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Zusammenfassung

Die Arbeit beschiftigt sich mit dem Fast Retina Keypoints-Deskriptor (kurz FREAK),
welcher ermdglicht, lokale Merkmale von Bildern so zu beschreiben, dass diese in
anderen Bildern wiedergefunden werden kénnen. Dabei verwirft dieser jegliche Far-
binformation und nimmt die Beschreibung auf einer in Grauwerte konvertierten
Version eines Eingabebildes vor. Beruhend auf der Annahme, dass Farbe zur Be-
schreibung von Bildern wichtige Informationen tragt, wird in dieser Arbeit gepriift,
ob eine Hinzunahme der Farbe die Leistung des Deskriptors verbessern kann. In
verschiedenen Experimenten werden dazu zwei Ansétze entworfen und anschlielend
evaluiert. Anhand einer konkreten Anwendung, in welcher Objekte in einem Kame-
rabild identifiziert werden sollen, werden die gewonnenen Erkenntnisse anschlieflend
auf Relevanz tiberpriift. Abschliefend kann so eine Empfehlung ausgesprochen wer-
den, wie eine Erweiterung des FREAK-Deskriptors um Farbinformation méglich ist

und unter welchen Umstédnden diese gewinnbringend sein kann.
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1 Einleitung

Der Mensch kann sich ohne Schwierigkeiten in einer dreidimensionalen Welt orientieren.
Er nimmt ihn umgebende Objekte wahr und erfreut sich am Anblick monumentaler
Landschaften in der Ferne und am Farbenreichtum der Bliiten in seiner direkten Umge-
bung. Dazu befdhigt wird er durch seinen Sehsinn, welcher wahrgenommene Lichtreize
derart verarbeitet, dass semantisch gehaltvolle Informationen daraus gewonnen werden.
Die physiologische Funktionsweise des Auges ist grofitenteils bekannt, genauso wie die
Tatsache, dass elektrische Potentiale zur Informationsweiterleitung und -verarbeitung
im Gehirn genutzt werden. Dennoch bleibt die Fahigkeit des Menschen uniibertroffen
bei dem Versuch, diese maschinell nachzubilden.

Auf dem Gebiet des maschinellen Sehens wird an Algorithmen geforscht, aus den Rohda-
ten aufgezeichneter Bilder semantisch wertvolle Informationen zu gewinnen. Ein univer-
selles Verfahren, welches mit dem Menschen vergleichbare Leistungen erreicht, existiert
jedoch nicht. Vielmehr wird das Problem visueller Wahrnehmung in Teilprobleme zer-
legt, welche stark begrenzte Anwendungsfille definieren: Eines ist beispielsweise das
Auffinden von Gesichtern, ein anderes das Identifizieren von Objekten, welche in einem
Bild zu sehen sein konnten. Eine Moglichkeit bekannte Objekte eines Bildes zu identi-
fizieren ist es, diese durch lokale Merkmale zu beschreiben, womit sich die vorliegende
Arbeit beschiftigt.

Fiir die Beschreibung lokaler Merkmale eines Bildes existieren verschiedene Verfahren.
Die bekanntesten sind die von Lowe (2004) vorgestellte Scale-invariant Feature Trans-
form (S1FT) und das wesentlich schnellere Speeded-Up Robust Features (SURF) Verfahren
von Bay et al. (2008). Es handelt sich dabei um sogenannte reellwertige Deskriptoren,
welche als etablierte Anséitze weite Verbreitung finden.

Bindgre Deskriptoren ermoglichen ebenfalls die Beschreibung lokaler Merkmale eines Bil-
des und iibertreffen die reellwertigen Verfahren sowohl beziiglich der Leistung als auch
der Geschwindigkeit. Die Entwicklung bindrer Deskriptoren wurde durch die Veroffent-
lichung des Binary Robust Independent Elementary Features (BRIEF) Deskriptors von
Calonder et al. (2010) eingeleitet und fand ihren vorldufigen Hohepunkt mit Fast Retina
Keypoints (FREAK) von Alahi et al. (2012). Der FREAK-Deskriptor steht im Mittelpunkt
dieser Arbeit.



1 Einleitung

Fragestellung und Zielsetzung

Der FREAK-Deskriptor ermoglicht, lokale Merkmale von Bildern derart zu beschreiben,
dass diese in anderen Bildern wiedergefunden werden kénnen. Dabei verwirft der Algo-
rithmus jegliche Farbinformation und nimmt die Beschreibung auf einer in Grauwerte
konvertierten Version eines Eingabebildes vor. Beruhend auf der Annahme, dass Farbe
zur Beschreibung von Bildern wichtige Informationen beitragen kann, wird in dieser Ar-
beit gepriift, ob sich die Leistung des FREAK-Deskriptors durch eine Hinzunahme von
Farbinformation verbessern lidsst. Zum Zeitpunkt der Erstellung der Arbeit ist hierfiir
kein Verfahren bekannt.

Die Untersuchung soll dabei zunéichst theoretisch erfolgen, wobei zwei verschiedene An-
sitze der Farberweiterung vorgeschlagen und evaluiert werden. Die theoretisch gewon-
nenen Erkenntnisse werfen jedoch die Frage auf, inwiefern diese in einer konkreten An-
wendung von Relevanz sind. Ein weiteres Ziel der vorliegenden Arbeit ist demzufolge,
in einer konkreten Anwendung zu priifen, wie die theoretisch gewonnenen Erkenntnisse

in der Praxis zu bewerten sind.

Aufbau der Arbeit

Die Arbeit gliedert sich in einen Grundlagenteil, einen experimentellen Teil und eine ab-
schlieBende Diskussion, der Aufbau ist in Abbildung 1.1 dargestellt. Der Grundlagenteil
setzt dabei zwei Schwerpunkte. Zunéchst erfolgt die Darstellung des Verfahrens, Bilder
anhand lokaler Merkmale zu beschreiben. Beginnend mit der Einordnung des Verfah-
rens auf dem Gebiet des Maschinellen Sehens wird im Anschluss ein Uberblick iiber
dessen Aufbau gegeben, da sich das Verfahren in verschiedene Schritte gliedern lasst.
Die einzelnen Schritte werden jeweils in eigenen Abschnitten erldutert, sodass am Ende
der gesamte Prozess dargestellt wurde. Der Teilschritt der Beschreibung, in welchem
sich auch der FREAK-Deskriptor verortet, findet dabei besondere Beachtung. Da der
FREAK-Deskriptor zum Zeitpunkt der Erstellung dieser Arbeit ein sehr neues Verfahren
ist, werden auch dessen Vorgénger BRIEF und BRISK in deren Grundideen beschrieben.
Das ermoglicht eine Abgrenzung dieser neuartigen bindren Verfahren von den etablier-
ten reellwertigen Methoden SIFT und SURF, welche ebenfalls in Grundziigen dargestellt

werden sollen.



Das zweite Grundlagenkapitel beschiftigt sich mit Farbe, erklirt die Grundlagen der
Farbwahrnehmung und legt verschiedene Moglichkeiten der Darstellung von Farbe als
Farbraume dar. Auch wird hier eine Moglichkeit aufgezeigt, wie verschiedene Farben
miteinander verglichen werden koénnen. Abschlieend wird ein kurzer Einblick gegeben,
wie die SIFT in der Vergangenheit um Farbe erweitert wurde, was als Grundlage fiir

einen Teil der in dieser Arbeit durchgefithrten Experimente dient.

Grundlagen Experimente Diskussion

Lokale _— Farbe \

Merkmale integriert
Praktische Diskussion der

Anwendung Ergebnisse
Farbe und Farbe als

Farbriume @~ —0o Attribut /

Abbildung 1.1: Dargestellt ist der schematische Aufbau der Arbeit. Nach den einfiithrenden
Grundlagenkapiteln zu lokalen Merkmalen und Farbe werden zwei verschiedene Ansétze auf-
gezeigt, den FREAK-Deskriptor um Farbe zu erweitern. Im Anschluss werden die gewonnen
Erkenntnisse in einem Praxisversuch zur Anwendung gebracht, um die Relevanz der gewonne-
nen Erkenntnisse zu untersuchen. Die Diskussion der Ergebnisse schliet den inhaltlichen Teil

der Arbeit ab.

Im experimentellen Teil werden die Grundlagen zusammengefiihrt. Zunéchst wird dabei
theoretisch gepriift, wie der FREAK-Deskriptor um Farbinformation erweitert werden
kann. Dabei werden zwei verschiedene Ansétze verfolgt. Der eine Ansatz integriert Far-
be direkt in den Deskriptor, der zweite behandelt Farbe als ein externes Attribut. Diese
ersten Experimente werden anhand eines in der Forschung verbreiteten Datensatzes eva-
luiert.

Den ersten Experimenten ist ein praktischer Teil angeschlossen. Hier wird eine konkrete
Anwendung demonstriert, in welcher Bilder anhand lokaler Merkmale beschrieben wer-
den. Ziel ist es dabei, bekannte Objekte in einem Kamerabild zu identifizieren. Dariiber
hinaus dient diese konkrete Anwendung einer Uberpriifung, inwiefern die in den ersten

Experimenten gewonnenen Erkenntnisse in der Praxis bestétigt werden kénnen.



1 Einleitung

Die Diskussion schliefit den inhaltlichen Teil der Arbeit ab. Darin werden verschiede-
ne in den Experimenten beobachtete Phinomene aufgegriffen und besprochen. In der
Schlussbetrachtung kann darauf aufbauend sowohl bewertet werden, ob eine Erweite-
rung des FREAK-Deskriptors um Farbinformation gewinnbringend sein kann, als auch

eine Empfehlung ausgesprochen werden, wie eine solche Erweiterung moglich ist.



2 Bildbeschreibung anhand lokaler Merkmale

In diesem Kapitel wird die Grundidee des Verfahrens erldautert, Bilder anhand lokaler
Merkmale zu beschreiben. Zunéchst wird dabei eine generelle Einordnung dieses Verfah-
rens auf dem Gebiet des maschinellen Sehens vorgenommen. Im Anschluss daran wird
ein Uberblick iiber das entstehende Gesamtsystems gegeben, welches sich wiederum in
verschiedene Teilschritte gliedern ldsst. Um im weiteren Verlauf der Arbeit auf diesen
Grundlagen aufbauen zu kénnen, werden die einzelnen Teilschritte in einem Detailgrad
erldutert, der zum Verstindnis der Arbeit notig ist. Der Schwerpunkt der Arbeit liegt
auf dem von Alahi et al. (2012) publizierten FREAK-Deskriptor, welcher zum Zeitpunkt
der Erstellung dieser Arbeit die neueste Entwicklung auf dem Gebiet binérer Deskrip-
toren ist. Um dessen Eigenschaften besser verstehen zu kénnen, werden zunéchst binére
Deskriptoren von reellwertigen abgegrenzt. Im Anschluss daran werden auch die direk-
ten Vorginger des FREAK-Deskriptors beleuchtet.

Das Kapitel abschlieflen wird die Erlduterung der Methodik, welche einen Leistungsver-
gleich verschiedener Deskriptoren ermdglicht, da dies in den folgenden Experimenten

von grofer Bedeutung ist.

2.1 Einordnung des Verfahrens der Beschreibung lokaler Merkmale

Die Beschreibung lokaler Bildmerkmale ist ein Verfahren auf dem Gebiet des Maschi-
nellen Sehens. Wéahrend bei der Computergrafik das Ziel ist, Szenen und Objekte auf
Bildschirmen oder anderen Ausgabegeriten darzustellen, beschiftigt man sich auf dem
Gebiet des Maschinellen Sehens mit dem “gegenteiligen” (Szeliski, 2011) Problem: Hier
ist das Ziel, aus den rohen Daten, aufgezeichnet durch eine Kamera in Form von Pi-
xelintensitdten, Informationen zu gewinnen: Im groflen Maflstab kénnen Satellitenbilder
Auskunft geben iiber die Grofie von Vegetationszonen, in einem kleineren Maflstab kann
anhand von Kameraaufnahmen festgestellt werden, ob sich Personen oder bestimmte
Objekte im Bild befinden.

Auf dem Gebiet der Objekterkennung unterscheidet man den gemerischen von dem spe-
zifischen Fall (Grauman und Leibe, 2011). Im generischen Fall ist das Ziel, Objektka-
tegorien im Bild zu finden, um dann Aussagen treffen zu kénnen wie “Es befindet sich

eine Person im Bild”, im spezifischen Fall hingegen ist man daran interessiert, Instanzen



2 Bildbeschreibung anhand lokaler Merkmale

eines Objektes zu identifizieren. So kénnte beispielsweise gewiinscht sein, eine im Bild
auftauchende Personen namentlich zu benennen.

Weder generische, noch spezifische Objekterkennung ist jedoch eine einfache Aufgabe.
Verschafft man sich einen Uberblick iiber die gegenwiirtig populiren Verfahren wird
auferdem deutlich, dass es nicht den Standardalgorithmus gibt, welcher Kategorien er-
kennt und Objekte identifiziert. Welche Algorithmen genau sich anbieten, hidngt stark
von dem zu losenden Problem ab. Zum Auffinden von Fuflgingern in einem Bild hat
sich beispielsweise das von Dalal und Triggs (2005) vorgestellte Verfahren der orientier-
ten Gradienten etabliert, wihrend ein weit verbreitetes Verfahren fiir das Finden von
Gesichtern von Viola und Jones (2001) stammt. Betrachtet man die Details der Ver-
fahren genauer, so werden deutliche Unterschiede sichtbar: Das erstgenannte Verfahren
nutzt Gradienten und somit eine Art Silhouette von Objekten fiir deren Beschreibung,
letzteres macht sich zunutze, dass die Oberfliche eines jeden Gesichtes charakteristische
Merkmale wie etwa dunkle Augenhéhlen oder den Schatten von Nase und Mundpartie
aufweist. Abhéingig von der Problemstellung werden demnach problemspezifische Eigen-
schaften in groflem Mafle genutzt.

Auch das in dieser Arbeit verwendete Verfahren der Beschreibung lokaler Bildmerkmale
ist in hohem Mafle auf das zu 16sende Problem angepasst. In der vorgestellten Ordnung
gehort es in den Bereich der spezifischen Objekterkennung und ermdoglicht, bekannte Ob-
jekte, wie etwa das Titelbild eines Buches, in einem anderen Bild zu finden. Fiir ein sehr
dhnliches Problem, wie beispielsweise dem Identifizieren von bekannten Gesichtern, sind
lokale Bildmerkmale hingegen ungeeignet und es bieten sich wiederum andere Verfah-
ren an. Eine etablierte Methode ist hier die Anwendung von Eigengesichtern (Turk und
Pentland, 1991), welche Gesichter global durch eine Linearkombination beschreiben und
dadurch einen Abgleich erméglichen. Dieser Umstand begriindet sich dadurch, dass fiir
die Beschreibung der Eingabedaten auch hier verschiedene Merkmale genutzt werden:
Eigengesichter beschreiben die Form eines Gesichtes global, wihrend lokale Merkmale,
wie der Name schon ausdriickt, kleinere Bereiche eines Bildes betrachten.

Fiir eine genauere Einfithrung in die genannten Verfahren oder einen weitreichenderen
Uberblick zu Standardverfahren auf dem Gebiet des Maschinellen Sehens sei auf die
Fachliteratur verwiesen, einen Uberblick bietet beispielsweise Szeliski (2011). Zusam-

menfassend kann festgestellt werden, dass Objekterkennung viele Facetten hat und fiir



2.2 Anforderungen an das Verfahren

eine geplante Anwendung eine genaue Bestimmung des zu erreichenden Zieles notig ist.
Der néchste Abschnitt gibt einen Uberblick iiber die einzelnen Teilschritte des Gesamt-
systems zum Beschreiben von Bildern anhand lokaler Merkmale, worauf sich diese Arbeit

konzentriert.

2.2 Anforderungen an das Verfahren

Ein Anwendungsszenario wurde bereits kurz genannt: Ein bekanntes Objekt oder Bild,
beispielsweise das Titelbild eines Buches, gegeben als ein Referenzbild, soll innerhalb
einer weiteren Aufnahme wiedergefunden werden. Die zweite Aufnahme kénnte die eines
Tisches sein, aufgenommen aus der Vogelperspektive oder aus einem Winkel, welcher
ein menschlicher Betrachter einnehmen wiirde. Auf dem Tisch kénnten verschiedene Ge-
genstéinde zu finden sein, darunter eventuell auch das gesuchte Buch. Einerseits konnte
man herausfinden wollen, ob sich das Buch auf dem Tisch befindet, und wenn das der
Fall ist, eine Angabe dariiber, wo genau auf dem Tisch das Buch zu finden ist. Auch
konnte dann von Interesse sein, in welcher Lage das Buch relativ zum Betrachter aus-
gerichtet ist.

Schnell werden verschiedene Schwierigkeiten deutlich. Wahrend das Referenzbild eine
unverzerrte Aufnahme des Titelbildes in einer bestimmten Auflésung zeigt, kann sich die
Aufnahme der Tischoberfliche davon drastisch unterscheiden. Angenommen, das Buch
befindet sich tatsichlich mit dem Titelbild nach oben sichtbar auf dem Tisch, so wird es
im allgemeinen Fall nicht in der gleichen Auflésung wie im Referenzbild abgebildet sein.
Eine Anforderung an das Verfahren ist somit Skalierunginvarianz: Bilder sollen auch
gefunden werden, wenn diese in einer anderen Auflésung vorliegen, sei es eine hohere
oder eine niedrigere im Vergleich zum Referenzbild.

Es sollte ebenfalls nicht vorausgesetzt werden miissen, dass das Buch immer zum Be-
trachter ausgerichtet liegt und auch gefunden werden, wenn es mit der Kopfseite nach
unten ausgerichtet ist, oder gar in einem beliebigen Winkel. Diese geforderte Eigen-
schaft wird als Rotationsinvarianz bezeichnet. Eine auflerdem geforderte Eigenschaft
ist die Invarianz gegeniiber perspektivischer Verzerrung, welche dann zustande kommt,
wenn die Aufnahme der Szene rdumlich nicht entsprechend des Referenzbildes ausge-
richtet ist und sich der Betrachtungswinkel somit zwischen den Bildern unterscheidet.

Die angesprochenen Transformationen sind in Abbildung 2.1 beispielhaft verdeutlicht.
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Weitere Transformationen, gegeniiber denen ein Verfahren zur Beschreibung lokaler
Merkmale moglichst invariant sein sollte, kénnen benannt werden: So sollte ein Bild
auch wiedergefunden werden, wenn es teilweise verdeckt ist, was dann auftritt, wenn
beispielsweise ein Stift oder ein anderer Gegenstand auf dem Buch abgelegt ist oder auf
andere Weise die freie Sicht auf das komplette Titelbild verhindert. Fast immer auf-
tretende Transformationen sind eine Anderung der Beleuchtung, sei es deren Richtung
oder auch eine Anderung der Helligkeit und der Beleuchtungsfarbe. In der Formulie-
rung der zu l6senden Aufgabe, ein Bild innerhalb eines anderen wieder zu finden, ist als
weitere Transformation die Translation bereits implizit enthalten. Diese bezeichnet den
Umstand, dass das Bild oder Objekt innerhalb des Eingabebildes an beliebiger Stelle
zu finden sein kann.

Der néichste Abschnitt beschreibt iiberblicksartig den Aufbau des Systems, welches die

angesprochenen Probleme in verschiedenen, aufeinander aufbauenden Schritten 16st.

2.3 Aufbau des Gesamtsystems

Das Verfahren der Beschreibung lokaler Merkmale l&sst sich in verschiedene Teilsysteme
gliedern, welche zusammengesetzt das Gesamtsystem ergeben. Diese Teilsysteme sind
durch alternative Verfahren austauschbar, da diese untereinander durch klar definierte
Schnittstellen verbunden werden. Zunichst soll ein Uberblick iiber das gesamte System
gegeben werden, um dann in den sich anschlieBenden Abschnitten ndher auf die einzelnen
Teilschritte einzugehen. Begleitend zum Text wird auf die Abbildung 2.2 verwiesen,
welche den beschriebenen Aufbau schematisch darstellt.

Betrachtet man die Anforderungen an das System, welche im vorangegangenen Ab-
schnitt aufgestellt wurden, so wird schnell deutlich, dass der Versuch, Bilder auf Pixele-
bene direkt abzugleichen, zum Scheitern verurteilt ist. Die geforderten Invarianzen sind
zu komplex, als dass diese durch Vergleiche auf Pixelebene sichergestellt werden kénnen.
Die Grundidee besteht vielmehr darin, eztreme Merkmale eines Bildes zu identifizieren
und deren ndhere Umgebung mdoglichst eindeutig zu beschreiben.

Bevor die formale Darstellung dieses Vorgangs erfolgt, soll eine Intuition dafiir gegeben
werden, was unter einem extremen Merkmal zu verstehen ist. Greifen wir das bereits

gezeigte Beispiel des Buches in Abbildung 2.1 auf. Auf dem Titelbild ist die dominie-
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Abbildung 2.1: Zu sehen sind verschiedene Transformationen des Referenzbildes (a), welche
auftreten, sobald der Betrachtungswinkel veréndert wird. In Abbildung (b) ist das Titelbild im
Bezug auf das Referenzbild skaliert, in (¢) auBerdem rotiert. In Bild (d) ist das Bild zusétz-
lich perspektivisch verzerrt. Auch eine leichte Verédnderung der Beleuchtung ist zu beobachten.
Gegeniiber diesen Transformationen sollte ein Verfahren zur Beschreibung lokaler Merkmale

moglichst invariant sein.
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Abbildung 2.2: Schematische Darstellung des Ablaufes beim Abgleich von lokalen Merkmalen
eines Eingabebildes mit einem Referenzbild. Zunéchst wird in beiden Bildern nach Schliissel-
punkten gesucht (Abs. 2.4), deren unmittelbare Umgebungen in einem sich daran anschlieenden
Schritt durch Deskriptoren beschrieben werden (Abs. 2.5). Der Vergleich Abgleich von Deskrip-
toren verschiedener Bilder ermdglich das Auffinden von iibereinstimmenden Merkmalen. Eine

abschlieBende Verifikation (Abs. 2.6) der gefundenen Ubereinstimmungen kann einen GroBteil

falscher Paarungen ausschlielen.

10

Eingabebild

|

Detektion

von Schliisselpunkten
Schliisselpunkte

Beschreibung

der Schliisselpunkte
Deskriptoren

Vergleich

der Deskriptoren

Ubereinstimmungen

Verifikation

!

Verifizierte

Ubereinstimmungen



2.3 Aufbau des Gesamtsystems

rende Farbe das Blau des Himmels, welcher sich hinter den Figuren auf der linken Seite
erstreckt. Extreme Merkmale oder Extremstellen, nachfolgend auch als Schlisselpunkte
bezeichnet, sind Teile des Bildes, welche sich stark von ihrer Umgebung abheben. Wah-
rend der Himmel im Bild trotz leichter Anderungen der Schattierung eine homogene
Flache bildet, sticht das weile Oberteil der mittleren Person deutlich hervor. Auch die
Schrift, welche den Titel des Buches angibt, hebt sich stark vom Hintergrund ab. Be-
trachtet man in Abbildungen 2.1 die Bilder (b)-(c), so ist in jedem einzelnen, trotz der
auftretenden Transformationen, das weifle Oberteil als markantes Merkmal weiterhin
sichtbar. Der erste Schritt ist somit, genau solche Punkte im Bild zu detektieren, was
in Abschnitt 2.4 genauer erlautert wird.

Der zweite Schritt besteht darin, die detektierten Schliisselpunkte zu beschreiben. Das
geschieht, indem die unmittelbare Nachbarschaft dieser Punkte in Form eines Deskrip-
tors abgebildet wird. Auch hier sind verschiedene Verfahren einsetzbar, an welche die
Anforderung gestellt wird, dass sie eine Menge von Schliisselpunkte als Eingabe akzep-
tieren und fiir diese einen Deskriptor als Ausgabe berechnen. Ausfiihrlicher dargestellt
werden Deskriptoren im Abschnitt 2.5 dieser Arbeit.

Wie in Abbildung 2.2 erkennbar, werden die bisher genannten Schritte sowohl auf das
Referenzbild, als auch auf das Eingabebild angewendet. Anschlieflend ist es moglich, die
Deskriptoren der einzelnen Bilder miteinander zu vergleichen und so in ihrer Umgebung
dhnliche Schliisselpunkte zu finden. Gleiche Schliisselpunkte sollten dabei trotz eventuell
auftretender Transformationen dhnliche Deskriptoren besitzen. Wie genau Deskriptoren
miteinander verglichen werden héngt von deren Form ab. Im Falle der Scale-invariant
Feature Transform (kurz SIFT), ist der Deskriptor ein 128-stelliger Vektor von Gleitkom-
mazahlen, verwendet man hingegen das Speeded-Up Robust Features (SURF) Verfahren,
so ist dieser Vektor nur 64 Stellen lang. SIFT und SURF werden als Reprisentanten
reellwertiger Deskriptoren in Abschnitt 2.5.1 vorgestellt. Der Schwerpunkt dieser Ar-
beit wird auf einem bindren Deskriptor, den sogenannten Fast Retina Keypoints (kurz
FREAK, Abschnitt 2.5.3) liegen, dessen Deskriptor aus einem 512-stelligen, bindren Vek-
tor besteht.

Als zusétzlichen Schritt kann an den Vergleich der Deskriptoren die Verifikation der ge-
fundenen Ubereinstimmungen angeschlossen werden. Diese filtert die gefundene Menge

an Paarungen, um so die Wahrscheinlichkeit des Auftretens giiltiger Paarungen zu erho-
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2 Bildbeschreibung anhand lokaler Merkmale

hen. In Abschnitt 2.6 werden dazu verschiedene Moglichkeiten vorgestellt. Im folgenden
Abschnitt soll als erster Teilschritt die Detektion von Schliisselpunkten am Beispiel den

Hesse-Detektors erldutert werden.

2.4 Detektion von Schliisselpunkten

Fiir die Detektion von Schliisselpunkten existieren verschiedene Ansétze. In dieser Ar-
beit im Detail besprochen wird der Fast-Hessian Detektor von Bay et al. (2008), da
dieser auch in den spéiteren Experimenten zur Anwendung kommen wird und damit ein
elementarer Bestandteil im Gefiige des dargestellten Gesamtsystems ist. Zunéchst wird
jedoch mit Integralbildern ein grundlegendes Konzept eingefiihrt, welches an verschie-
denen Stellen der Arbeit wiederkehren wird, sowohl bei den Detektoren, als auch bei

den Deskriptoren.

2.4.1 Integralbilder

Fiir hdufig vorzunehmende Berechnungen ist es von Vorteil, effiziente Algorithmen ein-
zusetzen. Eine dieser Berechnungen ist das Summieren von Pixelintensitéten beliebiger,
durch ein Rechteck begrenzter Bereiche eines Bildes. Es bietet sich die Verwendung
von Integralbildern an, ein von Viola und Jones (2001) in der Bildverarbeitung populér
gemachtes Verfahren, welches wiederum auf Summed Area Tables von Crow (1984) zu-
riickgeht. Mit Hilfe von Integralbildern ist diese Berechnung in konstanter Zeit moglich,
unabhéngig von der Grofle des betrachteten Bereiches oder der des Bildes, nachdem das
Integralbild einmalig erstellt wurde. Als Intensitét eines Pixels wird dessen Helligkeits-
wert verstanden, es wird also vorausgesetzt, dass es sich bei der Eingabe um ein Bild
mit genau einem Kanal handelt, beispielsweise ein Grauwertbild oder aber ein einzelner
Farbkanal eines Bildes.

Sei I(x,y) die Intensitdt des Pixels an Position (x,y) eines Bildes I. Das zugehdorige
Integralbild Iy, ldasst sich wie folgt berechnen:

i<z j<y
Is(w,y) =)y I(z,y)

i=0 j=0
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2.4 Detektion von Schliisselpunkten

An jeder Koordinate des Integralbildes ist somit die Summe aller Pixel zwischen dieser
und dem Bildursprung des Originalbildes abgelegt. Soll nun ein Bereich begrenzt durch
die Koordinaten A, B, C und D berechnet werden, so ist dies anhand folgender Formel

moglich:

Bereichagcp = IE(A) + Iz(D) — (Iz(C) + Iz(D»

Die Abbildung 2.3 veranschaulicht das Verfahren. Integralbilder werden bei der An-
wendung von SURF an verschiedenen Stellen genutzt, sowohl im Detektor, welcher im
folgenden Abschnitt erldutert wird, als auch im Deskriptor. Binére Deskriptoren setzen
zur Verbesserung der Laufzeit ebenfalls Integralbilder ein, worauf an den entsprechenden

Stellen hingewiesen werden wird.

(0,0)

Abbildung 2.3: Verdeutlicht ist das Konzept eines Integralbildes. Soll die Summe der Pixelin-
tensitdten des zugehorigen Originalbildes des durch die Koordinaten A, B, C' und D begrenzten
Bereiches berechnet werden, so ergibt sich diese aus der Formel Is(A)+Ix(D)—(Is(C)+Is(D)).

2.4.2 Der Fast-Hessian Detektor

Der Fast-Hessian Detektor 16st das Problem, Schliisselpunkte im Bild zu identifizieren,
welche bis zu einem gewissen Grad invariant gegeniiber den in Abschnitt 2.2 geforderten
Transformationen sind. Er geht auf den Hesse-Detektor von Beaudet (1978) zuriick, ist

jedoch weniger laufzeitintensiv als dieser.

13



2 Bildbeschreibung anhand lokaler Merkmale

Digitale Bilder kénnen als zweidimensionale, diskrete Funktionen verstanden werden,
deren Definitionsbereich die Koordinaten eines Bildes sind, der Wertebereich hingegen
die Menge aller moglichen Intensitéten eines einzelnen Bildpunktes. Fiir Grauwertbilder
werden die gegebenen Koordinaten auf diese Intensitéiten abgebildet, bei Farbbildern
bildet die Funktion Koordinaten entsprechend auf die Werte der einzelnen Farbkanile
ab. Schliisselpunkte sind Extremstellen dieser Funktion, welche mit Mitteln der Analysis
berechnet werden koénnen. Dazu muss zunéchst die Hesse-Matriz eingefithrt werden,

welche dem Detektor seinen Namen gibt.

Die Hesse-Matrix Die Hesse-Matrix ermdoglicht es, eine Funktion f(x,y) zweier un-
abhéngiger Variablen x und y, deren zweite partielle Ableitungen existieren, auf Ex-

tremwerte zu untersuchen. Sie ist dabei im Punkt (x,y) wie folgt definiert:

9 f 9 f

Hy(py) = @(l‘,y) 8x8y(x>y) _ faa(z,y)  fay(z,y)
o Z)B;Qfm(x’y) giy}?c(x’y) fyﬁ(wvy) fyy(x73/)

Nach dem SATZ VON SCHWARZ, welcher besagt, dass die Reihenfolge der Bildung par-
tieller Ableitung keinen Einfluss auf das Ergebnis hat wenn die Funktion total diffe-
renzierbar ist, gilt f., = fyz. Die Hesse-Matrix ist demzufolge nicht nur quadratisch,
sondern auch symmetrisch.

Fiir die Bestimmung der Extremwerte einer Funktion werden die Eigenwerte der Hesse-
Matrix betrachtet: Sind beide Eigenwerte positiv, so handelt es sich um ein lokales Mi-
nimum, da sich die Funktion von oben an den Punkt anschmiegt. Sind beide hingegen
negativ, so handelt es sich um ein lokales Maximum. Ist das Vorzeichen der Eigenwer-
te verschieden, so liegt an der Stelle kein Extrempunkt, sondern ein Sattelpunkt vor.
Die Hesse-Matrix ist quadratisch, daher ist das Produkt ihrer Eigenwerte gleich der

Determinante:

det Hf(Ly) =AM A= f:mcfyy - (fxy)Q

Es ist somit ausreichend, die Determinante zu betrachten, um zu untersuchen, ob ein
Extremwert in dem Punkt vorliegt. Die Eigenwerte miissen nicht explizit berechnet wer-

den. Ist die Determinante negativ, so sind die Vorzeichen der Eigenwerte verschieden,
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2.4 Detektion von Schliisselpunkten

es liegt kein Extrempunkt vor. Ist das Vorzeichen hingegen positiv, so haben die Eigen-
werte das gleiche Vorzeichen und es handelt sich entweder um ein Minimum oder ein
Maximum und somit um einen Extrempunkt. Gilt det Hy(, ) = 0, so ist eine Entschei-
dung iiber das Vorliegen einer Extremstelle in dem Punkt anhand der Hesse-Matrix

allein nicht moglich.

Der beschriebene Ansatz zur Ermittlung von Extrempunkten kann auch auf Bilder iiber-
tragen werden. Es wurde bereits beschrieben, wie Bilder als diskrete Funktionen ver-
standen werden koénnen. Anhand der Faltung eines Bilder unter Verwendung spezieller
Filter ist es moglich, ein Analogon fiir die Ableitungen der Bilder zu berechnen, um so
die Hesse-Matrizen anzunidhern. Man bedient sich dazu der Ableitungen der Gaufifunk-
tion, deren Graph sowie der ihrer zweiten Ableitungen in Abbildung 2.4 dargestellt ist.

Die genauen Funktionsvorschriften finden sich im Anhang A.1.

Betrachtet man die Ableitungen L, und L, so fillt auf, dass diese einander gleichen,
einzig der Richtung nach zueinander rechtwinklig ausgerichtet sind. Bei deren Nutzung
als Filter fiir die Faltung (auch Konvolution) eines Bildes schlagen diese bei Kanten
in z- bzw. in y-Richtung an und erzeugen so hohe Werte. L;, hingegen findet Kanten,
welche im Bild ungefihr diagonal liegen.

Die Konvolution eines Bildes ist eine teure Operation. Mit dem Konvolutionssatz l&sst
sich zwar die Laufzeit verringern, in der Praxis lohnt sich dessen Anwendung jedoch
erst fiir grofle Bilder, da das Eingabebild zunéchst mithilfe der Fouriertransformation
vom Bild- in den Frequenzraum gewandelt werden muss und entsprechend zuriick. Aus-
fiihrungen zum Thema der Faltung von Bildern, der Fouriertransformation oder dem
Konvolutionssatz wiirden den Rahmen der Arbeit sprengen, daher sei an dieser Stelle
fiir eine genauere Darstellung auf die Fachliteratur verwiesen. Eine gute Einfithrung in
das Thema bietet beispielsweise Solomon (2011).

Der Hesse-Detektor bietet dennoch ein gutes Laufzeitverhalten. Anstatt die exakten
Ableitungen der GauBfunktion zur Filterung zu verwenden, werden diese diskretisiert
und angenéhert, so dass diese in der Folge sehr schnell berechnet werden kénnen. Eine

Darstellung der diskretisierten Ableitungen findet sich in Abbildung 2.5.

Der Vorteil der Diskretisierung der Ableitungen besteht darin, dass die einzelnen Lappen
eines jeden Filters eine rechteckige Grundfliche besitzen. Es ist somit moéglich, diese mit

Hilfe der in Abschnitt 2.4.1 vorgestellten Integralbilder in konstanter Zeit zu berechnen.
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2 Bildbeschreibung anhand lokaler Merkmale

Abbildung 2.4: Dargestellt ist oben links in griin die Gaufifunktion L, hier fiir o = 1.2, was
der kleinsten Filtergrofie des Hesse-Detektors entspricht. Rechts daneben deren zweite Ableitung
L.. Unten links die Ableitung L., sowie unten rechts die Ableitung L.,.
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Abbildung 2.5: Schematische Darstellung der Filter, welche sich aus den diskretisierten Ab-
leitungen der GauBfunktion ergeben. Die Zahlen geben den Gewichtungsfaktor des darunterlie-

genden Lappens an, grau gefirbte Flichen werden nicht betrachtet und gehen mit dem Faktor

0 ein. In (a) findet sich D, in (b) D, und in (c) der Filter Dy,.

Der damit einhergehende Verlust der Genauigkeit gegeniiber der Filterung mit den ex-
akten Ableitungen wird in Bay et al. (2008) genauer untersucht und gegeniiber dem

Gewinn an Geschwindigkeit der Berechnung als unproblematisch bewertet.

Ein Vorteil der Nutzung der Gaufifunktion als Filter besteht darin, dass das Resultat ge-
geniiber Rauschen bis zu einem gewissen Grad robust ist, da diese einer Tiefpassfilterung
des Bildes entspricht. Da auch die Grofle des Filters als Parameter ¢ in die Berechnung

einflieBit, ergibt sich die approximierte Hesse-Matrix wie folgt:

sz($ayaa) :By('rayao-)

D
Happ(-r7 Y, U) =
Dy:p(xa y,0) Dyy(xa Y,0)

Bay et al. (2008) schlagen vor, die Berechnung der Determinante anzupassen, um dem
Groflenverhiltnis der Lappen der diskretisierten Ableitungen zu den exakten Werten

der Gaufifunktion gerecht zu werden. Benutzt wird dafiir folgende Néherung:

det Happ = Dyz Dy — (0.9Dy)?
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2 Bildbeschreibung anhand lokaler Merkmale

Da die Gaufifunktion eine zirkuldr symmetrische Funktion ist, werden Extrempunkte
unabhéngig von der Ausrichtung des Bildes gefunden, was eine erste Voraussetzung fiir
die Rotationsinvarianz des Verfahrens ist. Die Skalierungsinvarianz hingegen wird auf
eine andere Art und Weise sichergestellt. Genutzt wird hierfiir der sogenannte Scale-

space, welcher im Folgenden néher erldutert wird.

Eine Moglichkeit, Schliisselpunkte unabhéingig von der Auflésung eines Bildes zu finden
ist, eine Bildpyramide aufzubauen. Eine Bildpyramide hilt das gleiche Bild in verschie-
denen Auflésungen vor und erlaubt so, auf den einzelnen Ebenen nach Schliisselpunkten
zu suchen und so Schliisselpunkte verschiedener Gréfien zu finden. Das Skalieren eines
Bildes ist jedoch eine laufzeitintensive Operation, weswegen diese im Fast-Hessian De-
tektor vermieden wird. Stattdessen erfolgt eine Veranderung der Grofie der Filter, welche
dann auf das unverénderte Bild angewendet werden, im Resultat entspricht das der Fil-
terung des Bildes in verschiedenen Auflsungen. Fiir eine gegebene Seitenlénge ist die
Struktur der Filter leicht zu berechnen. Das zugrunde liegende Prinzip ist dargestellt in

Abbildung 2.6.

Die einzelnen Ebenen einer Bildpyramide werden im Kontext der Detektion von Schliis-
selpunkten als Oktaven bezeichnet. Auf der ersten Oktave wird mit einem 9 x 9 Filter
begonnen, auf der zweiten mit einem 15 x 15, auf der dritten mit einem 27 x 27 Pi-
xel grofem Filter, es findet somit jedes Mal eine Verdoppelung der Vergroferung zur
letzten Oktave statt, begonnen mit 6 Pixeln. Diese GroBendnderung ergibt sich aus der
Anforderung, die Filterstruktur mit einem zentralen Pixel bei dessen Vergréflerung zu
erhalten, wie dargestellt in Abbildung 2.6(b). Dennoch ist das Filtern auf Oktavebene
sehr statisch, was zum Nachteil wird, wenn sich die Filtergroflen im Verhéltnis zur Auf-
losung des Eingabebildes nicht mit der des Referenzbildes decken. Lowe (2004) schligt
daher als Verbesserung vor, Schliisselpunkte im Subpizelbereich zu finden, welche orts-
und skalierungsstabil sind. Die Idee besteht darin, jede Oktave in weitere Ebenen, ge-
nannt Intervalle, zu zerlegen. Die Faltung des Bildes erfolgt dabei mit weiteren Filtern,
deren Grofle sich auf Intervallebene jeweils sich um eine Konstante unterscheidet. Fine

Aufschliisselung der Filtergréfien auf den unterschiedlichen Oktaven findet sich in Tabel-
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Abbildung 2.6: (a) Dargestellt ist das Prinzip, eine Bildpyramide durch Skalierung der Filter
zu ersetzen. Die Auflosung des Eingabebildes bleibt erhalten, die Filter werden jedoch in ver-
schiedenen Auflésungen darauf angewendet, da deren Struktur schnell berechnet werden kann.
(b) Beispiele fiir Filter in verschiedenen Aufldsungen. Die Struktur des Filtern muss dabei trotz

der Skalierung erhalten bleiben. Abbildung nach (Evans, 2009)

le 2.1. Der Vorteil dieser Intervalle zwischen den Oktaven soll im Folgenden verdeutlicht
werden.

Ein Extremum x = (z,y,0)' im Scale-Space definiert sich durch dessen Position, ge-
geben als x und y Koordinaten, sowie dessen Groéfle o. Die Zerlegung einer Oktave in
Intervalle ermdoglicht es, sowohl die Position als auch die genaue Grofle des Schliissel-
punktes zu interpolieren und damit den angesprochenen Nachteil statischer Filtergrofien
zu kompensieren. Mit Hilfe der vorgestellten Filter (siehe Abbildung 2.5) lidsst sich die
Determinante der Hessematrix in einem Punkt bestimmen. Das geschieht, indem das
Bild mit den Filtern gefaltet, und aus der Ausgabe einzelner Filter die Determinante
berechnet wird. Nachfolgend wird das sich daraus ergebende Bild, welches den Wert der

Determinanten in einem Punkt zeigt, als Filtermap bezeichnet. Beispiele fiir Filtermaps

verschiedener Groflen finden sich in Abbildung 2.7.

Der erste Schritt der genauen Bestimmung der Schliisselpunkte ist es, die einzelnen

Werte der Filtermaps mit einem Schwellwert zu vergleichen und nur jene Punkte beizu-
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2 Bildbeschreibung anhand lokaler Merkmale

(c) (d)

Abbildung 2.7: (a)-(c) Dargestellt sind Filtermaps eines Bildes nach aufsteigender Filtergrofe.
Schwarz sind lokale Minima, weif sind lokale Maxima des Bildes. Mit zunehmender Filtergroie
verschwinden immer mehr Details, wodurch Extrempunkte unterschiedlicher Grofie gefunden
werden. In (d) findet sich das Eingabebild, wobei Schliisselpunkte entsprechend ihrer Grofie und

Position durch griine Kreise eingezeichnet sind.
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2.4 Detektion von Schliisselpunkten

Filtergrofien

Oktave 1 | 9 15 21 27
Oktave 2 | 15 27 39 51
Oktave 3 | 27 51 75 99
Oktave 4 | 51 99 147 195

Tabelle 2.1: Gelistet sind die Seitenldngen der Filter einzelner Intervalle. Jede der vier Oktaven
ist in weitere vier Intervalle unterteilt, die sich beziiglich der Filtergroffe um einen konstanten
Wert unterscheiden. Die Intervalle erméglichen eine Interpolation der genauen Position eines

Schliisselpunktes im Subpixelbereich.

behalten, welche den Schwellwert iiberschreiten. Auf diese Weise kann die Sensibilitét
des Detektors gesteuert werden: Hohe Schwellwerte haben zur Folge, dass nur wenige,
dafiir aber sehr stabile Extrempunkte gefunden werden, niedrige Werte lassen sehr viel
mehr Punkte zu.

Um sicherzustellen, dass jedes Extremum nur durch einen einzigen Punkt repréisen-
tiert wird, wendet man zunéchst eine non-maximal supression an, es werden also alle
Punkte geloscht, die verglichen mit ihren unmittelbaren Nachbarn nicht maximal sind.
Dies geschieht, indem jeder Punkt mit seinen 8 direkten Nachbarn, sowie den 9 Pi-
xeln des Intervalls dariiber, sowie denen des Intervalls darunter verglichen wird. Auf
Oktavebene dient die Filtermap des Grofiten, sowie die des kleinsten Filters nur zu Ver-
gleichszwecken, auf denen selbst nicht nach Extrempunkten gesucht wird.

Mit Hilfe einer Taylor-Entwicklung ist es moglich, Funktionen in einem Punkt als Po-
lynom anzundhern. Voraussetzung dafiir ist es, deren Ableitungen in diesem Punkt zu
kennen. Im Kontext des Fast-Hessian Detektors kann durch die Taylor-Entwicklung der
Scale-Space Funktion H(x,y, o), welche die Stirke der Determinante in diesem Punkt
angibt, die Position des Extremums im Subpixelbereich gefunden werden. Die Ableitun-
gen in einem gefundenen Extrempunkt x sind durch die dariiber und die darunterlie-
gende Filtermap einer Oktave bestimmbar. Die Idee geht auf Brown und Lowe (2002)

zuriick, welche fiir die Interpolation den folgenden Ausdruck angeben:
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2 Bildbeschreibung anhand lokaler Merkmale

Setzt man die Ableitung dieses Ausdrucks gleich Null und 16st dann nach dem Argument

auf, ermoglicht dies die Bestimmung des interpolierten Extremums X:

- _ 0?H~1 0H

ox?  0Ox
Der Nachteil statischer Filtergroflen wird so ausgeglichen. Die Position eines Extrem-
punktes kann auf diese Weise genauer bestimmt werden, als durch Oktav- und Interval-
lauflésungen eigentlich beschrénkt ist. Das tragt auch zur Robustheit und Wiederhol-
barkeit des Auffindens der Schliisselpunkte bei, da so der Auflésung des Eingabebildes

und damit dessen Verhiltnis zu den einzelnen Filtergréfien einen geringerer Einfluss

zuteil wird.

2.4.3 Weitere Detektoren

Innerhalb der maschinellen Sehens ist der Fast-Hessian Detektor dem Gebiet der blob
detection, einem Teilgebiet der Feature detection, zuzuordnen. Dieses Teilgebiet beschéf-
tigt sich damit, markante Bereiche, sogenannte blobs (von engl. “Klecks”) im Bild zu
finden, die sich von ihrer Umgebung abheben. Der Fast-Hessian Detektor 16st dies an-
hand der Determinante der Hesse-Matrix und ist durch den Einsatz von Integralbildern
und vereinfachten Filtern deutlich effizienter als sein Vorgénger, der bereits genannte
Hesse-Detektor.

Keinesfalls soll jedoch der Eindruck entstehen, der im Detail vorgestellte Detektor sei
die einzige Moglichkeit, markante Bereiche eines Bildes zu detektieren. Ein weiteres Ver-
fahren ist beispielsweise der Harris Detektor (Harris und Stephens, 1988), welcher eher
Strukturen wie FEcken im Bild findet und Bereiche mit starker Varianz in Bezug auf die
Textur hingegen nicht detektiert (Grauman und Leibe, 2011).

Ein Detektor, welcher ohne das Filtern des Bildes auskommt, ist der Adaptive and Ge-
neric Accelerated Segment Test (AGAST) von Mair et al. (2010). Der Detektor baut auf
dem Features from Accelerated Segment Test (FAST) von Rosten und Drummond (2006)
auf, welcher Ecken innerhalb eines Bildes nach der Grundidee des “20-Fragen Tests”
findet: Um einen Pixel herum werden alle Pixel auf einem Kreis eines festen Radius (be-

zeichnet als Bresenham’s Circle) betrachtet und mit dem Pixel in der Mitte verglichen.
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2.4 Detektion von Schliisselpunkten

Sind dabei mindestens S auf dem Kreis zusammenhéngende Pixel heller oder dunkler
als der Pixel in der Mitte, so bewertet der Detektor die untersuchte Stelle als Ecke.
Dabei wird jedoch nicht jeder Pixel einzeln untersucht, vielmehr wird der Test anhand
gezielter Betrachtungen einzelner, weniger Pixel vollzogen. Soll beispielsweise auf einem
Kreis mit dem Umfang von 16 Pixeln S zusammenhéngende Pixel gefunden werden, so
reicht es aus, nur eine Teilmenge der auf dem Kreis liegenden Pixel zu betrachten. Je
grofler S dabei ist, desto weniger Punkte miissen tatséchlich verglichen werden. Dieser
Entscheidungsbaum wird im Falle des FAST Detektors anhand einer Trainingsmenge
gelernt. Dies hat jedoch den Nachteil, dass bereits eine leichte Rotation der Kamera
ein erneutes Lernen der Verteilungen erfordert. Der AGAST Detektor kommt ohne den
Trainingsschritt aus und arbeitet anhand zweier Entscheidungsbdaume, welche sich zur
Laufzeit an die getestete Umgebung anpassen.

Leutenegger et al. (2011) nutzen den AGAST Detektor wie beschrieben fiir die Detektion
von Schliisselpunkten im Scale-Space, um so auch verschiedene markante Punkte ver-
schiedener Groflen im Bild zu finden. Der resultierende Detektor wird im allgemeinen
als Multi-scale AGAST referenziert.

Fiir Details zu den genannten Detektoren sei auf die entsprechenden Originalveroffent-
lichungen verwiesen. Der FREAK-Deskriptor selbst stellt keinen eigenen Detektor vor,
die Autoren nutzen den Multi-scale AGAST Detektor. Sie weisen auch darauf hin, dass
es fiir den Vergleich von Deskriptoren keine Rolle spielt, welcher Detektor zur Detektion

der Schliisselpunkte genutzt wird.

Der folgende Abschnitt wird sich mit Deskriptoren beschéftigen. Wie bereits angemerkt
ermoglicht eine klare Definition der Schnittstellen, verschiedene Detektoren und De-
skriptoren innerhalb des Gesamtsystems auszutauschen. Der Detektor iibergibt an den
Deskriptor eine Menge von Schliisselpunkten, welche durch ein Tripel definiert sind: Thre
Position in Koordinaten (z,y), sowie die Position o im Scale-Space, welche die Grofie

des Schliisselpunktes angibt.

23



2 Bildbeschreibung anhand lokaler Merkmale

2.5 Deskriptoren

Die Aufgabe des Deskriptors ist es, die unmittelbare Umgebung eines gegebenen Schliis-
selpunktes in Form eines Vektors zu beschreiben. Die Beschreibung sollte dabei invari-
ant gegeniiber den in Abschnitt 2.2 beschrieben Transformationen Skalierung, Rotation,
Verzerrung sowie Beleuchtungséinderungen sein. Geringfiigige Anderungen im Bild sol-
len also auch nur geringe Anderungen des Deskriptors zur Folge haben. Eine Ahnlichkeit
der Umgebung zweier Schliisselpunkte sollte sich damit direkt an der Ahnlichkeit ihrer
Deskriptoren erkennen lassen. Da die Deskriptoren als Vektor vorliegen, bietet es sich
an, die Ahnlichkeit mathematisch als Abstand der Vektoren zueinander messbar zu ma-
chen.

Es existieren verschiedene Ansétze zur Losung dieses Problems, grundsatzlich lassen
sich dabei bindre Deskriptoren als neue Entwicklungen von Verfahren abgrenzen, wel-
che den Umkreis eines Schliisselpunktes in Form reellwertiger Vektoren beschreiben.
Etablierte reellwertige Verfahren sind die Deskriptoren SIFT und SURF, welche in Ab-
schnitt 2.5.1 vorgestellt werden. Im Anschluss daran werden im Abschnitt 2.5.2 mit
BRIEF und BRISK binére Deskriptoren eingefiihrt. Der Schwerpunkt dieser Arbeit liegt
auf dem FREAK-Deskriptor, welcher in Abschnitt 2.5.3 im Detail erldutert wird. In der
Reihe der bindren Deskriptoren ist dieser die neuste Entwicklung, welcher andere binére
Deskriptoren im Vergleich iibertrifft. Die Methodik des Vergleichs von Deskriptoren be-
ziiglich ihrer Robustheit gegeniiber verschiedenen Transformationen wird in Abschnitt

2.7 genauer dargestellt.

2.5.1 Reellwertige Deskriptoren

Die Scale-invariant Feature Transform (SIFT) wurde von Lowe (2004) vorgeschlagen
und beschreibt Schliisselpunktumgebungen' als einen 128-stelligen Vektor von Gleit-
kommazahlen. Eine schnellere Alternative bietet das von Bay et al. (2008) vorgestellte
Speeded-Up Robust Features-Verfahren (SURF), welches Schliisselpunkte ebenfalls durch
einen Vektor von Gleitkommazahlen beschreibt, welcher jedoch nur 64 Stellen lang ist.

Beide Verfahren sind sehr &hnlich, als wesentlicher Unterschied ist jedoch festzuhalten,

'Wenn nachfolgend von der “Beschreibung eines Schliisselpunktes” die Rede ist, bezieht sich das stets

auf dessen Umgebung.
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dass SURF hédufigen Gebrauch von Integralbildern macht, wihrend die SiFT auf Ebene
der Pixel arbeitet. Aus diesem Unterschied begriindet sich der Geschwindigkeitsvorteil
von SURF gegeniiber der SIFT.

Die Skalierungsinvarianz beider Verfahren wird erreicht, indem alle Berechnungen, sei
es die Bestimmung der dominanten Orientierung oder die Beschreibung des Schliissel-
punktes selbst, immer in Abhéngigkeit der vom Detektor iibergebenen Position o eines
Schliisselpunktes im Scale-Space ausgefiihrt wird, welche sich mit jeder Skalierung des
Bildes entsprechend &ndert.

Die Rotationsinvarianz hingegen wird auf andere Weise sichergestellt. Die Idee hierbei
ist es, die dominante Orientierung des Schliisselpunktes zu bestimmen und die Berech-
nung des Deskriptors entsprechend auszurichten. Wird ein Eingabebild rotiert, so &ndert
sich zwangsldufig auch die festgestellte Orientierung des Schliisselpunktes und das Ver-
fahren insgesamt ist invariant gegeniiber Rotationen. Im Falle des FREAK-Deskriptors
wird die Feststellung der Orientierung im Detail dargestellt (siche Abschnitt 2.5.3), fiir
SIFT und SURF sei auf die angegebenen Veroffentlichungen verwiesen (Lowe, 2004; Bay
et al., 2008).

Die Berechnung des SIFT Deskriptors ist bildlich dargestellt in Abbildung 2.8. Die Stér-
ke der Gradienten in der Umgebung des Schliisselpunktes, zusammengefasst in einem
16 x 16 Gitter, werden zunéchst anhand einer GauBfunktion gewichtet, welche auf dem
Schliisselpunkt selbst zentriert ist. Auf diese Weise haben Gradienten niher am Zen-
trum einen hoheren Einfluss als jene, die davon weiter entfernt sind. Das Gitter wird
anschlieBend zu 4 x 4 Histogrammen gebiindelt, welches jedes einzeln 8 Richtungen zu-
sammenfasst. Daraus ergibt sich der finale SIFT Deskriptor von 4 x 4 x 8 = 128 Stellen,
welcher die Umgebung eines Schliisselpunktes in Abhéngigkeit von dessen Ausrichtung

und Grofle beschreibt.

Der SURF Deskriptor kodiert ebenfalls die Gradienten um den Schliisselpunkt herum
als Vektor, allerdings ist dieser mit 64-Stellen nur halb so lang wie der SIFT Deskriptor.
Fiir die Berechnung des SURF Deskriptors wird ein 4 x 4 Zellen grofies Gitter iiber den
Schliisselpunkt gelegt und jede dieser Zellen in weitere 5 x 5 Quadrate unterteilt. Fiir
jedes dieser Quadrate wird dessen Orientierung berechnet, welche dann, ebenfalls mit

einer Gaufifunktion gewichtet, als > dz, > |dz|, > dy und Y |dy| aufsummiert werden,

25



2 Bildbeschreibung anhand lokaler Merkmale

RN

\
YN
* e
4
X
~
L

N A

Image gradients Keypoint descriptor

/{k\
/
4
A
~
N

Abbildung 2.8: Schematische Darstellung der Berechnung des SIFT Deskriptors in verkleiner-
ter Darstellung. Die durch einen blauen Kreis angedeutete GauBifunktion gewichtet Gradienten
in der Umgebung eines Schliisselpunktes, welche dann in Histogramme zusammengefasst wer-
den, aus denen sich der finale Deskriptor ergibt. Gegeniiber dem Original ist die Darstellung
verkleinert und zeigt einen Deskriptor mit nur 2 x 2 x 8 = 32 Stellen. Abbildung entnommen

aus (Lowe, 2004).

wobei dzx fiir den Gradienten in x-Richtung und dy entsprechend in y-Richtung steht.
Die einzelnen Summen des grofien 4 x 4 Gitters werden zum Schluss konkateniert und
ergeben so den finalen Vektor mit 4 x 4 x 4 = 64 Stellen. Als letzter Schritt wird der
Vektor normiert, was ihn zusétzlich invariant gegeniiber einer Kontrastidnderung des

Eingabebildes macht. Eine schematische Abbildung des Verfahrens findet sich in 2.9.

Laut der Autoren ist SURF in der Praxis nicht nur effizienter, sondern auch wesentlich
robuster ist als die SIFT. Sie schreiben letzteres dem Fakt zu, dass der SURF-Deskriptor
durch die Summenbildung innerhalb der einzelnen Zellen gegeniiber Rauschen weniger
anfillig ist. Beim SIFT Deskriptor jedoch beeinflusst Rauschen die Richtung der Gradi-

enten, und kann diese damit storen.

Wie Rotations- und Skalierungsinvarianz erreicht wird, wurde beschrieben. Es existieren
auch Versuche, perspektivische Anderungen in Form einer Homographie zu detektieren
und bei der Berechnung des Deskriptors zu beachten. Fiir einen Uberblick iiber diese
Verfahren sei beispielsweise auf Tuytelaars und Mikolajczyk (2007) verwiesen. SIFT und
SURF hingegen behandeln perspektivische Transformationen nicht gesondert, verringern

jedoch deren Einfluss, indem sie unter Verwendung der Gauffunktion niher am Schliis-
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Abbildung 2.9: Schematische Darstellung des SURF-Deskriptors. Auf jedem Schliisselpunkt
wird, abhéngig von dessen Grofle und Richtung, hier dargestellt durch den schwarzen Pfeil, ein 4 x
4 zelliges Quadrat gelegt. In den einzelnen Zellen wird anhand von Haar-Wavelets die Richtung
des Gradienten an 25 Punkten bestimmt, mit einer Gaufunktion gewichtet, und innerhalb einer
Zelle aufsummiert. Die Summen konkateniert ergeben den Deskriptor, bestehend aus 4 x4 x 4 =

64 Gleikommazahlen. Abbildung nach (Evans, 2009).
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selpunkt liegende Gradienten hoher gewichten. Der weitreichende praktische Einsatz

beider Verfahren zeigt, dass dies eine akzeptable Vorgehensweise ist.

Die reellwertigen Deskriptoren verbindet, dass sie Schliisselpunkte anhand eines Vektors
reeller Zahlen x € R™ beschreiben.? Als Ma8 fiir die Ahnlichkeit zweier Deskriptoren x

und y wird daher deren euklidischer Abstand zueinander verwendet:

> (@i — i)

=1

d(x,y) =[x —yl2=

Der SURF Deskriptor ist ein Punkt einem 64-dimensionalen Raum. Die interne Dar-
stellung der Gleitkommazahlen eines Computers erfolgt jedoch bindr. Somit kénnte der
SURF Deskriptor gleichzeitig als bindrer Vektor in einem sehr viel héher dimensionalen
Raum interpretiert werden. Im néchsten Abschnitt werden bindre Deskriptoren einge-

fithrt, welche in diesen Raum direkt eingebettet sind.

2.5.2 Die bindren Deskriptoren BRIEF und BRISK

Die Représentation von Deskriptoren als hochdimensionaler Vektor von Gleitkommzah-
len hat Nachteile. Einerseits ist deren Berechnung selbst mitunter nicht sehr effizient,
andererseits ist auch der Vergleich verschiedener Deskriptoren miteinander, also die Be-
rechnung des euklidischen Abstandes, eine teure Operation.

FEine weitere Moglichkeit der Darstellung von Deskriptoren ist es, Bindrstrings anstelle
der reellwertigen Vektoren zu verwenden. Das erfordert jedoch auch den Entwurf neuer
Algorithmen fiir deren Berechnung und Vergleich. In diesem Abschnitt soll die Grundi-

dee erldutert werden, lokale Merkmale anhand bin&rer Deskriptoren zu beschreiben.

Der erste, im Jahr 2010 veroffentlichte bindre Deskriptor tragt den Namen Binary Ro-
bust Independent Elementary Features (BRIEF) von Calonder et al. (2010). Der Ansatz
unterscheidet sind grundsétzlich von dem der reellwertigen Deskriptoren und leitete eine

Entwicklung weiterer, darauf aufbauender Verfahren ein.

2Durch die Darstellung von Gleitkommazahlen im Computer sind diese zwangsliufig natiirlich nie echt

reell, sondern immer rational.
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Die zu Grunde liegende Neuerung bestand darin, die Umgebung von Schliisselpunkten
anhand von paarweisen Intensititsvergleichen einzelner Pixel eines gegliatteten Bildes
zu kodieren. Das Ergebnis eines solchen Vergleiches, welcher intuitiv verstdndlich ist als
die Aussage, ein bestimmter Punkt sei dunkler als der damit verglichene, wird dann in
Form eines einzigen Bits abgelegt, je nachdem ob der Test positiv oder negativ ausfillt.
Da eine hohe Anzahl einzelner Pixelvergleiche stattfindet, werden die berechneten Bits
anschlieBend konkateniert und ergeben einen Bin#rstring, welcher dann als binédrer De-
skriptorvektor genutzt wird. Sei 7 der Test auf einem bestimmten Bereich p der Grofie

S xS, so ist dieser definiert als:

1, falls p(x) < p(y)

0, sonst

T(pix,y) =
wobei p(x) fiir die Intensitéit eines geglitteten Eingabebildes an Position x = (u,v)"

steht. Fiir eine Menge von ng Positionen x und y setzt sich der Deskriptor zusammen

als der Bitstring
faa®) = > 271 r(pixi,yi)

Fiir den Vergleich von Deskriptoren wird als Abstandsmafl der euklidische Abstand
durch den Hamming-Abstand abgelost. Urspriinglich wurde dieser von Hamming (1950)
eingefithrt um den Unterschied zweier Signale x und y zu errechnen, indem die Zahl

voneinander verschiedener Zeichen festgestellt wird:

d(x,y) = Z 1, i=1,...,n

TiFEY;

Der Hamming-Abstand ist nur definiert fiir zwei Zeichenketten der gleichen Lénge n.
Fiir bindre Zeichenketten, also Zeichenketten iiber dem Alphabet {0, 1}, ldsst sich der
Hamming-Abstand sehr effizient in Form eines ezklusiven Oders (“xor”) beider Signale

mit angeschlossenem Zé#hlen der Einsen implementieren.
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2 Bildbeschreibung anhand lokaler Merkmale

Beziiglich der Anordnung der zu vergleichenden Punkte (x;,y;) fiihrten die Autoren
des BRIEF.Deskriptors verschiedene Experimente durch um festzustellen, welche An-
ordnung den diskriminativsten Deskriptor ergibt. Sie variierten dabei den Abstand der
Vergleichspunkte zueinander, deren Verteilung iiber den Bereich allgemein, und testeten
auch Muster mit regelméfiger Anordnung der Vergleichspunkte (siehe Abbildung 2.10).
Die Autoren stellen fest, dass Muster (b) am besten abschneidet, ebenfalls sehr gute
Ergebnisse werden mit Muster (a), (¢) und (d) erzielt. Muster (e) hingegen schneidet
deutlich schlechter ab als alle Muster im Test.

Abbildung 2.10: Gezeigt sind beispielhaft verschiedenen Muster, welche von den Autoren von
BRIEF zur Anordnung der zu vergleichenenden Punkte getestet wurden. Bei den Mustern (a)—
(d) folgt die Anordnung der Punkte verschiedenen zufilligen Verteilungen, (e) ist ein Muster mit
regelméBiger Anordnung der Vergleichspunkte. Die Abbildungen sind entnommen aus (Calonder

et al., 2010)

BRIEF selbst sieht nicht vor, invariant gegeniiber Rotationen und der Skalierung des
Eingabebildes zu sein. Durch eine manuelle Drehung der Eingabebilder selbst testen
die Autoren, ebenfalls unter Verwendung des Fast-Hessian Detektors, die Wiederer-
kennungsrate von Schliisselpunkten gegeniiber SURF und zeigen, dass BRIEF nicht nur
wesentlich effizienter, sondern auch diskriminativer ist als SURF. Verglichen wurde da-
bei mit der OpenCV? Implementierung von SURF, den Geschwindigkeitsvorteil geben
die Autoren mit dem bis zu 41-fachen an. Auf BRIEF aufbauend verdffentlichen Rublee
et al. (2011) einen Deskriptor inklusive eines Detektors, genannt Oriented FAST and

Rotated BRIEF (ORB), welcher BRIEF um Rotationsinvarianz erweitert.

30penCV ist eine freie Bibliothek mit verschiedenen Algorithmen der Bildverarbeitung fiir freie und

kommerzielle Nutzung. Siehe http://opencv.org/.
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Binary Robust Invariant Scalable Keypoints (BRISK), ein weiterer bindrer Deskriptor,
veroffentlicht von Leutenegger et al. (2011), 16st das Problem der Skalierungsinvarianz.
Die Autoren schlagen einen Detektor vor, welcher auf dem bereits genannten AGAST
beruht und interpolieren die genaue Position eines Schliisselpunktes im Scale-Space,
dhnlich dem vorgestellten Fast-Hessian Detektor.

Das in BRISK genutzte Sampling-Muster fiir die Vergleiche ist dargestellt in Abbil-
dung 2.11. Im Gegensatz zu BRIEF wird ein deterministisches Muster gew#hlt, einzelne
Punkte dienen dabei gleichzeitig mehreren paarweisen Vergleichen, was den Vorteil hat,
dass die Zahl der Punkte insgesamt reduziert wird. Die Werte an einzelnen Punkten
konnen somit mehrfach genutzt werden, wihrend die Berechnung der Intensitdt nach
der Glattung in diesem Punkt nur ein einziges Mal notig ist. Auch wird nicht das ge-
samte Bild anhand eines Gauf}filters mit konstantem Parameter o geglittet, vielmehr
unterscheidet sich dieser Parameter in Abhéngigkeit des Abstandes eines Abtastpunktes
zur Mitte. Im Kontext der Detektoren wurde bereits angesprochen, dass die Glattung
anhand einer Gaufifunktion eine teure Operation ist. Bindre Deskriptoren 16sen dieses
Problem, indem sie in der praktischen Anwendung die Gléttung durch einen einfa-
chen Mittelswertsfilter ersetzen. Dieser betrachtet die durchschnittliche Intensitét eines
quadratischen Bereiches um einen Abtastpunkt herum. Mithilfe der in Abschnitt 2.4.1
vorgestellten Integralbilder ist die Berechnung in konstanter Zeit moéglich und selbst die
Verwendung verschieden grofler Bereiche wirkt sich nicht nachteilig auf die Laufzeit aus.
Insgesamt nutzt BRISK 60 Abtastpunkte, wobei sich die mégliche Anzahl der Paarungen
aus dem Vergleich jeden Punktes mit jedem anderen als (60 - 59)/2 = 1770 ergibt. Fiir
den 512-Bit Vektor von Vergleichen, welche den Deskriptor ergeben, werden die 512
Paarungen mit der kiirzesten Entfernung der Punkte zueinander genutzt. Die Autoren
weisen darauf hin, dass beziiglich der Wahl der Vergleiche Forschungsbedarf bestéin-
de um festzustellen, welche Strategie sich am besten eignet. Diesbeziiglich bietet der
FRrREAK-Deskriptor, welcher in Abschnitt 2.5.3 im Detail vorgestellt werden soll, einen

guten Ansatz.
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Abbildung 2.11: Das BRISK Muster verwendet 60 Abtastpunkte fiir die Intensitétsvergleiche,
hier dargestellt als blaue Punkte. Die Gréfle des Einzugbereiches dieser Punkte variiert und wird
zum Zentrum hin kleiner. Gesteuert wird dies durch eine Glattung mit einem Paramter o, hier

dargestellt durch rote Kreise. Abbildung entnommen aus (Leutenegger et al., 2011).

2.5.3 Der Fast Retina Keypoints Deskriptor

Der Fast Retina Keypoints-Deskriptor (FREAK) von Alahi et al. (2012) baut auf den
Ideen der bereits beschriebenen bindren Deskriptoren BRIEF und BRISK auf. Es handelt
sich um einen reinen Deskriptor ohne einen eigenen Detektor, dieser ist jedoch sowohl
invariant gegeniiber Skalierungen des Eingabebildes als auch gegeniiber Rotationen des-
selben. Da das Thema dieser Arbeit den Hauptfokus auf den FREAK-Deskriptor richtet,

soll dieser im folgenden Abschnitt im Detail dargestellt werden.

Mit dem Wort Retina findet sich im Namen des Deskriptors ein Verweis auf das Auge.
Bei der Retina (von lat. rete “das Netz”, daher auch “Netzhaut” genannt) handelt es
sich um die lichtempfindliche Struktur im Inneren des Auges von Wirbeltieren. Auf ihr
sitzen die Rezeptoren, die darauf treffende Lichtsignale wahrnehmen. Rezeptoren kon-
nen einerseits sogenannte Stébchen sein, welche sehr lichtempfindlich sind, und damit
ermoglichen, auch in der Dd&mmerung zu sehen, andererseits sogenannte Zapfen, welche
fir das Farbsehen zusténdig sind. Im Punkt des schérfsten Sehens, der sogenannten
Fovela centralis, ist die Dichte der Zapfen am hochsten. Mit zunehmendem Abstand
nimmt die Zapfendichte jedoch auf der Parafovealen- und schliellich der Perifovealen
Schicht exponentiell ab. Gleichzeitig werden die Signale zusammenfassend verschaltet,

wobei der Grad der Verschaltung von innen nach auflen zunimmt. Es werden somit
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mit zunehmendem Abstand zur Fovea centralis mehr Lichtreize zusammengefasst, be-
vor diese durch die sogenannten Ganglienzellen an das Gehirn weitergeleitet werden.
Diese Verschaltung wird von biniren Deskriptoren durch die Intensitétsvergleiche re-
produziert. Abbildung 2.12 stellt die Funktionsweise binédrer Deskriptoren als Analogie

zum beschriebenen Aufbau des menschlichen Auges dar.

Photoreceptors Cells  Ganglion Cells
Human
retina | ” |
Action potentials
B Pixels Linear  Non-linear
Computer
Vision

1011001

Binary string

Abbildung 2.12: Die Abbildung zeigt binéire Deskriptoren als Analogie zur Funktionsweise der
Retina. Die Signale der Fotorezeptoren werden parallel miteinander verschaltet, um dann als Ak-
tionspotential an das Gehirn weitergeleitet zu werden. Das entspricht der Berechnung eines Bi-
nérstrings anhand von Intensitétsvergleichen bei bindren Deskriptoren, schematisch dargestellt
im unteren Bereich des Bildes. Die einzelnen Bits ergeben sich aus dem Vergleich summierter Be-
reiche eines Eingabebildes, hier dargestellt als die Differenz der Summen mit nachgeschaltetem

Vorzeichentest T. Abbildung entnommen aus (Alahi et al., 2012).

Der FREAK-Deskriptor geht noch einen Schritt weiter und reproduziert die Funktion
des Auges nicht nur in Form der Intensititsvergleiche, welche allen bindren Deskripto-
ren gemein ist, sondern lésst sich dariiber hinaus auch von der Verteilung der Rezepto-
ren auf der Netzhaut inspirieren. Abbildung 2.13 zeigt das Abtastmuster des FREAK-
Deskriptors. Aufgebaut ist dieses aus insgesamt 43 Abtastpunkten, welche in 7 Ringen

zu je 6 Rezeptoren um einen zentralen Punkt angeordnet sind. Von innen nach auflen
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nimmt die Grofle der Abtastpunkte zu, was hier wieder als Parameter o der verwende-
ten Gliattung zu verstehen ist und damit den Bereich der in den Punkt einflieBenden

Informationen definiert.

Perifovea
Parafovea

Fovea centralis
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e SR K ]
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Abbildung 2.13: Das FREAK-Muster, bestehend aus jeweils 6 Punkten auf 7 Ringen um das
Zentrum herum. Im Unterschied zum Muster des BRISK-Deskriptors nimmt die Stirke der Glét-
tung mit gréBerem Abstand zur Mitte stark zu, auflerdem iiberlappen die 43 Einzugsbereiche der
Abtastpunkte einander zum Teil. Die Gliederung der Ringe in Perifovea, Parafovea und Fovea

centralis ist dem menschlichen Auge nachempfunden.

Verglichen mit dem vorgestellten Muster des BRISK-Deskriptors in Abbildung 2.11 fallt
zwar eine leichte Ahnlichkeit auf, zwei grundsitzliche Unterschiede sind jedoch deutlich
zu erkennen: Zum Einen ist der Groflenunterschied der Abtastpunkte sehr viel stirker
ausgeprigt und reproduziert damit den exponentiellen Abfall der Dichte an Ganglien-
zellen im menschlichen Auge. Zum Anderen iiberlappen die Einzugsbereiche der Punkte
mitunter stark. Dass diese Unterschiede der Leistung des Deskriptors zutriglich sind,

wurde von den Autoren experimentell bestétigt.
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Analog zum BRIEF-Deskriptor setzt sich der Binérstring F' des FREAK-Deskriptors wie

folgt zusammen:

F= Y 2'T(P)

0<a<N

wobei P, ein Paar rezeptiver Felder ist und N die Lénge des Deskriptors in Bits. T'(P,)

steht fiir den Intensitdtsvergleich

T(P,) = 1, falls I(P;Y) —I(P)?) >0
¢ 0, sonst.

Der Ausdruck I(P]') bezeichnet die Intensitét des ersten rezeptiven Feldes des Paares
P,. Mit 43 rezeptiven Feldern existieren 43-42/2 = 903 mogliche Paarungen. Zur Bildung
eines 512 Bit langen Deskriptors muss somit eine Teilmenge an Paarungen gefunden
werden, welche die moglichst diskriminativsten Paare enthélt. Die Autoren wéhlten

folgende Strategie:

1. Stelle eine Matrix iiber eine grofle Menge von Schliisselpunkten mehrerer Test-
bilder auf, wobei in jede Reihe der Deskriptor eines Schliisselpunktes eingetragen
wird, bestehend aus allen 903 moglichen Paarungen. In den Spalten finden sich
somit die Ergebnisse der Tests T'(FP,). Als Richtwert geben die Autoren eine Zahl
von 50000 Schliisselpunkten an.

2. Berechne fiir jede Spalte den Mittelwert. Ein Mittelwert nahe 0.5 steht dabei fiir
eine hohe Varianz, d.h. 0 und 1 treten in etwa mit gleicher Haufigkeit auf. Ein

solcher Test ist innerhalb der Beispiele sehr diskriminativ.
3. Ordne die Spalten absteigend, entsprechend der hochsten Varianz als Kriterium.

4. Die ersten 512 Spalten enthalten nach der Sortierung die diskriminativsten Tests

und werden zur Bildung des 512 Bit langen Deskriptors gewihlt.

Die Autoren beobachten, dass die durch den vorgeschlagenen Algorithmus ausgewéhlten

Paare einem “von grob nach fein”-Prinzip folgen: Wihrend fiir die ersten Bits vor allem
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Paaren auf den &ufleren Schichten des Deskriptors miteinander verglichen werden, wer-
den fiir weitere Bits immer mehr rezeptive Felder der inneren Schichten einbezogen. Das
dhnelt ebenfalls der Funktionsweise des Auges, welches fiir die ungefdhre Lokalisierung
eines Objektes die Perifovealen Rezeptoren nutzt, welche weit von der Fovea centra-
lis entfernt liegen. Fiir die Fokussierung eines Objektes wird hingegen die Parafoveale
Schicht einbezogen und schliefllich fiir das scharfe Sehen die Fovea centralis (Alahi et al.
(2012)). Dieses Prinzip kann auch beim Abgleich eines Deskriptors mit einer sehr grofien
Datenbank genutzt werden. Laut der Autoren ist es eine funktionierende Strategie, beim
Vergleich von Deskriptoren schon anhand der ersten 16 Bits eine Vorauswahl zu treffen.
Ein vollstéindiger Vergleich aller 512 Bits muss dann nur auf den so ausgewiéihlten De-

skriptoren vollzogen werden. Das spart Rechenzeit, erzielt aber dennoch gute Ergebnisse.

Der FREAK-Deskriptor ist rotationsinvariant, schligt also ein Verfahren vor, welches
die Richtung eines Schliisselpunktes detektiert, um das Abtastmuster entsprechend aus-
zurichten. Auch dies wird anhand von Intensitétsvergleichen der Paarungen erreicht.
Zunéchst wird dafiir eine Teilmenge G aller Paarungen gewahlt, welche 45 Paare ent-
hélt, wie dargestellt in Abbildung 2.14. Anhand folgender Formel wird die Richtung O
des Schliisselpunktes bestimmt:

1 P — pre

== I(P/Y) — I(P2))—2——2
@ MZ((O) (0))HP§1—POTZH
PoeG

P!t steht dabei fiir die euklidischen Koordinaten des Punktes P)*, wobei das Muster
auf dem Koordinatenursprung zentriert ist. M ist die Zahl der Paare in G, im Fall
des Vorschlages der Autoren also 45. Der Ausdruck summiert die in G vorkommenden
Richtungen auf, wobei diese jedoch nach der Stérke ihres Intensitdtsabfalls gewichtet
werden. O zeigt somit nach der Berechnung die dominierende Richtung des Schliissel-
punktes an und das Muster kann entsprechend dieser ausgerichtet werden. Die genauen
Koordinaten aller Abtastpunkte fiir verschiedene Ausrichtungen und Skalierungen des
Musters werden in Form einer Lookup-Tabelle abgelegt, um bei deren mehrfachen An-

wendung eine konstante Zugriffszeit zu erreichen.

Wie bereits angesprochen wurde, ist BRISK ebenfalls invariant gegeniiber Rotationen.
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2.5 Deskriptoren

Abbildung 2.14: Das FREAK Muster mit eingezeichneten Paarungen zur Feststellung der Ro-
tation, verbunden durch schwarze Linien. Der Ringstruktur folgend werden direkt gegeniiberlie-

gende Bereiche verglichen, sowie Bereiche, welche auf einem Ring liegend ein Dreieck bilden.

Erreicht wird das auf die selbe Art, wie fiir den FREAK-Deskriptor beschrieben. Die
Struktur des FREAK-Deskriptors bringt jedoch an dieser Stelle einen groflen Vorteil mit
sich: Wéhrend das BRIisk-Muster auf dem dufieren Ring 20 Abtastpunkte besitzt (siehe
Abbildung 2.11), sind es beim FREAK-Muster nur 6 Punkte. Die Zahl der verschiedenen
Winkel, welche in der Lookup-Tabelle vorgehalten werden miissen, kann somit drastisch
reduziert werden, da sich Rotationen damit fiir das FREAK-Muster nicht so stark be-
merkbar machen wie das bei BRISK der Fall ist. Wéhrend die Lookup-Tabelle fiir BRISK
40 MB an Speicher benoétigt, ist bei FREAK mit 7 MB nur ein Bruchteil dessen nétig.
Perspektivische Verzerrungen behandelt der FREAK-Deskriptor, genau wie die reelwer-
tigen Deskriptoren SIFT und SURF, nicht gesondert in Form einer Feststellung der Ho-
mographie. Wihrend SIFT und SURF dieses Problem l6sen, indem sie anhand einer
Gewichtung der zentralen Gradienten Storungen dieser Art auffangen, ist diese Gewich-
tung der Struktur des FREAK-Deskriptors bereits inhédrent: Durch die immer kleiner
werdenden Einzugsbereiche der Abtastpunkte zur Mitte hin werden auch hier Stérun-
gen durch perspektivische Verzerrungen aufgefangen.

Den Angaben der Autoren nach erzielt FREAK bessere Ergebnisse beziiglich der Be-
schreibung von Schliisselpunkten als SIFT und SURF, und iibertrifft im Vergleich auch

die vorgestellten bindren Deskriptoren BRISK und BRIEF.
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2 Bildbeschreibung anhand lokaler Merkmale

Der FREAK-Deskriptor ermoglicht eine Entscheidung iiber die Gleichheit zweier Schliis-
selpunktumgebungen. Auf dem Gebiet der Entscheidungsfindung lésst er sich den soge-
nannten Fast and Frugal-Verfahren (Gigerenzer und Todd, 1999) zuordnen. Grundsétz-
lich unterscheidet man dabei unbegrenzte und begrenzte Rationalitdt: Bei unbegrenzter
Rationalitéit spielen die Kosten einer Suche keine Rolle, iiblicherweise dienen Wahr-
scheinlichkeitsverteilungen zur Modellierung einer Situation. Menschen hingegen tref-
fen Entscheidungen auf der Grundlage begrenzter Rationalitdt. Einerseits sind sie be-
schrinkt durch die Fahigkeiten ihres Gehirns, andererseits durch die Tatsache, dass nicht
immer alle relevanten Informationen bekannt sind. Man unterscheidet hier Satisficing-
und die genannten Fast and Frugal-Heuristiken. Erste bezeichnen die Strategie, die erst-
beste Losung zu akzeptieren und die Suche danach abzubrechen. Ein hungriger Mensch
beispielsweise mag sich seine Leibspeise ertrdumen, es reicht aber auch schon ein einfa-
ches Mahl, um seinen Hunger zu stillen — die Losung ist ausreichend, wenn auch nicht
optimal. Fast and Frugal Heuristiken treffen Entscheidungen auf Grundlage begrenz-
ter Informationen und Zeit, einfache Regeln dienen dabei zur Entscheidungsfindung.
Im Falle des FREAK-Deskriptors sind dies die Intensitéitsvergleiche zur Feststellung der
Gleichheit zweier Schliisselpunktumgebungen. Zwar wird die Losung mit jedem weite-
ren Vergleich etwas besser, man kann aber wie beschrieben schon nach 16 Vergleichen

abbrechen und auf Grundlage der gesehenen Vergleiche eine Entscheidung treffen.

Im n#chsten Abschnitt sollen mit den Vergleichsstrategien von Deskriptoren und der
Verifikation der gefundenen Ubereinstimmungen die letzten Schritte des Gesamtsystems

dargestellt werden.

2.6 Vergleichsstrategien und Verifikation

Beziiglich des Vergleiches von Deskriptoren wurde bereits kurz angesprochen, dass bei
den reellwertigen Deskriptoren der euklidische Abstand zweier Deskriptorvektoren zu-
einander als Maf} dient, bei den bindren Deskriptoren der wesentlich schneller zu berech-
nende Hamming-Abstand. Ein geringer Abstand steht dabei fiir eine groBe Ahnlichkeit
der Schliisselpunktumgebungen, ein hoher hingegen fiir grofie Unterschiede. Um anhand

des Abstandes eine Entscheidung iiber “Ubereinstimmung” (engl. “match”) und “kei-
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2.6 Vergleichsstrategien und Verifikation

ne Ubereinstimmung” zu treffen, existieren verschiedene Strategien, welche in diesem

Abschnitt vorgestellt werden sollen.

Grundsétzlich lassen sich drei verschiedene Strategien unterscheiden (Mikolajczyk und
Schmid, 2005). Eine sehr einfache Strategie des Vergleiches ist das Schwellwertverfahren.
Der theoretisch maximale Abstand zweier FREAK-Deskriptoren ist 512, was gleichbe-
deutend wire mit der Aussage, dass alle Bits verschieden sind. Man konnte nun als
Schwellwert einen maximalen Abstand von 16 setzen und so festlegen, dass man alle
Deskriptoren mit einer Distanz von 16 und darunter als Ubereinstimmung wertet, alle
dariiber liegenden als verschieden. Genauso gut kénnte dieser Abstand aber auch bei
32 oder gar bei 47 liegen. Ein Problem wird dabei deutlich: Das Setzen dieses Schwell-
wertes ist nicht allgemein giiltig moglich. Wéhrend ein zu niedriger Schwellwert sehr
viele Schliisselpunkte als falsch zuriickweist, kann ein zu hoher Schwellwert Schliissel-
punkte filschlicherweise als Ubereinstimmung werten. Eine bessere Strategie ist daher
das sogenannte Nearest Neighbor Matching. Dabei wird nur der néchste Nachbar eines
Deskriptors als Ubereinstimmung gewertet, und das auch nur, wenn dessen Abstand
unterhalb eines bestimmten Schwellwertes liegt. Bei Anwendnung dieser Strategie hat
jeder Deskriptor maximal einen Nachbar. Mikolajczyk und Schmid (2005) schlagen eine
weitere Strategie vor, und fithren dazu das Mafl der Nearest Neighbor Distance Ratio
(NNDR) ein. Hierbei ist die Idee, Nearest Neighbour Matching einzusetzen, jedoch das
Verhiltnis des Abstandes zum ersten mit dem zum zweiten Nachbarn mit einem Schwell-
wert zu vergleichen. Seien D4, Dp und D¢ Deskriptoren der Regionen A, B und C.

Die NNDR berechnet sich dabei wie folgt:

d(Dy,Dp)

NNDR = ———=
d(D 4, D¢)

wobei d(D 4, Dp) fiir den Abstand der Deskriptoren D4 zu Dp steht, sei es der euklidische-
oder auch der Hamming-Abstand. Eine Veranschaulichung der verschiedenen Strategien

anhand eines Beispiels findet sich in Abbildung 2.15.

Bei der Beschreibung des Aufbau des Gesamtsystems zum Abgleich lokaler Merkmale
(siehe Abschnitt 2.3) wurde als optionaler letzter Schritt die Verifikation genannt. Die
Grundidee dabei ist es, anhand der gefundenen Ubereinstimmungen die geometrische

Transformation des gefundenen Objektes zu schiitzen, und diese als Grundlage fiir eine
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2 Bildbeschreibung anhand lokaler Merkmale

Abbildung 2.15: Veranschaulichung verschiedener Vergleichsstrategien. D 4 korrespondiert zu
Dp (blau), Dp weder zu D¢ noch zu Dy (rot). Bei einem festen Schwellwert, dargestellt durch
die gestrichelten Kreise, wird Dg von D 4 filschlicherweise zuriickgewiesen, Dp jedoch betrach-
tet D¢ als Ubereinstimmung, was ebenfalls nicht korrekt ist. Bei der Nearest-Neighbor Strategie
wertet D4 den Deskriptor Dp als Ubereinstimmung, Dp den Deskriptor D¢ jedoch ebenfalls,
auch wenn Dpg jetzt korrekt zuriickgewiesen wird. Beim Einsatz von NNDR-Matching weist Dp
alle Punkte korrekt zuriick, wihrend fiir D4 der Deskriptor Dp weiter eine Ubereinstimmung

ist. Abbildung entnommen aus (Szeliski, 2011).

Bewertung der Plausibilitéit der gefundenen Ubereinstimmung zu nutzen. Zum Einsatz
kommt dabei der sogenannte RANSAC-Algorithmus (Fischler und Bolles, 1981; Szeliski,
2011), welcher durch eine Auswahl von Datenpunkten imstande ist, die vorliegende
Homographie zu schitzen und so Ausreifler zu eliminieren. Die detaillierte Darstellung
dieses Schrittes wiirde den Rahmen der Arbeit sprengen und wére in der Gliederung eher
als Exkurs zu betrachtet, daher sei an dieser Stelle auf die zuvor genannte Fachliteratur

verwiesen.

2.7 Evaluation von Deskriptoren

Das Grundlagenkapitel zu den Deskriptoren abschliefen soll eine Darstellung der Me-
thodik zum Vergleich der Leistung verschiedener Deskriptoren untereinander. In den
Experimenten wird dies fiir die Bewertung der Farbdeskriptoren von grofler Bedeutung

sein.

Deskriptoren mit einer gewihlten Strategie zum Vergleich, sind Klassifikatoren?, dem-

4Wenn im Folgenden von der “Bewertung eines Deskriptors” die Rede ist, so bezieht sich das auf den
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2.7 Evaluation von Deskriptoren

zufolge konnen diese auch anhand der Methoden der Signalentdeckungstheorie (Swets,
1969) evaluiert werden. Grundsétzlich wird fiir eine Eingabe zweier Schliisselpunkte eine
Ausgabe der Form “die Schliisselpunkte stimmen iiberein” (positiv) oder “keine Uber-
einstimmung” (negativ) generiert und damit eine bindre Entscheidung getroffen. Diese
Entscheidung wiederum kann korrekt oder falsch sein, was die Definition der folgenden

vier Kennzahlen erlaubt:

Richtig Positive (TP von engl. true positves) geben die Zahl der vom Klassifikator

korrekt gefundenen Ubereinstimmungen an.

Falsch Positive (FP von engl. false positves) geben die Zahl der Schliisselpunkpaare

an, welche der Klassifikator filschlicherweise als Ubereinstimmung ausgibt.

Richtig Negative (TN engl. true negatives) geben die Zahl der korrekt als “nicht

iibereinstimmend” bewerteten Beispiele an.

Falsch Negative (FN engl. false negatives) geben die Zahl der filschlicherweise als

“nicht iibereinstimmend” bewerteten Beispiele an.

Bei einem idealen Klassifikator, welcher keine Fehler macht und immer die richtige Ent-
scheidung trifft, ist die Zahl der falsch Positiven, sowie die Zahl der falsch Negativen
stets gleich null. Beobachten ldsst sich, dass sich die Zahl der echt positiven Beispiele
ergibt als die Summe TP + FN, die Zahl aller echt negativen Beispiele aus der Summe
TN + FP. Abbildung 2.16 stellt den Zusammenhang der Kennzahlen graphisch dar. In
Abhéngigkeit eines beobachtbaren Merkmals wird ein Schwellwert gesetzt, anhand des-
sen je nachdem ob ein Beispiel dariiber unter darunter liegt, die Entscheidung “positiv”
oder “negativ” gefillt wird. Das betrachtete Merkmal ist im Falle der Klassifikatoren
der Abstand zweier Deskriptoren zueinander, welcher zwischen 0 und 512 im Falle des
FrEAK-Deskriptors liegt. Die Beispiele ergeben sich aus dem Vergleich jedes Deskriptors
des Referenzbildes mit jedem des Eingabebildes. Bei einem guten Deskriptor ist der Ab-
stand der Deskriptorvektoren gleicher Schliisselpunkte gering, der ungleicher Schliissel-

punkte hingegen hoch, die Kurven sind somit klar separiert und lassen sich gut trennen.

entsprechenden Klassifikator, nicht auf den Deskriptorvektor eines Schliisselpunktes.
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2 Bildbeschreibung anhand lokaler Merkmale

# Beispiele

TN

Merkmal

Abbildung 2.16: Dargestellt ist die Klassifikation anhand eines Schwellwertes 6. Die griine
Kurve ist als Histogramm aller echt positiven Beispiele zu verstehen, die rote als eines aller
echt negativen, beide sind {iber ein zur Klassifikation genutztes Merkmal abgetragen. Der Klas-
sifikator trifft die Entscheidung in Abhéngigkeit des Schwellwertes. Ist dieser zu gering wéchst
die Zahl der falsch negativ klassifizierten Beispiele (griin gefiillte Fliche), ist dieser zu hoch die
der falsch positiven (rot gefiillte Flidche). Ein Merkmal ist umso besser, je klarer es die Kurven

separiert.

Aus den vier vorgestellten Kennzahlen lassen sich nun weitere Messgrofien definieren wie
etwa die Trefferquote (engl. recall), sowie die Genauigkeit (engl. precision). Im weiteren
Verlauf der Arbeit werden die englischen Begriffe eingedeutscht verwendet. Definiert

sind Precision und Recall wie folgt:

breciion TP

recision = TP + FP
TP

|

Recall = 75=5%

Im Kontext von Schliisselpunktdeskriptoren ist es iiblich, statt der Precision den Wert
1-Precision zu verwenden (Mikolajczyk und Schmid, 2005), welcher als Ungenauigkeit

verstanden werden kann. Der Wert ergibt sich als:

TP  FP
TP +FP TP +FP

1 — Precision = 1

Mit der Veréffentlichung “A Performance Evaluation of Local Descriptors” (Mikolajczyk
und Schmid, 2005) haben dessen Autoren ein Verfahren fiir den Vergleich von Deskrip-
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2.7 Evaluation von Deskriptoren

toren vorgeschlagen, welches sich seither als Standard etabliert hat. Voraussetzung sind
als Datengrundlage ein Referenzbild sowie weitere Eingabebilder, welche verschiede-
nen Transformationen unterzogen sind. Fiir jedes dieser Bilder muss die perspektivi-
sche Transformation in Bezug auf das Eingabebild bekannt sein, um daraus ableiten zu
konnen, welche Schliisselpunktpaare im Referenz- und im Eingabebild korrespondieren.
Iteriert man nun iiber alle moglichen Schwellwerte 8 als Merkmal, im Falle des FREAK-
Deskriptors also iiber die Werte von 0 bis 512, so lisst sich die Zahl der falsch positiv
und negativ, sowie die der richtig positiv und negativ zugeordneten Schliisselpunkte in
Eingabe und Referenzbild feststellen, was wiederum die Berechnung des Recalls sowie
der 1-Precision erlaubt. Diese Werte werden dann graphisch gegeniibergestellt, wie bei-

spielhaft zu sehen in Abbildung 2.17.

1 1
0.8 i |
0.6 .
= :
g :
~= :
0.4 . i
0.2 E —— Deskriptor A | |
! Deskriptor B
: —— Deskriptor C
0 | | : | | | |

| | |
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
1-Precision

Abbildung 2.17: Beispielhafter graphischer Vergleich dreier Deskriptoren. Betrachtet man die
Werte fiir 1-Precision = 0.25, so erreicht A einen Recall von knapp 0.4, wihrend B mit etwa
0.65 dartiber liegt, d.h. weniger falsch negative Beispiele zdhlt. Der im Vergleich schlechteste
Klassifikator ist C, dessen Kurve sich durchgéingig unter denen der anderen hélt. Einen hohen

Recall kann dieser Deskriptor somit nur mit einhergehender hoher Ungenauigkeit erreichen.
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2 Bildbeschreibung anhand lokaler Merkmale

Eine Gegeniiberstellung dieser Kurven zweier verschiedener Deskriptoren erlaubt eine
Beurteilung, welcher Deskriptor die Schliisselpunkte besser beschreibt. Das wiederum
bedeutet, dass diese im Referenzbild besser wiedergefunden werden. Ein sehr guter De-
skriptor erreicht friih, d.h. bei einem geringen Schwellwert 6 einen hohen Recall nahe
eins, wobei die Ungenauigkeit, also die Zahl der falsch Positiven, gering bleibt. Anhand
der Kurven in Abbildung 2.16 wird das plausibel: Die Zahl der falsch negativen Bei-
spiele bleibt genau dann klein, wenn die Varianz der griinen Kurve gering ist und diese
weit links liegt. Ein schlechter Klassifikator hingegen produziert Merkmale, bei denen
die Zahl der falsch negativen Beispiele mit wachsendem Schwellwert 6 nur sehr langsam
gegen null konvergiert. Dadurch bleibt der Recall niedrig, die Kurve liegt also unter
der eines besseren Deskriptors. Je mehr falsch positive Beispiele hinzukommen, desto
hoher wird die Ungenauigkeit. Beispielhafte Kurven, welche das beschriebene Verhalten

veranschaulichen, finden sich in Abbildung 2.17.
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3 Farbe und Farbriaume

In diesem Grundlagenkapitel soll in das Thema Farbe eingefiihrt werden. Zunéchst er-
folgt eine Bestimmung, was unter dem Ph&nomen Farbe zu verstehen ist. Im Anschluss
daran wird die Darstellung von Farbe in Form von Farbrdumen erldutert, wobei ver-
schiedene Farbraume vorgestellt werden. Das Kapitel wird durch einen Einblick abge-

schlossen, wie die SIFT in der Vergangenheit um Farbe erweitert wurde.

3.1 Farbe und deren Wahrnehmung

Das elektromagnetisches Spektrum lésst sich anhand der Wellenldnge der Strahlung in
verschiedene Bereiche unterteilen. So findet sich beispielsweise im Bereich von 10pm
bis Inm die Rontgenstrahlung, welche in der Medizin eine wichtige Bedeutung in der
Diagnostik spielt, oder etwa von 10m bis 10km die Radiowellen, welche fiir die Uber-
tragung von Horfunk und Fernsehen genutzt werden. Im Bereich von 400nm bis 750nm,
also zwischen den genannten Beispielen liegend, findet sich das Licht. Licht bezeichnet
den fiir den Menschen sichtbaren Bereich des elektromagnetischen Spektrums. In Ab-
héngigkeit der Wellenlénge lassen sich innerhalb dieses Bereiches verschiedene Farben
unterscheiden: Bei 400nm findet sich die Farbe violett, mit zunehmender Wellenlénge

findet sich blau, griin und schliefllich rot bei 700nm, wie dargestellt in Abbildung 3.1.

Ultraviolett
Infrarot
— -
T T

400nm 450nm 500nm 550nm 600nm 650nm 700nm 750nm

Abbildung 3.1: Dargestellt ist das elektromagnetische Spektrum im Bereich von 400nm bis

700nm, welches vom Menschen als Licht in Form von Farbe wahrnehmbar ist.

Farbe hingegen ist ein Sinneseindruck, welcher Aufgrund der wahrgenommenen Wellen-
lingen vom menschlichen Gehirn erzeugt wird und ist nicht “im Licht enthalten”. Diese
Tatsache wird durch ein interessantes Experiment deutlich: Zerlegt man weifles Licht
anhand eines Prismas, so fehlt in dem sich auffichernden Spektrum das Magentarot.
Dennoch konnen wir Magentarot wahrnehmen und unterscheiden es als eigene Farbe
etwa von Blau oder Rot. Zu erkléren ist dies durch eine Betrachtung, wie die Farbwahr-

nehmung des Menschen funktioniert, was dieser Abschnitt darlegen soll.
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3 Farbe und Farbraume

Bei der Besprechung des FREAK-Deskriptors und dessen biologischer Motivation wur-
den bereits Stibchen und Zapfen als Sinneszellen im menschlichen Auge unterschieden.
Von den fiir das Farbsehen zusténdigen Zapfen besitzt der Mensch drei Arten, was ihn
zu einem Trichromaten macht. Die drei Zapfenarten sind fiir verschiedene Bereiche von
Wellenldngen zusténdig: Eine Art ist empfindlich fiir Violett und Blau, eine fiir Griin
und eine weitere fiir Orangerot. Daraus ergeben sich die drei Grundfarben Blau, Griin
und Rot. Werden nun zwei verschiedene Zapfen gleichzeitig angesprochen, so lidsst das
den Eindruck der Sekundérfarben entstehen: Eine Mischung von Blau und Griin ergibt
Cyan, Griin und Rot ergibt Gelb und Blau und Rot ergibt Magenta. Betrachtet man
erneut Abbildung 3.1, so lassen sich die ersten beiden Sekundéarfarben tatséchlich zwi-
schen den zugehorigen Primérfarben liegend entdecken. Fiir Magenta hingegen ist dies
nicht moéglich. Dies verdeutlicht, dass Farbe keine dem Licht inhérente Eigenschaft, son-
dern ein vom Gehirn erzeugter Sinneseindruck ist. Magenta wird genau dann gesehen,
wenn die Zapfen fiir Rot und Blau gleichzeitig angesprochen werden.

Ausgehend von den vom Menschen wahrgenommenen Farben lassen sich verschiedene
Farbrdume definieren, welche eine Ordnung der Farben vorschlagen. Im Folgenden sollen

die fiir diese Arbeit relevanten Farbrdume vorgestellt werden.

3.2 Darstellung von Farbe durch Farbriume

Anhand von Farbrdumen (auch als Farbmodelle bezeichnet) ist es moglich, Farben zu
ordnen. Da der Mensch drei verschiedene Zapfentypen zur Wahrnehmung von Farbe
nutzt, lassen sich Farben in Form eines dreispaltigen Vektor beschreiben (Plataniotis
und Venetsanopoulos, 2000). Dazu jedoch gibt es verschiedene Moglichkeiten, in der

Literatur werden folgende Familien von Farbmodellen unterschieden:

Psychophysikalische Modelle entsprechen der Art und Weise, wie Menschen Farbe
psychologisch wahrnehmen. Ein Beispiel ist der HSV-Farbraum, welcher Farbe in

Form des Farbtons, der Sattigung und der Helligkeit beschreibt.

Physiologisch inspirierte Modelle sind motiviert durch physiologische Aspekte der
Farbwahrnehmung. So wie der Mensch drei Zapfen zur Unterscheidung der Wel-
lenldnge des Lichtes besitzt, so basiert auch der RGB-Farbraum auf drei Grund-

farben.
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Gegenfarbmodelle stellen Farbe anhand eines Verhéltnisses von Primérfarben dar.
Beispielsweise lassen sich Farben so als Rot—Griin und Blau—Gelb Kontrast kodie-
ren. Sie beruhen auf Experimenten, wie ein menschlicher Betrachter Farbe unter-
scheidet und enthalten damit sowohl physiologische, als auch psychophysikalische
Aspekte.

Die Modelle berticksichtigen auf verschiedene Art und Weise, wie der Mensch Farbe
wahrnimmt, sei es psychologisch oder physiologisch. Dies erscheint sinnvoll, da “Farbe”
bereits als menschliche Empfindung definiert wurde. Dariiber hinaus gibt es auflerdem
Farbraume, welche auf rein physikalischen Messungen der Spektrums basieren. Diese
sind jedoch aus dem oben genannten Grund in dieser Arbeit nicht weiter von Interesse.
Im Folgenden sollen verschiedene Farbmodelle eingefithrt werden, welche im spéteren
Verlauf der Arbeit Anwendung finden werden. Begonnen wird dabei mit dem RGB-
Modell.

RGB Der RGB-Farbraum beschreibt Farbe als Zusammensetzung der drei Grund-
farben Rot, Griin und Blau. Motiviert ist dies durch die physiologische Erkenntnis,
dass die unterschiedlichen Zapfentypen im menschlichen Auge fiir diese Wellenberei-
che empfindlich sind, und gleichzeitig gereizt werden konnen. Eine Farbe ist somit als
dreispaltiger Vektor v = (R, G, B) darstellbar, wobei der Wertebereich der einzelnen
Komponenten sowohl nach unten als auch nach oben begrenzt sind. Die Elemente des
Vektors geben den Grad der Aktivierung der jeweiligen Grundfarbe an. Man spricht
in diesem Zusammenhang auch von drei Farbkandlen. Das fithrt auf das Prinzip der
additiven Farbmischung: Aktiviert man die genannten Grundfarben einzeln, so werden
genau diese vom Menschen wahrgenommen. Dariiber hinaus ist es moglich, Farben zu
mischen, indem die Grundfarben in einem bestimmten Verhéltnis zueinander aktiviert
werden. Beispielsweise ist Magenta in Form des Vektors (1,0, 1) darstellbar, also maxi-
mal aktives Blau und Rot, jedoch kein Griinanteil. Werden alle Grundfarben maximal
aktiviert, so sieht der Mensch Weif}, ist keine Farbe aktiviert, so wird Schwarz gesehen.
Darstellbar ist der RGB-Farbraum in Form eines Wiirfels, dessen Ecken die Primér-
farben, die Sekundérfarben, sowie Weif und Schwarz représentieren, eine Darstellung
findet sich in Abbildung 3.2. Sind alle Farben immer zu einem gleichen Teil aktiviert,

so erhélt man verschiedene Grauttne, der Grad der Aktivierung steuert dabei dessen
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3 Farbe und Farbraume

Helligkeit. Im RGB-Wiirfel liegen diese somit auf der Geraden (0, 0,0) bis (1,1, 1), die

Diagonale, welche Schwarz mit Weif3 verbindet.

Griin Griin

(0,1,0) (1,1,0)

(1,1,1)

(0,1,1) ¢ (0,1,1) ¢

(0,0,1) (0,0,1)

Blau Blau
(a) (b)

Abbildung 3.2: Der RGB-Farbwiirfel in der Innenansicht (a) sowie in der Auflenansicht (b).
Im Nullpunkt sind alle Grundfarben inaktiv, was gleichbedeutend ist mit Schwarz. Anhand der

drei Achsen lisst sich die Aktivierung der jeweiligen Farbe verbildlichen.

In Computersystemen ist RGB der meist eingesetzte Farbraum, da Ausgabemedien wie
beispielsweise Bildschirme oder Projektoren Farbe ebenfalls additiv reproduzieren. Da-
zu werden LEDs sehr dicht nebeneinander platziert und je nach gewiinschter Farbe
aktiviert. Ein 24-Bit Farbwert sieht fiir jede Grundfarbe 8-Bit vor, was den Werten von
0 (keine Aktivierung) bis 255 (maximale Aktivierung) entspricht. Verschiedene digitale
Kameras funktionieren auf d&hnliche Weise, allerdings wird dabei nicht fiir jeden Pixel
des Bildes die Farbinformation optisch ermittelt. Genutzt wird beispielsweise das soge-

nannte Bayer-Muster (engl. Bayer-Pattern), dargestellt in Abbildung 3.3.

Da die Griin-empfindlichen Zapfen des menschliches Auges einen hoheren Anteil beim
Kontrastsehen haben als Rot und Blau, ist der Griin-Sensor im Bayer-Muster héufiger
vertreten. Erreicht wird damit eine fiir die menschliche Empfindung héhere Bildqualitiéit.
Das Problem der Interpolation fehlender Farbe, also das Ermitteln des Griin- oder Blau-

anteils fiir einen Punkt, fiir den nur Rot optisch ermittelt wurde, ist als Demosaicing
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3.2 Darstellung von Farbe durch Farbrdaume

Abbildung 3.3: Darstellung des Bayer-Musters, wie es in Digitalkameras Anwendung findet.
Die einzelnen Quadrate sind Sensoren, welche die verschiedenen Grundfarben Rot, Griin und
Blau aufzeichnen. Mithilfe von speziellen Algorithmen werden dann alle Farbinformationen fiir
die Punkte interpoliert, welche nicht in der jeweiligen Farbe vorliegen. Griin ist aufgrund seiner

Bedeutung fiir das Kontrastsehen stérker vertreten als Blau und Rot.

bekannt. Fiir weitere Information sei auf die Fachliteratur verwiesen, einen Einstieg bie-
tet beispielsweise Kimmel (1999). An dieser Stelle soll ein einfaches Versténdnis dariiber

ausreichen, wie digitale Farbbilder entstehen.

HSV HSV steht fiir die englischen Begriffe Hue (Farbton), Saturation (Sattigung)
und Value (Helligkeit). Die Kodierung von Farbe anhand dieser Eigenschaften kommt
eher der Ordnung nahe, wie Menschen Farbe benennen, weswegen es den Psychophysi-
kalischen Modellen zuzuordnen ist. Eine Farbbezeichnung wie “ein sattes, dunkles Griin”
ldsst sich mithilfe des RGB-Farbraums schlecht abgrenzen, da die Eigenschaften “satt”
und “dunkel” durch den Anteil der von Griin verschiedenen Farben Rot und Blau eingere-
gelt werden miissen. Dennoch kénnen Menschen sich unter dieser Farbe etwas vorstellen.
Im HSV-Raum ist diese Farbe sehr viel leichter zu beschreiben: Der Farbton ist Griin,
die Sattigung ist hoch, das Griin hat also einen geringen Weilanteil, und die Helligkeit
ist eher gering.

Der Farbton wird in Form eines Winkels zwischen 0° und 360° beschrieben, Séttigung
und Helligkeit hingegen als Wert zwischen 0 und 1. Das fithrt zu der Darstellung des
HSV-Farbraums als Zylinder, wie er in Abbildung 3.4 zu finden ist: Die Deckfliche ent-
hilt alle Farben entsprechend des Spektrums und fithrt Blau iiber Magenta wieder auf
Rot zuriick. Der Abstand eines Punktes zur Mitte, parallel zur Deckflache, kodiert die
Sattigung der Farbe. Der Abstand eines Punktes zur Grundfiiche und somit die Hohe
des Zylinders kodiert die Helligkeit.

Alternativ kann der HSV-Farbraum auch als Kegel dargestellt werden, wobei die Kegel-
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3 Farbe und Farbraume

y

(a)

Abbildung 3.4: (a) zeigt die Deckfldche des HSV-Zylinders, welcher den Farbton in Form eines
Winkels sowie die Séttigung kodiert. Die Helligkeit einer Farbe wird erst in einem senkrechten

Schnitt entlang der Geraden H = 0° durch den Zylinder sichtbar, wie er in (b) abgebildet ist.

spitze Schwarz reprisentiert. Das deutet auf verschiedene Probleme des HSV-Farbraumes
hin: Zum Einen macht es wenig Sinn, einen Farbton oder eine Sattigung fiir eine Farbe
mit der Helligkeit V' = 0 anzugeben, die gesamte Grundfliche des Zylinders ist an dieser
Stelle schwarz. Zum Anderen besteht das Problem, dass eine Farbe, je geringer ihr Sétti-
gungswert wird, weniger unterscheidbar ist von anderen Farben. An dieser Stelle spricht
man spricht man auch von der Instabilitdt des Farbtons in der Umgebung der Grau-
wertachse (van de Weijer und Schmid, 2006). Die genauen Formeln zur Umrechnung

von RGB nach HSV sind im Anhang A.2 gegeben.

Gegenfarben Die Beobachtung, dass Farben als Gegensatzpaare wahrgenommen wer-
den, geht auf Hering (1878) zuriick. Er bemerkte, dass Menschen sich kein “gelbes Blau”
und kein “rotes Griin” vorstellen kénnen. Das lieff ihn zu der Annahme gelangen, die-
se Farben seien durch chemische Prozesse so gekoppelt, dass sie sich bei Uberlagerung
gegenseitig aufheben. Er definierte die vier Grundfarben als die Gegensatzpaare Rot—
Griin und Blau—Gelb, welche heute auch als Urfarben bezeichnet werden. Schwarz die

Gegenfarbe von Weifl. Auch die Entstehung von Nachbildern sprach fiir seine Theorie:
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3.2 Darstellung von Farbe durch Farbrdaume

Betrachtet man lange ein Farbbild und anschlieend eine weifle Fléche, so scheint das
zuvor gesehene Bild in seinen jeweiligen Gegenfarben fiir einen weiteren Moment sicht-
bar. Fiir Hering war dieses Phénomen durch ein chemisches Gleichgewicht erklarbar,
welches sich erst allmé&hlich wieder einstellt. Tatséchlich konnte die Theorie von Hering
bestétigt werden Klinke et al. (2005). Abbildung 3.5 stellt schematisch dar, wie die
Farbinformationen im visuellen System des Menschen verschaltet werden. Das Schema

entspricht den von Hering beobachteten Gegenfarben.

+ (+) R+G+B
G . _1® H/ R-G

~1
- © B R

Abbildung 3.5: Die Verschaltung der Farbinformationen im menschlichen Sehsystem entspricht
der Gegenfarbtheorie Herings, welche Farben als Rot—Griin, Blau—-Gelb und Schwarz—Weif§ Kon-
trast kodiert.

Gegenfarbmodelle eignen sich auf Grund ihres Bezuges auf die wahrgenommen Far-
bunterschiede, um ein Abstandsmaf} zwischen Farben zu definieren. Dabei soll messbar
gemacht werden, wie stark sich zwei Farbreize voneinander unterscheiden: Blau und
Hellblau sollen also beispielsweise einen geringeren Abstand haben als Blau zu hellgriin.
Genutzt wird hierfiir der L*a*b* Farbraum, welcher wiederum den XYZ-Farbraum der
Commission internationale de ’éclairage® (CIE) als Ausgangspunkt nutzt.

Im Jahr 1932 fithrte die CIE Experimente zu wahrgenommenen Farbunterschieden durch.
Dabei wurde beobachtet, dass im Bereich Blau-Griin gemischter Farben teilweise Rot

von diesen “subtrahiert” werden miisste, damit ein Beobachter diese als gleich zu Cyan

®Die CIE ist eine in Wien ansiissige Gesellschaft zur Férderung der Zusammenarbeit von Wissenschaft

auf dem Gebiet der Beleuchtung. Siehe http://www.cie.co.at/.
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als Spektralfarbe empfindet. Das kann erreicht werden, indem der Spektralfarbe wie-
derum rot hinzugefiigt wird. Zu erkléren ist diese Phinomen durch die Physiologie des
Auges: Die Wahrnehmung der Farbe Cyan kann durch “reines”; also spektrales Licht der
Wellenldnge 480nm erreicht werden, oder aber durch Reizung mit blauem und griinen
Licht gleichzeitig. In beiden Fallen werden die Zapfen fiir Blau und Griin angesprochen.
Der Grund fiir die Wahrnehmung eines Rotanteils bei gemischten Farben liegt darin,
dass die Reizung mit griinem Licht die roten Zapfen ebenfalls leicht anspricht, da sich
hier die Bereiche der Empfindlichkeit iiberlappen. Bei spektralem Licht ist das nicht
der Fall. Farben, welche als gleich empfunden werden, jedoch spektral unterschiedlich
zusammengesetzt sind, bezeichnet man als metamere Farben.

Um diesem Umstand gerecht zu werden, definierte die CIE den XYZ-Farbraum. Dieser
stellt Farben in Form einer X-, einer Y- und einer Z-Komponente dar und umfasst al-
le wahrnehmbaren Farben, und somit auch die Spektralfarben, ohne dass diese durch
negative Komponenten zusammengesetzt werden miissen. Die Umwandlung ist anhand
einer Lineartransformation moglich, welche im Anhang A.2 zu finden ist.

Der euklidische Abstand zweier XYZ-kodierter Farben ist jedoch nicht ohne Weiteres
auf einen vom Menschen wahrgenommenen Abstand zu iibertragen. Diese Eigenschaft
besitzt der L*a*b* Farbraum, welcher wiederum auf dem XYZ-Farbraum basiert. Die
Vorschriften zur Umrechnung von RGB nach L*a*b* sind ebenfalls im Anhang zu fin-
den. Die Komponente L* zeigt die Luminanz einer Farbe an, die a-Achse enthéilt von
—150 bis 100 ungefihr die Gegenfarben Griin und Rot, wihrend sich auf der b-Achse
von —100 bis 150 ungefihr die Farben Blau und Gelb gegeniiber liegen. L*a*b* ver-
zerrt den XYZ-Farbraum in einer Art und Weise, dass der euklidische Abstand zweier
L*a*b* kodierter Farben tatséichlich dem Grad des vom Menschen wahrgenommenen
Unterschiedes entspricht. Verwendet wird dazu das sogenannte AE* Maf, welches fiir

zwei gegebene Farben (L7, aj,b7) und (L3, ab, b3) wie folgt definiert ist:

A" = /(L5 — L})? + (a3 — a})2 + (b5 — b})?

Die Auswahl und der Detailgrad der hier beleuchteten Farbriaume erfolgte mit dem Ziel,
deren Grundideen darzustellen, um auf diese im spéteren Verlauf der Arbeit aufbauen zu

konnen. Eine vergleichende Darstellung dariiber, wie einzelne Kanile der eingefiihrten
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3.3 Ubertragungen der SIFT nach Farbe

Farbraume ein bestimmtes Bild kodieren, findet sich in Abbildung 3.6. Es existieren
dariiber hinaus weitere Farbrdume, welche hier nicht vorgestellt wurden, da dies den

Umfang der Arbeit sprengen wiirde und zum Versténdnis selbst nicht né6tig ist.

3.3 Ubertragungen der SIFT nach Farbe

Von verschiedenen Autoren gibt es Ansétze, die in Kapitel 2.5.1 vorgestellte SIFT um
Farbinformation zu erweitern.® Da es sich dabei um ein aktuelles Forschungsthema
handelt, erhebt die die folgende Liste keinen Anspruch auf Vollstdndigkeit. Vielmehr soll
sie zur Orientierung dienen und eine Grundlage schaffen fiir die Erweiterung des FREAK-
Deskriptors. Die folgenden Ausfiihrungen orientieren sich dabei an einer Veroffentlichung
von van de Sande et al. (2010), welche verschiedene Ansétze der Erweiterung der SIFT

um Farbinformation miteinander vergleicht.

HSV-SIFT Bosch et al. (2008) nutzen den HSV-Farbraum und berechnen den De-
skriptorvektor aller drei Kanile des Farbmodells. Diese werden im Anschluss konka-
teniert, was einen 3 x 128-dimensionalen Deskriptorvektor ergibt. Die angesprochenen
Probleme, wie etwa die Instabilitit des Farbtons im Bereich der Grauwertachse im

HSV-Farbraum, werden von den Autoren nicht gesondert behandelt.

Hue-SIFT Die Autoren van de Weijer und Schmid (2006) hingegen schlagen mit
Hue-SIFT ein Verfahren vor, in welchem die Instabilitéit des Farbtons Beachtung findet.
Anhand der Information zur Sittigung wird eine Aussage iiber die Stabilitat des Farb-
tons getroffen, welche anschliefend als Gewicht bei der Berechnung der Histogramme

einflief3t.

Opponent-SIFT Fiir die Berechnung des Deskriptorvektors schlagen van de Sande
et al. (2010) vor, das Gegenfarbmodell zu verwenden, indem auch hier die Deskriptoren

der einzelnen Kanéle konkateniert werden. In Bezug auf verschiedene photometrische

5Die Erweiterung des SURF-Deskriptors um Farbinformation scheint fiir die Forschung nicht von grofem
Interesse zu sein, zumindest wenn man die Zahl der Versffentlichungen betrachtet. Das mag mit Ahn-
lichkeit der Deskriptoren SIFT und SURF zusammenhéngen, inwieweit die Ergebnisse fiir SIFT jedoch

auf SURF iibertragbar sind, muss untersucht werden.
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Original RGB: Rot RGB: Griin RGB: Blau

HSV: Hue HSV: Saturation HSV: Value

Intensitit Griin-Rot Blau-Gelb

L* a* b*

Abbildung 3.6: Links oben findet sich das Originalbild, rechts daneben sind die einzelnen
Kanéile im RGB-Farbraum dargestellt. Darunter sind die Kanéle des HSV-Raums abgebildet,

wiederum darunter die des Gegenfarbmodells. Ganz unten finden sich einzelnen Kanéle des

Originalbildes im L*a*b* Farbraum. Deutlich wird, dass in diesem Blau als dunkelste Farbe

gesehen wird, wihrend das in den anderen Farbridumen nicht der Fall ist. In jedem Bild wurden

die Werte in den darstellbaren Bereich von 0 bis 255 gewandelt.

54
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Transformationen, beispielsweise eine Anderung der Helligkeit eines Bildes, spricht er
die Empfehlung aus, Opponent-SIFT als den diesbeziiglich am robustesten Deskriptor

einzusetzen.

RGB-SIFT Bei der RGB-SiFT, ebenfalls vorgeschlagen von van de Sande et al.
(2010), wird der SiFT-Deskriptor fiir den Rot-, den Griin- und den Blau-Kanal ein-
zeln berechnet und dann konkateniert, was wiederum einen Deskriptor mit 3 x 128

Dimensionen hervorbringt.

Dariiber hinaus gibt es weitere Ansétze, die STFT um Farbinformation zu erweitern. Die
hier gezeigte Auswahl fiihrt fiir jede der vorgestellten Familien von Farmodellen jeweils
einen Reprisentanten auf. HSV-SIFT deckt mit dem HSV-Farbraum ein Psychophysika-
lisches Modell ab, RGB-SIFT ein Physiologisch inspiriertes Modell. Mit Opponent-SIFT
sind auch die Gegenfarbmodelle mit einem Reprisentanten vertreten. Allen gemein ist
die Eigenschaft, dass eine Konkatenation der Deskriptorvektoren einzelner Kanile als
Ausgangsprinzip genutzt wird. Diese Art, den Deskriptorvektor zu berechnen, wird in

dem ersten Experiment in Abschnitt 4.2 aufgegriffen.
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4 Experimente

Auf Grundlage der vorgestellten Farbridume sollen in diesem Abschnitt der Arbeit ver-
schiedene Experimente durchgefithrt werden, wobei das Ziel ist, den FREAK-Deskriptor
um Farbe zu erweitern. Es soll untersucht werden, welche der in Abschnitt 3.2 vorgestell-
ten Reprisentationen von Farbe sich dabei am besten eignet. Im ersten Ansatz werden
dabei die Deskriptorvektoren verschiedener Kanile berechnet und konkateniert, die Far-
be also direkt in den Deskriptorvektor integriert. Im zweiten Ansatz wird die Farbe als

unabhingiges Attribut zu dem FREAK-Deskriptor des Intensitétsbildes hinzugefiigt.

4.1 Der Datensatz zur Evaluation

Fiir die Evaluation der Experimente wird der Datensatz von Mikolajczyk und Schmid
(2005) genutzt, welcher sich zu einem Standard fiir den Vergleich von Deskriptoren
entwickelt hat. Enthalten sind darin acht verschiedene Bildreihen mit jeweils sechs ver-
schiedenen Bildern, wie dargestellt in Abbildung 4.1. Das erste Bild eines Motivs ist
dabei jeweils das Originalbild, wihrend die anderen fiinf verschiedenen Transforma-
tionen unterzogen sind, beziiglich derer die Robustheit eines Deskriptors getestet wer-
den kann. Die Transformationen sind Rotation, Skalierung, perspektivische Verzerrung,
Weichzeichnung, Beleuchtungséinderung und Artefakte, wie sie bei JPEG-komprimierten
Bildern auftreten.

Hinsichtlich der Farbe unterscheiden sich die Bilder stark. Mit der Bildreihe boat ist
dariiber hinaus ein Bild enthalten, welches keine Farbinformation enthélt und als ein-
zigen Kanal Graustufen bietet. In anderen Bildern dominieren mitunter verschiedene
Farben, so etwa in der Bildreihe bikes Blau, in wall Rot und Grau und in bark Griin
und Grau.

Die perspektivische Anderung eines jeden Bildes im Bezug auf das Originalbild ist in
Form einer Homographie gegeben. Fiir jeden Punkt auf dem Original kann somit be-
rechnet werden, an welchen Koordinaten dieser nach der Transformation zu finden ist.
Der Grad der Transformation schwankt und reicht von keiner Transformation, in wel-
cher die angegebene Homographie die Identitét ist, bis hin zu starker perspektivischer

Verénderung, beispielsweise in der Bildreihe graf (siche Abbildung 4.1(d)).
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(d) graf: Perspektivische Verzerrung
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4.1 Der Datensatz zur Evaluation

(h) wall: Perspektivische Verzerrung

Abbildung 4.1: Der verwendete Datensatz enthilt acht verschiedene Bildreihen mit jeweils
sechs unterschiedlich stark transformierten Bildern. Links zu sehen ist das Originalbild, rechts

das am stédrksten durch die genannten Transformationen verdnderte Bild der jeweiligen Reihe.
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4.2 Farbe integriert durch Konkatenation von Deskriptorvektoren

Im ersten Experiment werden Farbdeskriptoren durch Konkatenation von Deskriptor-
vektoren verschiedener Farbkanéle gebildet. Welches Farbmodell zur Darstellung der

Farbe sich dabei am besten eignet, ist Gegenstand der Untersuchung.

4.2.1 Getestete Deskriptoren

In diesem Experiment werden die Deskriptoren, analog zu den in Abschnitt 3.3 vor-
gestellten Ansétzen die SIFT um Farbe zu erweitern, auf den einzelnen Farbkanélen
berechnet und anschlieend konkateniert. Es werden fiinf verschiedene Ansétze vergli-
chen, aufgefiithrt sind diese in Tabelle 4.1. Die Namen der dadurch entstehenden De-
skriptoren geben Aufschluss iiber die Farbkanile, welche zu dessen Bildung genutzt
werden: rgbFREAK beispielsweise bezeichnet den Deskriptor, welcher sich aus drei 512-
stelligen, bindren FREAK-Deskriptoren, berechnet auf den Kanilen Rot, Griin und Blau
eines Bildes zusammensetzt. Fiir den Deskriptor oppFREAK werden die zwei Farbkané-
le des Gegenfarbenmodells genutzt, oppiFREAK beriicksichtigt als einen weiteren Kanal
die Intensitét. Der hueFREAK-Deskriptor wird auf dem Farbwinkel berechnet, wihrend
hsvFREAK mit dem Farbwinkel, der Sattigung und der Helligkeit alle drei Kaniile des
HSV-Farbraums zur Bildung des Deskriptors nutzt.

Ein Ziel ist hierbei explizit, den FREAK-Deskriptor so wenig wie moglich zu veréndern.
So wird neben Anordnung und Gréfle der Abtastpunkte auch die Reihenfolge der Ver-
gleiche so beibehalten, wie von den Autoren Alahi et al. (2012) ermittelt und empfohlen.
Die paarweisen Farbvergleiche bei der Bildung des Deskriptorvektors folgen somit eben-

falls dem vorgestellten “von grob nach fein”-Prinzip (vgl. Abschnitt 2.5.3).

4.2.2 Durchfithrung der Experimente

Die Deskriptoren werden nach dem in Abschnitt 2.7 vorgestellten Verfahren evaluiert,
welches die Werte Recall und 1-Precision ermittelt und die Kurve der gegeneinander
aufgetragenen Werte als Diskussionsgrundlage nutzt. Da untersucht werden soll, inwie-
weit eine Erweiterung um Farbinformation eine Verbesserung des FREAK-Deskriptors
bedeuten kann, werden diese Kurven mit denen des urspriinglichen Deskriptors von Ala-

hi et al. (2012) verglichen.
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4.2 Farbe integriert durch Konkatenation von Deskriptorvektoren

Name Farbmodell Verwendete Kanéle
FREAK Graustufen Graustufen
rgbFREAK RGB Rot, Griin, Blau

oppFREAK Gegenfarben Griin-Rot, Blau-Gelb
oppiFREAK Gegenfarben Griin-Rot, Blau-Gelb, Intensitit
hueFREAK HSV Farbton

hsvFREAK HSV Farbton, Saturation, Value

Tabelle 4.1: Auflistung der getesteten Deskriptoren. Der Name des jeweiligen Deskriptors
gibt Aufschluss iiber das verwendete Farbmodell und die Kanéle, welche zu dessen Bildung

konkateniert werden.

Schliisselpunkte werden durch den in Abschnitt 2.4 vorgestellten Fast-Hessian Detektor
auf dem nach Grauwerten konvertierten Eingabebild ermittelt, Details zu der Konvertie-
rung finden sich im Anhang A.2. Der FREAK-Deskriptor selbst definiert keinen eigenen
Detektor, somit muss eine Entscheidung beziiglich der Wahl eines Detektors getroffen
werden. Zwar hingt die Leistung eines Deskriptors auch von den der Art der Schliis-
selpunkte ab und es macht einen Unterschied, ob beispielsweise Ecken (engl. “corners”)
oder Bereiche mit starker Varianz der Textur (engl. “blobs”) gefunden werden (siehe
Abschnitt 2.4.3). Im Vergleich von Deskriptoren ist dieser Unterschied jedoch nicht aus-
schlaggebend, wie Alahi et al. (2012) feststellen, die Wahl des Detektors stellen die
Autoren somit frei. In dieser Arbeit fiel die Wahl auf den Fast-Hessian Detektor, da die-
ser anschaulich die Idee von FExtrempunkten als Schliisselpunkte darstellt und dariiber
hinaus anhand eines Schwellwertes einfach zu konfigurieren ist. Der Schwellwert wurde
dabei so eingestellt, dass zwischen 900 und 1000 Schliisselpunkte auf den Ausgangsbild
detektiert werden.

Analog zu Alahi et al. (2012) werden nicht alle Bilder einer Reihe des Datensatzes
von Mikolajczyk und Schmid (2005) verwendet, sondern sich auf die ersten vier Bilder
beschrankt. Begriindet wird das durch den Umstand, dass beispielsweise die perspekti-
vische Verzerrung in spéteren Bildern einer Reihe zu stark wird, als dass noch sinnvolle
Erkenntnisse aus den Kurven gewonnen werden kénnen, da bei zu starker Transforma-
tion kaum noch Punkte wiedergefunden werden. Zwischen den einzelnen Bildern eines

Motivs wird nicht unterschieden, da in der Folge die vierfache Zahl an zu betrachtenden
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Kurven entstehen wiirde, ohne dass dies einen Erkenntnismehrwert generiert. Die Ge-
samtzahl der moglichen Ubereinstimmungen einer Bildreihe entspricht damit der Summe
aller moglichen Ubereinstimmungen der transformierten Bilder zum Originalbild.

Die Lénge der getesteten Deskriptoren reicht von 512 Bit, etwa mit hueFREAK, bis zu
3-512 = 1536 Bit, beispielsweise mit rgbFREAK. Somit schwankt auch der Wertebereich
des Hamming-Abstands, was beriicksichtigt werden muss. Zur Ermittlung der Kurve
werden im Experiment fiir jeden Deskriptor 100 Punkte erhoben. Der Schwellwert 6
beginnt bei 0 und wird fiir jeden Deskriptor somit in jedem Schritt um ein hundertstel
seines maximalen Abstandes erh6ht. Das entspricht der Vergleichsstrategie des Schwell-
wertverfahrens (siehe Abschnitt 2.6): In jedem Schritt wird dabei fiir jedes transformier-
te Bild jeder einzelne Deskriptorvektor mit jedem Deskriptorvektor des Ausgangsbildes
verglichen und anhand des Schwellwertes gepriift, ob eine Ubereinstimmung beziiglich
des Abstandes vorliegt. Diese Entscheidung wird anschliefend anhand der Homographie
verifiziert: Liegt sowohl seitens der Deskriptoren als auch der bekannten Homographie
eine Ubereinstimmung vor, so wird die Zahl der echt positiven Ubereinstimmungen er-
hoht, im Falle der fehlenden Ubereinstimmung seitens der Homographie die der falsch
positiven. Ist der Abstand zweier Deskriptoren nicht kleiner gleich des Schwellwertes,
laut Homographie handelt es sich jedoch um die selben Schliisselpunkte, so liegt ein
falsch negatives Beispiel vor. Liegt jedoch laut Homographie auch keine Ubereinstim-

mung vor, so erhoht das die Zahl der echt negativen Ubereinstimmungen.

4.2.3 Ergebnisse

In Abbildung 4.2 sind die den Deskriptoren entsprechenden Kurven 1-Precision gegen
Recall fiir jede Bildreihe dargestellt. Wie im letzten Abschnitt beschrieben, wurden die-
se dabei nach den Bildreihen gruppiert, ohne jedoch einzelne Bilder der selben Reihe
zu unterscheiden. Da die Ergebnisse in Abhéngigkeit der getesteten Reihe sehr unter-
schiedlich ausfallen, sind die Kurven nach diesen aufgeschliisselt. Getestet wurde jeweils
jeder der in Tabelle 4.1 gelisteten Arten, den Farbdeskriptor zusammenzusetzen. Zu
Vergleichszwecken ist auch die Kurve von FREAK als Urverfahren gezeigt, welches kei-

nerlei Farbinformationen betrachtet, sondern auf Grauwertbildern arbeitet.

Zunéchst lasst sich beobachten, dass die Kurven einen teilweise sehr unterschiedlichen
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leuven trees
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Abbildung 4.2: Gezeigt sind die experimentell ermittelten Kurven zum Vergleich der verschie-

den zusammengesetzten Deskriptoren.

64



4.2 Farbe integriert durch Konkatenation von Deskriptorvektoren

Verlauf zeigen. Zum Verstdndnis sollen zunichst auftretende Besonderheiten geklért
werden. Beispielsweise fillt auf, dass die meisten Kurven scheinbar im Punkt (0,0) be-
ginnen, um dann in (1, 1) zu enden. Fiir einzelne Kurven trifft das jedoch nicht zu, diese
beginnen scheinbar im Punkt (1,0) und weisen erst spiter eine geringere Ungenauigkeit
auf, beispielsweise zu sehen bei FREAK auf dem Datensatz bark in Abbildung 4.2(a).
Dieser Verlauf kommt zustande, wenn die erste positive Entscheidung des Deskriptors
falsch ist, ohne dass bereits richtige Entscheidungen getroffen wurden. Erst wenn rich-
tige Entscheidungen hinzukommen, wird der Wert 1-Precision, also die Ungenauigkeit,
allmé&hlich kleiner. Ist die erste Entscheidung des Deskriptors hingegen richtig, so be-
ginnt die Kurve bei einem 1-Precision Wert von null und einem sehr kleinen Recall,
beispielsweise zu sehen fiir rgbFREAK auf dem Datensatz graf in Abbildung 4.2(d).

Vereinzelt kommt es vor, dass die Kurve auf keiner der beiden Achsen beginnt, beispiels-
weise fiir FREAK in selbiger Abbildung. In diesem Fall liegen im ersten Schritt positiver
Entscheidungen sowohl richtige als auch falsche Entscheidungen gleichzeitig vor. Exakt
im Punkt (0,0) beginnen die Kurven nie. Der erste Punkt wird erst eingetragen, wenn
mindestens eine positive Entscheidung vorliegt, welche richtig oder auch falsch sein kann.
Der Quotient fiir die Berechnung des Wertes 1-Precision ist anderenfalls 0 und somit
nicht definiert (vgl. dazu die Definitionen der Werte in 2.7). Wie angesprochen wird
jeder der Schliisselpunkte des Eingabebildes mit jedem des Referenzbildes verglichen.
Sei n, die Zahl der Schliisselpunkte auf dem Eingabebild und n, die Zahl derer auf dem
Referenzbild. Die Zahl aller Vergleiche ist somit n. - n,, wovon maximal das Minimum
aus n, und n. korrespondierende Paarungen existieren konnen. Das Verhéltnis von echt
Positiven zu falsch Positiven ist somit bei maximalem Schwellwert 6 unausgewogen zu-
gunsten der falsch Positiven, woraus sich ein 1-Precision Wert sehr nahe an eins ergibt.
In Abschnitt 2.7 wurde an einem fiktiven Beispiel erldutert, dass ein Deskriptor im Ver-
gleich zu einem weiteren dann als besser zu bewerten ist, wenn dessen Kurve iiber der
des anderen liegt. Um diese Tatsache numerisch fassen zu kénnen, wird der Flédchenin-
halt unter den Kurven ermittelt und dient als Evaluationskriterium. Der Flacheninhalt
wird exakt ermittelt fiir den Bereich vom ersten vorliegenden 1-Precision Wert bis zum
letzten. Abbildung 4.3 stellt die Flacheninhalte in Form von Siulendiagrammen dar,
auch hier aufgeschliisselt nach der jeweiligen Bildreihe. Die exakten Werte finden sich

im Anhang A.3 in der Tabelle 4.3.
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leuven trees

ubc wall

(8) (h)

B Freak B ebFreak ] oppFREAK

B oppiFrREAK [ hueFrReEak [} hsvFREAK

Abbildung 4.3: Darstellung der Flacheninhalte unter den Kurven 1-Precision gegen Recall aus
Abbildung 4.2. Je hoher die Sdule, desto besser ist der bezeichnete Deskriptor.
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Es fillt auf, dass rgbFREAK meist einen hoheren Fliacheninhalt unter der Kurve er-
reicht als FREAK, welcher dahingehend wiederum besser abschneidet als hsvFREAK,
oppiFREAK, oppFREAK und schliellich hueFREAK, siehe Datensétze bark, bikes, graf
und trees. Auf den Datensétzen leuven und ubc ist rgbFREAK hingegen nicht besser
als FREAK, welcher in diesen Féllen durch keinen der um Farbe erweiterten Deskriptoren
iibertroffen wird. Auf dem Datensatz boat sind die Deskriptoren FREAK und rgbFREAK
gleichauf, nahezu gleich gefolgt von oppiFREAK und hsvFREAK. In der Darstellung der
Kurven ist nicht zu erkennen, dass sich fiir hueFREAK und oppFREAK fiir boat keine
Kurven erzeugen lassen, da fiir alle Schwellwerte 6 alle Vergleiche positiv ausfallen und
sie somit immer einen Recall von eins bei einer Ungenauigkeit sehr nahe an eins besit-
zen. Die Definition eines Farbwinkels oder einer Gegenfarbe ergibt auf Grauwertbildern
keinen Sinn, was diesen Umstand erklédrt. Auf dem Datensatz wall ist rgbFREAK erneut

besser als FREAK, wird jedoch noch tibertroffen von oppiFREAK und hsvFREAK.

68



4.3 Farbe als zusétzliches Attribut

4.3 Farbe als zusitzliches Attribut

In diesem Abschnitt wird eine alternative Moglichkeit untersucht, den FREAK-Deskriptor
um Farbinformation zu erweitern. Anders als im vorangegangenem Experiment ge-
schieht dies jedoch nicht integriert durch die Konkatenation der Deskriptoren der Kané-
le verschiedener Farbridume. Vielmehr wird Farbe hier als zusétzliches Attribut an
den FREAK-Deskriptor des Schliisselpunktes auf dem entsprechenden Grauwertbild ge-

kniipft.

4.3.1 Extraktion und Vergleich von Farbe

Im Grundlagenkapitel iiber Farben wurde der L*a*b* Farbraum als Moglichkeit einge-
fithrt, vom Menschen empfundene Farbunterschiede anhand des euklidischen Abstandes
zweier gegebener Farben messbar zu machen (siehe Abschnitt 3.2). In diesem Experi-
ment wird dies aufgegriffen und es werden Moglichkeiten getestet, die Umgebung eines
Schliisselpunktes herkémmlich durch den FREAK-Deskriptor zu beschreiben, wie dies
im Grundlagenkapitel 2.5.3 eingefithrt wurde. Zusétzlich soll ein Farbvektor berechnet
werden, welcher ebenfalls den Schliisselpunkt beschreibt und so erméglicht, die Ahnlich-
keit von Schliisselpunkten anhand des Abstandes ihrer Farbvektoren im L*a*b*-Raum
zu bestimmen. Insgesamt werden vier verschiedene Moglichkeiten getestet, die Farbe in
der Schliisselpunktumgebung zu erheben, eine Darstellung findet sich in Abbildung 4.4.
Das Muster d1 extrahiert die Farbe im Zentrum des Schliisselpunktes, der Farbvektor
ist somit eindimensional. Das dem FREAK-Deskriptor inhédrente Prinzip der paarwei-
sen Vergleiche von Abtastpunkten wird nicht beibehalten, vielmehr wird hier die reine
Farbe eines Punktes im L*a*b*-Raum extrahiert, um diese spéter zusétzlich zu dem
urspriinglichen FREAK-Deskriptor eines Schliisselpunktes vergleichen zu kénnen. Fiir
die Konstruktion der Muster d7, d13 und d19 werden die aus Abbildung 2.13 bekann-
ten Schichten der Perifovea, der Parafovea und der Fovea centralis in dieser Reihen-
folge hinzugenommen, das Muster d19 extrahiert somit die meiste Farbe und erzeugt
einen Farbvektor mit 19 Dimensionen. Dieser Entwurf folgt dem bei der Einfithrung
des FREAK-Deskriptors beschriebenem “grob nach fein”-Prinzip (siehe Abschnitt 2.5.3),
wonach die Aussagekraft der dufleren Schichten des FREAK-Musters am stérksten ist.
Eine Auflistung der beschriebenen Farbdeskriptoren findet sich in Tabelle 4.2.

Der Abstand zweier Farben wird anhand des in Abschnitt 3.2 eingefithrten A E* Mafles
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(b) d7-FREAK

> @5

(c) d13-FREAK (d) d19-FrREAK

Abbildung 4.4: Dargestellt ist das FREAK-Muster, welches zur Berechnung des Deskriptor-
vektors auf einem Grauwertbild genutzt wird. Zusétzlich wird in diesem Experiment die Farbe
im L*a*b*-Farbraum extrahiert, hier verdeutlicht durch die grau hinterlegten Bereiche. Der zen-
trale Abtastpunkt flieBt in jeden der vier Farbdeskriptoren ein, bei den Mustern (b), (c) und
(d) kommen zusitzliche abgetastete Bereiche von auflen nach innen hinzu. Die Auswahl der
Ringstruktur erfolgt nach der aus Abbildung 2.13 bekannten Gliederung des FREAK-Musters in

Perifovea, Parafovea und der Fovea centralis.
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Name Struktur Apaz
dl Zentrum 367.42
d7 Zentrum, Perifovea 972.11

d13 Zentrum, Perifovea, Parafovea 1324.76
d19 Zentrum, Perifovea, Parafovea, Fovea centralis 1601.56

Tabelle 4.2: Auflistung der getesteten Farbvektoren, welche den FREAK-Deskriptor in Form ei-
nes zuséatzlichen Attributes erweitern. Mit der Anzahl der extrahierten Farben dndert sich neben
der Dimension des Farbvektors auch der maximal mogliche Abstand A4, zweier Farbvektoren

zueinander.

bestimmt, welches sich als der euklidische Abstand ihrer L*a*b*-Koordinaten berechnen
lasst. Enthélt ein Farbvektor mehr als eine Dimension, wird zunéichst der paarweise
Abstand aller korrespondierenden Abtastpunkte auf diese Art berechnet, was einen
Abstandsvektor d ergibt. Der Abstand zweier Farbvektoren A und B ergibt sich als der
Betrag dieses Abstandvektors:

AAB) = |[d]y = /& + ...+ d2

wobei

AE*(al, bl)
AE*((IQ, bz)

AE*(ap, by)

Es kénnen somit nur Farbvektoren gleicher Linge verglichen werden, was in dem be-
schriebenen Anwendungskontext sinnvoll erscheint. Dabei fillt auf, dass der maximale
Abstand zweier Farbvektoren mit deren Lange wichst. Der maximale Abstand der Farb-
vektoren, wie dieser jeweils in Tabelle 4.2 gelistet ist, berechnet sich fiir eine Dimension

n als

Apaz(n) = Vn - 367.42% = 367.42 - /n

71



4 Experimente

Die Konstante ergibt sich aus dem maximalen Abstand zweier Farben im L*a*b*-

Farbraum:

V(100 — 0)2 4 (=150 — 100) + (=100 — 150)2 ~ 367.42

Die Kenntnis des maximalen Farbabstandes ist fiir die Berechnung der Recall gegen

1-Precision Kurve nétig, da dieser den maximalen Wert des Schwellwertes 6 definiert.

4.3.2 Durchfithrung der Experimente

Im vorangegangenen Experiment, in welchem Farbe direkt in den FREAK-Deskriptor
integriert wurde, konnte der Hamming-Abstand fiir den Vergleich von Deskriptoren ge-
nutzt werden. Das ist in diesem Experiment nicht moglich, da sich hier das Format
des FREAK-Deskriptors und das des Farbvektors voneinander unterscheiden. Auf der
einen Seite existiert somit mit dem FREAK-Deskriptor ein Klassifikator, welcher mit
Hilfe eines Schwellwertes eine Entscheidung anhand des Hamming-Abstandes der De-
skriptorvektoren trifft. Auf der anderen Seite existiert ein Klassifikator, welcher anhand
des Schwellwertes und des euklidischen Abstandes der Farbvektoren eine Entscheidung
fallt. Die Entscheidungen beider Klassifikatoren miissen somit miteinander verkniipft
werden, um daraus wiederum eine finale Entscheidung zu generieren.

Im Experiment wurde als Ansatz gewéhlt, die Klassifikatoren multiplikativ zu verkniip-
fen, also zu “verunden”. Nur wenn beide Klassifikatoren eine positive Entscheidung tref-
fen, ist auch das Endergebnis positiv, in jedem anderen negativ. Erreicht werden soll so,
dass Schliisselpunkte, welche durch den FREAK-Deskriptor nicht unterschieden werden
konnen, da eine Betrachtung der Farbe notig ist, auch durch den zweiten Klassifikator
bewertet werden miissen.

In der Vorbereitung des Experimentes viel auf, dass sich die Kurven des zusammenge-
setzten Klassifikators mit dem maximal gesetzten Schwellwert des Farbvektors nicht von
der Kurve des FREAK-Deskriptors alleine unterschieden. Als Grund dafiir wurde festge-
stellt, dass der Bereich des maximalen Farbabstandes nur theoretischer Natur ist und in
der Anwendung nicht auftritt. Der tatséchlich auftretende maximale Farbabstand liegt
bei jeder Bildreihe weit unterhalb des theoretisch moglichen Abstandes. Diese Tatsache

wirkt sich auf den finalen Klassifikator aus, da dieser in der Folge toleranter und damit
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stets positiv entscheidet. Die Entscheidung bleibt damit einzig dem auf dem FREAK-
Deskriptor basierenden Klassifikator tiberlassen, was das beschriebene Verhalten nicht
unterscheidbarer Kurven erzeugt.

Um diesem Problem zu begegnen, wurde fiir jedes Motiv des Datensatzes der maximal
auftretende Farbabstand in Abhéngigkeit der Lange des Farbvektors bestimmt, und die-
ser als maximaler Wert des Schwellwertes gesetzt. Tabelle 4.3 listet die experimentell
ermittelten, maximalen Farbabstéinde. Zu beobachten ist, dass diese mit der Lénge der

Farbvektoren zunehmen, was dem erwarteten Verhalten entspricht.

d1 d7 d13 d19

bark 60 80 100 160
bikes 80 120 160 180
boat 80 120 140 180
graf 80 120 160 200

leuven 90 180 250 300
trees 60 120 140 180
ubc 90 160 200 250
wall 60 90 110 140

Tabelle 4.3: Gelistet sind die experimentell ermittelten maximalen Farbanstédnde in Abhéngig-

keit der Bildreihe und der Lénge des Farbvektors.

4.3.3 Ergebnisse

Die Ergebnisse werden wie im vorangegangenem Experiment dargestellt. Die Kurven
1-Precision gegen Recall finden sich in Abbildung 4.5, ein direkter Vergleich der Kurven
wird, wie bekannt, iiber den Flicheninhalt unter der Kurve vorgenommen. Die Séulen-
diagramme der Fldcheninhalte finden sich in Abbildung 4.6. Erneut wird fiir den direkten
Vergleich fiir jede Bildreihe auch die Kurve des unverénderten FREAK-Deskriptors ge-
zeigt. Da sich die Kurven stark dhneln und meist schwer zu unterscheiden sind, listet die
Tabelle A.2 im Anhang A.3 die Fldcheninhalte unter den Kurven in gerundeter Form.

Zunachst fallt auf, dass die Ergebnisse weniger unterschiedlich ausfallen als im vor-

angegangenem Experiment der integrierten Farbe. Eine Beurteilung, inwiefern dabei
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Abbildung 4.5
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leuven trees

(8) (h)

Bl Freak B di-Freak [ d7-FREAK

B d13-Freak [ d19-FREAK

Abbildung 4.6: Darstellung der Flidcheninhalte unter den Kurven aus Abbildung 4.5.
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iiberhaupt von signifikanten Unterschieden gesprochen werden kann, ldsst die kleine
Zahl verfiigbarer Werte nicht zu. Dennoch sollen die Flacheninhalte hier zumindest mit-
einander verglichen werden.

Jeder zusammengesetzte Klassifikator, welcher neben dem FREAK-Deskriptor auch Far-
be beriicksichtigt, weist auf sechs von acht Bildreihen ein besseres Ergebnis auf als
der FREAK-Deskriptor, gemessen am Fliacheninhalt. Allein auf den Bildreihen leuven
und ubc bleibt der FREAK-Deskriptor in seiner urspriinglichen Form uniibertroffen. Das
deckt sich mit den Ergebnissen des vorangegangenem Experimentes, bei welchem fiir die
Bildreihen ubc und leuven ebenfalls keine Verbesserung erzielt werden konnte. Wih-
rend sich die Kurven in ihrem Verlauf oft &hneln (siehe etwa bark, bikes oder graf),
zeigt die Kurve fiir das Motiv leuven sogar einen deutlich anderen Verlauf. Das geht mit
einem erheblich kleineren Flicheninhalt der um Farbe erweiterten Deskriptoren unter
den Kurven einher.

In den meisten Féllen schneidet d13-FREAK am besten ab, welcher auf den Motiven
bark, boat und graf den hichsten Flidcheninhalt erzielt. Der Deskriptor mit den mei-
sten Farbinformationen, d19-FREAK, schneidet auf den Bildreihen bikes und trees am
besten ab, wihrend d7-FREAK nur auf dem Datensatz wall das beste Ergebnis erzielt.
Wird nur die Farbe des Zentrums zur Bildung des Deskriptors beriicksichtigt, wie ge-
schehen fiir d1-FREAK, iibertrifft dieser Deskriptor in keinem der getesteten Fille alle

anderen Deskriptoren.
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Die Experimente des vorangegangenem Kapitels sind von theoretischer Natur und ver-
wenden den zur Evaluation von Deskriptoren weit verbreiteten Datensatz von Miko-
lajezyk und Schmid (2005). Die Erkenntnisse aus diesen Experimenten nutzend soll
abschlieBend auch die praktische Anwendung der Beschreibung von Bildern anhand lo-
kaler Merkmale demonstriert werden. Dariiber hinaus soll das praktische Experiment
untersuchen, inwiefern die theoretisch gewonnenen Einsichten in einer konkreten Anwen-
dung von Relevanz sind. Beispielsweise soll die Bedeutung der Beleuchtung und die der
Farbartefakte beobachtet werden. Das Ziel der konkreten Anwendung soll sein, bekannte

Objekte, welche als Referenzbilder vorliegen, in einem Kamerabild zu identifizieren.

5.1 Auswahl der Objekte

Die Objekte wurden fiir das Experiment bewusst so gewéhlt, dass sich diese in ihrem
Motiv sehr dhneln, in der Farbe jedoch stark unterschieden, um einen eventuellen Vorteil
eines Farbe beriicksichtigenden Verfahrens gegeniiber FREAK in unveridnderter Form
sichtbar zu machen. Die Wahl fiel auf Schokoladentafeln der selben Marke, welche jedoch
einen untereinander verschiedenen Gehalt von Kakao aufweisen, was jeweils verdeutlicht
ist durch die Farbe der Verpackung. Dargestellt sind diese in Abbildung 5.1. Im weiteren
Verlauf der Arbeit werden die Tafeln nach den dominierenden Farben Blau, Gelb, Griin,
Lila und Rot benannt. Alle Bilder haben eine Auflésung von 200 x 477 Pixeln und
liegen im RGB-Format vor. Aufgenommen wurden die Bilder unter Verwendung eines
Scanners, wodurch eine sehr gleichméffige Beleuchtung erreicht werden konnte.

Die Struktur der Referenzbilder ist sehr dhnlich. In der oberen Hélfte findet sich ein
Strichcode, darunter in weifl der Name der Sorte, welche wiederum gefolgt wird von
einem Text in weifler Schrift, welcher sich jedoch in Inhalt und Léinge unterscheidet.
Mittig findet sich eine Darstellung zweier Stiick Schokolade in einem Braunton, welcher
den Gehalt an Kakao widerspiegelt. In der unteren Hélfte ist die Erndhrungstabelle in
der jeweilig dominierenden Farbe abgebildet, dariiber findet sich erneut ein Text, welcher
Aufschluss iiber die Zutaten gibt. Der Inhalt der Texte soll nicht von Bedeutung sein,
einzig zu beachten ist die Tatsache, dass diese sich zum Teil in der Lange unterscheiden.

Aulffallig bleibt dieser Umstand auch, wenn die Bilder in geringer Auflésung vorliegen.
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Emihrungs-Navigation Ernanrungs Navigation

(a) Blau (b) Gelb (d) Lila (e) Rot

Abbildung 5.1: Zu sehen sind die Referenzbilder fiir das praktische Experiment. Zur Vereinfa-
chung werden diese nach ihren dominierenden Farben benannt. Die Bilder sind in ihrer Struktur

sehr &hnlich, beziiglich der Farben jedoch fiir den Menschen leicht zu unterscheiden.

5.2 Durchfiihrung des Experimentes

Bei der Durchfiihrung des Experimentes wird sich an Abbildung 2.2 des Grundlagenka-
pitels 2.3 orientiert. Zunéichst werden die Bilder eingelesen und eine Grauwertkopie eines
jeden Bildes erstellt. Auf diesen werden Schliisselpunkte mithilfe des beschriebenen Fast-
Hessian Detektors (siehe Abschnitt 2.4.2) gefunden. Im Anschluss daran werden diese
einerseits durch den unverdnderten FREAK-Deskriptor auf dem Grauwertbild beschrie-
ben, andererseits durch den in Abschnitt 4.2 eingefiihrten rgbFREAK auf dem Farbbild.
Dieser hatte sich im Experiment gegeniiber den anderen Deskriptoren als am geeignet-
sten erwiesen. Die Farbe als externes Attribut zu beschreiben, wie gezeigt in Abschnitt
4.3, wurde verworfen, da hier wieder maximale Farbabstéinde hitten ermittelt werden
miissen, um den Deskriptor {iberhaupt einsetzen zu kénnen. Das macht diese Art, Farbe
zu beschreiben fiir die Anwendung ungeeignet.

Der Detektor wurde so eingestellt, dass zwischen 240 und 300 Schliisselpunkte auf jedem
Referenzbild gefunden und beschrieben werden. Als Kamera wurde eine Webcam ver-
wendet, welche Bilder der Auflésung 640 x 480 liefert. Fiir das Kamerabild wurden eben-
falls Schliisselpunkte auf dessen Grauwertbild gefunden und dann sowohl durch FREAK

auf selbigem Bild als auch durch rgbFREAK auf dem Farbbild beschrieben. Im Experi-
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5.2 Durchfithrung des Experimentes

ment wurden fiir jeden Frame alle beschriebenen Schliisselpunkte eines Deskriptors mit
denen der Referenzbilder abgeglichen und die Zahl der gefundenen Ubereinstimmungen
festgestellt. Als Strategie des Vergleiches wurde Nearest neighbor matching mit einer
experimentell ermittelten NNDR von 0.65 eingesetzt (siehe Abschnitt 2.6). Abbildung

5.2 zeigt eine Aufnahme der Anwendung.

Abbildung 5.2: Darstellung der praktischen Anwendung. Links sichtbar ist das Referenzbild,

rechts das Kamerabild. Schliisselpunkte beider Bilder sind rot eingezeichnet, Ubereinstimmun-
gen weifl verbunden. Links oben im Kamerabild findet sich die Zahl der gefundenen Uberein-
stimmungen fiir FREAK in der ersten Spalte und rgbFREAK in der zweiten. In der Aufnahme
findet FREAK filschlicherweise auch Ubereinstimmungen mit Referenzbildern anderer Farben,

rgbFREAK hingegen korrekterweise nur Schliisselpunkte der blauen Tafel.

Wihrend des Experiments wurde die Zahl der gefundenen Ubereinstimmungen von
FREAK und rgbFREAK im Zeitverlauf festgehalten. In einem Zeitfenster von etwa 20
Sekunden wird jeweils eine Tafel in das Bild gehalten, beginnend mit Blau, dann Gelb,
Griin, Lila und Rot. Mit diesem Versuchsaufbau gehen die Transformationen Skalie-
rung, Rotation und perspektivische Verzerrung des Referenzbildes bezogen auf das Ka-
merabild einher. Dariiber hinaus tritt auch eine Anderung der Beleuchtung auf. Dies

wird einerseits durch die verschiedenen Winkel des prasentierten Objektes zur Kamera
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5 Praktische Anwendung

bedingt, andererseits durch den glinzenden Druck, welcher manche Farben heller er-
scheinen ldsst oder génzlich weifl iiberblendet. Auch kénnen Farbartefakte auftreten,
was der geringen Farbauflésung der verwendeten Kamera geschuldet ist. So werden mit-
unter weifle Stellen durch andere Farben ersetzt, sehr gut zu beobachten beispielsweise

in der Gewichtsangabe “125g” in Abbildung 5.2 unten.

5.3 Ergebnisse

Abbildung 5.3 stellt die Zahl der gefundenen Ubereinstimmungen in Abhingigkeit der
Zeit grafisch dar. Der farbige Balken am oberen Ende jeder Grafik zeigt an, dass sich das
in der Uberschrift benannte Objekt zu diesem Zeitpunkt tatséchlich im Bild befindet.
Die schwarze Kurve zeigt die Ergebnisse fiir FREAK, die farbige jeweils fiir rebFREAK.
Eine optimale Kurve wiirde immer 0 Ubereinstimmungen zeigen, wenn sich das be-
schriebene Objekt nicht im Bild befindet. Sobald das Objekt jedoch im Bild zu sehen
ist, sollten alle Schliisselpunkte gefunden und korrekt zugeordnet werden. Dieser opti-
male Verlauf ist nicht zu beobachten. Einerseits kann nicht sichergestellt werden, dass
der Detektor alle Schliisselpunkte korrekt wiederholt, andererseits besteht keine Garan-
tie dariiber, dass alle Schliisselpunktumgebungen den exakt gleichen Deskriptorvektor
wie im Referenzbild bewirken, zu stark sind zum Teil die genannten Transformationen.
Waéhrend fiir jedes Referenzbild mindestens 240 mogliche Schliisselpunkte existieren,
liegt der maximale Ausschlag aller Kurven nie hoher als 60, es wird also selbst im be-
sten Fall nur ein Bruchteil der moglichen Punkte wiedergefunden.

Zunichst ist zu beobachten, dass der FREAK-Deskriptor im Schnitt die meisten Uber-
einstimmungen findet. Anhand der Ausschlidge der schwarzen Kurven vom Beginn des
Versuches bis Sekunde 100 lésst sich ablesen, dass eine Tafel im Bild ist. Ab Sekunde
100 finden sowohl FREAK als auch rgbFREAK bis zum Ende des Versuches nur noch
vereinzelt Ubereinstimmungen, hier befindet sich jedoch keine Tafel im Bild. Am héch-
sten sind die Ausschlige beider Kurven jeweils an den erwarteten Stellen, d. h. fiir Blau
in den Sekunden 0-20, fiir Gelb von 20-40, fiir Griin von 40-60, fiir Lila von 60-80 und
schlieSlich fiir Rot von 80-100.

Beide Verfahren finden im Experiment jedoch auch falsche Ubereinstimmungen, zu Er-
kennen an Ausschldgen der Kurven in nicht durch einen Balken gekennzeichneten Berei-

chen, fiir Blau beispielsweise ab Sekunde 20 bis zum Ende des Versuches. Von Interesse
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Abbildung 5.3: Darstellung des zeitlichen Verlaufes wihrend des Experiments. Die Kurven
zeigen die Zahl der gefundenen Ubereinstimmungen, schwarz fiir FREAK, fiir rgbFREAK in Farbe.
In hinterlegten Bereichen befindet sich das benannte Objekt (vgl. dazu Abb. 5.1) im Bild.
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5 Praktische Anwendung

ist, ob rgbFREAK im Experiment diskriminativer ist als FREAK in seiner urspriingli-
chen Form. Dies ist messbar, indem der relative Abstand des héchsten Ausschlages zum
zweithdchsten in Beziehung gesetzt wird. Tabelle 5.1 zeigt die durchschnittlichen Aus-
schldge fiir Zeitrdume, in denen sich ein Objekt im Bild befindet. Die Maxima m; einer
jeden Zeile befinden sich alle auf der Diagonale, deutlich gemacht durch farbige Hinter-
legung, was zeigt, dass sich anhand des Verfahrens alle Objekte korrekt zuordnen lielen.
Durch einen Rahmen hervorgehoben sind die zweithdchsten Ausschldge mo einer Zeile.
Der Quotient mgo/my ldsst nun ein Urteil dariiber zu, wie diskriminativ das Verfahren
im Vergleich ist. Der Wert bewegt sich zwischen 0 und 1, wobei ein hoher Quotient auf
geringe Diskriminativitdt deutet, ein geringer Quotient hingegen auf eine hohe Diskri-
minativitéit. Im optimalen Fall ist der Quotient 0, was genau dann der Fall ist, wenn
Schliisselpunkte einzig im korrekten Fall gefunden werden. In Tabelle 5.1 ist neben den

Durchschnittswerten auch diese Maf3 gelistet.

5155 25-35s 45555 65-75s 85955 105-115s | ma/my

Blau  FREAK | 22.7 94 15.2 14.9 0.4 0.81
rgbFREAK | 19.5 0.4 9.1 0.9 0.0 0.48
Gelb  FREAK | 3.6  43.0 5.3 5.3 1.2 0.35
rgbFREAK | 0.1 6.6 0.7 0.3 0.1 0.20
Grim  FREAK | 2.9 41.2 6.7 12.0 1.1 0.31
rgbFREAK | 0.8 1.2 19.2 0.7 0.0 0.13
Lila FREAK | 8.5 5.9 40.3 125 0.1 0.48
rgbFREAK | 1.8 0.5 31.8 0.9 0.0 0.22

Rot FREAK | 11.3 9.0 24.0] 179 356 0.6 0.67
rgbFREAK | 0.0 1.4 1.1 12.0 0.0 0.70

Tabelle 5.1: Die Tabelle listet die durchschnittliche Zahl wiedergefundener Schliisselpunkte fiir
verschiedene Zeitabschnitte. Farblich hervorgehoben ist jeweils der Bereich, in welchem sich das
entsprechende Objekt tatséchlich im Bild befindet, hier zeigt dies gleichzeitig den maximalen
Ausschlag m; einer Zeile. Der zweithtchste Ausschlag ms ist mit einem Rahmen versehen. Je

geringer der Quotient my/my, desto hoher ist die Diskriminativitidt des Verfahrens.
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5.3 Ergebnisse

Zwar ist die Gesamtzahl wiedergefundener Schliisselpunkte fiir rgbFREAK stets geringer
als fiir FREAK, positiv ldsst sich jedoch feststellen, dass die Diskriminativitéit, so wie sie
eingefiihrt wurde, in 4 von 5 Féllen hoher ist, als fiir FREAK in seiner urspriinglichen
Form. Im letzten Fall der roten Tafel zeigt rgbFREAK filschlicherweise sehr viele Aus-
schldge fiir die gelbe Tafel. Eine Erklarung hierfiir konnte der hohe Rotanteil des Bildes
der gelben Tafel (siche Abbildung 5.1(b)) sein. Die Diskriminativitidt von rgbFREAK ist

in diesem Fall schlechter als die von FREAK in seiner urspriinglichen Form.
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6 Diskussion der Ergebnisse

Die Experimente der vorliegenden Arbeit gliederten sich in einen theoretischen Teil und
einen praktischen, in welcher eine Anwendung demonstriert wurde. Im theoretischen
Teil wurden zunéchst zwei verschiedene Verfahren anhand eines in der Forschung eta-
blierten Datensatzes getestet, den FREAK-Deskriptor um Farbe zu erweitern. Auf diesen
Ergebnissen aufbauend wurde anschlieffend auch ein Praxisversuch durchgefiihrt, wobei
das Ziel war, farblich verschiedene Objekte in einem Kamerabild zu erkennen. Dieses
Kapitel soll die Ergebnisse zusammenfiithren und bewerten, um abschliefend eine Be-
urteilung zuzulassen, inwieweit die Nutzung von Farbinformation gewinnbringend sein

kann.

6.1 Vergleich verschiedener Farbdarstellungen

Der FREAK-Deskriptor beschreibt Schliisselpunktumgebungen durch einen Bitstring,
welcher das Ergebnis von Intensitdtsvergleichen verschieden grofier, rezeptiver Felder
ist. Unterscheiden sich zwei dieser Bitstrings an bestimmten Stellen, so zeigt das dies ein
voneinander verschiedenes Ergebnis bestimmter Intensitatsvergleiche an. Die Reihenfol-
ge der Bits ist dabei von Bedeutung, da auch die Reihenfolge der Vergleiche festgesetzt
ist. Auf dieser Einsicht aufbauend soll zunéchst die Eignung bestimmter Farbdarstellun-
gen besprochen werden, welche im ersten Experiment in Abschnitt 4.2 genutzt wurden.
Die Integration der Farbe erfolgte in diesem durch die Konkatenation der Deskriptor-
vektoren verschiedener Farbkanile.

Der hueFREAK-Deskriptor, welcher Farbe anhand des Farbwinkels kodiert, schneidet
in allen Fallen am schlechtesten ab. Einzig der Farbwinkel scheint Farbe im Kontext
des FREAK-Deskriptors also sehr schlecht zu beschreiben. Fiir die Begriindung sei noch
einmal auf Grafik 3.6 (siehe “Hue”) verwiesen, welche zeigt, was der Farbwinkel konkret
bedeutet. Anhand eines Beispiels soll das auftretende Problem verdeutlicht werden. Ge-
geben seien zwei rezeptive Felder, in einem dominiert die Farbe Blau (& 225°), in dem
anderen Griin (= 135°). Ein Vergleich wiirde also ergeben, dass Blau “grofler” ist als
Griin, was in einem Bit festgehalten wird. Genauso kann Blau jedoch auch mit Cyan,
mit Gelb oder auch bestimmten T6énen von Rot verglichen werden. Das Ergebnis wire

als einzelnes Bit ausgedriickt in jedem dieser Félle gleich, denn Blau ist ausgedriickt als
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6 Diskussion der Ergebnisse

Winkel “grofier” als die genannten Farben, welche sich, ebenfalls als Farbwinkel ausge-
driickt, zwischen 0° und 225° bewegen (vergleiche Abbildung 3.4). Der Deskriptor wiirde
also einen Farbwechsel von Cyan nach Gelb nicht beschreiben kénnen. Es gibt jedoch
noch drastischere Auswirkungen dieser Darstellung. Angenommen, die verglichenen re-
zeptiven Felder eines Schliisselpunktes wiirden sich kaum unterscheiden und sehr nahe
beieinander liegen. Beide konnten durch Blau dominiert sein, eines durch 225°, das
andere durch 224°, letzteres also kaum merkbar Richtung Cyan gelagert sein. Durch
eine perspektivische Verzerrung konnte letztgenanntes dann leicht Richtung Magenta
verschoben werden und in der Folge bei einem Farbton von ungefihr 226° liegen — der
Intensitéitsvergleich wiirde das entsprechende Bit kippen, obwohl sich der Farbwinkel
kaum verdndert hat. An der Stelle sei auch noch einmal auf die Instabilitéit des Farb-
tons nahe der Grauwertachse verwiesen (siehe Abbschnitt 3.2), welche das Problem
zusétzlich verstdrkt, da der Farbton bei geringer Séttigung schwer festzustellen ist und
entsprechend schwanken kann.

Ebenfalls schlechte Ergebnisse im Experiment zeigt oppFREAK, welcher Farben durch
zwei Kanéle anhand des Gegenfarbmodells beschreibt. Ein Darstellung, welches beispiel-
haft die Gegenfarbkanéle eines Bildes auffiihrt, ist in Abbildung 6.1 gegeben. Zunéchst
fallt auf, dass diese verglichen mit dem Intensitétsbild, also dem hell-dunkel Kontrast,
nach Grau verschoben scheinen. Extreme Bereiche, also sehr hell oder sehr dunkel, tre-
ten hingegen selten auf. Der Grund hierfiir liegt darin, dass der Wertebereich gestaucht
wird: Sowohl Schwarz als auch Weifl werden in beiden Kanélen auf 128 abgebildet und
sind nicht weiter unterscheidbar. Gewissermaflien wird Information iiber die Intensitét
zugunsten der Farbe geloscht. Im Kontext des FREAK-Deskriptors ist dies ein Nach-
teil, da bindre Deskriptoren auf genau diesen Intensititskontrasten beruhen und eine
hohe Varianz derselben voraussetzen. Optimal durch oppFREAK beschreibbare Bilder
diirften kein Wei8 oder Schwarz enthalten und miissten durch deutliche Ubergénge von
Blau nach Gelb und Rot nach Griin gekennzeichnet sein, denn auch hier gilt, was be-
reits fiir hueFREAK bemerkt wurde: liegen Werte zu nahe beieinander, kann das bei
geringfiigigen Anderungen ein unerwiinschtes Kippen der Bits zur Folge haben. Hier
tritt dieses Problem im Bereich der Werte um 128 auf. Nimmt man hingegen die Inten-
sitdt als weiteren Kanal hinzu, wie geschehen fiir oppFREAK in Form von oppiFREAK

oder fiir hueFREAK durch hsvFREAK, erhoht sich die Leistung der Deskriptoren im Ver-

88



6.1 Vergleich verschiedener Farbdarstellungen

gleich. Auf dem Motiv wall {ibertreffen diese sogar sowohl FREAK, als auch rgbFREAK.
Wie sich das im Detail begriindet, miisste in weiteren Experimenten erforscht werden.
Da hsvFREAK und oppiFREAK jedoch auf den anderen Datensdtzen nicht besser als
rgbFREAK abschneiden, kann hier nicht ohne Weiteres verallgemeinert werden.

Die besten Ergebnisse erzielt rgbFREAK, welcher den Wertebereich unverédndert lasst,
und dadurch auch schwarze und weifle Bereiche eines Bildes gut beschreibt (siehe Abbil-
dung 6.2). Fiir die Motive leuven und ubc kann gegeniiber dem unverénderten FREAK-
Deskriptor mit keinem der Farbdeskriptoren im Test eine Verbesserung erzielt werden.

Dieser Umstand soll in einem eigenen Abschnitt besprochen werden.

d
A — |

: \~ ‘l\}"_,‘ \‘ \

(¢) Griin—Rot (d) Blau—Gelb

Abbildung 6.1: Die Konvertierung eines Farbbildes in das vorgestellte Gegenfarbmodell 16scht
Intensitétsinformation und verschiebt den Wertebereich dahingehend, dass sehr helle und sehr
dunkle Farben in den Bereich von Grau abgebildet werden. Wenn Griin, Rot, Gelb und Blau

selten geséttigt auftreten, hat das eine schlechte Ausschopfung des Wertebereichs zur Folge.
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Abbildung 6.2: Dargestellt sind die RGB-Kanile des Bildes aus Abbildung 6.1(a). Die Nutzung
der einzelnen Kanéle des RGB-Farbraumes behélt wichtige Intensitétsinformationen bei und

schneidet im Vergleich besser ab als die anderen Farbdeskriptoren.

Dariiber hinaus ist rgbFREAK homogen beziiglich der Bedeutung einzelner Bits. Als
Abstandsmafl wird im Experiment der integrierten Farbe der Hamming-Abstand ver-
schiedener Deskriptorvektoren genutzt. Im Kontext von hsv- oder oppiFREAK aber ko-
dieren die einzelnen Bits teilweise verschiedene Eigenschaften eines Schliisselpunktes,
was bei der Abstandsberechnung hingegen keine Beachtung findet. Anhand eines kon-
struierten Beispiels soll die sich daraus ergebende Problematik verdeutlicht werden: Im
Grunde ist es denkbar, bedeutende Anderungen durch unbedeutende zu relativieren. Es
wurde bereits festgestellt, dass der Intensitéit eine Schliisselrolle bei der Berechnung des
Deskriptorvektors zukommt. Eine Anderung der Intensitét, welche sich in den entspre-
chenden Bits niederschlégt, ist also eine wichtigere Aussage zu Unterscheidung, als eine
etwaige Anderung der Bits, welche den Farbwinkel kodieren. Gegeben sei der Deskrip-

torvektor D 4, welcher mit Dp und D¢ verglichen werden soll:

Intensitét Farbwinkel

——
Dy=00000000
Dp=00001T1T11, d(Dy,Dp) =4
Dc=11100000, d(DaDc)=3

Obwohl die Schliisselpunktumgebung aufgrund der Intensitéit als gleich zu betrachten
wire, der Farbwinkel jedoch aufgrund der beschriebenen Anderung die Bits von Dp

kippen lésst, wird dies nicht beriicksichtigt. In diesem Fall wird ein geringerer Abstand
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zu D¢ ermittelt, der sich beziiglich der Intensitdt jedoch stark von D4 unterscheidet.
Semantisch wire hier eine Trennung von Farbinformation und Intensitét von Vorteil. Der
rgbFREAK Deskriptor kodiert in jedem Bit Intensitét, die Bits konnen also diesbeziiglich

als gleichwertig betrachtet werden.

6.2 Die Eignung von Farbabstinden zum Vergleich

Eine klare Trennung der Farb- und Intensitidtsinformation nimmt der zweite Ansatz
in Abschnitt 4.3 vor. Dieser trennt die Entscheidung iiber die Ubereinstimmung von
Deskriptorvektoren und die der Farbvektoren in der Umgebung eines Schliisselpunktes.
In der Konsequenz entstehen zwei Klassifikatoren, deren Urteil dann miteinander ver-
kniipft wird. Bei der Erhebung der Farbe wird sich am Muster des FREAK-Deskriptors
orientiert, insofern ist auch der Farbvektor durch den FREAK-Deskriptor motiviert.
Andererseits wird im zweiten Experiment das zentrale Element der paarweisen Intensi-
tétsvergleiche bindrer Deskriptoren verworfen. Die Farbinformation wird in Form reell-
wertiger Vektoren verschiedener Linge beschrieben, womit auch der Hamming-Abstand
nicht zur Anwendung gebracht werden kann und durch den euklidischen Abstand ersetzt
wird. Dies kann als deutlicher Bruch mit der Methodik des FREAK-Deskriptors gesehen
werden.

Die Ergebnisse zeigen eine leichte Verbesserung verglichen mit FREAK, welche wie im
ersten Experiment auf dem Datensatz graf am deutlichsten ist. Der Grund fiir die Ver-
besserung konnte darin liegen, dass das Graffiti-Motiv im Gegensatz zu den anderen
Motiven einen hohen Anteil geséttigter Farben aufweist. Wie auch im ersten Experi-
ment kann keine Verbesserung fiir die Motive leuven und ubc erreicht werden, vielmehr

ist die Betrachtung der Farbe auch hier nachteilig.

Fiir das praktische Experiment wurde der Ansatz, Farben in Form eines Farbvektors
vom FREAK-Deskriptor zu trennen, nicht weiter verfolgt. Dieser bringt verglichen mit
rgbFREAK einen schwerwiegenden Nachteil mit sich: Im Experiment hatte sich gezeigt,
dass eine Ermittlung des maximalen Farbanstandes notig ist, um tatséchlich eine Ver-
besserung gegeniiber FREAK zu erzielen. Dieser unterschiedet sich auflerdem von Bild-
reihe zu Bildreihe, im praktischen Einsatz wire jedoch wiinschenswert, diesen nicht fiir

verschiedene Einsitze gezielt ermitteln zu miissen.
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Insgesamt wurden im zweiten theoretischen Ansatz vier verschiedene Farbvektoren ge-
testet, welche sich in der Zahl der erhobenen Farben unterscheiden. Eine Rangfolge der
Leistung beziiglich der Linge des Vektors ist dabei nicht erkennbar. In drei von acht
Fillen zeigt d13-FREAK das beste Ergebnis, gefolgt von d19- und d7-FREAK mit dem
besten Ergebnis in zwei von acht Féllen. Der d1-FREAK Deskriptor zeigt nur auf dem
Datensatz leuven das beste Ergebnis, bleibt hier aber auch hinter FREAK als Urver-
fahren zuriick. Die Robustheit gegeniiber Beleuchtungsinderungen stellt sich somit in
allen Experimenten als wichtiger Punkt heraus, weswegen dies im folgenden Abschnitt

separat besprochen werden soll.

6.3 Die Bedeutung von Beleuchtung und Aufnahmequalitét

In keinem der Experimente in Abschnitt 4 konnte eine Verbesserung durch die Hin-
zunahme von Farbinformation fiir die Motive leuven und ubc erzielt werden. Dar-
auf folgend fiel in der praktischen Anwendung auf, dass rgbFREAK im Schnitt weniger
Schliisselpunkte findet als FREAK. Diese Umstéinde machen einen grofien Nachteil sicht-
bar, welcher die zusétzliche Unterscheidung von Farbe mit sich bringt: Gegeniiber dem
FrEAK-Deskriptor geht die Robustheit gegeniiber Beleuchtungsinderungen und Farbar-
tefakten verloren. Die Invarianz gegeniiber Beleuchtungséinderungen kann anhand der
Bildreihe leuven untersucht werden, in welcher das Bild zunehmend verdunkelt wird.
Die Robustheit gegeniiber Farbartefakten ist anhand der Bildreihe ubc untersuchbar.
Durch starke Komprimierung erscheinen auf den Vergleichsbildern der Bildreihe ubc
zusétzliche Farben, welche im Originalbild nicht vorhanden, und den Kompressionsal-
gorithmen geschuldet sind. Im praktischen Experiment des Abschnitts 5 treten diese
Probleme gleichzeitig auf: Einerseits kann eine gleichméflige Beleuchtung, wie sie beim
Scannen der Referenzbilder moglich war, fiir Kamerabilder nicht sichergestellt werden.
Andererseits kann es durch die Verwendung einfacher Kameras mit schlechter Farbauf-
l6sung dazu kommen, dass Farben nicht zuverléssig erfasst werden. Bereits in Abschnitt
5.2 wurde darauf hingewiesen, dass dieses Problem in der praktischen Anwendung bei-
spielsweise fiir die Farbe Weif3 beobachtbar ist.

Dennoch konnte unter Verwendung von rgbFREAK eine Leistungssteigerung gegeniiber
FrREAK auf den von ubc und leuven verschiedenen Bildreihen beobachtet werden. An

dieser Stelle muss also im Anwendungskontext abgewogen werden, ob es lohnt, diese
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Leistungssteigerung auf Kosten eines Verlustes der Robustheit gegeniiber Beleuchtungs-
dnderung oder Bildartefakten erreichen zu wollen. Ist sichergestellt, dass die genannten
Transformationen nicht auftreten, kann dies durchaus in Erwigung gezogen werden.
Eine Anwendung koénnte beispielsweise sein, die Verwendung geschiitzter Bildern in Bii-
chern festzustellen, Voraussetzung ist dann allerdings, dass die einzelnen Seiten mit
einer gleichbleibend hohen Aufnahmequalitit bei gleichbleibender Beleuchtung erfasst

werden konnen.
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7 Schlussbetrachtung

In der vorliegenden Arbeit wurden verschiedene Ansétze gepriift, den FREAK-Deskriptor
um Farbinformation zu erweitern. Zunéchst erfolgte eine Darstellung der Grundlagen,
in welcher dargelegt wurde, wie die Bildbeschreibung anhand lokaler Merkmale funk-
tioniert, wobei binire Deskriptoren von den etablierten reellwertigen Deskriptoren ab-
gegrenzt wurden. Auch eine Darstellung der Methodik, anhand derer Deskriptoren mit-
einander verglichen werden konnen, wurde vorgenommen. In einem zweiten Grundla-
genkapitel erfolgte eine Einfithrung zu Farben, wobei einerseits erklidrt wurde, was unter
dem Phénomen Farbe zu verstehen ist und darauf folgend, wie Farbe durch verschiedene
Farbrdume dargestellt werden kann. Das Farbkapitel abgeschlossen hat eine Darstellung
verschiedener Versuche, das etablierte Verfahren der SIFT um Farbinformation zu er-

weitern.

In den Experimenten der Arbeit wurden zwei Ansétze gepriift, die Farbinformationen
eines Schliisselpunktes bei dessen Beschreibung einzubeziehen. Dies geschah im ersten
Versuch, indem der FREAK-Deskriptor der einzelnen Kanile verschiedener Farbraume
konkateniert wurde. In der Folge konnten wichtige Eigenschaften des Deskriptors bei-
behalten werden, beispielsweise dessen bindre Form und damit auch der Hamming-
Abstand als Vergleichskriterium. Dabei hat sich rgbFREAK, mit dem RGB-Farbraum
als Grundlage, als am geeignetsten herausgestellt, welcher auf sechs von acht Bildreihen
zur Evaluation den FREAK-Deskriptor iibertraf. Auf Bildreihen mit auftretender Be-
leuchtungsédnderung und durch Kompression eingebrachten Farbartefakten blieb FREAK
hingegen uniibertroffen.

Im zweiten Experiment wurde der FREAK-Deskriptor selbst unveréndert ibernommen,
die Farben eines Schliisselpunktes hingegen in Form eines Farbvektors als zusétzliches
Attribut verarbeitet. Im Grundlagenkapitel eingefiihrte Farbabstinde ermdglichten so
die Beurteilung der Ahnlichkeit von Schliisselpunkten, was mit dem Urteil des FREAK-
Deskriptors verkniipft wurde. Auch hier konnte eine Verbesserung gegeniiber FREAK in
den selben sechs von acht Féllen erzielt werden. Allerdings setzte dies fiir jede Bildreihe
die Feststellungen des maximal auftretenden Farbabstandes als Parameter voraus. Das
wurde als erheblicher Nachteil gewertet, weswegen fiir diesen Ansatz keine Empfehlung

ausgesprochen werden kann. Die wichtigste Erkenntnis der Experimente ist die Tatsa-
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che, dass die Betrachtung von Farbe durchaus eine Verbesserung bringen kann, diese
bei Beleuchtungsdnderungen und schlechter Bildqualitéit jedoch zum Nachteil wird, da

viele Schliisselpunkte im Gegensatz zu FREAK nun falsch verworfen werden.

Im praktischen Experiment wurde eine konkrete Anwendung des Verfahrens der Bildbe-
schreibung lokaler Merkmale demonstriert. Dabei sollten sehr dhnliche Objekte, welche
sich jedoch farblich stark unterschieden, identifiziert werden. Das Ziel war eine Uber-
priiffung, inwiefern die in den Experimenten gewonnenen Erkenntnisse in der Praxis
von Relevanz sind. Erneut zeigte sich hier, dass bezogen auf die Diskriminativitéit bei
sehr dhnlichen Objekten eine Verbesserung erzielt werden kann, welche aber fiir den
praktischen Einsatz nicht als vorrangig zu bewerten ist. Selbst auf einem ausgesuchten
Datensatz, welcher gezielt Farbe als Merkmal von Objekte betont, konnte durch FREAK
in seiner urspriinglichen Form eine korrekte Zuordnung aller Objekte erfolgen. Die in
den Experimenten festgestellten Nachteile der fehlenden Robustheit gegeniiber Beleuch-
tungsénderung und schlechter Bildqualitéit von rgbFREAK traten auch im praktischen

Experiment als nachteilig hervor.

Als abschliefendes Urteil kann festgehalten werden, dass eine Betrachtung der Farbe
durchaus lohnenswert sein kann. Dafiir muss jedoch sichergestellt sein, dass Beleuch-
tungsénderungen und Farbartefakte ausgeschlossen sind. Denkbar ist das in Szenarien,
in denen hochqualitative Bilder unter gleichbleibender Lichtsituation aufgenommen wer-
den konnen, etwa beim Scannen von Buchseiten. Gegeniiber allen getesteten Verfahren
hat sich hier rgbFREAK als am geeignetsten herausgestellt. In Anwendungskontexten
wie beispielsweise der Robotik, wo einfache Kameras in verschiedenen Beleuchtungssi-
tuationen Objekte identifizieren sollen, ist von einer Unterscheidung der Farben hin-
gegen abzuraten, da besonders hier die genannten Schwierigkeiten von Farbartefakten
und Beleuchtungsinderungen besonders hervortreten. An dieser Stelle kann der FREAK-

Deskriptor in seiner urspriinglichen Form gute Ergebnisse bringen.

Offene Fragen und Ausblick

In der Arbeit wurden zwei Ansétze der Farberweiterung verfolgt. Dabei wurden verschie-

dene Farbraume fiir die Kodierung der Farben getestet, und deren Eignung untersucht.

96



Offen bleibt dabei allerdings, ob nicht eine andere Moglichkeit der Farberweiterung ein
besseres Ergebnis erzielen kann, welche hier nicht getestet wurde. Beispielsweise konnte
das anhand eines hier nicht eingesetzten Farbraumes geschehen, welcher im Kontext
der Intensitétsvergleiche bindrer Deskriptoren mégliche Vorteile besitzt. Entsprechend
miisste ein solcher Ansatz jedoch auch die aufgezeigten Probleme losen, welche eine

Farberweiterung mit sich bringt.

Alle vorgestellten bindren Deskriptoren sind zum Zeitpunkt der Anfertigung dieser Ar-
beit sehr neue Verfahren. Auf dem Gebiet der Beschreibung lokaler Bildmerkmale sind
diese gegeniiber den ebenfalls vorgestellten etablierten Ansétzen reellwertiger Deskrip-
toren eine wichtige Entwicklung: Sowohl in Leistung, als auch in Geschwindigkeit sind
die binédren den reellwertigen Deskriptoren iiberlegen. Im Spannungsverhéltnis einfacher
Losungen gegeniiber den detailverliebten Verfahren sprechen binére Deskriptoren fiir die
erste Gruppe und zeigen, dass einfache Ansétze trotz, oder gerade durch ihre Einfach-
heit, sehr gute Ergebnisse erzielen kénnen. Bindre Deskriptoren werfen gleichzeitig die
Frage auf, wie weit diese Vereinfachung getrieben werden kann, préagnant ausgedriickt
in der Frage “How low can you go?”. Spannend bleibt dabei, wie sich diese Entwicklung

im Kontext der Bildbeschreibung anhand lokaler Merkmale fortsetzen wird.
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A Anhang

A.1 Ableitungen der Gauflfunktion

Die Gaufifunktion, welche in der Bildverarbeitung beispielsweise zur Glattung von Bil-

dern verwendet wird, ist fiir zwei Verdnderliche wie folgt definiert:

1 z? +y?
L(z,y) = ﬁ "exp | — 252

Der Parameter o > 0 bestimmt dabei die Breite der entstehenden Glocke. Hohere Werte
fiir o haben bei Anwendung des Filters eine stiarkere Glattung zur Folge. Fiir die ersten

Ableitungen von L ergibt sich:

T 22 + ¢
Ly(z,y) = =N xp——5 3

y 22 + o2
Ly(z,y) = T 3om TOXP\ T2

Durch erneutes Differenzieren erhilt man die zweiten Ableitungen, fiir die sich folgende

Funktionsvorschriften ergeben:

2 2 2 2
T4 —0 xr +
o) = 2 e (258

o527

Lo (5.9) y2—02 ( m2+y2>
T,Y)=—F—F——-exp| —
Wi = s o O

2 2
xy 7ty
Lay(@,9) = Ly () = — o= exp (-
zy(xvy) yx(m,y) USm eXp( 202 )

Eine grafische Darstellung der Gaufifunktion sowie der zweiten Ableitungen findet sich

in Abbildung 2.4.
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A.2 Umrechnung von Farbriumen

RGB nach Grauwert

Die Konvertierung eines RGB-Bildes in ein Grauwertbild ist anhand der folgenden For-

mel moglich:

I=0299-R+0.587-G+0.114- B

Da die Griin-empfindlichen Zapfen des menschliches Auges einen hoheren Anteil beim

Kontrastsehen haben als Rot und Blau, erzeugt dies aus Sicht des Menschen ein besseres

Ergebnis als etwa eine einfache Mittelung der drei Farbkanéle.

RGB nach HSV

Die Umrechnung von RGB-kodierten Farben R, G, B € [0, 1] nach HSV ist nach folgen-

der Vorschrift moglich:

60@.(04_0—73

falls max = min
falls max = R
falls max = G

falls max = B

)
=7 60e (2+ BR_ )
maxr—man
60° - (4+ =S )
S 0, falls max =0
malt—w,  sonst
V = max

Es gilt dabei max := max(R, G, B) und min := min(R, G, B). Sollte H < 0° zutreffen,

so muss der Wert 360° zu H addiert werden.
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RGB zu Gegenfarben

Das Gegenfarbmodell stellt Farben als Rot—Griin Kontrast Op, sowie als Blau—Gelb
Kontrast O dar. Zusétzlich wird ein Intensitédtskanal Os angegeben, welcher hier durch

einfache Mittelung der drei Farbkanéle gebildet wird.

Seien R, G, B € [0,1], dann werden die Kanile wie folgt berechnet:

R—-—G
O =——+—
NG

R+G—-2B
O:
? NG

B

0,— B+C+

Diese Definiton des Gegenfarbraumes folgt der Definition von van de Sande et al. (2010).
Eine entsprechende Skalierung in den Wertebereich [0, 1] erhdlt man anhand folgender

Formeln:

R-G+1

01:%
R+G—2B+2

0, = B - +
R+G+B

O — +3+
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RGB nach L*a*b*

Um RGB-Farben in den L*a*b*-Farbraum zu konvertieren, muss als Ausgangspunkt zu-
néchst eine Umrechnung der RGB-Farben in den XYZ-Farbraum vorgenommen werden.

Dies erfolgt anhand folgender Lineartransformation:

X 0.4124564 0.3575761 0.1804375 R
Y | =10.2126729 0.7151522 0.0721750 G
A 0.0193339 0.1191920 0.9503041 B

Anschlieflend ist die Konvertierung der XYZ-Farben in den L*a*b*-Farbraum unter

Verwendung folgender Formeln moglich:

L*:m.f(;/)
o= |1(5) =7 (7).
() (7))

wobei die Funktion f(¢) und die Konstanten wie folgt definiert sind:

Jt, falls t > &3
t/(36%) +25/3, sonst

d =6/29 ~ 0.2068966

X, = 0.950456
Y,=1.0
Zpy = 1.088754
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A.3 Tabellen

Gelistet sind die gerundeten Flicheninhalte unter den Kurven der Experimente in Ab-

schnitt 4.2 und 4.3. Die Maxima einer Zeile sind zum Zwecke der Lesbarkeit durch

Hinterlegung hervorgehoben.

Experiment Abschnitt 4.2

FRrREAK | rgbF. oppF. oppiF. hueF. hsvF. | rgbF./F.
bark 0.395 | 0.436 0.148 0.339 0.112 0.375 1.104
bikes 0.791 | 0.793 0.469 0.666 0.358 0.698 1.003
boat 0.611 | 0.611 0.0 0.609 0.0  0.609 1.000
graf 0.368 | 0.437 0.171 0.286 0.073 0.323 1.188
leuven | 0.756 | 0.744 0.351 0.532 0.312 0.524 0.984
trees 0.420 | 0.435 0.283 0.382 0.130 0.386 1.036
ubc 0.905 | 0.887 0.029 0.405 0.009 0.333 0.980
wall 0.511 | 0.584 0.527 0.638 0.336 0.636 1.143

Tabelle A.1: Die Tabelle listet die Werte des Experimentes in Abschnitt 4.2.

Experiment Abschnitt 4.3

FrEAK | d1-F. d7-F. d13-F. d19-F. | maz/F.
bark 0.395 | 0.404 0.418 0.419 0.412 1.061
bikes 0.791 | 0.795 0.807 0.804  0.809 1.023
boat 0.611 | 0.616 0.628 0.638  0.637 1.044
graf 0.368 | 0.377 0.419 0.430 0.426 1.168
leuven | 0.756 | 0.286 0.189 0.197  0.197 0.378
trees 0.420 | 0.426 0.439 0443 0.444 1.057
ubc 0.905 | 0.881 0.894 0.892  0.892 0.988
wall 0.511 | 0.524 0.544 0.518 0.530 1.065

Tabelle A.2: Gelistet sind die Werte des Experimentes in Abschnitt 4.3.
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A.4 Anmerkungen zur Implementierung

Die Implementierung der Experimente in Abschnitt 4 sowie der praktischen Anwendung
in Abschnitt 5 erfolgte in C++ unter Verwendung der OpenCV Bibliothek in der Ver-
sion 2.4.5. Fiir die statistische Auswertung der Experimente kam Python zum Einsatz.
Der Quelltext kann unter http://page.mi.fu-berlin.de/brachman/msc-freak/ her-

untergeladen werden.
Fiir den Versuch zur praktischen Anwendung in Abschnitt 5 wurde ein MacBook (En-
de 2008) verwendet und die darin verbaute Kamera eingesetzt. Die Aufzeichnung kann

ebenfalls unter den genannten Adresse eingesehen werden.

Der in den Experimenten eingesetzte Datensatz von Mikolajczyk und Schmid (2005) ist

verfiigbar unter http://www.robots.ox.ac.uk/"vgg/data/data-aff.html.
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