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Kurzfassung

Diese Diplomarb eit b efasst sic h damit, den SURF-Algorithm us zur p erforman ten

Extraktion v on lok alen Bildmerkmalen aus Graustufen bildern auf F arbbilder zu

erw eitern.

Dazu w erden zuerst v ersc hiedene quello�ene Implemen tationen mit der Origina-

limplemen tation v erglic hen. Die Implemen tation mit der gröÿten Ähnlic hk eit zum

Original wird als Ausgangsbasis gen utzt, um v ersc hiedene Erw eiterungen zu te-

sten. Dab ei w erden V erfahren adaptiert, die den SIFT-Algorithm us auf F arbbilder

erw eitern.

Zur Ev aluation der Ergebnisse wird zum Einen die Un tersc heidungskraft der

Merkmale so wie deren In v arianz gegen üb er v ersc hiedenen Bildtransformationen

gemessen. Hier w erden v ersc hiedene V erfahren einander gegen üb er gestellt. Zum

Anderen wird auf Basis des en t wic k elten Algorithm us ein F ramew ork zur Ob jek-

terk enn ung auf einem autonomen Rob otersystem en t wic k elt und dieses ev aluiert.

Abstract

In this diploma thesis, an extension of the SURF algorithm, whic h extracts lo cal

features from gra yscale images, to color images is presen ted.

First, v arious op en source implemen tations are compared to the original imple-

men tation. The implemen tation whic h sho ws the largest similarit y to the original

is used to test v arious extensions to color images. These extensions are adapted

from already existing metho ds of including color information in the SIFT algo-

rithm.

F or ev aluation, the distinctiv eness of the features as w ell as the in v ariance

against di�eren t image tranformations is measured. Here, di�eren t algorithms are

compared. In addition, an ob ject recognition framew ork for an autonomous mobile

system is constructed based on the no v el algorithm and ev aluated.
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Kapitel 1

Einleitung

Lok ale Merkmale stellen ein W erkzeug zur Lösung v on Problemstellungen des

künstlic hen Sehens dar. Das umfasst b eispielsw eise Ob jekterk enn ung, Tiefenrek on-

struktion aus Stereobildern, Kamerak alibrierung o der Selbstlok alisation. Lok ale

Merkmale erlaub en es, mark an te Regionen in Bilddaten zu �nden und ihre Eigen-

sc haften in k ompakter F orm zu b esc hreib en. Anhand dieser Eigensc haften k önnen

K orresp ondenzen zwisc hen v ersc hiedenen Bildern der selb en Szene o der des selb en

Ob jekts b estimm t w erden.

In den v ergangenen Jahren hab en V erfahren an Bedeutung gew onnen, die in v a-

rian t gegen üb er geometrisc hen T ransformationen sind [TM08]. Dies b etri�t so w ohl

die Lok alisierung der Merkmale im Bild als auc h die Eigensc haften, die zu ihrer

Besc hreibung v erw endet w erden.

Einige da v on [MS02 , MCUP02]) sind in v arian t gegen a�ne T ransformationen.

Diese umfassen alle K om binationen aus V ersc hiebung, Dreh ung, Sk alierung und

Sc herung. Damit w erden alle V erzerrungen abgedec kt, die durc h die orthogra�-

sc he Pro jektion v on planaren Fläc hen en tstehen. P ersp ektivisc he V erzerrung und

nic h t planare Ob er�äc hen w erden auÿen v or gelassen. Andere V erfahren, b eispiels-

w eise SIFT [Lo w04] und SURF [BTV G06, BETG08], sind n ur gegen T ranslation,

Sk alierung und Rotation in der Bildeb ene in v arian t, erzielen jedo c h v ergleic h bare

Ergebnisse in der Ob jekterk enn ung [MP07 ].

Der An w endungsfokus dieser Arb eit liegt auf einer Applik ation für robuste

Ob jekterk enn ung in der Rob otik. In diesem Zusammenhang spielt die Laufzeit eine

wic h tige Rolle b ei der Bew ertung eines Algorithm us, da der Rob oter in der Lage

sein soll, auf V eränderungen seiner Um w elt zu reagieren. Einen sp eziell auf diese

Eigensc haft optimierten Algorithm us stellt SURF dar. Durc h V erw endung einer

sp eziellen Repräsen tation v on Bildern ist er in der Lage, ähnlic he Ergebnisse wie

SIFT zu erzielen, w ährend seine Laufzeit um mehr als 60% geringer ist [BTV G06,

BETG08].
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16 KAPITEL 1. EINLEITUNG

Alle bisher genann ten V erfahren arb eiten auf Graustufen bildern. V ersc hiedene

V erfahren zur Hinzunahme v on F arbinformationen zum SIFT-Algorithm us wur-

den v orgesc hlagen [BG09 , AHF06 , BZM06 , WS06]. In V ergleic hsstudien [BG09 ,

SGS08b] wurde gezeigt, dass dadurc h eine V erb esserung der Erk enn ungsleistung

in der Ob jekterk enn ung und -klassi�k ation erzielt w erden k ann. Eine wic h tige Rol-

le spielen dab ei zusätzlic he In v arianzen gegen üb er photometrisc hen T ransformatio-

nen [BG09]. Das sind Änderungen der In tensitätsw erte des Bildes, w elc he durc h die

Beleuc h tungssituation, z.B. durc h Änderung der P ositionen der Lic h tquelle o der

des abgebildeten Ob jekts, herv orgerufen w erden.

Ziel dieser Arb eit ist, v ersc hiedene Erw eiterungen des SIFT-Algorithm us aus

der Literatur auf SURF zu üb ertragen. Da die Originalimplemen tation nic h t quell-

offen ist, sollen zunäc hst eine Reihe quello�ener Implemen tationen ev aluiert w er-

den. Die am b esten geeignete soll sc hlieÿlic h als Ausgangsbasis für die Implemen ta-

tion der neuen V erfahren dienen. Ansc hlieÿend soll ein F ramew ork zur Ev aluation

der V erfahren implemen tiert w erden. Dieses soll sic h an den etablierten T estumge-

bungen aus der Literatur orien tieren, um die V ergleic h bark eit der Ergebnisse zu

gew ährleisten. Zudem soll eine Applik ation zur Ob jekterk enn ung en t wic k elt und

in eine Soft w arearc hitektur für Rob otik-An w endungen in tegriert w erden. Anhand

dieser sollen die V erfahren eb enfalls ev aluiert w erden.

Die Arb eit ist wie folgt aufgebaut: In Kapitel 2 w erden die theoretisc hen Grund-

lagen lok aler Merkmale b esc hrieb en. Dies b einhaltet eine Darstellung des SURF-

Algorithm us und seiner V orläufer so wie die Besc hreibung eines V erfahrens zur Ob-

jekterk enn ung, w elc hes auf lok alen Merkmalen basiert. In Kapitel 3 w erden die

v ersc hiedenen Erw eiterung des SURF-Algorithm us durc h F arbmerkmale erarb ei-

tet.

Kapitel 4 liefert eine Üb ersic h t üb er die Implemen tation des Algorithm us zur

Berec hn ung v on lok alen Merkmalen, der darauf basierten Ob jekterk enn ungsappli-

k ation, so wie des F ramew orks zur Ev aluation. Kapitel 5 en thält eine Ev aluation v on

bisherigen Implemen tationen v on SURF, aus denen die Ausgangsbasis für die Im-

plemen tation der F arbmerkmale ausgew ählt wird. Zudem wird der neu en t wic k elte

Algorithm us anhand v ersc hiedener Kriterien ev aluiert und mit SURF v erglic hen.

In Kapitel 6 w erden die erzielten Ergebnisse zusammengefasst und ein Ausblic k

auf sic h daraus ergeb ende w eiterführende F ragestellungen gegeb en.



Kapitel 2

Lok ale Bildmerkmale

Lok ale Bildmerkmale b ezeic hnen Bildm uster, die sic h v on ihrer direkten Umge-

bung un tersc heiden und üblic herw eise mit einer Änderung v on einer o der mehreren

Bildeigensc haften assoziiert sind [TM08]. Sie k önnen b eispielsw eise durc h Punkte,

Kan ten o der kleine Bildregionen de�niert sein. Das Au�nden solc her Merkmale

wird als Detektion b ezeic hnet. Aus um die Merkmale zen trierten Regionen w er-

den üblic herw eise ansc hlieÿend Bildeigensc haften b erec hnet, die den sogenann ten

Deskriptor bilden. Dieser dien t dazu, das gleic he Merkmal in un tersc hiedlic hen Bil-

dern zu iden ti�zieren. Die K om bination aus Lok alisation und Deskriptor wird im

F olgenden auc h als Sc hlüsselpunkt b ezeic hnet.

Das folgende Kapitel ist wie folgt aufgebaut: Zuerst wird ein Üb erblic k üb er

die Eigensc haften v on lok alen Merkmalen im V ergleic h zu anderen Bildmerkma-

len gegeb en. Ansc hlieÿend w erden die V orläufer des SURF-Algorithm us so wie die

Grundlagen der Theorie des Sk alenraums erläutert. Sc hlieÿlic h wird der SURF-

Algorithm us selbst b esc hrieb en. Dies umfasst die v ersc hiedenen T eilsc hritte des

Algorithm us so wie die zugrunde liegende Datenstruktur der In tegralbilder, w elc he

eine b esc hleunigte Berec hn ung der v erw endeten Bildmerkmale erlaub en. Sc hlieÿ-

lic h wird b esc hrieb en, wie die Erk enn ung v on Ob jekten aufgrund v on lok alen Merk-

malen möglic h ist.

2.1 Motiv ation

In [TM08] wird eine V ergleic hstudie üb er aktuelle V erfahren zur Extraktion v on

Bildmerkmalen angestellt. Der folgende Absc hnitt folgt in T eilen der dort en t-

wic k elten Argumen tationsk ette.

Lok ale Bildmerkmale k önnen je nac h K on text eine eigene Seman tik b esitzen.

Beispielsw eise k önnen Kan ten in der Aufnahme einer Netzhaut mit Blutgefäÿen

k orresp ondieren. Im K on text der Ob jekterk enn ung stellen sie jedo c h ein W erkzeug

17
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dar, um Bilder durc h eine b egrenzte Anzahl v on Regionen und deren Eigensc haften

zu repräsen tieren, w elc he leic h ter zu v ergleic hen sind als die zugrunde liegenden

Bilddaten.

Will man das Bild eines Ob jekts in einem zw eiten Bild wieder�nden, ist ein

Ansatz eine v ollständige Suc he üb er alle möglic hen T ransformationen des Ob jekts.

Un ter der Annahme, dass die b eiden Bilder n ur durc h eine T ranslation, Rotation

und Sk alierung aufeinander abgebildet w erden k önnen, b esitzt der resultierende

Suc hraum jedo c h b ereits vier Dimensionen. In [VJ01] wird eine b esonders e�zi-

en te Implemen tation der elemen taren V ergleic hsop eration für zw ei Bilder v orge-

sc hlagen. Mit dieser ist eine v ollständige Suc he in Ec h tzeit möglic h, jedo c h ohne

Berüc ksic h tigung v on Rotation o der partieller V erdec kung.

Eine Alternativ e stellen globale Bildmerkmale, z.B. F arbhistogramme, dar, die

statistisc he Eigensc haften des gesam ten Bildes b esc hreib en. Diese un tersc heiden

jedo c h nic h t zwisc hen dem eigen tlic hen Ob jekt und dem Hin tergrund, v or dem es

sic h b e�ndet. Sie eignen sic h daher v or Allem dann, w enn das Ob jekt einen groÿen

T eil des Bildes b edec kt, bzw. die Region, in der sic h das Ob jekt b e�ndet, b ereits

man uell isoliert wurde.

Dies gilt nic h t für V erfahren zur Bildsegmen tierung. Hierb ei wird das Bild,

meist anhand v on F arb- o der T exturmerkmalen, in Regionen un terteilt, w ob ei eine

Region idealerw eise ein Ob jekt o der einen T eil da v on repräsen tiert. Un ter unk on-

trollierten Bedingungen ist die Segmen tierung an sic h jedo c h ein Problem, w elc hes

im Allgemeinen nic h t ohne a-priori-Wissen üb er den Bildinhalt gelöst w erden k ann.

Die Not w endigk eit einer Segmen tierung k ann durc h die Ausw ahl v on lok alen

Merkmalen umgangen w erden, die n ur eine sehr b egrenzte Region des Bildes b e-

sc hreib en. W as die Merkmale repräsen tieren, ist dab ei zw eitrangig. Wic h tig ist,

dass deren P osition im Bild un ter einer möglic hst groÿen Klasse v on möglic hen

T ransformationen des Eingab ebildes stabil bleibt. Für die Regionen um die lok a-

len Merkmale w erden wiederum globale Eigensc haften, die Deskriptoren, b erec hnet.

Diese m üssen gen ug Un tersc heidungskraft b esitzen, um das lok ale Merkmal in einer

möglic hst groÿen Menge v on Merkmalen aus transformierten Bildern iden ti�zieren

zu k önnen. Zudem sollte der V ergleic h zw eier Deskriptoren möglic hst e�zien t mög-

lic h sein, w as v on deren Dimensionalität so wie dem V ergleic hskriterium abhängt.

In [TM08] w erden folgende Eigensc haften eines idealen lok alen Merkmals her-

ausgestellt:

� Repro duzierbark eit (Rep eatabilit y): In zw ei Bildern der gleic hen Szene

o der des gleic hen Ob jekts, die un ter v ersc hiedenen Bedingungen aufgenom-

men wurden, sollten möglic hst viele lok ale Bildmerkmale in der gemeinsamen

Bildregion in b eiden Bildern v orhanden sein.
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� Un tersc heidungskraft (Distinctiv eness): Die Bildregionen um die lok a-

len Merkmale sollten gen ug V ariationen en thalten, um sie v oneinander zu

un tersc heiden.

� Lok alität (Lo calit y): Die Merkmale sollten lok al b egrenzt sein, um die

W ahrsc heinlic hk eit v on V erdec kung zu v erringern und einfac hes appro ximier-

tes Mo dell der geometrisc hen und photometrisc hen Deformationen zwisc hen

zw ei Bildern zu erlaub en, die un ter un tersc hiedlic hen Bedingungen aufge-

nommen wurden, z.B. basierend auf der Annahme v on lok aler Planarität der

abgebildeten Ob er�äc he.

� Quan tität (Quan tit y): Die Anzahl der gefundenen Merkmale sollte aus-

reic hend groÿ sein, so dass auc h auf kleinen Ob jekten gen ügend Merkmale

gefunden w erden. Die Dic h te der Merkmale sollte den Informationsgehalt

des Bildes en tsprec hen, um eine k ompakte Repräsen tation dessen Inhalts zu

ermöglic hen.

� Genauigk eit (A ccuracy): Gefundene Merkmale sollten exakt lok alisiert

sein in Bezug auf P osition, Sk ala und möglic herw eise F orm.

� E�zienz (E�ciency): Die Detektion der Merkmale sollte für zeitkritisc he

An w endungen geeignet sein.

2.2 In v arianzeigensc haften v on Lok alen Merkma-

len

Eine Eigensc haft v on lok alen Bildmerkmalen ist ihre In v arianz gegen üb er v ersc hie-

denen T ransformationen des Eingab ebildes, z.B. T ranslation, Rotation und Sk alie-

rung. Im b etrac h teten K on text der Ob jekterk enn ung k omm t dieser eine b esondere

Bedeutug zu, da die relativ e P osition v on Kamera und Ob jekt nic h t im V oraus

b ek ann t ist. Eine F unktion f (x) ist in v arian t gegen üb er einer b estimm ten T rans-

formation t(x) , w enn t das Ergebnis nic h t b eein�usst [TM08 ]:

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

Um diese In v arianz zu erreic hen, k önnen Bildeigensc haften, die mit den T rans-

formationen k o v arian t sind, zur Normalisierung der lok alen Bildregion v erw endet

w erden. Eine F unktion f k(x) ist k o v arian t mit einer b estimm ten T ransformation

t(x) , w enn die Reihenfolge der Op erationen austausc h bar ist:

f (t( x )) = t(f ( x ))
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Beispielsw eise ist die Gradien tenric h tung in einem Bild k o v arian t mit Rotatio-

nen, w as zur K onstruktion einer en tsprec hend rotierten Bildregion gen utzt w erden

k ann. Aus der normalisierten Bildregion k önnen dann Merkmale extrahiert w erden,

die ansonsten gegen die jew eilige T ransformation nic h t in v arian t sind.

2.3 V orläufer v on SURF

In [TM08] wird die En t wic klung des K onzepts v on lok alen Bildmerkmalen bis zu

einer V erö�en tlic h ung v on F red A ttnea v e aus dem Jahr 1954 [A tt54] zurüc kv erfolgt.

Aus psyc hologisc hen Exp erimen ten mit Stric hzeic hn ungen sc hlieÿt A tnea v e, dass

die Information üb er die F orm eines Gegenstandes an Punkten k onzen triert ist, an

denen die Krümm ung einer Linie ein lok ales Maxim um erreic h t.

Diese Idee m ündete später V erfahren zur Analyse v on K on turbildern, b eispiels-

w eise v on tec hnisc hen Zeic hn ungen. Diese V erfahren w eisen jedo c h eine zu geringe

Stabilität, Robustheit und Distinktivität auf [TM08 ] und sind deshalb zur Ob jek-

terk enn ung un ter unk on trollierten Bedingungen nic h t geeignet. Stattdessen hab en

Detektoren an Bedeutung gew onnen, die direkt auf den Bildin tensitäten arb eiten.

T ranslations- und Rotationsk o v arianz wurde b ereits mit frühen in tensitätsba-

sierten Detektoren erreic h t. Hierb ei w erden Maxima und Minima v on F unktionen,

die auf dem Bildsignal de�niert sind, b etrac h tet. Prominen te Beispiele sind die

Spur und Determinan te der Hesse-Matrix so wie die Bew ertungsfunktion v on Har-

ris [HS88].

2.3.1 Die Hessematrix

Die V erw endung der Hessematrix wurde b ereits in [Bea78] v orgesc hlagen. Diese en t-

hält die zw eiten partiellen Ableitungen der Bildin tensitäten in x- und y-Ric h tung

und b esc hreibt somit deren Krümm ung:

H =
�
I xx I xy

I xy I yy

�
(2.1)

Die partiellen Ableitungen k önnen durc h F altung des Bildes mit geeigneten

Mask en b erec hnet w erden. V on H w erden folgende (rotationsin v arian te) Kenn w erte

b etrac h tet:

spur H = I xx + I yy (2.2)

det H = I xx I yy + I 2
xy (2.3)
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Die Maxima v on spur H (x; y) und det H (x; y) en tsprec hen Blob-ähnlic hen

Strukturen im Bild, deren Ausdehn ung der Gröÿe des Filters für die partielle Ablei-

tung en tspric h t. Als Blob (�Klec ks�) wird eine Bildregion b ezeic hnet, deren In ten-

sität sic h v on ihrer Umgebung un tersc heidet, z.B. einem hellen Flec k auf dunklem

Grund.

Die P ositionen der so gefundenen Maxima sind k o v arian t mit T ranslationen und

Rotationen des Eingab ebildes. Ein Nac h teil v on spur H ist allerdings, dass diese

auc h Maxima auf länglic hen Bildstrukturen wie K on turen und Kan ten b esitzen,

b ei denen sic h das Signal n ur senkrec h t zur Ric h tung der Struktur ändert. Diese

Maxima b esitzen w eniger Stabilität, da eine geringe Änderung der Bildin tensitäten

en tlang der Ric h tung der Struktur die P osition des Maxim ums stark v erändern

k ann [Mik02].

2.3.2 Der Punktdetektor v on Harris

Beim V erfahren v on Harris [HS88] wird eine F unktion auf den Bildin tensitäten

de�niert, mit der sic h Kan ten, Ec k en und homogene Fläc hen un tersc heiden lassen.

Er stellt eine W eiteren t wic klung des Ansatzes v on Mora v ec [Mor80] dar. Dazu wird

zunäc hst auf Basis der Momen te zw eiten Grades die Matrix A b estimm t:

A = w ~
�

I 2
x I x I y

I x I y I 2
y

�
(2.4)

I x und I y b ezeic hnen diskrete Ableitungen des Bildsignals in x - und y -Ric h tung.

Sie w erden durc h F altung des Bildes mit den Mask en (� 1; 0; 1) und (� 1; 0; 1)T

b erec hnet. Als Gewic h tungsfunktion w(x; y) wird eine isotropisc he Gauÿfunktion

G(x; y; � ) v orgesc hlagen:

G(x; y; � ) =
1

2�� 2
e� (x2+ y2 )=(2� 2 )

(2.5)

A (x; y) en thält dann die Gauÿ-gewic h teten Pro dukte v on Ableitungen in einer

Nac h barsc haft v on (x; y) . Auf A wird n un die Bew ertungsfunktion � de�niert, die

für Ec k en p ositiv e und für Kan ten negativ e W erte liefert:

� (x; y) = det( A (x; y)) � � spur2( A (x; y))

� legt die Sensitivtät des Detektors gegen üb er Ec k en fest und m uss exp eri-

men tell ermittelt w erden. det(A(x; y)) und spur(A(x; y)) sind in v arian t gegen üb er

Rotationen. Durc h Ausw ahl v on lok alen Maxima dieser F unktion w erden damit

Sc hlüsselpunkte erzeugt, deren P ositionen k o v arian t mit T ranslationen und Rota-

tionen des Eingab ebildes sind.



22 KAPITEL 2. LOKALE BILDMERKMALE

PSfrag replacemen ts

Rep ro duzierba rk eit %

Bildnr.

Unschä rfe

Zo om

Zo om

Blickwink eländerung (Grad)

JPEG-K omp ression (%)

Zunehmende Helligk eit

Wink elfehler (Grad)

Beleuchtungsrichtung (Grad)

1 - Genauigk eit

Genauigk eit

T re�erquote

Oktave

(a) Originalbild ( � = 0 :0)

PSfrag replacemen ts

Rep ro duzierba rk eit %

Bildnr.

Unschä rfe

Zo om

Zo om

Blickwink eländerung (Grad)

JPEG-K omp ression (%)

Zunehmende Helligk eit

Wink elfehler (Grad)

Beleuchtungsrichtung (Grad)

1 - Genauigk eit

Genauigk eit

T re�erquote

Oktave

(b) � = 1 :2

PSfrag replacemen ts

Rep ro duzierba rk eit %

Bildnr.

Unschä rfe

Zo om

Zo om

Blickwink eländerung (Grad)

JPEG-K omp ression (%)

Zunehmende Helligk eit

Wink elfehler (Grad)

Beleuchtungsrichtung (Grad)

1 - Genauigk eit

Genauigk eit

T re�erquote

Oktave

(c) � = 2 :0

PSfrag replacemen ts

Rep ro duzierba rk eit %

Bildnr.

Unschä rfe

Zo om

Zo om

Blickwink eländerung (Grad)

JPEG-K omp ression (%)

Zunehmende Helligk eit

Wink elfehler (Grad)

Beleuchtungsrichtung (Grad)

1 - Genauigk eit

Genauigk eit

T re�erquote

Oktave

(d) � = 3 :6

PSfrag replacemen ts

Rep ro duzierba rk eit %

Bildnr.

Unschä rfe

Zo om

Zo om

Blickwink eländerung (Grad)

JPEG-K omp ression (%)

Zunehmende Helligk eit

Wink elfehler (Grad)

Beleuchtungsrichtung (Grad)

1 - Genauigk eit

Genauigk eit

T re�erquote

Oktave

(e) � = 6 :8

PSfrag replacemen ts

Rep ro duzierba rk eit %

Bildnr.

Unschä rfe

Zo om

Zo om

Blickwink eländerung (Grad)

JPEG-K omp ression (%)

Zunehmende Helligk eit

Wink elfehler (Grad)

Beleuchtungsrichtung (Grad)

1 - Genauigk eit

Genauigk eit

T re�erquote

Oktave

(f ) � = 13:2

Abbildung 2.1: Sc hnitte durc h den Sk alenraum für v ersc hiedene W erte v on � . Zu erk en-

nen ist, wie feinere Bildstrukturen (w eiter en tfern te Sonnen blumen) mit zunehmendem

� v ersc h winden und die längerw elligen An teile des Bildsignals dominieren. Die Bildauf-

lösung b eträgt 637 � 502 Pixel. Quelle des Originalbildes: http://upload.wikimedia.

org/wikipedia/commons/e/e3/Field_of_sunflowers.JPG

2.3.3 Erw eiterung um Sk alenin v arianz

Um Sk alenk o v arianz zu erreic hen, m uss auf die Theorie des Sk alenraums [Lin94 ]

zurüc kgegri�en w erden. Der Sk alenraum ist de�niert als die Erw eiterung des

Bildraums um eine Dimension � 2 IR . Diese de�niert die Standardab w eic h ung

eines gauÿsc hen Glättungsk erns G, mit dem das Bild gefaltet wird (vgl. Gleic h ung

2.5):

L(� ) = G(� ) ~ I

w ob ei ~ die F altung in x - und y -Ric h tung b ezeic hnet. In Abbildung 2.1 ist der

Aufbau des Sk alenraums anhand eines Beispiels illustriert.

Lindeb erg hat diese zuerst 1998 zur automatisc hen Bestimm ung einer c harakte-

ristisc hen Sk ala für lok ale Merkmale eingesetzt, die k o v arian t mit Sk alierungen des

Eingab ebildes ist [Lin98 ]. Lindeb erg form uliert dort das Prinzip der Sk alenausw ahl

wie folgt:

�F al ls keine anderweitigen Indizien dage genspr e chen, ist anzunehmen, dass eine

Skala, b ei der eine (mö glicherweise nicht-line ar e) Kombination von normalisierten
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Abbildung 2.2: Sc hnitt durc h den Sk alenraum in x - und � -Ric h tung für die zen trale

Bildzeile in Abbildung 2.1

A bleitungen ein lokales Maximum im Skalenr aum b esitzt, eine char akteristische

L änge von einer korr esp ondier enden Struktur in den Eingab e daten r e�ektiert.�

Lindeb erg un tersuc h t in diesem K on text auc h Maÿe, die auf der Hessematrix

H (x; y; � ) basieren (vgl. Gleic h ung 2.1):

H (x; y; � ) =
�
L xx (x; y; � ) L xy (x; y; � )
L xy (x; y; � ) L yy (x; y; � )

�
(2.6)

L xx b ezeic hnet hier die F altung des Bildes mit der zw eiten partiellen Ableitung

der Gauÿfunktion Gxx ( L yy und L xy analog, siehe Abbildung 2.3):

L xx (x; y; � ) = Gxx (� ) ~ I (x; y)

Gxx =
� 2G
�x 2

Lindeb erg exp erimen tiert un ter anderem mit der Sk alen-normalisierten Spur

und Determinan te der Hesse-Matrix, um Blobs zu detektieren (vgl. Gleic h ung 2.3

und 2.2):

spur H norm (x; y; � ) = � 2(L xx (x; y; � ) + L yy (x; y; � )) (2.7)

det H norm (x; y; � ) = � 4(L xx (x; y; � )L yy(x; y; � ) + L xy (x; y; � )2) (2.8)

Die Normalisierung mit dem F aktor � 2
bzw. � 4

ist nötig, da der Betrag der

b eiden W erte sonst mit zunehmender Sk ala abnehmen würde.

Abbildung 2.4 zeigt den V erlauf v on (spur H norm )2
en tlang der � -A c hse in der

Mitte v on zw ei t ypisc hen blobartigen Bildstrukturen mit un tersc hiedlic her Ausdeh-

n ung. Zu erk ennen ist, dass sic h das Maxim um v on (spur H norm )2
k o v arian t mit

einer Sk alierung des Eingab ebildes v erhält.
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(h) Gxxyy

Abbildung 2.3: F altungsk erne für gauÿsc he Ableitungen 1. bis 4. Grades. Gyy , Gyyy ,

Gyyx , Gyyyy und Gyyyx sind analog zu Gxx , Gxxx , Gxxy , Gxxxx und Gxxxy . Quelle: [Mik02]
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Abbildung 2.4: Aussc hnitt aus einem Grau w ertbild v on Sonnen blumen und dazugehö-

rige Signaturen v on (spur H norm )2
en tlang der � -A c hse. Die Signaturen wurden in der

Mitte des Bildes b erec hnet. Die x -A c hse der Graphen zeigt die e�ektiv e Sk ala � � log(� 2) ,

die y -A c hse ist linear sk aliert. Quelle: [Lin98 ]
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(a) Originalbild
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(b) Maxima v on (spur H norm )2

Abbildung 2.5: Bild v on Sonnen blumen und die 250 Betragsgröÿten Maxima (x; y i ; � i )
v on (spur H norm )2

. Die Kreise repräsen tieren die Maxima, ihr Radius en tspric h t dab ei � i .

Quelle: [Lin98 ]

2.3.4 Harris-Laplace

Die Spur der Hesse-Matrix en tspric h t dem zw eidimensionalen Laplace-Op erator

und wird daher in dieser V arian te auc h als L aplacian of Gaussian (L oG) b ezeic h-

net. In [Mik02 , MS04] wird eine K om bination aus Laplace-Op erator und einer

adaptierten V ersion des Harris-Maÿes v erw endet (genann t Harris-Laplace). Die

Sk alen-normalisierte De�nition v on A lautet:

A (x; y; � I ; � D ) = � 2
D G(� I ) ~

�
L2

x (x; y; � D ) L x I y(x; y; � D )
L x I y(x; y; � D ) L2

y(x; y; � D )

�

Da so w ohl für die Gewic h tung als auc h zur Glättung eine Gauÿfunktion v er-

w endet wird, m uss zwisc hen der In tegrations-Sk ala � I und der Ableitungs-Sk ala

� D un tersc hieden w erden. Das Sk alen-adaptierte Harrismaÿ ist dann wie folgt de-

�niert:

� (x; y; � I ; � D ) = det( A (x; y; � I ; � D )) � � spur2( A (x; y; � I ; � D ))

Die Detektion v on Maxima in x - und y -Ric h tung erfolgt zunäc hst durc h � für

einige w enige Sk alen � n = � n � � 0 mit � = 1:4. Ansc hlieÿend wird üb erprüft, ob

die gefundenen Stellen auc h ein Maxim um v on spur H in � -Ric h tung sind und im

negativ en F all v erw orfen.
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Ein alternativ er Algorithm us wird eb enfalls angegeb en. Er b esteh t darin, für al-

le im ersten Sc hritt gefundenen Maxima iterativ die näc hstgelegene Stelle (x; y; � ) T

im Sk alenraum zu suc hen, b ei denen � ein Maxim um in x - und y -Ric h tung und

spur H ein Maxim um in � -Ric h tung b esitzt. Um die Genauigk eit der Lok alisierung

im Sk alenraum zu erhöhen, wird im iterativ en T eil � = 1:1 v erw endet. Bei diesem

V erfahren k ann das selb e Maxim um mehrmals gefunden w erden, w eshalb die so

generierten Sc hlüsselpunkte auf Duplik ate geprüft w erden m üssen.

In der selb en V erö�en tlic h ung en t wic k eln die Autoren einen Detektor (Harris-

A�ne), der in v arian t gegen üb er a�nen T ransformationen ist. Dies gesc hieh t, indem

nac h der Lok alisierung eines Maxim ums im Sk alenraums die a�nen P arameter

anhand v on A b estimm t w erden. Die Lok alisation mit diesem P arametern wird

ansc hlieÿend wiederholt und die a�nen P arameter erneut b estimm t. Dies wird so

lange wiederholt, bis das V erfahren k on v ergiert.

Aus der normalisierten Bildregion eines Sc hlüsselpunkts an der Stelle x 0 =
(x0; y0; � 0) T

w erden Ableitungen bis zum 4. Grad. (siehe Abbildung 2.3) b erec h-

net. Daraus resultiert ein 12-dimensionaler Deskriptor. Die Ableitungen w erden

ansc hlieÿend mit dem V erfahren aus [F A91] anhand der mit einer Gauÿfunktion

gewic h teten gemittelten Gradien tenric h tung � G normalisiert, um Rotationsin v ari-

anz zu erreic hen [Mik02]:

� G = � ( x 0) �

P
x0;y0 G(x0; y0; � 0=3)(� ( x 0) � � (x0 + x0; y0 + y0; � 0))

P
x0;y0 G(x0; y0; � 0=3)

� (x; y; � ) = arctan
�

logy(x; y0)

logy(x; y0)

�

2.3.5 SIFT

Der Laplace-Op erator wird auc h v om SIFT-Algorithm us [Lo w04], einem direkten

V orläufer v on SURF, v erw endet. Dort wird er allerdings durc h die Di�erenz zw eier

Gauÿ-geglätteter Bilder appro ximiert, w ob ei sic h deren Sk alen um einen k onstan-

ten F aktor k un tersc heiden:

spur H norm = � 2r 2G � D =
L(k� ) � L(� )

k � 1

D(x; y; � ) wird analog zum LoG als Di�erence of Gaussian (DoG) b ezeic hnet.

Lo w e en t wirft hierfür eine sp ezielle Datenstruktur, genann t Bildp yramide, mit der

sic h D b esonders e�ektiv b erec hnen lässt.

k ist frei w ählbar und en tsc heidet, wie dic h t der Sk alenraum abgetastet wird. Je

gröÿer k ist, desto mehr Extrema k önnen nic h t detektiert w erden. Dies ist allerdings

n ur für nahe b eieinander liegende Extrema der F all. Da diese jedo c h eine geringere
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Robustheit gegen üb er Bildstörungen hab en, wird der durc h diese Diskretisierung

eingeführte F ehler b egrenzt.

Die Lok alisierung der Extrema erfolgt auf Subsk alen- und Subpixeleb ene. Dafür

wird die T a ylor-Reihe zw eiten Grades v on D mit dem gefundenen Extrem um x 0 =
(x0; y0; � 0) T

als En t wic klungspunkt b erec hnet:

T( x ) = D( x 0) + ( x � x 0) T � r D( x 0) +
1
2

( x � x 0) T � H D ( x 0) � ( x � x 0)

r D und H D b ezeic hnen hier Gradien ten und Hessematrix v on D :

r D =

0

@
Dx

Dy

D �

1

A

H D =

2

4
Dxx Dxy Dx�

Dxy Dyy Dy�

Dx� Dy� D ��

3

5

Zu b eac h ten ist hier der Un tersc hied zur v on Lindeb erg v erw endeten Hessema-

trix H (x; y; � ) , die die partiellen Ableitungen v on L in x - und y -Ric h tung en thält.

Die Ableitungen v on D w erden durc h Di�erenzen der b ereits b erec hneten W erte

v on D in der Umgebung v on x 0 appro ximiert. Das Extrem um
^

x 0 der so k onstru-

ierten quadratisc hen F unktion k ann analytisc h b estimm t w erden, indem man ihre

Ableitung mit Null gleic hsetzt. Dadurc h erhält man:

^
x 0 = � H

� 1
D ( x 0) � r D( x 0)

In [LB02 ] wurde dieses V erfahren b ereits eingesetzt und gezeigt, dass die Re-

pro duzierbark eit der so gefundenen Extrema höher ist als ohne In terp olation.

Ansc hlieÿend w erden Extrema v erw orfen, die sic h an Stellen mit geringem Bild-

k on trast b e�nden und damit instabil sind. Das Kriterium hierfür ist ein geringer

W ert v on T am gefundenen Extrem um ( T(^x 0) < 0:03). Zuletzt w erden Extrema

v erw orfen, die en tlang v on Kan ten lok alisiert und damit eb enfalls instabil sind (vgl.

2.3.1). Diese zeic hnen sic h dadurc h aus, dass D an dem gefundenen Extrem um in

eine Ric h tung eine groÿe Krümm ung aufw eist, w ährend senkrec h t dazu die Krüm-

m ung sehr gering ist. Dies wird üb erprüft, indem das V erhältnis der Eigen w erte

v on H D (� ) für ein festes � b erec hnet wird. Un tersc heiden sic h die Eigen w erte sehr

stark, wird das Extrem um v erw orfen.

Die Zu w eisung einer Orien tierung � erfolgt durc h ein Histogramm v erfahren.

Dab ei w erden in einem F enster um den Sc hlüsselpunkt die Gradien ten v on L b e-

rec hnet. Deren Orien tierungen w erden mit ihrer Länge und einer um den Sc hlüs-

selpunkt zen trierten Gauÿfunktion gewic h tet und in ein Histogramm eingetragen.
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Abbildung 2.6: Berec hn ung des SIFT-Deskriptors. Für jedes der T eilfenster (links)

wird ein Orien tierungshistogramm (rec h ts) b erec hnet. Der eigen tlic he SIFT-Deskriptor

b etrac h tet 4 � 4 T eilfenster, w ährend hier n ur 2 � 2 T eilfenster dargestellt sind. Quelle:

[Lo w04 ]

In diesem Histogramm wird das Maxim um b estimm t und ansc hlieÿend durc h eine

P arab el in terp oliert, die an die b enac h barten Histogramm w erte angepasst wird.

En thält das Histogramm mehrere ähnlic h stark e Maxima, w erden mehrere Sc hlüs-

selpunkte mit den jew eiligen Orien tierungen erzeugt.

Der Deskriptor wird aus einem um � gedreh ten F enster um den Sc hlüsselpunkt

extrahiert. Dafür w erden die gauÿgewic h teten, rotationsnormalisierten Gradien ten

in ein Gitter aus 4� 4 T eilregionen eingeordnet (vgl. Abbildung 2.6). Für jedes die-

ser T eilfenster wird n un ein Histogramm der gewic h teten Gradien tenorien tierungen

mit 8 Ein trägen erstellt, w as einen Deskriptor der Gröÿe 4� 4� 8 = 128 ergibt. Um

Rande�ekte zu v ermeiden, wird zwisc hen den T eilregionen des Deskriptorfensters

und Ein trägen der Gradien tenhistogramme trilinear in terp oliert.

2.4 SURF (Sp eeded Up Robust F eatures)

SURF ist analog zu Harris-Laplace und SIFT ein V erfahren zur sk alen- und rota-

tionsin v arian ten Detektion und Deskription v on lok alen Merkmalen und baut auf

diesen auf. Die Besonderheit des SURF-Algorithm us [BTV G06, BETG08] ist, dass

hierfür In tegralbilder v erw endet w erden.

Diese Art der Repräsen tation v on Bilddaten wurde b ereits 1984 im K on text der

Computergra�k als e�zien te Metho de zum Zeic hnen v on T exturen v orgesc hlagen

[Cro84]. In [VJ01 ] wird es zur Gesic h tsdetektion eingesetzt, w ob ei die b enötig-

te Rec henzeit gegen üb er anderen V erfahren signi�k an t geringer ist. In [GGB06 ]

wird eine V arian te v on SIFT v orgestellt, die mit In tegralbildern arb eitet, jedo c h

eine geringere Genauigk eit gegen üb er der Originalimplemen tation aufw eist. Ziel

v on SURF ist es, eine Gesc h windigk eitsv erb esserung gegen üb er v orangegangenen

V erfahren b ei gleic h bleib ender Genauigk eit zu erzielen.
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Abbildung 2.7: V erw endung v on In tegralbildern zur Berec hn ung v on Mittelw erten.

2.4.1 In tegralbilder

Der W ert eines In tegralbildes I � (x; y) lässt sic h aus dem k on v en tionellen Bild I
b erec hnen als die Summe aller Pixel links ob erhalb v on (x; y) :

I � (x; y) :=
X

0� x 0� x;
0� y 0� y

I (x0; y0)

Um die Summe aller Pixel in einem rec h tec kigen Bildaussc hnitt zu b erec hnen,

w erden ansc hlieÿend n ur 3 A dditionen b enötigt (vgl. Abbildung 2.7):

X

x min <x � x max ;
y min <y � y max

I (x; y) = I � (xmax ; ymax ) � I � (xmax ; ymin ) � I � (xmin ; ymax )+ I � (xmin ; ymin )

In SURF wird diese Möglic hk eit gen utzt, um gauÿsc he Filterk erne zu appro ximieren.

In Abbildung 2.8 ist dies für die zw eiten partiellen gauÿsc hen Ableitungen illustriert,

w elc he im Detektionssc hritt des Algorithm us v erw endet w erden.

In tegralbilder k önnen auf mehr als zw ei Bilddimensionen generalisiert w erden, z.B.

zur Analyse v on Videosequenzen [KSH05 ]. In [DLS07 ] wird das K onzept v on In tegral-

bildern sogar so w eit generalisiert, dass damit die V erw endung v on b eliebigen B-Spline-

Basisfunktionen als Filterk erne möglic h wird.

2.4.2 Detektionssc hritt

Die Ausw ahl der lok alen Merkmale erfolgt anhand einer Bew ertungsfunktion 
 , deren

K onstruktion an die Determinan te der Hessematrix H (x; y; � ) angelehn t ist (vgl. Glei-

c h ungen 2.6, 2.7, 2.8). Die Sk alenrepräsen tation des Bildes und seine Ableitungen w erden

dab ei durc h Rec h tec k�lter (vgl. Abbildung 2.8) appro ximiert:
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(b) Gxy
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Abbildung 2.8: a), b): F altungsk erne für die gauÿsc hen Ableitungen Gyy und Gxy mit

� = 1 :2. c), d): Appro ximation durc h Rec h tec k�lter. Graue Bereic he en tsprec hen dem

W ert 0. Quelle: [BETG08 ]
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(a) Originalbild ( � = 0 :0)
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(b) � = 1 :2 ( s = 9 )
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(c) � = 2 :0 ( s = 15 )
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(d) � = 3 :6 ( s = 27 )
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(e) � = 6 :8 ( s = 51 )

PSfrag replacemen ts

Rep ro duzierba rk eit %

Bildnr.

Unschä rfe

Zo om

Zo om

Blickwink eländerung (Grad)

JPEG-K omp ression (%)

Zunehmende Helligk eit

Wink elfehler (Grad)

Beleuchtungsrichtung (Grad)

1 - Genauigk eit

Genauigk eit

T re�erquote

Oktave

(f ) � = 13:2 ( s = 99 )

Abbildung 2.9: Sc hnitte durc h den appro ximierten Sk alenraum L(x; y; � ) für v ersc hie-

dene Filtergröÿen s, w ob ei der Filterk ern eine quadratisc he Region mit Seitenlänge

5
9 � s

en thält. Zu erk ennen ist das En tstehen v on horizon talen und v ertik alen Strukturen im

v ergleic h zu L (vgl. Abbildung 2.1).
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Abbildung 2.10: Sc hnitt durc h den appro ximierten Sk alenraum in x - und � -Ric h tung

für die zen trale Bildzeile in Abbildung 2.9 (vgl. Abbildung 2.2)
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(a) SURF-Sc hlüsselpunkte
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(b) s = 9 ( � = 1 :2)
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(c) s = 15 ( � = 2 :0)
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(d) s = 27 ( � = 3 :6)
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(e) s = 51 ( � = 6 :8)
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(f ) s = 99 ( � = 13:2)

Abbildung 2.11: W ert v on det( H (x; y; � )) für v ersc hiedene W erte v on � . 50% Grau

en tspric h t det( H ) = 0 , hellere Graustufen det( H ) > 0 und dunklere det( H ) < 0
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Abbildung 2.12: Signatur v on det( H (x; y; � )) in x - und � -Ric h tung für die zen trale

Bildzeile in Abbildung 2.11

H (x; y; � ) =
�
L xx (x; y; � ) L xy (x; y; � )
L xy (x; y; � ) L yy (x; y; � )

�
(2.9)

L xx (x; y; � ) = Bxx (� ) ~ I (x; y) (2.10)

L yy (x; y; � ) = By(� ) ~ I (x; y) (2.11)

L xy (x; y; � ) = Bxy (� ) ~ I (x; y) (2.12)

det H norm (x; y; � ) � 
( x; y; � ) (2.13)

Die Rec h tec k�lter summieren die Pixelw erte. Um einen Mittelw ert�lter zu erhalten,

dessen W erteb ereic h üb er die Sk alen k onstan t ist, m uss man die Ableitungen des Bildsi-

gnals deshalb mit

1
� 2 normieren. Damit ergibt sic h für 
 :


( x; y; � ) = L xx (x;y;� )
� 2

L yy (x;y;� )
� 2 �

�
wL xy (x;y;� )

� 2

� 2
(2.14)

= L xx (x;y;� )L yy (x;y;� )� (wL xy (x;y;� )) 2

� 4 (2.15)

Üb er einen Sc h w ellen w ert für 
 k ann die Anzahl der detektierten Sc hlüsselpunkte

gesteuert w erden. Der F aktor w wird mit 0,9 angegeb en.

Durc h die rec h tec kige F orm der v erw endeten Filterk erne wird die Repro duzierbark eit

b ei Rotationen um Vielfac he v on 45

�
reduziert. In einer exp erimen tellen Üb erprüfung

anhand eines syn thetisc h rotierten Bildes stellen die Autoren v on [BETG08 ] jedo c h fest,

dass die Repro duzierbark eit trotzdem höher ist, als b ei der V erw endung eines Gauÿ�lters.

Dies erklären sie damit, dass die Gröÿe der Gauÿk erne in der Praxis aus P erformanzgrün-

den b egrenzt ist, und so deren Rotationsin v arianz eb enfalls eingesc hränkt ist.
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(a) Bxy
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(b) Byy

Abbildung 2.13: Byy und Byy für � = 1 :2 und � = 2 :0. Die Filtergröÿe m uss um

minimal 6 Pixel v ergröÿert w erden, damit die Prop ortionen möglic hst w enig v erzerrt

w erden und w eiterhin ein zen traler Pixel v orhanden ist. Quelle: [BETG08 ]

Da die Berec hn ungszeit für Rec h tec k�lter unabhängig v on ihrer Gröÿe ist, k ann L
anders als b ei SIFT für jedes � direkt b erec hnet w erden. Durc h ihre diskrete Natur sind

jedo c h n ur eine b egrenzte Anzahl v on Filtergröÿen zulässig. Der kleinste Filterk ern hat

die Seitenlänge s = 9 Pixel ( � = 1 :2). In den nac hfolgenden Sk alen m uss diese je um

mindestens 6 Pixel in Breite und Höhe v ergröÿert w erden, w as einer V ergröÿerung v on �
um 0,8 en tspric h t. Dies liegt daran, dass auf der kleinsten Sk ala Bxx einen 3 Pixel breiten

mittleren T eil hat (vgl. Abbildung 2.13). Damit ein zen traler Pixel erhalten bleibt, m uss

dieser Bereic h um zw ei Pixel v ergröÿert w erden, w as eine V ergröÿerung der gesam ten

Mask e um 6 Pixel b edeutet.

Eine geringe V erzerrung der Prop ortionen tritt durc h die diskreten Gröÿen der rec h t-

ec kigen T eilregionen der Kerne denno c h auf. Beispielsw eise b eträgt die Breite der Regio-

nen in Byy 5 Pixel für s = 9 . Im näc hstgröÿeren Filter mit s = 15 m üsste diese also

15=9 � 5 = 8 1
3 b etragen, w as nic h t möglic h ist. Eine Metho de zur Diskretisierung dieses

W erts wird nic h t angegeb en.

Je gröÿer � , desto gröb er k ann der Sk alenraum b ei der Suc he nac h Maxima abgetastet

w erden. Daher w erden die � -Eb enen in Okta v en gruppiert. Innerhalb einer Okta v e ist

der Abstand der Sk alen k onstan t. Bei jeder Okta v e halbiert sic h die Genauigk eit der

Abtastung in x -, y - und � -Ric h tung im V ergleic h zur näc hstniedrigeren Okta v e.

Maxima w erden dadurc h detektiert, dass jeder abgetastete W ert v on L mit den W er-

ten in seiner 3 � 3 � 3-Nac h barsc haft v erglic hen wird. Daher k önnen auf der niedrigsten

und hö c hsten Sk ala einer Okta v e k eine Maxima gefunden w erden. Um denno c h Maxima

im gesam ten Sk alenraum �nden zu k önnen, m üssen sic h die Okta v en üb ersc hneiden. Dar-

aus ergeb en sic h für die erste Okta v e die Filtergröÿen 9, 15, 21, und 27, für die zw eite

Okta v e 15, 27, 39, und 51 usw. (vgl. Abbildung 2.14).

Wie auc h b ei SIFT (vgl. Absc hnitt 2.3.5) wird ansc hlieÿend das In terp olationsv erfah-

ren aus [LB02 ] eingesetzt, um die Maxima genauer zu lok alisieren. Dafür wird der Gradi-

en t und die Hessematrix v on 
 durc h Di�erenzbildung v on b enac h barten Abtast w erten

b erec hnet. Daraus wird die T ailoren t wic klung v on 
 bis zu den quadratisc hen T ermen

b estimm t und deren Maxim um zur Erzeugung eines Sc hlüsselpunktes v erw endet.
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Abbildung 2.14: Gruppierung der Filtergröÿen bzw. Sk alen in Okta v en. Die Okta v en

üb ersc hneiden sic h, um auc h an den Grenzen zwisc hen zw ei Okta v en Maxima �nden zu

k önnen. Quelle: [BETG08 ]
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(a) Bx
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(b) By

Abbildung 2.15: Haar W a v elet-Filter in x - (links) und y -Ric h tung (rec h ts). Sc h w arze

Bereic he en tsprec hen dem W ert -1, w eiÿe dem W ert 1. Quelle: [BETG08 ]

Liegt das Maxim um in einer Ric h tung näher am näc hsten Abtast w ert, also b eispiels-

w eise mehr als 0,5 Pixel in x - o der y -Ric h tung o der mehr als 0.4 in � -Ric h tung in der

ersten Okta v e, wird es v erw orfen. So k önnen in der ersten Okta v e Maxima zwisc hen

� = 1 :6 und � = 3 :2 detektiert w erden.

Bei diesem V orgehen w erden die Sk alen, b esonders in der kleinsten Okta v e, sehr grob

abgetastet. Eine alternativ e Strategie b esteh t daher darin, die Gröÿe des Eingab ebildes

durc h lineare In terp olation zu v erdopp eln und die Suc he im Sk alenraum mit einer Filter-

gröÿe v on 15 und einer Sc hritt w eite v on 6 zu starten. So wird die erste Okta v e mit den

Filtergröÿen 15, 21, 27 und 33 abgetastet, w as Filtergröÿen v on 7,5, 10,5, 13,5 und 16,5

im Originalbild en tspräc he. Die kleinste möglic he Sk ala, auf der ein Maxim um gefunden

w erden k ann, reduziert sic h dadurc h zudem auf � = 1 :2.

2.4.3 Zu w eisung einer normalisierten Orien tierung

Die Zu w eisung einer Orien tierung, die sic h k o v arian t mit einer Rotation des Eingab ebil-

des v erhält, ist nötig, damit der v on SURF b erec hnete Deskriptor rotationsin v arian t ist.

Die Autoren w eisen jedo c h darauf hin, dass dies in manc hen An w endungsgebieten, z. B.

Rob oterna vigation, nic h t nötig ist. Daher sc hlagen sie eine V arian te names U-SURF v or,
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Abbildung 2.16: Zu w eisung einer Orien tierung anhand eines gleitenden F ensters. Quel-

le: [BETG08 ]
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Abbildung 2.17: Beispiel für Orien tierungen v on SURF-Sc hlüsselpunkten. Ein Sc hlüs-

selpunkt und seine Ric h tung w erden hier durc h einen Pfeil dargestellt. Zu erk ennen ist,

wie sic h die Orien tierungen an den Bildstrukturen ausric h ten. Quelle des Originalbil-

des: [Mik09]
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Abbildung 2.18: SURF-Deskriptor für eine T eilregion des Deskriptorfensters b ei v er-

sc hiedenen zugrundeliegenden Bildm ustern. Quelle: [BETG08 ]

b ei der allen Sc hlüsselpunkten eine feste Orien tierung zugewiesen wird. Da der Norma-

lisierungssc hritt w egfällt und der Deskriptor üb er ein ac hsenparalleles F enster b erec hnet

wird, wird dadurc h dieser T eil des Algorithm us b esc hleunigt und die Un tersc heidungs-

kraft der Deskriptoren erhöh t.

In der Standardv arian te v on SURF w erden zur Berec hn ung der Orien tierung eines

Sc hlüsselpunkts (x
k

; y
k

; �
k

) die Gradien ten in einer kreisförmigen Region mit Radius 6�
k

um den Sc hlüsselpunkt b erec hnet. Diese w erden durc h eine F altung mit Haar W a v elets in

x - und y -Ric h tung appro ximiert (siehe Abbildung 2.15). Die Abtastung gesc hieh t dab ei

mit einer Sc hritt w eite v on �
k

, w ährend die W a v elet-Kern eine Seitenlänge v on 4�
k

b esit-

zen. Die k onkrete Umsetzung der W a v elet-Kern als Rec h tec k�lter wird nic h t angegeb en.

Die so gew onnenen W a v elet-An t w orten di = ( dx (i ); dy (i )) w erden mit einer Gauÿfunk-

tion mit � = 2 �
k

gewic h tet und in einer nac h Wink eln sortierten Liste gesp eic hert. Üb er

dieses wird n un ein gleitendes F enster der Gröÿe

�
3 gesc hob en (vgl. Abbildung 2.16). In

diesem F enster wird an jeder Stelle die Summe aller di gebildet, w oraus sic h ein Orien tie-

rungsv ektor für dieses F enster ergibt. Die Ric h tung des längsten so gefundenen V ektors

wird dem Sc hlüsselpunkt als Orien tierung ( �
k

) zugewiesen.

2.4.4 Merkmalsdeskriptor

Zur Berec hn ung des Merkmalsdesriptors wird eine um �
k

rotierte quadratisc he Region mit

Seitenlänge 20�
k

b etrac h tet. Diese wird in 4 � 4 T eilregionen un terteilt. Für jede dieser

T eilregionen r i ; i 2 [1::16] wird an 5 � 5 Messpunkten die An t w ort (dx (i; j ); dy (i; j )) ; j 2
[1::25] v on W a v elet�ltern mit Seitenlänge 2�

k

b erec hnet und mit einer um den Sc hlüssel-

punkt zen trierten Gauÿfunktion mit � = 3 ; 3�
k

gewic h tet.

Für jede der T eilregionen wird daraus ein 4-dimensionaler Deskriptor v i b erec hnet.

Dieser en thält die Summen der W a v elet-An t w orten und ihrer Absolut w erte:

v i =
25X

j =1

(dx (i; j ); dy (i; j ); jdx (i; j )j; jdy (i; j )j)

Dieser Deskriptor erlaubt es, zwisc hen v ersc hiedenen T yp en v on In tensitätsm ustern

zu un tersc heiden. Einige da v on sind in Abbildung 2.18 gezeigt. Insgesam t ergibt sic h aus
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der Aneinanderreih ung der einzelnen Deskriptoren für den Sc hlüsselpunkt ein Deskriptor

der Länge 4 � 4 � 4 = 64 . Die Autoren sc hlagen v or, in zeitkritisc hen An w endungen die

Region in 3 � 3 T eilfenster aufzuteilen, w as einen Deskriptor der Länge 36 ergibt. Dieser

b esitzt eine geringere Un tersc heidungskraft, k ann ab er sc hneller mit anderen Deskripto-

ren v erglic hen w erden.

Zudem wird ein erw eiterter Deskriptor der Länge 128 v orgesc hlagen. Dab ei wird

das Deskriptorfenster wie in der Standardv arian te in 4 � 4 T eilfenster un terteilt. Die

W erte für dx (i; j ) und jdx (i; j )j w erden jedo c h abhängig v om V orzeic hen v on dy(i; j )
in un tersc hiedlic hen K omp onen ten des Deskriptors gesp eic hert. Dasselb e gilt analog für

dy(i; j ) und jdy(i; j )j . Dadurc h v erdopp elt sic h die Länge des Deskriptors.

2.5 Ob jekterk enn ung durc h lok ale Merkmale

In [LB02 ] wird ein V erfahren b esc hrieb en, mit dem Bilder v on Ob jekten anhand ihrer lo-

k alen Merkmale in einem anderen Bild (im F olgenden Szenebild ) wiedergefunden w erden

k önnen. Dazu w erden die Sc hlüsselpunkte in b eiden Bildern anhand ihrer Merkmalsv ek-

toren einander zugeordnet. Da dadurc h auc h eine Reihe falsc her K orresp ondenzen en tste-

hen, w erden ansc hlieÿend Grupp en v on K orresp ondenzen b estimm t, die eine k onsisten te

Aussage üb er die T ransformation des Ob jektbildes tre�en.

Jedes P aar v on einander zugeordneten Sc hlüsselpunkten mac h t dab ei eine Aussage

üb er T ranslation, Rotation und Sk alierung des Ob jektbildes. Anhand dessen w erden die

K orresp ondenzen mit einem Histogramm v erfahren, genann t Hough Clustering , grob in

k onsisten te Grupp en un terteilt. Ansc hlieÿend wird für jede Grupp e mit der RANSA C-

Metho de eine a�ne T ransformation b estimm t, b estehend aus Rotation, T ranslation, Sk a-

lierung und Sc herung. Für die v erbleib enden K orresp ondenzen wird die F undamen talma-

trix zwisc hen den Kamerap ositionen in b eiden Bildern b estimm t und alle K orresp onden-

zen anhand der epip olaren Bedingung geprüft.

In dem für diese Arb eit en t wic k elten Ob jekterk enn ungssystem wurde die Bestim-

m ung der a�nen T ransformation und F undamen talmatrix durc h die Bestimm ung einer

Homographie ersetzt.

2.5.1 Erstellung der Ob jektb esc hreibung

Ein Ob jekt wird durc h eine Reihe v on Einzelbildern repräsen tiert, die aus un tersc hied-

lic hen Blic kwink eln aufgenommen w erden. Damit der Hin tergrund, v or dem das Ob jekt

aufgenommen wurde, das Resultat nic h t b eein�usst, wird er aus dem Ob jektbild en tfern t.

Dafür wird jew eils ein Bild mit und ohne Ob jekt aufgenommen. Durc h ein Di�erenzbild-

v erfahren wird daraufhin eine Mask e b erec hnet, die Ob jekt und Hin tergrund separiert.

Um Rausc hen zu un terdrüc k en, wird eine Reihe v on morphologisc hen Op erationen auf

sie angew andt und sc hlieÿlic h das Segmen t mit der gröÿten Fläc he isoliert. Maskierte

Bildb ereic he w erden durc h Sc h w arz ersetzt.

Aus dem so mo di�zierten Bild w erden sc hlieÿlic h Merkmale extrahiert. Sc hlüssel-

punkte, die zu einem gewissen Grad den maskierten Bildb ereic h üb ersc hneiden, w erden
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v erw orfen. Dafür wird für jeden Sc hlüsselpunkt k mit der Sk ala �
k

üb erprüft, ob in einem

Radius v on 1; 875�
k

Pixeln maskierte Pixel v orhanden sind.

2.5.2 Nearest Neigh b our Ratio Matc hing

Für die initiale Zuordn ung der Sc hlüsselpunkte zwisc hen dem Ob jektbild und dem Szene-

bild w erden diese anhand ihrer Merkmalsv ektoren v erglic hen. Zu einem Sc hlüsselpunkt im

Szenebild mit dem Merkmalsv ektor v

1
w erden die zw ei Sc hlüsselpunkte im Ob jektbild ge-

suc h t, deren Merkmalsv ektoren v

2
1 und v

2
2 den kleinsten bzw. zw eitkleinsten euklidisc hen

Abstand zu v

1
hab en.

Der Quotien t aus diesen b eiden Abständen wird als Ne ar est Neighb our R atio (NNR) �
b ezeic hnet. Liegt � un ter einem Sc h w ellen w ert t � , so wird v

1
v

2
1 zugeordnet. Damit liefert

� ein Maÿ, w elc hes relativ zur gesc hätzten lok alen Dic h te im Merkmalsraum de�niert ist.

In [MS05] wurde gezeigt, dass es im V ergleic h zu anderen V erfahren, zum Beispiel dem

absoluten Abstand zwisc hen einem Merkmal und seinem näc hsten Nac h barn, b essere

Resultate liefert.

2.5.3 Hough Clustering

Die durc h das NNR-Matc hing ermittelten K orresp ondenzen k önnen einen groÿen An teil

falsc her Zuordn ungen en thalten [LB02 ]. Daher k ann man nic h t direkt mit RANSA C eine

Homographie sc hätzen. Als Zwisc hensc hritt wird daher Hough Clustering eingesetzt.

Da den Sc hlüsselpunkten eine P osition, Sk ala und Orien tierung zugeordnet ist, stellt

jede K orresp ondenz eine Hyp othese üb er die relativ e T ranslation, Sk alierung und Rota-

tion des Ob jektbildes im Szenebild dar. Die Hyp othesen aller K orresp ondenzen w erden

in ein Histogramm eingetragen.

Für zw ei einander zugeordnete Sc hlüsselpunkte k o und k s mit den Bildp ositionen

(xo; yo) T

und (xs; ys) T

, den Orien tierungen � o und � s und den Sk alen � o und � s wird die

relativ e Orien tierung de�niert als der minimale Dreh wink el � , um � o in � s zu üb erfüh-

ren [Thi09 ]. � hat damit einen W erteb ereic h v on � 180�
bis 180�

. Die relativ e Sk ala ist

de�niert als log2
� s
� o

.

Die P osition (xp; yp) T

des Ob jektbildes im Kamerabild wird für den geometrisc hen

Sc h w erpunkts (xo; yo) T

der Ob jektpixel de�niert:

�
xp

yp

�
=

�
cos� � sin �
sin � cos�

�
�
��

xo

yo

�
�

�
xo

yo

��
�

� s

� o
+

�
xs

ys

�

Das en tstehende Histogramm hat vier Dimensionen (xp; yp; �; log2
� s
� o

) , die in In ter-

v alle w ählbarer Breite un terteilt w erden. Der b etrac h tete Raum wird in vierdimensionale

Quader quan tisiert, w o v on jedes durc h einen Ein trag im Histogramm repräsen tiert wird.

Um Rande�ekte zu v ermeiden, erhöh t jede Hyp othese in allen Dimensionen den W ert

der b eiden Ein träge, deren In terv allzen tren den kleinsten Abstand zum gemessenen W ert

hab en, also insgesam t 24 = 16 Ein träge.
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Nac hdem das Histogramm gefüllt wurde, w erden alle Ein träge gesuc h t, deren W ert

einen Sc h w ellen w ert tn � 5 üb ersteigen. Für jeden dieser Ein träge w erden alle K orre-

sp ondenzen ausgegeb en, die dessen W ert erhöh t hab en, also die durc h ihn repräsen tierte

Menge v on Hyp othesen stützen.

2.5.4 Bestimm ung der Homographie

Jede der mit dem Hough Clustering b estimm ten Grupp en v on K orresp ondenzen wird

gen utzt, um eine Homographie zu b erec hnen, die k orresp ondierende Punkte aufeinander

abbildet. Diese wird rein auf der Basis der Bildp ositionen der Sc hlüsselpunkte b estimm t.

Orien tierung und Sk ala w erden nic h t b erüc ksic h tigt.

Die b erec hnete Homographie H ist eine homogene 3 � 3-Matrix, für die gilt:

wp

0

@
xp

yp

1

1

A = H

0

@
xo

yo

1

1

A

Durc h die V erw endung v on homogenen K o ordinaten k ann die Berec hn ung der Ab-

bildung als lineares Problem dargestellt w erden. Dafür w erden eine Reihe zufälliger Un-

tergrupp en v on jew eils 5 K orresp ondenzen ausgew ählt und für diese jew eils eine Homo-

graphie b estimm t. Die Un tergrupp e, deren Homographie zu den meisten ursprünglic hen

K orresp ondenzen passt, wird ausgew ählt. Anhand dieser passenden K orresp ondenzen

wird sc hlieÿlic h die endgültige Homographie b erec hnet.

Da nac h dem Hough Clustering für jede Grupp e v on K orresp ondenzen eine Homogra-

phie b erec hnet wurde, wird hieraus wiederum diejenige ausgew ählt, die mit dem meisten

K orresp ondenzen v erträglic h ist.

2.5.5 Kriterium für die Detektion eines Ob jekts

Um zu en tsc heiden, ob ein Ob jekt gefunden wurde, wird die Anzahl der v erbleib enden

K orresp ondenzen nac h Bestimm ung der Homographie mit der Anzahl der v orhandenen

Sc hlüsselpunkte v erglic hen:

p =
Nc

min(Ns; No)

Dab ei ist No die Anzahl der Sc hlüsselpunkte im Ob jektbild. Ns ist die Anzahl der

Sc hlüsselpunkte in dem Aussc hnitt des Szenebildes, der v on dem Ob jektbild b edec kt wird

und wird anhand der Homographie b estimm t. Nc ist die Anzahl der K orresp ondenzen,

die zu der b erec hneten Homographie passen. Ist p üb er einem gewissen Sc h w ellen w ert,

gilt das Ob jekt als erk ann t.





Kapitel 3

Erw eiterung des SURF-Algorithm us

Der SURF-Algorithm us arb eitet auf Graustufen bildern. In v orangegangenen Ev aluatio-

nen [BG09, SGS08b ] wurde allerdings gezeigt, dass durc h Berüc ksic h tigung v on F arb e

eine Erhöh ung der In v arianz bzw. Robustheit gegen üb er Änderungen der Beleuc h tung

und eine V ergröÿerung der Un tersc heidungskraft der daraus gew onnenen Bildmerkmale

erzielt w erden k ann.

V ergleic h bare V erfahren zu dem im F olgenden b esc hrieb enen stellen in vielen Fällen ei-

ne Erw eiterung des SIFT-Algorithm us dar [BG09, AHF06, BZM06, WS06]. Dieser b esitzt

aufgrund seiner Laufzeiteigensc haften eine geringe Eign ung für Rob otik-Applik ationen.

Daher w erden die in der Literatur en t wic k elten und un tersuc h ten Erw eiterungen v on

SIFT auf den SURF-Algorithm us adaptiert.

In den folgenden Absc hnitten w erden zunäc hst die ph ysik alisc hen Grundlagen der Bil-

den tsteh ung und möglic he Räume zur Repräsen tation v on F arbinformationen b esc hrie-

b en. Daraus w erden Bildeigensc haften de�niert, die un ter den Annahmen des b esc hrie-

b enen ph ysik alisc hen Mo dells in v arian t gegen b estimm te Klassen v on photometrisc hen

T ransformationen sind. Dies umfasst T ransformationen, w elc he durc h eine Änderung der

Beleuc h tung o der Betrac h terp osition herv orgerufen w erden, jedo c h nic h t die Bildgeome-

trie b etre�en. Sc hlieÿlic h wird b esc hrieb en, wie diese Bildeigensc haften in die v ersc hiede-

nen Phasen des SURF-Algorithm us in tegriert w erden k önnen.

3.1 Zugrunde liegendes ph ysik alisc hes Mo dell

Um die Eigensc haften eines F arbbildes herzuleiten, die in v arian t gegen üb er Änderungen

in der Beleuc h tungssituation sind, m üssen zuerst die ph ysik alisc hen Prozesse analysiert

w erden, die der Bilden tsteh ung zugrunde liegen.

Eine gute Näherung hierfür stellt das dic hromatisc he Re�exionsmo dell dar [Sha92 ].

Dieses b eruh t auf einer Besc hreibung der Re�exion v on Lic h t an Materialien, b ei denen

das Lic h t zum Einen an der Grenz�äc he zwisc hen dem Material und dem umgeb enden

Medium re�ektiert wird ( Interfac e R e�e ction ) und zum Anderen teilw eise in das Medium

eindringt ( Bo dy R e�e ction ), w ob ei es wiederum teilw eise absorbiert und teilw eise erneut

41
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an der Ein tritts�äc he abgegeb en wird. Dadurc h k önnen viele Materialen wie z.B. F arb e,

P apier und Plastik hinreic hend b esc hrieb en w erden, jedo c h z.B. k eine durc hsc heinenden

Materialien, Metalle und Kristalle.

Die Re�exion an der Grenz�äc he ist lok al eine p erfekte Spiegelung des ein tre�enden

Lic h ts en tlang der Ob er�äc hennormale. Da die Ob er�äc hennormalen b ei den b etrac h te-

ten Materialien jedo c h auf kleinen Sk alen v ariieren, ist auf makrosk opisc her Eb ene auc h

dieser An teil des gespiegelten Lic h ts in gewissem Maÿ gestreut. Das Lic h t, w elc hes nic h t

an der Grenz�äc he re�ektiert wird, dringt in das Material ein, w o es abhängig v on sei-

ner W ellenlänge mit un tersc hiedlic her W ahrsc heinlic hk eit absorbiert wird o der gestreut

wieder austritt.

In diesem Mo dell k ann die sp ektrale Zusammensetzung des in eine b estimm te Ric h-

tung re�ektierten Lic h ts abhängig v on den geometrisc hen Eigensc haften g der b etrac h te-

ten Ob er�äc he und Lic h tquelle also durc h zw ei getrenn te T erme Ri und Rb dargestellt

w erden. Diese b esc hreib en jew eils die Re�exion an der Grenz�äc he so wie innerhalb des

Mediums:

R(�; g ) = Rb(�; g ) + Ri (�; g )

Rb(�; g ) = mb( g )b(�; g )e(� )

Ri (�; g ) = mi ( g )i (� )e(� )

Die Grenz�äc henre�exion i (� ) ist abhängig v on der W ellenlänge des ein tre�enden

Lic h ts. Da dieser E�ekt jedo c h im Allgemeinen sehr gering ist, k ann i als K onstan te

angenommen w erden. In [Sha92 ] wird zudem ein T erm eingeführt, w elc her di�use Umge-

bungsb eleuc h tung (b eispielsw eise gestreutes Lic h t b ei b edec ktem Himmel) appro ximiert

und unabhängig v on der Geometrie ist:

R(�; g ) = Rb(�; g ) + Ri (�; g ) + a(� ) (3.1)

Fällt Lic h t v on einer Ob er�äc he g mit der sp ektralen Energiedic h te R in eine (ideali-

sierte) Kamera an der Bildp osition x; y , so wird diese linear auf einen F arb w ert abgebildet:

I k (x; y) =
Z

!
R(�; g )� k (� )d�

w ob ei � k (� ) die Sensitivitätskurv e der Kamera für den Bildk anal k (z.B. R,G o der B)

und ! das In terv all der W ellenlängen v on sic h tbarem Lic h t b ezeic hnen. Für das dic hro-

matisc he Mo dell mit di�usem Umgebungslic h t ergibt sic h damit:

I k (x; y) = mb( g )
Z

!
b(�; g )e(� )� k (� )d� + mi ( g )

Z

!
i (� )e(� )� k (� )d� +

Z

!
a(� )� k (� )d�

(3.2)

Eine Änderung des di�usen Lic h ts resultiert demnac h in der A ddition einer K onstan-

ten zu I k (x; y) , w o durc h die Ableitungen I k
x und I k

y dagegen in v arian t sind.
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Abbildung 3.1: Sensitivitätskurv en G , G� , G�� des gauÿsc hen F arbmo dells, v on CIE

XYZ (1964) und resultierende Kurv en Ĝ , Ĝ� , Ĝ�� b ei Appro ximation durc h eine Linear-

k om bination der XYZ-Kurv en. Quelle: [GBSD00]

3.2 Un tersuc h te F arbräume

Die F arbräume, w elc he im F olgenden auf ihre Eign ung zur Repräsen tation der Bilder und

ihrer Merkmale v erw endet w erden, lassen sic h durc h lineare T ransformationen des R GB-

F arbraums darstellen. Als R GB-F arbraum wird im F olgenden der im HDTV-Standard

BT.709 [BT702 ] festgelegte b ezeic hnet, jedo c h ohne Gamma-K orrektur. Dessen Primärv a-

lenzen w erden auc h im sR GB-F arbraum v erw endet, w elc hes ein Standard für die digitale

Darstellung v on F arb en ist. W eitere Gemeinsamk eit der b etrac h teten F arbräume ist, dass

sie einen Kanal en thalten, der die In tensität des Bildsignals k o diert so wie zw ei Kanäle,

die so w ohl In tensitäts- als auc h F arbinformationen en thalten.

3.2.1 Gauÿsc hes F arbmo dell

In [GBSD00] wird ein F arbmo dell en t wic k elt, dessen Sensitivitätskurv en eine um � 0 zen-

trierte Gauÿfunktion G(�; � 0; � � ) mit Standardab w eic h ung � � und deren Ableitungen

appro ximieren. Daher k ann der Helligk eitsk anal E als Resultat einer F altung (bzw. Glät-

tung) der sp ektralen Energiedic h te R(� ) mit der Gauÿfunktion G an der Stelle � o in ter-

pretiert w erden, und die b eiden F arbk anäle als ihre erste und zw eite gauÿsc he Ableitung:

E �
Z

R(� )G(�; � 0; � � )d� = ( R ~ G(� � ))( � 0)

E � �
Z

R(� )G� (�; � 0; � � )d� = ( R ~ G� (� � ))( � 0)

E �� �
Z

R(� )G�� (�; � 0; � � )d� = ( R ~ G�� (� � ))( � 0)

Damit k ann aus den F arb w erten E; E � und E �� die T a ylor-En t wic klung zw eiten Gra-

des v on R an der Stelle � 0 b estimm t w erden:
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R(� ) � E + �E � +
1
2

� 2E ��

Die P arameter � 0 und � � sind so gew ählt, dass der gröÿte Haupt wink el zwisc hen den

dreidimensionalen Un terräumen des unendlic hdimensionalen Raumes der Lic h tsp ektren,

w elc he durc h die CIE XYZ-Sensitivitätskurv en und die gauÿsc hen Kurv en G; G� und G��

de�niert w erden, minimiert wird. Die lineare T ransformation M E v om XYZ-F arbraum in

den gauÿsc hen F arbraum wird durc h Minimierung des quadratisc hen F ehlers b estimm t.

Sei M RGB die Matrix zur T ransformation v on XYZ nac h R GB, so ergibt sic h die

T ransformation v on R GB in den gauÿsc hen F arbraum als M E � M � 1
RGB :

2

4
E
E �

E ��

3

5 =

2

4
0:06 0:63 0:27
0:30 0:04 0:35
0:34 0:60 0:17

3

5 �

2

4
R
G
B

3

5

3.2.2 YCrCb

Der YCrCb-F arbraum ist für die Üb ertragung v on Videosignalen k onzipiert. Dieser wird

in den ITU-Standards [BT607 ] und [BT702 ] leic h t un tersc hiedlic h sp ezi�ziert. Im F ol-

genden wird die De�nition aus [BT607 ] v erw endet, w elc he auc h für die K o dierung v on

JPEG-Bildern eingesetzt wird. V orteil dieses F arbraumes ist, dass digitale Videok ameras

ihre Bilddaten häu�g im YCrCb- o der JPEG-F ormat liefern und daher k eine zusätzlic he

K on v ertierung nötig ist. Die Abbildung v on R GB nac h YCrCb lautet:

2

4
Y
Cr
Cb

3

5 =

2

4
0; 2989 0; 5866 0; 1145
0; 5000 � 0; 4183 0; 0817

� 0; 1688 � 0; 3312 0; 5000

3

5 �

2

4
R
G
B

3

5

3.2.3 IR G

In [SGS08b ] wird v orgesc hlagen, die F arbinformation durc h den R- und G-Kanal und die

Helligk eitsinformation als Summe der Kanäle zu repräsen tieren. Daraus ergibt sic h der

IR G-F arbraum:

2

4
I
R
G

3

5 =

2

4
1 1 1
1 0 0
0 1 0

3

5 �

2

4
R
G
B

3

5

3.2.4 R GB-Gegenfarbraum

Der R GB-Gegenfarbraum wird in [W GB06 ] eingeführt. Die Kanäle O1 und O2 sind

so de�niert, dass sie in v arian t gegen üb er der A ddition einer K onstan te auf die R GB-

Kanäle sind, sofern diese für jeden Kanal gleic h ist. Somit sind diese in v arian t gegen üb er

der Grenz�äc hen-Re�exion Ri , w enn diese als w eiÿ angenommen wird, so wie gegen üb er
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w eiÿem Umgebungslic h t a (vgl. Gleic h ung 3.1). O3 b ezeic hnet in diesem F arbraum die

In tensität.

2

4
O3
O1
O2

3

5 =

2

4
0:5777 0:5777 0:5777
0:7071 � 0:7071 0:0000
0:4082 0:4082 � 0:8165

3

5 �

2

4
R
G
B

3

5

3.3 Photometrisc he In v arian ten

Um Robustheit bzw. In v arianz v on Bildmerkmalen gegen üb er einer Änderung der Be-

leuc h tungssituation zu erreic hen, wurde eine Vielzahl v on photometrisc h in v arian ten Ei-

gensc haften v on F arb- und Graustufen bildern v orgesc hlagen [GBSG01 , GS97, ZMKB08 ,

W GG03, W GB06 ]. V ersc hiedene K om binationen dieser In v arian ten wurden b en utzt, um

den SIFT-Deskriptor zu erw eitern. Die meisten V erfahren hab en gemeinsam, dass an den

SIFT-Deskriptor für den In tensitätsk anal ein w eiterer Deskriptor angehängt wird, der die

F arbinformationen en thält.

Zur Besc hreibung der F arbinformation w erden F arbhistogramme [WS06 , AB07,

SGS08b , W GB06], F arbmomen te [MTGM04] o der die zusätzlic he Berec hn ung des SIFT-

Deskriptors auf den F arbk anälen [BG09 , SGS08b , SGS08c , AHF06 , BZM06 ] v orgesc hla-

gen.

Die F arb deskriptoren wurden in un tersc hiedlic hen K on texten ev aluiert. In [BG09 ]

wird der SIFT-Deskriptor auf den in v arian ten F arbk anälen des gauÿsc hen F arbraums

b erec hnet und mit zw ei V arian ten v erglic hen, die auf dem HSV-F arbraum basieren

[AHF06, BZM06 ]. Als Daten basis wird die ALOI-Daten bank v erw endet, auf der die

Robustheit der V erfahren gegen üb er einer Änderung der Beleuc h tungsric h tung, Beleuc h-

tungsfarb e, Betrac h terp osition, Unsc härfe und JPEG-K omprimierung gemessen wird. Die

b esten Ergebnisse w erden mit den Deskriptoren erzielt, die auf den W- und C-In v arian ten

des gauÿsc hen F arbraums basieren, so wie mit dem V erfahren aus [BZM06 ].

In [SGS08b ] w erden v ersc hiedene F arbhistogramme, F arbmomen te, SIFT, der um ein

F arbhistogramm erw eiterte SIFT-Deskriptor aus [WS06], und SIFT-Deskriptoren, die auf

mehreren Kanälen b erec hnet w erden, v erglic hen. Als Kriterium für die Ev aluation dien t

die Klassi�k ationsleistung auf einer Daten bank mit Ob jektbildern so wie eine Daten bank

mit Ob jekt- und Szenebildern. Die b este Leistung erzielen die In v arian ten des gauÿsc hen

F arbraums, R GB-Gegenfarbraums und des IR G-F arbraums.

Im F olgenden w erden zw ei In v arian ten b etrac h tet, die sic h in den erw ähn ten Ev a-

luationen als b esonders geeignet heraus gestellt hab en. Diese k önnen analog auf den

gauÿsc hen F arbraum, IR G, YCrCb und den R GB-Gegenfarbraum angew andt w erden. In

[GBSG01 ] w erden sie für den gauÿsc hen F arbraum de�niert und in [GBSD00 ] auf die

Theorie des Sk alenraums angew andt.

Da zudem die V erfahren die b este Leistung erzielt hab en, die den SIFT-Deskriptor zu-

sätzlic h auf den F arbk anälen b erec hnen und dieser ähnlic he Bildeigensc haften b esc hreibt

wie der SURF-Deskriptor, wird dieses V orgehen auc h zur Erw eiterung des SURF-Deskrip-

tors gew ählt.
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3.3.1 Die W-In v arian te

Für die Sk alenrepräsen tation L(x; y; � ) eines F arbbildes, b ei dem der erste Kanal L 1 die

In tensität des Bildsignals b esc hreibt, ist die W-In v arian te für k 2 [1; 2; 3] de�niert als die

in tensitätsnormierte Ableitung des Bildsignals

Wk;x =
L k;x

L 1
(3.3)

Wk;xx =
L k;xx

L 1
(3.4)

Wk;y , Wk;yy und Wk;xy sind analog de�niert. Un ter der Annahme, dass w eder uni-

formes Umgebungslic h t no c h Grenz�äc hen-Re�exion v orhanden sind, b esc hreibt W den

V erlauf der In tensität unabhängig v on V ariationen in der lok alen Helligk eit [GBSG01 ].

Sie ist damit nic h t in v arian t gegen üb er Helligk eitsv erläufen, wie sie b ei dreidimensiona-

len Ob jekten en tstehen. T rotzdem sollte sie auc h hier eine gröÿere Robustheit gegen üb er

Beleuc h tungsänderungen aufw eisen als die nic h t-normierten Ableitungen.

3.3.2 Die C-In v arian te

Die C-In v arian te ist für die F arbk anäle de�niert als die Ableitung des in tensitätsnormier-

ten Bildsignals

L k;x
L 1

; k 2 2; 3:

Ck;x =
L k;x L 1 � L kL 1;x

L 2
1

(3.5)

Ck;xx =
L k;xx L 2

1 � L kL 1;xx L 1 � 2L k;x L 1;xL 1 + 2L kL 2
1;x

L 3
1

(3.6)

Ck;xy =
L k;xy L 2

1 + L k;x L 1;yL 1 � L k;y L 1;xL 1 � L kL k;xy L 1 � 2L k;x L 1;yL 1 + 2L kL 1;xL 1;y

L 3
1

(3.7)

Ck;y und Ck;yy sind analog zu Ck;x und Ck;xx de�niert. Damit ist sie un ter den

gleic hen Annahmen wie für W in v arian t gegen üb er Sc hatten- und Sc hattierungse�ekten

[GBSG01]. Für den In tensitätsk anal ist C nic h t de�niert.

So w ohl die W - als auc h die C -In v arian te sind im Gegensatz zu den nic h t-

normalisierten Ableitungen nic h t in v arian t gegen üb er di�usem Umgebungslic h t, da sie

abhängig v on L sind. Dies gilt auc h für den R GB-Gegenfarbraum.

3.3.3 Appro ximation durc h Rec h tec k�lter

Die In v arian ten W und C w erden durc h K om binationen v on v ersc hiedenen partiellen

Ableitungen des Bildsignals k onstruiert und sind für die V erw endung mit gauÿsc hen

Ableitungen ausgelegt. Da die Rec h tec k�lter jedo c h andere Eigensc haften als gauÿsc he

Filterk erne hab en, m uss ein zusätzlic her Normalisierungssc hritt eingeführt w erden.
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Abbildung 3.2: Rec h tec k�lter für Ableitungen ersten und zw eiten Grades.

Für eine F unktion f : IRk 7! IR sei jf j~ de�niert als das V olumen zwisc hen der

F unktion und der x1 - y2 -Eb ene:

jf (x1; x2; : : : ; xk )j~ =
ZZ 1

�1
jf (x1; x2; : : : ; xk )j dx1 dx2

Damit ist jf j21 ein Maÿ für die V erstärkung eines Signal durc h die F altung mit f . Für

ein Bildsignal I (x; y) : IR 2 7! [0; 1] und einen F altungsk ern f gibt jf j~ die In terv allbreite

des Bildb ereic hs v on f ~ I an.

Die Gauÿfunktion G (Gleic h ung 2.5) ist b ereits sk alenin v arian t, da jG(x; y; � )j21 un-

abhängig v on � ist:

jG(x; y; � )j21 = 1 8� 2 IR n f 0g

Die Ableitungen v om Grad n m üssen jew eils mit dem F aktor � n
normalisiert w erden,

um Sk alenin v arianz zu erzielen [Lin98 ]. Dadurc h ergibt sic h 8� 2 R n f 0g:

j�G x (x; y; � )j~ = j�G y(x; y; � )j21 � 0; 7976 = � Gx

j� 2Gxx (x; y; � )j~ = j� 2Gyy (x; y; � )j21 � 0; 9664 = � Gxx

j� 2Gxy (x; y; � )j~ = j� 2Gyx (x; y; � )j21 � 0; 6362 = � Gxy

Die Rec h tec k�lter, w elc he b ei SURF zur Berec hn ung der Ableitungen v erw endet w er-

den, sind für � = 1 :2 in Abbildung 3.2 abgebildet. Lässt man, wie in [BETG08 ] v orgesc hla-

gen, die Diskretisierungse�ekte auÿer A c h t, durc h die die Prop ortionen der Rec h tec k�lter

auf v ersc hiedenen Sk alen v erzerrt w erden, so erhält man:

jB (x; y; � )j21 � 17; 36� 2 = � B

jBx (x; y; � )j~ = jBy(x; y; � )j21 � 13; 88� 2 = � B x � 2

jBxx (x; y; � )j~ = jByy (x; y; � )j21 � 41; 66� 2 = � B xx � 2

jBxy (x; y; � )j~ � 25� 2 = � B xy � 2

Damit die Rec h tec k�lter den gleic hen W erteb ereic h b esitzen wie die gauÿsc hen Fil-

terk erne, m üssen sie also jew eils mit einem k onstan ten F aktor und

1
� 2 gewic h tet w erden.
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Der F aktor

1
� 2 fällt jedo c h b ei den C - und W � In v arian ten durc h die Division durc h den

In tensitätsk anal w eg.

Für W ergeb en sic h die appro ximierten In v arian ten wie folgt:

W k;x =
� B � Gx L k;x

� B x L1
(3.8)

W k;xx =
� B � Gxx L k;x

� B xx L 1
(3.9)

Analog lassen sic h auc h die appro ximierten In v arian ten Cx , Cxx usw. zu C durc h Ein-

setzen in Gleic h ungen 3.5 - 3.7 k onstruieren. Dies führt jedo c h nic h t zu den gewünsc h ten

Ergebnissen, wie in Abbildung 3.3d zu erk ennen ist. Dargestellt ist die auf den zw eiten

partiellen Ableitungen v on C2 de�nierte Bew ertungsfunktion 
 C0 ;2 (vgl. Absc hnitt 3.4.1).

An den Rändern des dunklen Sc hriftzugs ist zu erk ennen, dass die F unktion wie auc h die

für W de�nierte Bew ertungsfunktion Maxima an Hell-Dunk el-Grenzen b esitzt.

Wie in Abbildung 3.2 zu erk ennen, sind die Filterk erne aller v erw endeten Rec h tec k-

�lter aus mehreren T eilregionen zusammengesetzt, denen jew eils ein Gewic h tungsfaktor

zugeordnet ist. Beispielsw eise lässt sic h By darstellen als By = � 1 � By1 + 1 � By2 , w ob ei

By1 die ob ere T eilregion und By2 die un tere T eilregion b ezeic hnet.

Allgemeiner form uliert: jeder Rec h tec k�lter R : IR2 7! IR mit n T eilregionen lässt

sic h darstellen als

R =
nX

i =1

wi Ri ; wi 2 IR 8i 2 [1; 2; : : : ; n].

Dab ei sind alle Ri ungewic h tete Rec h tec k�lter, d.h. es gilt Ri (m; n) 2 f 0; 1g 8m; n 2
IR . Zur C-In v arian te k ann man n un einen sp eziellen F altungsop erator � de�nieren, b ei

dem jede Region einzeln mit dem In tensitätsk anal I 1 normalisiert wird:

(R � I k )(x; y; � ) =
1

P n
i =1 jwi j

nX

i =1

wi
R(� ) ~ I k (x; y)
B (� ) ~ I 1(x; y)

Gilt I k (x; y) � I 1(x; y) 8x; y 2 IR , so ist der W erteb ereic h v on R � I k zudem auf das

In terv all [0; 1] b esc hränkt.

Damit lassen sic h die appro ximierten In v arian ten Ck;x , Ck;xx und Ck;xy , k 2 f 2; 3g
wie folgt darstellen ( Ck;y und Ck;y analog):

Ck;x = � Gx Bx � I k (3.10)

Ck;xx = � Gxx Bxx � I k (3.11)

Ck;xy = � Gxy Bxy � I k (3.12)

Das Ergebnis dieser Op eration ist in Abbildung 3.3e dargestellt. Die auf den so de-

�nierten In v arian ten basierte Bew ertungsfunktion 
 C;3 zeigt einen deutlic h geringeren

Aussc hlag an Üb ergängen zwisc hen Bereic hen v ersc hiedener In tensität, dafür ab er an

F arbk an ten.
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Abbildung 3.3: Dreidimensionales Ob jekt mit Sc hattierungse�ekt und die v ersc hiede-

nen Bew ertungsfunktionen zur Detektion v on blobartigen Strukturen. Gezeigt ist jew eils

der W ert für den zw eiten Bildk anal des gauÿsc hen F arbraums und � = 2 . Die Stärk e der

Bew ertungsfunktion 
 2 hängt v on der In tensität ab. d) wurde nac h Gleic h ungen 3.5-3.7

b erec hnet, e) nac h nac h Gleic h ungen 3.10-3.12

3.4 Erw eiterung des Detektors

Zur Erw eiterung des Detektors auf F arbbilder w erden zw ei un tersc hiedlic he V arian ten

implemen tiert. Bei der ersten wird auf den Bildk anälen L i , i 2 [1; 2; 3] eine gemeinsame

Bew ertungsfunktion de�niert und nac h deren Maxima im Sk alenraum gesuc h t. Die zw eite

Metho de b etrac h tet die Kanäle getrenn t. Beide V arian ten w erden jew eils auf dem nic h t

normierten Bildsignal L so wie für die In v arian ten W und C b etrac h tet.

3.4.1 Photometrisc he In v arianz

Da der Detektor v on SURF auf den Ableitungen des Bildsignals arb eitet, ist er in v ari-

an t gegen üb er der A ddition einer K onstan ten auf alle Bildk anäle, sofern diese für alle

Kanäle und alle Pixel des Bildes iden tisc h ist. Damit ist er in v arian t gegen üb er w eiÿem

Umgebungslic h t a (vgl. Gleic h ung 3.1).

Gegen eine gleic hmäÿige Sk alierung der In tensität des Eingab esignals, z.B. durc h Än-

derung der Lic h tin tensität (Sk alierung v on e(� ) ), b esitzt er k eine In v arianz, w enn zur

Detektion ein fester Sc h w ellen w ert auf die Bew ertungsfunktion angew andt wird. Dies

liegt daran, dass sic h durc h die Sk alierung der In tensitätsw erte die Amplitude der Be-

w ertungsfunktion eb enfalls ändert und damit auc h die Anzahl der gefundenen Maxima.

Dieser E�ekt k ann z.B. durc h eine K on trastspreizung des Eingab ebildes b ehob en w er-

den, falls k ein Umgebungslic h t v orhanden ist und k eine Üb erb elic h tung statt�ndet. In

den Exp erimen ten in Kapitel 5 wird eine feste Anzahl v on Sc hlüsselpunkten aus allen

Bildern extrahiert. In diesem F all ist der Detektor in v arian t gegen eine Sk alierung der

In tensitäten.

Bei Änderungen der Beleuc h tungsric h tung b ei dreidimensionalen Ob jekten tri�t die

Annahme einer gleic hmäÿigen Sk alierung der In tensitäten durc h Sc hattierung und V er-
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sc hattung jedo c h nic h t zu. Dies führt b ei dem v on SURF v erw endeten Sc hema dazu, dass

hauptsäc hlic h Maxima in den stärk er b eleuc h teten Bildb ereic hen gefunden w erden. Die-

ses ist b ei den W - und C -In v arian ten un ter den in Absc hnitt 3.3.1 genann ten Annahmen

nic h t der F all.

Wird die Detektion direkt auf dem Bildsignal ausgeführt o der die W -In v arian te v er-

w endet, k ann zudem eine Änderung der Helligk eitsv erläufe die Lok alisation der Maxima

der Bew ertungsfunktion b eein�ussen. Dieses tri�t un ter der Annahmen aus Absc hnitt

3.3.2 für C nic h t zu.

Die Erw eiterung des Detektors erfolgt durc h Einsetzen der In v arian ten zw eiter Ord-

n ung in die Hessematrix. Da C n ur auf den F arbk anälen de�niert ist, w erden C2 und C3

b ei der Detektion mit W 1 k om biniert. Dieses wurde in [BG09 ] b ereits für den Deskrip-

torsc hritt v on SIFT v orgesc hlagen. Die getesteten K om binationen v on F arbk anälen sind

sind also (L 1; L 2; L 3) , (W 1; W 2; W 3) und (W 1; C2; C3) .

Für W k ist die Hessematrix H W;k demnac h folgendermaÿen de�niert:

H W;k =
�
W k;xx W k;xy

W k;xy W k;yy

�

und die Bew ertungsfunktion für W lässt sic h e�zien t b erec hnen als:


 W;k (x; y; � ) =
L k;xx L k;yy � (wL k;xy )2

L
2
1

Da b ei kleinen In tensitätsw erten der Ein�uss v on Rausc hen auf den W ert der In v ari-

an ten steigt, w erden Maxima, b ei denen die In tensität einen Sc h w ellen w ert imin = 0 ; 05
un tersc hreitet, v erw orfen. Dab ei gilt die V oraussetzung, dass die In tensitätsw erte im In-

terv all [0; 1] liegen.

3.4.2 K om binierte Detektion

Zur Berec hn ung v on Merkmalen, die auf den Ableitungen v on Mehrk analbildern de�niert

sind, existieren un tersc hiedlic he V erfahren. Viele da v on bauen jedo c h auf dem F arbtensor

auf, w elc her eine Erw eiterung der Harrismatrix auf Mehrk analbilder darstellt [W GS04 ,

Diz86 , SGS08c ] und sind deshalb nic h t direkt auf den Detektionsalgorithm us v on SURF

an w endbar.

Das V erfahren in [MM07 ] erw eitert einen auf der Hessematrix basierten Blob-Detektor

auf F arbbilder, indem die Ableitungen in der Hessematrix durc h eine gewic h tete Summe

der Ableitungen der drei Bildk anäle ersetzt w erden:

H � =
�
I � ;xx I � ;xy

I � ;xy I � ;yy

�

I � xx = ! 1I 1xx + ! 2I 2xx + ! 3I 3xx

I � yy und I � xy sind analog zu I � xx de�niert. Die Gewic h te ! i ergeb en sic h aus dem

An teil des jew eiligen Kanals an der Signalin tensität:
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! k =
I k

I 1 + I 2 + I 3

Bei diesem V orgehen ist es allerdings möglic h, dass sic h durc h en tgegengesetzte V or-

zeic hen der Ableitungen die Beiträge der einzelnen Kanäle gegenseitig aufheb en. Dies

w äre b eispielsw eise der F all, w enn eine Blobstruktur in zw ei Kanälen eine un tersc hied-

lic he P olarität aufw eist, also in einem Bildk anal einen gröÿeren und in einem anderen

Bildk anal einen kleineren W ert als seine Umgebung hat. Um dieses Problem zu b eheb en,

wird in [SFH08] v orgesc hlagen, die F arb w erte und damit auc h Ein träge der Hessematrix

als reine Quaternionen (mit Realteil 0) zu repräsen tieren:

H Q =
�
I Q;xx I Q;xy

I Q;xy I Q;yy

�

I Qxx = iI 1;xx + jI 2;xx + kI 3;xx

I Q;yy und I Q;xy sind analog zu I Q;xx de�niert. Ansc hlieÿend m üssen b ei dem v orge-

sc hlagenen V erfahren allerdings die Eigen w erte v on HQ explizit durc h eine Singulärw ert-

zerlegung b erec hnet w erden. Dies wird b ei SURF durc h Berec hn ung der Determinan te

v ermieden, da diese das Pro dukt der Eigen w erte ist und damit eine indirekte Aussage üb er

den Krümm ungsv erlauf liefert. Insb esondere für Matrizen v on Quaternionen ist die Be-

rec hn ung v on Eigen w erten ein rec henin tensiv es V erfahren. Im F alle der 2� 2-Hessematrix

v on Quaternionen m uss ihre adjunkte k omplexe 4 � 4-Matrix b erec hnet und auf diese

die Singulärw ertzerlegung angew andt w erden [LBS03 ]. Da der SURF-Algorithm us auf

eine b esonders e�zien te Berec hn ung der Merkmale optimiert ist und dies auc h für seine

Erw eiterung auf F arbbilder gelten soll, ist dieses V erfahren eb enfalls nic h t geeignet.

Die v erw endete Alternativ e b eruh t auf einem w esen tlic h einfac heren Prinzip: die Be-

w ertungsfunktion 
 �
wird als die Summe der Bew ertungsfunktionen 
 k ; k 2 [1; 2; 3] für

die einzelnen Kanäle des durc h Rec h tec k�lter appro ximierten Sk alenraums de�niert (vgl.

Gleic h ungen 2.9 - 2.15). Ist in einem Kanal k eine Blobstruktur präsen t, so b esitzt 
 k an

dieser Stelle ein lok ales Maxim um. Blobstrukturen, die in mehreren Kanälen v orhanden

sind, v erstärk en sic h somit unabhängig v on ihrer P olarität gegenseitig.

H k =
�
L k;xx L k;xy

L k;xy L k;yy

�

det H k;norm � 
 k =
L k;xx L k;yy � (wL k;xy )2

� 4


 � =
3X

k=1


 k
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3.4.3 Kanalw eise Detektion

Das zw eite Detektionsv erfahren b esteh t aus einer separaten Suc he v on Maxima in allen

Bildk anälen. Die Suc he auf einem Kanal ist dab ei iden tisc h zum Detektionssc hritt der

Graustufen v arian te v on SURF. Zusätzlic h wird jedo c h die (nic h t in terp olierte) Lok ali-

sierung v on b ereits gefundenen Maxima in einer Karte gesp eic hert. Wird an der selb en

Stelle im Sk alenraum ein Maxim um in mehreren Kanälen gefunden, wird n ur ein einziger

Sc hlüsselpunkt erzeugt.

Jedem Sc hlüsselpunkt wird in SURF eine Stärk e zugewiesen, w elc he dem W ert der

in terp olierten Bew ertungsfunktion an der Stelle des gefundenen Maxmim ums en tspric h t.

In dieser V arian te wird diese als das Maxim um der in terp olierten Bew ertung üb er alle

gefundenen k analw eisen Maxima de�niert. Zusätzlic h wird das V orzeic hen der Spur der

Hessematrix ausgegeb en, w elc he b eim V ergleic h der Sc hlüsselpunkte als Kriterium zur

V orausw ahl für möglic he Zuordn ungen dienen k ann. Dieses wird eb enfalls für den Kanal

b erec hnet, in dem das Maxim um gefunden wurde.

3.4.4 F arb v erstärkung

In [W GB06 ] w erden zw ei der Kriterien für die Güte eines Merkmalsdetektors aus [SMB00]

auf F arbbilder angew andt: Repro duzierbark eit und Un tersc heidungskraft. Repro duzier-

bark eit b edeutet, dass die Lok alisierung der Merkmale sic h auc h b ei einer Änderung

der Aufnahmeb edingungen möglic hst w enig ändert. Un tersc heidungskraft b edeutet, dass

b ev orzugt Merkmale an Stellen gefunden w erden, die eine b esonders hohe Informations-

dic h te b esitzen. Ein Merkmalsdetektor, der auf Graustufen bildern arb eitet, lässt die In-

formationsdic h te der F arbk anäle auÿer A c h t. Wird dieser auf F arbbilder erw eitert, sollte

die Gewic h tung der Kanäle en tsprec hend ihrer Informationsdic h te ausgeglic hen sein.

Durc h statistisc he Ausw ertung einer Bilddaten bank stellen die Autoren fest, dass die

F arbk anäle im R GB-Gegenfarbraum relativ zu ihrer Informationsdic h te eine geringere

Sk alierung im V ergleic h mit dem In tensitätsk anal aufw eisen. Als Ausgleic h w erden die

F arb w erte so sk aliert, dass der Informationsgehalt für alle Kanäle gleic h ist. Gleic hzeitig

stellen die Autoren allerdings fest, dass diese T ransformation die Repro duzierbark eit des

Detektors b ei Präsenz v on Rausc hen negativ b eein�usst, da sic h dadurc h das Signal-

Rausc h-V erhältnis des Eingab esignals v ersc hlec h tert.

In [SGS08a ] wird gezeigt, dass die K om bination v on v ersc hiedenen um F arbinforma-

tionen erw eiterten SIFT-V arian ten mit einem Detektor, der die F arb v erstärkung v erw en-

det, die Klassi�k ationsleistung für eine Ob jektdaten bank um bis zu 30% gegen üb er der

V erw endung des rein in tensitätsbasierten SIFT-Deskriptors v erb essert. Eine getrenn te

Betrac h tung der E�ekte v on Detektor und Deskriptor wird hier allerdings nic h t v orge-

nommen.

In dem hier v orgesc hlagenen V erfahren wird eine v ereinfac h te V arian te der F arb v er-

stärkung v erw endet, w ob ei der In tensitätsk anal in allen F arbräumen mit dem F aktor 0; 5
sk aliert wird. Dies b edeutet eine geringere V erstärkung des F arbsignals als durc h die in

[W GB06 ] v orgesc hlagenen W erte und stellt somit einen K ompromiss zwisc hen Rausc hab-

stand und Informationsdic h te dar.
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(d) Detektierte Sc hlüsselpunkte mit dem
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(e) Kanalw eise detektierte Sc hlüsselpunkte
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(f ) Kanalw eise detektierte Sc hlüsselpunkte

mit F arb v erstärkung

Abbildung 3.4: Ergebnisse v on un tersc hiedlic hen V erfahren zur Detektion v on Sc hlüssel-

punkten im gauÿsc hen F arbraum. In der link en Bildhälfte wurde der Helligk eitsk on trast

reduziert, w ährend in der rec h ten Bildhälfte der F arbk on trast auf Null gesetzt wurde.
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In Abbildung 3.4 sind die Ergebnisse der F arb detektoren mit und ohne F arb v erstär-

kung im V ergleic h zum SURF-Detektor b eispielhaft dargestellt.

3.5 Orien tierungszu w eisung und Deskriptor

Zur Zu w eisung einer Orien tierung an die gefundenen Sc hlüsselpunkte w erden eb en-

falls zw ei V erfahren v erglic hen. Beim ersten V erfahren w erden die Gradien ten r L k =
(L k;x ; L k;y ) T

zuerst summiert:

r L �
k =

3X

k=1

�
L k;x

L k;y

�

Ansc hlieÿend wird mit den Gradien ten r L �
k das gleic he V erfahren wie zur Bestim-

m ung der Orien tierung in Grau w ertbildern v erw endet (vgl. Absc hnitt 2.4.3). Für die

In v arian ten W und C ist der summierte Gradien t analog zu r L �
k de�niert, indem L

durc h die jew eilige In v arian te ersetzt wird.

Das zw eite V erfahren b erec hnet die Gradien ten k analw eise, sp eic hert sie jedo c h in

einer gemeinsamen Liste. Auf diese Liste k ann ansc hlieÿend eb enfalls der Originalalgo-

rithm us angew andt w erden.

Das Summen v erfahren bietet den V orteil, dass die sortierte Gradien tenliste im V er-

gleic h zum Grau w ertv erfahren nic h t gröÿer wird und dadurc h die Rec henzeit gering ge-

halten wird. Es b esteh t jedo c h die Gefahr, dass sic h die Gradien ten der drei Kanäle in

der Summe gegenseitig aufheb en, w as zu einer erhöh ten Instabilität führen k ann.

Der Deskriptor wird in seiner F orm b eib ehalten. An den Merkmalsv ektor für den

In tensitätsk anal w erden gleic hartige Deskriptoren angehängt, w elc he auf den b eiden an-

deren Bildk anälen b erec hnet w erden. Die Anzahl der T eilregionen, in die das Deskriptor-

fenster eingeteilt wird, und damit die Länge des resultierenden Merkmalsv ektor, k ann für

die drei Bildk anäle unabhängig gew ählt w erden.

So w ohl die Orien tierungszu w eisung als auc h die Berec hn ung des Deskriptors b eruhen

auf den partiellen Ableitungen ersten Grades des Bildsignals. Daher w erden in b eiden

Sc hritten neb en den ursprünglic hen Bildk anälen (L 1; L 2; L 3) alternativ die K om bination

der in v arian ten Bildk anäle (W 1; W 2; W 3) o der (W 1; C2; C3) zur Berec hn ung v erw endet.

Bei SURF wird die Länge des Merkmalsv ektors normiert, w o durc h er in v arian t gegen-

üb er Änderungen der Beleuc h tungsin tensität ist, sofern diese das gesam te Deskriptorfen-

ster gleic hmäÿig b etri�t. Da n ur Ableitungen des Bildsignals zur Berec hn ung v erw endet

w erden, ist er zudem in v arian t gegen üb er der A ddition einer K onstan ten. Dies ist auc h

an w endbar auf den zusammengesetzten Merkmalsv ektor, der die Deskriptoren der drei

Kanäle v on L en thält. Bei V erw endung der W - und C -In v arian ten wird dieser Sc hritt

jedo c h ausgelassen, da diese b ereits normiert sind.

Wie b ereits im Detektionssc hritt m uss die Instabilität der In v arian ten b ei kleinen

In tensitätsw erten b erüc ksic h tig w erden. Daher sind die Ableitungen b ei der Berec hn ung

des Deskriptors und b ei der Orien tierungszu w eisung als Null de�niert, falls die In tensität

den Sc h w ellen w ert imin un tersc hreitet.



Kapitel 4

Implemen tation

Die Implemen tation des Ob jekterk enn ungssystems erfolgte in C++ und baut auf der Soft-

w arearc hitektur auf, die für das Rob otersystem Robbie en t wic k elt wurde [PGP09 ]. Die

Applik ation ist dab ei in eine Reihe v on Mo dulen un terteilt, die üb er Nac hric h ten mitein-

ander k omm unizieren. W elc he Mo dule geladen w erden, wird zur Laufzeit b estimm t und

lässt sic h für un tersc hiedlic he Pro�le k on�gurieren. Dies erlaubt eine �exible K on�gura-

tion und ermöglic h t zudem einen v ereinfac h ten Austausc h v on Einzelk omp onen ten.

Die Mo dule stellen dab ei hauptsäc hlic h die Sc hnittstelle zu den anderen Soft w are-

k omp onen ten so wie einen V erkn üpfungspunkt für die v ersc hiedenen Algorithmen dar.

Die eigen tlic he F unktionalität ist in eine Reihe v on Klassen v erk apselt, die als W orker

b ezeic hnet w erden. Besteh t die Hauptaufgab e einer Klasse darin, mit Hardw arek omp o-

nen ten zu k omm unizieren, wird sie Devic e genann t. Die im Rahmen dieser Diplomarb eit

implemen tierten Algorithmen zur Extraktion v on F arbmerkmalen und zur Ob jekterk en-

n ung sind in diesem Sc hema als W ork er zu b ezeic hnen.

Zur Ev aluation der Ob jekterk enn ung wurde eine sp ezielle Soft w arek omp onen te in

dieses System eingebunden. Die isolierte Ev aluation der Merkmale wurde in Matlab im-

plemen tiert.

4.1 Detektor und Deskriptor

Als Ausgangsbasis für die Implemen tation des Detektors und Deskriptors für F arbmerk-

male wurde eine quello�ene Implemen tation v on SURF gew ählt. Grund für diese En t-

sc heidung ist, dass der F okus dieser Arb eit nic h t auf dem SURF-Algorithm us selbst,

sondern seinen möglic hen Erw eiterungen liegt. Zudem w erden in den V erö�en tlic h ungen

zum SURF-Algorithm us [BTV G06 , BETG08 ] T eile des Algorithm us n ur unzureic hend

b esc hrieb en. In Kapitel 5 wird an mehreren Beispielen gezeigt, dass die Ergebnisse der

Originalimplemen tation durc h Umsetzen der Angab en in der V erö�en tlic h ung nic h t re-

pro duziert w erden k önnen.

Die v erw endete Implemen tation ist T eil der in C++ gesc hrieb enen Soft w are P an-o-

matic [Orl09 ]. Sie wurde ausgew ählt, da sie die Ergebnisse der Originalimplemen tation in

55
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einer Ev aluation (siehe Kapitel 5) am genauesten repro duzieren k onn te. Zudem b esitzt sie

einen mo dularen Aufbau und eignet sic h daher, um v ersc hiedene Erw eiterungen in einem

Rahmen w erk zu implemen tieren und testen. Ob w ohl sie T eil eines An w enderprogrammes

ist, b esitzt sie k eine Abhängigk eiten zum Rest der Soft w are und lässt sic h dadurc h ohne

zusätzlic hen Aufw and aus dieser herauslösen.

4.1.1 Klassenhierarc hie

Abbildung 4.1 zeigt eine sc hematisc he Abbildung der Klassen, die die Kernfunktionen des

Algorithm us zur Extraktion v on lok alen Merkmalen b ereitstellen. Der Üb ersic h tlic hk eit

halb er sind n ur die wic h tigsten Metho den und Eigensc haften dargestellt. Eigensc haften,

die als private markiert sind, w erden durc h den K onstruktor und en tsprec hende get -

und set -F unktionen abgefragt und geändert. Diese F unktionen sind eb enfalls in der Dar-

stellung nic h t en thalten. Ausnahme bildet die Klasse ColorVec , auf deren Eigensc haften

direkt zugegri�en w erden k ann. So w eit nic h t anders angegeb en, sind F unktionsparameter

Eingab ew erte. T yp en b ezeic hner wurden w eggelassen, w enn sie aus dem K on text und den

V ariablennamen ersic h tlic h sind.

Bilder w erden durc h die Klasse Image repräsen tiert. Sie b esitzt eine F unktion filter ,

der als T emplate-P arameter eine w eitere F unktion üb ergeb en wird, w elc he dadurc h auf

jeden Pixel des Bildes angew andt wird. Diese F unktionalität wird zur K on v ertierung

v on Bildern zwisc hen v ersc hiedenen F arbräumen v erw endet. Dazu sind im Namensraum

colorspace mehrere F unktionen de�niert, die jew eils einen F arb w ert mittels einer Matrix-

m ultiplik ation k on v ertieren ( linRgbToGauss , linRgbToYCrCb etc.). Da der Algorithm us

auf linearen F arb w erten arb eitet, wird eine F unktion linearizeSRgb angeb oten, mit der

sic h Gamma-k orrigierte Bilder nac h dem sR GB-Standard [BT702 ] linearisieren lassen.

Die Klasse IntegralImage ist v on Image abgeleitet. Sie b esitzt k eine zusätzlic hen

Eigensc haften, üb ernimm t jedo c h die Berec hn ung des Bildin tegrals aus einem normalen

Bild der Klasse Image .

Die Detektion der Sc hlüsselpunkte gesc hieh t in der Klasse KeyPointDetector .

Die Eigensc haft minIntensity gibt den Sc h w ellen w ert für die Bildin tensität an,

un ter dem b ei V erw endung der W - und C -In v arian ten gefundene Sc hlüsselpunk-

te v erw orfen w erden. Die Mehrk anal-Detektion mit dem Summen v erfahren wird

durc h die F unktion detectKeyPointsSum realisiert, die Kanalw eise Detektion üb er

detectKeyPointsSeparate .

Die abstrakte Klasse KeyPointInsertor üb ernimm t die Sp eic herung der gefundenen

Sc hlüsselpunkte. Sie ist eine reine In terfaceklasse. V om Ben utzer m uss eine abgeleitete

Klasse de�niert w erden, die den Klammer-Op erator mit einem KeyPoint -Ob jekt als P a-

rameter erhält. KeyPoint ist auÿerhalb v on colorsurf sp ezi�ziert und ist die Klasse, die

im Ob jekterk enn ungssystem Sc hlüsselpunkte repräsen tiert (siehe Absc hnitt 4.2.1).

Die Bew ertungsfunktionen zur Detektion v on der lok alen Merkmale w erden v on der

Klasse BoxFilter b ereit gestellt. Die Metho de getDet bzw. getDetSum b erec hnet die

Bew ertungsfunktion für einen Kanal ( 
 k ) bzw. die Summe der Bew ertungsfunktionen

( 
 � ). Üb er den P arameter normType k ann festgelegt w erden, ob und w elc he In v arian te
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colorsurf

Grad ien tDescr ip to r

-channel: int
-subRegions: int
-normType: NormT
-extended: bool
+addDescriptor(inout keyPoint)

BoxFi l ter

-baseSize: int
-normType: NormT
-intensityShift: float
+getDet(x,y,channel): float
+getDetSum(x,y): float

WaveF i l t e r

-baseSize: int
-channel: int
-normType: NormT
-minIntensity: float
+getWx(x,y): float
+getWy(x,y): float

I m a g e

#width: int
#height: int
+filter<void FilterFn(ColorVec)>()

I n t eg ra l Image

KeyPo in tDetec to r

-minIntensity: float
+detectKeyPointsSeparate(numChannels:int)
+detectKeyPointsSum()

Or ienta t ionAss igner

-normType: NormT
-numChannels: int
+assignOrientation(inout keyPoint)
+assignOrientationSum(inout keyPoint)

ColorVec

+c0: T
+c1: T
+c2: T

T:class

0..*

1

0..*

1

1
1

<<Interface>>

KeyPoin t Inser tor

+operator()(keyPoint)

1

1
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1
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Abbildung 4.1: Klassen zur Berec hn ung der F arbmerkmale
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zur Berec hn ung v erw endet wird. Die Sk ala wird üb er den P arameter baseSize festgelegt.

Für � = 1 ; 2 ist baseSize = 3 .

Sc hlüsselpunkte k önnen einzeln an die Klasse OrientationAssigner üb ergeb en w er-

den. Diese b erec hnet mit der durc h normType angegeb enen In v arian te eine Orien tie-

rung und w eist sie den Sc hlüsselpunkt zu. Ansc hlieÿend k ann der Sc hlüsselpunkt an

GradientDescriptor üb ergeb en w erden, w elc her den Descriptor für einen Kanal b erec h-

net. Soll ein zusammengesetzter Deskriptor üb er mehrere Kanäle b erec hnet w erden, m uss

die F unktion addDescriptor mehrmals hin tereinander aufgerufen w erden, jew eils mit an-

deren W erten für channel . Beide Klassen greifen zur Berec hn ung der horizon talen und

v ertik alen Ableitung des Bildsignals auf die Klasse WaveFilter zurüc k.

4.2 Ob jekterk enn ungssystem

Das Ob jekterk enn ungssystem basiert auf einer mo dularen Arc hitektur. Die F unktionali-

tät ist dab ei üb er mehrere parallel ausgeführte Mo dule v erteilt, w elc he üb er Nac hric h ten

k omm unizieren. Die eigen tlic hen Extraktionsalgorithmen w erden dab ei durc h generisc he

Sc hnittstellen und Datenstrukturen angebunden, w elc he gleic hzeitig eine P arallelisierung

des Deskriptorsc hritts erlaub en. Die Soft w are en thält eine gra�sc he Ben utzerob er�äc he,

w elc he die Steuerung des Systems so wie die Visualisierung der generierten Daten erlaubt.

Eine Anleitung zur Bedien ung und K on�guration der Soft w are �ndet sic h in [Thi09 ].

4.2.1 W rapp er-Klassen für die Merkmalsextraktion

Da v ersc hiedene Implemen tationen v on SURF v erglic hen w erden, wurde eine Reihe v on

Klassen implemen tiert, die die F unktionalität der einzelnen V erfahren abk apseln (siehe

Abbildung 4.2). Die K om bination aus Detektor und Deskriptor wird Extraktor genann t.

Die rein abstrakte Basisklasse für alle Extraktoren heiÿt KeyPointExtractor . Die durc h

sie de�nierte Sc hnittstelle b einhaltet F unktionen, mit denen das Eingab ebild üb ergeb en

und die Extraktion der Merkmale ausgeführt w erden k ann.

Für alle Implemen tationen des SURF-Algorithm us ist die abstrakte Klasse

SurfExtractorBase als Zwisc henstufe in der Klassenhierarc hie de�niert. Sie b einhaltet

eine Reihe v on P arametern für den SURF-Algorithm us und die zugehörigen get - und

set -Metho den. Diese w erden b ei der Initialisierung des Ob jekts aus einer zen tralen K on-

�gurationsdaten bank gelesen.

Die eigen tlic he F unktionalität wird v on den Klassen implemen tiert, die v on

SurfExtractorBase abgeleitet sind. Dies ist un ter anderem SurfExtractor für die Ori-

ginalimplemen tation v on SURF, PanoSURFExtractor für die Implemen tation aus P an-

o-matic und ColorSURFExtractor für die um F arbmerkmale erw eiterte Implemen tati-

on. ColorSURFExtractor b einhaltetet zudem eine Reihe v on P arametern, die denen aus

Absc hnitt 4.1.1 en tsprec hen, und eb enfalls aus der K on�gurationsdaten bank ausgelesen

w erden.

Um sic herzugehen, dass in allen T eilen des Systems der gleic he Algorithm us zur Ex-

traktion b en utzt wird, existiert die Klasse DefaultExtractor . Diese erzeugt auf Anfrage
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<<Interface>>

KeyPointExt ractor

+setImage(rgbImage)
+detectKeyPoints(out keyPoints)
+assignOrientation(keyPoint)
+computeDescriptor(keyPoint)

Sur fExt rac torBase

#indexSize: int
#samplingStep: int
#octaves: int
#blobResponseThreshold: float
#initLobeSize: int
#rotationInvariance: bool
#extended: bool

Sur fExt rac tor PanoSur fExt rac tor ColorSur fExt ractor

Mu l t iThreadEx t rac to r

-numThreads: int
+extract(rgbImage,out keyPoints)
+detect(out keyPoints)
+describe(inout keyPoints)

0..1

1

Descr ip to rThread

-first: vector< KeyPoint >::iterator
-last: vector< KeyPoint >::iterator
+run()

1..*
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0..*
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Defau l tEx t rac to r

+createInstance(): KeyPointExtractor

Thread
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Abbildung 4.2: W rapp er-Klassen zur Kapselung v on Detektoren und Deskriptoren für

lok ale Merkmale

eine Instanz des Extraktors, w elc hen den in der K on�guration angegeb enen Algorithm us

implemen tiert. Sc hlüsselpunkte und ihre Merkmale w erden im gesam ten System durc h

die Klasse KeyPoint repräsen tiert, w elc he in Abbildung 4.3 dargestellt und in Absc hnitt

4.2.3 b esc hrieb en wird.

4.2.2 P arallelisierung des Deskriptors

Die Extraktion v on lok alen Bildmerkmalen ist rec henaufw ändig (v ergleic he Absc hnitt 5.4)

und stellt daher einen Flasc henhals in Rob otik-An w endungen dar. Daher ist eine w eitge-

hende P arallelisierung des Algorithm us erstreb ensw ert. Dies wird für die Berec hn ung der

Deskriptoren durc h die Klasse MultiThreadExtractor (vgl. Abbildung 4.2) realisiert. Ihr

wird eine Instanz eines Extraktors üb ergeb en. Durc h die Metho de describe wird eine

w ählbare Anzahl an Instanzen v on DescriptorThread erzeugt. Jede dieser Instanzen er-

zeugt einen eigenen Thread. Darin w erden für einen T eil der üb ergeb enen Sc hlüsselpunkte

die F unktionen zur Berec hn ung der Orien tierung und des Merkmalsv ektors des zugewie-

senen Extraktors aufgerufen. Die Ergebnisse w erden in eine gemeinsame Datenstruktur

gesc hrieb en. Da die einzelnen Threads auf un tersc hiedlic he T eile der Datenstruktur zu-

greifen, ist k eine gesonderte V erw altung der Zugri�srec h te nötig.

Diese Arc hitektur hat den V orteil, dass sie eine P arallelisierung des Deskriptors er-

laubt, ohne in diesen eingreifen zu m üssen. Damit ist sie auc h auf nic h t quello�ene Imple-
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KeyPoin t

+x: float
+y: float
+scale: float
+strength: float
+orientation: float
+sign: int
+featureVector: vector<float>
+squaredDistance(other:KeyPoint)
+addDescriptor(inout descriptor:vector<float>)
+calcIntersection(other:KeyPoint)
+calcOverlap(other:KeyPoint)

KeyPo in tHe lper

+maskFilter(in keyPoints,
            out keyPoints,
            mask:ImageMask)
+getStrongest(in keyPoints,
              out keyPoints,
              numKeyPoints:int)
+sortByStrength(in keyPoints,
                out keyPoints)

Objec tProper t ies

+name: string

ImageProper t i es

-name: string
-imageY: GrayLevelImage8
-imageUV: ColorImageUV8
-maskedImageY: GrayLevelImage
-maskedImageUV: ColorImageUV
-center: Point2D
-outline: vector<Point2D>
+calculateProperties()

1

1..*

0..1
+keyPoints 
0..*

I m a g e M a s k

+erode(radius:float)
+dilate(radius:float)
+apply(inout GrayLevelImage8,
       value:int)
+apply(inout ColorImageUV8,
       value:int)
+getGravCenter(): Point2D
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1
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Abbildung 4.3: Klassen zur V erw altung v on Sc hlüsselpunkten und Ob jekteigensc haften

men tation an w endbar. Nac h teil hierb ei ist allerdings, dass der Detektorsc hritt auf dieser

Eb ene nic h t parallelisiert w erden k ann. Bei Implemen tationen, die w ährend dem paral-

lelisierten T eil des Algorithm us sc hreib end auf in terne Ob jektdaten zugreifen, m üssten

mehrere Instanzen des Extraktors erzeugt w erden. Da dies b ei k einer der getesteten Im-

plemen tationen der F all ist und dadurc h zusätzlic he Daten k opiert w erden m üssen, wurde

diese F unktionalität jedo c h nic h t implemen tiert.

4.2.3 V erw altung v on Ob jektdaten

Ob jekte w erden durc h eine Reihe v on Bildern repräsen tiert, w elc he in der Klasse

ObjectProperties zusammengefasst w erden (Abbildung 4.3). Dies sind üblic herw eise

Bilder des Ob jekts, die un ter v ersc hiedenen Blic kric h tungen aufgenommen wurden. Die

Bilddaten w erden dab ei im Y CrCb-F ormat abgelegt. Die Bildk anäle w erden getrenn t in

Ob jekten der Klassen GrayLevelImage8 ( Y -Kanal) und ColorImageUV8 abgelegt, w elc he

T eil der Bibliothek Puma2 sind. Zusätzlic h k ann eine Bildmask e ( ImageMask ) abgegeb en

w erden, die die Un tersc heidung v on Ob jekt und Hin tergrund erlaubt.

ImageProperties b esitzt Metho den zur Serialisierung und Deserialisierung (im Dia-

gramm nic h t dargestellt), w elc he die Bilddaten in einen Datenstrom sc hreib en. Dies er-

möglic h t das Sp eic hern und Einlesen des Ob jekts v on einem Daten träger o der die Üb er-

tragung üb er ein Netzw erk.

Die Eigensc haft center gibt das geometrisc he Zen trum der Ob jektpixel an und wird

für das Hough Clustering b enötigt. Die Eigensc haft outline b einhaltet den Umriss der
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 KeyPo in tMatch  

+indexA: int
+indexB: int

NNRMatche r

+match(maxDistRatio:float)
+getMatches(): list<KeyPointMatch>

CVHomography

+computeHomography()
+eliminateBadMatches()

HoughClus terer

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

+keyPointsB 
1..*

0..1

     KeyPoint      

0..1

0..*

+keyPointsA 
1..*

0..1

+keyPointsA 
1..*

0..1

+keyPointsB 
1..*

0..1

Homography

+homMat: float[9]
+transform(in points:vector<Point2D>,
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Abbildung 4.4: Klassen zur Detektion v on Ob jekten in Kamerabildern

Bildmask e und wird in der gra�sc hen Sc hnittstelle des Systems zur Visualisierung v er-

w endet.

Die in keyPoints abgeleten Sc hlüsselpunkte w erden mit dem DefaultExtractor b e-

rec hnet (vgl. Absc hnitt 4.2.1). Ansc hlieÿend w erden alle Sc hlüsselpunkte v erw orfen, die

im maskierten Bildb ereic h liegen. Sie w erden durc h die Klasse KeyPoint repräsen tiert. In

ihr ist der Merkmalsv ektor ( featureVector ), die P osition im Sk alenraum ( x , y , scale )

so wie die Orien tierung ( orientation ) gesp eic hert.

Zusätzlic h gibt strength die Stärk e eines Sc hlüsselpunktes an, w elc he den W ert der

Bew ertungsfunktion an der Stelle des gefundenen Maxim ums im Sk alenraum angibt. Die-

se Eigensc haft wird im Detektionssc hritt v erw endet, um Maxima mit geringem K on trast

zu v erw erfen. Sie wurde in der Ev aluation dazu v erw endet, nac h träglic h einen Sc h w el-

len w ert auf die Bew ertungsfunktion anzu w enden, um eine feste Anzahl v on Sc hlüssel-

punkten für alle v erglic henen Implemen tationen und V erfahren zu erhalten. Dies wird

durc h die Metho den sortByStrength und getStrongest v on KeyPointHelper ermög-

lic h t. sortByStrength sortiert eine Liste v on Sc hlüsselpunkten nac h deren Stärk e, w äh-

rend getStrongest die stärksten n Sc hlüsselpunkte ausgibt.

Die Eigensc haft sign gibt im F alle v on SURF das V orzeic hen der Spur der Hessema-

trix an und wird b ei der Ob jektdetektion zur Indizierung der Sc hlüsselpunkte v erw endet.
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4.2.4 Detektion v on Ob jekten in Kamerabildern

Zur Detektion eines Ob jekts gesc hieh t durc h Zuordn ung der Sc hlüsselpunkte im Ka-

merabild (auc h als Szene b ezeic hnet) zu den Sc hlüsselpunkten in dem jew eiligen Ob-

jektbild aus einer Instanz v on ObjectProperties . Die initiale Zuordn ung anhand der

Merkmalsv ektoren gesc hieh t in der Klasse NNRMatcher . Diese erhält zw ei Listen v on

Sc hlüsselpunkten, keyPointsA und keyPointsB . Durc h Aufruf v on match v ergleic h t sie

jeden Sc hlüsselpunkt aus keyPointsA mit allen Sc hlüsselpunkten aus keyPointsB , w elc he

das selb e V orzeic hen hab en. Als Abstandsmaÿ dien t der euklidisc he Abstand. Da dieser

V ergleic hssc hritt einseitig statt�ndet, w erden ansc hlieÿend in einem separaten Sc hritt

Mehrfac hzuordn ungen v erw orfen.

Die so gew onnene Liste v on Zuordn ungen wird ansc hlieÿend an die Klasse

HoughClusterer üb ergeb en. Diese b erec hnet b ei Aufruf v on clusterAccumulator al-

le T eilmengen der Zuordn ungen, w elc he jew eils eine k onsisten te Aussage üb er die P ose

des Ob jekts im Kamerabild tre�en. Die P ose b esteh t hier aus der P osition des Ob jekt-

sc h w erpunkts im Kamerabild (vgl. Absc hnitt 4.2.3) so wie der relativ en Rotation und

Sk alierung zwisc hen Ob jekt- und Kamerabild. Dieser T eil des Ob jekterk enn ungssystems

wurde im Rahmen v on [Thi09 ] implemen tiert.

Jeder der b erec hneten P osen en tspric h t eine Liste v on Zuordn ungen. Diese Listen w er-

den im letzten Sc hritt der Ob jekterk enn ung an CvHomography üb ergeb en. Diese greift auf

F unktionen v on Op enCV zurüc k, um eine Homographie zwisc hen Kamera- und Ob jekt-

bild zu b estimmen und die gefundenen Zuordn ungen so zu v eri�zieren.

4.2.5 Mo dule

Die F unktionalität des Ob jekterk enn ungssystems ist üb er mehrere Mo dule v erteilt, w el-

c he in Abbildung 4.5 dargestellt sind. Jedes Mo dul stellt eine Sc hnittstelle für die ange-

bundenen W ork er zu den anderen Programm teilen dar. Das ORLoaderModule üb ernimm t

das Laden v on Ob jektdatensätzen v on der F estplatte. Das ORControlModule üb ernimm t

die üb ergeordnete K on trolle der Ob jekterk enn ung. Dab ei ist es möglic h, eine k on�gu-

rierbare Anzahl v on Bildern gleic hzeitig in einer Art Pip eline zu halten, so dass das

ImageGrabb erMo dule b ereits neue Bilddaten aufnehmen k ann, w ährend die Ob jekter-

k enn ung auf dem aktuellen Kamerabild no c h nic h t abgesc hlossen ist.

Abbildung 4.6 zeigt für einen An w endungsfall die In teraktion der v ersc hiedenen Mo-

dule der Ob jekterk enn ung. Der Ben utzer lädt eine Ob jektdatei üb er die gra�sc he Be-

n utzerob er�äc he ( GUI ), w elc he eine ORCommandM an das ORLoaderModule sendet. Dieses

lädt die Ob jektdatei und sc hic kt sie w eiter an das ORMatchingModule . Ansc hlieÿend gibt

der Nutzer den Befehl, ein Kamerabild aufzunehmen. Die en tsprec hende Nac hric h t wird

v om ORControlModule empfangen. Dieses signalisiert dem ORMatchingModule , dass es

auf ein Kamerabild v on der durc h den Nutzer ausgew ählten Kamera w arten soll. Gleic h-

zeitig sc hic kt sie eine Nac hric h t an das ImageGrabberModule , w elc hes das Kamerabild

aufnimm t und es eb enfalls an das ORMatchingModule sc hic kt. Dieses suc h t das zuv or

geladene Ob jekt im Kamerabild und sc hic kt eine Nac hric h t mit den Ergebnissen zurüc k

an die GUI, w o sie visualisiert w erden.
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Abbildung 4.5: Relationen der Mo dule und damit v erbundenen W ork er zur Laufzeit.

Die Knoten en tsprec hen Instanzen der jew eiligen Klassen. Der Üb ersic h tlic hk eit halb er

wurden die Instanznamen w eggelassen. Alle fett markierten Ob jekte sind aktiv, das heiÿt

sie w erden in einem eigenständigen Thread ausgeführt.
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Abbildung 4.6: In teraktionsszenario, b ei dem der Ben utzer einen Ob jektdatensatz lädt

und die Analyse eines Kamerabildes anfragt.

Das b esc hrieb ene In teraktionssc hema trägt en tsc heidend dazu b ei, dass die

K omplexität der einzelnen Mo dule gering gehalten wird. Beispielsw eise m uss das

ORMatchingModule nic h t un tersc heiden, ob das zu analysierende Bild v on F estplatte ge-

laden o der v on einer Kamera aufgenommen wird.

Das ORLearningModule v erw altet die Sc hritte zur Erstellung v on Ob jektdatensätzen.

Alle Ben utzereinstellungen w erden v on der GUI an das ORLearningModule w eitergeleitet.

Dieses nimm t die nötigen Berec hn ungen v or und sc hic kt ein Ergebnisbild zurüc k, durc h

das der Ben utzer die Resultate k on trollieren k ann. Die Auslagerung in ein Mo dul bietet

an dieser Stelle den V orteil, dass die GUI w ährend der Berec hn ung nic h t blo c kiert wird

und w eiter auf Ben utzereingab en reagieren k ann.

4.2.6 Ben utzersc hnittstelle

In Abbildung 4.7 ist die Ben utzersc hnittstelle dargestellt. Die un tere K on trollleiste er-

laubt es, einzelne Bilder aufzunehmen o der aus einer Datei zu laden, auf denen ansc hlie-

ÿend die Ob jekterk enn ung ausgeführt wird. Auÿerdem k ann eine Sc hleife gestartet w er-

den, in der k on tin uierlic h Kamerabilder aufgenommen und v erarb eitet w erden.

Die zu v erw endenden Ob jektdatensätze w erden üb er die rec h te Spalte geladen. Dort

b e�nden zudem sic h eine Reihe v on K on trollelemen ten, mit denen die Visualisierung

der Zwisc hen- und Endergebnisse gesteuert wird. Dies erlaubt b eispielsw eise das Anzei-

gen der Deskriptorfenster, Orien tierungen und Sk alierungen der Sc hlüsselpunkte, die im

Kamerabild gefunden wurden.

Die in den v ersc hiedenen T eilsc hritten der Erk enn ung v orhandenen Zuordn ungen zwi-

sc hen Sc hlüsselpunkten im Kamera- und Ob jektbild k önnen eb enfalls visualisiert w erden.

Die Sc hlüsselpunkte und der Umriÿ des Ob jektbildes w erden durc h die zuv or b estimm-



4.2. OBJEKTERKENNUNGSSYSTEM 65

PSfrag replacemen ts

Rep ro duzierba rk eit %

Bildnr.

Unschä rfe

Zo om

Zo om

Blickwink eländerung (Grad)

JPEG-K omp ression (%)

Zunehmende Helligk eit

Wink elfehler (Grad)

Beleuchtungsrichtung (Grad)

1 - Genauigk eit

Genauigk eit

T re�erquote

Oktave

Abbildung 4.7: Gra�sc he Ob er�äc he zur Steuerung der Ob jekterk enn ung und Visuali-

sierung der Ergebnise
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Abbildung 4.8: Gra�sc he Ob er�äc he zur Erstellung der Ob jektdatensätze

te Homogra�e in das Kamerabild abgebildet. Der Umriss des erk ann ten Ob jekts ist in

Abbildung 4.7 in F orm einer roten Linie zu erk ennen.

Abbildung 4.8 zeigt die gra�sc he Ob er�äc he zur Erstellung der Ob jektdatensätze

nac h dem V erfahren aus Absc hnitt 2.5.1. Sie erlaubt die Aufnahme bzw. das Laden

aus einer Datei v on Hin tergrund- und Ob jektbild. Zusätzlic h k önnen die P arameter zur

Erstellung der Ob jektmask e geändert und die Einzelbilder und w eiteren Eigensc haften

des Ob jektdatensatzes b earb eitet w erden.

4.3 Ev aluationsframew ork

Zur Ev aluation der Merkmale wurden zw ei Metho den v erw endet, für die jew eils ein eige-

nes F ramew ork en t wic k elt wurde. Das erste misst, wie viele Merkmale im Sc hnitt zwisc hen

Bildern wiedergefunden und k orrekt zugeordnet w erden. Das zw eite b etrac h tet die Erk en-

n ungsrate des Ob jekterk enn ungssystems b ei V erw endung un tersc hiedlic her Merkmale.

4.3.1 Ev aluation der Merkmale

Das Ev aluationsframew ork basiert auf den Matlab-Skripten v on Mik ola jczyk [Mik09].

Dort en thalten sind die Skripte repeatability und descperf , w elc he die Kurv en für

Wiederholbark eit bzw. T re�erquote und Genauigk eit b erec hnen. Sie greifen auf zw ei
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F unktionen zurüc k, die in C++ implemen tiert und mit der Sc hnittstelle MEX an Matlab

angebunden w erden. c_eoverlap b erec hnet dab ei den Üb erlappungsfehler der Sc hlüssel-

punkte in zw ei Bildern für eine gegeb ene Homographie, indem sie die Regionen im zw eiten

Bild in das erste abbildet und auf Pixeleb ene mit den Regionen im ersten Bild v ergleic h t.

descdist b erec hnet eine Matrix, die die euklidisc hen Abstände aller Merkmale in zw ei

Bildern en thält. Durc h Bestimm ung v on Zeilen- und Spaltenminima k önnen dadurc h Zu-

ordn ungen zwisc hen den Merkmalen b erec hnet w erden. Alle Skripte arb eiten auf Dateien,

die im V oraus b erec hnete Besc hreibungen der in einem Bild gefundenen Sc hlüsselpunkte

en thalten.

Zur Ev aluation wurden zusätzlic h die F unktionen repeatability_multitest und

descriptor_multitest implemen tiert, die die jew eiligen Kurv en für eine Reihe v on Ob-

jekten mitteln und die Ergebnisse v ersc hiedener V erfahren in einen gemeinsamen Gra-

phen zeic hnen. Alle Graphen w erden dab ei in eine Ordnerstruktur abgelegt, die nac h

Datum und Bezeic hn ung des T estlaufs getrenn t ist. Zusätzlic h w erden zu Zw ec k en der

Nac hprüfbark eit T extdateien erstellt, in denen die v erw endeten P arameter der v erglic he-

nen V erfahren angegeb en sind. Die Graphen w erden als Matlab-Gra�k und EPS-Datei

abgelegt. Die Rohdaten w erden zusätzlic h im nativ en Matlab-F ormat gesp eic hert.

Die Skripte repeatability_multitest_aloi , repeatability_multitest_miko ,

descriptor_multitest_aloi und descriptor_multitest_miko greifen auf die zuv or

genann ten zurüc k und sind sp ezialisierte V ersionen, die auf den Ordnerstrukturen der

ALOI- und Mik ola jczyk-Daten arb eiten. Für die in Kapitel 5 b esc hrieb enen Exp erimen-

te existiert zudem eine Reihe v on einzelnen Skripten, w elc he die übrigen Skripte, jew eils

mit sp ezi�sc hen P arametern, aufrufen.

4.3.2 Ev aluation der Ob jekterk enn ung

Zur Ev aluierung des Ob jekterk enn ungssystem wurde ein sp ezielles Mo dul mit dem

Namen OREvaluationModule implemen tiert. Dieses liest zunäc hst die Referenzbilder

und -mask en aus der ALOI-Daten bank ein, erstellt daraus Ob jektdatensätze und

sc hic kt diese an das OREvaluationModule . Ansc hlieÿend w erden nac heinander alle V er-

gleic hsbilder un ter geänderten Beleuc h tungsb edingungen geladen und eb enfalls an das

ORMatchingModule v ersendet. Dieses analysiert die Bilder und sc hic kt eine Liste aller dar-

in erk ann ten Ob jekte zurüc k, w elc he v om OREvaluationModule ausgew ertet wird. Hier

zeigt sic h erneut ein V orteil der Mo dularisierten Arc hitektur, da an der Kernfunktiona-

lität des Ob jekterk enn ungssystems für die Ev aluation k eine Anpassungen v orgenommen

w erden m üssen. Die Ergebnisse w erden wie b ei der Ev aluation der Merkmale in getrenn-

ten Ordnern abgelegt.

Zur Erstellung der Ergebnisgraphen wird das Hauptprogramm durc h ein Shell-Skript

mit un tersc hiedlic hen Sc h w ellen w erten für das Nearest Neigh b our Ratio Matc hing aufge-

rufen. Die resultierenden W erte für Genauigk eit und T re�erquote w erden für jeden Lauf

ermittelt und in einer Datei abgelegt. Mit dem Matlab-Skript plot_objectRecPreci-

sionRecall wird daraus sc hlieÿlic h der Graph erstellt.





Kapitel 5

Ev aluation

Der Ev aluation der im Rahmen dieser Arb eit implemen tierten F arbmerkmale geh t ein

V ergleic h v on v ersc hiedenen quello�enen Implemen tationen v on SURF v oraus. Dies dien t

der Ausw ahl einer Ausgangsbasis für die Implemen tation der F arbmerkmale so wie der

Klärung v on Sac h v erhalten, die in den V erö�en tlic h ungen zu SURF [BTV G06 , BETG08 ]

nic h t hinreic hend b esc hrieb en sind.

Zur Ev aluation der F arbmerkmale w erden zunäc hst v ersc hiedene T estv erfahren aus

der Literatur v erglic hen. Ansc hlieÿend w erden eine Reihe v on K om binationen der v er-

sc hiedenen V erfahren zur Berec hn ung der F arbmerkmale v erglic hen und diejenige ausge-

w ählt, die am geeignetsten ersc hein t. Ansc hlieÿend wird geprüft, w elc he Auswirkungen

die V erw endung der F arbmerkmale auf die Leistung des Ob jekterk enn ungssystems hat.

5.1 V ergleic h v ersc hiedener SURF-Implemen tatio-

nen

Die Originalimplemen tation, w elc he v on Ba y und V an Go ol in ihrer V erö�en tlic h ung v er-

w endet wurde, ist n ur als v ork ompillierte Bibliothek v erfügbar. Allerdings gibt es b ereits

mehrere quello�ene Implemen tationen in C++, w elc he als eigenständige Bibliothek en

o der als T eil einer anderen Soft w are v erö�en tlic h t wurden.

1. Op enSURF [Ev a09 ] ist eine dedizierte Bibliothek, die n ur den SURF-Algorithm us

und einige Hilfsfunktionen implemen tiert. V on ihr gibt es zw ei Releases v om

22.03.2009 und 31.08.2009, die getrenn t b etrac h tet w erden. Diese w erden im F ol-

genden als �Op enSURF� und �Op enSURF2� b ezeic hnet. In Op enSURF2 wird ein

mo di�zierter Algorithm us zur Berec hn ung der Merkmalsv ektoren v erw endet, der

in [AKB08] b esc hrieb en ist.

2. dlib [Kin09 ] ist eine Bibliothek mit einer vielzahl v on F unktionen aus Bildv erarb ei-

tung und künstlic her In telligenz, die auc h eine Implemen tation v on SURF en thält.

Diese wird im F olgenden als �DlibSURF� b ezeic hnet.

69
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Detektor Sc hlüsselpunkte gesam t An teil k orrekter Sc hlüsselpunkte

OrigSURF 7540

DlibSURF 4968 25.20%

Op enSURF 5781 28.04%

Op enSURF2 6857 31.43%

P anoSURF 7541 99.97%

T ab elle 5.1: V ergleic h der Implemen tationen des F ast Hessian-Detektors

3. libm v [CRM

+
09 ] ist eine Bildv erarb eitungs-Bibliothek, die eine Implemen tation

v on SURF en thält. Diese b einhaltet allerdings k eine Rotationsin v arianz und wird

daher in dieser Arb eit nic h t b erüc ksic h tigt.

4. P anomatic [Orl09 ] ist eine Soft w are zur automatisc hen Berec hn ung v on k orresp on-

dierenden Punkten in Bildserien. Diese k önnen exp ortiert und in en tsprec henden

Programmen zum Erzeugen v on P anoramabildern v erw endet w erden. Es v erw en-

det den SURF-Algorithm us, w elc her als eigenständige K omp onen te implemen tiert

ist. Diese wird im F olgenden als �P anoSURF� b ezeic hnet.

5. Op enCV [BDE

+
09 ] en thält in der aktuellen V ersion (2.0b eta) eine Implemen tation

v on SURF, die jedo c h un v ollständig ist. Daher wird sie in dieser Arb eit nic h t

b erüc ksic h tigt.

5.1.1 Ähnlic hk eit mit der Originalimplemen tation

Zunäc hst soll b estimm t w erden, wie sehr die b etrac h teten quello�enen Implemen tationen

(DlibSURF, P anoSURF und Op enSURF) mit der Originalimplemen tation (OrigSURF)

üb ereinstimmen. Da die Originalimplemen tation nic h t quello�en ist, k omm t dafür n ur

ein Blac k-Bo x-T est in F rage. Dafür w erden einzelne F unktionen der v ersc hiedenen Im-

plemen tationen auf ein Bild angew andt und ihre Ausgab en mit denen der Originalimple-

men tation v erglic hen. Als Eingab ebild dien t das Referenzbild aus der �Gra�ti�-Serie. Alle

Implemen tationen wurden so k on�guriert, dass b ei der Detektion der Sc hlüsselpunkte der

v ollständige Sk alenraum abgetastet und k ein Sc h w ellen w ert angew andt wird.

Der erste T est prüft die Ausgab e des F ast Hessian-Detektors. Dafür w erden mit

allen Implemen tationen alle Sc hlüsselpunkte aus dem Bild extrahiert. Sc hlieÿlic h wird

üb erprüft, wie viele der Sc hlüsselpunkte der Originalimplemen tation mit den anderen

V erfahren eb enfalls detektiert w erden. Dab ei gelten zw ei Sc hlüsselpunkte als iden tisc h,

w enn ihr Abstand w eniger als 1 Pixel und ihr Sk alen un tersc hied w eniger als 5% b eträgt.

T ab elle 5.1.1 zeigt die Ergebnisse dieses T ests. P anoSURF liefert hier als einzige Imple-

men tation nahezu iden tisc he Ergebnisse wie die Originalimplemen tation.

Der zw eite T est üb erprüft die Zu w eisung einer Orien tierung an Sc hlüsselpunkte. Als

Eingab e dienen b ei allen V erfahren die Sc hlüsselpunkte, die mit der Originalimplemen tati-

on b erec hnet wurden. Für diese wird mit den übrigen Implemen tationen die Orien tierung
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Abbildung 5.1: Ermittelte V erteilung des F ehlers in der Orien tierung für v ersc hiede-

ne Implemen tationen v on SURF. Die Graphen v on Op enSURF und Op enSURF2 sind

iden tisc h.

errec hnet. Ansc hlieÿend wird jew eils die Ab w eic h ung � v on der Orien tierung, die durc h

die Originalimplemen tation b erec hnet wurde, ermittelt. Abbildung 5.1 zeigt die ermittelte

V erteilungsfunktion für den Wink elfehler der v ersc hiedenen Implemen tierungen. Erneut

liefert n ur P anoSURF ein nahezu iden tisc hes Ergebnis wie die Originalimplemen tation.

5.1.2 Daten basis für die Ev aluation

Die Ev aluation der v ersc hiedenen Implemen tationen erfolgt anhand der Bildsequenzen

und T estsoft w are v on Mik ola jczyk [Mik09], w elc he auc h in [BTV G06 , BETG08 ] so wie

[MS05 , MTS

+
05] v erw endet wurde. Die Bildsequenzen b estehen aus einer Referenzauf-

nahme einer Szene und einer Reihe w eiterer Aufnahmen, die durc h eine b ek ann te Homo-

graphie auf die Referenzaufnahme abgebildet w erden k önnen. Dadurc h k ann b estimm t

w erden, wie viele der Sc hlüsselpunkte im Detektionssc hritt wieder gefunden w erden bzw.

im Zuordn ungssc hritt k orrekt zugeordnet w erden. In Abbildung 5.2 und 5.3 sind jew eils

das erste, dritte und fünfte Bild der Bildserien dargestellt.

Die Bildsequenzen b einhalten je eine sp ezi�sc he T ransformation in un tersc hiedlic her

Stärk e: Rotation und Zo om bis 2:8� (Boat, Bark), Blic kwink eländerung bis ca. 60

�
(Graf-

�ti, Bric ks), Unsc härfe (T rees, Bik es), JPEG-K ompression um 60% bis 98% (UBC) und

Änderung der Helligk eit (Cars). Dadurc h k ann der E�ekt der jew eiligen T ransformatio-

nen auf die P erformance des V erfahrens einzeln ausgew ertet w erden. Die Au�ösung der

Bildserien ist un tersc hiedlic h und b ew egt sic h zwisc hen 765 � 512 und 1000� 700 Pi-

xel. Für die In tensitäten einiger T ransformationen (Unsc härfe und Helligk eitsänderung)

sind k eine absoluten Einheiten angegeb en, sie sind jedo c h wie b ei allen Bildserien streng

monoton steigend.
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(b) Bildsequenz �Bark� (Rotation und Zo om)
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(c) Bildsequenz �Gra�ti� (Blic kwink eländerung)
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(d) Bildsequenz �Bric ks� (Blic kwink eländerung)

Abbildung 5.2: Bildserien zur Ev aluation der SURF-Implemen tationen (T eil 1). Gezeigt

ist jew eils das erste, dritte und fünfte Bild.
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(a) Bildsequenz �T rees� (Unsc härfe)
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(b) Bildsequenz �Bik es� (Unsc härfe)
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(c) Bildsequenz �UBC� (JPEG-K ompression)
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(d) Bildsequenz �Cars� (Belic h tung)

Abbildung 5.3: Bildserien zur Ev aluation der SURF-Implemen tationen (T eil 2)
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(a) Bild 1
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(b) Bild 2
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(c) Gemeinsamer Bildb ereic h

Abbildung 5.4: Die ersten b eiden Bilder aus der �Gra�ti�-Sequenz und ihr Üb erlap-

pungsb ereic h. Die Homographie ist in c) als graues Vierec k dargestellt, die gemeinsame

Bildregion ist grün markiert.
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Abbildung 5.5: Der Üb erlappungsfehler zw eier Regionen b erec hnet sic h aus dem Flä-

c hen v erhältnis v on Sc hnittmenge und V ereinigung.

5.1.3 Detektor

Die Repro duzierbark eit eines Detektors zwisc hen zw ei Bildern ist de�niert als der An-

teil der Sc hlüsselpunkte, die in der gemeinsamen Bildregion liegen und deren Regionen

zu einem b estimm ten Grad iden tisc h sind. Die gemeinsame Bildregion en tspric h t dem

T eil der abgebildeten Szene, die in b eiden Bildern sic h tbar ist. Sie lässt sic h durc h die

Homographie zwisc hen den Bildern b estimmen, wie in Abbildung 5.4 dargestellt.

Jedem gefundenen Sc hlüsselpunkt k = ( x
k

; y
k

; �
k

) wird eine kreisförmige Region mit

Radius 10 � �
k

zugeordnet. Diese wird anhand der b ek ann ten Homographie H auf das

Referenzbild abgebildet. Der Üb erlappungsfehler � zw eier Regionen A und B ergibt sic h,

wie in Abbildung 5.5 dargestellt, aus dem Gröÿen v erhältnis ihres Sc hnittb ereic hes und

ihrer V ereinigung [MS05 ]:

� = 1 �
A \ B
A [ B

Wie in [MS05 ] gelten zw ei Regionen als üb ereinstimmend, w enn ihr Üb erlappungs-

fehler kleiner als 40% ist.
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(a) Bildsequenz �Bark�
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(b) Bildsequenz �Boat�

Abbildung 5.6: V ergleic h der Detektoren für die Bildserien �Bark� und �Boat� (Rotation

& Zo om).

Die Anzahl bzw. Dic h te der v erw endeten Sc hlüsselpunkte k ann das Ergebnis der

Ev aluation b eein�ussen [MTS

+
05]. Daher w erden im Gegensatz zum Originalv erfahren

b ei allen Implemen tationen eine feste Anzahl v on n
k

= 500 Sc hlüsselpunkten v erw endet.

Dies ist in diesem K on text sinn v oll, da die Sc hlüsselpunkte b ei allen Implemen tationen

gleic hartige Merkmale repräsen tieren und somit den gleic hen Informationsgehalt b esitzen.

Alle Implemen tationen sp eic hern den in terp olierten W ert 

k

v on 
 an der Stelle des

gefundenen Maxim ums. Für die Steuerung der Anzahl der gefundenen Sc hlüsselpunkte

wird ein Sc h w ellen w ert auf den nic h t-in terp olierten W ert v on 
 v erw endet. Die Ausw ahl

der Sc hlüsselpunkte mit den n
k

hö c hsten W erten v on 

k

ist daher analog zu einer An-

passung des Sc h w ellen w erts.

In Abbildung 5.6 - 5.9 sind die Ergebnisse dieses V ergleic hs zusammengefasst. P ano-

SURF liefert auc h hier nahezu iden tisc he Resultate wie die Originalimplemen tation. Die

übrigen Implemen tationen b esitzen in allen Bildserien eine geringere Repro duzierbark eit.

5.1.4 Deskriptor

Die Sc hlüsselpunkte in zw ei v erglic henen Bildern w erden einander anhand ihrer Merkmals-

v ektoren wie in Absc hnitt 2.5.2 b esc hrieb en zugeordnet. K orresp ondenzen, deren Nearest

Neigh b our Ratio üb er einem Sc h w ellen w ert t � liegt, w erden v erw orfen. Ansc hlieÿend wird

analog zu dem in Absc hnitt ImplDetectionEv al b esc hrieb enen V erfahren en tsc hieden, ob

die K orresp ondenzen k orrekt sind.

Für v ersc hiedene W erte v on t � wird n un die Genauigk eit (Pr e cision) und die T re�er-

quote (R e c al l) wie folgt b erec hnet [MS05]:

Genauigk eit =
#k orrekte Zuordn ungen

#Zuordn ungen gesam t
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(a) Bildsequenz �Bik es�
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(b) Bildsequenz �T rees�

Abbildung 5.7: V ergleic h der Detektoren für die Bildserien �Bik es� und �T rees� (Un-

sc härfe).
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(a) Bildsequenz �Gra�ti�
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(b) Bildsequenz �Bric ks�

Abbildung 5.8: V ergleic h der Detektoren für die Bildserien �Gra�ti� und �T rees� (Än-

derung des Blic kwink els).
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(a) Bildsequenz �Cars�

60 65 70 75 80 85 90 95
0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

DlibSURF
OpenSURF
OpenSURF2
OrigSURF
PanoSURF

PSfrag replacemen ts

Re
p

ro

du
zie
rb
a

rk

eit

%

Bildnr.

Unschä rfe

Zo om

Zo om

Blickwink eländerung (Grad)

JPEG-K omp ression (%)

Zunehmende Helligk eit

Wink elfehler (Grad)

Beleuchtungsrichtung (Grad)

1 - Genauigk eit

Genauigk eit

T re�erquote

Oktave

(b) Bildsequenz �UBC�

Abbildung 5.9: V ergleic h der Detektoren für die Bildserien �Cars� (abnehmende Hellig-

k eit) und �UBC� (JPEG-K ompression).

T re�erquote =
#k orrekte Zuordn ungen

#K orresp ondenzen

Abbildung 5.10 zeigt das gemittelte Resultat für alle Bildserien. Es wurde jew eils das

erste mit dem dritten Bild v erglic hen. Wieder zeigen die Resultate, dass P anoSURF am

ähnlic hsten zur Originalimplemen tation ist. Au�ällig ist zudem der groÿe Un tersc hied

zwisc hen den b eiden V ersionen v on Op enSURF, w elc he durc h die geänderte Berec hn ung

des Desriptors nac h [AKB08] in Op enSURF2 zu erklären ist.

5.1.5 Besonderheiten der v erw endeten Implemen tation

Da die T estergebnisse v on P anoSURF die b este P erformanz so wie die gröÿte Ähnlic h-

k eit zur Originalimplemen tation zeigen, wird sie im F olgenden als Ausgangsbasis für die

Implemen tation der F arbmerkmale gen utzt. T rotz der gleic hen Ergebnisse un tersc heidet

sic h die Implemen tation an einigen Stellen v on den Angab en in [BTV G06 , BETG08 ].

Beispielsw eise wird zur Berec hn ung der Bew ertungsfunktion 
 eine K onstan te w ein-

geführt, deren W ert mit 0,9 angegeb en ist (vgl. Absc hnitt 2.4.2). In P anoSURF b eträgt

deren W ert jedo c h 0,6.

Die gröÿten Un tersc hiede liegen in der Berec hn ung des Deskriptors. Zum einen wird

zwisc hen den b enac h barten T eilregionen des Deskriptors bilinear in terp oliert. Der W ert

des Gradien ten an einer Stelle des Bildes wird also gewic h tet zu den Absc hnitten des

Deskriptors addiert, die den 4 umliegenden T eilregionen des Deskriptorsfensters en tspre-

c hen. In Abbildung 5.11 ist dies b eispielhaft für ein um 30

�
gedreh tes Deskriptorfenster

illustriert. Zur Un tersc heidung der T eilregionen sind diese ab w ec hselnd rot und grün

eingefärbt. In Abbildung 5.12 wird die Originalimplemen tation v on P anoSURF einer
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Abbildung 5.10: Mittlere Genauigk eit und T re�erquote der getesteten Implemen tatio-

nen v on SURF.
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(a) Deskriptorfenster mit In ter-

p olation
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(b) Deskriptorfenster ohne In-

terp olation

Abbildung 5.11: Zuteilung der Bildmerkmale zu den T eilregionen des Deskriptorfen-

sters mit und ohne In terp olation.
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Abbildung 5.12: Mittlere Genauigk eit und T re�erquote v on P anoSURF mit und ohne

In terp olation.

T estbild v 1 v 2
P

d�
x

P
d+

x

P
dx

P
jdx j

PSfrag replacemen ts

Rep ro duzierba rk eit %

Bildnr.

Unschä rfe

Zo om

Zo om

Blickwink eländerung (Grad)

JPEG-K omp ression (%)

Zunehmende Helligk eit

Wink elfehler (Grad)

Beleuchtungsrichtung (Grad)

1 - Genauigk eit

Genauigk eit

T re�erquote

Oktave

0 1 0 1 1 1

PSfrag replacemen ts

Rep ro duzierba rk eit %

Bildnr.

Unschä rfe

Zo om

Zo om

Blickwink eländerung (Grad)

JPEG-K omp ression (%)

Zunehmende Helligk eit

Wink elfehler (Grad)

Beleuchtungsrichtung (Grad)

1 - Genauigk eit

Genauigk eit

T re�erquote

Oktave

-1 0 -1 0 -1 1

PSfrag replacemen ts

Rep ro duzierba rk eit %

Bildnr.

Unschä rfe

Zo om

Zo om

Blickwink eländerung (Grad)

JPEG-K omp ression (%)

Zunehmende Helligk eit

Wink elfehler (Grad)

Beleuchtungsrichtung (Grad)

1 - Genauigk eit

Genauigk eit

T re�erquote

Oktave

-1 0.92 -1 1 0 1

PSfrag replacemen ts

Rep ro duzierba rk eit %

Bildnr.

Unschä rfe

Zo om

Zo om

Blickwink eländerung (Grad)

JPEG-K omp ression (%)

Zunehmende Helligk eit

Wink elfehler (Grad)

Beleuchtungsrichtung (Grad)

1 - Genauigk eit

Genauigk eit

T re�erquote

Oktave
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T ab elle 5.2: V ergleic h der (normalisierten) ersten b eiden K omp onen ten des SURF-

Deskriptors mit v ersc hiedenen analytisc h b estimm ten W erten. Die tatsäc hlic hen Ausgab e

v 1; v 2 lassen sic h nic h t mit den Angab en in [BTV G06 , BETG08 ] erklären (

P
dx ;

P
jdx j ).

W ahrsc heinlic her ist, dass der v erw endete Algorithm us mit dem in P anoSURF üb erein-

stimm t (

P
d�

x ;
P

d+
x ).
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mo di�zierten V ersion gegen üb ergestellt, die k eine In terp olation b ei der Berec hn ung des

Deskriptors v erw endet. Zu erk ennen ist, dass die In terp olation eine deutlic he V erb esse-

rung der Ergebnisse b ewirkt.

Ein w eiterer Un tersc hied b esteh t darin, dass nic h t für jede T eilregion die Sum-

me der Haar-W a v elet-An t w orten (

P
dx ;

P
dy ) und die Summe ihrer Absolut w erte

(

P
jdx j;

P
jdy j ) gesp eic hert wird, sondern dass diese jew eils nac h p ositiv en und nega-

tiv en W erten getrenn t w erden (

P
d�

x ;
P

d+
x ;

P
dx ;

P
jdx j ). In T ab elle 5.2 sind die ersten

b eiden K omp onen ten des v on der Originalimplemen tation b erec hneten Deskriptors für

v ersc hiedene künstlic he Bilder gezeigt. Die Ergebnisse lassen darauf sc hlieÿen, dass die

Originalimplemen tation dieselb e Berec hn ung v erw endet wie P anoSURF.

Eine Anpassung der Implemen tation v on P anoSURF an die Angab en in [BTV G06 ,

BETG08 ] führt dazu, dass die erzielten Ergebnisse v on denen der Originalimplemen tation

ab w eic hen. Daher basiert die Implemen tation der F arbmerkmale auf der un v eränderten

V ersion v on P anoSURF.

5.2 Ev aluation der F arbmerkmale

Die Ev aluation �ndet auf der Daten bank v on Mik ola jczyk [Mik09] statt, wie in Ab-

sc hnitt 5.1.2 b esc hrieb en. Diese en thält n ur planare Fläc hen und k ann daher nic h t zum

Üb erprüfen der Robustheit gegen üb er Änderungen der Aufnahmeb edingungen b ei drei-

dimensionalen Ob jekten v erw endet w erden. Daher wurden zusätzlic h 100 Ob jekte aus

der ALOI-Bilddaten bank [GBS05] mit Hilfe eines (Pseudo-)Zufallsgenerators ausgew ählt

(Abbildungen 5.13 und 5.14).

Da die Bildserie �Boat� n ur in einer Graustufen v ersion v orliegt, wird sie durc h die

künstlic h erzeugte Bildserie �Fields� ersetzt (Abbildung 5.16). Diese wurde erzeugt, indem

ein relativ ho c h aufgelöstes Bild (3794 � 2540 Pixel) mittels einer Homographie um 0

bis 50 rotiert und mit F aktoren zwisc hen 0,21 und 0,52 sk aliert wurde. Die resultierende

Bildserie hat eine Au�ösung v on 800 � 535 Pixel (Abbildung 5.15).

Die ALOI-Daten bank en thält Bildserien v on 1000 Ob jekten v or sc h w arzem Hin ter-

grund, die durc h 3-Chip CCD-Kameras mit einer Au�ösung v on 768� 576 Pixeln auf-

genommen wurden. Jedes Ob jekt wurde v on drei v ersc hiedenen Kameras im Abstand

v on 125 cm aufgenommen, deren P osition sic h jew eils durc h eine Rotation um 15

�
um

das b etrac h tete Ob jekt un tersc heidet. Als Lic h tquellen dienen 5 Halogenlamp en, die das

Ob jekt in 15

�
-Sc hritten aus v ersc hiedenen Ric h tungen (-30

�
bis 30

�
) b eleuc h ten. Die

Ob jekte b e�nden sic h zudem auf einer dreh baren Plattform.

Für jedes Ob jekt existieren b ei fester Beleuc h tung 72 Bilder, die durc h eine Rotation

der Plattform in 5

�
-Sc hritten aufgenommen wurden. Zudem gibt es für jede Kamera

jew eils 5 Bilder, in denen jew eils eine Lic h tquelle angesc haltet ist, ein Bild, b ei dem

alle Lic h tquellen angesc haltet sind, so wie zw ei Bilder, b ei denen die b eiden link en bzw.

rec h ten Lic h tquellen angesc haltet sind. Durc h Regulierung der Eingangsspann ung der

Halogenlamp en wurden jew eils 12 Bilder mit F arbtemp eraturen zwisc hen 2175 Kelvin bis

3075 Kelvin erzeugt. Für eine Ausw ahl v on 750 Ob jekten sind zudem Bilder en thalten,

die mit einer Kameraanordn ung für die Stereobildv erarb eitung aufgenommen wurden.
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Abbildung 5.13: V erw endete Ob jekte aus der ALOI-Daten bank [GBS05] (T eil 1).
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Abbildung 5.14: V erw endete Ob jekte aus der ALOI-Daten bank (T eil 2).
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(a) Referenzbild
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(b) Beleuc h tungswink el 30
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(c) Beleuc h tungswink el 15
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(d) Beleuc h tungswink el 0
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(e) Beleuc h tungswink el -15
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(f ) Beleuc h tungswink el -30

�

Abbildung 5.15: Beispiel für eine Bildserie aus der ALOI-Daten bank.
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Abbildung 5.16: Bild 1, 3 und 5 der zusätzlic hen Bildserie �Fields�.
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In [BG09 ] w erden aus den In v arian ten des gauÿsc hen F arbmo dells SIFT-Deskriptoren

b erec hnet und ev aluiert. Dafür wird aus jedem Bild man uell eine einzige Region ausge-

w ählt, die zwisc hen Bildern aus v ersc hiedenen Betrac h tungswink eln des selb en Ob jekts

am k onsisten testen ersc hein t. Jede dieser Regionen wird anhand ihres Deskriptors mit

100 bis 500 Regionen aus anderen Bildern v erglic hen.

Diese Metho de k ann allerdings zu einer zu optimistisc hen Bew ertung der V erfahren

führen, da die Merkmale aufgrund ihrer Stabilität v orselektiert wurden. Zudem birgt die

man uelle Ausw ahl das Risik o, dass Merkmale v erw endet w erden, die für das getestete

V erfahren b esonders geeignet sind.

Bei einer Änderung der Kamerap osition (bzw. Rotation des Ob jekts) k önnen die

Merkmale nic h t üb er eine Homographie zwisc hen den Bildern transformiert w erden. In

[MP07 ] wird ein T estv erfahren für dreidimensionale Ob jekte v orgestellt, das diese Ein-

sc hränkung umgeh t. Dafür w erden die Ob jekte aus drei v ersc hiedenen Kamerap ositionen

A; B und C aufgenommen. Eine Zuordn ung zw eier Merkmale f A und f B and den P osi-

tionen x A und x B zwisc hen A und B gilt dann als k orrekt, w enn x B auf der epip olaren

Linie v on x A liegt.

Zusätzlic h w erden n un alle Merkmale in C b estimm t, die auf der epip olaren Linie v on

x A liegen. Jedem dieser Merkmale k ann eine epip olare Linie in B zugeordnet w erden. V on

x B wird n un zusätzlic h v erlangt, dass es auf einer dieser epip olaren Linien liegt. Dadurc h

k önnen ca. 98% der falsc hen Zuordn ungen erk ann t w erden.

In der ALOI-Daten bank sind zw ar Bilder aus v ersc hiedenen Kamerap ositionen en thal-

ten. Die drei Kamerap ositionen, w elc he b ei der Aufnahme v erw endet wurden, b e�nden

sic h jedo c h auf einer A c hse, so dass die epip olaren Linien in allen Bildern iden tisc h sind

o der sehr nahe b eieinander liegen. Dasselb e gilt für die rotierten Ob jekte. In [MP07 ]

wird zudem gezeigt, dass die F ehlerrate b ei der Erk enn ung der falsc hen Zuordungen

w esen tlic h höher ist, w enn n ur zw ei Kameras v erw endet w erden. Daher eignet sic h die

ALOI-Daten bank nic h t für diese Art der V alidierung. Stattdessen wird auc h hier die

Ev aluationsmetho de aus Absc hnitt 5.1.4 und 5.1.3 v erw endet. Eine Ev aluation des Algo-

rithm us ist dab ei n ur für Bildsequenzen möglic h, in denen sic h die relativ e P osition und

Rotation v on Kamera und Ob jekt nic h t ändert.

In [BG09] wird auc h die Robustheit bzw. In v arianz gegen üb er Änderungen der Be-

leuc h tungsfarb e getestet. Da alle F arbmerkmale jedo c h eine Genauigk eit und T re�erquote

nahe 100% zeigen, ersc hein t dieser T est w eniger aussagekräftig. Im Gegensatz dazu liegt

die hö c hste T re�erquote b ei einer Änderung der Beleuc h tungsric h tung in [BG09] b ei un ter

50%. Die folgende Ev aluation wird daher auf die Robustheit gegen üb er einer Änderung

der Beleuc h tungsric h tung b esc hränkt.

Um die Robustheit gegen üb er einer Änderung der Beleuc h tungsric h tungsric h tu ng zu

testen, wird als Referenzbild jew eils dasjenige, b ei dem alle Lic h tquellen eingesc haltet

sind, ausgew ählt. Als V ergleic hsbilder für die Ev aluation der Wiederholbark eit dienen

die 5 Bilder, b ei denen jew eils eine Lic h tquelle eingesc haltet ist.

Die Kamerap osition wird auf P osition 1 festgelegt, also senkrec h t zur Eb ene, auf der

sic h die Lamp en b e�nden. Aus jedem Bild w erden 250 Merkmale wie in Absc hnitt 5.1.3

b esc hrieb en ausgew ählt. Da sic h die Kamerap osition nic h t ändert, ist die Homographie-
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matrix zwisc hen den Bildern die Iden tität. Zur Berec hn ung v on T re�erquote und Wieder-

holbark eit wird das Referenzbild mit dem Bild b ei der Lic h tp osition v on 15

�
v erglic hen.

Dieses Szenario stellt die Situation nac h, in der ein un ter k on trollierten Bedingungen

gelern tes Ob jektbild (das Referenzbild) in einem un ter unk on trollierten Bedingungen er-

stellten Kamerabild gefunden w erden soll.

5.2.1 V orgehensw eise

Die getesteten V erfahren sind zu vielfältig, um alle K om binationsmöglic hk eiten zu ev alu-

ieren. Um die optimale K om bination v on V erfahren zu �nden, wird daher folgende Stra-

tegie v erfolgt: Ausgangspunkt der Ev aluation ist der unmo di�zierte SURF-Algorithm us.

Zuerst wird getestet, wie der Merkmalsdeskriptor b esc ha�en sein m uss, um möglic hst

groÿe Un tersc heidungskraft zu b esitzen und gleic hzeitig robust gegen üb er geometrisc hen,

photometrisc hen und sonstigen T ransformationen des Eingab ebildes zu sein.

Für diesen Deskriptor wird ansc hlieÿend das Detetionsv erfahren gesuc h t, w elc hes ei-

ne möglic hst groÿe Repro dzierbark eit aufw eist. Da das Detektionsv erfahren Ein�uss auf

die Leistung des Deskriptors hat, wird dies eb enfalls b etrac h tet. Danac h wird un tersuc h t,

w elc hes V erfahren in K om bination mit dem gew ählten Detektor die gröÿte Stabilität b ei

der Zu w eisung einer Orien tierung an Sc hlüsselpunkte b esitzt. Sc hlieÿlic h wird üb erprüft,

w elc hen Ein�uss die W ahl des v erw endeten F arbraums auf die Gesam tleistung des V er-

fahrens hat. Alle anderen Ev aluationen b eruhen auf dem gauÿsc hen F arbraum.

Die Kriterien zur Ev aluation v on Detektor und Deskriptor sind die gleic hen wie in

Absc hnitt 5.1.3 und 5.1.4.

5.2.2 Dimensionalität des Deskriptors

Der Deskriptor für den In tensitätsk anal teilt die Region um einen Sc hlüsselpunkt in 4� 4
T eilfenster ein. Für jedes w erden vier Merkmale b erec hnet, w as zu einem Merkmalsv ek-

tor der Länge 64 führt. Dies wurde in [BETG08 ] als b ester K ompromiss zwisc hen Un-

tersc heidungskraft und Robustheit gegen üb er F ehlern in Lok alisation und Orien tierung

des Deskriptorfensters bzw. geometrisc hen T ransformationen, die nic h t durc h die Sk alen-

und Rotationsin v arianz abgedec kt w erden, herausgestellt. Zudem ist die Länge des Merk-

malsv ektors en tsc heidend dafür, wie sc hnell Merkmale v erglic hen w erden k önnen, und

sollte daher möglic hst gering gehalten w erden.

Um zu klären, w elc he Anzahl v on T eilregionen optimal für die Berec hn ung der De-

skriptoren für die F arbk anäle ist, wurde Genauigk eit und T re�erquote b ei V erw endung

v on 1, 2 � 2, 3 � 3 o der 4 � 4 T eilregionen für die F arbk anäle ermittelt. Für den In ten-

sitätk anal wurde der Deskriptor auf 4 � 4 T eilregionen b erec hnet. Der Detektionssc hritt

und die Zu w eisung einer Orien tierung wurden auf dem In tensitätsk anal ausgeführt. Alle

Deskriptoren wurden somit für die gleic hen Sc hlüsselpunkte b erec hnet.

In Abbildung 5.17 sind die Ergebnisse für die Bildserien v on Mik ola jczyk für die

ALOI-Daten bank dargestellt. Es zeigt sic h, dass die W ahl der Anzahl der T eilregionen

für die F arbk anäle einen geringen Ein�uss auf das Ergebnis hat, w ob ei die T re�erquote
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Abbildung 5.17: P erformanz des Deskriptors b ei un tersc hiedlic her Anzahl v on T eilfen-

stern für die F arbk anäle.

am deutlic hsten abfällt, w enn n ur eine T eilregion b etrac h tet wird. Bei jew eils 2 � 2 T eil-

regionen für die F arb deskriptoren ergibt sic h insgesam t ein Merkmalsv ektor der Länge

96, w as einen guten K ompromiss aus Un tersc heidungskraft und Deskriptorlänge darstellt.

Diese Einstellung wird daher in den folgenden T ests v erw endet.

5.2.3 In v arian ten im Deskriptor

Es ist zu erw arten, dass das Hinzufügen v on F arbinformationen die Un tersc heidungskraft

des Deskriptors v ergröÿert. Da die ALOI-Daten bank stark e photometrisc he T ransforma-

tionen durc h Änderung der Beleuc h tungsric h tung en thält, ist dort zu erw arten, dass die

photometrisc hen In v arian ten W und C b esser zur Berec hn ung eines Merkmalsdeskrip-

tors geeignet sind. Die Bildserien v on Mik ola jczyk en thalten n ur planare Fläc hen und

k aum photometrisc he T ransformationen. Daher ist zu erw arten, dass der Informations-

v erlust durc h V erw endung der In v arian ten zu einer v erminderten Un tersc heidungskraft

des Deskriptors führt.

Diese V erm utungen w erden durc h die Ergebnisse in Abbildung 5.18 b estätigt. V er-

glic hen wird der reine In tensitätsdeskriptor (�SURF�) mit dem k om binierten In tensitäts-

und F arb deskriptor ohne zusätzlic he In v arianz (�ColorSURF�), so wie basierend auf den

W - (�ColorSURF-W�) und C -In v arian ten (�ColorSURF-C�). In b eiden Daten bank en wird

das Ergebnis durc h Hinzunahme der F arbinformationen v erb essert, b ei den Bildserien

v on Mik ola jczyk fallen die Un tersc hiede jedo c h sehr gering aus. Die V erw endung der

photometrisc hen In v arian ten auf ALOI-Daten b ewirkt die signi�k an teste V erb esserung

der Resultate, w ob ei die maximale Genauigk eit des W -Deskriptors gröÿer ist als für C .

Daher wird dieser in den folgenden Exp erimen ten v erw endet.
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Abbildung 5.18: P erformanz der Deskriptors mit und ohne F arbinformationen so wie

für die W - und C -In v arian ten.

5.2.4 In v arian ten im Detektionssc hritt

Bev or die Merkmale einander zugeordnet w erden k önnen, m üssen diese im Detektions-

sc hritt an k orresp ondierenden Stellen wieder gefunden w erden. Die Ausw ahl der Merkma-

le sollte zudem so gestaltet sein, dass die en tsprec henden Bildregionen an sic h möglic hst

viele Informationen en thalten. Dies ist en tsc heidend für die Un tersc heidungskraft der

Deskriptoren.

V erglic hen w erden in diesem Exp erimen t die Erw eiterungen des Detektors mit den v er-

sc hiedenen photometrisc hen In v arian ten und die v ersc hiedenen Möglic hk eiten zur K om-

bination der Bildk anäle aus Absc hnitt 3.4. Es ist zu erw arten, dass durc h die V erw en-

dung der In v arian ten die Repro duzierbark eit auf den ALOI-Daten steigt. Zusätzlic h wird

v erglic hen, w elc he Auswirkungen die Ein b ezieh ung v on F arbinformationen (Kürzel �Co-

lorSURF� in den Graphen) im V ergleic h zu einer rein in tensitätsbasierten Detektion

(�SURF�) hat.

W erden die F arbk anäle b erüc ksic h tigt, gesc hieh t dies durc h separate Detektion v on

Merkmalen auf den einzelnen Kanälen (gek ennzeic hnet durc h das Su�x �-separate�) o der

durc h Aufsummieren der Bew ertungsfunktionen (�-sum�). Die Detektion k ann auf den

Bildk anälen L 1; L 2; L 3 (�-noin v�) o der auf den in v arian ten Kanälen W1; W2; W3 (�-W�)

bzw W1C2C3 (�-W C�) statt�nden.

Abbildung 5.19 zeigt die gemittelten Ergebnisse für b eide Daten bank en. Wie erw ar-

tet, erhöhen die In v arian ten die Repro duzierbark eit b ei stark en Änderungen der Beleuc h-

tungsric h tung, w ob ei die W -In v arian te et w as b essere Resultate liefert als C . Für die

T ransformationen in der Mik ola jczyk-Daten bank v ersc hlec h tern sic h jedo c h die Ergebnis-

se. In den Abbildungen 5.20 bis 5.23 sind die Ergebnisse für die einzelnen Bildserien v on

Mik ola jczyk aufgesc hlüsselt.
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Abbildung 5.19: Mittlere Repro duzierbark eit der v ersc hiedenen Detektorv arian ten auf

den ALOI- und Mik ola jczyk-Daten bank en.

Die gröÿte V erringerung der Repro duzierbark eit lässt sic h b ei den Bildserien �Cars�

und �UBC� feststellen. Beides k ann mit dem v erringerten Rausc habstand der In v arian-

ten erklärt w erden. In der �Cars�-Serie ist das Referenzbild stark un terb elic h tet und en t-

hält K ompressionsartefakte, w o durc h die In v arian ten durc h das Bildrausc hen dominiert

w erden. Die �UBC� Serie b esteh t aus einer Reihe v on Bildern mit ansteigender JPEG-

K ompression, w ob ei b esonders b ei gröÿeren K ompressionsraten die Quan tisierungsfehler

zunehmen. Dadurc h k omm t es zu einer V erzerrung des V erhälnisses der Kanäle un terein-

ader.

Die Repro duzierbark eit b ei k analw eiser Detektion der Sc hlüsselpunkte b ewirkt im

V ergleic h zur Summierung der Kanäle k eine signi�k ate Änderung der Ergebnisse. Auf

der ALOI-Daten bank stellt die Hinzunahme der F arbk anäle im Allgemeinen eine V er-

b esserung dar, b ei den Daten v on Mik ola jczyk k ann darüb er k eine Aussage getro�en

w erden.

Durc h die F arb v erstärkung w erden b ev orzugt Merkmale in Regionen mit stark em

F arbk on trast gefunden. Dies sollte einen p ositiv en E�ekt auf die Genauigk eit und T ref-

ferquote der F arb deskriptoren hab en, w enn diese auf den so generierten Sc hlüsselpunkten

b erec hnet w erden.

Abbildung 5.24 zeigt die T estergebnisse für den W1W2W3 -Deskriptor, w enn dieser auf

die Sc hlüsselpunkte angew andt wird, die durc h die v ersc hiedenen V erfahren detektiert

wurden. Die Ergebnisse sind analog zu den zuv or erzielten Ergebnissen zur Wiederhol-

bark eit. Für die ALOI-Daten v erb essert so w ohl die Ein b ezieh ung der F arbk anäle als auc h

die V erw endung der photometrisc hen In v arian ten die maximal erreic h bare T re�erquote.

Bei V erw endung der In v arian ten sinkt jedo c h so w ohl die T re�erquote b ei hohen Ge-

nauigk eiten so wie die maximal erzielbare Genauigk eit. Daher k ann hier k eine eindeutige

Aussage darüb er getro�en w erden, ob die V erw endung v on In v arian ten eine V erb esserung
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Abbildung 5.20: V ergleic h der v ersc hiedenen Detektoren für die Bildserien �Bark� und

�Fields� (Rotation & Zo om).
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Abbildung 5.21: V ergleic h der v ersc hiedenen Detektoren für die Bildserien �Bik es� und

�T rees� (Unsc härfe).
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Abbildung 5.22: V ergleic h der v ersc hiedenen Detektoren für die Bildserien �Gra�ti�

und �T rees� (Änderung des Blic kwink els).
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Abbildung 5.23: V ergleic h der v ersc hiedenen Detektoren für die Bildserien �Cars� (ab-

nehmende Helligk eit) und �UBC� (JPEG-K ompression).
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Abbildung 5.24: P erformanz des W1W2W3 -Deskriptors in Abhängigk eit v om v erw en-

deten Detektionsv erfahren

darstellt. Zudem fällt auf den Mik oljczyk-Daten die Repro duzierbark eit mit steigender

In v arianz. Die b este Alternativ e stellt daher die k analw eise Detektion auf den Bildk anälen

L 1; L 2; L 3 (�ColorSURF-separate-noin v�) dar, da sie in allen getesteten Szenarien gute

Resultate liefert.

5.2.5 Zu w eisung der Orien tierung

Die stabile Zu w eisung einer Orien tierung ist en tsc heidend für das V erfahren, da der De-

skriptor selbst nic h t rotationsin v arian t ist. Da sic h b ei den Bildserien aus der ALOI-

Daten bank die Kamerap osition nic h t ändert, k ann hier eine eindeutige Aussage üb er

den F ehler in der Orien tierungszu w eisung zwisc hen zw ei Bildern des gleic hen Ob jekts

gemac h t w erden. Auf diesen Daten wurden daher absolute Wink elfehler b estimm t. Dafür

wurden in allen Bildern mit dem nic h t-in v arian ten k analw eisen V erfahren Sc hlüsselpunkte

detektiert. Mit den v ersc hiedenen getesteten V erfahren wurde ansc hlieÿend jedem Sc hlüs-

selpunkt eine Orien tierung zugewiesen.

Die Sc hlüsselpunkte in jew eils zw ei Bildern wurden anhand des selb en Kriteriums

wie b ei der Bestimm ung der Repro duzierbark eit einander zugeordnet. Das heiÿt, eine Zu-

ordn ung wurde v orgenommen, w enn der Üb erlappungsfehler der zugehörigen Regionen

kleiner als 40% ist (vgl. Absc hnitt 5.1.3). Zwisc hen den einander zugeordneten Sc hlüs-

selpunkten wurde ansc hlieÿend der Un tersc hied in den zugewiesenen Wink eln b estimm t.

Dieser ist de�niert als der minimale b enötigte Dreh wink el, um die Orien tierungen inein-

ander zu üb erführen.

Um ein Aussage üb er die relativ e Genauigk eit der V erfahren un ter den geometrisc hen

T ransformationen in der Mik ola jczyk-Daten bank zu ermöglic hen, wurden für b eide Da-

tensätze Genauigk eit und T re�erquote des Deskriptors für die W -In v arian te b estimm t.



92 KAPITEL 5. EV ALUA TION

-30 -20 -10 0 10 20 30
16

18

20

22

24

26

28

30

32

34

36

 

 
ColorSURF-separate
ColorSURF-W-separate
ColorSURF-WC-separate
ColorSURF-sum
ColorSURF-W-sum
ColorSURF-WC-sum
SURF
SURF-W

PSfrag replacemen ts

Rep ro duzierba rk eit %

Bildnr.

Unschä rfe

Zo om

Zo om

Blickwink eländerung (Grad)

JPEG-K omp ression (%)

Zunehmende Helligk eit

W
ink

elf
eh
ler

(G
ra
d)

Beleuchtungsrichtung (Grad)

1 - Genauigk eit

Genauigk eit

T re�erquote

Oktave

Abbildung 5.25: Mittlerer F ehler in der Orien tierung für die ALOI-Daten bank b ei

v ersc hiedenen Normierungsv erfahren

Getestet wurden die Berec hn ung auf dem In tensitätsk anal (�SURF�) und auf dem W1 -

Kanal (�SURF-W�), so wie die Berec hn ung durc h getrenn te Betrac h tung (�ColorSURF-

separate�, �ColorSURF-W-separate� und �ColorSURF-W C-separate�) o der Summierung

der einzelnen Kanäle (�ColorSURF-sum�, �ColorSURF-W-sum� und �ColorSURF-W C-

sum�).

Abbildung 5.25 zeigt den mittleren absoluten Wink elfehler in Abhängigk eit v on der

Beleuc h tungsric h tung auf den ALOI-Daten. Die Un tersc hiede zwisc hen den v ersc hiedenen

V erfahren fallen relativ gering aus. Die K om bination der Kanäle W1 , C2 und C3 zeigt die

groÿen Beleuc h tungswink eln die gröÿte Stabilität. Dies ist damit zu erklären, dass b ei den

C -In v arian ten im Gegensatz zu den nic h t-normierten In tensitäts- und F arb w erten so wie

zu den W -In v arian ten die Gradien tenric h tung nic h t v om Helligk eitsv erlauf und damit

v on der Beleuc h tungsric h tung abhängt.

Auc h die Genauigk eit und T re�erquote des W -Deskriptors w eist k eine groÿen Un ter-

sc hiede zwisc hen den V erfahren auf, wie in Abbildung 5.26 zu erk ennen. Auf den Daten

v on Mik ola jczyk liefert das Originalv erfahren die b esten Ergebnisse, b ei den ALOI-Daten

stellt sic h analog zu den Ergebnissen der v origen Ev aluation die V erw endung der C -

In v arian te als b esonders stabil heraus. Das V erfahren zur Berec hn ung der Orien tierung

durc h getrenn te Betrac h tung der Kanäle W1 , C2 und C3 liefert insgesam t die ausgegli-

c hensten Resultate und wird daher in den w eiteren T ests v erw endet.

5.2.6 W ahl des F arbraums

Wie in Absc hnitt 3.2 erw ähn t, wurde in v orangegangenen Ev aluationen gezeigt, dass die

W ahl des F arbraums einen Ein�uss auf die Leistung v on lok alen F arbmerkmalen hat. Da-

her wurde geprüft, w elc hen Ein�uss die W ahl des F arbraums auf die Leistung des Deskrip-

tors hat. Wie in Abbildung 5.27 zu erk ennen, sind die Un tersc hiede in den Ergebnissen
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(b) Mik ola jczyk

Abbildung 5.26: Ev aluation des F arb deskriptors für v ersc hiedene V erfahren zur Zu w ei-

sung einer Orien tierung

zwisc hen gauÿsc hem F arbraum (�ColorSURF-gauss-W C�), Y CrCb (�ColorSURF-YCrCb-

W C�) und Gegenfarbraum (�ColorSURF-opp onen t-W C�) sehr gering. Der IRG -F arbraum

hebt sic h durc h geringere Genauigk eit und T re�erquote ab, w as ihn in diesem K on text

als ungeeignet ersc heinen lässt.

5.2.7 V ergleic h mit SURF

Abbildung 5.28 zeigt die Genauigk eit und T re�erquote der F arbmerkmale im V ergleic h

zur Originalimplemen tation v on SURF. Dab ei wird so w ohl die Standardv arian te v on

SURF mit einem Deskriptor der Länge 64 (�SURF-64�) als auc h der erw eiterte Deskriptor

der Länge 128 (�SURF-128�) b erüc ksic h tigt. Während die Ergebnisse der b eiden SURF-

V arian ten sehr ähnlic h sind, zeigt das auf F arb e basierte V erfahren eine deutlic h Erhö-

h ung der T re�erquote auf den ALOI-Daten, w ob ei die V ersc hlec h terung für Mik ola jczyks

Bildserien v ergleic hsw eise gering ausfällt.

Zur Berec hn ung der F arbmerkmale wurden Sc hlüsselpunkte k analw eise ohne zusätz-

lic he In v arianz detektiert. Deren Orien tierungen wurde eb enfalls k analw eise b erec hnet,

jedo c h un ter V erw endung der Kanäle W1 C2 und C3 . Die Deskriptoren wurden mit den

W -In v arian ten b erec hnet, w ob ei das Deskriptorfenster im In tensitätsk anal in 4 � 4 und

in den F arbk anäle in 2 � 2 T eilregionen un terteilt wurde. Daraus ergibt sic h für dieses

V erfahren eine Deskriptorlänge v on 96.

5.3 Ev aluation der Ob jekterk enn ung

Um die merkmalsbasierte Ob jekterk enn ung zu ev aluieren, wurden die selb en 100 Ob jekte

aus der ALOI-Daten bank gen utzt wie für die übrigen Ev aluationen. Als V ergleic hskriteri-
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Abbildung 5.27: P erformanz des Deskriptors b ei V erw endung un tersc hiedlic her F arb-

räume und Normierung des Merkmalsv ektors
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Abbildung 5.28: P erformanz des F arb deskriptors im V ergleic h zu SURF
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Abbildung 5.29: Beispiel für ein künstlic h generiertes T estbild, in dem der Hin tergrund

ersetzt wurde.

um dien t die Genauigk eit und T re�erquote, w ob ei diese in diesem K on text anders de�niert

w erden:

Genauigk eit =
#k orrekte erk ann te Ob jekte

#erk ann te Ob jekte gesam t

T re�erquote =
#k orrekte erk ann te Ob jekte

#v orhandene Ob jekte

Die Anzahl der insgesam t erk ann ten Ob jekte ergibt sic h aus den k orrekt erk ann ten so-

wie den fälsc hlic herw eise erk ann ten Ob jekten. W urden b eispielsw eise 90 der 100 Ob jekte

erk ann t und k eine falsc h erk ann t, ergibt sic h eine Genauigk eit v on 100% und T re�erquo-

te v on 90%. W urden jedo c h zu den 90 k orrekt erk ann ten Ob jekten 90 fälsc hlic herw eise

erk ann t, b eträgt die Genauigk eit 50%.

Die Wiederholbark eit und T re�erquote wurde mit Sc h w ellen w erten zwisc hen 0; 85
und 0; 95 für das Nearest Neigh b our Ratio Matc hing ermittelt, w oraus sic h die Graphen

in Abbildung 5.29 ergeb en. Die Quan tisierung für das Hough Clustering wurde in allen

Fällen auf 10 In terv alle für alle Dimensionen eingestellt.

Zusätzlic h zu den in Absc hnitt 5.2 genann ten Ob jektbildern in der ALOI-Daten bank

wurden künstlic h generierte Bilder v erw endet, b ei denen der Ob jekthin tergrund durc h ein

anderes Bild ersetzt wurde. Dafür wurden die 100 Ob jektbilder, b ei denen der Beleuc h-

tungswink el 15

�
b eträgt, anhand der in der Daten bank v orhandenen Bildmask en isoliert.

Ansc hlieÿend wurden sie in eines v on 10 v ersc hiedenen inhomogenen Hin tergrundbildern

eingefügt. Die Hin tergrundbilder zeigen v ersc hiedenene Innenräume v on Häusern. Sie

wurden aus den Suc hergebnissen für den Begri� �living ro om� auf der In ternetseite v on
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(b) Bilder mit inhomogenem Hin tergrund

Abbildung 5.30: Mittlere Genauigk eit und T re�erquote des Ob jekterk enn ungssystems

auf den T estbildern der ALOI-Daten bank

Wikimedia Commons [URL09] ausgew ählt. Als Referenzbild dien te das in Absc hnitt 5.2

v erw endete. Ziel ist hierb ei, eine Einsc hätzung der Erk enn ungsrate in Situationen zu

ermöglic hen, in denen sic h das abgebildete Ob jekt in einer unk on trollierten Umgebung

b e�ndet.

Getestet wurde SURF mit erw eitertem Deskriptor (�SURF-128�), die F arbmerkmale,

w elc he in allen Sc hritten des Algorithm us auf den nic h t-in v arian ten Bildk anälen arb eiten

(�ColorSURF-noin v�) so wie das in Absc hnitt 5.2.7 b esc hrieb ene V erfahren zur Berec h-

n ung der F arbmerkmale un ter V erw endung der In v arian ten (�ColorSURF-in vdesc�).

Zu erw arten ist, dass analog zu den Ergebnissen aus den Absc hnitten 5.2.3 und 5.2.7

eine Erhöh ung v on Genauigk eit und T re�erquote durc h Hinzunahme v on F arbinforma-

tionen en tsteh t, w elc he durc h V erw endung der In v arian ten zusätzlic h v erstärkt wird.

Zudem sollte die T re�erquote für die Bilder, b ei denen das Ob jekt v or einem inhomo-

genen Ob jekt erk ann t w erden soll, geringer ausfallen. Dies hängt damit zusammen, dass

zur Besc hreibung des Ob jekts auc h Sc hlüsselpunkte v erw endet w erden, deren Deskrip-

torfenster üb er den eigen tlic hen Ob jektb ereic h hinaus ragen. Diese k önnen also n ur mit

einer geringeren W ahrsc heinlic hk eit k orrekt zugeordnet w erden, da ihre Lok alisation und

Orien tierung so wie ihr Deskriptor durc h den Hin tergrund b eein�usst w erden.

Abbildung 5.30 zeigt die Ergebnisse. Wie zu erw arten, ist die T re�erquote b ei den

Ob jektbildern v or inhomogenem Hin tergrund geringer. In b eiden T estreihen ist eine V er-

gröÿerung der T re�erquote durc h Hinzunahme v on F arbinformationen erk enn bar, w ob ei

diese geringer ausfällt als in Absc hnitt 5.2.3. Die V erw endung der In v arian ten resultiert

en tgegen der Erw artung in einer Reduktion der T re�erquote. Besonders deutlic h ist dieser

E�ekt für die Bildserie mit inhomogenen Hin tergrund.

Eine möglic he Erklärung hierfür ist, dass viele der Ob jekte mono c hrom sind bzw. n ur

sehr w enige T exturmerkmale in den F arbk anälen en thalten. Eine detailliertere Ausw er-
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Laufzeit

Algorithm us #Sc hlüsselpunkte ohne Multithreading mit Multithreading

SURF-128 1244 742 ms 532 ms

ColorSURF-noin v 1222 1674 ms 1275 ms

ColorSURF-in vdesc 1222 2396 ms 1615 ms

T ab elle 5.3: Laufzeit der Algorithmen zur Merkmalsextraktion

tung der Ergebnisse hat ergeb en, dass die Ob jekterk enn ung unabhängig v om v erw endeten

Algorithm us b ei dieser Klasse v on Ob jekten häu�g fehl sc hlägt. Der SURF-Algorithm us

b esitzt in diesen Fällen eine geringere Stabilität, w enn die V ariationen in der Helligk eit

aussc hlieÿlic h durc h Beleuc h tungse�ekte v erursac h t w erden, w elc he sic h zwisc hen den v er-

glic henen Bildern ändern. Die In v arian ten hab en hier zusätzlic h den Nac h teil, dass durc h

die Normalisierung ein Groÿteil dieser Informationen v erloren geh t. Dadurc h k önnen auc h

un texturierte Ob jekte nic h t erk ann t w erden, b ei denen der Ein�uss der Beleuc h tungsef-

fekte geringer ist.

Die Erhöh ung v on Genauigk eit und T re�erquote in Absc hnitt 5.2.7 ist demnac h dar-

auf zurüc kzuführen, dass die Anzahl der k orrekten Zuordn ungen in Bildern, die viele

T exturinformationen en thalten, so stark erhöh t wird, dass sie die V erminderung der An-

zahl der k orrekten Zuordn ungen in w enig texturierten Bildern k omp ensiert.

5.4 Laufzeit und Sp eic herb edarf des Algorithm us

T ab elle 5.3 zeigt die gemittelten Laufzeiten der zuv or b espro c henen V erfahren für die

Extraktion der Merkmale. Alle W erten wurden mit der selb en Implemen tation ermittelt,

um Details der Umsetzung auÿen v or zu lassen. Der Sp eic herb edarf der Programm teile

für die Merkmalsextraktion b etrug in allen Fällen ca. 50 MB, da auc h b ei der Graustu-

fen v arian te Sp eic her für drei Bildk anäle allokiert wird. Als Hardw are k am ein Rec hner

mit 2 GB Hauptsp eic her und zw ei Prozessork ernen mit je 2,3 GHz zum Einsatz.

Als Eingab ebilder dien ten die 10 Referenzbilder der Mik ola jczyk-Daten bank so wie

10 Referenzbilder v on v ersc hiedenen Ob jekten aus der ALOI-Daten bank. Gemessen wur-

de die Laufzeit mit und ohne Multithreading im Deskriptorsc hritt, w ob ei zw ei Threads

v erw endet wurden. Die Sc h w ellen w erte wurden so eingestellt, dass die Anzahl der ge-

fundenen Sc hlüsselpunkte b ei allen V erfahren ähnlic h ist und damit das Ergebnis n ur

geringfügig b eein�usst.

Zu erk ennen ist, dass sic h die Laufzeit durc h V erw endung v on Multithreading um

28% bis 33% v erringert. Durc h Berüc ksic h tigung der F arbinformationen erhöh t sic h im

V ergleic h zu SURF die Laufzeit um 139% b ei V erw endung v on Multithreading. Dies k ann

darauf zurüc k geführt w erden, dass die zu v erarb eitende Datenmenge drei mal gröÿer ist.

Die Berec hn ung der In v arian ten b enötigt zusätzlic he Rec henzeit, w o durc h der Anstieg

hier 223% b eträgt.
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Angesic h ts der signi�k aten Erhöh ung der Laufzeit und un ter Berüc ksic h tigung der Er-

gebnisse aus Absc hnitt 5.3 w eist die Erw eiterung des SURF-Algorithm us um F arbmerk-

male im K on text der Ob jekterk enn ung in der Rob otik demnac h eine geringe Eign ung

auf.



Kapitel 6

Zusammenfassung

SURF ist ein V erfahren zur Extraktion v on lok alen Bildmerkmalen aus Graustufen bil-

dern. Es zeic hnet sic h im V ergleic h zu ähnlic hen Algorithmen durc h eine b esonders gerin-

ge Laufzeit aus. Ziel dieser Arb eit w ar die Erw eiterung v on SURF auf F arbbilder. Dafür

sollten v ersc hiedene V erfahren aus der Literatur in den SURF-Algorithm us in tegriert w er-

den. Auf der Grundlage des Algorithm us sollte eine Soft w are en t wic k elt w erden, die die

Erk enn ung v on Ob jekten im K on text der Rob otik erlaubt. Die en t wic k elten V erfahren

sollten ansc hlieÿend in einer ausführlic hen Ev aluation un ter v ersc hiedenen Gesic h tspunk-

ten v erglic hen w erden.

Zunäc hst wurde basierend auf einer Studie zu dem Thema ein Üb erblic k üb er die

Eigensc haften v on lok alen Bildmerkmalen gegeb en. Ihre Eigensc haften wurden mit an-

deren V erfahren v erglic hen, die als Grundlage zur Ob jekterk enn ung dienen k önnen. Die

V orteile der lok alen Merkmale sind dab ei die Möglic hk eit, Ob jekte zu detektieren, die

n ur einen kleinen Aussc hnitt des analysierten Bildes b edec k en, Robustheit gegen üb er

teilw eiser V erdec kung so wie eine Reduktion der Datenmenge und damit Besc hleunigung

der Ob jektsuc he.

Es wurde ein Üb erblic k üb er den SURF-Algorithm us und seine V orläuferv erfahren

gegeb en. Merkmale auf Basis der Hessematrix so wie das Harris-Maÿ wurden v orgestellt,

w elc he die Detektion v on Blob-artigen Strukturen erlaub en. Das sind lok al b egrenzte

Bildregionen, deren In tensitätsw ert sic h v on ihrer direkten Nac h barsc haft un tersc heidet.

Ansc hlieÿend wurde die Theorie des Sk alenraums v orgestellt, w elc he zusätzlic h die K o-

v arianz der Merkmale mit Sk alierungen des Bildsignals ermöglic h t. Aufbauend darauf

wurden zw ei V erfahren v orgestellt, die die Berec hn ung v on Deskriptoren erlaub en, w el-

c he in v arian t gegen üb er einer T ranslation, Rotation und Sk alierung des Bildsignals sind.

Um Ob jekte anhand ihrer lok alen Merkmale erk ennen zu k önnen, m üssen diese im Ka-

merabild iden ti�ziert w erden. Zu diesem Zw ec k wurde eine K om bination v on V erfahren

v orgestellt, die in ähnlic her F orm für den SIFT-Algorithm us eingesetzt w erden. Dab ei w er-

den zuerst initiale Zuordn ungen anhand der Deskriptoren getro�en. Ansc hlieÿend w erden

durc h Hough Clustering und Bestimm ung einer Homographie Grupp en v on Zuordn ungen

gesuc h t, die jew eils eine k onsisten te Aussage üb er die T ransformation des Ob jektbildes

99
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tre�en. Anhand der Anzahl der v erbleib enden Zuordn ungen wird en tsc hieden, ob das

Ob jekt in dem analysierten Bild präsen t ist.

Zur Erw eiterung des SIFT-Algorithm us auf F arbbilder existieren eine Reihe v on V er-

fahren. Diese b etre�en un tersc hiedlic he T eilsc hritte des Algorithm us. Es wurde daher

zunäc hst ein Üb erblic k üb er die relev an te Literatur zu dem Thema gegeb en. Zudem wur-

den v orherige V ergleic hsstudien ausgew ertet, die die Leistung der V erfahren v ergleic hen.

Anhand dessen wurde eine Reihe v on V erfahren ausgew ählt, die sic h in den bisherigen

Ev aluationen als b esonders geeignet herausgestellt hab en.

Dies umfasst zunäc hst v ersc hiedene F arbräume zur Darstellung der Bildinformatio-

nen. Darauf aufbauend wurden die W - und C -In v arian ten für die Ableitungen des Bild-

signals b esc hrieb en. Diese sind in v arian t gegen üb er b estimm ten Klassen v on photome-

trisc hen T ransformationen. Grundlage dafür bildet das dic hromatisc he Re�exionsmo dell.

Dieses ist ein v ereinfac h tes ph ysik alisc hes Mo dell des Bilden tsteh ungsprozesses. Es stellt

eine hinreic hende Appro ximation für die Re�exion v on Lic h t an einer Reihe v on t ypisc hen

Materialien dar. Auÿerdem wurde ein V erfahren v orgestellt, um einen Ausgleic h der Infor-

mationsdic h te in den einzelnen F arbk anälen zu erreic hen, w elc hes in v ereinfac h ter F orm

in den en t wic k elten Algorithm us in tegriert wurde.

Da der SURF-Algorithm us die gauÿsc hen Ableitungen des Bildsignals durc h Rec h tec k-

�lter appro ximiert, k önnen die W - und C -In v arian ten nic h t direkt eingebunden w erden.

Daher wurde ein V erfahren en t wic k elt, w elc hes eine Appro ximation der In v arian ten durc h

die v erw endeten Rec h tec k�lter erlaubt.

Zur Ein bindung der F arbinformationen in den Detektionssc hritt v on SURF wurden

v ersc hiedene V erfahren aus der Literatur ev aluiert. Da diese eine geringe Eign ung im K on-

text dieser Arb eit b esitzen, wurden zw ei alternativ e V erfahren en t wic k elt. Eines b etrac h-

tet die Bildk anäle getrenn t, w ährend das andere eine gemeinsame Bew ertungsfunktion

auf den Bildk anälen de�niert. Zur Zu w eisung einer normalisierten Orien tierung an Sc hlüs-

selpunkte wurden zw ei analoge V erfahren en t wic k elt. Zur Erw eiterung des Deskriptors

wurde ein V erfahren aus der Literatur adaptiert, w ob ei die Deskriptoren für die einzelnen

Bildk anäle getrenn t b erec hnet und in einem gemeinsamen V ektor k om biniert w erden.

Auf der Grundlage der v orgestellten V erfahren wurde im Rahmen dieser Arb eit eine

Soft w are en t wic k elt, w elc he die Erk enn ung v on Ob jekten anhand ihrer lok alen Merkmale

erlaubt. Dieses wurde in ein F ramew ork eingebunden, w elc hes auc h für das Rob otersystem

Robbie gen utzt wird. Dadurc h ist eine direkte In tegration der en t wic k elten K omp onen-

ten in die en tsprec hende Rob otersoft w are möglic h. Besonderes Augenmerk wurde dab ei

auf einen mo dularisierten Aufbau so wie eine einfac he Bedien ung, K on�gurierbark eit und

Erw eiterbark eit des Systems gelegt. Die v erw endete Arc hitektur sieh t die Gliederung der

K omp onen ten in Mo dule und deren K omm unik ation üb er Nac hric h ten v or. Daher wurde

eine Un tergliederung des Systems in Mo dule und deren In teraktionsk onzepte en t wic k elt,

die sic h in dieses P aradigma einpasst.

Um v ersc hiedene Algorithmen und Implemen tationen zur Berec hn ung v on lok alen

Merkmalen v ergleic hen zu k önnen, wurden generisc he Sc hnittstellen und Datenstrukturen

de�niert. Dies ermöglic h t die An bindung der v ersc hiedenen V erfahren an die Ob jekterk en-

n ungssoft w are, ohne deren Kernfunktionalität mo di�zieren zu m üssen. Die Sc hnittstelle
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stellt zudem die Möglic hk eit b ereit, die Berec hn ung der Deskriptoren parallelisiert auszu-

führen, w o durc h eine V erkürzung der Laufzeit auf Systemen mit mehreren Prozessoren

erreic h t wird.

Die Soft w are v erfügt üb er eine gra�sc he Ben utzerob er�äc he, üb er die das System

gesteuert und die generierten Daten visualisiert w erden k önnen.

Zur Ev aluation der en t wic k elten Algorithmen zur Extraktion v on lok alen Merkmalen

wurde eine frei v erfügbare T estsoft w are adaptiert, w elc he b ereits in einer Reihe v on Pu-

blik ationen eingesetzt wurde. Dadurc h ist die V ergleic h bark eit der erzielten Ergebnisse

mit Ev aluationen aus der Literatur gew ährleistet. Zudem wurde eine Soft w arek omp onen-

te für das Ob jekterk enn ungssystem en t wic k elt, die dessen Ev aluation nac h den gleic hen

Prinzipien ermöglic h t.

Die Soft w are zur Ev aluation der lok alen Merkmale wurde gen utzt, um einen V ergleic h

v on v ersc hiedenen quello�enen Implemen tationen v on SURF anzustellen. Anhand dessen

wurde eine da v on als Ausgangsbasis für die Implemen tation der F arbmerkmale ausge-

w ählt. Als Daten basis dien ten mehrere Bildserien, die v ersc hiedene T ransformationen

eines Bildes en thalten und auc h in v ergleic h baren Ev aluationen in der Literatur einge-

setzt wurden. W eitere Analysen wurden angestellt, um Sac h v erhalte zu klären, die in den

Publik ationen zum SURF-Algorithm us nic h t hinreic hend b esc hrieb en sind.

Zur Ev aluation der F arbmerkmale dien te zusätzlic h eine Daten bank mit Ob jektbil-

dern namens ALOI, w elc he eb enfalls b ereits in v ersc hiedenen Publik ationen V erw endung

fand. V ersc hiedene Ev aluationsmetho den aus der Literatur wurden v erglic hen und auf

ihre Eign ung für die gegeb ene Problemstellung und Daten basis geprüft. Als Daten basis

wurden Bildserien gew ählt, in denen sic h die Beleuc h tungsric h tung ändert. Für b eide

Daten bank en wurde das selb e Ev aluationsv erfahren eingesetzt.

Die v ersc hiedenen Erw eiterungen des SURF-Algorithm us wurden miteinander k om bi-

niert und in mehreren T estreihen v erglic hen. Der b este K ompromiss aus Deskriptorlänge,

T re�erquote und Genauigk eit wurde durc h Ein teilung des Deskriptorfensters in 4 � 4
T eilregionen für den In tensitätsk anal und in 2 � 2 T eilregionen für die F arbk anäle erzielt.

Die Ein b ezieh ung der W - und C -In v arian ten in die Zu w eisung einer Orien tierung und

Berec hn ung des Deskriptors resultierte in einer signi�k aten Erhöh ung v on T re�erquote

und Genauigk eit b ei Änderung der Beleuc h tungsric h tung, w ährend diese b ei den übrigen

Bildsequenzen geringfügig v erringert wurden. Der R GB-Gegenfarbraum, der gauÿsc he

F arbraum so wie Y CrCb stellten sic h als geeignete Repräsen tation der Bilddaten in die-

sem K on text heraus.

Im Detektionssc hritt des Algorithm us erzielte die getrenn te Detektion der Merkmale

auf den Bildk anälen ohne zusätzlic he In v arianzeigensc haften die hö c hste Repro duzierbar-

k eit.

Im V ergleic h zum originalen SURF-Algorithm us k onn te mit dem Gesam tv erfahren

eine deutlic he Erhöh ung v on Genauigk eit und T re�erquote b ei Änderung der Beleuc h-

tungsric h tung erzielt w erden, w ährend diese b ei den übrigen Bildsequenzen geringfügig

geringer aus�el.

Die F arbmerkmale so wie SURF wurden sc hlieÿlic h in das Ob jekterk enn ungssystem

eingebunden und in diesem K on text ev aluiert. Als Daten basis dien ten die zuv or v erw en-
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deten Ob jektbilder der ALOI-Daten bank. Diese wurden für einen zw eiten V ergleic h so

mo di�ziert, dass die abgebildeten Ob jekte v or einem inhomogenen Hin tergrund ersc hei-

nen. Die T re�erquote lag b ei allen V erfahren auf den Originaldaten b ei üb er 90%, b ei

den Bildern mit inhomogenem Hin tergrund jedo c h b ei un ter 50%. Die Maximal erzielbare

Genauigk eit lag in allen Fällen b ei 98% bis 100%.

Durc h V erw endung der F arbmerkmale ohne zusätzlic he In v arianz wurde die T re�er-

quote im V ergleic h zu SURF leic h t erhöh t. Im Gegensatz zu den v orangegangenen Er-

gebnissen b ewirkte die V erw endung der In v arian ten jedo c h eine signi�k an te V erringerung

dieses Kenn w erts. Eine w eitere Analyse ergab zudem, dass sic h die Laufzeit des Algorith-

m us b ei Ein b ezieh ung der F arbinformationen deutlic h erhöh t. Das en t wic k elte V erfahren

w eist demnac h im K on text der Ob jekterk enn ung auf einem Rob otersystem eine geringe

Eign ung auf.

6.1 Ausblic k

Da die Un tersc hiede in der Ev aluation der v ersc hiedenen V erfahren in einigen Fällen

sehr gering sind, w äre ein Maÿ für die statistisc he Relev anz der erzielten Ergebnisse wün-

sc hensw ert. In [SGS08b ] wird dies durc h Bo otstr apping erreic h t. Dafür w erden eine Reihe

v on zufälligen T eilmengen des T estdatensatzes gew ählt, für die die jew eiligen Kenn w erte

b erec hnet w erden. Dieser Prozess wird mehrmals wiederholt. Die V arianz der erzielten

Ergebnisse erlaubt eine Aussage üb er deren Signi�k anz.

Die Ev aluation hat ergeb en, dass sic h die Erk enn ungsrate des Ob jekterk enn ungssy-

stems deutlic h v erringert, w enn sic h das Ob jekt v or einem inhomogenen Hin tergrund

b e�ndet. Dies ist dadurc h zu erklären, dass die Deskriptorfenster der Ob jektmerkmale

teilw eise üb er dieses hinausragen und daher Informationen üb er den Hin tergrund en t-

halten. Bei der Erstellung des Ob jektdatensatzes ist b ek ann t, w elc he Bildb ereic he dieses

üb erdec kt. Den v ersc hiedenen T eilen der Deskriptoren für das Ob jektbild k önn te dem-

nac h eine Gewic h tung zugewiesen w erden, die da v on abhängt, zu w elc hem An teil sie

Informationen üb er das tatsäc hlic he Ob jekt en thalten. Durc h Ein b ezieh ung dieser Ge-

wic h tung in das Abstandsmaÿ zwisc hen zw ei Deskriptoren k önn te so der Ein�uss des

geänderten Hin tergrundes auf das Ergebnis minimiert w erden.

Eine w eitere Sc h w äc he des SURF-Algorithm us ist, dass er n ur T exturinformationen

b erüc ksic h tigt. In das Ob jekterk enn ungssystem k önn ten daher zusätzlic h orthogonale

Bildeigensc haften, b eispielsw eise Bildsegmen te o der Kan ten, ein b ezogen w erden, um eine

V erb esserung der Erk enn ungsleistung v on sc h w ac h texturierten Ob jekten zu ermöglic hen.

In der Rob otik spielt die Laufzeit der Bildv erarb eitungsalgorithmen eine w esen tlic he

Rolle. Eine P arallelisierung des Detektorsc hritts des SURF-Algorithm us k önn te hier b ei

V erw endung eines Mehrprozessorsystems eine V erb esserung bringen.
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