zwischen zwei Bildern ist definiert als der An-
teil der Schliisselpunkte, die in der gemeinsamen Bildregion liegen und deren Regionen
zu einem bestimmten Grad identisch sind. Die gemeinsame Bildregion entspricht dem
Teil der abgebildeten Szene, die in beiden Bildern sichtbar ist. Sie ldsst sich durch die
Homographie zwischen den Bildern bestimmen, wie in Abbildung 5.4 dargestellt.

Jedem gefundenen Schliisselpunkt k = (zg, yg, o) wird eine kreisférmige Region mit
Radius 10 - o zugeordnet. Diese wird anhand der bekannten Homographie H auf das
Referenzbild abgebildet. Der Uberlappungsfehler e zweier Regionen A und B ergibt sich,
wie in Abbildung 5.5 dargestellt, aus dem Grofenverhéltnis ihres Schnittbereiches und
ihrer Vereinigung [MS05]:

Wie in [MS05] gelten zwei Regionen als iibereinstimmend, wenn ihr Uberlappungs-
fehler kleiner als 40% ist.



5.1. VERGLEICH VERSCHIEDENER SURF-IMPLEMENTATIONEN 75

100 100~

—< DIbSURF
-5~ OpenSURF
90 -5 OpenSURF2
—— OrigSURF
—#— PanoSURF

N N
k] =
v [
£ <
© ]
2 g
.2 50 g
N N
3 3
T T
o “or o
o o
o o
X 30- x

—< DIibSURF
-5~ OpenSURF
10+ - OpenSURF2 101
—+— OrigSURF
—#— PanoSURF
T

i i i i i i i i i i
1.5 2 25 3 35 1.2 1.4 1.6 1.8 2 22
Zoom Zoom

(a) Bildsequenz “Bark” (b) Bildsequenz “Boat”

Abbildung 5.6: Vergleich der Detektoren fiir die Bildserien “Bark” und “Boat” (Rotation
& Zoom).

Die Anzahl bzw. Dichte der verwendeten Schliisselpunkte kann das Ergebnis der
Evaluation beeinflussen [MTS*05]. Daher werden im Gegensatz zum Originalverfahren
bei allen Implementationen eine feste Anzahl von ng = 500 Schliisselpunkten verwendet.
Dies ist in diesem Kontext sinnvoll, da die Schliisselpunkte bei allen Implementationen
gleichartige Merkmale reprisentieren und somit den gleichen Informationsgehalt besitzen.

Alle Implementationen speichern den interpolierten Wert g von  an der Stelle des
gefundenen Maximums. Fiir die Steuerung der Anzahl der gefundenen Schliisselpunkte
wird ein Schwellenwert auf den nicht-interpolierten Wert von 2 verwendet. Die Auswahl
der Schliisselpunkte mit den ng héchsten Werten von 2 ist daher analog zu einer An-
passung des Schwellenwerts.

In Abbildung 5.6 - 5.9 sind die Ergebnisse dieses Vergleichs zusammengefasst. Pano-
SURF liefert auch hier nahezu identische Resultate wie die Originalimplementation. Die
iibrigen Implementationen besitzen in allen Bildserien eine geringere Reproduzierbarkeit.

5.1.4 Deskriptor

Die Schliisselpunkte in zwei verglichenen Bildern werden einander anhand ihrer Merkmals-
vektoren wie in Abschnitt 2.5.2 beschrieben zugeordnet. Korrespondenzen, deren Nearest
Neighbour Ratio {iber einem Schwellenwert ¢4 liegt, werden verworfen. Anschliefsend wird
analog zu dem in Abschnitt ImplDetectionEval beschriebenen Verfahren entschieden, ob
die Korrespondenzen korrekt sind.

Fiir verschiedene Werte von te wird nun die Genauigkeit (Precision) und die Treffer-
quote (Recall) wie folgt berechnet [MS05]:

Genanigkeit — #korrekte Zuordnungen

#Zuordnungen gesamt
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Abbildung 5.7: Vergleich der Detektoren fiir die Bildserien “Bikes” und “Trees” (Un-
schérfe).
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Abbildung 5.8: Vergleich der Detektoren fiir die Bildserien “Graffiti” und “Trees” (An-
derung des Blickwinkels).
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Abbildung 5.9: Vergleich der Detektoren fiir die Bildserien “Cars” (abnehmende Hellig-
keit) und “UBC” (JPEG-Kompression).

Trefferquote — #korrekte Zuordnungen

#Korrespondenzen

Abbildung 5.10 zeigt das gemittelte Resultat fiir alle Bildserien. Es wurde jeweils das
erste mit dem dritten Bild verglichen. Wieder zeigen die Resultate, dass PanoSURF am
dhnlichsten zur Originalimplementation ist. Auffillig ist zudem der grofe Unterschied
zwischen den beiden Versionen von OpenSURF, welche durch die geéinderte Berechnung
des Desriptors nach [AKBO08] in OpenSURF2 zu erkldren ist.

5.1.5 Besonderheiten der verwendeten Implementation

Da die Testergebnisse von PanoSURF die beste Performanz sowie die grofte Ahnlich-
keit zur Originalimplementation zeigen, wird sie im Folgenden als Ausgangsbasis fiir die
Implementation der Farbmerkmale genutzt. Trotz der gleichen Ergebnisse unterscheidet
sich die Implementation an einigen Stellen von den Angaben in [BTVG06, BETGOS|.

Beispielsweise wird zur Berechnung der Bewertungsfunktion €2 eine Konstante w ein-
gefiihrt, deren Wert mit 0,9 angegeben ist (vgl. Abschnitt 2.4.2). In PanoSURF betrigt
deren Wert jedoch 0,6.

Die grofsten Unterschiede liegen in der Berechnung des Deskriptors. Zum einen wird
zwischen den benachbarten Teilregionen des Deskriptors bilinear interpoliert. Der Wert
des Gradienten an einer Stelle des Bildes wird also gewichtet zu den Abschnitten des
Deskriptors addiert, die den 4 umliegenden Teilregionen des Deskriptorsfensters entspre-
chen. In Abbildung 5.11 ist dies beispielhaft fiir ein um 30° gedrehtes Deskriptorfenster
illustriert. Zur Unterscheidung der Teilregionen sind diese abwechselnd rot und griin
eingefirbt. In Abbildung 5.12 wird die Originalimplementation von PanoSURF einer
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Abbildung 5.10: Mittlere Genauigkeit und Trefferquote der getesteten Implementatio-
nen von SURF.
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(a) Deskriptorfenster mit Inter{b) Deskriptorfenster ohne In-
polation terpolation

Abbildung 5.11: Zuteilung der Bildmerkmale zu den Teilregionen des Deskriptorfen-
sters mit und ohne Interpolation.



5.1. VERGLEICH VERSCHIEDENER SURF-IMPLEMENTATIONEN 79

90 -

80~

Trefferquote

o
2
f

PanoSURF
—*— PanoSURF (keine Interpolation)
1 1 1 1 1 T T T T |
100 95 90 85 80 75 70 65 60 55 50
Genauigkeit

Abbildung 5.12: Mittlere Genauigkeit und Trefferquote von PanoSURF mit und ohne
Interpolation.
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Tabelle 5.2: Vergleich der (normalisierten) ersten beiden Komponenten des SURF-
Deskriptors mit verschiedenen analytisch bestimmten Werten. Die tatséchlichen Ausgabe
v1, v2 lassen sich nicht mit den Angaben in [BTVGO06, BETGO08| erklédren (> dg, Y |dz]).
Wahrscheinlicher ist, dass der verwendete Algorithmus mit dem in PanoSURF iiberein-

stimmt (3" d;, > d}).
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modifizierten Version gegeniibergestellt, die keine Interpolation bei der Berechnung des
Deskriptors verwendet. Zu erkennen ist, dass die Interpolation eine deutliche Verbesse-
rung der Ergebnisse bewirkt.

Ein weiterer Unterschied besteht darin, dass nicht fiir jede Teilregion die Sum-
me der Haar-Wavelet-Antworten (> d, > d,) und die Summe ihrer Absolutwerte
(- |dz], > |dy|) gespeichert wird, sondern dass diese jeweils nach positiven und nega-
tiven Werten getrennt werden (>_d;, > df, > d,, > |d,]). In Tabelle 5.2 sind die ersten
beiden Komponenten des von der Originalimplementation berechneten Deskriptors fiir
verschiedene kiinstliche Bilder gezeigt. Die Ergebnisse lassen darauf schliefsen, dass die
Originalimplementation dieselbe Berechnung verwendet wie PanoSURF.

Eine Anpassung der Implementation von PanoSURF an die Angaben in [BTVGO06,
BETGO8] fithrt dazu, dass die erzielten Ergebnisse von denen der Originalimplementation
abweichen. Daher basiert die Implementation der Farbmerkmale auf der unverdnderten
Version von PanoSURF.

5.2 Evaluation der Farbmerkmale

Die Evaluation findet auf der Datenbank von Mikolajczyk [Mik09] statt, wie in Ab-
schnitt 5.1.2 beschrieben. Diese enthélt nur planare Flichen und kann daher nicht zum
Uberpriifen der Robustheit gegeniiber Anderungen der Aufnahmebedingungen bei drei-
dimensionalen Objekten verwendet werden. Daher wurden zusétzlich 100 Objekte aus
der ALOI-Bilddatenbank [GBS05] mit Hilfe eines (Pseudo-)Zufallsgenerators ausgewihlt
(Abbildungen 5.13 und 5.14).

Da die Bildserie “Boat” nur in einer Graustufenversion vorliegt, wird sie durch die
kiinstlich erzeugte Bildserie “Fields” ersetzt (Abbildung 5.16). Diese wurde erzeugt, indem
ein relativ hoch aufgelostes Bild (3794 x 2540 Pixel) mittels einer Homographie um 0
bis 50 rotiert und mit Faktoren zwischen 0,21 und 0,52 skaliert wurde. Die resultierende
Bildserie hat eine Auflésung von 800 x 535 Pixel (Abbildung 5.15).

Die ALOI-Datenbank enthélt Bildserien von 1000 Objekten vor schwarzem Hinter-
grund, die durch 3-Chip CCD-Kameras mit einer Auflésung von 768 x 576 Pixeln auf-
genommen wurden. Jedes Objekt wurde von drei verschiedenen Kameras im Abstand
von 125 cm aufgenommen, deren Position sich jeweils durch eine Rotation um 15° um
das betrachtete Objekt unterscheidet. Als Lichtquellen dienen 5 Halogenlampen, die das
Objekt in 15°-Schritten aus verschiedenen Richtungen (-30° bis 30°) beleuchten. Die
Objekte befinden sich zudem auf einer drehbaren Plattform.

Fiir jedes Objekt existieren bei fester Beleuchtung 72 Bilder, die durch eine Rotation
der Plattform in 5°-Schritten aufgenommen wurden. Zudem gibt es fiir jede Kamera
jeweils 5 Bilder, in denen jeweils eine Lichtquelle angeschaltet ist, ein Bild, bei dem
alle Lichtquellen angeschaltet sind, sowie zwei Bilder, bei denen die beiden linken bzw.
rechten Lichtquellen angeschaltet sind. Durch Regulierung der Eingangsspannung der
Halogenlampen wurden jeweils 12 Bilder mit Farbtemperaturen zwischen 2175 Kelvin bis
3075 Kelvin erzeugt. Fiir eine Auswahl von 750 Objekten sind zudem Bilder enthalten,
die mit einer Kameraanordnung fiir die Stereobildverarbeitung aufgenommen wurden.



5.2. EVALUATION DER FARBMERKMALE 81

Abbildung 5.13: Verwendete Objekte aus der ALOI-Datenbank [GBS05]| (Teil 1).
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Abbildung 5.14: Verwendete Objekte aus der ALOI-Datenbank (Teil 2).
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(a) Referenzbild (b) Beleuchtungswinkel 30°

(d) Beleuchtungswinkel 0° (e) Beleuchtungswinkel -15° (f) Beleuchtungswinkel -30°

Abbildung 5.15: Beispiel fiir eine Bildserie aus der ALOI-Datenbank.

Abbildung 5.16: Bild 1, 3 und 5 der zusétzlichen Bildserie “Fields”.
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In [BG09] werden aus den Invarianten des gaufschen Farbmodells SIFT-Deskriptoren
berechnet und evaluiert. Dafiir wird aus jedem Bild manuell eine einzige Region ausge-
wiahlt, die zwischen Bildern aus verschiedenen Betrachtungswinkeln des selben Objekts
am konsistentesten erscheint. Jede dieser Regionen wird anhand ihres Deskriptors mit
100 bis 500 Regionen aus anderen Bildern verglichen.

Diese Methode kann allerdings zu einer zu optimistischen Bewertung der Verfahren
fiihren, da die Merkmale aufgrund ihrer Stabilitét vorselektiert wurden. Zudem birgt die
manuelle Auswahl das Risiko, dass Merkmale verwendet werden, die fiir das getestete
Verfahren besonders geeignet sind.

Bei einer Anderung der Kameraposition (bzw. Rotation des Objekts) konnen die
Merkmale nicht {iber eine Homographie zwischen den Bildern transformiert werden. In
[MPO07]| wird ein Testverfahren fiir dreidimensionale Objekte vorgestellt, das diese Ein-
schrinkung umgeht. Dafiir werden die Objekte aus drei verschiedenen Kamerapositionen
A, B und C aufgenommen. Eine Zuordnung zweier Merkmale f4 und fp and den Posi-
tionen x4 und zp zwischen A und B gilt dann als korrekt, wenn xp auf der epipolaren
Linie von x4 liegt.

Zusatzlich werden nun alle Merkmale in C bestimmt, die auf der epipolaren Linie von
x4 liegen. Jedem dieser Merkmale kann eine epipolare Linie in B zugeordnet werden. Von
xp wird nun zuséitzlich verlangt, dass es auf einer dieser epipolaren Linien liegt. Dadurch
konnen ca. 98% der falschen Zuordnungen erkannt werden.

In der ALOI-Datenbank sind zwar Bilder aus verschiedenen Kamerapositionen enthal-
ten. Die drei Kamerapositionen, welche bei der Aufnahme verwendet wurden, befinden
sich jedoch auf einer Achse, so dass die epipolaren Linien in allen Bildern identisch sind
oder sehr nahe beieinander liegen. Dasselbe gilt fiir die rotierten Objekte. In [MPO07]
wird zudem gezeigt, dass die Fehlerrate bei der Erkennung der falschen Zuordungen
wesentlich hoher ist, wenn nur zwei Kameras verwendet werden. Daher eignet sich die
ALOI-Datenbank nicht fiir diese Art der Validierung. Stattdessen wird auch hier die
Evaluationsmethode aus Abschnitt 5.1.4 und 5.1.3 verwendet. Eine Evaluation des Algo-
rithmus ist dabei nur fiir Bildsequenzen moglich, in denen sich die relative Position und
Rotation von Kamera und Objekt nicht dndert.

In [BG09] wird auch die Robustheit bzw. Invarianz gegeniiber Anderungen der Be-
leuchtungsfarbe getestet. Da alle Farbmerkmale jedoch eine Genauigkeit und Trefferquote
nahe 100% zeigen, erscheint dieser Test weniger aussagekriftig. Im Gegensatz dazu liegt
die hchste Trefferquote bei einer Anderung der Beleuchtungsrichtung in [BG09] bei unter
50%. Die folgende Evaluation wird daher auf die Robustheit gegeniiber einer Anderung
der Beleuchtungsrichtung beschrénkt.

Um die Robustheit gegeniiber einer Anderung der Beleuchtungsrichtungsrichtung zu
testen, wird als Referenzbild jeweils dasjenige, bei dem alle Lichtquellen eingeschaltet
sind, ausgew#hlt. Als Vergleichsbilder fiir die Evaluation der Wiederholbarkeit dienen
die 5 Bilder, bei denen jeweils eine Lichtquelle eingeschaltet ist.

Die Kameraposition wird auf Position 1 festgelegt, also senkrecht zur Ebene, auf der
sich die Lampen befinden. Aus jedem Bild werden 250 Merkmale wie in Abschnitt 5.1.3
beschrieben ausgewihlt. Da sich die Kameraposition nicht &ndert, ist die Homographie-
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matrix zwischen den Bildern die Identitét. Zur Berechnung von Trefferquote und Wieder-
holbarkeit wird das Referenzbild mit dem Bild bei der Lichtposition von 15° verglichen.
Dieses Szenario stellt die Situation nach, in der ein unter kontrollierten Bedingungen
gelerntes Objektbild (das Referenzbild) in einem unter unkontrollierten Bedingungen er-
stellten Kamerabild gefunden werden soll.

5.2.1 Vorgehensweise

Die getesteten Verfahren sind zu vielfiltig, um alle Kombinationsméglichkeiten zu evalu-
ieren. Um die optimale Kombination von Verfahren zu finden, wird daher folgende Stra-
tegie verfolgt: Ausgangspunkt der Evaluation ist der unmodifizierte SURF-Algorithmus.
Zuerst wird getestet, wie der Merkmalsdeskriptor beschaffen sein muss, um méglichst
grofe Unterscheidungskraft zu besitzen und gleichzeitig robust gegeniiber geometrischen,
photometrischen und sonstigen Transformationen des Eingabebildes zu sein.

Fiir diesen Deskriptor wird anschlieffend das Detetionsverfahren gesucht, welches ei-
ne moglichst grofte Reprodzierbarkeit aufweist. Da das Detektionsverfahren Einfluss auf
die Leistung des Deskriptors hat, wird dies ebenfalls betrachtet. Danach wird untersucht,
welches Verfahren in Kombination mit dem gewéhlten Detektor die grofste Stabilitéat bei
der Zuweisung einer Orientierung an Schliisselpunkte besitzt. Schlieklich wird iiberpriift,
welchen Einfluss die Wahl des verwendeten Farbraums auf die Gesamtleistung des Ver-
fahrens hat. Alle anderen Evaluationen beruhen auf dem gaufischen Farbraum.

Die Kriterien zur Evaluation von Detektor und Deskriptor sind die gleichen wie in
Abschnitt 5.1.3 und 5.1.4.

5.2.2 Dimensionalitit des Deskriptors

Der Deskriptor fiir den Intensititskanal teilt die Region um einen Schliisselpunkt in 4 x 4
Teilfenster ein. Fiir jedes werden vier Merkmale berechnet, was zu einem Merkmalsvek-
tor der Lange 64 fiithrt. Dies wurde in [BETGO8] als bester Kompromiss zwischen Un-
terscheidungskraft und Robustheit gegeniiber Fehlern in Lokalisation und Orientierung
des Deskriptorfensters bzw. geometrischen Transformationen, die nicht durch die Skalen-
und Rotationsinvarianz abgedeckt werden, herausgestellt. Zudem ist die Linge des Merk-
malsvektors entscheidend dafiir, wie schnell Merkmale verglichen werden koénnen, und
sollte daher moglichst gering gehalten werden.

Um zu kldren, welche Anzahl von Teilregionen optimal fiir die Berechnung der De-
skriptoren fiir die Farbkanéle ist, wurde Genauigkeit und Trefferquote bei Verwendung
von 1, 2 x 2, 3 x 3 oder 4 x 4 Teilregionen fiir die Farbkanéle ermittelt. Fiir den Inten-
sitdtkanal wurde der Deskriptor auf 4 x 4 Teilregionen berechnet. Der Detektionsschritt
und die Zuweisung einer Orientierung wurden auf dem Intensitétskanal ausgefiithrt. Alle
Deskriptoren wurden somit fiir die gleichen Schliisselpunkte berechnet.

In Abbildung 5.17 sind die Ergebnisse fiir die Bildserien von Mikolajczyk fiir die
ALOI-Datenbank dargestellt. Es zeigt sich, dass die Wahl der Anzahl der Teilregionen
fiir die Farbkanile einen geringen Einfluss auf das Ergebnis hat, wobei die Trefferquote
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Abbildung 5.17: Performanz des Deskriptors bei unterschiedlicher Anzahl von Teilfen-
stern fiir die Farbkanéle.

am deutlichsten abféllt, wenn nur eine Teilregion betrachtet wird. Bei jeweils 2 x 2 Teil-
regionen fiir die Farbdeskriptoren ergibt sich insgesamt ein Merkmalsvektor der Léinge
96, was einen guten Kompromiss aus Unterscheidungskraft und Deskriptorldnge darstellt.
Diese Einstellung wird daher in den folgenden Tests verwendet.

5.2.3 Invarianten im Deskriptor

Es ist zu erwarten, dass das Hinzufiigen von Farbinformationen die Unterscheidungskraft
des Deskriptors vergrofert. Da die ALOI-Datenbank starke photometrische Transforma-
tionen durch Anderung der Beleuchtungsrichtung enthilt, ist dort zu erwarten, dass die
photometrischen Invarianten W und C besser zur Berechnung eines Merkmalsdeskrip-
tors geeignet sind. Die Bildserien von Mikolajczyk enthalten nur planare Flichen und
kaum photometrische Transformationen. Daher ist zu erwarten, dass der Informations-
verlust durch Verwendung der Invarianten zu einer verminderten Unterscheidungskraft
des Deskriptors fiihrt.

Diese Vermutungen werden durch die Ergebnisse in Abbildung 5.18 bestétigt. Ver-
glichen wird der reine Intensitdtsdeskriptor (“SURF”) mit dem kombinierten Intensitéts-
und Farbdeskriptor ohne zusétzliche Invarianz (“ColorSURF”), sowie basierend auf den
W- (“ColorSURF-W”) und C-Invarianten (“ColorSURF-C”). In beiden Datenbanken wird
das Ergebnis durch Hinzunahme der Farbinformationen verbessert, bei den Bildserien
von Mikolajczyk fallen die Unterschiede jedoch sehr gering aus. Die Verwendung der
photometrischen Invarianten auf ALOI-Daten bewirkt die signifikanteste Verbesserung
der Resultate, wobei die maximale Genauigkeit des W-Deskriptors grofer ist als fiir C.
Daher wird dieser in den folgenden Experimenten verwendet.
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Abbildung 5.18: Performanz der Deskriptors mit und ohne Farbinformationen sowie
fiir die W- und C-Invarianten.

5.2.4 Invarianten im Detektionsschritt

Bevor die Merkmale einander zugeordnet werden konnen, miissen diese im Detektions-
schritt an korrespondierenden Stellen wieder gefunden werden. Die Auswahl der Merkma-
le sollte zudem so gestaltet sein, dass die entsprechenden Bildregionen an sich moglichst
viele Informationen enthalten. Dies ist entscheidend fiir die Unterscheidungskraft der
Deskriptoren.

Verglichen werden in diesem Experiment die Erweiterungen des Detektors mit den ver-
schiedenen photometrischen Invarianten und die verschiedenen Moglichkeiten zur Kom-
bination der Bildkanéle aus Abschnitt 3.4. Es ist zu erwarten, dass durch die Verwen-
dung der Invarianten die Reproduzierbarkeit auf den ALOI-Daten steigt. Zusétzlich wird
verglichen, welche Auswirkungen die Einbeziehung von Farbinformationen (Kiirzel “Co-
lorSURF” in den Graphen) im Vergleich zu einer rein intensitétsbasierten Detektion
(“SURF”) hat.

Werden die Farbkanile beriicksichtigt, geschieht dies durch separate Detektion von
Merkmalen auf den einzelnen Kanilen (gekennzeichnet durch das Suffix “-separate”) oder
durch Aufsummieren der Bewertungsfunktionen (“-sum”). Die Detektion kann auf den
Bildkanélen L1, Lo, L3 (“-noinv”) oder auf den invarianten Kanalen Wy, Wy, W3 (“-W?)
bzw W1CsCs5 (““WC”) stattfinden.

Abbildung 5.19 zeigt die gemittelten Ergebnisse fiir beide Datenbanken. Wie erwar-
tet, erhthen die Invarianten die Reproduzierbarkeit bei starken Anderungen der Beleuch-
tungsrichtung, wobei die W-Invariante etwas bessere Resultate liefert als C. Fiir die
Transformationen in der Mikolajczyk-Datenbank verschlechtern sich jedoch die Ergebnis-
se. In den Abbildungen 5.20 bis 5.23 sind die Ergebnisse fiir die einzelnen Bildserien von
Mikolajczyk aufgeschliisselt.
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Abbildung 5.19: Mittlere Reproduzierbarkeit der verschiedenen Detektorvarianten auf
den ALOI- und Mikolajczyk-Datenbanken.

Die grofte Verringerung der Reproduzierbarkeit lésst sich bei den Bildserien “Cars”
und “UBC” feststellen. Beides kann mit dem verringerten Rauschabstand der Invarian-
ten erklart werden. In der “Cars”-Serie ist das Referenzbild stark unterbelichtet und ent-
hilt Kompressionsartefakte, wodurch die Invarianten durch das Bildrauschen dominiert
werden. Die “UBC” Serie besteht aus einer Reihe von Bildern mit ansteigender JPEG-
Kompression, wobei besonders bei groferen Kompressionsraten die Quantisierungsfehler
zunehmen. Dadurch kommt es zu einer Verzerrung des Verhélnisses der Kanéle unterein-
ader.

Die Reproduzierbarkeit bei kanalweiser Detektion der Schliisselpunkte bewirkt im
Vergleich zur Summierung der Kanile keine signifikate Anderung der Ergebnisse. Auf
der ALOI-Datenbank stellt die Hinzunahme der Farbkanile im Allgemeinen eine Ver-
besserung dar, bei den Daten von Mikolajczyk kann dariiber keine Aussage getroffen
werden.

Durch die Farbverstarkung werden bevorzugt Merkmale in Regionen mit starkem
Farbkontrast gefunden. Dies sollte einen positiven Effekt auf die Genauigkeit und Tref-
ferquote der Farbdeskriptoren haben, wenn diese auf den so generierten Schliisselpunkten
berechnet werden.

Abbildung 5.24 zeigt die Testergebnisse fiir den W1 W, W3-Deskriptor, wenn dieser auf
die Schliisselpunkte angewandt wird, die durch die verschiedenen Verfahren detektiert
wurden. Die Ergebnisse sind analog zu den zuvor erzielten Ergebnissen zur Wiederhol-
barkeit. Fiir die ALOI-Daten verbessert sowohl die Einbeziehung der Farbkanile als auch
die Verwendung der photometrischen Invarianten die maximal erreichbare Trefferquote.

Bei Verwendung der Invarianten sinkt jedoch sowohl die Trefferquote bei hohen Ge-
nauigkeiten sowie die maximal erzielbare Genauigkeit. Daher kann hier keine eindeutige
Aussage dariiber getroffen werden, ob die Verwendung von Invarianten eine Verbesserung
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Abbildung 5.24: Performanz des W1WsWs-Deskriptors in Abhéngigkeit vom verwen-
deten Detektionsverfahren

darstellt. Zudem fallt auf den Mikoljczyk-Daten die Reproduzierbarkeit mit steigender
Invarianz. Die beste Alternative stellt daher die kanalweise Detektion auf den Bildkanélen
Ly, Ly, L3 (“ColorSURF-separate-noinv”) dar, da sie in allen getesteten Szenarien gute
Resultate liefert.

5.2.5 Zuweisung der Orientierung

Die stabile Zuweisung einer Orientierung ist entscheidend fiir das Verfahren, da der De-
skriptor selbst nicht rotationsinvariant ist. Da sich bei den Bildserien aus der ALOI-
Datenbank die Kameraposition nicht &ndert, kann hier eine eindeutige Aussage iiber
den Fehler in der Orientierungszuweisung zwischen zwei Bildern des gleichen Objekts
gemacht werden. Auf diesen Daten wurden daher absolute Winkelfehler bestimmt. Dafiir
wurden in allen Bildern mit dem nicht-invarianten kanalweisen Verfahren Schliisselpunkte
detektiert. Mit den verschiedenen getesteten Verfahren wurde anschliefsend jedem Schliis-
selpunkt eine Orientierung zugewiesen.

Die Schliisselpunkte in jeweils zwei Bildern wurden anhand des selben Kriteriums
wie bei der Bestimmung der Reproduzierbarkeit einander zugeordnet. Das heifst, eine Zu-
ordnung wurde vorgenommen, wenn der Uberlappungsfehler der zugehdrigen Regionen
kleiner als 40% ist (vgl. Abschnitt 5.1.3). Zwischen den einander zugeordneten Schliis-
selpunkten wurde anschliefend der Unterschied in den zugewiesenen Winkeln bestimmt.
Dieser ist definiert als der minimale bend&tigte Drehwinkel, um die Orientierungen inein-
ander zu {iberfiihren.

Um ein Aussage iiber die relative Genauigkeit der Verfahren unter den geometrischen
Transformationen in der Mikolajczyk-Datenbank zu erméglichen, wurden fiir beide Da-
tensitze Genauigkeit und Trefferquote des Deskriptors fiir die W-Invariante bestimmt.
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Abbildung 5.25: Mittlerer Fehler in der Orientierung fiir die ALOI-Datenbank bei
verschiedenen Normierungsverfahren

Getestet wurden die Berechnung auf dem Intensitédtskanal (“SURF”) und auf dem Wj-
Kanal (“SURF-W?”), sowie die Berechnung durch getrennte Betrachtung (“ColorSURF-
separate”, “ColorSURF-W-separate” und “ColorSURF-WC-separate”’) oder Summierung
der einzelnen Kanile (“ColorSURF-sum”, “ColorSURF-W-sum” und “ColorSURF-WC-
sum”).

Abbildung 5.25 zeigt den mittleren absoluten Winkelfehler in Abhéngigkeit von der
Beleuchtungsrichtung auf den ALOI-Daten. Die Unterschiede zwischen den verschiedenen
Verfahren fallen relativ gering aus. Die Kombination der Kanidle Wy, Co und Cs zeigt die
grofen Beleuchtungswinkeln die grofste Stabilitét. Dies ist damit zu erkliren, dass bei den
C-Invarianten im Gegensatz zu den nicht-normierten Intensitéts- und Farbwerten sowie
zu den W-Invarianten die Gradientenrichtung nicht vom Helligkeitsverlauf und damit
von der Beleuchtungsrichtung abhéngt.

Auch die Genauigkeit und Trefferquote des W-Deskriptors weist keine grofsen Unter-
schiede zwischen den Verfahren auf, wie in Abbildung 5.26 zu erkennen. Auf den Daten
von Mikolajczyk liefert das Originalverfahren die besten Ergebnisse, bei den ALOI-Daten
stellt sich analog zu den Ergebnissen der vorigen Evaluation die Verwendung der C-
Invariante als besonders stabil heraus. Das Verfahren zur Berechnung der Orientierung
durch getrennte Betrachtung der Kanile Wy, Cs und Cj liefert insgesamt die ausgegli-
chensten Resultate und wird daher in den weiteren Tests verwendet.

5.2.6 Wahl des Farbraums

Wie in Abschnitt 3.2 erwahnt, wurde in vorangegangenen Evaluationen gezeigt, dass die
Wahl des Farbraums einen Einfluss auf die Leistung von lokalen Farbmerkmalen hat. Da-
her wurde gepriift, welchen Einfluss die Wahl des Farbraums auf die Leistung des Deskrip-
tors hat. Wie in Abbildung 5.27 zu erkennen, sind die Unterschiede in den Ergebnissen
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Abbildung 5.26: Evaluation des Farbdeskriptors fiir verschiedene Verfahren zur Zuwei-
sung einer Orientierung

zwischen gaufschem Farbraum (“ColorSURF-gauss-WC”), Y CrCb (“ColorSURF-Y CrCb-
WC”) und Gegenfarbraum (“ColorSURF-opponent-WC”) sehr gering. Der I RG-Farbraum
hebt sich durch geringere Genauigkeit und Trefferquote ab, was ihn in diesem Kontext
als ungeeignet erscheinen lasst.

5.2.7 Vergleich mit SURF

Abbildung 5.28 zeigt die Genauigkeit und Trefferquote der Farbmerkmale im Vergleich
zur Originalimplementation von SURF. Dabei wird sowohl die Standardvariante von
SURF mit einem Deskriptor der Lange 64 (“SURF-64") als auch der erweiterte Deskriptor
der Lange 128 (“SURF-128") beriicksichtigt. Wihrend die Ergebnisse der beiden SURF-
Varianten sehr dhnlich sind, zeigt das auf Farbe basierte Verfahren eine deutlich Erho-
hung der Trefferquote auf den ALOI-Daten, wobei die Verschlechterung fiir Mikolajczyks
Bildserien vergleichsweise gering ausfallt.

Zur Berechnung der Farbmerkmale wurden Schliisselpunkte kanalweise ohne zusétz-
liche Invarianz detektiert. Deren Orientierungen wurde ebenfalls kanalweise berechnet,
jedoch unter Verwendung der Kanéle W7 C5 und C35. Die Deskriptoren wurden mit den
W -Invarianten berechnet, wobei das Deskriptorfenster im Intensitdtskanal in 4 x 4 und
in den Farbkanile in 2 x 2 Teilregionen unterteilt wurde. Daraus ergibt sich fiir dieses
Verfahren eine Deskriptorldnge von 96.

5.3 Evaluation der Objekterkennung

Um die merkmalsbasierte Objekterkennung zu evaluieren, wurden die selben 100 Objekte
aus der ALOI-Datenbank genutzt wie fiir die {ibrigen Evaluationen. Als Vergleichskriteri-
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Abbildung 5.27: Performanz des Deskriptors bei Verwendung unterschiedlicher Farb-
rdume und Normierung des Merkmalsvektors
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Abbildung 5.28: Performanz des Farbdeskriptors im Vergleich zu SURF
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Abbildung 5.29: Beispiel fiir ein kiinstlich generiertes Testbild, in dem der Hintergrund
ersetzt wurde.

um dient die Genauigkeit und Trefferquote, wobei diese in diesem Kontext anders definiert
werden:

#korrekte erkannte Objekte
#erkannte Objekte gesamt

Genauigkeit =

#korrekte erkannte Objekte
#vorhandene Objekte

Die Anzahl der insgesamt erkannten Objekte ergibt sich aus den korrekt erkannten so-
wie den filschlicherweise erkannten Objekten. Wurden beispielsweise 90 der 100 Objekte
erkannt und keine falsch erkannt, ergibt sich eine Genauigkeit von 100% und Trefferquo-
te von 90%. Wurden jedoch zu den 90 korrekt erkannten Objekten 90 félschlicherweise
erkannt, betrigt die Genauigkeit 50%.

Die Wiederholbarkeit und Trefferquote wurde mit Schwellenwerten zwischen 0,85
und 0, 95 fiir das Nearest Neighbour Ratio Matching ermittelt, woraus sich die Graphen
in Abbildung 5.29 ergeben. Die Quantisierung fiir das Hough Clustering wurde in allen
Féllen auf 10 Intervalle fiir alle Dimensionen eingestellt.

Zusitzlich zu den in Abschnitt 5.2 genannten Objektbildern in der ALOI-Datenbank
wurden kiinstlich generierte Bilder verwendet, bei denen der Objekthintergrund durch ein
anderes Bild ersetzt wurde. Dafiir wurden die 100 Objektbilder, bei denen der Beleuch-
tungswinkel 15° betrégt, anhand der in der Datenbank vorhandenen Bildmasken isoliert.
Anschlieffend wurden sie in eines von 10 verschiedenen inhomogenen Hintergrundbildern
eingefiigt. Die Hintergrundbilder zeigen verschiedenene Innenrdume von Hausern. Sie
wurden aus den Suchergebnissen fiir den Begriff “living room” auf der Internetseite von

Trefferquote =
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Abbildung 5.30: Mittlere Genauigkeit und Trefferquote des Objekterkennungssystems
auf den Testbildern der ALOI-Datenbank

Wikimedia Commons [URL09| ausgewihlt. Als Referenzbild diente das in Abschnitt 5.2
verwendete. Ziel ist hierbei, eine Einschidtzung der Erkennungsrate in Situationen zu
ermoglichen, in denen sich das abgebildete Objekt in einer unkontrollierten Umgebung
befindet.

Getestet wurde SURF mit erweitertem Deskriptor (“SURF-128”), die Farbmerkmale,
welche in allen Schritten des Algorithmus auf den nicht-invarianten Bildkanilen arbeiten
(“ColorSURF-noinv”) sowie das in Abschnitt 5.2.7 beschriebene Verfahren zur Berech-
nung der Farbmerkmale unter Verwendung der Invarianten (“ColorSURF-invdesc”).

Zu erwarten ist, dass analog zu den Ergebnissen aus den Abschnitten 5.2.3 und 5.2.7
eine Erhéhung von Genauigkeit und Trefferquote durch Hinzunahme von Farbinforma-
tionen entsteht, welche durch Verwendung der Invarianten zuséitzlich verstérkt wird.

Zudem sollte die Trefferquote fiir die Bilder, bei denen das Objekt vor einem inhomo-
genen Objekt erkannt werden soll, geringer ausfallen. Dies héngt damit zusammen, dass
zur Beschreibung des Objekts auch Schliisselpunkte verwendet werden, deren Deskrip-
torfenster iiber den eigentlichen Objektbereich hinaus ragen. Diese kénnen also nur mit
einer geringeren Wahrscheinlichkeit korrekt zugeordnet werden, da ihre Lokalisation und
Orientierung sowie ihr Deskriptor durch den Hintergrund beeinflusst werden.

Abbildung 5.30 zeigt die Ergebnisse. Wie zu erwarten, ist die Trefferquote bei den
Objektbildern vor inhomogenem Hintergrund geringer. In beiden Testreihen ist eine Ver-
groferung der Trefferquote durch Hinzunahme von Farbinformationen erkennbar, wobei
diese geringer ausfillt als in Abschnitt 5.2.3. Die Verwendung der Invarianten resultiert
entgegen der Erwartung in einer Reduktion der Trefferquote. Besonders deutlich ist dieser
Effekt fiir die Bildserie mit inhomogenen Hintergrund.

Eine mogliche Erklarung hierfiir ist, dass viele der Objekte monochrom sind bzw. nur
sehr wenige Texturmerkmale in den Farbkanilen enthalten. Eine detailliertere Auswer-
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Laufzeit
Algorithmus #Schliisselpunkte | ohne Multithreading ‘ mit Multithreading
SURF-128 1244 742 ms 532 ms
ColorSURF-noinv 1222 1674 ms 1275 ms
ColorSURF-invdesc | 1222 2396 ms 1615 ms

Tabelle 5.3: Laufzeit der Algorithmen zur Merkmalsextraktion

tung der Ergebnisse hat ergeben, dass die Objekterkennung unabhéngig vom verwendeten
Algorithmus bei dieser Klasse von Objekten hdufig fehl schldgt. Der SURF-Algorithmus
besitzt in diesen Fillen eine geringere Stabilitidt, wenn die Variationen in der Helligkeit
ausschliefllich durch Beleuchtungseffekte verursacht werden, welche sich zwischen den ver-
glichenen Bildern dndern. Die Invarianten haben hier zusdtzlich den Nachteil, dass durch
die Normalisierung ein Grofiteil dieser Informationen verloren geht. Dadurch kénnen auch
untexturierte Objekte nicht erkannt werden, bei denen der Einfluss der Beleuchtungsef-
fekte geringer ist.

Die Erhohung von Genauigkeit und Trefferquote in Abschnitt 5.2.7 ist demnach dar-
auf zuriickzufithren, dass die Anzahl der korrekten Zuordnungen in Bildern, die viele
Texturinformationen enthalten, so stark erhoht wird, dass sie die Verminderung der An-
zahl der korrekten Zuordnungen in wenig texturierten Bildern kompensiert.

5.4 Laufzeit und Speicherbedarf des Algorithmus

Tabelle 5.3 zeigt die gemittelten Laufzeiten der zuvor besprochenen Verfahren fiir die
Extraktion der Merkmale. Alle Werten wurden mit der selben Implementation ermittelt,
um Details der Umsetzung aufen vor zu lassen. Der Speicherbedarf der Programmteile
fiir die Merkmalsextraktion betrug in allen Fallen ca. 50 MB, da auch bei der Graustu-
fenvariante Speicher fiir drei Bildkanéle allokiert wird. Als Hardware kam ein Rechner
mit 2 GB Hauptspeicher und zwei Prozessorkernen mit je 2,3 GHz zum FEinsatz.

Als Eingabebilder dienten die 10 Referenzbilder der Mikolajczyk-Datenbank sowie
10 Referenzbilder von verschiedenen Objekten aus der ALOI-Datenbank. Gemessen wur-
de die Laufzeit mit und ohne Multithreading im Deskriptorschritt, wobei zwei Threads
verwendet wurden. Die Schwellenwerte wurden so eingestellt, dass die Anzahl der ge-
fundenen Schliisselpunkte bei allen Verfahren #hnlich ist und damit das Ergebnis nur
geringfiigig beeinflusst.

Zu erkennen ist, dass sich die Laufzeit durch Verwendung von Multithreading um
28% bis 33% verringert. Durch Beriicksichtigung der Farbinformationen erhdht sich im
Vergleich zu SURF die Laufzeit um 139% bei Verwendung von Multithreading. Dies kann
darauf zuriick gefithrt werden, dass die zu verarbeitende Datenmenge drei mal grofer ist.
Die Berechnung der Invarianten benttigt zusédtzliche Rechenzeit, wodurch der Anstieg
hier 223% betragt.
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Angesichts der signifikaten Erhéhung der Laufzeit und unter Beriicksichtigung der Er-
gebnisse aus Abschnitt 5.3 weist die Erweiterung des SURF-Algorithmus um Farbmerk-
male im Kontext der Objekterkennung in der Robotik demnach eine geringe Eignung
auf.



Kapitel 6
Zusammenfassung

SURF ist ein Verfahren zur Extraktion von lokalen Bildmerkmalen aus Graustufenbil-
dern. Es zeichnet sich im Vergleich zu &hnlichen Algorithmen durch eine besonders gerin-
ge Laufzeit aus. Ziel dieser Arbeit war die Erweiterung von SURF auf Farbbilder. Dafiir
sollten verschiedene Verfahren aus der Literatur in den SURF-Algorithmus integriert wer-
den. Auf der Grundlage des Algorithmus sollte eine Software entwickelt werden, die die
Erkennung von Objekten im Kontext der Robotik erlaubt. Die entwickelten Verfahren
sollten anschliefiend in einer ausfiithrlichen Evaluation unter verschiedenen Gesichtspunk-
ten verglichen werden.

Zunichst wurde basierend auf einer Studie zu dem Thema ein Uberblick iiber die
Eigenschaften von lokalen Bildmerkmalen gegeben. Thre Eigenschaften wurden mit an-
deren Verfahren verglichen, die als Grundlage zur Objekterkennung dienen konnen. Die
Vorteile der lokalen Merkmale sind dabei die Mdéglichkeit, Objekte zu detektieren, die
nur einen kleinen Ausschnitt des analysierten Bildes bedecken, Robustheit gegeniiber
teilweiser Verdeckung sowie eine Reduktion der Datenmenge und damit Beschleunigung
der Objektsuche.

Es wurde ein Uberblick iiber den SURF-Algorithmus und seine Vorlduferverfahren
gegeben. Merkmale auf Basis der Hessematrix sowie das Harris-Mafl wurden vorgestellt,
welche die Detektion von Blob-artigen Strukturen erlauben. Das sind lokal begrenzte
Bildregionen, deren Intensitdtswert sich von ihrer direkten Nachbarschaft unterscheidet.
Anschlieffend wurde die Theorie des Skalenraums vorgestellt, welche zusétzlich die Ko-
varianz der Merkmale mit Skalierungen des Bildsignals ermdglicht. Aufbauend darauf
wurden zwei Verfahren vorgestellt, die die Berechnung von Deskriptoren erlauben, wel-
che invariant gegeniiber einer Translation, Rotation und Skalierung des Bildsignals sind.

Um Objekte anhand ihrer lokalen Merkmale erkennen zu kénnen, miissen diese im Ka-
merabild identifiziert werden. Zu diesem Zweck wurde eine Kombination von Verfahren
vorgestellt, die in dhnlicher Form fiir den SIFT-Algorithmus eingesetzt werden. Dabei wer-
den zuerst initiale Zuordnungen anhand der Deskriptoren getroffen. Anschliefend werden
durch Hough Clustering und Bestimmung einer Homographie Gruppen von Zuordnungen
gesucht, die jeweils eine konsistente Aussage iiber die Transformation des Objektbildes

99
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treffen. Anhand der Anzahl der verbleibenden Zuordnungen wird entschieden, ob das
Objekt in dem analysierten Bild prisent ist.

Zur Erweiterung des SIFT-Algorithmus auf Farbbilder existieren eine Reihe von Ver-
fahren. Diese betreffen unterschiedliche Teilschritte des Algorithmus. Es wurde daher
zuniichst ein Uberblick iiber die relevante Literatur zu dem Thema gegeben. Zudem wur-
den vorherige Vergleichsstudien ausgewertet, die die Leistung der Verfahren vergleichen.
Anhand dessen wurde eine Reihe von Verfahren ausgewihlt, die sich in den bisherigen
Evaluationen als besonders geeignet herausgestellt haben.

Dies umfasst zunédchst verschiedene Farbriume zur Darstellung der Bildinformatio-
nen. Darauf aufbauend wurden die W- und C-Invarianten fiir die Ableitungen des Bild-
signals beschrieben. Diese sind invariant gegeniiber bestimmten Klassen von photome-
trischen Transformationen. Grundlage dafiir bildet das dichromatische Reflexionsmodell.
Dieses ist ein vereinfachtes physikalisches Modell des Bildentstehungsprozesses. Es stellt
eine hinreichende Approximation fiir die Reflexion von Licht an einer Reihe von typischen
Materialien dar. Auferdem wurde ein Verfahren vorgestellt, um einen Ausgleich der Infor-
mationsdichte in den einzelnen Farbkanilen zu erreichen, welches in vereinfachter Form
in den entwickelten Algorithmus integriert wurde.

Da der SURF-Algorithmus die gaufschen Ableitungen des Bildsignals durch Rechteck-
filter approximiert, kénnen die W- und C-Invarianten nicht direkt eingebunden werden.
Daher wurde ein Verfahren entwickelt, welches eine Approximation der Invarianten durch
die verwendeten Rechteckfilter erlaubt.

Zur Einbindung der Farbinformationen in den Detektionsschritt von SURF wurden
verschiedene Verfahren aus der Literatur evaluiert. Da diese eine geringe Fignung im Kon-
text dieser Arbeit besitzen, wurden zwei alternative Verfahren entwickelt. Eines betrach-
tet die Bildkanéle getrennt, wihrend das andere eine gemeinsame Bewertungsfunktion
auf den Bildkanilen definiert. Zur Zuweisung einer normalisierten Orientierung an Schliis-
selpunkte wurden zwei analoge Verfahren entwickelt. Zur Erweiterung des Deskriptors
wurde ein Verfahren aus der Literatur adaptiert, wobei die Deskriptoren fiir die einzelnen
Bildkanile getrennt berechnet und in einem gemeinsamen Vektor kombiniert werden.

Auf der Grundlage der vorgestellten Verfahren wurde im Rahmen dieser Arbeit eine
Software entwickelt, welche die Erkennung von Objekten anhand ihrer lokalen Merkmale
erlaubt. Dieses wurde in ein Framework eingebunden, welches auch fiir das Robotersystem
Robbie genutzt wird. Dadurch ist eine direkte Integration der entwickelten Komponen-
ten in die entsprechende Robotersoftware mdoglich. Besonderes Augenmerk wurde dabei
auf einen modularisierten Aufbau sowie eine einfache Bedienung, Konfigurierbarkeit und
Erweiterbarkeit des Systems gelegt. Die verwendete Architektur sieht die Gliederung der
Komponenten in Module und deren Kommunikation iiber Nachrichten vor. Daher wurde
eine Untergliederung des Systems in Module und deren Interaktionskonzepte entwickelt,
die sich in dieses Paradigma einpasst.

Um verschiedene Algorithmen und Implementationen zur Berechnung von lokalen
Merkmalen vergleichen zu konnen, wurden generische Schnittstellen und Datenstrukturen
definiert. Dies ermoglicht die Anbindung der verschiedenen Verfahren an die Objekterken-
nungssoftware, ohne deren Kernfunktionalitdt modifizieren zu miissen. Die Schnittstelle



101

stellt zudem die Moglichkeit bereit, die Berechnung der Deskriptoren parallelisiert auszu-
fiihren, wodurch eine Verkiirzung der Laufzeit auf Systemen mit mehreren Prozessoren
erreicht wird.

Die Software verfiigt iiber eine grafische Benutzeroberfliche, iiber die das System
gesteuert und die generierten Daten visualisiert werden kénnen.

Zur Evaluation der entwickelten Algorithmen zur Extraktion von lokalen Merkmalen
wurde eine frei verfiigbare Testsoftware adaptiert, welche bereits in einer Reihe von Pu-
blikationen eingesetzt wurde. Dadurch ist die Vergleichbarkeit der erzielten Ergebnisse
mit Evaluationen aus der Literatur gewahrleistet. Zudem wurde eine Softwarekomponen-
te fiir das Objekterkennungssystem entwickelt, die dessen Evaluation nach den gleichen
Prinzipien ermoglicht.

Die Software zur Evaluation der lokalen Merkmale wurde genutzt, um einen Vergleich
von verschiedenen quelloffenen Implementationen von SURF anzustellen. Anhand dessen
wurde eine davon als Ausgangsbasis fiir die Implementation der Farbmerkmale ausge-
wahlt. Als Datenbasis dienten mehrere Bildserien, die verschiedene Transformationen
eines Bildes enthalten und auch in vergleichbaren Evaluationen in der Literatur einge-
setzt wurden. Weitere Analysen wurden angestellt, um Sachverhalte zu klaren, die in den
Publikationen zum SURF-Algorithmus nicht hinreichend beschrieben sind.

Zur Evaluation der Farbmerkmale diente zusétzlich eine Datenbank mit Objektbil-
dern namens ALOI, welche ebenfalls bereits in verschiedenen Publikationen Verwendung
fand. Verschiedene Evaluationsmethoden aus der Literatur wurden verglichen und auf
ihre Eignung fiir die gegebene Problemstellung und Datenbasis gepriift. Als Datenbasis
wurden Bildserien gew#hlt, in denen sich die Beleuchtungsrichtung &ndert. Fiir beide
Datenbanken wurde das selbe Evaluationsverfahren eingesetzt.

Die verschiedenen Erweiterungen des SURF-Algorithmus wurden miteinander kombi-
niert und in mehreren Testreihen verglichen. Der beste Kompromiss aus Deskriptorlénge,
Trefferquote und Genauigkeit wurde durch Einteilung des Deskriptorfensters in 4 x 4
Teilregionen fiir den Intensitétskanal und in 2 x 2 Teilregionen fiir die Farbkanile erzielt.
Die Einbeziehung der W- und C-Invarianten in die Zuweisung einer Orientierung und
Berechnung des Deskriptors resultierte in einer signifikaten Erhohung von Trefferquote
und Genauigkeit bei Anderung der Beleuchtungsrichtung, withrend diese bei den iibrigen
Bildsequenzen geringfiigig verringert wurden. Der RGB-Gegenfarbraum, der gaufssche
Farbraum sowie Y CrCb stellten sich als geeignete Repréasentation der Bilddaten in die-
sem Kontext heraus.

Im Detektionsschritt des Algorithmus erzielte die getrennte Detektion der Merkmale
auf den Bildkanélen ohne zusétzliche Invarianzeigenschaften die hochste Reproduzierbar-
keit.

Im Vergleich zum originalen SURF-Algorithmus konnte mit dem Gesamtverfahren
eine deutliche Erhohung von Genauigkeit und Trefferquote bei Anderung der Beleuch-
tungsrichtung erzielt werden, wihrend diese bei den {ibrigen Bildsequenzen geringfiigig
geringer ausfiel.

Die Farbmerkmale sowie SURF wurden schlieflich in das Objekterkennungssystem
eingebunden und in diesem Kontext evaluiert. Als Datenbasis dienten die zuvor verwen-
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deten Objektbilder der ALOI-Datenbank. Diese wurden fiir einen zweiten Vergleich so
modifiziert, dass die abgebildeten Objekte vor einem inhomogenen Hintergrund erschei-
nen. Die Trefferquote lag bei allen Verfahren auf den Originaldaten bei iiber 90%, bei
den Bildern mit inhomogenem Hintergrund jedoch bei unter 50%. Die Maximal erzielbare
Genauigkeit lag in allen Fillen bei 98% bis 100%.

Durch Verwendung der Farbmerkmale ohne zusédtzliche Invarianz wurde die Treffer-
quote im Vergleich zu SURF leicht erhdht. Im Gegensatz zu den vorangegangenen Er-
gebnissen bewirkte die Verwendung der Invarianten jedoch eine signifikante Verringerung
dieses Kennwerts. Eine weitere Analyse ergab zudem, dass sich die Laufzeit des Algorith-
mus bei Einbeziehung der Farbinformationen deutlich erhoht. Das entwickelte Verfahren
weist demnach im Kontext der Objekterkennung auf einem Robotersystem eine geringe
Eignung auf.

6.1 Ausblick

Da die Unterschiede in der Evaluation der verschiedenen Verfahren in einigen Fillen
sehr gering sind, wére ein Maf fiir die statistische Relevanz der erzielten Ergebnisse wiin-
schenswert. In [SGS08b] wird dies durch Bootstrapping erreicht. Dafiir werden eine Reihe
von zufilligen Teilmengen des Testdatensatzes gewihlt, fiir die die jeweiligen Kennwerte
berechnet werden. Dieser Prozess wird mehrmals wiederholt. Die Varianz der erzielten
Ergebnisse erlaubt eine Aussage iiber deren Signifikanz.

Die Evaluation hat ergeben, dass sich die Erkennungsrate des Objekterkennungssy-
stems deutlich verringert, wenn sich das Objekt vor einem inhomogenen Hintergrund
befindet. Dies ist dadurch zu erkldren, dass die Deskriptorfenster der Objektmerkmale
teilweise iiber dieses hinausragen und daher Informationen iiber den Hintergrund ent-
halten. Bei der Erstellung des Objektdatensatzes ist bekannt, welche Bildbereiche dieses
iiberdeckt. Den verschiedenen Teilen der Deskriptoren fiir das Objektbild kénnte dem-
nach eine Gewichtung zugewiesen werden, die davon abhéngt, zu welchem Anteil sie
Informationen iiber das tatsdchliche Objekt enthalten. Durch Einbeziehung dieser Ge-
wichtung in das Abstandsmaft zwischen zwei Deskriptoren konnte so der Einfluss des
gednderten Hintergrundes auf das Ergebnis minimiert werden.

Eine weitere Schwiche des SURF-Algorithmus ist, dass er nur Texturinformationen
beriicksichtigt. In das Objekterkennungssystem konnten daher zusétzlich orthogonale
Bildeigenschaften, beispielsweise Bildsegmente oder Kanten, einbezogen werden, um eine
Verbesserung der Erkennungsleistung von schwach texturierten Objekten zu ermdglichen.

In der Robotik spielt die Laufzeit der Bildverarbeitungsalgorithmen eine wesentliche
Rolle. Eine Parallelisierung des Detektorschritts des SURF-Algorithmus kénnte hier bei
Verwendung eines Mehrprozessorsystems eine Verbesserung bringen.
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