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Kapitel 1

Einleitung

Das Finden von Interessenpunkten in Bildern, sogenannter Feature Punkte,
spielt in vielen Bereichen der Computer Vision eine wichtige Rolle. Sie werden
vor allem zum Wiedererkennen von Objekten oder Szenen in einzelnen Bildern
oder ganzen Bilddatenbanken benutzt. Weitere Anwendungen sind Objekt-
verfolgung, Bildregistrierung, das Erstellen von 3D Modellen aus mehreren
Bildern, Kamera Kalibrierung, Roboter Lokalisierung und viele mehr. Zur
Berechnung solcher Feature Punkte gibt es viele verschiedene Verfahren. Ziel
dieser Arbeit ist es, diese Verfahren auf Testdaten anzuwenden und miteinan-
der zu vergleichen und zu evaluieren. Ausfiihrlicher betrachtet werden SIFT,
SURF und ASIFT. Weitere Verfahren werden kurz erldutert. Dabei sind vor al-
lem die zahlreichen Parameter der einzelnen Verfahren interessant, welche auf
die Testdaten optimiert werden sollten, um bessere Ergebnise zu bekommen.

Die Suche nach Beziehungen zwischen Bildern ldsst sich in 3 Teile einteilen.
Als erstes werden beide Bilder nach potentiellen Interessenpunkten hoher Ein-
zigartigkeit durchsucht, was mit einem Detektor erreicht wird. Die wichtigste
Eigenschaft des Detektors ist die Wiederholbarkeit (repeatability). Diese sagt
aus, wie zuverldssig der Detektor die selben Interessenpunkte unter ande-
ren Blickwinkeln, Perspektiven oder Skalierungen findet. Findet der Detektor
z.B. unter allen Skalierungsdnderungen die selben Interessenpunkte, so nennt
man diesen invariant gegeniiber Skalierung. Um eine hohe Wiederholbarkeit
zu gewdhrleisten, sollte der Detektor moglichst invariant gegen samtliche
Bilddnderungen sein, also invariant gegentiber Rotationen, Skalierungen und
Anderungen in Helligkeit und Kontrast. Des Weiteren sollten sie eine hohe Ein-
zigartigkeit aufweisen, so dass selbst in Datenbanken von mehreren tausend
Bildern eine eindeutige Zuordnung moglich ist. Im zweiten Schritt wird die
Umgebung um jeden Interessenpunkt betrachtet und durch einen Merkmals-
Vektor bzw. Feature Vektor beschrieben, was mit einem Deskriptor erreicht wird.
Auch der Deskriptor sollte in den meisten Anwendungsbereichen invariant
gegen samtliche Bilddnderungen und unempfindlich gegeniiber Rauschen sein.
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Die Detektoren und Deskriptoren werden in Kapitel 2 erldutert. Im dritten Teil
werden die Deskriptoren bzw. Feature Vektoren der beiden Bilder miteinan-
der verglichen bzw. gematcht, um so korrespondierende Punkte zu ermitteln,
was mit einem Matcher erreicht wird. Die verschiedenen Matching Strategien
werden in Kapitel 3 erldutert. In Kapitel 4 werden die Testdaten beschrieben,
mit denen die einzelnen Verfahren getestet wurden. Die Ergebnisse dieser
Untersuchungen werden in Kapitel 5 vorgestellt und in Kapitel 6 ausgewertet
und diskutiert.



Kapitel 2

Verfahren

In diesem Kapitel werden die Verfahren SIFT, ASIFT und SURF nédher beschrie-
ben. Uber weitere Verfahren wird ein kurzer Uberblick gegeben.

2.1 SIFT

SIFT - Scale Invariant Feature Transform wurde von David G. Lowe an der
University of British Columbia entwickelt und erstmals 1999 veroffentlicht.
Das Verfahren lasst sich grob in 4 Teile teilen: Lowe (2004)

1. Extremwertsuche im Skalenraum: Suche nach potentiellen Interessen-
punkten tiber allen Skalierungen und allen Bereichen des Eingangsbildes.
Dazu wird eine Difference of Gaussian Pyramide, kurz DoG, erzeugt. Die-
se Pyramide wird anschliefiend nach Extrempunkten durchsucht, welche
dann die potentiellen Interessenpunkte darstellen. Da tiber alle Skalierun-
gen und Bildbereiche gesucht wird, sind die gefundenen Extrempunkte
invariant gegeniiber Skalierung und Orientierung. Die Skalierung ist vor
allem dafiir interessant, um unterschiedlich weit entfernte Objekte zu
erkennen.

2. Lokalisierung der Interessenpunkte: Die Extrempunkte aus dem vori-
gen Teil werden in diesem Teil lokalisiert und ihre Skalierung bzw. Grofie
wird bestimmt. Danach werden sie auf Stabilitdt untersucht und die
Punkte verworfen, welche nicht stabil genug sind. Ein Punkt ist stabil,
wenn er umempfindlich gegeniiber kleinen Anderungen des Bildes bzw.
Rauschen ist. Bei Unstabilen Feature Punkten ist die Gefahr grofs, dass
diese falsch gematcht werden.
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3. Orientierungsberechnung: Fiir die verbleibenden Interessenpunkte wird
eine charakteristische Richtung berechnet, welche auf lokalen Gradienten
Richtungen basiert.

4. Deskriptor Berechnung: Die Umgebung um jeden Interessenpunkt wird
anhand der lokalen Gradienten beschrieben. Anschlieffend werden die
charakteristischen Merkmale der Interessenpunkte und deren Umge-
bung in einen Vektor geschrieben und fiir eine spétere Wiedererkennung
gespeichert.

In den folgenden Abschnitten werden die 4 Schritte ausfiihrlicher beschrie-
ben.

2.1.1 SIFT-Detektor

Die Feature Punkte werden in mehreren Schritten bzw. Etappen berechnet.
Zuerst werden potentielle Kandidaten fiir Interessenpunkte im Eingangsbild
gesucht, welche dann weiter untersucht und gefiltert werden. Um Skalierungs-
invarianz zu erhalten ist es erforderlich, das Eingangsbild auf verschiedenen
Skalierungen zu untersuchen. Dafiir wird eine kontinuierliche Skalierungs-
funktion benutzt, welche auch als Skalenraum bezeichnet wird.

Der Skalenraum ist definiert als eine Funktion L(x, y, o), welche durch eine
Gauffaltung des Eingangsbildes I(x,y) entsteht:

L(x,y,0) = G(x,y,0) *I(x,y) (2.1)

wobei * der Faltungsoperator in x und y ist und

1 (2.2 2
G(x,y,0)= 202t (4y7)/20 (2.2)

Um nun die Interessenpunkte aus dem Skalenraum zu bestimmen, wird ei-
ne weitere Funktion D(x,y, o) benotigt, welche als Difference of Gaussians
oder kurz DoG bezeichnet wird. Die Funktion wird berechnet, indem die
benachbarten Skalierungen des Skalenraumes voneinander subtrahiert wer-
den. Die benachbarten Skalierungen des Skalenraumes unterscheiden sich in
einem konstanten Faktor k , welcher den Grad der Glattung bzw. Unschérfe
bestimmt:
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D(x,y,0) G(x,y,ko) —G(x,y,0)) *I(x,y) (2.3)

= (
= L(x,y,ko) — L(x,y,0) (2.4)

Abbildung 2.1 zeigt die Konstruktion eines Skalenraumes. Der Skalenraum
besteht aus mehreren Octaven, welche wiederum aus mehreren Bildern beste-
hen. Die erste Octave besteht aus dem Ausgangangsbild in Orginalgrofie und
wiederholt mit dem GaufSoperator gefaltenden Bildern der selben Skalierung.
Das letzte Bild der ersten Octave wird dann verkleinert, indem die Auflosung
des Bildes halbiert wird, und dient dan als erstes Bild der zweiten Octave
und so weiter. Eine Octave ist also quasi eine Ebene aus mehreren Bildern
gleicher Skalierung. Wie viele Bilder eine Octave enthilt bzw. wie oft das Bild
gefaltet wird, hiangt von einem Parameter ab. Wie viele Octaven der Skalen-
raum enthdlt hdangt ebenfalls von einem Parameter ab (2.1.3). Fiir jede Oktave
des Skalenraums wird das Eingangsbild wiederholt mit dem Gaufioperator
gefaltet (linke Seite). Auf der rechten Seite sieht man die DoG Bilder, welche
durch Subtraktion entstehen. Ist eine Oktave komplett abgearbeitet, also wie-
derholt gefaltet, wird die Auflosung des letzten Bildes der vorherigen Oktave
halbiert und der Faltungsvorgang wird erneut durchgefiihrt. Die Halbierung
der Bilddimension wird erreicht, indem jedes zweite Pixel jeder Zeile und
Spalte weggelassen wird.

Scale
(first
octave)

Difference of
Gaussian Gaussian (DOG)

Abbildung 2.1 Konstruktion eines Skalenraums Lowe (2004)
Ist der Skalenraum gebildet, wird die DoG Funktion D(x,y, o) nach Extrem-

punkten tiberpriift. Dazu wird jeder Punkt mit seinen acht Nachbarn auf
der gleichen Ebene, sowie seinen neun Nachbarn der dariiber und darunter
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liegenden Oktaven verglichen. Ist der Punkt grofler oder kleiner als all seine
26 Nachbarn, so liegt ein Extrempunkt vor.

A

P )
)
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Abbildung 2.2 Extremwertbildung: Jeder Punkt wird mit seinen 8 Nachbarn der
gleichen bzw. aktuellen Oktave und seinen jeweils 9 Nachbarn
der beiden benachbarten Oktaven verglichen Lowe (2004).

Die gefundenen Extrempunkte bilden die Kandidaten fiir potentielle Interes-
senpunkte. In den ndchsten Schritten werden diese Punkte weiter untersucht
und gefiltert. So werden z.B. Punkte mit zu niedrigem Kontrast heraus gefiltert,
indem der Unterschied zwischen dem Mittelpunkt des Punktes und dessen
Nachbarn mit einem bestimmten Schwellwert verglichen wird. Auch Punkte,
die auf Kanten liegen, sind unerwiinscht und werden heraus gefiltert. Um zu
iiberpriifen, ob ein Interessenpunkt auf einer Kante liegt, wird die Kriimmung
des Punktes tiber die Fliache bestimmt, welche sich durch eine 2x2 Hesse
Matrix berechnen lésst.

2.1.2 SIFT-Deskriptor

Um Rotationsinvarianz zu gewédhrleisten, wird jedem vom Detektor ermittelten
Interessenpunkt bzw. Feature Punkt, eine Orientierung zugewiesen. Um die
Orientierung zu bestimmen, wird zundchst die Oktave L aus dem Skalenraum
gewdhlt, welche dem Feature Punkt am néchsten liegt. Des weiteren wird fiir
jeden Samplepunkt L(x,y) dieser Oktave der Gradient ©(x,y) und dessen
GroBe m(x,y) berechnet:

m(x,y) = L((x + Ly) ~ Lx — Ly)?* + (Lo y +1) — Lixy — 1)) (25)
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O(x,y) = tan ' ((L(x,y +1) — L(x,y — 1)) /(L(x + 1,y) — L(x — 1,y))) (2.6)

Anschlieffend wird ein Histogramm der Gradienten in der Umgebung des
Feature Punktes bestimmt. Dieses Histogramm deckt 360° um den Feature
Punkt ab und ist in 36 Teile geteilt. Jeder Wert des Histogramms wird nach der
GroBe des Gradienten m(x,y) und der Entfernung vom Zentrum des Feature
Punktes gewichtet, welche durch eine Gaufifunktion mit einem ¢ von 1.5 mal
der Grole des Feature Punktes gewichtet wird. Somit fallen Anderungen in
den dufleren Bereichen des Feature Punktes nicht so stark ins Gewicht. Um
nun die Richtung zu bestimmen, wird im Histogramm nach dem stdrksten
Orientierungsgradienten gesucht. Ist die Lange des zweitstdarksten Gradienten
des Histogramms 80% von der Lange des stirksten Gradienten, so wird ein
zweiter Feature Punkt erzeugt, was allerdings laut Lowe nur in 15% der Félle
vorkommt. So wird die Stabilitdt ethoht, da der Punkt beim spateren matchen
auch in beide Richtungen erkannt werden kann.

Die verbliebenen Feature Punkte sind nun durch ihre Position, Grofse und
Richtung eindeutig bestimmt und jedem Feature Punkt wurde eine Region
zugeordnet. Im néchsten Schritt werden die Deskriptoren erzeugt, welche
anhand von m(x,y) und ©(x,y) berechnet werden, was mit der folgenden
Abbildung 2.3 gezeigt wird.
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Abbildung 2.3 Linke Seite: Aus den lokalen Gradienten ©(x,y) und deren Gro-
Ben m(x,y) werden um jeden Samplepunkt L(x,y) einer Region
eines Feature Punktes die Deskriptoren gebildet.

Rechte Seite: Fiir die 8x8 Samplepunkte wird dann ein Gradi-
entenhistogramm mit je acht Richtungen erstellt und daraus ein
2x2 Deskriptor array gebildet Lowe (2004).
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Bessere Resultate erhdlt man mit 4x4 Deskriptor Arrays und 8 moglichen Rich-
tungen, welche dann aus 16x16 Samplepunkten berechnet werden und nicht
nur aus 8x8 Samplepunkten. Das fiihrt zu Deskriptoren bzw. Feature Vektoren
mit 4x4x8 = 128 Eintrdgen fiir jeden Feature Punkt. Der Deskriptor ist auch
invariant gegeniiber Anderungen von Helligkeit und Kontrast. Um Invarianz
gegeniiber Kontrast zu erhalten, werden die Feature Vektoren normalisiert.

2.1.3 Implementierung und Parameter

Von SIFT gibt es zahlreiche Implementierungen. Fiir diese Arbeit wurde nicht
die Implementierung von Lowe Lowe (2005) sondern die vlfeat Implemen-
tierung von Andrea Vedaldi und Brian Fulkerson betrachtet Vedaldi and
Fulkerson (2011). Bei vlfeat handelt es sich um eine open source Sammlung
von Computer Vision Algorithmen, wozu neben SIFT auch MSER (Maximal-
ly Stable Extremal Regions) gehort. Wie die Abbildung 2.4 zeigt, liefern die
Implementierungen von vlfeat und Lowe fast identische Ergebnisse:

I 0.01 pixels

o005 gixels B 57 differnce

[ Jothers 1 10% difference
[120% difference
[ Jlothers

35%
89%

Abbildung 2.4 Linke Seite: Prozentualer Anteil der von vlfeat und Lowe ge-
fundenen Feature Punkte, welche bis auf 0.01 bzw. 0.05 Pixel
tibereinstimmen. Das bedeutet, dass wenn beide Implementierun-
gen auf das selbe Bild angewendet werden, 89% der gefundenden
Feature Punkte bis auf 0.01 Pixel tibereinstimmen.

Rechte Seite: Prozentualer Anteil der von vlfeat und Lowe er-
mittelten Deskriptoren, deren Abstand kleiner ist als 5%, 10%
und 20% vom durchschnittlichen Deskriptor Abstand. Das be-
deutet, dass wenn beide Implementierungen auf das selbe Bild
angewendet werden, 37% der gefundenden Deskriptoren einen
Abstand haben, welcher sich nur um 5% vom durchschnittlichen
Deskriptor Abstand unterscheidet Vedaldi and Fulkerson (2011).

Die vlfeat Implementierung verfiigt tiber zahlreiche Parameter, welche im

10
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folgenden ndher beschrieben werden. Um Skalierungsinvarianz zu erreichen,
wird ein Skalenraum konstruiert. Die Konstruktion dieses Skalenraumes wird
von folgenden Parametern beeinflusst. Die Zahl in eckigen Klammern zeigt
den Standard Wert von vlfeat:

¢ Number of octaves [Maximum]: Dieser Wert gibt die Anzahl der Okta-
ven im Skalenraum an. Fiigt man dem Skalenraum eine Oktave hinzu,
hat das den Effekt, dass die Auflosung des Bildes halbiert wird. Da man
immer auf moglichst vielen Grofien bzw. Skalierungen suchen mochte,
sollte die Anzahl der Oktaven moglichst grofs oder am besten maximal
sein.

¢ First octave index [0]: Dieser Wert gibt den Index der ersten Oktave
an. Ein Wert von 0 bedeutet, dass die erste Oktave das Bild in voller
Auflosung darstellt. Ist der Wert grofser als 0, so fangt die erste Oktave
mit einer geringeren Auflosung des Bildes an. Ein Index von 1 bedeutet
zum Beispiel, dass die erste Oktave das Bild in halbierter Auflosung
enthélt. Auch negative Werte sind moglich, ist der Index -1, so wird
mit doppelter Aufldsung begonnen, was zur Folge hat, dass sehr kleine
Feature Punkte gefunden werden.

* Number of levels per octave [3]: Dieser Wert gibt an, wie oft jede Oktave
abgetastet bzw. gefaltet wird. Erh6ht man diesen Wert, werden mehr
Feature Punkte gefunden, welche allerdings in der Praxis an Stabilitat
gegeniiber Rauschen verlieren.

Instabile Feature Punkte, welche z.B. auf Kanten liegen oder in Bildbereichen
mit niedrigem Kontrast, sollen heraus gefiltert werden. Die folgenden 2
Parameter regeln diese Filterung;:

* Peak threshold [0]: Dieser Wert gibt den minimalen Kontrast an, damit
ein Feature Punkt akzeptiert wird. Punkte mit zu niedrigem Kontrast
konnen heraus gefiltert werden, indem der Unterschied zwischen dem
Mittelpunkt des Feature Punktes und den Nachbarpunkten mit dem peak
threshod verglichen wird. Ist der Kontrast zu klein, ist die Wahrschein-
lichkeit hoch, dass der Feature Punkt durch Bildrauschen entstanden
und somit instabil und unerwiinscht ist. Erhéht man den peak threshold,
werden mehr Feature Punkte verworfen.

¢ Edge threshold [10]: Dieser Parameter ist dazu da, Feature Punkte auf
Kanten zu filtern. Feature Punkte auf Kanten sind nicht sehr stabil, da

11
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eine spéatere Wiedererkennung des Punktes an einen beliebigen anderen
Punkt auf der Kante geschehen konnte. Es ldsst sich durch eine 2x2
Hesse Matrix berechnen, ob ein Feature Punkt auf einer Kante liegt,
indem die Kriimmung des Punktes iiber die Fliche bestimmt wird. Zu
dieser Filterung wird ein Schwellwert gesetzt, der Edge threshold. Dieser
liefert laut Lowe (2004) die besten Ergebnisse fiir Edgethreshold = 10.
Erhoht man diesen Wert, erhilt man mehr Feature Punkte auf Kanten,
verringert man ihn, werden mehr Feature Punkte auf Kanten heraus
gefiltert und somit verworfen.

Im folgenden werden die Parameter fiir die Berechnung der Deskriptoren
beschrieben:

* Magnification factor [3]: Um die Grofie des Deskriptors zu ermitteln,
wird die Skalierung bzw. Grofie des Feature Punktes mit dem magni-
fication factor multipliziert. Der magnification factor gibt an, wie viel
grofer ein Deskriptor Abschnitt im Vergleich zur Skalierung des Feature
Punktes ist. Erhoht man diesen Wert, wird die Bildregion vergroflert.

* Gaussian window size: Jedes image sample im Skalenraum wird durch
ein Gaufsfenster gewichtet, um Gradienten mit einer grofsen Entfernung
vom Zentrum des Feature Punktes zu vernachlédssigen. Diese Entfernung
wird durch eine Gaufifunktion mit einer Standartabweichung von 1.5
mal der Grofie des Feature Punktes gewichtet. Vergrofiert man das Gauf3-
fenster (Gaussian window size), dann werden Gradienten mit grofien
Entfernungen zum Zentrum des Feature Punktes starker gewichtet. Wird
der Wert verkleinert, dann fallen die Gradienten im Zentrum stirker ins
Gewicht

2.2 Affine-SIFT (ASIFT)

Wie oben beschrieben ist SIFT invariant gegeniiber Zoom, Rotation und Transla-
tion und damit invariant gegen 4 der 6 Parameter einer affinen Transformation.
ASIFT erweitert SIFT, sodass Invarianz gegentiber allen 6 Parametern erreicht
wird. Diese 2 fehlenden Parameter sind die Winkel, welche die Ausrichtung
der Kameraachse festlegen. Indem diese beiden Winkel immer wieder variiert
werden, konnen alle moglichen Bildansichten simuliert werden, welche von
SIFT nicht betrachtet werden. Nach dieser Simulation der beiden Winkel, wird
SIFT angewendet. Abhdngig von der Anzahl der simmulierten affinen Abbil-

12
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dungen wird ASIFT invarianter gegeniiber affinen Transformationen. Morel
and Yu (2008)

2.2.1 Transition tilts

Jede affine Transformation A = {{z Z} hat eine eindeutige Zerlegung

o _,|cosyp —siny| |t O] [cos¢p —sing
A= HRi(§)TiRa(¢) = A {Sil’ll[) cos i } {O 11 {singb cos ¢ ] 2.7)

wobei A > 0 ist, At die Determinante von A ist, R; Rotationen sind, ¢ € [0, 77)
und T; eine Neigung ist, also eine Diagonalmatrix mit dem ersten Eigenwert
t > 1 und dem 2. Eigenwert t = 1.

Abbildung 2.5 zeigt 1.8 schematisch.

Abbildung 2.5 Das kleine Parallelogramm in der Ecke rechts stellt eine Kamera
da, welche auf das Bild u schaut. Die Winkel ¢ und 6 sind die
oben erwdhnten Winkel und beschreiben den Blickpunkt der
Kamera. ¢ wird longitude angle genannt und 6 = arccos(1/t)
latitude angle. Ein dritter Winkel 1 stellt die Drehung der Kamera
dar und A den Zoom der Kamera. Die Kamera kann sich also
um ihre eigene optische Achse drehen (1) und ndher an das Bild
heranfahren (A) Morel and Yu (2008).

Der Parameter t in (1.7) wird absolut tilt bzw. absolute Neigung genannt und gibt
den Unterschied zwischen der frontalen Ansicht und einer geneigten Ansicht
an. In der Realitdt sind aber so gut wie immer beide Bilder geneigt. Daher
ist also nicht die absolute Neigung von Interesse, sondern der Unterschied
zwischen zwei geneigten Bildern. Es wird ein Maf benotigt, welches angibt,

13
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wie stark sich zwei Bilder nach Anwendung einer affinen Transformation
unterscheiden. Dieses Maf8 wird transition tilt oder Ubergangsneigung genannt.
Die Ubergangsneigung T(u1, 1) zwischen 2 Bildern u; und u; hidngt nur von
der absoluten Neigungen t und ' und der Differenz von ¢ und ¢’ ab:

T(ug,up) = t(t,t', ¢ — ') (2.8)
Des Weiteren gilt:

t/t < t(up,un) = t(ug,up) < tt (2.9)
mit t > t.

Wie die Abbildung 2.6 zeigt, kann die Ubergangsneigung um einiges grofer
sein, als die absolute Neigung.

Figure 4. High transition Hif.

Abbildung 2.6 Die Abbildung zeigt eine hohe Ubergangsneigung. Das Bild oben
in frontaler Ansicht wird einmal in eine Richtung geneigt (links)
und einmal in orthogonale Richtung geneigt(rechts). Die abso-
lute Neigung ist in beide Richtungen 6, daraus ergibt sich eine
Ubergangsneigung von ' = 6 - 6 = 36 Morel and Yu (2008).

Daraus folgt, dass ein Matcher invariant gegen moglichst grofie Ubergangs-
neigungen sein sollte. ASIFT liefert auch bei einer hohen Ubergangsneigung

14
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von tiiber 32 noch gute Resultate, wo andere Verfahren wie SIFT schon bei
Ubergangsneigungen von grofler als 2 kaum noch oder gar keine Matches
mehr finden.

2.2.2 Implementierung und Parameter

Verwendet wurde die IPOL Implementierung in der Version 2.1.2 von Guoshen
Yu und Jean-Michel Morel (Morel and Yu, 2011).

ASIFT simmuliert 2 Kameraparameter und verwendet anschlieffend direkt
SIFT. Da sich die einzelnen SIFT Parameter dieser Implementierung zum teil
etwas von der vlfeat Implementierung unterscheiden, werden diese hier noch
einmal aufgefiihrt und die wichtigsten kurz erldutert:

¢ OctaveMax [100000]: 4quivalent zu number of octaves von vlfeat

* DoubleImSize [0] Ist dieser Wert gleich 1, wird die Grofle des Ausgags-
bildes verdoppelt.

¢ InitSigma [1.6]: Dieser Parameter gibt den Grad der Glidttung des Ein-
gangsbildes in jeweils der ersten Ebene einer jeden Oktave an. Gute Werte
liegen laut den ASIFT Autoren zwischen 1.2 und 1.8. Diese Werte wurden
experimentell bestimmt.

* BorderDist [5] Dieser Wert gibt die minimale Anzahl an Samplen an,
welche zwischen den Extremwerten im DoG Skalenraum und dem Rand
des Bildes mindestens liegen miissen. Liegt ein Feature Punkt Nahe am
Rand (BorderDist < 15), so liegen Teile des Deskriptors aufierhalb des
Bildes, welche dann durch das nédchste Pixel approximiert werden.

* Scales [3]: dquivalent zu Number of levels per octave von vlfeat

¢ PeakThresh [255.0 * 0.04 / 3.0]: siehe vifeat

¢ EdgeThresh [0.12]: siehe vifeat

¢ EdgeThreshl [0.08]: Der EdgeThresh der ersten Okatve ist leicht ver-
schieden von dem der anderen Oktaven.

* OriBins [36]: Dieser Parameter gibt die Anzahl der Teile bzw. bins im
Histogramm an. Bei Lowe und vlfeat ist dieser Wert ebenfalls 36.
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* OriSigma [1.5]: Dieser Parameter dient der Berechnung der Orientierung
eines Feature Punktes und wird dabei einfach mit octScale multipliziert.
OctScale ist die Skalierung beziiglich der Oktave.

¢ OriHistThresh [0.8]: Fiir jeden lokalen Extremwert im Histogramm wird
tiberpriift, ob der Extremwert grofier oder gleich OriHistThresh mal dem
maximalen Wert im Histogramm liegt. Ist das der Fall, wird ein Feature
Punkt erzeugt.

e MaxIndexVal [0.02]: Dieser Wert ist dafiir da, den Einfluss von einzel-
nen groflen Magnituden zu reduzieren, welche die Normalisierung der
Vektoren beeinflusst haben.

* MagFactor [3] siehe vifeat

¢ IndexSigma [1.0] Die einzelnen Teilwerte des Histogramms werden nach
ihrer Entfernung vom Zentrum des Feature Punktes gewichtet. Diese
Entfernung wird durch eine GaufSfunktion mit IndexSigma mal der
Grofie des Feature Punktes gewichtet.

¢ IgnoreGradSign [0]: Ist dieser Wert gleich 1, werden Gradienten mit
entgegengesetzten Vorzeichen gleich behandelt. Das erhoht die Invarianz
gegeniiber Beleuchtung.

2.3 SURF

SUREF - Speeded-UP Robust Features verwendet ebenfalls Integralbilder zur
Ermittlung der Feature Punkte, wobei ein auf Hesse-Matrix basierter Detektor
verwendet wird. Der Deskriptor bzw. Feature Vektor hat eine Lange von 64.
Detektor und Deskriptor werden in den folgenden Abschnitten beschrieben.
SUREF ist invariant gegeniiber Skalierung und Rotation. Ziel von SUREF ist es,
die Berechnung im Vergleich zu SIFT zu beschleunigen. Dafiir werden die
Gaufsfilter von SIFT durch Mittelwertfilter ersetzt Bay et al. (2008).

2.3.1 Detektor

SURF verwendet zur Detektion der Feature Punkte die Determinante der
Hesse-Matrix. Die Hesse-Matrix ist folgendermafien definiert:
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| Lxx(x,0)Lyy(x,0)
Hno) = | o e o) (2.10)

wobei x = (x,y) ein Punkt im Bild I, ¢ die Standartabweichung der Gauf3-
funktion und Lyx(x,0) die Gaufaltung des Bildes I ist. Die Determinante der
Hesse-Matrix kann mit Hilfe von Richtungsableitungen berechnet werden:

det(Haapprox) = DxxDyy — (wDsy)? (2.11)

wobei Dyy, Dy, und D, die Box-Filter sind, welche Antworten bzw. Ausga-
ben mit w gewichtet werden. Diese approximierten Determinanten werden
in einer so genannten Blob-Response Map gespeichert und auf lokale Maxima
und Minima untersucht, um so invariante Schliisselpunkte zu erhalten. Die
Extrempunkte miissen wie bei SIFT auf verschiedenen Skalierungen gesucht
werden, um Skalierungsinvarianz zu erreichen. Bei SURF wird allerdings im
Vergleich zu SIFT nicht wiederholt das Bild mit einem Gaufifilter geglattet
und dann um einen konstanten Faktor verkleinert, sondern die Filtermatri-
zen werden vergrofiert und immer wieder auf das Originalbild angewendet.
Dieses Vorgehen hat des weiteren den Vorteil, dass keine Aliasing-Effekte
auftreten konnen, was bei der Verkleinerung der Bilder allerdings der Fall sein.
Abbildung 2.7 zeigt diesen Unterschied:

Scale
Scale

Abbildung 2.7 Auf der linken Seite wird die Grole des Bildes immer weiter
verkleinert, auf der rechten Seite werden die Filter nach und nach
vergrofiert Bay et al. (2008).

2.3.2 Deskriptor

Der Deskriptor beschreibt die Intensitédtsverteilung der Pixel um den Feature
Punkt, dhnlich dem Deskriptor von SIFT. Mit Hilfe von Haar-Wavelets wird die
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erste Ableitung in x und y Richtung in der Region bzw. Umgebung des Fea-
ture Punktes berechnet. Daraus wird dann der Deskriptor bzw. Feature Vektor
erstellt, welcher eine Lange von 64 hat. Zunachst wird, wie bei SIFT, jedem
Feature Punkt eine Orientierung bzw. Ausrichtung zugewiesen, um Invarianz
gegeniiber Rotation zu erhalten. Alle weiteren Berechnungen basieren dann
auf dieser Orientierung. In einer Umgebung vom Radius 6s, wobei s die Skalie-
rung des Feature Punktes ist, werden die Filterantworten von Haar-Wavelets
berechnet, welche eine Ableitung in x und y Richtung darstellen.

Zur Berechnung der Feature Vektoren wird ein Quadrat iiber den Schliissel-
punkt gelegt, welches abhédngig von der Skalierung ist und eine Grofie von 20s
hat, wobei s die Skalierung des ermittelten Feature Punktes ist. Dieses Quadrat
wird nach der Orientierung des Feature Punktes ausgerichtet und in 4x4 Sub-
regionen eingeteilt. Fiir jede der 16 Subregionen werden 5x5, also 25 Punkte
bewertet, welche tiber die Region gleichméafiig verteilt werden. Abbildung 2.8
verdeutlicht die Berechnung des Deskriptors:

> dx
> |dx
2 dy
2l

Abbildung 2.8 Berechnung des Deskriptors Bay et al. (2008)

dx und dy bezeichnen die Werte, welche sich fiir jeden Sample Punkt ergeben
(Antworten der Haar Wavelets). Um eine bessere Wiederholbarkeit zu erhalten
und unempfindlicher gegen Bildrauschen zu sein, werden die Werte dx und
dy mit einem Gaufsfilter mit o = 3.3s geglattet. Fiir den Feature Vektor wird
die Summe der Filterantworten fiir jeden Punkt in der Subregion berechnet
und die Betrdge dieser Werte summiert.

U= (derzdy/2|dx|12|dy|) (2.12)

Aus diesen Vektoren der einzelnen Subregionen setzen sich dann die Feature
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Vektoren fiir jeden Feature Punkt zusammen, was eine gesamte Vektorliange
von 64 Eintrdgen ergibt Bay et al. (2008).

2.3.3 Implementierung und Parameter

Auch von SURF gibt es bereits viele Implementierungen. Fiir diese Arbeit
wurde die SURFmex Implementierung von Peter Strandmark der LUND Uni-
versitit genommen Strandmark (2010). Dabei handelt es sich um ein Matlab
Interface, welches OpenCV benutzt.

Die Implementierung bietet folgende Parameter:

nOctaveLayers [2]: Anzahl der Ebenen in einer Oktave
e nOctaves [4]: Anzahl der Oktaven

¢ hessianThreshold [500]: Dieser Wert regelt die Anzahl der gefundenden
Feature Punkte, je hoher er ist, um so weniger Feature Punkte werden
zugelassen.

¢ extended [0] : Wird dieser Wert auf 1 gesetzt, hat der SURF Deskriptor
bzw. Feature Vektor eine Lange von 128 Elementen, statt einer Lange von
64 im default Fall.

2.4 Weitere Verfahren

Dieser Abschnitt gibt einen groben Uberblick iiber weitere Detektoren und
Deskriptoren.

2.4.1 SKB

Der SKB Feature Deskriptor wurde am Fraunhofer Institute for Telecommuni-
cations Heinrich Hertz Institute entwickelt. SKB steht dabei fiir Semantic Kernels
Binarized.Zilly et al. (2011) Solche Kernels bzw. Kerne bestehen aus grundle-
genden, geometrischen Strukturen wie z.B. Ecken, Kanten oder bestimmten
Flachen. Die Hauptidee des Verfahrens ist, dass eine Reihe von Faltungen mit
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verschiedenen gefalteten Kernen, auf die Region um einen Feature Punkt ange-
wendet wird. Um jeden Feature Punkt werden 16 Kerne an 16 verschiedenen
Positionen berechnet, was 16 * 16 = 256 Ausgaben ergibt, welche anschliefsend
binarisiert werden. Auf Grund dieser Binarisierung hat der Deskriptor trotz
der hohen Dimension von 256 nur eine Grofse von 32 Byte. SIFT z.b. hat eine
Dimension von nur 128, aber eine Grofse von 4 x 128 = 512 Bytes.

Detektor

Beim SKB Detektor handelt es sich um einen blob Detektor im Skalenraum. Un-
ter blobs versteht man Gebiete, dessen Graustufenwerte im Zentrum, sich stark
von den umgebenden Pixeln unterscheiden. Um solche Gebiete zu ermitteln,
kann die Mexican hat Funktion oder die Gauf-Laplace Funktion verwendet
werden, welche dann nach Extremwerten durchsucht werden. Der Detektor
bendtigt nur eine einzige Filter Operation, welche auf Integralbildern basiert.
Diese dienen der schnellen Berechnung von Pixelsummen innerhalb rechte-
ckiger Ausschnitte von Bildern. Nach Anwendung des Filters werden dessen
Ergebnisse in einer Skalenraum Pyramide gespeichert, welche aus n Oktaven
besteht. Die Oktaven bestehen aus m Intervallen bzw. m verschiedenen Skalie-
rungen. Die Skalenraum Pyramide wird wie schon bei SIFT nach Extremwerten
durchsucht, indem jeder Punkt mit seinen 26 Nachbarn verglichen wird (siehe
1.1.1).

Deskriptor

2 Varianten des Deskriptor werden vorgestellt:

e Variante A: Die support region bzw. Region um einen Feature Punkt,
hat eine Grofie von 12x12 Pixeln. In diesen Regionen {iiberlagern bzw.
tiberlappen sich die einzelnen Kerne. Wie Abbildung 2.9 zeigt, ist diese
Variante gut fiir Feature Punkte mit komplexen Gradienten im Zentrum
der Region und daher gut fiir Eck-Detektoren.
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EI Pixel evaluated 1x

I:I Pixel evaluated 2x

. Pixel evaluated 3x

Abbildung 2.9 Die Abbildung zeit einen Feature Punkt (blauer Punkt in der
Mitte) mit seiner 12x12 Pixel grofien Region. Die roten Punkte
stellen die 16 Kerne da, welche eine Grofie von 4x4 Pixeln haben
und sich in der Abbildung iiberlagern. Die Region im Zentrum
wird 3 mal berechnet, die Pixel am Rand hingegen nur einmal.
Das Zentrum wird also starker gewichtet Zilly et al. (2011).

* Variante B: Bei dieser Variante ist die Region 16x16 Pixel groff und die
einzelnen Kerne tiiberlagern sich nicht. Variante B ist gut fiir Feature
Punkte mit vielen Gradienten am Rand der Region und somit fiir blob

Detektoren, siehe Abbildung 2.10.

& & ¢ $1]
® Kernel set evaluation [ [ 1 ® @ o
@ |Interest Point position

I 4 C) L O——

T

Abbildung 2.10 Hier ist die Region 16x16 Pixel grofs. Die roten Punkte stellen
wieder die Kerne da, welche sich bei Variante B jedoch nicht

tiberlagern Zilly et al. (2011).

Bei blobs befinden sich die wichtigen Gradienten am Rand der Regi-
on und nicht im Zentrum, daher funktioniert Variante B gut mit blob

Detektoren.
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2.4.2 Weitere Detektoren

* Harris - Laplace Detektor
Dieser Detektor ist invariant gegentiiber Rotation und Skalierung und
ermittelt Feature Punkte in Ecken, in welchen sich die Intensitiat des
Bildes deutlich in verschiedene Richtungen dndert. Die Feature Punkte
werden durch eine angepasste Harris Funktion ermittelt und durch den
Gauf3-Laplace Operator im Skalenraum ausgewidhlt Mikolajczyk and
Schmid (2004).

e Hessian - Laplace Detector

Dieser Detektor ist ebenfalls invariant gegentiber Rotation und Skalie-
rung. Er ist dhnlich zum oben beschriebenen DoG Detektor, allerdings
bei der Lokalisierung der Punkte im Skalenraum genauer als der DoG
Detektor und auch genauer bei der Auswahl der Skalierung als der
Harris-Laplace Detektor. Feature Punkte werden anhand von lokalen
Maxima der Hesse Determinante (Determinante der Hesse Matrix) im
Raum lokalisiert und die Skalierung ergibt sich aus lokalen Maxima der
Gauf3-Laplace-Pyramide Mikolajczyk and Schmid (2004).

* Harris - Affine Detektor
Der Harris-Affine Detektor ist, wie der Name schon sagt, invariant gegen-
iiber affinen Transformationen. Er benutzt den Harris-Laplace Detektor
um potentielle Feature Punkte zu ermitteln und erreicht affine Invarianz,
indem eine affine Anpassung der Region durchgefiihrt wird (affine shape
adaption, siehe Mikolajczyk and Schmid (2004))

e Hessian-Affine Detektor
Dieser Detektor ist ebenfalls affin invariant und unterscheidet sich nur
dadurch vom Harris-Affine Detector, dass nicht der Harris-Laplace Detec-

tor, sondern der Hessian-Laplace Detektor verwendet wird Mikolajczyk
and Schmid (2004).

¢ MSER - Maximally stable extremal regions
Auch MSER ist affin invariant aber anders als bei den meisten anderen
Detektoren, haben MSER Regionen keine geometrische Form wie Recht-
ecke oder Kreise. Fiir verschiedene Schwellenwerte wird das Bild neu
berechnet. Jeder Pixel des Bildes wird mit dem Schwellenwert vergli-
chen. Ist dieser kleiner als der Schwellenwert, wird die Farbe des Pixels
schwarz, ansonsten weifs. So bilden sich nach und nach schwarze Berei-
che. In diesen Bereichen befinden sich lokale Intensititsminima, welche
nach und nach miteinander verschmelzen, bis am Ende ein komplett
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schwarzes Bild entsteht. Die Vereinigung aller dieser schwarzen Bereiche
bzw. Regionen bildet die Menge der extremal regions. Diese sind maximal
stabil, wenn sie sich fiir eine grofiere Anzahl an Schwellenwerten, kaum
bzw. gar nicht verandern. Morel and Yu (2008)

2.4.3 Weitere Deskriptoren

e PCA - SIFT:
Dieser Deskriptor von Yan Ke und Rahul Sukthankar ist eine Erweiterung
von SIFT. PCA steht dabei fiir Principal Components Analysis, wobei es
sich um eine Technik zur Reduktion der Dimension handelt. Ein SIFT
Feature Vektor besteht aus 128 Elementen. Mit PCA werden die Feature
Vektoren auf eine Grofse von 36 Elementen reduziert Ke and Sukthankar
(2003).

¢ GLOH - Gradient Location-orientation histogram:

GLOH ist ebenfalls eine Erweiterung von SIFT und wurde von K. Mi-
kolajczyk und C. Schmid entwickelt. Der Deskriptor wird berechnet
fiir 17 Lokalisierungsteile und 16 Teile fiir die Orientierung, was ein
Histogramm von 16 * 17 = 272 Teilen ergibt. Die Dimension ist also viel
hoher als bei SIFT und wird deshalb noch mit PCA reduziert. Die Feature
Vektoren haben dann am Ende die selbe Dimension wie SIFT, ndmlich
128 Mikolajczyk and Schmid (2005).

* HOG - Histogram of Oriented Gradients

Der HOG Deskriptor ist dem SIFT Deskriptor sehr dhnlich, da beide auf
Histogrammen lokaler Gradienten basieren. Ein Bild wird in viele kleine
rechteckige Teilbereiche unterteilt, welche als “cells” bezeichnet werden.
Fiir jedes Pixel einer jeden Zelle wird ein Histogramm von Gradien-
tenrichtungen berechnet. Die vereinigten Eintrdge dieser Histogramme
bilden dann den Deskriptor. Durch Kontrast - Nomalisierung der lokalen
Histogramme wird die Invarianz gegentiiber Beleuchtung erhoht Dalal
and Triggs (2005).
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Kapitel 3

Matching

In diesem Kapitel geht es darum, die gefundenden Feature Punkte der ver-
schiedenen Bilder miteinander zu vergleichen bzw. zu matchen. Es werden
verschiedende Matching Strategien kurz vorgestellt. Wurden in beiden zu ver-
gleichenden Bildern die Deskriptoren bzw. Feature Vektoren berechnet, miissen
diese verglichen bzw. gematcht werden, um korrespondierende Punkte zu
ermitteln. Beim matchen wird jeder Deskriptor von Bild A mit jedem De-
skriptor des anderen zweiten Bildes B verglichen. Wann ein Match akzeptiert
wird, hdngt von der jeweiligen matching strategy ab. Im folgenden werden
verschiedene Strategien kurz beschrieben.

Im einfachsten Fall wird die euklidische Distanz zwischen 2 Deskriptoren D 4
und Dp gebildet und der Match akzeptiert, wenn diese Distanz bzw. Differenz
kleiner als ein bestimmter Schwellenwert ist, welcher vorher festgelegt werden
muss. Bei diesem Verfahren ist es moglich, dass ein einzelner Deskriptor meh-
rere Matches hat, wovon auch mehrere richtig sein konnen.

Im Fall von nearest neighbor matching, wird ein Match nur dann akzeptiert,
wenn der Deskriptor Dg der ndchste Nachbar (nearest neighbor) von D ist,
und die Distanz bzw. Differenz zwischen beiden unter einem Schwellenwert
ist. Der ndchste Nachbar von einem Deskriptor Dy ist dabei der Deskriptor,
welche den kleinsten euklidischen Abstand zu Djg hat. Bei diesem Ansatz kann
ein einzelner Deskriptor nur einen einzigen Match haben.

Ein weiterer, dhnlicher Ansatz zum nearest neighbor matching, betrachtet nicht
nur den ndchsten Nachbarn, sondern auch noch den zweit ndchsten Nachbarn.
Sei Dp der nachste Nachbar zu D4 und D¢ der zweit ndachste Nachbar und
distRatio der Schwellenwert, dann wird der Match akzeptiert wenn gilt:

[Da — Dsg]|

—————— < distRatio (3.1)
[D4a — Dcl|

oder in anderer Schreibweise
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diStRLZtiO*HDA—DBH < ||DA_DCH (3.2)

Dieser dritte Ansatz ist deshalb so gut, weil bei korrekten Matches der Abstand
zum nédchsten Nachbarn sehr viel kleiner sein sollte, als der Abstand zum
zweit ndchsten Nachbarn. Bei falschen Matches kommt es oft vor, dass viele
Nachbarn einen sehr dhnlichen Abstand haben. Je kleiner distRatio gewdahlt
wird, desto mehr Matches werden gefunden. Wahlt man distRatio allerdings
zu klein, werden viele falsche Matches dabei sein. Es stellt sich also die Frage
ob man viele Matches haben mochte und somit auch viele falsche Matches in
Kauf nimmt oder ob man lieber wenige Matches mochte und dafiir moglichst
nur korrekte Matches erhilt, allerdings auch viele andere korrekte Matches
verpasst. Lowe schldgt einen Wert von distRatio von 0.8 vor, welcher laut
Lowe 90% der falschen Matches eliminiert und nur 5% der korrekten Matches
ausschlief3t.

Die in Kapitel 1 beschriebenen Verfahren bringen alle einen eigenen Matcher
mit. In dieser Arbeit wurden jedoch alle Matches mit dem Matcher von vl-
feat berechnet, damit sich die Ergebnisse besser vergleichen lassen. Vlfeat

verwendet den 3. Ansatz und setzt den Parameter distRatio standardmafiig
auf 1.5.
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Kapitel 4

Testdaten

Fiir alle Untersuchungen in dieser Arbeit wurde ein MultiViewVideo Datensatz
als Grundlage genommen INRIA (2007). Der Datensatz besteht aus Bildern
von 8 Kameras mit jeweils 500 Frames.

Abbildung 4.1 Die Abbildung zeigt das erste Bild des Datensatzes aller 8 Kame-
ras

Die Bilder wurden nach den beschriebenen Verfahren nach Feature Punkten
durchsucht und gegeneinander gematcht. Da die Kameras eine feste Position
haben und sich die einzelnen Bilder einer Kamera dadurch nur durch die
Position der Tanzerin unterscheiden, werden Matches hauptsadchlich im Hin-
tergrund gefunden. Diese sind aber nicht von Interesse und miissen heraus
gefiltert werden, sodass nur Matches der Tanzerin {ibrig bleiben. Zu dieser
Filterung werden Segmentierungsmasken eingesetzt.

Folgende Szenarien sind zu untersuchen:
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Abbildung 4.2 Segmentierungsmaske des 1.Bildes der 1. Kamera

e Szenario 1: Bilder der selben Kamera, welche einen kleinen Abstand von
nur 1, 3 oder 5 Frames haben.

® Szenario 2: Bilder der selben Kamera, welche einen grofieren Abstand
von 10, 20 oder 50 Frames haben.

* Szenario 3: Bilder verschiedener Kameras zum gleichen Zeitpunkt

* Szenario 4: Bilder verschiedener Kameras zu verschiedenen Zeitpunkten
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Kapitel 5

Ergebnisse

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der einzelnen Verfahren in den
verschiedensten Konfigurationen in den oben beschriebenen 4 Szenarien vor-
gestellt und miteinander verglichen.

5.1 Szenario 1

Zunichst werden 2 aufeinanderfolgende Bilder einer Kamera gegeneinander
gematcht, in diesem Fall die ersten beiden Bilder der Kamera 0.

Die folgenden Abbildungen zeigen die Ergebnisse aller oben beschriebenen
Verfahren in default Konfiguration (alle oben beschriebenen Parameter auf
default Wert). Verwendet wurde der Matcher von vlfeat Vedaldi and Fulker-
son (2011). Werden mehr als 50 Matches gefunden, dann werden nur die 50
'besten” Matches auf Korrektheit tiberpriift. Dazu werden alle Matches nach
ihrem quadrierten euklidischen Abstand sortiert und die 50 mit dem kleinsten
Abstand {iberpriift. Das bedeutet aber nicht, dass die 50 Matches mit dem
kleinsten euklidischen Abstand, alle korrekt sind. (siehe 6.1)
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Abbildung 5.1 SIFT in default Konfiguration: 45 Matches werden gefunden,
wovon alle 45 Matches korrekt sind

Abbildung 5.2 SUREF in default Konfiguration: 54 Matches werden gefunden,
wovon alle 54 Matches korrekt sind
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Abbildung 5.3 ASIFT in default Konfiguration: 983 Matches werden gefunden,
wovon die 50 besten Matches auf Korrektheit iiberpriift wurden.
Alle 50 sind korrekt.

Im folgenden wird ein Frame tibersprungen und das 1. Bild gegen das 3. Bild
von Kamera 0 gematcht.

Abbildung 5.4 SIFT in default Konfiguration: 29 Matches werden gefunden,
wovon alle 29 Matches korrekt sind
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Abbildung 5.5 SUREF in default Konfiguration: 34 Matches werden gefunden,
wovon alle 34 Matches korrekt sind

Abbildung 5.6 ASIFT in default Konfiguration: 594 Matches werden gefunden,
wovon die 50 besten Matches korrekt sind.

Auch hier liefern alle Verfahren noch fehlerfreie Ergebnisse in default Konfigu-
ration. Uberspringt man nochmal 2 Frames, vergleicht also Bild 1 mit Bild 5,
erhdlt man folgende Ergebnisse:
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Abbildung 5.7 SIFT in default Konfiguration: 15 Matches werden gefunden,
wovon 12 Matches korrekt sind

— e
. i

Abbildung 5.8 SUREF in default Konfiguration: 20 Matches werden gefunden,
wovon 19 Matches korrekt sind
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Abbildung 5.9 ASIFT in default Konfiguration: 273 Matches werden gefunden,
wovon 44 der 50 besten Matches korrekt sind.

Die Anzahl der Matches wurde wieder deutlich kleiner und es sind bei allen
Verfahren nicht mehr alle Matches korrekt, die fehlerhaften Matches halten sich
allerdings in Grenzen. Mochte man die Anzahl der gefundenen Feature Punkte
erhohen, hat man bei SIFT verschiedene Moglichkeiten. Einmal kann man die
die Anzahl der 'Level” erhdhen z.b. auf 50, oder den "edge thresh” erhthen
, dann werden weniger Punkte auf Kanten heraus gefiltert und man erhalt
mehr Feature Punkte. Des Weiteren fiihrt ein hoherer ‘'magnification factor’
zu mehr Feature Punkte im Bereich der Tanzerin, da dadurch die Bildregion
vergrofiert wird. Verringert man die 'match ratio’, werden nattirlich sehr
viel mehr Matches gefunden, wovon aber viele Matches falsch sein konnen.
Ein hoher "Level” Wert von 50 fiihrt allerdings zu einer deutlich lingeren
Berechnungszeit.
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Abbildung 5.10 SIFT mit Levels = 50, magnif = 8 und edge thresh = 100: 88
Matches werden gefunden, wovon 44 der 50 besten Matches
korrekt sind.

Abbildung 5.11 SIFT mit Levels = 50, magnif = 8 und edge thresh = 100 und
match ratio = 1: 310 Matches werden gefunden, wovon 42 der
50 besten Matches korrekt sind.

Erhoht man bei SURF die Anzahl der Oktaven und die Anzahl der Ebenen
und setzt den "hessianThreshold” runter, findet SURF ein paar Matches mehr,
wovon fast alle korrekt sind. Setzt man dazu die ‘'match ratio” auf 1, werden
deutlich mehr Matches gefunden, allerdings auch viele falsche.
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Abbildung 5.12 SURF mit doppelter Oktaven Anzahl und doppelter Anzahl
von Ebenen pro Oktave und hessianThreshold = 5 : 32 Matches
werden gefunden, wovon 31 korrekt sind.

Abbildung 5.13 SURF mit doppelter Oktaven Anzahl und doppelter Anzahl von
Ebenen pro Oktave und hessianThreshold = 5, match ratio = 1:
126 Matches werden gefunden, wovon 38 der 50 besten korrekt
sind.

ASIFT lifert bereits in default Konfiguration sehr gute Ergebnisse, sodass die
Parameter in diesem Fall nicht optimiert werden miissen. In den folgenden
Abbildungen werden kurz die Ergebnisse der oben beschriebenen weiteren
Detektoren und Deskriptoren betrachtet. Als Testbilder dienen wieder die
Bilder 1 und 5 der Kamera 1.
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5.1 SzeENARIO 1 KAPITEL 5 ERGEBNISSE

Abbildung 5.14 Harris-Affine Detektor mit Sift Deskriptor: 48 Matches werden
gefunden, davon 47 korrekt.

Abbildung 5.15 Harris-Affine Detektor mit GLOH Deskriptor: 24 Matches wer-
den gefunden, davon alle 24 korrekt.
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5.2 SZENARIO 2 KAPITEL 5 ERGEBNISSE

Abbildung 5.16 Hessian-Affine Detektor mit SIFT Deskriptor: 47 Matches wer-
den gefunden, davon 42 korrekt.

N
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Abbildung 5.17 Hessian-Affine Detektor mit GLOH Deskriptor: 37 Matches
werden gefunden, davon 34 korrekt.

5.2 Szenario 2

In diesem Abschnitt werden groflere Abstinde einer Kamera betrachtet. Abbil-
dung 5.18 zeigt die Bilder 1, 10, 20 und 50 der Kamera 0.
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5.2 SZENARIO 2 KAPITEL 5 ERGEBNISSE

Bild1 Bild 10 Bild 20 Bald 50

Abbildung 5.18 Die Bilder 1, 10, 20 und 50 der Kamera 0. Bild 1 soll gegen die
anderen 3 gematcht werden.

Es fallt auf, dass die Bilder sehr unterschiedlich sind, wenn man z.B. die Arme
der Tanzerin betrachtet. Je unterschiedlicher die Bilder sind, umso schwieriger
ist es natiirlich korrespondierende Punkte zu finden. Auch die Frage, wann
ein Match korrekt ist, ist schwerer zu beantworten. Handelt es sich um den
Match in folgender Abbildung um einen korrekten Match oder nicht?

Abbildung 5.19 Ist dieser Beispielmatch korrekt?

In dieser Arbeit wurde die Frage mit ja beantwortet. Ob ein Match nun
tatsdachlich korrekt ist, liegt also oftmals im Auge des Betrachters. Zunéchst
wird in den folgenden Abbildungen jeweils Bild 1 gegen Bild 10 gematcht.
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5.2 SZENARIO 2 KAPITEL 5 ERGEBNISSE

Abbildung 5.20 SIFT mit Levels = 10, magnif = 8 ,edge thresh = 100 und match
ratio = 1.3: 28 Matches werden gefunden, wovon 15 Matches
korrekt sind

g
i

Abbildung 5.21 SURF mit doppelter Oktaven Anzahl und doppelter Anzahl von
Ebenen pro Oktave hessianThreshold = 5 und match ratio = 1.3:
13 Matches werden gefunden, wovon 8 Matches korrekt sind
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5.2 SZENARIO 2 KAPITEL 5 ERGEBNISSE

Abbildung 5.22 ASIFT in default Konfiguration: 76 Matches werden gefunden,
wovon 20 der 50 besten Matches korrekt sind.

Erhoht man bei ASIFT die Anzahl der Level und den magnification factor wie
oben bei SIFT, werden mehr Matches gefunden.

g
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Abbildung 5.23 ASIFT mit magnif=8 ,OriHistThresh = 1 und scales=10: 277
Matches werden gefunden, wovon 23 der 50 besten Matches
korrekt sind.

Die beiden Bilder 1 und 20 sind schon verschieden, dass ein sinnvolles Matchen
eigentlich nicht mehr durchgefiihrt werden kann bzw. keine Aussage tiber die
Korrektheit der Matches getroffen werden kann.
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5.2 SZENARIO 2 KAPITEL 5 ERGEBNISSE

Abbildung 5.24 SIFT mit Levels = 10, magnif = 8 ,edge thresh = 100 und match
ratio = 1.3: 11 Matches werden gefunden
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Abbildung 5.25 SURF mit doppelter Oktaven Anzahl und doppelter Anzahl von
Ebenen pro Oktave hessianThreshold = 5 und match ratio = 1.3:
27 Matches werden gefunden

41



5.3 SZENARIO 3 KAPITEL 5 ERGEBNISSE

Abbildung 5.26 ASIFT mit magnif=8 ,OriHistThresh = 1 und scales=10: 147
Matches werden gefunden

5.3 Szenario 3

Nachdem bisher nur Bilder der selben Kamera gegeneinander gematcht wur-
den, werden jetzt gleichzeitige Bilder verschiedener Kameras gematcht. Dabei
kommt es sehr darauf an, welche 2 Kameras betrachtet werden. Abbildung
3.1 zeigt Bild 1 aller 8 Kameras. Es macht zum Beispiel keinen Sinn Kamera
1 und Kamera 5 zu nehmen, da die Tdanzerin einmal von vorne und einmal
von hinten zu sehen ist. Am erfolgversprechendsten sehen die Kamera Paare 1
und 8 sowie 4 und 5 aus. Im folgenden werden daher Bilder der Kameras 1
und 8 gegeneinander gematcht.
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5.3 SZENARIO 3 KAPITEL 5 ERGEBNISSE

Abbildung 5.27 SIFT mit Levels = 10, magnif = 8 ,edge thresh = 100 und match
ratio = 1.3: 8 Matches werden gefunden, wovon 6 korrekt sind

U W

Abbildung 5.28 SURF mit doppelter Oktaven Anzahl und doppelter Anzahl von
Ebenen pro Oktave hessianThreshold = 5 und match ratio = 1.3:
29 Matches werden gefunden, wovon 10 korrekt sind
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5.3 SZENARIO 3 KAPITEL 5 ERGEBNISSE

Abbildung 5.29 ASIFT mit magnif=3 ,OriHistThresh = 1 und scales=3: 47 Mat-
ches werden gefunden, wovon 24 korrekt sind

Alle Verfahren finden also sehr viel weniger Matches. Verringert man den match
ratio Parameter, werden zwar sehr viel mehr Matches gefunden, allerdings mit
einer sehr grofien Fehlerrate.

Im folgenden noch eine kurze Betrachtung der Ergebnisse in diesem Szenario
der weiteren Verfahren.

o —

Abbildung 5.30 Harris-AFfine Detektor mit Sift Deskriptor: 12 Matches werden
gefunden, davon alle 12 falsch.
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5.3 SZENARIO 3 KAPITEL 5 ERGEBNISSE

Abbildung 5.31 Harris-AFfine Detektor mit GLOH Deskriptor: 12 Matches wer-
den gefunden, davon 9 korrekt.

Abbildung 5.32 Hessian-AFfine Detektor mit SIFT Deskriptor: 16 Matches wer-
den gefunden, davon 10 korrekt.
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5.4 SzZENARIO 4 KAPITEL 5 ERGEBNISSE

Abbildung 5.33 Hessian-AFfine Detektor mit GLOH Deskriptor: 22 Matches
werden gefunden, davon 18 korrekt.

5.4 Szenario 4

In diesem Szenario werden Bilder verschiedener Kameras zu verschiedenen
Zeitpunkten gematcht. Auch hier ist klar, je unterschiedlicher die Kameraper-
spektiven sind und je grofier die Zeitspriinge sind, umso schlechter werden die
Ergebnisse. Zundchst wird Bild 1 von Kamera 1 gegen das Bild 3 von Kamera
8 gematcht.

Abbildung 5.34 SIFT mit Levels = 10, magnif = 8 ,edge thresh = 100 und match
ratio = 1.3: 9 Matches werden gefunden, wovon 7 korrekt sind

Wird der magnification factor auf 3 reduziert, werden 10 Matches gefunden,
wovon aber 8 falsch sind.
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5.4 SzZENARIO 4 KAPITEL 5 ERGEBNISSE

Abbildung 5.35 Surf mit doppelter Octaven Anzahl und doppelter Anzahl von
Ebenen pro Octave,hessianThreshold = 5 und match ratio = 1.3:
24 Matches werden gefunden, wovon nur 2 korrekt sind

Nutzt man den extended Modus von SURE, also einen Deskriptor mit doppelter
Grofse (128 statt 64), werden die Ergebnisse leicht besser.

U
- al

Abbildung 5.36 SURF mit doppelter Oktaven Anzahl und doppelter Anzahl
von Ebenen pro Oktave und doppelter Deskriptor Grofie, hes-
sianThreshold = 50 und match ratio = 1.3: 31 Matches werden
gefunden, wovon 7 korrekt sind
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5.4 SzZENARIO 4 KAPITEL 5 ERGEBNISSE

Abbildung 5.37 ASIFT mit magnif=3 ,OriHistThresh = 1 und scales=3: 53 Mat-
ches werden gefunden, wovon 22 der 50 besten korrekt sind
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Kapitel 6

Auswertung

Werden aufeinanderfolgende Bildern einer Kamera betrachtet, liefern alle Ver-
fahren gute Ergebnisse. SURF hat in diesem Fall am besten abgeschnitten.
ASIFT findet zwar sehr viel mehr Matches, aber eine schlechtere Quote korrek-
ter Matches. Was auffillt ist, dass je grofier die Abstande zwischen 2 Bildern
werden, desto weniger Matches gefunden werden und desto mehr falsche
Matches auftreten. Bei Zeitabstanden von 5 Frames liefern alle Verfahren noch
sehr gute Ergebnisse. Am besten schneiden hier SURF , Harris-Affine und
Hessian-Affine mit SIFT und GLOH Deskriptor ab, fast alle mit 100% korrek-
ten Matches. ASIFT findet viele Matches mehr, aber eine schlechtere Quote
korrekter Matches. Noch grofiere Zeitabstinde von 10 Frames oder hoher
fithren dazu, dass sinnvolles Matchen nicht mehr moglich ist, da die Bilder
zu unterschiedlich sind. Werden gleichzeitige Bilder verschiedener Kameras
betrachtet, liefern Hessian-Affine mit GLOH Deskriptor und SIFT die beste
Quote korrekter Matches. ASIFT findet wie immer die meisten Matches, aber
wieder auch viele falsche Matches und kommt auf eine Quote korrekter Mat-
ches von 51%. Hessian-Affine mit GLOH liegt bei 81% SIFT und Harris-Affine
mit GLOH bei 75% , Hessian-Affine mit SIFT bei 62%, SURF bei 35% und
Harris-Affine mit SIFT sogar bei 0%. Diese Ergebnisse wiederholen sich auch,
wenn dazu noch die Zeitabstande erhoht werden (Szenario 4). Hessian-Affine
mit GLOH liegt dann bei 91%, Hessian-Affine mit SIFT bei 90%, SIFT bei
78%, Harris-Affine mit GLOH bei 50%, ASIFT bei 44%, SURF bei 33% und
Hessian-Affine mit SIFT wieder bei 0%.

Der Hessian-Affine Detektor ist besser als der Harris-Affine Detektor in den
Szenarien 3 und 4, in den Szenarien 1 und 2 liefert Harris-Affine leicht bessere
Ergebnisse. In allen 4 Szenarien liefert der GLOH Deskriptor bessere Ergeb-
nisse als der SIFT Deskriptor. ASIFT findet in jedem Szenario die meisten
Matches, aber auch mehr falsche Matches. SURF ist besser als SIFT, wenn die
Kamera gleich bleibt und sich die Bilder nur in einzelnen Frames unterschei-
den (Szenarien 1 und 2). Werden Bilder verschiedener Kameras betrachtet,
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liefert SIFT bessere Ergebnisse als SURF (Szenarien 1 und 2).
Im folgenden wer den die Ergebnisse in Tabellenform dargestellt.

Szenario 1 - 1 Frame Abstand

Verfahren Default Parameter Optimierte Parameter

Anz. | Korrekt Falsch Anz. | Korrekt Falsch
SIFT 45 45 / 100% 0/ 0% 143 | 50/50 / 100% | 0/50 / 0%
SURF 54 54 / 100% 0/ 0% 93 50/50 / 100% | 0/50 / 0%
ASIFT 983 | 50/50 / 100% | 0/50 / 0% | 1004 | 50/50 / 100% | 0/50 / 0%

Szenario 1 - 3 Frames Abstand

Verfahren Default Parameter Optimierte Parameter

Anz. | Korrekt Falsch Anz. | Korrekt Falsch
SIFT 29 29 / 100% 0/ 0% 119 | 50/50 / 100% | 0/50 / 0%
SURF 34 34 / 100% 0/ 0% 69 50/50 / 100% | 0/50 / 0%
ASIFT 594 | 50/50 / 100% | 0/50 / 0% | 678 | 50/50 / 100% | 0/50 / 0%

Szenario 1 - 5 Frames Abstand
Verfahren Default Parameter Optimierte Parameter
Anz. | Korrekt Falsch Anz. | Korrekt Falsch

SIFT 15 12 / 80% 3/ 20% 88 44/50 / 88% | 6 / 12%
SURF 20 19 / 95% 1/ 5% 32 31/ 97% 1/ 3%
ASIFT 273 | 44/50 / 88% | 6/50 / 12% | 273 | 44/50 / 88% | 6/50 / 12%
Harris-Aff-Sift 48 47 / 98% 1/ 2% - - -
Harris-Aff-Gloh | 24 24 / 100% 0/ 0% - - -
Hessian-Aff-Sift | 47 42 / 89% 5/ 11% - - -
Hessian-Aff-Gloh | 37 34 / 92% 3/ 8% - - -

Szenario 2 - 10 Frames Abstand

Verfahren Default Parameter Optimierte Parameter

Anz. | Korrekt Falsch Anz. | Korrekt Falsch
SIFT 15 12 / 80% 3/ 20% 88 44/50 / 88% | 6 / 12%
SURF 20 19 / 95% 1/ 5% 32 31 / 97% 1/ 3%
ASIFT 76 20/50 / 40% | 30/50 / 60% | 277 | 23/50 / 46% | 27/50 / 54%
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Szenario 3
Verfahren Default Parameter Optimierte Parameter
Anz. | Korrekt | Falsch Anz. | Korrekt | Falsch
SIFT 6 3/50% |3/ 50% 8 6/75% |2/ 25%
SURF 20 5/25% |15/ 75% |29 10 / 35% | 19 / 65%
ASIFT 49 17 / 35% | 32 / 65% | 47 24 / 51% | 23 / 49%
Harris-Aff-Sift 12 0/ 0% 12 / 100% | - - -
Harris-Aff-Gloh 12 9/ 75% |3/ 25% - - -
Hessian-Aff-Sift 16 10 / 63% | 6 / 37% - - -
Hessian-Aff-Gloh | 22 18 / 82% | 4 / 18% - - -
Szenario 4
Verfahren Default Parameter Optimierte Parameter
Anz. | Korrekt | Falsch Anz. | Korrekt | Falsch
SIFT 8 5/63% [3/37% |9 7/ 78% |2/ 22%
SURF 20 2/ 10% |18 /90% | 31 7/ 23% |24/ 77%
ASIFT 55 14 / 28% | 36 / 72% | 53 23/ 43% | 30 / 57%
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6.1 Verteilung der Matches

Wenn mehr als 50 Matches gefunden wurden, wurden nur die 50 vermutlich
besten Matches mit den kleinsten euklidischen Abstdnden berachtet. Dabei
viel auf, dass diese 50 Matches nicht immer die besten waren. Es gab Fille, in
welchen die beiden Matches mit den kleinsten euklidischen Abstanden, falsche
Matches waren. Folgende Tabelle zeigt so einen Fall.

Match | Quadrierte Eukli. Distanz
1 8159
2 10788
3 11390
4 12812
5 15367
6 16982
7 19724
8 21312
9 22484
10 37748
11 42785
12 46571
13 51254
14 58486
15 77685

Die Tabelle zeigt die 15 Matches von SIFT zwischen den Bildern 1 und 5 der
Kamera 0. Korrekte Matches sind in griin dargestellt, falsche Matches in rot.
12 der 15 Matches sind korrekt, die beiden vermutlich besten Matches sind
aber ncht korrekt. In den meisten Fillen waren die besten Matches allerdings
auch wirklich korrekt, Ausnahmen gab es jedoch auch.

6.2 Parametereinstellungen

Fiir die 3 Verfahren SIFT, SURF und ASIFT wird je ein Parameter beispielhaft
variiert und die Auswirkungen auf die Matches untersucht. Fiir diese Versuche
wurde in allen Fallen Bild 1 von Kamera 1 gegen Bild 5 der selben Kamera
gematcht.
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SIFT

Im folgenden werden die Auswirkungen der beiden Parameter edgethres und
peakthresh auf die Matches betrachtet. In diesen Versuchen wurden die anderen
Parameter nicht verdandert.

Edgetresh | Anzahl Matches | Korrekte Matches
1 0 0/ 0%
5 8 6/ 75%
10 17 14 / 82%
20 25 17 / 68%
50 28 22 / 74%
100 27 21 / 78%
200 27 21 / 78%
300 27 21 / 78%
500 27 21 / 78%
750 27 21/ 78%

1000 27 21 / 78%

Ab einem edgethresh von 100, werden keine Feature Punkte auf Kanten mehr
gefiltert, weshalb dieser Wert fiir alle Versuche mit SIFT verwendet wurde.
Gibt man dem peakthres einen von 0 verschiedenen Wert, werden keine Matches
gefunden. Der peakthres wurde daher in allen Versuchen auf 0 gesetzt.

SURF

Die folgende Tabelle zeigt, wie sich der Parameter hessianThreshold auf die
Matches auswirkt. Wird ein grofier Wert wie z.B. 500 gewdhlt, ist die Quote der
korrekten Matches am besten. Wird dieser Wert klein gewidhlt, werden mehr
Matches gefunden, wobei die Quote korrekter Matches nur minimal schlechter
wird.
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HessianThreshold | Anzahl Matches | Korrekte Matches
1 35 28 / 80%
5 36 30 / 83%
10 38 30 / 79%
20 36 30 / 83%
50 29 24 / 83%
100 31 24 / 77%
200 30 22 / 73%
300 21 18 / 86%
500 23 20 / 87%
750 23 19 / 83%

1000 19 16 / 84%

ASIFT

Je hoher der Parameter edgetresh gesetzt wird, desto mehr Feature Punkte
auf Kanten werden gefiltert. Auf Grund der grofien Anzahl der gefundenden
Matches, ist es nur schwer moglich, Aussagen tiiber die Entwicklung der
korrekten Matches zu machen. Es wurden daher immer nur die 50 besten
Matches verglichen. Auf die 50 besten Matches hat der Parameter edgetresh so
gut wie keine Auswirkungen. Die folgende Tabelle zeigt die Ergebnisse. Fiir
die Versuche in diser Arbeit wurde der Wert 0.06 gewihlt.

Edgetresh | Anzahl Matches
0.00 337
0.02 320
0.04 290
0.06 273
0.08 251
0.10 240
0.12 234
0.14 221
0.20 189
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