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Ubersicht

Diese Bachelorarbeit zeigt eine Methqgdem Merkmalspunkte aus Bildern zu
generieren, die sowohl sehr gut voneinander unterscheidbar sind, als sich auch in
verschiedenen Bildernder gleichen Szenemit grofRer Wabhrscheinlichkeit
wiederfinden lassen. Dabei wlirgrol3erWert auf die Robustheit dieser Merkmale
gelegt, um sie resistent, bzw. bestmdglichst invariant bezuglich Skalierung, Rotation,
Translation, lllumination, Rauschen und-Blickwinkelverdnderungen zu machen.
DesWeiteren wird eine Methode aufgezeigim mit Hilfe von Merkmalsvergleichen
effizient Objektinstanzen zu lokalisieren und fir den Nutzer kenntlich zu machen,
indem Gruppen von Merkmalsiibereinstimmungem Posenraunausfindig gemacht

und einer Fehler bzw. optional einer Wahrscheinlichkeitsfuitg unterzogen
werden. Zusatzlich wird auf eine Referenzimplementierdig parallel entwickelt

und dieser Arbeit beigelegt wurdegenauer eingegangemund zuletzt werden
Erkenntnisse und Auswertungen die sich wéhrend dieses Prozesses ergaben
vorgestellt.

Abstract

Thisbachelor thesigpresentsa methodto extract features fom imageswhich ae
both highly distinctive and can be found repetitivahith high probabilityin different
images of the same scen®uring this process a high prioriig placed on the
robustness of these featureby makingthem as invariant as possibleagainst
different scales translation, rotation, illurmation, noise and 3iewpointchanges

In addition it shows a methodthat efficiently detects object instances by
determining clusters of feature matches a pose space and tests them for errors
and optionally for probabilityFurthermoreit presentsa reference implementation,
which was developed parallel anslattached to this thesis, as well assults and
conclusions yieled during the process.
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Kapitel 1

1 Einleitung

Fur den Menschen ist es einfadBbjekte seiner Umgebung zu identifizieren und zu
benennen. Er braucht hierfir das Objektrrachon einmal gesehen zu haband
oftmals reicht auch eine Beschreibung aus, um aus den abstrakten geistigen
Modellen eine Ubereinstimmung mit der realen Welt zuohaffen. Ebenso die
Fahigkeit aus Teilinformationen etwas zu rekonstruierast ein wichtiger Aspekt.

Als Beispiel genlgt es einem Menschem Auto von der Seite zu sehen, um es
spater aus einem anderen Blickwinkakder zu erkennenDiese Interpolabns und
Abstraktionsfahigkeit zahlt zu den bemerkenswertesten Vorgangen im menschlichen
Gehirn, welche sich leider aber nur bedingt und sehr schwer auf den Computer
Ubertragen lassen. Es existierarerschiedene Anséatze diese Objekterkennung
automatisch von Computern durchfuhren zu lassem.Folgenden wird einélheorie

zur  Objektinstanzenerkennung untersucht und die Mechanismen zur
Implementierung beschrieben.

1.1 Motivation

Die Zielsetzungliese Bachelorarbeit war der Entwurf und eilmplementierung
eines Objektinstanzenkennungssystems auf der Basiger, von David G. Lowg)
erstellten wissenschaftlichen Abhandlung?2). Im diesem Ansatz werden
Merkmalgpunkte (im Folgenden auchSchlisselpunkte, Featurepunkte oder engl.
Keypointsgenannt) aus einem oder mehrerer ModeKRINGY CES/RS/ aMlodelfd
genannt) mit @&n auf gleiche Weise gewonnendvierkmalpunkten eines vom
. Sydid SNISH NKEBY . XRSA diTestbildi) verglichen, um zu bestimmen, ob sidkese
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Modelle im Testbildbefinden;falls ja, wie viele, und an welcher StelBei diesem,
skaleninvariante Merkmalstrafiormation (engl:scale invariant feature transform
kurz $T) genanntenfProzess werden Punktdie gewissa Bedingungergeniigen,
ausfindig gemacht Fur jeden dieser Punkte wden Merkmalskeschreibungn
berechnet, die sowohl skalenals auch rotationsinvariansind und es somit
ermdglichen diese Punkte mit hoher Wahrscheinlichkeit in verschiedenen Bildern
derselben Szene immer wieder zu finden, unabhangig davon, ob die einzelnen Bilder
zueinander verschoben, skaliert oder rotiemdai Zur Erstellungler Schliisselpnkte
waren bereits Teile eine€++ Programes gegeben, welches zuvor von anderen
Studenten im Praktikum Video Signal Processing des LehrsMblsmedia
Computing der Universitat Augsburg programmiert wurBeartber hinas will man
aufgrund der Ubereinstimmenden Merkmale zweier Bild&nnahmen Uber die
Relation dieser zueinandenachen sprich eine Objektinstanz lokalisieren und fur
den Benutzer ein umgebendes Rechteck einzeichnen. Hierfir wird ein effizienter
Algorithmuws vorgestellt und implementiert, der es erlaubt, mit einem Minimum an
Merkmalslbereinstimmungen verlassliche Aussagen dariber zu treffensich
Objektnstanzen in einem Bild befindemd wo diesegegebenenfalls liegen

1.2 Bisherige Forschung

Die Objekterkennung in Bilderdsst sich weit zurlckverfolgen, erste Anséatze im
Bezug auf lokale charakteristische Punkte gab es bereits W88Moravec(3). Wer
genaueres zur Entwicklung bisute wissenmdchte, inklusiveeiner Auflistung aller
Vor- und Nachteile verschiedener Ansatzei auf Lows Paper(2) verwiesen. lier
werden nur die letzten Entwicklungeéwurz angesprochen

Derocorner detectotvon Harrig4) (5), welcher sehr lange Zeit zur Objekterkennung
benutzt wurde,reagiertsehr empfindlich auf Anderungen der Skalierung und bietet
daher keine gute GrundlageBilder verschiedener Gréf3en zu vergleich Eine
frhere Arbeit von Lowé6) hat sich dieses Problensgenommen und den Ansatz
dahingehend erweitertum Skatninvarianz zu erichen. Im Paper, auf welches ich
hier in dieser BachelefArbeit Bezug nehmeg2), wird der damalsverédnderte
Detekor, der bereits weniger empfindlich fur lokale Bildverzerrungen 8@
Blickwinkelveranderungen war, weiter verbessermn die Stabilitéat und die Featwre
Invarianz zu erhdhen.

Es gibtbereits einige Forschungerum <Kalenstabile Reprasentationen ausfindig zu
machen. Crowley und Parkér) habeneine Darstellung entwickelt, die Spitzen im
Skalenraum aufsplrt und diese in Badme einfugt, welche dann zu
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skalenunabhangigenVergleichen herangezogewerden kdnnen. Shokoufandeh,
Marsic und Dickinson (8) verbesserten die Unterscheidbarkeit der
Merkmalsbeschreibungen in ihrenragphenbasierten Ansatz zur Objekterkennung,
indem sie WaveleKoeffizientenverwenden.

Kirzlich gab ® ausfuhrlicheForschungen?9) (10) (11) (12) (13), um die Merkmale
invariant beziiglichaller affiner Anderungen zu machenDies ermdglicht gs

Merkmale einer ebenen Oberflache bei orthographiscl3&-Projektion in den

meisten Fallen durch resampling des Bildes einem lokalen affinen Rahmen
invariant zu vergleichen. Wie dem auch sei, keine Nwthoden ist bis jetzt
komplett affin invariantund es gibt weitere Nachteile dies®lethode

Es wurden iele weitere Arten va Merkmaen zum Vergleich von Bildern
vorgeschlagen, manche koénnten mit den in dieser Bachelorarbeit vorgestellten
Merkmalen zusammen verwendet werden, um die Stabilitat unter bestimmten
Umstanden weiter zu erhohenwie z.B.: Merkmale die Bildkonturen oder
Bereichsgrenzeiil4), oder lokale Kantemeranziehenaber nahe liegendeKanten,

die keinen Bezugzu diesen haben, aulRer Achaésgen (15), usw. Es ist sehr
wahrscheinlich, dassin Zukunft zur Objekterkennungviele unterschiedliche
Merkmalstypenzusammen verwendet werden, um die Robustheggesamt weiter

zu steigern.

1.3 Ausblick Uber den Inhalt

Die Bachelorarbeit gdert sich im VWsentlichen in dreileile, wobeider ersteTell
sich mit der Erkennung und Erstellung dderkmalgpunkte beschéaftigtUm eire
Menge Features (engl. fur Merkmad, oder auch manchmal als Synonym fir
Merkmalspunkte)aus einem Bild zu errechnemuss man folgende vierSchritte
durchfiihren, die sich auf Detektor und Degtor aufteilen:

Detekor:

1. Skalenraumextremdetektion: Im ersten Schritt weeh mit Hilfe einer
Differenceof-Gaussian Funktion (DoG) Kandidaten aus allen Bildpunkten
samtlicher Skaén gefunden die potentiell rotations und saleninvariant
sind.

2. Jeder dieser Kandidaten wigkenauer untersuchtum exakte Werte flr den
Grad der Skarung und den Ort zu bestimmen. Letztendlich werden nur
solche ausgewahlt, die bestimmten Stabilitatsanspriichen gentigen.



Deskriptor:

3. Eine oder mehrere Orientierungen werdden Keypoints, basierend auf den
Orientierungen der umliegelen Bildgradienten,zugewiesen und alle
zukUnftigen Berechnungen werden auf Bilddatiirchgefuhrt die relativ zu
den zugewiesenen Orientierungen, Skalierungen und Positionen
transformiert wurden, um Invarianz fur eben diese Transformationen zu
gewahrleisten. (Eigentlich gétt dieser Schritt noclheilweisezum Detektor,
wurde aber von mir in den Abschnitt des Deskriptors verschoben, da die
gegebene Vorimplementierung diese Aufteilung benutzt.)

4. Die umgebenden Bildgradienten jedes Punktes in der entsprechenden
Skalierungseben werden benutzt um einen Vektor zu beschreibger
signifikante Anderungen in der Beleuchtung und der Verzerrung von Formen
auf lokaler Ebene erlaubt.

Abbildung 1: Ein Bild, bei dem gefundene Merkmalspunkte mit ihren Haoiientierungen und deren Betrag, &
Pfeile unterschiedlicher Lange dargestellt, eingezeichnet sind. Entnommen&us

Der zweite Teil zeigwie Modelle in Testbildernauf Basis eben diesdflerkmale
wiedererkannt werderkdénnen Die bendtjten Schritte unterteilen sich wie folgt

1. Vergleich der Features von Motlaind Testbild um den nachsten und
Ubernachsten Nachbarn mit Hilfe des quadratischen Abstands der Punkte
(Euklidischer Abstand zum Quadrat) zu finden.

2. Ablehnung dér Features deren Abstandsverhaltniszum nachsten und
Ubernéchsten Feature zu grof3 ist. Die Ubrig gebliebenen Punkte sind
Ubereinstimmungenmit denen man weiterarbeiten kanmiesewerden als
Matches bezeichnet.

3. Nun werden alle diese Matches nach mdgdic Posen mit Hilfe einer
generalisierten Hougfiransformation geclustert und jedeCluster bildet
eine Hypothesedie mehr oder weniger wahrscheinlich ist im Bezug auf die
Anzahl der Matcheglie in die jeweilige Hypothese fallen.
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4. Fir jede dieser Posendie mindestens drei Punkte enthaltewjrd eine affine
Transformationsmatrix erstellthlechte Matchesverden entfernt und die
verbleibenden Matchesolange immer wiedeauf die Hypothesen vertejlt
oR Syip SRANBIES ceKISIKB/4 a | IKSa Sy TSV 6 dWRBY, oder sich stabile
Hypothesen bilden.

5. Die Menge dieser verbliebenen ypbthesen wird mit Hilfe eines
wahrscheinlichkeit$teoretischen Modells untersuchum festzustellen mit
welcher Wahrscheinlichkeit die jeweils untersuchte Hypothese eine
Modellinstanz inentsprechender Lage beschreiloder, falschlicherweise
durch zufalliges Rauschen im Testbild erzeugt wurde. Dazu meint
verschiedene Parametewie die Anzahl der Matches und die Anzahl der
Merkmale insgesamt zu Rate.

6. Aus den Transformationsmatrizeler nun verbleibenden Hypothesen lassen
sichdie Position(en) und Skalierung(en) des Mtgl@h Testbildbestimmen
(sofern noch welche ubrig geblieben sind, falls nicht wurde das Maoait
im Testbildgefunden).

Abbildung 2: Links ein Bild, in dem das Modell rechtsaus einem anderen Blickwinkel aufgenommen t
reskaliert¢ erkannt wurde(gekennzeichnet durch den turkisen Rahmen). Weil3e Ringe zeigen Merkmalspi
gelbe Ringe sind Merkmalspunkte, die eine Ubereinstimmumgefunden haben und rote Ringe si
Merkmalspunkte, die sowohl gematcht als auch zur Positionsbestimmung herangezogen wurden. (|
einfach eingezeichnet, links mit Hilfe der errechneten affinen Parameter hineinprojiziert.

Der letzte Teil behandelt die Resultate de Experimenteund die Abhangigkeiten
bestimmter Implementierungsdetailseziiglich de&rgebnisseds tauchen irLowes
Paper einigefestgelegte Parameteund unbehandelte Fragen auf, die Raum zur
Interpretation lasen und somit Anstol3 geloe bestimmte Abhéngigkeiteselbstzu



testen. So kann z.B. schon eine kleine Anderung in der Implementiemirg
bestimmte Schwellwertedie Anzahl der detektierten Punkte drastisch verandern
oder sich auf die Stabilitat der Erkennung auswirken.

Abbildung 3: Zwei mal das gleiche Modell, bei denen aber unterschiedliche Schwellwerte flr
Stabilitaitsbedingungen innerhalb des Programms gesetzt wurden. Die als tlrkise Ringe eingezeic
Merkmalspunkte unterscheiden sich sdit in ihren Stabilitdtseigenschaften. Im linken Bild sind alle Pur
des rechten Bildes vorhanden, aber zusétzlich etliche weniger stabile Punkte. Links wurde ein Grenzw
0,006 und rechts von 0,03 fiir ®( verwendet (ndheres hierzu in 2.1.1).



Kapitel 2

2 Merkmalse xtraktion

Das folgende Kapitel beschaftigt sighie oben beschriebemit der Erkennung und
Beschreibung deskalen und rotationsnvariantenMerkmaleund geht dabei auch
auf die Implementierung ein.

2.1 Der Detektor

2.1.1 Theorie

Zuerst versucht manmit Hilfe eines Kaskadédrilter-Ansatzes Schlisselpunkt
Kandidaten zu findendie danach genauer untersuchterden. Der erste Schritt
beinhaltet die Bestimmung von Positionen und Skaldie in versciedenen
Ansichten eines Objektsnit hoher Wahrscheinlichkeiimmer wieder gefunden
werden konnen Daher ergibt sichauch unser Invarianzenanspruch beziglich der
Merkmale Durch Suche stabiler Featuresallen mdglichen Ska&rungenmit Hilfe
einer skalenkontinuierlichen Funktion, desogenanntenSkalenraum (engl.scale
spaced (16), konnen Stellen bestimmtwerden die invariant im Hinblick auf
Skalierunganderungeneines Bildes sind. Die Ga#fdnktion ha sich als &zigin
Betracht zu ziehendescale spaceKern herausgestellt(17) (18), da man einen
isotropen Kern bendtigt (Isotropie: griech.isosgleich; griech.tropos Drehungt
bezeichnet die Unabhangigkestner Eigenschaft von der Richtungim eben auch
Rotationsnvarianz der Merkmale zu gewadhrleisten was sowohl die
zweidimensionale Gauf¥funktiprals auch de normierte Laplacian of Gaussian
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bietet. Folglich ist descale paceeines Bildes definiert als eine Funktioft @, ),
die durch Faltung eines Bildé®uw) mit einer skatnvariablen Gauf3funktion
"Jaw, ) bestimmt wird:

0(G@,) ="A0E,) * e [1]
Wobei * die Faltung ilund wist, und
1 (0P +6P)

“O (h d) ” = 25: 2 'Q 2,

Um effizient stabileMerkmalezu finden hat Lowe bereits in einem friiheren Paper
(6) vorgeschlagenSkalenraurrExtrema in der mit denkingabebildyefalteten DoG
Funktion zu verweden. O ww, kann durch die Differenz zweier, durch einen
konstanten FaktoiQgetrennten, Skalierungen errechnet werden:

0 G, =(@adk,)-Aa,))* 0e
=0(Q @k, ) -0(@E,) (1

Es gibt mehrere Grundeliese Funktion zu wéhlenu&rst einmal lasst sie sich sehr
effizient berechnengda die geglatteterBilderL sowieso {ir die scale paceFeature
Beschreibung berechnet werden missérkann deshalb durch einfae Subtraktion
gebildet werden.

e, | =
> -
octave) /—W »

[
N
!
\/
\J

\J

Scale ><9
ifirst
octave)
e

-—_"‘—\-\_
;;;ea—:-
= Difference of

Gaussian Gaussian (DOG)

Abbildung4: Fur jede Oktave des Skalenraums wird das Ursprungsbild immer wieder mit Gaul3gl
gefaltet, um die Menge an Bildern auf der linken Seite zu erstellen. Nebeneinander liegende w
voneinander subtrahiert, um die Do®ilder der rechten Seite zu errechnen. Am Ende jeder Oktave '
R-& {81 (5 oDl da6XRY RiMK NeH- Y LEy3 K- fo/SNIdyR RISy |2 | N0 XR TNBRS yNIKAS h i &&
Entnommen aug?2).
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Zusatzlich bietet die Do6unktion eine sehr gute Annaherung an den
skalemormalisierten Laplacian of Gaussian,? 20 wie von Lindeberg(18)
untersucht "2 kann mit Hilfe des Differenzenquotientempproximiert werden,
indem man d|e Differenz zweier nahe begmuer liegendescalesverwendet:

“O (h dl k” “O dl (h ” TQ 1 ” 2 2“O

Der Faktok ist konstant tiber alle Skalen und beeinflusst daher nicht die Positionen
der Extrema. Der Naherungsfehler geht gegemvénn k gegen 1 geht. Ber Lowe

hat in der Praxis herausgefunden, dass die N&aherung sogar mit signifikanten
Unterschieden in der Skalierungvie 12, kaum Einflussauf die Stabilitat der
Extremafindung hat.

01

01

02+

03-

04

= | aplacian 2 > ' T
— DoG ; i

-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

Abbildung 5: Links: GauRdifferenz (DoG) im Vergleich zuraplacian of Gaussian. Rechts oben: Eine
Gauldfunktion. Rechts unten: Normalisierter Laplacian of Gaussian. Entnommerf28)s

Um D zu konstruieren faltet man das Eingabebild immer wieder mit der
Gaul3funktion um Bilder zu schaffen die im Skalenraumum den Faktork
voneinander getrennt sind. Jede Oktave Bkalenraum( wird verdoppelt pro
Oktave)wird in eine konstante Anzalslvon Intervallen unterteilt, sodas§= 2%/
ist. Manmusss+3Bilder im Stapel der geglattetdsilderjeder Oktave produzieren,
damit die Extremadetektion sich auch Uber eine komplette Oktave erstrégkt.
Skalenraum ebeneinander liegend8ilderwerden voneinander subtrahierum die
DoGBilder zu berechnenNach Erstellen alleBilder einer Oktavewird das Bild,
welches gerad®’ des ersten Bildes der Oktave hat wiedemnwendet (es befindet
sich 2 Bilder vo der Spitzedes Oktavenstapels) indem mamnfach jeden zweiten
Pixeleiner jedenZeile und Spalte fir das Ausgangsbild der nachsten Okiavet,
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ohne dass dabei der Informationsgehalt reduziert wildowe zeigt(2), dass die
Erh6hung der Stufen pro Oktaveobald sie 3 lUberschreitekaum Verbesserungen
mehr bringt, nicht in Relation zum Mehraufwand steht und sorsich aufs=3
beschrankt,woran auch ich mich halte. Dieser Effekt lasst sich dadurch erklaren,
dass durch mehr Stufen zwar mehr lokale Extrema gefunden werden, diese aber im
Durchschnitt weniger stabil sind. So ist es nicht das Ziel mdglichst alle Bxtrem
finden, sondern den Teiber am stabilsten ist.

Lowe zeigt auRerderf), dass sich die Stabilitat durch Vorglattung deg&lebildes
weiter erhdhen lassund hat experimentell den WentI'ME herausgefundender
sowohl den Stabilitatsansprichen genjigts auch die Glattungsoperation nich
ineffizient werden lasst. DeMachteil des Vorglattens, dass Frequenzen gefiltert
werden und somit auch potentiell stabile Extrema herausfallen, kompensiert er
durch Verdoppelung der BildgréRe mit Hilfe lineataterpolation. Aufgrund der
Annahme dass ein Bild zumindest eine Glattuhgron 0,5 hat (das Minimum um
signifikante Aliasingcffekte auszuschliel3en) ist dasdes verdoppelten Bildes 1,0.

Nun muss nur noch mit = 1,62 1,02 geglattet werden um das Startbild zu
erhalten. Die Verdoppelung des Bildes erhoht die Anzahl der stabilen Featunes
ca. den Faktor Awobei eine weitere Vergrol3erung d&ldeskaum nehr Vorteile
bringt. (fur Grapherund weiter Erklarungemlie diese, durch Lowe, experimentell
verifizierte Hypothese bestatigen, sieh¢2))

Scale

e )
/%/ S e e,

Abbildung 6: Maxima und Minima der Do&unktion werdendurch Vergleich von Pixeln (ein Beisp als >
eingezeichnet) mit ihrer3x3 Nachbarregionen, also jeweils ihren 26 Nachbarn (grine Kreise) in der akt
und den anliegenden Skalen gefunden. Entnommen &2)s

Um die lokalerMaxima und Minima irD zu finden wird jeder Punkt mit seine 26
Nachbarn(8 in der gleicherund den jeweils 9in der Skalierungsebene dartber und
darunter, wie in Abb. 6 gezeigtverglichen. Es werden nur solche Punkte als

-10-



Kandidaten ausgewahldie per DefinitiongréRer oder kleiner als alle ihre getesteten
Nachbarn sind.

Diese Kandidaten werden einer genaueren Untersuchung im Bezug auf die
umgebenden Daten unterzogen, um die exakte Anpassung an die Skalierungsebene
und die Position vorzunehmen. dMliesen Informationen ist man in der LagRunkte
zurickzuweisen, die einen niedrigen Kontrast hgbémnd somit anfallig fur
Stérungen sind) odeungunstigauf einer Kante liegen. Hierfir haben Browand

Lowe (13) eine Methode,eine 3Dquadratische Funktion an den Kandidateankt
anzupassen, entwickelt, um die interpolierte Position sowohl in der Skalierafgys
auch in der Bildebene zu findelnre Experimente zeigemlass dieses Vorgehen zu
einer betrachtlichen Erhdhung intabilitat und Wiedererkennunguhrt. Der Ansatz
verwendet einederart verschobend& aylorexpansion (bis zu quadratischer Ordnung)
deNJDI-da@aXS/ {{ISyNdY TRy O G, , dass der Ursprung auf dem
Kandidatenpunkt liegi2]:

OXx =0+ —x+ =X' —=X
X X

Wobei D und seine Ableitungen am Kandidatenpunkt genommen werden und
x = (a@, ) Ydie Verschiebung dieses Punktes ist. Der Ort des Extremuwisd
dadurch bestimmtdass die Ableitungachx auf O gesetzt wir{B]:

120 10
TX2 Tx

Wie von Bown vorgeschlagenwerden die Ableitungund die Hess-Matrix durch
Differenzen der Nachbarpunkte angenahert. Das daraus folgende 3x3 lineare
Gleichungssystem kann leicht geldst werden. FallsresultierendeOffsetx grof3er
als 0,5 in irgenéiner Dmension ist, bedeutet dig dass der eigentliche Punkt ndher
an seinem Nachbarn liegt, der Kandidatenpumjeandert und die Berechnung
stattdessen fur diesen Punkt durchgefuhrt wird. Danach wxdzum (ewvtl.
korrigierten) Kandidatenpunkt addiertim die nterpolierte Position zu bekommen.
Der Funktionswert am Extremum )(ist hilfreich um instabile Punkte mit
niedrigem Kontrast zu verwerfen. Indeman Gleichung [3] in [2] substituiererhalt
marn

Ox =0+ ll|£(x

21X

Lowe verwendet in seinem Pap@) eine Schwelle von'D x | < 0,03 unter der er
alle Kandidaten verwirft. Genaueres hierzu im Experimentalséihe Kapitel 4.1)
spater.
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Aus Stabilitdtsgrinden gentgt es nichtur Punkte mit niedrigem Kontrast
abzulehnen, da die Dekunktionstark auf Kanten reagiert, sogar wenn der Punkt
schlecht entlang der Kante lokalisiert wurde und scam#allig furgeringe Stérungen
ist. Bn solcher Punkt hat eine kleitdauptkrimmungentlang der Kanteaber eire
starke in orthogonaler Richtundie Hauptkrimmung kann mit einer 2x2 Hesse
Matrix Ham Ort undscaledes Keypointberechnet werdern4]:

Qu Qs
Qu Qu

Die Ableitungen werden wiederum durch die Differenzen dercharpunkte
angendahert. Die Eigenwerte vahsind proportional zu den Hauptkrimmungen von
D. Daman nur an dem Verhaltnis der Eigenwerte interessisti muss man diese
nicht selbstberechnen(4). Sei" der Eigenwert mit dem rg3ten Betrag und der
kleinere, dann kanmman deren Summe mit Hilfe deDiagonale von H und deren
Produkt aus der Determinante von H berechnen:

"O=

OWQ0 = Q+ Q= | + 1
0D 0 = Qi (Qu)?= I

Falls Det(H) kleiner O ist wird der Punkt abgelehnt, da die ridinmungen
verschiedene Vorzeichen haben und der Punkt somit kein Maximum ist. daai
Verhaltnis vort zui sodass$ =1 :

OBRO> _ (| +1)>_ (1 +1)*_(+1)°
oo 11 iz
(r+1)3/r ist minimal wenn beide Eigereste gleich sind und wéachst mit Deshalb

muss manum zu Werprifen ob das Verhéltnis der Hauptkrimmungen unénem
bestimmten Schwellwentist, nur nochfolgendes testen:

0dX9? _ (i +1)?
o®Q |

Furmeinelmplementierung verwende&h wie Lowe(2) r=10.

2.1.2 Implementierung

Ich verwende bei meindmplementierungdie Programmiersprache C++ ufiot die
Bildoperationen die freie Bibliothek @nCV (19), die bereits effiziente
Bildbearbeitungsfunktionen wie z.B. die Glattung oder das Ldsen eines

-12-



Gleichungssystems bietetvobei ich damit auch Uber alle Ebenen des Programms
eine uniforme Zugriffsmethode auf die Bilddaten bietemn Der vorgelieferte Casl

fur die eigentliche Implementierung der Extraktion enthielt einige Fehler und wurde
von mir dahingehend verandemim die Resultate der Extraktion an die geschlossene
Referenzimplementierung von Lowgl) anzundhern Hierbei gele ich auf die
Anderungen ein, welche haufige Fehlerbetreffen, die auch/oder in anderen
Implementierungen20)(21) auftreten.

Die Steuerung des Programms und somit alle wichtigen Parameter befinden sich in
der KlasseéxtractionParameter , die unter mderem die Namen der Dateien,
Schwellwerte wig (siehe oben) und Radig@.B.fur das Deskriptorfenstgrenthalt.

Die Klasse ist imSingletonAModell aufgebaut und gewahrleistet somitdass
Deskriptor und Detektor nicht auf unabhéangigen Instanzen arbeiten konnen und
somit ungewiinschte Seiteneffekte auftreten. Im Gegensatz zu anderen
Implementierungen wird nicht zuerst eine komplette @k& oder sogar die ganze
Pyramide aufgebauytsondern alle Bildesequentiellerstellt und der Deteldr und
Deskriptor nur auf di@ktuell relevanten Bildeangewendet.

Durch dieEHgenschaften der Gauf3funktion kann jedes Bild im Stapel durch seinen
Vorganger berechnet werdenSomit bendtigeich zu keiner Zeitmehr als vier
geglattete und dreiDoGBilder. Zuerst wird das Eingabebild wie beschrieben
verdoppelt und vorgeglattet und geht in eine Oktavenschlaiie s+3(in meinem
Fall somitsechs da it wie erwahnt wie Lowe s=3 verwendeGlattungsbilderL
erstellt und jedesMal, wenn gentigendilder erstellt wurden zuerst den Detektor
und dann mit dessen Ergebnissen den Diestr aufruft (also insgesamt drenal,
dennman brauchtsechs geglattete Bier um finfDoGs zu produziererwelche fur
drei Detektionen/Deskriptionen ausreichend sindfgine Fehlerquelle ist die
Bestimmung des aktuellen, welches sich nicht durch Multiplikation des altermit

k errechnet sondern durch Multiplikation mit einem Faktor increasé

v = 2 OBAIO= (a2 Q? L BDAO= @ 1

und konstant ist.AnschlieBend wird dag&ingabebild fir die nachste Oktave wie
beschrieben erzeugt und der Vorgarbeginnt von neuem, solangebis die
Eingabebilder zu klein sindm einen neuerliche Durchlauf zu starten. Der mit den
entsprechendengeglatteten [) und DoGBildern geflutterten Detektor (durch die
Operatoruberladung von() kénnen relativ einfach andere Deskriptoren oder
Detektoren eingebunden und das Programnodular erweitert werden) sucht
zuerst mogliche Merkmalspunktedurch Bestimmung lokaler Extrema herausd
fuhrt, sofern er welche findet, sofort die exakte Lokalisatn durch
Merkmalspunkkandidaten die den Stabilitatsanspichen (siehe 2.1.1pentigen,
werden in einemVektor (ich verwende hierfur die standard template library, kurz
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STL) mit ihren exakten Positionergespeichert. Die Eintrdge in diesen Vektor
bestehen as Instanzen der KlassgalientPointType , welche den Punkt als
Integerwerte, exakt als Flie3kanazahlen, denscale (ebenfalls FlieRkommazghl
und jeweils einen Pointer auf diMerkmaldeschreibung enthaltenDieser Vektor
enthdlt alle Informationen die der Deskriptor bendtigt um mit den
korrespondierenderGlattungsbilderrund DoGs die eigentlichedchlisselpunktenit
entsprechenderMerkmaldeschreibungen zu generieren.

2.2 Der Deskriptor

2.2.1 Theorie

Zu jedem Sclikselpunkt wird ein lokaler Deskriptor berechnder zum Vergleich
mit anderen Schlisselpunkten dient. Um Rotationsinvarianz zu erreicked
jedem Schlusselpunkt (mindestgnsine Richtung zugewiesaenbasierend atiden
umgebenden Bildgradienteq und der Deskriptor relativ zu dieser Orientierung
dargestellt. Rotationsnvarianz wird wie weiter oben schon erwahnt vorausgesetzt,
da man Instanzen eines Objektes erkennen, und dies mdglichst unabhéngig von
sowohl der Position, der Skalierungls auch ds relativen Rotationswinkeldes
Objekss im Testbild erreichen will. Manderen Worten, man kann so alle affinen
Transformationen abdeckerndenen ein Objekt im Testbild vergleichsweise zum
Modell unterzogen wurdeLowe fand heraysdass folgender Ansatalie stabilsten
Ergebnisse liefertDer scale des Punktes wird verwendeum das entsprechend
geglattete Bild, mit dem zum Punkt n&chstestale zu wahlen und fur jeden Punkt
0(aw in diesemscalewerden die Betragé () und Orientierungen-{a ) der
Gradienten durch Pixeldifferenzen vorberechnet:

G an= Dotlo 00 Lo+ aorl O(ao 1)2

Do+l O(ae 1)
0o+ Lo 00 1,0

—@w =tan !

Man bildet ein Histogramm aus 36 Bjrdie die Orientierungen von 0° bis 360°
abdecken. Jeder Eintrag in die Bins wird mit Hilfe eines Uber dem Merkmal
zentrierten, kreisformigen Gaul3fenstegewichtet, wobei die Standamtiweichung
dem Eineinhalbfachen des Keypoesdales entspricht. Die Spien in diesem
Histogramm entsprechen den dominanten Orientierungen der lokalen Gradig@mten
Bereich um das Merkmal herunNachdem der hoéchste Wert im Histogramm
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bestimmt wurde, werden fur diese, und alknderen Richtungen, deren Betrag

innerhalb 80%des dobalen Maximumdiegen und die ein lokales Maximum im

Histogrammsind, jeweils einSchlusselpunkerstellt. Deshalb werden fir Punkte mit
mehreren &hnlich starken Ausschlagen auch mehreadcher Schliisselpunkte
erstellt, jeweils mit gleicher Position dn scale aber unterschiedlichen

Orientierungen. Laut Lowe(2) werden nur ca. 15% der Punkte mehrere
Orientierungen zugewiesen, tragen aber signifikant zur Stabilitat des Matcfings
der Vergleichvon Merkmalen) bei. Zum Schlussird fur grofRere Genauigkeit eine
Parabel an ® drei zum lokalen Maximum am nachsten liegenden
Histogrammwerte angepasst

e
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Abbildung 7: Ein Schlusselpunktdeskriptor wird dadurch erstellt, dass zuerst alle Gradienten und !
Orientierungen in der Umgebung des Schlisselpunktes berechnet werden, wie diakgestellt. Diese werde
RIMK Sy 12y1 SyiNEKSA CYYABNEVINE daakSy aly| iRy 355 (KR ¢ fa off dANINGR I 'y3SRSIASD dy R
anschlieRend zu den rechts dargestellten Orientierungshistogrammen aufsummiert, wobei Regionen vt
Pixeln zu einem Histogram zusammengefasst werden und die Langen der Pfeile den Gradientenbet
entsprechen. Hier wird der Einfachheit halber ein 2x2 Deskriptor mit jeweils 8 Orientierungen gezeic
verwende jedoch in meiner Implementierung 4x4 Deskriptoren mit jeweils Be@tierungen, die aus einel
16x16 GradienterBereich erstellt werden. Entnommen aug).

Der Deskriptor selbst besteht aus mehrerera@entenhistogrammen wie in Abf@.
gezeigt. Zum Zwecke deRotationsinvarianz werden zuerst die Koordinaten des
Deskriptors und die im vorigen Schritt vorberechneten Gradientenorientierungen
relativ zur Orientierung deggweiligen Schlusselpunktegdreht(Abb.7 links).

Da bereits kleine Positionsverschiebungen gravierende Verdnderungen in der
Reprasentation des Merkmalservorrufen kénnen, z.B. wenn einer oder mehrere
Gradientenmit hohem Betragam Rand inoder aus dem Deskriptorfenster rutschen,
muss nan dafir Sorge tragen, dass vom Schlisselpunkt weiter weg liegende
Gradienten weniger Einfluss nehmen. Dies wird dadurch erreicht, dass jeder Wert
entsprechend seiner Entfernunggewichtet wird und zwar nit Hilfe einer 2
dimensionalen bda@XS/ +Nkdy3 deren Standardabweichung,, 1,5 Mal die
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Breite des Deskriptorfensters betragAul3erdem erlaubt dr in Abb. 7 rechts
gezeigte Ddgiptor eine signifikanteVerschiebungda die Histogramme Uber einen
Bereich von 4x4 Pixeln erstellt werdemas bedeutet, dss ein in Abbildung links
dargestellter Gradient um bis zu vi€ositionen wandern kanand dennoch in das
gleiche Histogramm auf der rechten Seite fdllie Abbildung zeigt 8 Richtungen pro
Histogramm deren Lénge den Betr@ien der Eintragein den jeweiligen Bins
entsprechen

Analog dem Gedankengang zur Vermeidung von Deskriptoranderungen durch
heraus oder hineinrutschen an den Réndern des Fensters, komrmérdem bereits
kleine Verschiebungen Gradienten von einem Histogramm in ein antergsgen.

D.h. ein Gradient mit grof3em Betrag rutscht von einem Histogramm in das daneben
liegende, wobeidies das Aussehen eben gleich zweier Histogramme &nded
somit zu einer gravierend anderen Merkmalsbeschreibung fiiisenscsind solche
Grenzeffekte zwischeden einzelnen Orientierungenalso der Eintréage innerhalb
eines Histogrammsmaoglich. Deshalb werden durch trilineare Interpolation die
Werte der Gradienten auf die anliegenden Bimsteilt. Anders gesagt, nimmt man
jeden Eitrag fur einen Zielbin und verteilt dessen Wert auch auf die anliegenden
Bins jeder Dimension. Hierflr multipliziert man den Wert mit einem Gewichd.Xd

ist hierbeidie Distanz des Samples vom Mittelpunkt des jeweiligen Bins, normiert auf
die Breite de BinAbstande. Z.B. ein Punkt der zwischen einem Histogramm mit
Mittelpunkt O und einem mit Mtelpunkt 1 bei 0,3 in dieser Dimension liegt, wird
mit einem Faktor von 0,7 fur das erste und 0,3 fUr das zweite Histogrgewicthtet.
Diese Faktoren mussen nagtlich fur alle dei Dimensionen berechnet werdesnd
geben somit einen Gesamtgewichtungsfaktor fur jeden Bin an.

Die Histogramme werden zu einem Vektor konkateniatér die Betrdge der
Eintrdge enthalt. Wie bereits erwahnt ist diese Darstellung durch @i relative
Orientierung zur Hauptrichtung fur alechlisselpunkteinheitlichund somitmuss
zu spéateren Vergleichen keine Rotation mehr vorgenommen werden

Die Abbildung zeigtder Einfachheit halbeginen Deskriptor aux2 Histogramran
mit jeweils 8O0rientierungen.Lowe (2) verwendet aber flr seine Experimente 4x4
Histogrammemit 8 Richtungen. Dem schliefigh michan, was zu einer Gr6f3e von
4x4x8 = 128 Eintragen im Vektor fihrt. Als letzten Schritt werden Effekte
gleichmafger Verédnderungen der Lichtverhaltnissdurch Normalisierung des
Vektors auf Einheitslange ausgemerzt. Dennoch kdnen ungleichmafiige
Beleuchtungsdderungenimmer nochEinfluss nehmen, z.Blie durch die Kamera
selbst verursacht werden oder Lichtverandeungen die unglechmafig auf 3D
Objekte wirken Dies kann sich in groflen Verdnderungen imzelner
Gradienteretrage manifestieren wird aberdie Orientierungder Gradientenkaum
beeintrachtigen. Dahereduziert man den Einflussetragsmalligyrol3erGradienten
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indem man sie auf eine@renzavert von 0,2 (durch vorherige Normalisierung liegen
sie im Bereich von [0;1]) kappt und renormalisiert den Veltmemals. Somit erhalt

die Verteilung der Orientierungen mehr Gewicht. Der Wert 0,2 wurde von Lowe
experimentell bestimm{2).

2.2.2 Implementierung

Der Deskriptor wird dort nach dem Detektor mit derlgichen Signatur aufgerufen,
mit dem Unterschied, dass den 2.1.2 genannte Vektonun die detektierten
Schlusselpunktenthalt. Diese werden in einem ldlea Vektor gespeichert und der
ursprungliche geleert. Zunachsitfolgt die Vorberechnungines Gradientenbetrags
und eires Gradientenorientierungsbiles. AnschlieRend werden fir jedePunkt im
Vektor folgendeSchrittedurchgefihrt:

| ) 1
[
i 3 \ / 0 ;
N Histogram-
- 4 //\\\ } Bins
s 6
l-
0o 1 2 3 4 5 6 7
Descriptorwindow Descriptorwindow

Abbildung8: Das linke und mittlere Bild zeigt jeweils welche Gradientenhistogramme fir Interpolationen-
und y-Richtung hergenommen werden. Die schwarzen Linien umrandazelne Pixel, griine einen 4x@ereict
von Pixeln, der zu einem Histogramm zusammengefasst wird, der rote Pixel ist derjenige der gerade bet
wird und in grau eingezeichnete Histogramme wird der Wert, durch Interpolation gewichtet, eingetragen
rechte Bild veranschaulicht die Interpolation zwischen den einzelnen Bins eines Histogramms. Der Rote
ein Beispiel fur das Ergebnis einer im Bild unten dargestellten prozentualen Interpolation.

Es wird das Orientierungshistogramm erstellt, ipi@rert und fir jeds lokale
Maximum das grofRer als80% der Hauptrichtung istein Merkmalspunkt im
Ausgabevektor mit entspchender Orientierunggespeichertund der zugehorige
Deskriptorerstellt. Zur Deskriptorberechnung stehelrei Methoden zur Verfiigung,
eine von der Studentengruppe aus dem Praktikamarbeitete und zwei von mir
implementierte Versioan. Ich gehe im d¢lgenden auf dieletzte von mir
implementierte Version ein, (die Variablen habe ich weitestgehend gleich benannt
um den Code lesbar zu machen die durch Setzen des zwaite
Kommandozeilenparameters auf ZXerwendet wird ¢.B.: Framework.exe
Eingabebild.pgm 2). Nachdem die Radien, die Standardabweichsmgieder
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Rotationswinkel festgelegt singhdheres hierzu in 2.2)1wird fir jedenGradientim
Deskriptorfensterdie rotierte Orientierung undKoordinatenposition berechnaind
anschlieend bestimmtvelche 8 Bins betroffenrsid (Zur Erinnerung: Es wird in drei
Dimensionen (Oentierung, x und y) linear interpoliert).

Die i/UONLEf (Ry &iN22TEON0 6355 | yRI(BI tARSY 6SNS/Sy dof | dedbA&A E und
y-Dimension, also dem Histogramm in dem der Punkt tatséchlich liegt, ein
Gewichtungsfaktor von 1 stat-d zugewiesen wird.

Abbildung8 zeigt anzweiBeispielen welche Histogramme bei Interpolation {mumxd
y-Richtung ausgewahlund ein Beispielwelche Orienierungsins ausgewahlt und
deren Eintrage im Bezug auf die Orientierung interpoliert werden. Die trilineare ist
auf 3 lineare Interpolationen wHgesplittet bei der flr jeden Bineintrag ein
Gewichtsfaktor berechnet wirdder bei der endgultigen Zuweisungemer dreifach
geschachtelterschleife zum Einsatz kommt. Dstsllt sichfolgendermalierdar:

<ent sprechenderBin>+= <gewichtl nXRichtung> *
<gewichtInYRichtung> *
<gewicht InOrientierungsRichtung> *

<gaulRgewichtete rGradientenbetrag>;

Wobei <entsprechenderiB>im Vektor (dargestellt alsin FloatArray der Lange 128)
durch die vorher berechneten Binindizes adressiertwind die Gewichte ebenfalls
in Bezug zum gerade ausgewahlten Bin stehen.

Der Featurevektor wird ach den in 2.2.1 beschriebendsormalisierungsprozessen
unterzogen undder Deskriptor beendethachdem alle Punkte abgearbeitet wurden.
Im Vektor sind nun alleMerkmalspunktedes entspechendenscalesvorhanden und
kénnen n eine globale Liste Uber alle Skakingetragen werden. Wichtig ist, dass
die Koordinatenangaben relativ zum allerersten Eingabebild gespeichert wenen
beim Matching lastiges Umrechne vermeiden. Also werdenB. die Koordinaten
[2 3]der Oktave 2 (hél so grof3 wie Eingabebild) als [4 g&lspeichert. Generell
tragt die Ausgabedatei den Namen des Eingabebildes mit der Endung(also aus
Bild.jpg  erstellt das Programm.B.eineBi Id.wri ) undist auffolgende Weise
formatiert:

NumKP FVLength [ Width Img Height Img]
KP( 1)
KP( 2)

KP( n)
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Wobei:

o NumKHstdie Anzahh der erstelltenFeatures

o FVLength ist die Lange eines Featurevektors (128)

o Die optionalen Eintrag@/idthimg undHeightimg sind die Breite und
Hohe des Eingabebildéserden nur erzeugt wenn der dritte
Kommandozeilenparameter auf 1 gesetzt wird)

o KP(i) derjeweilige Keypoint mit zugehdrigem Featurevektor als

o (float)y (float)x (float)scale
(float)orientation
<128*(int [0;255])> featureVector
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Kapitel 3

3 Objekterkennung

Im nachsten Teil widméh michder Objekinstanzerrkennung mit Hilfe der im
Kapitel 2 gewonnenen Schliusselpunki#ierst matcht man i@ Schlusselpunkte
eines zu testenden Bildegegen die eines Objektes (Mobeloder einer Datenbank
von Objekten. Diese Ubereinstimmungen werden dann verwegngatmit Hilfe des
Poseclusterings hewszufinden ob und wo sich Modellan Testbildbefinden. Dazu
werden fir jedeHypothese einer Posalie zumindest Merkmalgpunkte enthalt,
affine Parameterbestimmt und anschlieBend diese Hypothesen solangmer
Verifikatiorsprozedur und einer Neuordnungterzogen bis keine odenur (einige
wenige) stabile Hypothesen Ubrig bleihewelche dann (optinal) nach einer
Wahrscheinlichkeitsanalyse endguiltigzeptiert,oder verworfen werden

3.1 Theorie

3.1.1 Matching

Als erstes wird fir jeden Sciskelpunkt desTestbildesder nachsteNachbar im
Modell gesucht. Dieser ist durch die geringste Euklidische Distanz der Deskriptoren
voneinander bestimmtda diese ja orientierungsnormalisiert gespeichert wurdes
werden jedoch viele oder sogar alle Punkte keine Entsprechung im Mudien, da

diese von Sirdaten aus dem Hintergrund generiert wurderedwegen braucht man

eine Methode dY off tXKSd a | (KA 1dZ3NSVSY dyR 1 dbND} T da SES/d9a K- (i XK
herausgestellt, dass ein globaler Schwellwert denkbar schlecht fir diese Aufgabe ist
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da manche Features eirda besser unterscheidbar sind als andere. Lowe fand
heraus(2), dass der Vergleich der Distamzzum nachsten und zum Ubernachsten
Nachbarn wesentlich besser geeignet @& der Abstand zum n&chsten signifikant
geringer sein mes als der Abstand zum Ubernachsten. Fir falsche
Ubereinstimmungen werden sich sehr wahrscheinlich mehrere Features mit
ahnlichen Abstanden finden und somit zurtickgewiesen.

0.8
07 }{f
06 Dichte der echten Merkmale 1
Dichte der falschen Merkmale —-sw—— !
0.5 !
LC]L 04 )
o : J{
!
0.3
{
//"‘“\ |
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Abbildung9: Die Wahrscheinlichkeit dass ein Match korrekt ist, kann durch das Verhéltnis der Abstéande
Punktes zu seinem nachsten Nachbarn und zu seinem Ubernachsten Nachbarn bestimmt werden. Diese
ergeben sich aus einem von Lowe durchgefiihrten Experitnéei dem er gegen eine Datenbank mit 40.(
Schlusselpunkten getestet haNach rechtsst im Graphen das Verhaltnis der Distanzen eingetragen uagt
obendie Wahrscheinlichkeitsdichte. Entnommen a(®).

Abbildung 9 zeigt die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktiofengl. probability density
function ¢ PDF)fur korrekte und falsche Matches als Verhaltnis der Distanzen der
nachsten und tbernéachsten Nachbarn jedes Schlisselpunktes, basieresehawin
Lowe (2) durchgefihrten Experimenten. Fir Matcheferen nachster Nachbar ein
korrekter Match way liegt das Zentrum der PDF bei einem wesentlich niedrigeren
Verhdltnis als fir falsche Matches. Lowg) verwendet als Kriteriumeinen
Schwellwert von 0,8welcher 90% der falschenaber nur weniger als 5% der
richtigen Matches eliminiert.

Um effizient in groRen Datenbanken nach den nachsten Nachbarn zu ssenéner

ein sehrkurzer Abriss des Ansatzes von Beis und L2 gegeben.Da kein
effizienter Algorithmusm hochdimensionalen Rautmekannt ist um den exakten
nachsten Nachbarn zu findensetzt Lowe auf einen modifizierten-ckTree
Algorithmus der diese Aufgabe approximiert. Dieser Hast-irst (kurz BBF)
genannteAlgorithmussucht die Bins im Featureraum in Reihenfolge ihrer geringsten
Distanz der Abfrageposition durch. So kann sehr schnell eine angenéhéwterAn
geliefert werden. In Lowse Implementierung beendet er die Suche nach 200
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Schritten was bei einer Datenbank von 100.000 Punkten einem
Geschwindigkeitsvorteil zweiter Grol3enordnung bringt, aber nur ca\&Hust
korrekter Matches nachbich zieht.

Abbildung 10: Bei diesemBild sind Linien zwischen dem Testbild (linker Teil) und dem Modell (rechter
eingezeichnet, die die Merkmalspunkte, welche gematcht wurden, verbinden. Dieses Bild zeigt aufgrund
urspringlichen GroRe nur einen Ausschnitt, man kann jedoch neken richtigen Ubereinstimmungen aus
inkorrekte Matches sehen, dargestellt durch Linien, die nicht parallel zum Grofteil der anderen verlaufe

Merkmalspunkte wurden fur diesen Fall speziell mit einer &lteren Deskriptorversion erstellt um mehr fa
Matches veranschaulichen zu kdnnen.

3.1.2 Pose Clustering

Um die Erkennungsrate sehr kleiner oder stark verdeckter Objekte zu erhdfien
man diese mit der geringstmdglichen Anzahl @hereinstimmenden Merkmalen
identifizieren. Lowe(2) fand heraus dass verlasliche Erkennung schon mit drei
Features maoglich ist. Ein typisches Bild enthalt 83000 oder sogar mehr Featge
(hangt von den gewahlten Schwellwerten und Parametern ab, mehr dazu im
Experimentalteil) die sowdl von Objekten als auch von Stérdat aus dem
Hintergrund stammen.

Viele bekannte und robuste Schatzfunktionen wie RANSMEr der kleinste
mittlere-quadratischeFehler versagen sobald der Prozentsatz der Ausreil3er
drastisch Uber 50% steigt. Wesentlich bessere Ergebnisse kdnnen erzielt werden
wenn man mit Hilfe einer Houghransformation dieMerkmale im Posenraum
gruppiert (engl. pose clusteringMan lasst ein Feature fur digjeggen Objektposen
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&Y' YS/6, die konsistent mit diesem sind. Dieser Prozess fiir alle Merkmale
ausgefihrt, fuhrt zuGruppen (engl.: clusterfie jeweils alle Merkmalenthalten,
welche mit der entsprechenden Interpretation Ubereinstimmen. Fur Cluster die
mehrere Merkmale enthaltenist die Wahrscheinlichkeit einer korrekten Erkennung
wesentlich héhe, als fur ein einzelnes Merkmalnd die HougRkTransformation
identifiziert eben solche.

Jedesder TesthildMerkmale spezifiziert vielParameter: 2D Ortsangab8kalierung
und Orientierung und jede UbereinstimmendeMerkmal des Models (oder der
Datenbank der Modéd) beinhaltet diese Parameter relativ zum Mdidéen dem es
gefunden wurde. Deshalbkann man einen HougklransfamationsEintrag
vornehmen der die Position, Skalierung und Orientierung aus #gpothese
prognostiziert Da die vier Paramter einer Ahnlichkeitstransformation nur eine
Annaherung an die sechs Freiheitsgrade eines echteR@&enraums sind und nicht
rigide Deformationen nicht bewksichtigt werden, muss die Vorhersage eine hohe
Fehlerschranke aufweisehowe tragt dem Rechnunghdem er30° breite Bins fur
die Orientierung, einen Faktor 2 fur die Skalierung und jeweils -@&5 die
projizierte maximale ModigroRe im entsprechendescalefir die Positiorbenutzt

Um Randeffekte bei der Biluwasung zu vermeiden, stimmt jede
Merkmalsubereinstimmungfur die zwei am nachsten liegeden Bins jeder
Dimension, wasinsgesamtzu 16 Eintrdgen im Posenraum fihrt und somit die
Posenbereicheweiter verbreitert.

Da es sich sehr schwierig gestaltdie mogliche Anzahl aller Bins (von denen
sowieso ein Grofiteil leer bleibt) wegen ihrer wechselseitigen Beziehungen
zueinander zu berechnerschlagt Lowe zur Darstellung des Posenraums in einer
Implementierung statt eines mehrdimensionalen Arrays ein eindimensionales Array
vor, in das mit Hilfe einer pseudozufalligen Hashfunktion gezahlt wird. Wie im
ImplementierungsteiB.2.2vorgefihrt habe ich zur Realisierung einen andel&ag
gewahlt und verwend im Bedarfsfall aufzubauende, sich erweiternde
verschachtelte doppelt verknlUpfte Listen mit einer eigens entwickelten
Hashfunktion.

3.1.3 Bestimmung affiner Parameter

Die HoughTransformation wird benutzum alle Clustemit mindestens 3 Eintragen
in einen Bin zu bestimmen. Jededieser Cluster wird dann Gegenstand einer
geometrischen Urprifung bei der eine kleinst®uadrateMethode angewandt
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wird, um die besten affinen Transformationsparameter zu findgie die Bezikung
des Models zumTestbildwiedergeben.

Die Annadherung durch affine Transformation funktioniert nur sehr bediigdie
3D-Rotaton nichtplanarer Objekte. Eiméglicher Weg hierfgrware die Auflésung
nach der fundamentalen Matrix, welche aber mindestens sieben
Merkmalsibereinstimmungebenotigt. Ich will jedoch mit nur dreiarbeiten und in
der Praxishat sichgezeigt dasssogar mehr als siebefiir gute Stabilitatmit der
fundamentalen Matrixnotwendig sind. Deshalb bietet der affine Ansatz eain
besseren Ausgangspunkt unman tragt Fehlern in der affien Approximation
Rechnung, idem man grof3e Restfehler erlaubEinallgemeinerer Ansatzl3), bei
der die anfangliche Losung auf einer Ahnlichkeitstransformation, filit im
weiteren nach der fundamentalen Matrix auf, sofernnggend Matches gefunden
wurden.

Die affine Transformation eines Modialinktes[wd] Yzu einemTestbilgunkt[6 0] Y
kann wie folgt beschrieben werden:

6 _ a; a4 (b+ Q

0 Gz G O QG
Wobei die Modeltranslation durch[d;,¢,] ¥ und affine Rotation, Skalierung und
Streckung durch digx o Parameter reprasentiert werdenMan will nach den

unbekannten Transformationsparametern auflésen washndie obige Gleichung so
umformulieren, dass die Urlixannten zusammen in einem Spaltenvektor stehen:

& 6 0 0 10, 8y, 0
0 0 & @ 0 1, %z O
IlZ z z z z Z.’. |?‘3.’._ IIz N
IF ‘ z z z ZI,I |g‘4|’|_ |F |’|
IQ dé 0 0 1 On I‘Qb',,' |(|’)élil
w 0 & ¢ 0 1TuRU wU

Die Gleichung zeigt Matches und es werden mindestens dbeindtigt, um zu einer
Losung zwelangen. Man kann das lineare System aufstellen als:

Ax=Db

Die KleinsteQuadrateL6ésung nach x kann mit Hilfe der Auflosung der
korrespondierenden Normalengleichungen,

x = [ATA] ATb

welchedie Summe der quadratischen Distanzen der projizierten Mpdsitionen zu
den korrespondierendefiestbilgositionen minimierferrechnet werden
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3.1.4 Verifikation

Nun hat man fiur alle Hypothesendie von mindetens drei Schliisselpunkten
unterstutzt werden die affinen Tansformationsparameter bestimmund will
Punkte die auRerhalb einer gewissen Fehlertoleranz liegarifernen. Als Grenzen
verwende ich40% der projizierten maximalen Modgtol3e in x und yRichtung.
Sofern weniger alsirei Punkte Ubrig bleibenwird die entsprechende Hypothese
abgelehnt. FiUr die Ulgi gebliebenen wird die kleins®@uadrateLdsung erneut
berechnet und danacim einer Top-Down MatchingPhaseweitere Schlisselpunkte
hinzugefligt die mit den Thesen ubereinstimmen. Dieser ganze Vorgang wird
solange durchgefiihrtbis sich keine Anderungen mehr ergeben und die Thesen
stabil bleiben.

Mit Hilfe eineswahrscheinlichkeitstheoretischen Modgl23) kann manschlief3lich
festlegen ob eine Hypothese letztendlich angenommeder verworfen wird Daflr
bestimmt man die Wahrscheinlichkdé#(m|f), wobeim die Gegenwart eines Modsl
in einer gegebenen Pose ishd f eine Menge vork Features die in Model und
Testbildgegenseitige Entsprechung gefunden haben

Zuerst bestimmt mandie Anzahl der Featureslie mdglicherweise eine falsche
Ubereinstimmung hervorrufen konnten, indem man einfach die Featnmz#hlt, die
innerhalb der Grenzen des projizierten Moldeliegen. Sep die Wahrscheinlichkeit
dass ein Feature versehentlicghdie momentane Pose gematcht wurde. Dasin

= Qi

mit d als der Wahrscheinlichkeit eindDatenbankibereinstimmung versehentlich
dem nmomentanen Moddlzuzuweisenl, r und s sind die Wahrscheinlichkeitedass
die Bedingungen beziglich Position, Rotation und Skalierung erfillt dimdrd
durch den Bruchteil devon denFeaturesdie zum Moddlgehdren belegten Platas

in der Datenbank bestimmt (imeinemFall 1, dach nur gegen ein Modéprtfe und
diedSa 2YXK RS 12YLRIB o5FHB/olyld einnimmit). Fir die Ortsbedingung
betrachtet man nur die Featureslie im Bereich der Grenzen des projizierten
Modells liegenund Lowe nimmt in seinen Beispiel&8)20% der durchschnittlichen
Modellgréf3e in jeder Richtung als Grenze und sdrit,22=0,04 Die Orientierung
wird in einen Bereich von 30° beschrankt30/360=0,085Die Skanbedingung ist
weniger effektiv, da ein Schlisselpunkt nur innerhalb einer @ktaufgrund
ungenauer Skalenmessungen eingegrenzt werden kann und die meisten Punkte
sowieso in den kleineren Skalen gefunden werden, was zu einer Annahns=0dn
fuhrt.
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Sei P(f|l-m) die Wahrscheinlichkeitdass die Feature$ versehentlich gematcht
wurden, obwohl das Modél m nicht prasent ist. Man nimmt an, dassk

Ubereinstimmungen aus mdglichen Features hervorgegangen simoly demjedes
versehentlich mit Wahrscheinlichkeitp tbereinstimmt. Deshalb ke man die
kumulativeBinomiaherteilung verwenderum die Wahrscheinlichkeit Zuerechnen,
dass ein Ereignisit Wahrscheinlichkeip wenigstenk mal ausn Versuchen auftritt:

f e
0'@ra = 0% WF

&Q

UmP(m|f) zu berechnen benuifiYly . | 8S&Xheorem:

s . o 0D
L asQ= —
? L Q
_ 0" 0 d&
"T® Ga +0 @G 0 -a

Mit nur insignifikanten Auswirkungen auf das Ergebnis kann nmRgjm) als 1
annahern, weil man wenigsteris Features zu seheerwartet, wenn das Modé|
prasent ist.PEm) kanninfolge der sehr geringeA-priori-Wahrscheinlichkeit, dass
ein Modell in einer bestimmt& Pose auftaucht ebenfalls mit 1 approximiert
werden Folglich:

+| ca

5 N a
VAl TE T wa

In anderen Wortenhat man gro3es Vertrauen in die Interpretatiprsofern die
Wahrscheinlichkeit ein Feature versehentlich zu matchen wesangkcinger istals

die Apriori-Wahrscheinlichkejtdass ein Modélin dieser Pose auftaucht. Es ist
schwerP(m)einen Wert zuzuweisen, denn d&/ert hangt vom Bereich der Pase

die die Hypothesen relativ zu allermdglichenPosen abdeckiab. Man kann dieses
Problem vereinfachén, indem man annimmt, dassur ein Feature benutzt wirdum

die urspriinglibe PoserHypothese zu bestimmeuand die restlichen Features (also
k-1) zur Verifikation hernimmt. Dann igt(m)einfach die Wahrscheinlichkeidass

eine einzelne Featurelbereinstimmung korrekt ist, was dem Verhéltnis der richtigen
Ubereinstimmungen zu allen Ubereinstimmungereinem Bild entspricht. (in Lowe
stark verrauschten Bildern ungeféhr 0,01). Lowe verwirft anschlie3end alle Thesen
mit P(m|f) < 0,98 Fur kleine Objekte mégen sonditei Features genugen, allerdings
braucht man fiir gro3e Objekte in einem stark texturierten Bild mdglicherweise 10,

da die Anzahl falscher Ubereinstimmungen erwartungsgeman steigt.
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Abbildung 11: Das Bild oben zeigt das Ergebnis eines veranderten-Down-Matchings, bei dem zwe
konsistente Matches in andere Hypothesen eingetragen, aber nicht aus der urspriinglichen entfernt wt
Die Rahmen¢ aus den jeweiligen affien Parametern errechnet¢ sind leicht versetzt und m
unterschiedlichen Farben eingezeichnet, um die Anzahl der Hypothesen besser feststellen zu kdnne
man sieht, sind zwar ein paar richtige Hypothesen dabei, aber es werden wesentlich mehr Hypothdi
aus falschen Matches berechnet wurden, erstellt. Im Bild unten zeigt sich dies durch ein falsches Ergel
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3.2 Implementierung

Fiur die Implementierung habe ich mich ebenfalls fur die Progremsprache C++
entschieden und @enCV (19) eingebunden. Das Programm arbeitet mit den
Ausgabedateierdes in Kapitel 2 vorgestellten Programms urektliDateien mit
folgendem Format (fur eine Erklarung siehe 2.2.2):

NumKP FVLength  Widthimg  Heightimg
KP,

é

KPnumkp
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Der Aufruf gestaltet sicfolgendermal3en:

LoweMatch.exe i ki modelKP 1 km imageKP - mod modelBild iimg
image Bild (z.B. LoweMatch T km Wasserball.wri ki
Urlaubsbild.wri T mod Wasserball.jpg T img Urlaubsbild.jpg )

Optional kdnnen mehrere Mod& gegen mehrerelestbildermit Hilfe einer Index
Datei getestet werden. Hierfir ubergibt man in der Kommandozeile folgende
Parameter:

LoweMatch i file indexDatei (z.B.: LoweMatch T file
meineDB.txt ).

Die IndexDatei muss wie folgt formatiert sein:
NumOfModels
ModellBild
ModellKeypointFile
5
ModellBild  numofmodets
Modell KeypointFileyn,mofvodels
Image ;

Image KeypointFile;
é
Image

NumOfimages

Image KeypointFileyymofimages

Die einzelnen Funktionen sindoppelt implementiert, sowohl statiscly diese
kdnnen sonit verwendet werden ohne eine Klasgu instanziiererg als auch als
Memberfunktionen Die statische Implementierung bietedie Moglichkeif das
Programm spater einfacherz.B. fir Datenbankanwendungen auszubauen,
unabhéngig davonwelche Form fur die Datenbank gewahlt wurduRerdem soll

das Programm, oder Teile davoweiter im Lehrbetrieb verwendet werden und
somit koénnen ohne groBe Andergen einzelne Funktionen z.B. als
Referenzimplementierung weitergegeben werden, ohne dass die Empfanger grol3e
Vorkenntnisse Uber den kompletten Aufbau haben missenFolgendenbeziehe
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ich mich auf die statischéariante da diesezeigt, welcheParameter md Daten fur

die einzelnen Schritte bendtigt werdeDa diese aber relativ viel Eigenaufwand in
der main -Funktion voraussetzt, da z.B. die Kommandozeilenparameter selber
verarbeitet werden muissen, habe ich allegie erwéhnt zusatzlichnichtstatisch
implementiert. Mit Hilfe einer Run-Methode wird einem alles abgenommen,
inklusive des Matchings multipler Modelle gegen mehréestbilder Nattrlich kann

auf die meisten Memberfunktionen auch direkt zugegriffen werden (unter anderem
Wrapper fur das Matching)m z.B. eine eigenun-Methode zu implementieren
oder um in einer bgeleiteten Klasse einzelne Teile zu Uberschreibéne standig
Parameter tUbergeben zu mussefuskommentierteund dokumentierteBeispiele

fur die Verwendung der statischen Funktionsowie eine Demaur Benutzung der
nichtstatischenFunktionen fir das Matching eines einzelnen Moldelgegen ein
Testbild sind in demain -Funktion aufgefuhrt.

3.2.1 Matching

Zuerst werden die Schlisselpunkte in jeweils einaktor (ich verwendehierfur
ebenfalls die STLYles aus Kapitel 2 bekannten Ty@alientPointType
gespeichert, mit der Anderung, dass die ganzzahligeardinatenangaben fehlen.
Nun werden 2 weitere Vektoren (einer fir das Mddehd einer fur dasTestbilg
erstellt, die die Ubereinstimmungen aufnehmerBeim Aufruf der Funktion werden
alle 4 Vektoren Ubergeben und das Matching findet wie in 3.1.1 vorgestellt statt.
Man kann sich allerdings die Wurzelberechnung sparen und pruft somit das
Verhdltnis der quadrierten Abstdndeyobei jedoch zu beachten ist, dass der
Schwellwert des Verhdltnisses ebenfalls quadriert werden muss. In der
urspranglichen Implementierung habich mich fir einen Schwellwert von 0,6 bzw.
0,62 entschieden. Die uUbereinstimmenden Schlisselpunkte werdennsalen
Vektoren gespeichert, dass die Eintrdge mit gleichen Indizes jeweils ein
oMatchingpaaé bilden. Die Vektoren haben somit natirlich auch die gleiche Lange.
Die Matchingfunktion fir die statische Variante ist in der Hilfskld$siEuncs
ebenfalls staschimplementiert, an die man die vidfektoren tbergeben muss.
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Abbildung12: Die Indizes der Matchvektoren definieren das Verhéltnis der Eintrdge zueinander. So ist
Eintrag an Stelle x im ModeMatch-Vektor eine Uberaistimmung zur Stelle x im Testbilatch-Vektor.

3.2.2 Die Hashfunktion

Zuerst einmal mdchte ich an dieser Stelle die Datenstruktumne die gehasht
werden erklaren ScaleBin ist eine doppelt verknipfte Lise, die neben den
Pointern zum néchsten und vorigen Element einen Pointer auiX&im enthalt.
DiesesXBin ist wiederum der Einstiegspunkt in ein®ppelt verknipfteLise, die
den Pointer auf eiryBin enthdlt, das sich vonXBin nur insofern unterscheidet,la
es einen Pointer auf einedPENtry beinhaltet. KPEntry ist ebenfalls eineloppelt
verknipfte Lise und speichert die Indizes deMerkmalgpunkte in den
Matchvektoren und die obere GrenzesktuellenScaleBin

Die komplette Hashtable wird also folgendwafien aufgebaut:

Man erstellt ein eindimensionales Array FolgendenorientBins genannt mit

12 Pointereintragen vom TyscaleBins . 12 ergibt sich aus der Breite der
Orientierungsbins (360°/30°=14%t die erste Dimensionnd ist der Grundstock ftr
die HashtableDie Hashfunktiogeht durch die gematchten Schliisselpunktlisten und
sucht sich mit Hilfe der Differenzder Orientierungenzweier Ubereinstimmender
Schlusselpunkte den entsprechenden Orientierungsbin heraus. Soferer d
Orientierungsbin noch leer istwird ein neuer ScaleBin  erstellt. Dieser
ScaleBin représentiert einenscalevon Q5 bis 1,0Da ichfir die Breite der Bins
wie von Lowe vorgeschlageginen Faktor Zestgelegthabe wird nun in der Listge
nach Verhaltnis deiSchlisselpunktscaleaieinandey bei Bedarf nach oben oder
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unten gewandert und sofern notigneue ScaleBins in der Liste erstellt. D.hder
nachst grofReréScaleBin  geht von 1 bis 2 und der nachst kleinere von 0,25 bis 0,5
und so weter.

Den maximalenscaleFaktor einesScaleBins merkt man sich flr spatere
Verwendung (z.B. eiMerkmals@mar dessen Verhéltnis 5,1 ist fallt in dBm von 4
bis 8, undnanspeichertden Wert 8 fur spater&wecks.

Nun wird auf ahnliche Weise durch die Liste d¥Bins navigiert deren
Einstiegspunkt im vorher gefundenétaleBin steht. Diese Liste wird ebenfalls
nur bei Bedarf erstellt und dynamisch den Anforderumgentsprechen erweitert.
Aus demvorher gespeicherte maximalenscaleund den Modddimensionen lasst
sich die Breite der Bins inRichtung berechnen. Hier liegt der Einstiegspunkt fir die
Differenz der XWerte beider Schlisselpunkte zwischen 0% und 25% der natddif
scalesprojizierten ModeigroRe. Nah oben geht man in diesen 258ghritten ins
Negative und nach unten weiteém Positiven. Der so gefunderjeder erstelltg Bin

ist wiederum Ausgangspunkt fur die gleiche ProzedurRichtung

Letztendlich kommman! 82 1dY 4366, der mit einem Poiter auf eine Liste von
KPEntry verweist. Es wird ein neu&PEntry am Ende det.iste erstellt und der
Index der Merkmalspunkte aus dem Vektor und der maximale 8Skaliggaktor
eingetragen (z.B. wenman dasdritte Paar aus den Ubereinstimmungsvektoren
einsortiert Index 2 (der Index basiert auf Ohd fir den Skalierungsfaktd®, um bei
dem Beispielmit 5,1zubleiben). Sarn bei diesem Durchgang exakt dkatches in
solch einem Cluster stehen,agt man einen Veweis auf diesen Cluster in eine
eigenen Vektor ein und merlgich somit alle Thesendie mindestens drePunkte
enthalten. Durch den Abfiu der Matchvektoren gentigt esur jeweils den Index zu
speichern und verhindert, dass die Schllsselpursiater sébst verschben oder
geléscht werden musserHierbei wird aul3erdem weiterer Speicherplatz gespart
Allerdings werden di&KPEntrys neu erstellt um durch das spatere Verschieben,
Loschen und nelEstellen keine Inkonsistenzen und somit Speicherlecks in der
Hashtable zu produzieren. Daher kamachdem das Hashing einmal abgeschlossen
ist, die Hashtablegefahrlosgeloscht werden, da sie nicht mehr gebraucht wird
Abbildungl3illustriert so einen Hashvorgang.
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Abbildung 13: Diese Darstellung zeigt einen kompletten Hashvorgang fir einen Schliisselpunkt.
Schlusselpunkt (Daten hierfir im gelben Rahmen angegeben) wird, angefangen von den scaleBins,

Dimension in den entsprechenden, doppelt verknipften Listen solange bewdygs, der gewlnschte B
erreicht ist und in die ndchste Dimension gewechselt werden kann. Hierbei werden noch nicht erstellte
bei Bedarf generiert. D.H. der Zustand der weil3en Bins im Diagramm ist unbekannt (existent / nicht ex
bzw. irrelevant,graue aber werden erstellt, sofern sie nicht schon existieren, da sie zur Navigation bel
werden. Letztendlich wird in die Zielhypothese ein Eintrag vorgenommen (grines Feld), der die ma
Skale, und den Index des Schliusselpunktes in der Matcishginthalt (also eine IndexReferenz auf das ro
Feld darstellt). Die Prozentzahlen in Mnd y-Richtung beziehen sich auf die maximale projizierte Modellgr¢
errechnet aus dem Eintrag in d&caleListe und den Modelldimensionen.

Wichtig ist, dass dser Vorgang pr&chlisselpunktpaat6 mal durchgefuhrt wird,

da, wie in 3.2.1 beschriebemicht nur immer in den direkten Bin gehasht wird,
sonden auch in jeder Dimension zusatzlich noch in den am Eintrag nachsten
liegenden. Ich arbeite ganz ahnlich vaei derzur Featurevektorerstellung in Kapitel

2 vorgestellten Methode mit ineinander verschachtelten Schleifedie auf die
vorher berechneten Indexparameter zugreifen.

Diese Hadlable/-funktion ist wesentlich speichereffizienter als eirdinensionales
Array, fur das der [gicher vorallokiert ist. Geht mamal von der einfachsten
Methode aus, ein statisches Arragessen Grof3e zur Compilezeit bekannt mt
allokieren Man weil3 vorher nichtwie grol3 das Array werden karfolglich muss es
sehr gro3 armgelegt werden um weiterhin in den Genuss einestatischen
Hashfunktion zu kommen, welche einfache Navigation bietetvigbdas Array trotz
relativ enger Beschrankungen wie fur 0=12, s=10, x=20 und y=20 (gibt jeweils die
Anzahl moglicher Bins in der jeiligen Dimension Orientierung, Skale, x und y@an)
und samit 48.000 Eintragenvon denen nur ein kleiner Bruchteil genutzt wagaehr
wahrscheinlicheine grof3e Speicherverschwendung séal erkaufe mirauf Kosten
schlechterer Navigierbarkeit einen gmfd Speichespareffekt da nur solche Bins
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erstellt werden die auch wirklich notwendigrsd. Diesen Nachteil korrigieieh aber
dadurch, dassch mirdiejenigen Clusterie spaterfir mich interessant sind merke
und daher nicht mehr inler Hashtable nagieren mussLetztendlickerhalte ichalso
gleich ein@ Vektormit Clustern die fur die Verifilation relevant sindund umgehe
somit die zeitraubende Uberpriifung aller mdglichen Posen  auf
Weiterverwendbarkeit.

An die statische Funktion muss daher folgendes Ubergeben werden: Das erstellte
orientBins  -Array, dessen Dimension (12 im Normalfall), die Vektoren mit den
gematchtenTestbild und Modellpunkten, die Modé&limensionen und ein Vektor in
dem die relevanten @tter gespeichert werden.

3.2.3 Verifikation mit Top -Down Matching

Sollte der Vektor mit deifir die Verifikation bestimmten Hypotlsen leer sein, ist
an dieser Stellelie Objekinstanzerrkennung beendet, da das Modién Testbild
nicht gefunden wurde. Andernfalls wird folgendes solange immer wieder
durchgefiihrt bis entweder alle Hypothesen verworfen sjnoider die restlichen
stabil bleibent also im aktuellen Durchlauf keine Anderungen mehr aufgetreten
sind

Zuerst wird @r die Punkte jeder Hypothese nach dem beschriebenen kleinste
QuadrateVerfahren die Losung der affinen Parameter bestimmt. Nun wird getestet
ob die Punkte des Mode| die mit den affinen Parametern transformiert werden
innerhalb gewisasr Fehlergrenzemit den Matchesim Testbild Gbereinstimmen.
Diese Fehlergrenze ist momentar0% der maximalen projiziesh ModelgroRe
(diese ist einfach zu bestimmeda ich den maximalescalegespeicherhabe, siehe
3.3.2), was bedeutetdass der Betrag der Differenz von projizierten Mdulehkt und
gematchtem Testbilpunkt in jeweils x und -Richtung kleiner als 0,2 sein muss
Punkte die dieser Bedingungcht gentgen werden entferntAlle Hypothesen die
anschlieend wenigeals drei Purkte enthaltenwerden ebenfallsentfernt und far
allen anderen eine neue affine Matrix errechnet.

In der folgenden To@ownMatchingphase wird jeder Punkt einer Hypothese
daraufhin Uberpriff ob er nicht auch den oben genannten Ansprichen der
Fehlergrenzerfur andere Hypothesen, sprich affinen Paetern, gentigt. Dabei
werden in zweiineinander verschachtelten Schleifen, die die Hypothesenliste
durchwandern (die innere Schleifat als Startpunkt die Hypothese nach der gerade
untersuchten, daher TePpown) ale Punkte die auch in eine andere Hypothese
fallen kdnnten in eben diese eingetragen, soferohhischon vorhandenTrifft dies
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zu, wird dieser Punkt aus der Ursprungsthese entfernt. Wie leicht zu sehen ist
gruppieren sich dabei die Punkte in einigen vgem Hypothesen (optimalerweise
eine pro zu erkennendem Objekt) und werden innerhalb der Fehlergrenzen stabil
zusammengefasst. Wiederum werden alypothesen die nun weniger als drei
Punkte enthaltenentfernt.

Sofern sich in dem gerade beschriebenenzess eine Anderung der Hypothesen
ergeben hat, wird wieder zum Anfang gesprungen und das ganze auf den
veranderten Daten erneut ausgefuhrt.

Die Matrizen welche die affinen Parameter enthalter(implementiert alsCvMat

aus @enCV (19) befinden sich in einem Vektor und der Index jeder Matrix
entspricht dem Index der zugehdrigen Hypothese aus dem Hypothesenvektor (in der
Implementierung candidateL.ist genannt). So braucht dieser Programmteil
folgende Daten: die gematchten Modalinkte, sowie die zugehdrigen
Testbildnatches, die Kandidatenliste aus 3.2.2, ein leerer Vektor in dem die
Parametermatrizen gespeichert werden und die Dimensionen des NodBie
kleinsteQuadrateL6sung wid unter anderem mit Hilfe der @nCWFunktionen
bestimmt und ist in eine eigene Funktion ausgelagert.

3.2.4 Verifikation mit einem Wahrscheinlichkeits -Modell

Die Uberpriifung der (brig gebliebenen Hypothesen mit Hilfe des in 3.1.4
beschriebenen Wahrscheinlichkeitsmodells i&ir die RurMethode optional
implementiert und l&sst sich durch eitdefine _ PROBABILITY_CHECK _ in der

Datei LoweMatchAdjustment.h aktivieren in welcher noch ander#define s
stehen um das Programm zu steuerBtandartmafiig ist es aus Griinden die ich im
Experimentalteil erlautern werdedeaktiviert Es ist auch eine statische Version
dieser Uberprifung im Sourcecode, dessen Benutzung aber nicht im Beispielcode
erlautert wird, hierzu siehe die Implementierung in d@un-Methode.

Die Funktion verifiziert ee einzelne Hypothese unter Angabe der zugehdrigen
affinen Matrix, der Testbildmerkmalspunkteund der Modeldimensionen. Als
Ruckgabe wird entwedetrue fur die angenommene Richtigkeibder ebenfalse
geliefert. FUrP(m)ist ein Wert von 0,01 veranschlaghd der Grenzwert ist in der
Ursprungsimplementierung 0,98 f&x(m|f) wie von Lowe ir§2) vorgeschlagen
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3.2.5 Weitere Funktionen, Beispiele und Anmerkungen

Hier sei ein kleiner Uberblick Ube&inigenoch nicht erwahnte Funktionen und deren
Zweck gegeben:

Es wird mehrfach auf externe Hilfsfunktionen zugegriffen, die statisch in der Klasse
UtilFuncs  zusammengefasst werden. Unter andereme BruteForce Matching
Methode, um die Schlisselpunkte und zugeigen Merkmale aus den Dateien zu
lesen, die wiederum auf Hilfsfunktionemwie die Bestimmung des quadratischen
Abstands zugreiftoder eine Funktion die den Binomialkoeffizientem tber k

fr n >=kundn kN =g errechnet.

AuBerdem gibt es Funktionen der KlasseHashFunction , welchedie Rahmen

fur erkannte Objekte einzeichnen, optional inklusive aller Featurepunkte (weil3e
Kreise), die gematchten Punkte (gelbe Kreise) und die fur eine Erkennung relevanten
Matches (rote Kreie, wobei diese imTesbild mit Hilfe der zugehdrigen affinen
Parameter aus dem Modeild transformiert eingezeichnet werden), sowie eine
Funktion die die affinen Parameter in einer Datei speichert fUr evtl. spatere
Weiterverarbeitung.

Abbildung14: Dass Modell rechts wurde zwei Mal erfolgreich im Testbild links gefunden (tirkiser Rahmer
die Featurepunkte zusatzlich eingezeichnet. Weiss: allgemein ein Featurepunkt. Gelb: Match. Rot: Mal
zur Positionsbestimmungerwendet wurde.

Die statischeRun-Methode, an dienebst denKkommandozeilenparametarein Flag
ob bei der Ausgabe die Featurepunkte mit eirgjelanet werden sollen, Ubergeben
wird, erledigt einzelne sowie multiplMatches Anmerkung:bei multiplen Matche
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mit ¢file OptionAufruf ist keine Einzeichnung der Featurepunkte mod)icie
Namen der Ausgabedateien bilden sich folgendermalien:

Fir einzelne Matchaufrufe lautet die Parameterdatei
<model>Vs<image>.wri

(z.B.: becola.pgm gegenimgl0.pgm ->colaVsimglO.wri )
und dasAusgabebild der Objekterkennung

<model>Vs<image>.jpg

Zusatzlich wird bei der Einzelerkennung auch noch das Nwidelmit den
eingezeichneten Schlisselpunkten gespeichert (wird immer gespeichert, allerdings
naturlich nurinteressantwenn die Option zur Einzeichnung aktiviert wurde).

Abbildung 15: Bei multipler Objekterkennung werden alle gefundenen Modelle (3 kleine Bilder unten) ir
Testbild (oben) in entsprechender Lage mit einentkisen Rahmen eingezeichnet.
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Fur multiple Objekterkennungwerden neben den Ausgabebilderndie die
eingezeichneten Rahmen erkannter Objekte enthalten (der Dateiname des
Testbildes MR R0\ SVF XK dY oa dimS3RIN SISKENL] auch die affinen
Parameter gespeichert. Der Dateinatmerfir ist

<image> . MultiRecAffine.wri
(also furUrlaubl.pgm gleichUrlaubl.pgm.MultiRecAffine.wri )

und die Datei enthalt folgende Informationen: das Mddgtgen welches getestet
wurde, die Anzahl deverifizierten Hypothesen, die ModgtoRRe sowie die affinen
Parameter selbst alml m2 m3 m4 tx tyfiur jedes Moddlsequentiell.

Im Programmablauf werden im Konsolenfenster immer die dldne Schritte
angezeigtsowieZwischenmeldung Uber die Anzahlrdéatches die Aufschluss tber
die Qualitat der Features oder die Eignung der Modelle fugdiade durchgefihrte
Objekterkennungyeben.

Anmerkung fur Entwickler, die den Code &ndemwllen: Sollten einzelne Funktionen
Uberschrieben werden ist es wichtigy priifen ob die interne Reprasentation der
Daten erhalten bleibt ZB. wird an mehreren Stellen erwartet, dass die Indizes
zweier Vektoren die Beziehung dieser Eintrdge zueinander defini®arer muss

man gegelenenfalls entweder diese Formatierumgnhalten, oder aber abhéngige
Funktionen entsprechend veréndern. Nicht zuletzt deswegen habe ich zuséatzlich eine
statische Version implementiert um zu demonstrierewie die einzelnen
Datenstrukturen voneinander abhaeg, da diese ja explizit immer wieder
Ubergeben werden missen

-37-



Kapitel 4

4 Evaluation

Im letzten Teil beschéaftige ich mich mit durchgefuhrten Testreihen, stelle die
Ergebnisse vor und ziehe Vergleiche zur Referenzimplementierung von (Lpwe
AulRerdem fiihre ich verwelche Auswirkungen bestimmte Veradnderungen an
einzelnen Programmteilen haben und zeige im Verlawié sich die Programme
entwickelt haben insbesondere im Hinblick darguivie sich verschiedene Bugs
wahrend des Entwicklungsprozesses auswirki&m Ende gebe ich einen Ausblick
tber noch mogliche Verbesserungen.

4.1 Merkmalsstabilitat

Wie sich wahrend des Entwicklungsprozesses herausstélttten verschiedene
Bugs im Mekmalsextraktionsprogramimwelches ich in Kapitel 2 vorgestellt habe
gravierende Auswirkungen auf die Featurestabilitdin der wspringlichen
Implementierung zeigte sigldass die geforderten Aufgaben nur fir einige wenige
Spezialfalle annahernd zwgdenstellend erfillt wurden, mianderen Wortenes hat

nur far ein Demobild funktioniert und bei allen anderen teilweise sogar mit
Abstirzen reagiert. Ein Grund fur die Programmabstiirze war das Uberschreiten von
Datenarraygrenzen bei der Deskriptorberechnuhgrvorgerufen durch in anderen
Programmteilen fehlerhaferstellte Indizerung, ebenso wie durch Nichtbehandlung
von Grenz und Ausnahmefallenoder schlichtdurch fehlerhafte Implementierung.

Ein Beispiel hierfur ist die Anpassung der Parabel an M&xima der
Histogrammwerte, bei der nicht darauf geachtet wurde, dass die Ubergebenen
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Werte tatsachlich eirMaximum beschreiben (dies kann durch die 8B%gel zur
Erstellung der Orientierungen geschehen. Néheres hierzu siehe 2.2.1).

80% des

I I globalen
Maxirmmuns

bei [1]

0 1 2 3

Abbildung 16: Zur Keypointerstellung werden alle Maxima des Histogramms, die innerhalb 80% des glc
Maximums liegen, ebenfalls herangezogen. Hier ein vereinfachtes Histogramm mit nur 4 Richtungen.
liegt das globale Maximum und?2] ist grofRer als 0,8*[1], aber kein Maximum. Wird dies nicht sorgfé
Uberprift, kann man leicht sehen, dass der Scheitel der angepassten Parabel auRerhalb des Histo(
liegen kann.

Abhldung 16 zeigt anschaulich, dass die Anpassung der Parabetidgirglobale
Maximum in Bin 1 korrekt durchgefuihrt werden kann und zwischen den Bins 0, 1
und 2 interpoliert wird. Nun fallt Bin 2 aber in die 8®égel und sofern nicht
Uberpruft wird, ob Bin 2tatsachlich ein lokales Maximum darstelltwird die
Interpolaton zwischen 12 und 3, wie leicht zu sehen ist dazu fihren, dass der
Scheitelpunkt moglicherweise weit aul3erhalb der Histogramms liegen kann.

Nachdem solche semantischen Fehler beseitigt wastellte sich in den ersten
Testreihen heraus dass noch dikclogische Fehler im Programm waren. Da das
identische Matching (ein Bild wird gegen sich selber getestet) keinen Aufschluss gab,
was bedeutet dass die Featuregenerierung wenigstabil war (wenn auch stabil
falsch wie sich gleicreigenwird), fihrteich einge synthetische Tests durch.

Dafur definiere ich nun 3 Testkategorien:

1. Synthetische Tests: Es werden einfach Ausschnitte aus Bildern hergenommen
und diese gegen das Ursprungslgletestet, evtl. auch gedreht, akert oder
teilweise verdeckt.

2. Optimierte Tests: Diese Tests beziehen sich auf Bittlerauf Internetseiten
die sich mit Objekterkennung beschéftigenu finden sind. Dies kénnen z.B.
verschiedene Bilder einer Szene seaine sich durch Rotation, Skalierung,
lllumination oder Blickwikel unterscheiden und tatsachlich getrennt
voneinander aufgenommen wurden, ohne ein Bild durch z.B. Uberarbeitung
am PC aus einem anderen zu generieren. Diese Bilder sind offensichtlich
sorgfaltig ausgewahlt und haben im Normalfall Eigenschafteziche hde
Matchingraten ermdglichen, da viele gut unterscheidbare Features extrahiert
werden konnen, um sozusagen die Qualitaten der jeweiligen
Implementierung in den Vordergrund zu stellen. Zwar kann man den
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Emebnissen solcher Tegtsir bedingt trauen, dienenteer als guter Vergleich
zu anderen Programmeudie die gleichen Testreihen benutzt hab@a).

3. Stresstests: Die letzte Kategorie beinhaltet von mir selber mit einer

DigitalkamergCasio Exilim Z60@ufgenommene Bildedie aufgund

o0 von extremen Auflésungsunterschiederewischen Modell und
Testbild
o vongroRRen Blickwinkelanderungen
o der Auswahl von Objekten die nur sehr wenige stabileoder
unterscheidbard-eatures lieferr( z.B. teilweise durchsichtig oder sich
wiederholende Muster)
o der Auswahl nichtplanarer Objekte (z.B. zylindrische Form)
KK 1R/]0F NIsCKEKiE RIS hod| (BNSYydyS SRyS/o(2Y X &l R a
Programm gezwungehY w- YRS RS ca | Gkol Niy/a T d2LINSNY dyR1 leinste
Fehler bzw. Veranderungen am Code wirken sich auf die Stabilitadiausei

den ersten beiden Testvarianten gar nicht ins Gewicht fallen. Somit kann

man, natdrlich immer mit Gegenverifikation um nicht einen Erkermerftr
Spezialfalleu produzeren, die Qualitat des Programms weiter steigern.

Die synthetischen Tests ergaben, dass die extrahiertdarkmale bereits
weitestgehend kaleninvariant waren, aber sehr sensibel aufR&tation reagierten,

was sich auf die Matchingrate mit einem Ruckgang von teilweise Uber 50%
auswirkte. Dadie generelle Matchingrate sowieso nur 70% im Vergleich zu Lowes
Referenzimplementierung betrug, sackten die Ergebnisse bis unter 35% ab. Durch
Behebung dieses Fehlers (die Winkel zur rotationsinvarianten Beschreibung des

Deskriptors wurden addiert, stattiurch Differenz zu einem Normalwert gedreht)
war somit eine durchgehende Matchingrate von-B0% gegeben (wohlgemerkt fur
die synthetischen Tests).

Abbildung 17: Bei dieser
Testbild wurde das Mode
kiinstlich aus einem Ausschn
konstruiert (das Motorrad in de
Mitte) und anschlieend de
Test etwas erschwert, inde
zusitzlich Instanzen in d:
Testbild kopiert wurder
(teilweise gedreht, verdeckt un
skaliert). Trotzdem wurden all
Instanzen in korrekter Lag
erkannt. An den roten un
gelben Kreisen kann man seh
wieviele Features jeweils z
Positionsbestimmung

herangezogen wurden.
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