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Kapitel 1 1

1 Einleitung

Das einleitende Kapitel gibt einen Uberblick iiber das Maschinelle Sehen (Machine Vision),
verdeutlicht die Bedeutung der visuellen Objekterkennung und -lokalisierung und gibt eine
Einordnung der Arbeit in das Forschungsgebiet der visuellen Objekterkennung und Objekt-
lokalisierung.

1.1 Bedeutung der visuellen Objekterkennung und Objektlokalisierung

Das Forschungsgebiet der kiinstlichen Intelligenz (Artificial Intelligence, AI) befasst sich mit
der Entwicklung von Systemen, die Informationen aufnehmen, verarbeiten und darauf
basierend ,intelligente” Leistungen erbringen. Dabei wird mindestens zwischen den vier
Intelligenzarten:

e Visuelle Intelligenz

e Sprachliche Intelligenz

e Manipulative Intelligenz

e Rationale Intelligenz
unterschieden [1].

Die visuelle Objekterkennung und -lokalisierung wird dem Forschungsgebiet des
Maschinellen Sehens zugeordnet und setzt sich mit der Erzeugung visueller Intelligenz
auseinander. Das Maschinelle Sehen beschiftigt sich mit dem maschinellen Bildverstehen
(Image Understanding). Ziel des Maschinellen Sehens ist die Transformation eines Bildes in
eine symbolische Beschreibung. Dazu orientiert sich das Maschinelle Sehen an den
Fahigkeiten des menschlichen visuellen Systems.

Die Begriffe visuelle Objekterkennung und -lokalisierung sind sehr eng miteinander
verkniipft. Unter visueller Objekterkennung wird die Identifikation von Bildmerkmalen als
Abbild eines bestimmten Objektes einer Datenbasis verstanden. Somit wird erkannt, welches
Objekt bzw. welche Objekte im Bild sichtbar sind. Dagegen beschreibt der Begriff der
visuellen Objektlokalisierung die Bestimmung der Position und Lage eines Objektes anhand
der Bildmerkmale. In vielen Algorithmen sind die Erkennung und Lokalisierung von
Objekten untrennbar miteinander verbunden, daher wird in der Literatur oftmals nur der
Begriff visuelle Objekterkennung verwendet und nicht zwischen Erkennung und
Lokalisierung differenziert. Im spiteren Verlauf werden Verfahren vorgestellt, welche
Erkennung und Lokalisierung in getrennten Schritten durchfithren, weshalb eine
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Differenzierung der Begriffe beibehalten wird. Ein weiterer Grund fiir die enge Verkniipfung
von Objekterkennung und Objektlokalisierung liegt darin, dass fiir die meisten Aufgaben des
Maschinellen Sehens die Informationen tiber Objekttyp, Lage und Position nétig sind.

In den letzten Jahren hat sich das Maschinelle Sehen zu einer Schliisseltechnologie mit einem
breiten Spektrum von Anwendungsgebieten entwickelt. So weist die industrielle
Bildverarbeitung laut einer Studie des Bundesministeriums fiir Wirtschaft und Arbeit [2] seit
Jahren die hochsten Zuwachsraten innerhalb der Automatisierungstechnik auf und
prognostiziert ihr enorme Wachstumsraten in der Zukunft. Anwendungsgebiete des
Maschinellen Sehens sind z.B. die Qualititskontrolle, die Fertigungssteuerung, die Uber-
wachung, die Auswertung medizinischer Daten und die Arbeitssicherheit [3] [4] [5] [6]. Die
meisten Anwendungen des Maschinellen Sehens lassen sich ohne visuelle Objekterkennung
und -lokalisierung nicht realisieren. Daher stellt die visuelle Objekterkennung und Objekt-
lokalisierung einen der Hauptbestandteile von maschinell sehenden Systemen dar.

Bedingt durch die Komplexitit der Problemstellungen stellt die visuelle Objekterkennung und
-lokalisierung ein interdisziplinédres und heterogenes Forschungsgebiet dar. Trotz signifikanter
Fortschritte in verschiedenen Teilbereichen wihrend der letzten Jahre sind die Verfahren noch
weit von der Leistungsfihigkeit und Flexibilitidt der menschlichen visuellen Objekterkennung
und -lokalisierung entfernt.

Eines der Hauptprobleme der Objekterkennung und -lokalisierung stellt die Vielzahl der
moglichen Ansichten eines Objektes dar. Zusitzlich erschweren stdrende interne und externe
Einfliisse die Objekterkennung und -lokalisierung. Zu den externen Storungen zdhlen zum
Beispiel die Anderung der Beleuchtung und die Teilverdeckung des Objektes. Unter interne
Storungen fallen unter anderem das Sensorrauschen und das Quantisierungsrauschen.

In den Anfdngen der maschinellen Bildauswertung entsprachen die Rechenleistung und
Bildsensorik bei weitem nicht dem heutigen Standard, wodurch nur einfache Auswerte-
verfahren realisierbar waren. Daher wurde die maschinelle Bildauswertung hauptsédchlich in
industriellen Umgebungen eingesetzt, da hier unter wirtschaftlichen Bedingungen definierte
Umgebungen geschaffen werden konnten, was eine vollstindige Beschreibung der Umwelt
ermOglichte. Beispielanwendungen fiir solche Verfahren sind:

¢ Form- und Lagepriifung

¢ Positionssteuerung von Schweillrobotern
e Objektpriifung

e Vollstindigkeitspriifung.

Durch die definierten Umgebungen lieBen sich storende externe FEinfliisse wie
Helligkeitsschwankungen, Teilverdeckung der Objekte, Skalierung des Objektes usw.
vermeiden, wodurch sich die Problemstellungen stark vereinfachten.

Mit steigender Rechenleistung und verbesserter Bildsensorik konnten komplexere Verfahren
zur Bildauswertung realisiert werden, wodurch anspruchsvollere Probleme l6sbar wurden.
Waren frither nur stark eingeschrinkte Probleme in kiinstlich erzeugten Umgebungen 16sbar,
riickt in den letzten Jahren die Auswertung von Bilddaten aus natiirlichen Umgebungen
immer weiter in den Blickpunkt.
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Beispiele fiir aktuelle Forschungsgebiete sind:
e Gesichtslokalisierung und -erkennung
¢ Automatische Erkennung der Fahrbahn und von Verkehrsschildern
® Objektverfolgung
¢ Erzeugung von dreidimensionalen Modellen aus Bildsequenzen oder Stereobildern.

Da in natiirlichen Umgebungen im Allgemeinen keine vollstindige Beschreibung der Umwelt
angegeben werden kann, miissen die Verfahren zahlreichen Bedingungen geniigen. So
miissen die Verfahren trotz unsicherer und unvollstdndiger Information eine robuste visuelle
Objekterkennung und -lokalisierung ermoglichen und flexibel auf andere Aufgabenstellungen
anpassbar sein.

Eines der Ziele der Entwicklung von Verfahren zur visuellen Objekterkennung und Objekt-
lokalisierung stellt der Einsatz in Systemen des Robotersehens (Robot Vision) dar, da die
visuelle Wahrnehmung der Umwelt eine essenzielle Voraussetzung fiir universelle
Robotikanwendungen bildet.

1.2 Darstellung des Entwicklungsstandes

Die visuelle Objekterkennung und -lokalisierung stellt ein Schwerpunktthema des
Maschinellen Sehens dar. In den letzten Jahrzehnten wurde mit hohem Aufwand die
Entwicklung neuer Objekterkennungs- und Objektlokalisierungsverfahren vorangetrieben.
Trotz allem sind die Féhigkeiten aktueller Objekterkennung- und Objektlokalisierungs-
verfahren sehr begrenzt und meist fiir bestimmte Anwendungen konzipiert.

Die Verfahren unterscheiden sich hinsichtlich Geschwindigkeit, den zuldssigen Objekttrans-
formationen, der Robustheit gegen interne und externe Einfliisse und der zuldssigen
Objektklassen.

In den nachfolgenden Unterabschnitten werden die bekanntesten Verfahren zur
Objekterkennung und Objektlokalisierung vorgestellt. Die Gruppierung der Verfahren wird
anhand der Art der Merkmalsextraktion vorgenommen. Die Merkmalsextraktion stellt eine
zentrale Stufe der Objekterkennung und Objektlokalisierung dar. Die Bildinformationen
werden durch die Merkmalsextraktion derart aufbereitet, dass ein Objektmodell erzeugt
werden kann. Das Objektmodell bildet die Grundlage, auf welcher ein Objektvergleich
moglich wird. Im Einzelnen werden Verfahren basierend auf der Segmentierung, der
Kantenextraktion, Tiefeninformationen, lokalen Merkmalen und die Fourier-Mellin
Transformation untersucht. Im Anschluss erfolgt ein Vergleich der Verfahren.

1.2.1 Segmentbasierende Verfahren

Unter Segmentierung wird die Unterteilung eines Signals in eine Anzahl endlicher Gruppen
mit gleicher inhaltlicher Bedeutung verstanden. Auf die Bildverarbeitung bezogen bedeutet
dies, eine Unterteilung des Eingabebildes, in Regionen, die einem speziellen Einheitlichkeits-
oder Homogenititskriterium geniigen [7].
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Segmentierungsverfahren werten das Bild ohne genaue Kenntnisse der enthaltenen Objekte
aus. Es existiert eine Vielzahl unterschiedlicher Segmentierungsverfahren, welche sich in
verschiedene Gruppen ordnen lassen. Kantenbasierende Verfahren ermitteln Bereiche indirekt
iiber ihre Begrenzungen, im Gegensatz dazu nutzen punktbasierende Verfahren eine
Histogrammauswertung zur Segmentbestimmung. Ebenfalls weit verbreitet sind bereichs-
orientierte Verfahren, welche Bereiche anhand ihrer Homogenitit segmentieren. Zu den
Segmentierungsverfahren steht eine Vielzahl an Literatur zur Verfiigung [8] [9] [10] [11] [12]
[13].

Die Segmentierung muss nicht zwangsldufig anhand der Pixelinformationen erfolgen, oftmals
ist es zweckmiBig, Merkmale aus dem Bild zu extrahieren, um auf deren Basis eine
Segmentierung durchzufiihren. Weist das zu segmentierende Objekt oder der Hintergrund
eine Textur auf, bieten sich Verfahren zur Texturanalyse an. Den Verfahren zur Texturanalyse
liegen deterministische, statistische, fraktale, neuronale, strukturelle und Ortsfrequenz
Ansitze [14] zugrunde. Die Analyse der Ortsfrequenzen mittels Gaborfilterung [15] [16] oder
der Wavelet-Transformation [17], gelten als die modernsten Verfahren zur Extraktion von
Merkmalen. Sie werden unter anderem im Bereich der Medizintechnik und der Biometrie
eingesetzt.

Die Segmentierung unterteilt ein Bild in Segmente, ordnet die Segmente aber keinen Objekten
zu. Fiir die Segmentzuordnung auch Objektklassifizierung genannt, wurden erscheinungs-
basierte Erkennungsmethoden entwickelt. Die bekanntesten Methoden sind:

e Berechnung spezieller Momente
Zu den speziellen Momenten zdhlen die invarianten Momente [18], die affin
invarianten Momente [19] und die Zernike Momente [20].

¢ Integral Invarianten

Durch Integration werden bei diesen Verfahren invariante Merkmale bestimmit.
Invariante Methoden basierend auf der Fouriertransformation nutzen die
Verschiebungsinvarianz des Leistungsspektrums. Der bekannteste Vertreter ist die
Fourier-Mellin Transformation [21]. Im Gegensatz zu den invarianten Methoden
basierend auf der Fouriertransformation, existiert ein Integrationsverfahren, welches
iber eine Transformationsgruppe integriert [22]. Die Transformationsgruppe umfasst
dabei alle zuldssigen Transformationen.

Die Methoden zur Segmentauswertung sind fiir die Erkennung planarer Oberfldachen
konzipiert. Fiir planare Oberfldachen ist unter Vernachldssigung von Beleuchtungseffekten
eine Objektansicht ausreichend, um das Aussehen des Objektes fiir jede affine Transformation
anzugeben, was wiederum eine Berechnung affin invarianter Merkmale erlaubt.

Die segmentierungsbasierte visuelle Objekterkennung und -lokalisierung wird meist fiir
industrielle Umgebungen verwendet, da durch die Segmentierung eine Datenreduktion erfolgt
und infolgedessen schnelle Verfahren realisierbar sind. Zu den Anwendungsgebieten gehort
die Vermessung von Objekten auf FlieBbidndern ebenso wie die Erkennung von Objekten in
Satellitenbildern.

Da nur ein geringer Teil der Objektinformationen in die Segmentierung einflieft, konnen
geringe storende interne und externe Einfliisse zum Versagen der Segmentierung fithren. Eine
falsche Segmentierung ist durch die Segmentauswertung kaum zu kompensieren, da sich die
Segmentauswertung nur auf den Segmentinhalt bezieht.
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Um eine robustere Segmentierung zu erreichen, wurden Segmentierungsverfahren entwickelt,
welche zusitzliche Informationen wie den Konturverlauf eines Objektes auswerten. Unter
dem Uberbegriff ,»Aktive Konturen* finden sich mehrere solcher Verfahren. Ausgehend von
einer Startkontur ermoglichen die ,,Aktiven Konturen* eine iterative Anpassung der Kontur an
die gesuchten Objektgrenzen. Erreicht wird die Anpassung an die gesuchten Objektgrenzen
durch Deformierung der Kontur, bis eine Minimierung der Summe der inneren und duf3eren
Energie eintritt. Die innere Energie wird aus der Kontur bestimmt und ist ein Maf fiir die
Glattheit der Kontur, dagegen wird die dulere Energie aus den Bilddaten berechnet und sorgt
dafiir, dass sich die Kontur an die Objektgrenzen anschmiegt. Durch die Betrachtung der
Gesamtkontur vermeiden die aktiven Konturen ein AusflieBen des Segmentes, wie es bei
anderen Segmentierungsverfahren auftreten kann. Die aktiven Konturen werden nach dem
parametrischen und geometrischen Ansatz unterschieden. Der parametrische Ansatz ist
geeignet fiir interaktive Eingriffe wihrend der Segmentierung, wohingegen der geometrische
Ansatz Vorteile bei der Erkennung mehrerer Objekte bietet, da er einfache Moglichkeiten zur
Konturvereinigung und -trennung bietet. Vertreter des parametrischen Ansatzes sind in der
Literatur unter dem Begriff Snakes [23] zu finden. Im Bereich der geometrischen Methoden
werden die Level-Set-Methode und die Fast-Marching-Methode unterschieden. Mehr zu
diesen Methoden ist in [24] zu finden. In [25] wird gezeigt, dass auf Basis einer ,,Aktiven
Kontur* eine Erkennung und Lokalisierung dreidimensionaler Objekte moglich ist, was
anhand einer dreidimensionalen Figur nachgewiesen wurde.

Die ,,Aktiven Konturen* eignen sich nur fiir Objekte, welche sich anhand der Kontur robust
erkennen lassen und deren Konturen sich von der Umgebung abheben. Die iterative
Anpassung an eine Objektkontur ist rechenintensiv und die Betrachtung der Objektkontur ist
fiir eine Auswertung oftmals unzureichend. Da die Nachteile der ,,Aktiven Konturen* in der
Medizintechnik eine untergeordnete Rolle spielen, ist dort das Hauptanwendungsgebiet der
,,Aktiven Konturen* zu finden.

1.2.2 Verfahren, basierend auf Kantenextraktion

Neben der Segmentierung ist die Kantenextraktion eines der Standardwerkzeuge des
Maschinellen Sehens. Der Einsatz als Standardwerkzeug ist auf die Robustheit der Kanten-
merkmale und der durch die Kantenextraktion entstehenden Datenreduktion zuriickzufiihren.

Die Schwierigkeit der Objekterkennung mittels Kanteninformationen liegt in der Uberfiihrung
der Kantenmerkmale in ein fiir einen Objektvergleich geeignetes Modell. In der affin-
invarianten Objekterkennung von Schriftzeichen werden dazu kantenbasierte Verfahren wie
die Fourierdeskriptoren oder die auf B-Splines basierte Konturnormalisierung [26] eingesetzt.

Die kantenbasierten Verfahren werden auch zur FErkennung und Lokalisierung
dreidimensionaler Objekte verwendet. Aus dreidimensionalen Modellen der Objekte ldsst sich
die Objektkontur fiir beliebige Drehlagen extrahieren und effektiv mit den Kantenmerkmalen
vergleichen. Das Problem stellt hierbei die Erzeugung vergleichbarer Modelle dar. Paulik and
Wang [27] erzeugten vergleichbare Modelle auf Basis eines Vektor-Wavelet Ansatzes,
welcher eine rotations- und skalierungsinvariante dreidimensionale Objekterkennung erlaubt.
Das Verfahren wurde erfolgreich an Flugzeugkonturen getestet.

Ahnlich der Segmentierung flieBt nur ein Teil der Objektinformationen in die Auswertung
ein, wodurch sich die kantenbasierten Verfahren nur fiir Objekte eignen, welche eine
signifikante Kontur aufweisen.
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1.2.3 Verfahren, basierend auf lokalen Merkmalen

Mittels extrahierter lokaler Merkmale konnten neue Anwendungsgebiete fiir die visuelle
Objekterkennung und -lokalisierung erschlossen werden. Im Bereich der Gesichtserkennung
und -lokalisierung fiihrten Verfahren, basierend auf lokalen Merkmalen zu einem
Entwicklungssprung und entsprechen dem aktuellen Stand der Technik. Dieser
Entwicklungssprung lidsst erahnen, welches Potenzial in Verfahren, basierend auf lokalen
Merkmalen steckt. Es besteht die berechtigte Hoffnung bis dato offene Probleme der visuellen
Objekterkennung und -lokalisierung zu 16sen.

Das Verfahren von Arlt, Brause und Tratar [28] zur aufmerksamkeitsbasierten, skalierungs-
invarianten Objekterkennung (Mechanism for Attention-based Scale-Invariant Object
Recognition, MASCOT) extrahiert signifikante Umgebungen mittels einer Scale Space
Analyse [29]. Jedes Bild zeichnet sich durch lokale, das Objekt beschreibende, Merkmale aus.
Lokale Merkmale sind zum Beispiel Ecken und Texturen und lassen sich auf
Grundeigenschaften bzw. Bildprimitive zuriickfiihren. Eine Zusammenfassung unter-
schiedlicher Bildprimitive ist in Abbildung 1.1 dargestellt.

Abbildung 1.1:  Einige Scale Space Primitive [30]

Zur Auswertung eines Eingangsbildes wird das Eingangsbild mit den Bildprimitiven gefaltet.
Die Faltungsergebnisse dienen als lokale Merkmale und erlauben eine Lokalisierung
signifikanter Umgebungen. Die Abbildung 1.2 zeigt eine mithilfe der Scale Space Primitive
erzeugte Aufmerksamkeitskarte (Mitte) und die daraus extrahierten signifikanten
Umgebungen (rechts). In der Aufmerksamkeitskarte wird die Aufmerksamkeit durch die
Helligkeit reprédsentiert. Anhand der Aufmerksamkeitskarte wurden aus dem Originalbild
(links) 20 signifikante Umgebungen extrahiert. Die signifikanten Umgebungen sind als durch-
nummerierte rote Kreise (rechts) gekennzeichnet.

Abbildung 1.2: Scale Space Feature Point Bestimmung mithilfe der Mascot-Software [30]

Die extrahierten Merkmale der signifikanten Punkte werden zu einer skalierbaren Struktur
zusammengefasst, welche zur Objekterkennung und -lokalisierung verwendet wird. Das
Verfahren ist invariant gegeniiber Objektverschiebungen aber nur robust gegen Objekt-
skalierungen, da die Struktur zwar skalierungsinvariant ist, die einzelnen Merkmale aber nur
robust gegen Skalierung sind. Eine Abgrenzung der Begriffe invariant und robust ist in
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Abschnitt 2.1 zu finden. Andere Transformationen wie die Rotation sind nicht zulédssig und
fiihren zu einem Versagen der Erkennung.

Das von Lowe [31] vorgestellte Verfahren basiert auf lokalen rotations- und skalierungs-
invarianten Merkmalen, welche durch Auswertung verschiedener GauBfilterungen extrahiert
werden. Laut Lowe weisen die verwendeten Merkmale dhnliche Eigenschaften auf wie die zur
Objekterkennung genutzten Neuronen der Hirnrinde von Primaten. Durch eine Analyse der
Frequenzverteilung werden rotations- und skalierungsinvariant signifikante Punkte, vom
Autor als ,,Keypoints* bezeichnet, extrahiert. Durch rotations- und skalierungsinvarianten
Vergleich der ,,Keypoints* von Objekt und Suchbild ist eine Objekterkennung méoglich. Das
Verfahren ist robust gegeniiber Helligkeitsschwankungen, kann mit teilverdeckten Objekten
umgehen und ist auf unterschiedlichste Objekte anwendbar. Das Verfahren ist eines der
robustesten Verfahren zur rotations- und skalierungsinvarianten Objekterkennung und
entspricht dem Stand der Technik.

Zur Vollstindigkeit wird ein von Viola und Jones [32] entwickeltes Verfahren vorgestellt.
Basis der Objekterkennung bilden Bildmerkmale, welche sich schnell berechnen lassen. Als
Objektmerkmale werden Mittelwerte iiber bestimmte Bereiche gebildet und gegeneinander
gewichtet. Zur effektiven Berechnung der Mittelwerte wird ein Integralbild erzeugt, wodurch
eine echtzeitfihige Objekterkennung moglich wird. Die geeigneten Objektmerkmale sind fiir
jedes Objekt neu zu bestimmen. Viola und Jones demonstrierten ihr Verfahren anhand einer
Gesichtslokalisierung. Die geeigneten Objektmerkmale wurden dazu mit dem AdaBoost
Klassifikator [33] auf der Basis von korrekten und falschen Beispielbildern bestimmt. Durch
Einlernen der Gesichter fiir unterschiedliche Kopfdrehungen wird eine Invarianz gegeniiber
der Kopfdrehung erreicht. Die Skalierungsinvarianz wird durch Betrachten des Bildes fiir
verschiedene Skalierungen erzeugt.

1.2.4 Tiefeninformation basierte Verfahren

Die zusitzliche Auswertung der Tiefeninformation ermoglicht eine robustere Erkennung und
Lokalisierung von Objekten. Zur Gewinnung von Tiefeninformationen stehen mehrere
Technologien zur Verfiigung:

e dreidimensionales Laserscannen
e Photomischdetektor

e strukturierte Beleuchtung

e Stereobildauswertung.

Das menschliche rdaumliche Sehen ldsst sich mittels zweier Kameras nachahmen. Durch
Auswertung der Stereobilder mittels Triangulation konnen Tiefeninformationen aus den
Kamerabildern gewonnen werden, wodurch ein visuelles dreidimensionales Sehen [34]
moglich wird. Fiir die Triangulation sind korrespondierende Bildpunkte zu bestimmen. Da im
Allgemeinen nicht fiir jeden Bildpunkt eine eindeutige Korrespondenz bestimmbar ist und
vorkommende Abdeckungen eine Korrespondenzzuordnung verhindern, ldsst sich im
Allgemeinen keine Tiefeninformation fiir das gesamte Bild ermitteln. Fiir bestimmte
Anwendungen ldsst sich das Problem der Zuordnung von Korrespondenzen mittels
Beleuchtung mit strukturiertem Licht [35] 16sen. Abdeckungen lassen sich damit aber nicht
beseitigen. Grundsitzlich verbleibt das Problem, dass nur eine geringe Tiefenauflosung
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moglich ist, da die Anzahl der Bildspalten die Tiefenauflosung vorgibt und zusitzlich die
Tiefenauflosung tiber den Messbereich nicht konstant bleibt.

Es existieren Technologien, welche Tiefeninformationen nicht mittels visueller Informationen
bestimmen, sondern die Laufzeit des Lichtes verwendet. Ein dreidimensionaler Laserscanner
[36] tastet die Szene schrittweise ab und bestimmt mittels Impuls- oder Phasenlaufzeit die
Entfernung. Durch die sequenzielle Abtastung liegt die Auswertung einer Szene im
Minutenbereich, weshalb dreidimensionale Laserscanner fiir die Objekterkennung ungeeignet
sind und eher zur Uberfithrung von natiirlichen Objekten in Computermodelle verwendet
werden.

Eine relativ neue Technologie zur Bestimmung von Tiefeninformationen stellt der
Photomischdetektor [38] (Photonic Mixer Device, PMD) dar. Nach Meinung vieler Fachleute
[2] wurde mittels dieser Technologie ein entscheidender Schritt in Richtung des
dreidimensionalen Sehens durchgefiihrt. Im Gegensatz zum Laserscanner ermdoglicht der
Photomischdetektor es, die komplette Tiefeninformation einer Szene gleichzeitig zu erfassen
und erlaubt zusidtzlich die Extraktion von Grauwertinformationen. Die aktuell moglichen
Ortsauflosungen erreichen jedoch nicht die Ortsauflosung eines Laserscanners.

Die Nutzung von Tiefeninformation erlaubt eine mit rein visuellen Systemen bisher
unerreichte Objekterkennung und -lokalisierung. Dies wurde von Johnson und Hebert [39]
anhand der Auswertung von Tiefeninformationen eines dreidimensionalen Laserscanners
gezeigt. Deren Verfahren liefert eine robuste Erkennung und Lokalisierung dreidimensionaler
Objekte trotz starker Verdeckung der Objekte. Das Verfahren basiert auf dem Vergleich von
Oberflichenbereichen, wodurch die Auswertung einer Szene mehrere Minuten in Anspruch
nimmt und daher fiir die meisten Anwendungen ungeeignet ist.

1.2.5 Fourier-Mellin Transformation

Die Fourier-Mellin Transformation [40] ldsst sich keinem der zuvor beschriebenen Gruppen
zuordnen. Die Transformation dient zur rotations- und skalierungsinvarianten Objekt-
erkennung und basiert auf der Invarianz des Leistungsdichtespektrums gegeniiber Ver-
schiebungen im Ortsbereich. Durch globale Operationen wird die Rotation und Skalierung in
Verschiebungen iiberfiihrt, um mittels Leistungsdichtespektrum die Invarianzeigenschaft zu
erhalten. Die Bestimmung des Leistungsdichtespektrums fiithrt jedoch zu einem Informations-
verlust, da die Phaseninformation verloren geht und dadurch keine robuste Objekterkennung
in natiirlichen Umgebungen mehr moglich ist. In Abbildung 1.3 wird der Informationsgehalt
von Betrags- und Phasenspektrum verdeutlicht.

Von den Originalbildern (Abbildung 1.3 oben) werden die Fouriertransformierten bestimmt.
Durch Vertauschen der Phaseninformation der Fouriertransformierten der Originalbilder,
ergeben sich bei der Riicktransformation die in Abbildung 1.3 unten dargestellten Ergebnisse.

Das Betragsspektrum beinhaltet Informationen iiber die ,,Glattheit* (bzw. ,,Rauhigkeit®) und
das Phasenspektrum beinhaltet Lageinformation. Durch die Berechnung des
Leistungsdichtespektrums gehen die Phaseninformation und somit die Lageinformation
verloren und es wird nur die ,,Glattheit betrachtet, wodurch der Informationsverlust entsteht.
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Abbildung 1.3: Verhalten bei Vertauschen von Betrags- und Phaseninformation zweier
Bilder

1.2.6 Vergleich der Verfahren

Zunidchst lassen sich vier Qualititsmerkmale fiir ein Objekterkennungs- und Objekt-
lokalisierungsverfahren definieren. Gefordert werden:

¢ hohe Geschwindigkeit (Echtzeitfihigkeit),

e hohe Robustheit,

e cinfache Anpassung auf unterschiedliche Objekte und

¢ cinfache Anpassung auf unterschiedliche Objekttransformationen.

Unter Betrachtung dieser Qualititsmerkmale weisen die vorgestellten Verfahren aus Unter-
abschnitt 1.2.1 - 1.2.5 verschiedene Eigenschaften auf.

Mittels Segmentierung (Unterabschnitt 1.2.1) lassen sich echtzeitfihige Objekterkennungs-
und Objektlokalisierungsverfahren realisieren. Jedoch ist die Segmentierung nur fiir Objekte
geeignet, die ein Homogenititskriterium erfiillen. Zumeist besitzen nur einfache Objekte ein
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einheitliches Homogenititskriterium, weshalb die Segmentierung fiir natiirliche Objekte
zumeist ungeeignet ist. Falls sich durch das Homogenititskriterium das Objekt vom
Hintergrund abhebt, lidsst sich eine robuste Objekterkennung realisieren. Eine flexible
Anpassung an andere Objekte ist zumeist nicht moglich, da zuerst das passende
Homogenitdtskriterium bestimmt und implementiert werden muss. Eine Anpassung auf
unterschiedliche Objekttransformationen ist moglich, falls die Objekttransformationen anhand
der Segmentsilhouette ausgewertet werden kann.

Die Kantenauswertung (Unterabschnitt 1.2.2) erlaubt ebenfalls eine echtzeitfdhige
Objekterkennung und -lokalisierung. Geeignet ist die Kantenauswertung nur fiir die wenigen
Objekte, welche sich anhand ihrer Kanten eindeutig identifizieren lassen. Liegen eindeutige
Kanten vor, ist eine robuste Objekterkennung moglich. Eine Anpassung auf unterschiedliche
Objekte und Objekttransformationen ist moglich.

Lokale Merkmale (Unterabschnitt 1.2.3) lassen sich gut auf die jeweilige Aufgabenstellung
anpassen. So wurden mittels lokaler Merkmale unter einer sehr starken Einschrinkung der
Merkmalsanzahl Verfahren zur Gesichtslokalisierung in Echtzeit ermoglicht. Es existieren
aber auch Verfahren, welche sich auf unterschiedliche Objekte anpassen lassen. Zu diesen
allgemeine Verfahren zéhlt das Verfahren von Lowe, welches als Merkmale die Filterresultate
von GauBfiltern verwendet. Nachteil dieses Verfahrens ist die aufwindige Verkniipfung der
Filterergebnisse, um weitere Umgebungsinformationen zu erhalten. Das Lowe-Verfahren ist
robust und flexibel auf unterschiedlichste Objekte anwendbar und fiir rotations-,
verschiebungs- und skalierungsinvariante Objekterkennung geeignet. Das Verfahren beruht
jedoch auf keiner Methodik, die eine Erweiterung auf andere geometrische Objekttrans-
formationen erlaubt. Durch den hohen Aufwand bei der Verkniipfung der Filterergebnisse
lassen sich mit diesem Ansatz nur unter starken Einschrinkungen schnelle echtzeitfihige
Systeme realisieren.

Die Auswertung von Tiefeninformationen (Unterabschnitt 1.2.4) liefert zusétzliche
Informationen {iiber eine Szene, was die Robustheit erhoht und einen Einsatz fiir
unterschiedlichste Objekte erlaubt. Es lassen sich dreidimensionale Modelle erzeugen,
weshalb eine flexible Anpassung auf unterschiedlichste Objekttransformationen moglich ist.
Der grof3e Nachteil dieser Verfahren ist die geringe Geschwindigkeit. Eine Auswertung kann
je nach Verfahren im Minutenbereich liegen.

Durch die Fourier-Mellin Transformation (Unterabschnitt 1.2.5) kann auch eine echtzeitfihige
Objekterkennung erfolgen. Zudem ist die Fourier-Mellin Transformation fiir unterschiedliche
Objekte geeignet. Durch den hohen Informationsverlust ist jedoch keine robuste
Objekterkennung moglich. Ein weiterer Nachteil der Fourier-Mellin Transformation ist, dass
keine Anpassung auf andere Objekttransformationen moglich ist.

Die Ansitze der Kantenauswertung und die Ermittlung lokaler Merkmale stellen fiir
natiirliche Umgebungen den Stand der Technik dar. Mittels Kantenextraktion lassen sich
echtzeitfahige Erkennungs- und Lokalisierungssysteme fiir einfache dreidimensionale Objekte
in einfachen Umgebungen realisieren. Lokale Merkmale erlauben eine Erkennung komplexer
Objekte in komplexen Umgebungen, sind aber nur fiir bestimmte Objekttransformationen
geeignet.
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1.3 Ziele und Aufgaben

Aus dem Vergleich der bestehenden Verfahren zur Objekterkennung und -lokalisierung
ergeben sich die Ziele dieser Arbeit. Lokale Merkmale bieten das grofte Potenzial zur
Entwicklung neuer Verfahren zur Objekterkennung und -lokalisierung, daher sollen lokale
Merkmale als Grundlage der Auswertung dienen. Viele Objekterkennungs- und Objekt-
lokalisierungsverfahren sind eng an eine Aufgabenstellung angepasst, woraus oftmals
Problemlosungen entstehen, welche nicht an gednderte Aufgabenstellungen anpassbar sind.
Daher soll das zu entwickelnde Verfahren von der Methodik her fiir geometrische
Transformationen invariant sein und fiir Rotations- und Skalierungsinvarianz realisiert
werden. Des Weiteren soll die Auswertezeit im Sekundenbereich liegen und Objekte sollen
mittels Beispielbildern eingelernt werden konnen. Um in natiirlichen Umgebungen einsetzbar
zu sein, ist eine weitere Forderung an das Verfahren die Robustheit gegen interne und externe
Storungen.

Zur Entwicklung des Verfahrens wurden folgende Arbeitsschritte durchgefiihrt:

¢ FEine allgemeine Methodik zur einfachen Auswertung von Objekttransformationen auf
der Basis lokaler Merkmale ist zu entwickeln.

e Als Nachweis der Funktionsweise der neu entwickelten Methodik ist anhand der
Methodik ein neues Verfahren zur rotationsinvarianten, skalierungsinvarianten und
verschiebungsinvarianten Objekterkennung und —lokalisierung, basierend auf lokalen
Merkmalen, zu entwickeln. Das Verfahren muss robust sein gegen Helligkeits-
schwankungen und Objekte trotz Teilverdeckung, Rotation und Skalierung erkennen
konnen.

e Zu priifen ist, inwieweit sich das Verfahren mittels spezieller Hardware beschleunigen
lasst. Dazu soll die Hardwaretechnologie der feldprogrammierbaren Gatter Anordnung
(Field Programmable Gate Array, FPGA) untersucht werden.

e Das Verfahren ist um eine effiziente Farbbildauswertung zu erweitern. Hierdurch
ergeben sich neue Anwendungsgebiete.

e Zu untersuchen ist, ob eine Ermittlung von fiir die Objekterkennung und -lokalisierung
geeigneter Umgebungen anhand lokaler Merkmale moglich ist. Eine Erkennung
signifikanter Umgebungen erlaubt eine Vorselektierung geeigneter Umgebungen und
eine Beschleunigung, da bei der Auswertung nur diese Umgebungen zu betrachten
sind.

e Das entwickelte System muss fiir unterschiedlichste Objekte und Aufgabenstellungen
geeignet sein. Der Nachweis der Eignung ist anhand verschiedener Anwendungs-
beispiele zu erbringen.

Dazu wird in Kapitel 2 eine neue Methodik zur einfachen Auswertung von Objekttrans-
formationen mittels eines Merkmalsbereichs vorgestellt. Die Methodik liefert Bedingungen,
welche eine Merkmalsextraktion erfiilllen muss, um zur Erzeugung eines geeigneten
Merkmalsbereichs verwendbar zu sein. Ausgehend von den Bedingungen an die Merkmals-
extraktion wird in Kapitel 3 eine Merkmalsextraktion zur Erzeugung eines Merkmalsbereichs
zur einfachen Auswertung von Rotation, Skalierung und Verschiebung entwickelt. Eine
wichtige Vorgabe an die Objekterkennung und -lokalisierung ist eine geringe Rechenzeit. Zur
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Beschleunigung des Verfahrens wird in Kapitel 4 eine Implementierung der Merkmals-
extraktion auf eine Hardwareplattform vorgestellt und die Rechenzeiten mit Software-
implementierung verglichen. Um den Anwendungsbereich weiter zu vergrofern, erfolgt in
Kapitel 5 eine Erweiterung des Verfahrens auf farbige Objekte. Zur Unterstiitzung des
Anwenders und weiteren Beschleunigung der Auswertung wird in Kapitel 6 untersucht, ob
sich anhand des Merkmalsbereichs fiir die Objekterkennung und -lokalisierung geeignete
Umgebungen erkennen lassen. Zum Nachweis der Funktionsfihigkeit des Verfahrens erfolgt
in Kapitel 7 eine Untersuchung unterschiedlicher Beispielanwendungen. Es wird eine
Anwendung aus der Markenerkennung, der Satellitenbildauswertung und der Vollstindig-
keitspriifung untersucht. Abgeschlossen wird die Arbeit mit einer Zusammenfassung und
einem Ausblick in Kapitel 8.
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2 Neue Methodik zur invarianten Objekterkennung und
Objektlokalisierung

Der Begriff der invarianten Objekterkennung und -lokalisierung beschreibt die Eigenschaft
unter einer Gruppe von Objekttransformationen, ein Objekt erkennen und lokalisieren zu
konnen. Die hier vorgestellte Methodik befasst sich mit den in Anwendungen des
Maschinellen Sehens sehr héufig vorkommenden geometrischen Objekttransformationen.
Verfahren, basierend auf dieser Methodik, lassen sich auf weitere Objekttransformationen
erweitern, was im nachfolgenden Kapitel am Beispiel der Invarianz gegen Helligkeits-
dnderungen gezeigt wird.

Eine Invarianz gegen alle beim Maschinellen Sehen vorkommenden Transformationen ist
nicht moglich, da viele Transformationen zum voélligen Informationsverlust des Objektes
filhren konnen. Infolgedessen sind nur Verfahren realisierbar, die gegen bestimmte
Transformationen in einen begrenzten Bereich invariant sind. Nach [41] wird die Gruppe der
fiir ein Verfahren zuldssigen Transformationen, also gegen die ein Verfahren invariant ist, als
Transformationsgruppe bezeichnet.

Im Abschnitt 2.1 wird zunichst eine Abgrenzung der Begriffe invariante und robuste
Methodik zur Objekterkennung gegeben. Im Anschluss werden in den Abschnitten 2.2 und
2.3 zwei Verfahren zur invarianten Objekterkennung und Objektlokalisierung vorgestellt.
Zum einen die Erzeugung invarianter Merkmale und zum anderen die Uberfiihrung der
Transformationen in einen einfach auswertbaren Merkmalsbereich.

2.1 Abgrenzung der Begriffe invariant und robust

Eine Methodik zur Objekterkennung ist invariant gegen eine Transformation, wenn diese
Transformation theoretisch keine Auswirkung auf die Erkennungsgiite hat. In realen
Realisierungen kann es durch Quantisierungsrauschen trotzdem zu Reduzierung der
Erkennungsgiite kommen. Dagegen ist eine Methodik zur Objekterkennung robust gegen eine
Transformation, wenn eine kleine Transformationsidnderung die Erkennungsgiite kaum
beeinflusst, dass heifit eine Unempfindlichkeit diese Transformation besteht.

Ein Merkmal wird als gegen eine Transformation invariant bezeichnet, wenn die
Transformation theoretisch keine Auswirkung auf das Merkmal hat. Bei einem teilinvarianten
Merkmal haben nur bestimmte Transformationswerte eine Auswirkung.
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2.2 Invariante Merkmale

In [41] wurde von Schulz-Mirbach eine Methodik zur invarianten Objekterkennung durch
Integration iiber eine Transformationsgruppe vorgestellt und als Basis eines rotations- und
verschiebungsinvarianten Objekterkennungssystems verwendet. Die Integration iiber die
Transformationsgruppe liefert invariante Merkmale, welche eine Objekterkennung
ermOglichen. Eine Bestimmung der Transformationsparameter ist nicht méglich, da durch die
Integration die Information iiber die Transformation verloren geht. Ein weiterer Nachteil der
Integration ist der durch sie entstehende Informationsverlust, welcher zu einer Verringerung
der Separierbarkeit fithrt. Hinzu kommt, dass das Verfahren nur fiir segmentierte Objekte
funktioniert, da die Integration iiber die Verschiebung nur identische Ergebnisse liefert, wenn
nur iiber das Objekt integriert wird. Bei der Segmentierung entstehen die bereits in
Unterabschnitt 1.2.1 beschriebenen Probleme, daher ist die Methodik von Schulz-Mirbach fiir
den Einsatz in natiirlichen Umgebungen unzureichend.

2.3 Angepasster lokaler Merkmalsbereich

Eine weitere Moglichkeit fiir eine invariante Objekterkennung beruht auf dem Ansatz, die
Merkmale zu einem Merkmalsbereich zusammenzufassen, in welchem sich die
Auswirkungen der Transformationsgruppe einfach auswerten lassen. Der Begriff Merkmals-
bereich beschreibt einen aus den Bilddaten durch Merkmalsextraktion erzeugten Bereich, in
welchem eine Auswertung erfolgen kann. Zur einfachen Auswertung des Merkmalsbereichs
soll untersucht werden, ob es moglich ist, die Auswirkungen der Transformationsgruppe in
Verschiebungen im Merkmalsbereich zu {iiberfithren. Der Begriff des lokalen Merkmals-
bereichs beschreibt die Eigenschaft, dass jede Position des Merkmalsraums nur Informationen
iiber eine begrenzte lokale Umgebung beinhaltet. Die Betrachtung begrenzter lokaler
Umgebungen erlaubt eine segmentierungslose Auswertung, da falls die lokale Umgebung im
Objekt liegt, die Eigenschaft des Hintergrundes keine Rolle spielt.

Ein nur vom Ort abhingiges zweidimensionales Bild lisst sich mit der Funktion E(x)
beschreiben, wobei der Vektor x den Ortsvektor darstellt und der Zusammenhang
E:R* >R gilt. Es wird festgelegt, dass ein Bild E2(X) aus der geometrischen Trans-
formation eines Bildes E, (x) hervorgegangen ist. Die geometrische Transformation wird
dabei durch Anderung der Ortskoordinaten mittels einer Transformationsfunktion erreicht.

Transformationsfunktion: f(x,q)+ v 2.1)

Die Transformation ist nicht nur abhingig von den Ortskoordinaten sondern auch vom
Verschiebungsvektor v, welcher die Ortsverschiebung beschreibt und dem Transformations-
vektor ¢, welcher die restlichen Parameter der Transformation umfasst. Mittels der Werte der
Komponenten des Transformationsvektors und des Verschiebungsvektors wird die
Transformation gesteuert. Die Transformationsfunktion liefert als Ergebnis einen Ortsvektor
welcher die gleiche Anzahl an Komponenten wie der Ortsvektor x und der Verschiebungs-
vektor v besitzt. Auf die getrennte Betrachtung des Verschiebungsvektor v wird spiter noch
eingegangen.

Zur Verdeutlichung der Transformationsfunktion ist in Gleichung (2.2) eine Transformations-
funktion fiir Skalierung einer zweidimensionalen Bildes dargestellt. Da es sich um eine
zweidimensionales Bildhandelt, besitzen der Ortsvektor x und der Verschiebungsvektor v
jeweils zwei Komponenten. Es liegt eine gemeinsame Skalierung der beiden Komponenten
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des Ortsvektors x vor, daher besitzt der Transformationsvektor nur den Skalierungsfaktor g,
als Komponente und der Verschiebungsvektor v ist ein Nullvektor.

f(x,q)+v={ql'xl}+{o} 2.2)

q, "X, 0

Ausgehend von der allgemeinen Transformationsfunktion ergibt sich fiir die Bilder E, (x) und
E, (x) der Zusammenhang nach Gleichung (2.3).

q, X Vi

x v,

Ez(x)zEl(f(x,q)+v) mit q = qf , X = :2 und v = (2.3)

dn Xg Vg

Die Gleichung (2.3) gilt unabhingig der Anzahl N der zuldssigen Transformationsparameter
und der Dimension R des Koordinatensystems. Anhand des Zusammenhanges aus Gleichung
(2.3) lassen sich die Merkmalsbereiche von E, (x) und E, (x) in Beziehung setzen. Anhand

der Beziehung der Merkmalsbereiche lassen sich Bedingungen aufstellen, welche eine
Merkmalsextraktion erfiillen muss, damit die Auswirkungen der Transformationsgruppe in
Verschiebungen im Merkmalsbereich iibergehen.

Die Verschiebung im Ortsbereich nimmt eine Sonderstellung ein, da sich die Grundforderung,
dass die Transformationen in Verschiebungen im Merkmalsbereich iibergehen sollen, fiir die
Verschiebung im Ortsbereich nicht realisierbar ist. Bei lokaler Betrachtung wirkt sich die
Verschiebung nur in der Transformationsfunktion aus. Dies lédsst sich durch Betrachtungen
der Umgebungen um die Positionen Xz, und Xz, bzw. X, und Xg, in Abbildung 2.1
veranschaulichen. Die Umgebungen dieser Punkte werden durch die Verschiebung mit einem
Verschiebungsvektor v nicht beeinflusst. Diese Erkenntnis erscheint trivial, aber da die
Verschiebung der Umgebungen, wie in Abbildung 2.2 mittels Rotation verdeutlicht, auch von
den restlichen geometrischen Transformationen abhédngt, ldsst sich keine unabhingige
Verschiebung im Merkmalsbereich erzeugen. Obwohl in Abbildung 2.2 die gleiche
Verschiebung wie in Abbildung 2.1 durchgefiihrt wurde, ergeben sich durch die zusitzliche
Drehung zwei unterschiedliche Verschiebungsvektoren vi‘ und vg‘. Um den Verschiebungs-

vektor v daraus zu bestimmen, muss der Drehwinkel bekannt sein.

Abbildung 2.1:  Auswirkung der Verschiebung auf lokale Umgebungen
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Abbildung 2.2:  Auswirkung geometrischer Transformationen auf lokale Umgebungen

Damit eine Verschiebung im Ortsbereich in eine von anderen Transformationen unabhingige
Verschiebung im Merkmalsbereich iibergeht, ist die Kenntnis der Transformationsparameter
notwendig, welche aber erst anhand des Merkmalsbereichs bestimmt werden sollen.

Zur einfachen Auswertung des Merkmalsbereichs wird stattdessen gefordert, dass der
Merkmalsbereich einen Ortsvektor besitzt und eine Verschiebung des Ortsvektors im
Ortsbereich in eine Verschiebung des Ortsvektors im Merkmalsbereich iibergeht.

Zur Verdeutlichung des Entwurfs eines Merkmalsbereichs, wird eine kurze Betrachtung der
invarianten Merkmale gegeben. Ist ein Merkmal invariant gegen Verschiebung, ist es
unabhingig vom Ort. Ist das Merkmal nicht invariant gegen Verschiebung, so ist der
Merkmalsbereich vom Ortsvektor abhédngig und fiir die Merkmalstransformation einer Bildes
E(x) ergibt sich der ortsabhingige Merkmalsbereich MI (x).

M
E(x) > MI(x) mit M:R* >R (2.4)

M
Das Formelzeichen > beschreibt den Ubergang vom Ortsbereich E(x) in den Merkmals-

bereich MI (x). Fiir die Merkmalsbereiche von E;(x) und E,(x) ergibt sich aus den
Gleichungen (2.4) und (2.3) der Zusammenhang nach Gleichung (2.5).

MI, (x)=MI, (f(x.q)+V) (2.5)

Verdeutlichen lassen sich die Gleichungen (2.4) und (2.5) anhand der Abbildung 2.2. Erfiillt
eine Merkmalstransformation diese Gleichungen, ergeben sich fiir die Position x,, und x,,

identische Werte in den Merkmalsbereichen, dass heift die Werte von MI, (X,,) und

MI, (x,) sind identisch. Gleiches gilt fiir die Positionen X, und X, .

Der Entwurf des Merkmalsbereichs fiir invariante Merkmale ldsst sich auf variante Merkmale
erweitern. Bei varianten Merkmalen ist der Wert des Merkmalsbereichs nicht nur vom Ort,
sondern zusitzlich von einem Adaptionsvektor p abhingig. Dieser erlaubt eine Anpassung
des Merkmalsbereichs an Transformationen der Transformationsgruppe und besitzt daher eine
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mit dem Transformationsvektor q identische Anzahl an Komponenten. Folglich ergibt sich
die Gleichung (2.6).

P
M p

E(x) > M(x,p) mitp= :2 und M :R*M - R (2.6)
Py

Der Merkmalsbereich ist vom Ortsvektor abhédngig und mittels des Adaptionsvektors p ist
eine Anpassung an die zuldssigen Transformationen moglich. Wie bereits beschrieben, muss
der Ortsvektor bei der Transformation in den Merkmalsbereich unveridndert bleiben, um die
Verschiebungseigenschaften des Bildbereiches beizubehalten. Fiir die Merkmalsbereiche
M, (x) und M,(x) der Bilder E|(x) und E,(x) ergibt sich folgender Zusammenhang.

M, (x.p)=M,(f(x.q)+v.p—g(q)) mit g(q)= 2.7)

8N (qN)

Die Gleichung (2.7) stellt die Bedingung an die Merkmalsextraktion dar. Jede beliebige durch
die Transformationsgruppe erzeugte Transformation muss im Merkmalsbereich durch Ver-
schiebungen kompensierbar sein. Bei der Merkmalsextraktion ist im Allgemeinen der Trans-
formationsvektor ¢ unbekannt, daher ldsst sich nur ein Merkmalsraum erzeugen, dessen
Ortsvektor von der Transformationsfunktion abhéngt. Die eingefiihrte Funktion g(q) dient zur
Anpassung des Transformationsvektors an den Merkmalsbereich.

Die Gleichungen (2.6) und (2.7) lassen sich ebenfalls anhand der Abbildung 2.2
verdeutlichen. In Abbildung 2.2 wurden Rotation und Verschiebung als Transformationen
gewihlt. Erfiillt eine Merkmalstransformation Gleichungen (2.6) und (2.7), ergeben sich fiir
die Position E,(x,) und E,(x,,) identische Werte in den Merkmalsbereichen bei

M, (x,,,p) und M, (XRz,p—g(q)). Gleiches gilt ebenfalls fiir die Positionen X, und X, .

Wird eine lokale Umgebung aus dem Bild E,(x) um den Position x, in einem Bild E,(X)
gesucht, sind der Transformationsvektor q und der Verschiebungsvektor v unbekannt. Es ist
also notig, den Merkmalsbereich M (x,,p;) mit dem Merkmalsbereich M,(x,p) durch
Variation von x und p zur Uberdeckung zu bringen. Wird die Uberdeckung erreicht, konnen,
falls alle inversen Funktionen in g'(q) existieren, der Transformationsvektor q und der
Verschiebungsvektor v mittels Gleichung (2.8) bestimmt werden.

gl_l(pl _pn)
-1
_ & \P,~P
a=g" (p-p)= 2 { : o) V=Xx-X, (2.8)
g;/l (pN _puv)

Sind die Merkmale der Umgebung gegeniiber einer bzw. mehrerer Transformationen
vollstindig oder teilweise invariant, entstthen im Merkmalsbereich mehrdeutige
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Zuordnungen. Mehrdeutige Zuordnungen fiithren dazu, dass die zugehorige Komponente bzw.
die zugehorigen Komponenten des Transformationsvektors nicht eindeutig bestimmbar sind
und somit keine vollstindige Objektlokalisierung moglich ist. Daher ist die Auswahl der
geeigneten lokalen Umgebungen von essenzieller Bedeutung fiir die Objektlokalisierung.

2.4 Angepasster lokaler Merkmalsbereich und teilweise invariante
Merkmale

Die in Abschnitt 2.3 beschriebene Methodik lédsst sich auch fiir teilweise invariante Merkmale
anwenden, da invariante Merkmale die in Gleichung (2.7) eingefiihrte Bedingung ebenfalls
erfiillen. Eine Bestimmung der zugehorigen Komponenten im Transformationsvektor ist aber
durch die Invarianzeigenschaften der Merkmale nicht mehr eindeutig moglich. Invariante
Merkmale bieten dafiir den Vorteil, dass sich der Suchbereich verkleinert, da entlang der
Dimension, gegen welche ein Merkmal invariant ist, alle Werte identisch sind. Ob teilweise
invariante Merkmale verwendet werden konnen, hingt von den Gegebenheiten des
Objekterkennungssystems ab.

2.5 Objektlokalisierung mittels lokaler Umgebungen

Wie in Abschnitt 2.3 dargelegt, ist eine Auswertung anhand des Merkmalsbereichs nur fiir
feste Ortskoordinaten im Merkmalsbereich moglich. Um eine Separierbarkeit des zu
suchenden Objektes zu erreichen, ist es wichtig, dass an den Stellen der verwendeten
Ortskoordinaten im Merkmalsbereich, geeignete Informationen iiber die lokale Umgebung
eines Objektes enthalten sind. Eine weitere Verbesserung der Separierbarkeit ldsst sich
erreichen, indem mehrere Ortskoordinaten im Merkmalsbereich zur Objekterkennung
verwendet werden. Da die Orte im Merkmalsbereich von der Transformation abhiingen, lédsst
sich bei Betrachtung der dem Suchobjekt zugeordneten Orte die Objektlage bestimmen. Die
Anzahl der notigen Orte hingt dabei von der Art der Transformation ab.

In Abbildung 2.2 wurde eine Transformation mittels Verschiebung und Rotation erreicht, es
geniigen zwei Punktzuordnungen, um die Parameter der Rotation und Verschiebung zu
berechnen.

| cos(q,) sin(q,) v
f(X’q)-‘_V_{—sin(ql) cos(ql)} + (2.9)

Der Drehpunkt kann beliebig festgelegt werden. Durch Festlegung des Drehpunktes in den
blauen Punkt x,, bzw. roten Punkt x,, vereinfacht sich die Berechnung der Transformations-

parameter, da im Drehpunkt die Rotation keine zusitzliche Verschiebung im jeweiligen Punkt
hervorruft.
Xy =X tVE V=X, —U,,

Xl_{cos(ql) sin(ql)]xm_i_v_[cos(ql) sin(q,)

Bl = Xpy +Xp — 2.10
—sin(q,) COS(q]) —Sin(ql) COS(qIJ Xpy TXp —Xp, =4, ( )

Wie in (2.10) gezeigt, ist eine Bestimmung der Parameter fiir die Verschiebung und Rotation
moglich. Als Drehpunkt wurde der blaue Punkt x,, angenommen.
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In diesem Kapitel wurden die theoretischen Grundlagen zur FErzeugung eines
Merkmalsbereichs, in welchem sich die Auswirkungen der Transformationsgruppe einfach
auswerten lassen, geschaffen. Dazu wurde eine Methodik zur Entwicklung einer effektiven
Objekterkennung und -lokalisierung auf Basis eines angepassten lokalen Merkmalsbereichs
vorgestellt, womit eine Verbesserung der Erkennungsgiite erzielt wird. Die Methodik ist auch
zur Erzeugung eines teilweise invarianten Merkmalsbereichs geeignet und bietet
Moglichkeiten einer robusten Objekterkennung und -lokalisierung durch Auswertung
mehrerer lokaler Umgebungen. Anhand der Methodik wurden die Gleichungen (2.6) und (2.7)
aufgestellt. Diese Gleichungen stellen Bedingungen dar, welche eine Merkmalsextraktion
erfiillen muss, um als Basis eines Merkmalsbereichs, in welchem sich die Auswirkungen der
Transformationsgruppe mittels Verschiebungen auswerten lassen, zu dienen. Aufbauend auf
den Gleichungen (2.6) und (2.7) wird im nachfolgenden Kapitel ein Verfahren zur rotations-,
skalierungs- und verschiebungsinvarianten Objekterkennung und Objektlokalisierung
entwickelt.
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3 Anwendung der neuen Methodik fiir die rotations-
invariante, skalierungsinvariante und verschiebungs-
invariante Objekterkennung und Objektlokalisierung

Anhand der in Kapitel 2 entwickelten Methodik zur Erzeugung eines Merkmalsbereichs wird
in diesem Kapitel ein solcher Merkmalsbereich fiir Rotation, Skalierung und Verschiebung
entwickelt. Im Anschluss werden Verfahren zur Auswertung dieses Merkmalsbereichs
vorgestellt, welche es ermoglichen, Objekte rotations-, skalierungs- und verschiebungs-
invariant zu erkennen und zu lokalisieren.

3.1 Lokale Merkmalsextraktion

Der Merkmalsbereich wurde zur Auswertung lokaler Umgebungen konzipiert. Zur Analyse
lokaler Umgebungen sollen Merkmale in moglichst eindeutiger Form die Eingangsdaten
abbilden und flexibel extrahiert werden konnen. Dafiir sind parametrisierbare Abbildungen,
wie sie bei Faltungsfiltern vorliegen, als geeignet anzusehen. Dies ergibt sich aus der
moglichen unabhingigen Wahl der Filterkoeffizienten und deren unabhingigen Einfluss auf
jeweils einen Bildpunkt im vorgegeben Auswertebereich. Der Einfluss und die Wirkung von
Faltungsfiltern lassen sich auBerdem durch die Betrachtung des Frequenzverhaltens effektiv
beschreiben. Des Weiteren sind Faltungsfilter lineare Systeme, was eine analytische
Anpassung eines durch Faltung erzeugten Merkmalsbereichs an die Bedingungen des
Merkmalsbereichs aus Gleichung (2.6) und (2.7) ermoglicht. Die in Unterabschnitt 1.2.3
vorgestellten Verfahren zur Objekterkennung basieren alle auf der Auswertung von
Ergebnissen, welche mittels Faltung erzeugbar sind. Die Vorteile bei der Verwendung von
Faltungsfiltern und die vorhandenen Erfahrungsberichte in diesem Bereich waren
Entscheidungskriterien fiir die Verwendung dieser Filter in der weiteren Arbeit.

Da der Merkmalsbereich auf lokalen Merkmalen aufbaut, ist eine hohe gleichzeitige Orts- und
Ortsfrequenzauflosung von entscheidender Bedeutung. Die Heisenbergsche Unschirferelation
der Signalverarbeitung besagt, dass das Ausdehnungs-Bandbreite-Produkt nach unten streng
begrenzt ist [42]. Infolgedessen sind effektive Ausdehnung und effektive Bandbreite nicht
gleichzeitig beliebig reduzierbar, was sich durch Betrachtung eines festen Ortes
veranschaulichen lésst. Fiir einen festen Ort lassen sich keine Ortsfrequenzen angeben, da
Ortsfrequenzen eine bestimmte Ausdehnung bendtigen, um oszillieren zu kénnen.

Heisenbergsche Unschirferelation fiir 2D Signale [43]: Ax,Ax,Aw,Aw, < N ! 3.1

7[2
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Die Ortsauflosung entlang der Dimensionen x, und x, wird dabei durch Ax, und Ax,
ausgedriickt. Durch A@w, und Aw, wird die Ortsfrequenzauflosung entlang der Dimensionen
im Ortsfrequenzbereich beschrieben.

Wie von Daugman [43] nachgewiesen, erfiillt das Gaborfilter die Heisenbergsche
Unschirferelation der Signalverarbeitung fiir zweidimensionale Signale mit Gleichheits-
zeichen und erreicht folglich maximale kombinierte Orts- und Ortsfrequenzauflosung. Es ldsst
sich zudem nachweisen, dass das zweidimensionale Gaborfilter das einzige zweidimensionale
Filter ist, welches maximale kombinierte Orts- und Ortsfrequenzauflosung [44] besitzt.

Denis Gabor [42] entwickelte den eindimensionalen Gaborfilter aus dem Ansatz einer zeit-
und frequenzabhingigen Verbunddarstellung zur Signalbeschreibung. Gabors Ansatz erlaubt
eine lineare Beschreibung instationédrer Signale und wird als einer der wichtigsten Urspriinge
der Wavelet Theorie angesehen. Das Gaborfilter setzt sich aus dem Produkt einer GauB3glocke
und einer komplexen Exponentialfunktion zusammen. Daugman [43] erweiterte Gabors
Ansatz auf zweidimensionale Filter, wodurch ein Einsatz fiir die Bildverarbeitung moglich
wurde. Das Gaborfilter hat sich bei der Gewinnung robuster Merkmale bewihrt, so werden
Gaborfilter zur Iris Erkennung [45], Texturanalyse [46], Gesichtserkennung [47], Stereobild-
auswertung [48], Schriftzeichenerkennung [49], Bilddatenkompression [S0] usw. eingesetzt.

Ein weiterer interessanter Aspekt ist der Bezug zum biologischen Sehen. ,,Rezeptive Felder*
einfacher Zellen im primédren visuellen Kortex von Katzen lassen sich sehr gut mittels
Gaborfiltern modellieren [51]. Ein rezeptives Feld fasst die Informationen visueller
Rezeptoren eines Bereiches der Netzhaut zusammen und gibt die zusammengefasste
Information an die zugehorige Zelle im primiren visuellen Kortex weiter.

Anhand dieser Eigenschaften wurde entschieden, den Gaborfilter fiir die Merkmalsextraktion
zu verwenden.

3.2 Gaborfilter

Die Impulsantwort eines drehbaren Gaborfilters lautet [52] [53]:

1 [_ l[iﬂﬂlij]
2 2 .
h,(x,0,,0,00)=——-= neon oo )] lietmee) it 2 = _1 und
-

O-xlo-x2 Term B
Term A

. - {xm} A x { cos(6) sin(@)][xl} 32

Xgy —sin(0) cos(8)] | x,

Der Gaborfilter entspricht dem Produkt einer GauBiglocke (Term A) und einer komplexen
Welle (Term B). Uber die Parameter o ,,0,,,®,0 lisst sich eine Parametrisierung des

Gaborfilters durchfiihren. Die Parameter werden kurz erldutert.

e Der Parameter 8 legt den Drehwinkel des Gaborfilters im Ortsraum fest. Die Drehung
erfolgt durch Transformation des Ortsvektors x in einen Ortsvektor x; mittels der

Rotationsmatrix Ag.
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e Die Parameter o0,,0,, geben die Ausdehnung der GauBglocke entlang der
Ortsvektorkomponente xy, bzw. x, an.

e Der Parameter @ legt die Ortskreisfrequenz der komplexen Welle fest.
Das Gaborfilter entspricht also einer parametrisierbaren gedimpften komplexen Welle.

Der Aufbau eines Gaborfilters und die Auswirkungen der Filterparameter auf ein Gaborfilter
werden anhand mehrerer Abbildungen verdeutlicht.

In Abbildung 3.1 ist der Aufbau eines Gaborfilters veranschaulicht. Um eine bessere
Vorstellung zu erhalten, ist eine dreidimensionale Darstellung der Impulsantwort des
Gaborfilters gewdbhlt.

a8

T T—

Abbildung 3.1: Dreidimensionale Darstellung des Realteils (links) und Imaginérteils
(rechts) der Impulsantwort eines Gaborfilters

In den folgenden Abbildungen 3.2 bis 3.5 wird die Entstehung eines Gaborfilter und die
Auswirkung der Parameter verdeutlicht. Zur besseren Visualisierung werden dazu
zweidimensionale Darstellungen verwendet. In den zweidimensionalen Darstellungen
entspricht die horizontale Achse der Ortsvektorkomponente x,, die vertikale Achse der

Ortsvektorkomponente x, und der Grauwert dem Funktionswert.

Die Abbildung 3.2 stellt die Entstehung des Gaborfilters aus einer komplexen Welle und einer
GauBiglocke dar. Die Abbildungen a) und b) zeigen den Real- und Imaginirteil der komplexen
Welle. Durch Multiplikation der komplexen Welle mit der Gauflglocke in Abbildung c)
ergeben sich der Real- und Imaginérteil der Impulsantwort eines Gaborfilters, welche in den
Abbildungen d) und e) dargestellt sind.
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a) Realteil der komplexen Welle b) Imaginirteil der komplexen Welle

d q

c) Gauliglocke

d) Realteil der Impulsantwort des e) Imaginirteil der Impulsantwort des
Gaborfilters Gaborfilters

Abbildung 3.2:  Beispiel fiir die Erzeugung eines Gaborfilterkerns (o, ,=0,,=1, v=2, 6=0)

Die Abbildung 3.3 verdeutlicht die Auswirkung von o,; und o,, auf das Gaborfilter. Als
Parameter wurden @=2, =0 und o,=0,=1 (links), (0,,0,)=2,1) (Mitte),
o, =0 ,=2 (rechts) verwendet. Mittels der Parameter o,;, und o,, ist eine Festlegung der

Ausdehnung der GauBglocke und somit des Gaborfilters moglich. Die Ausdehnung entlang
der Ortskoordinaten ldsst sich unabhingig voneinander einstellen, daher lassen sich auch
elliptische Ausdehnungen erzeugen.
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O-xl = x2 =1 (o-xl ’ o-x2 )=(2’1) )

= o-x2 =2

Realteil

Imaginir- ., /
teil

Abbildung 3.3: Auswirkung verschiedener Variationen von o,, und o,, auf die
Impulsantwort des Gaborfilters.

In Abbildung 3.4 wird die Auswirkung der Variation von o auf die Impulsantwort des
Gaborfilters verdeutlicht. Als Parameter wurden ¢, =0, =1, € =0 und w=1 (links), @=2

(Mitte), w=3 (rechts) verwendet. Mittels @ wird die Ortsfrequenz der komplexen Welle und
somit des Gaborfilters festgelegt.

Realteil

Imaginir-
teil

Abbildung 3.4: Auswirkung der Variation von @ auf die Impulsantwort des Gaborfilters.
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Die Abbildung 3.5 verdeutlicht die Auswirkung von & auf das Gaborfilter. Als Parameter
wurden o ,=0_,=1, =2 und =0 (links), ¢9=% (Mitte), 9=§ (rechts) verwendet.

Mittels des Parameters 6 ist eine Festlegung der Drehlage der komplexen Welle und somit
des Gaborfilters moglich.

6=0

2 0

Realteil

Imaginir-
teil

Abbildung 3.5: Auswirkung verschiedener Variationen von 6 auf die Impulsantwort des
Gaborfilters.

Nachdem der Aufbau und die Parameter die Impulsantwort des Gaborfilters betrachtet
wurden, erfolgt im nédchsten Abschnitt eine Anpassung des Gaborfilters, um zur Erzeugung
des geforderten Merkmalsbereichs verwendbar zu sein.

3.3 Modifizierter Gaborfilter zur Erzeugung des Merkmalsbereichs

Basierend auf der in Kapitel 2 aufgestellten Methodik wird im Anhang A gezeigt, welche
Bedingungen ein Faltungsfilter erfiillen muss, um als Basis des benotigten Merkmalsbereichs
Verwendung zu finden. Ausgehend von den Bedingungen im Anhang A wird im Anhang B
das Gaborfilter betrachtet und bestimmt, welche Anpassungen notwendig sind, um den Filter
zur Erzeugung eines Merkmalsbereichs fiir Rotation, Skalierung und Verschiebung
einzusetzen. Als Ergebnis ergibt sich das modifizierte Gaborfilter nach Gleichung (10.25) aus
Anhang B.3, welches in Gleichung (3.3) dargestellt ist. Nach Erlduterung der Entstehung und
der Parameter des modifizierten Gaborfilters erfolgt in den Unterabschnitten eine
Zusammenstellung der Eigenschaften des modifizierten Gaborfilters.



26 Kapitel 3

2

0 -d,-d, |- S|
hg(X,p):+€ c e(]»a)-(XR1+XR2)) mlt a):a)m‘apz’aeR’ O<a<1’
C

. - {xm} AL x { cos(p,) sin(pl)Hxl} 33)

XRr2 - Sin(pl ) Cos(pl ) Xy

Die Komponente p, des Adaptionsvektors p dient zur Festlegung der Drehlage des
Gaborfilters. Mittels der Komponente p, ist eine Skalierung des Gaborfilters moglich.

In Daugman [54] wird eine exponentielle Filterskalierung fiir eine optimale Abtastung
gefordert. Um die Bedingungen an den Merkmalsbereich zu erfiillen, ist eine exponentielle
Abtastung zwingend notwendig, wie am Zusammenhang zwischen p, und @ in (3.3)
erkennbar ist. Durch Festlegung von p, 20 wird erreicht, dass die Maximalfrequenz dem

Wert @, entspricht.

Folgende Einschrinkungen wurden in Anhang B ermittelt, um die Forderung an den
Merkmalsbereich nach Gleichung (2.7) aus Abschnitt 2.3 zu erfiillen und fiihrten zum
modifizierten Gaborfilter nach Gleichung (3.3).

99_% -6 =< mit ¢,d,.d,e R und ¢,d,,d, >0 (3.4)
d d, o

Die Einschrinkungen nach Gleichung (3.4) setzen die Parameter ¢ ,,0 ,,@ zueinander in
Beziehung und infolgedessen sind die Frequenz der komplexen Welle und die Ausdehnung in
den Ortskoordinaten, iiber die Konstanten c,d,,d, miteinander verbunden, wodurch das
Verhiltnis zwischen Ortsfrequenz- und Ortsausdehnung konstant bleibt und ein skalierbarer
Gaborfilter entsteht. Mittels der Konstanten d, und d, kann die Form der GauBglocke
festgelegt werden. Bei identischen Werten von d, und d,, entsteht eine runde Impulsantwort.
Sind die Parameter d, und d, definiert, kann iiber die verbleibende Konstante ¢ das
Verhiltnis zwischen Ortsausdehnung und Ortsfrequenzausdehnung festgelegt werden.

3.3.1 Fouriertransformierte

Um eine Vorstellung der Filtereigenschaften des Gaborfilters zu erhalten und die zulédssigen
Parameterbereiche ermitteln zu konnen, ist eine Bestimmung der zweidimensionalen
Fouriertransformierten zweckmifBig. Die Fouriertransformation ist eine Integraltrans-
formation, die einer Funktion eine andere Funktion zuordnet. Bei der zweidimensionalen
Fouriertransformation wa(h(x)) wird eine Ortsfunktion h(x) aus iiberabzihlbar unendlich

vielen komplexen harmonischen Schwingungen, die mit der Ortsfrequenzfunktion H ()

gewichtet werden, additiv synthetisiert. Definiert ist die zweidimensionale Fourier-
transformation nach Gleichung (3.5) und die Riicktransformation nach Gleichung (3.6) [13].

< (h(x)) - H(0) _ 1 ]: ]: h(X).e_j-(xlmﬁxz»(oz)dxlde (3.5)
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h(x)=F, (H (o)) 1 T T H (o) - dodo, (3.6)

Zur Beschreibung, dass eine Ortsfrequenzfunktion H(w) der Fouriertransformierten der
Ortsfunktion A(x) entspricht, wird das Formelzeichen o—e verwendet. Man schreibt (3.7):

h(x)o—e H(o) (3.7)

Ein in der Systemtheorie bekannter Zusammenhang ist, dass eine gauBformige Funktion im
Ortsbereich und Ortsfrequenzbereich einen gaul3formigen Verlauf besitzt (Gleichung (3.8)).

lol®

o) o—-lz-e[ 4“] mit e R und a >0 (3.8)
a

Zudem gilt die lineare Koordinatentransformation. Die Transformation der Ortskoordinaten
mittels einer Transformationsmatrix A liefert den Zusammenhang nach Gleichung (3.9). Das

Formelzeichen |x| ist definiert als Betrag von x.
-1 T
n(A-x) o-e ldet(A) H{(a7) o) (3.9)

Aus der linearen Koordinatentransformation lassen sich zwei Zusammenhénge herleiten. So
gilt fiir die Rotation mit einer Rotationsmatrix A; um einen Winkel « .

_| cos(a) sin(a) e _ oA o_e ©
AR _|:—Sil’l(0{) COS(O()} d t(AR) 1’ (AR ) AR h(AR ) H(AR )
(3.10)

Fir die Dehnung des Ortsbereichs mittels einer Skalierungsmatrix Ag ergibt sich eine

Stauchung und Skalierung im Ortsfrequenzbereich. Die Festlegung der Skalierung entlang der
Dimensionen x; und x, erfolgt dabei mit d, und d,. Folglich ergibt sich der Zusammenhang

nach Gleichung (3.11).

1
— 0
d 0 |4
d.d,eR,d,.d,>0,A= = det(Ay)=d,-d,, (A;") =
0 d, o L
d2

= h(A, -x)=h[le i DO_°d1 .1d2 H@’Z D (3.11)

Des Weiteren gilt, dass eine Phasenverschiebung im Ortsbereich in eine Verschiebung im
Ortsfrequenzbereich iibergeht.

h(x)- ™Yoo H(0-w,) (3.12)
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Aus den Gleichungen (3.8) bis (3.12) ergibt sich fiir das modifizierte Gaborfilter die
Fouriertransformierte H, (w,p) nach Gleichung (3.13).

h,(x,p) o—* H, (®,p)

2
2 - O (422 vd2a2,)
w -d -d [ 2 R 2R2] et .
h,(x,p)=—"T—2¢ °’ eletm ) mit p=@ -a”,aeR,0<a<l,

o R R R AN

[ L‘zz([lewj2+[szwj2D
# (op)=2z-¢ """ it w=w, 4" .ac R, 0<a<l,

o, {%}:A.m:{ cos(p,) sin(pl)le} A.13)

X2 - Sin(pl) COS(pl) @,

Zur Veranschaulichung des Zusammenhangs zwischen Impulsantwort der Ortsfunktion und
Ortsfrequenzfunktion sind in Abbildung 3.6 verschiedene Gaborfilter und deren
Fouriertransformierten dargestellt.

Anhand der Abbildung 3.6 lassen sich die Auswirkung der Parameter ¢, @ und p, im

Ortsbereich und im Ortsfrequenzbereich erkennen. Die erste Zeile zeigt Abbildungen der
Realteile, die zweite Zeile der Imaginirteile der Impulsantwort und im unteren Bild sind die
Fouriertransformierten in einem Bild zusammengefasst.

Die abgebildeten Filterkerne 1) - 3) zeigen die Auswirkung des Parameters w. Mittels @ ist
eine Skalierung des Gaborfilters moglich. Die abgebildete Impulsantwort 4) wurde durch
Anderung des Parameters p, aus dem Filterkern 3) erzeugt. Die Ausdehnung des Gaborfilters
im Ortsbereich bleibt zwischen den abgebildeten Filterkernen 3), 4), 5) und 6) identisch, dies
fiihrt dazu, dass auch die Fouriertransformierten eine identische Ausdehnung besitzen. Die
abgebildete Impulsantwort 7) besitzt den gleichen Parameterwert von @ wie die abgebildeten
Impulsantworten 3) und 4). Daher ist der Abstand zum Ursprung identisch. Mittels der
Parameter ¢, w und p, ist also eine beliebige Dehnung und Positionierung der Gauflglocke im

Ortsfrequenzbereich moglich.
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7)

1) 2) 3) 4) 5) 6)

Abbildung 3.6: Darstellung der Impulsantwort verschiedener Gaborfilter und deren
Ubertragungsfunktionen

3.3.2 Separierbarkeit

Die Separierbarkeit eines Filters, ist eine FEigenschaft, welche den rechentechnischen
Aufwand einer zweidimensionalen Faltung im Ortsbereich reduziert. Die Reduzierung des
Rechenaufwandes wird erreicht, indem eine Zerlegung der zweidimensionalen Faltung in
zwei eindimensionale Faltungen vorgenommen wird. Dazu wird das doppelte Faltungsintegral
fiir separierbare Filterkerne zunéchst fiir das innere und im Anschluss fiir das dufere Integral
berechnet. Fiir einen zweidimensionalen separierbaren Filterkern gilt Gleichung (3.14).

hy(x)=h,(x) h,,(x,) (3.14)

Wie in (3.15) gezeigt, erfiillt das Gaborfilter die Gleichung (3.14) und ist somit separierbar.
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2

0 -d,-d, |- S|
hg(X,p):#e c e(]»a)-(XR1+XR2)) mlt a):a)m‘apz’aeR’ O<a<1’

o R R R AN

2

2 - 1-x,-(cos(py )=sin(p, )))? +(d5 - x5 -(cos(p, )+sin(p, )))*
_w-d -d, e[ ot sl P ol (ot

h,(x,p) — 2 e
> [ %ul(cos(pl)—sm(m»f] [— ‘ff(x2<cos(p,>+sm(p,>>>2] e el L)oo o)
hg(x,p)zc—ze e e’ ! et ! !
[— delz (xl (COS(p] )—sin(P1 )))2] [— dezz (X'y (cos(m )+sin(p1 )))ZJ
h(xp)=2Le U leo(psin(p)) @ L7 2 i cos(p Jsin(p))
g 9
C C
hg](xlvﬁ) hgl(xl’ﬁ)
h,(x,p)=h,(x.p)- h,,(x,.p) (3.15)

3.3.3 Symmetrieeigenschaften

Wie in Abbildung 3.5 zu erkennen, bleibt der Realteil der Impulsantwort des Gaborfilters
identisch und der Imaginérteil wird invertiert nach einer Drehung um 180°. Somit ist die
Impulsantwort des Gaborfilters komplex konjugiert nach einer Rotation um 180° (Gleichung
(3.16)). Als Darstellungsform des Gaborfilters wurde fiir den Nachweis der Symmetrie auf die
Umformung aus Gleichung (3.15) zuriickgegriffen.

2

2 - 1+ X1 -(cos(py )=sin(p, 2 5%y -(cos(py J+sin( p, 2
)= @ di-d, e[ ger s ol salpf 40y omlonhan ) )]e(jw.(x,.(m(,,,)sm(,,,))ﬂ,(m(p,)mn(p,))))
2

h, (x, p

mit w=w,-a™, ae R,0<a<l

—pl + 7[:|J [_ 202722((‘11 -xp-(=cos(py )+sin(p, )))2 +(d; -y (=cos(py )-sin(p, )))2 )]
=e

L P2

hlx (j-@(x; (=cos(py J+sin(py ))}+x; (—cos(py )=sin(p, ))))

" e

[1)2

[+ [f st i D+l eos(p esing ) )]
h,| x, =e
P>

hg X pl"'”}J:h;[x’{pl}J
L P2 P (3.16)

3.4 Diskreter Merkmalsbereich

e(‘j'w'(-’fl '(COS(Pl )_Sin(Pl ))"’Xz ‘(COS(Pl )_Sin(P1 ))))

M

Nachdem als Filterkern zur Merkmalsextraktion das modifizierte Gaborfilter nach Anschnitt
3.3 festgelegt wurde, erfolgt eine Untersuchung der Erzeugung, Parameter und Eigenschaften
des Merkmalsbereichs.

Die Bildinformationen sind ortsdiskret und wertdiskret, somit lassen sich nur Abtastpunkte im
Merkmalsbereich bestimmen. Die Abtastpunkte werden dabei durch Faltungen mit
Gaborfilterkernen gewonnen. Bei jeder diskreten Faltung eines vollstindigen Bildes ergibt
sich fiir jeden Bildpunkt ein Merkmal, welches einem Abtastpunkt im Merkmalsbereich
entspricht.
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Dieser Abschnitt beschiftigt sich zunichst mit den theoretischen Grundlagen der Parameter-
festlegung der Merkmalsextraktion zur Erzeugung des Merkmalsbereichs. Mittels der
Parameter der Merkmalsextraktion ldsst sich die Verteilung der Abtastpunkte im Merkmals-
bereich beeinflussen. Die Festlegung der Parameter der Merkmalsextraktion stellt einen
essenziellen Bestandteil dieses Verfahrens zur Objekterkennung und -lokalisierung dar, da die
Auswertung auf den Ergebnissen der Merkmalsextraktion basiert.

Im Anschluss wird kurz auf die diskrete Faltung eingegangen, da diese die Grundlage fiir die
darauf folgende Erzeugung des diskreten Merkmalsbereichs darstellt. Im letzten Abschnitt
erfolgt eine Betrachtung der Eigenschaften des Merkmalsbereichs.

3.4.1 Parameterbestimmung

Seit langem wird nach einem Verfahren zur Bestimmung der optimalen Parameter fiir die
Gaborfilterung gesucht. Die Ansitze dazu basieren auf physiologischen und theoretischen
Untersuchungen [55] [56] [57]. Da Gaborfilter in unterschiedlichsten Aufgabenstellungen des
Maschinellen Sehens Anwendung finden, kann keine einheitliche Festlegung der Parameter
gegeben werden. Jedoch lassen sich die Freiheitsgrade des Gaborfilters einschrinken.

Das Gaborfilter besitzt mehrere Freiheitsgrade. Die Parameter ¢, a, d, d, und @, sind zu

definieren und zusitzlich sind die Abtastpunkte entlang der Komponenten des Adaptions-
vektors p festzulegen. Zunichst kann die Abtastung entlang p, untersucht werden.

Wie in Gleichung (3.16) gezeigt, ist das Gaborfilter konjugiert komplex nach einer
Umdrehung von 7. In Gleichungen (3.18) und (3.19) wurde untersucht, wie sich diese
Eigenschaft auf das Filterergebnis auswirkt.

Die zweidimensionale Faltung eines Eingangsbildes E(x) mit einer Filterfunktion h(x) ist
definiert nach Gleichung (3.17) [58] und lisst sich mit (h**E)(x) abkiirzen.

o oo

(h**E)(x)= jjh(x—r)-E(‘r)d‘r (3.17)

—oco—00

Die Faltung von Real- und Imaginirteil lassen sich, wie in Gleichung (3.18) gezeigt, getrennt
durchfiihren.

h(x) = he (x)+ -1y (x) =

g8 .

(' E)x)= [ [l (x = 1)+ - I, (x =) E(a)r
(' EYx)= [ [hylx=7): E@)dz+ j- [ [hy(x—1)- B(eee(x)
(h**E)(x) = (R **E)x)+ j - (h, **E)(x) (3.18)

Fiir eine Faltung des reellen Eingangsbildes E(x) mit der zu A(x) konjugiert komplexen
Filterfunktion g(x) ergibt sich der Zusammenhang nach Gleichung (3.19).
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g (%) =y (x) = j Iy (x) = (g **E) (x) = (h" **E)(x) = (h **E) (x) = j (b, **E) (x) = (h**E)"(x)
(n* *E)x)= (h**E) (x)=> (h**E)x) = (1" **E) (x) (3.19)

Aus Gleichung (3.19) geht hervor, dass sich fiir eine konjugiert komplexe Filterfunktion ein
konjugiert komplexes Filterergebnis ergibt. Folglich geniigt fiir den Parameter p, eine
Betrachtung im Intervall [O,TC). Wie im Anhang B gezeigt, ist eine dquidistante Verteilung

notwendig. Daraus ergibt sich fiir die Abtastungen der Zusammenhang (3.20).

(n—1)
P =Tﬂ n=1,...,.N (3.20)
Der Parameter N gibt die Anzahl der Abtastpunkte in Richtung von p, an und wird spéter
festgelegt. Die Werte p,, bis p,, entsprechen den Drehwinkeln, mit welchen das
Eingangsbild abgetastet wird.

Um die Merkmale an einem Ort zum Objektvergleich nutzen zu konnen, muss die lokale
Umgebung, aus welcher die Merkmale berechnet werden, nahezu vollstindig im Objekt
liegen. Zudem ist moglichst viel der lokalen Umgebung zu erfassen. Das groBere der
Verhiltnisse d,/c bzw. d,/c beschreibt die maximale Ausdehnung. Um nun die maximale

Umgebung zu erfassen, sind die Parameter gleich zu wihlen. Die Ausdehnung ldsst sich dann
mit dem Parameter ¢ regulieren.

d=d =1 (3.21)

Der Merkmalsbereich fiir den Parameter p, ist nach oben und nach unten begrenzt. Der Wert
von p, darf nicht beliebig gro8 werden, da dadurch die Ausdehnung der Impulsantwort

ansteigt. Liegt fiir eine lokale Umgebung der Filterkern teilweise auBerhalb des Objektes,
wird das Filterergebnis vom Hintergrund beeinflusst. Auch darf der Wert von p, nicht

beliebig klein werden, da ansonsten durch die Ortsabtastung Fehler entstehen.

Wie bereits beschrieben, wird p, 20 festgelegt, wodurch die Maximalfrequenz dem Wert
w, entspricht. In Gleichung (10.28) aus Anhang C wird gezeigt, dass sich mittels des

Abtasttheorems nach Nyquist [13] eine Oberschranke fiir @, abschétzen lésst.

c
c+3

w, <27 (3.22)

Ein weit verbreiteter Ansatz zur FEinschrinkung der Filterparameter stellt die
bandbreitenbasierte Frequenzraumabdeckung dar. Das Gaborfilter gehort zur Gruppe der
Bandpassfilter, daher wird eine gleichméfige Verteilung der einzelnen Bandpisse angestrebt.
Eine gleichméBige Verteilung wird dadurch realisiert, dass sich die Bandbreitengrenzen der
Filter beriihren. Hierbei wird zwischen radialer Bandbreite B, und azimutaler Bandbreite B,

unterschieden.
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e B o k,g[wn]
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Abbildung 3.7: Darstellung der radialen und azimutalen Bandbreite

Die Bandbreite wird zumeist mittels der Halbwertsfrequenzen festgelegt. Die Halbwert-
frequenzen sind diejenigen Frequenzen, bei denen der Bandpass auf 50% des Maximalwertes
absinkt. Abbildung 3.7 zeigt die Bandbreiten eines Gaborfilters in der Ortsfrequenzebene. Der
Ring stellt die Hohenlinie bei der gewihlten Bandbreite, z.B. bei den Halbwertsfrequenzen,
dar.

Die Fouriertransformierte aus Gleichung (3.13) ldsst sich umformen zu

(@ cos(p, J+@, sin(p, )-0)* +(@, cos(p, }-a sin(p, }-o)?)

H, (0,p)= 27:-e[ 27 ] (3.23)

Anhand der Abbildung 3.7 ist erkennbar, dass die obere und untere Frequenz der radialen
Bandbreite sich bestimmen lassen. Die obere und untere Frequenz der radialen Bandbreite
sind unabhédngig vom Drehwinkel p,, daher wird zur Vereinfachung der Drehwinkel Null
gesetzt. Fiir einen Drehwinkel Null besitzt die Gerade durch den Mittelpunkt der GauB3glocke
und den Nullpunkt des Koordinatensystems einen Winkel von 45° und es ergibt sich daraus
H, (a)R,p) als Funktion entlang der Geraden nach Gleichung (3.24).

H (o.p)=27 e[;:)((wl o)+ (wrw)z)J o, =, = ia/g_
H,(@,,p)=27 e[_;"z[z(%w) D Y3 e[ o2 ) (3.24)

Das Maximum von H ( Wy ,p) tritt im Mittelpunkt der GauBglocke auf und besitzt einen Wert
von 27 . Daraus ergibt sich ein Funktionswert bei den Halbwertfrequenzen von 7. Um eine
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flexible FEinstellung der Abtastung des Merkmalsbereichs zu ermdglichen, wurde die
Absenkung nicht fest als Halbwertsbandbreite festgelegt, sondern ist flexibel iiber den neuen
Parameter g einzustellen.

< oe—20f
27/7'6[ 2o ]

=g27r mit 0< g <1 (3.25)

Anhand der Nullstellen der Gleichung (3.25) ist eine Bestimmung der in Abbildung 3.7
eingezeichneten unteren Frequenz @, und oberen Frequenz @, moglich.

=wﬁi§,/—2ln(g) (3.26)

Daraus ergibt sich die logarithmische radiale Bandbreite, angegeben in Oktaven nach
Gleichung (3.27).

Br :lOgZ

a)2+(c0\/—21n(g) [\/_ C+WJ [;ln(g)]

N2 -2 “2in(g) J2-c—\-2In —In(g)
2% +1
—c= —1n(g)(23r_1] (3.27)

In Abbildung 3.7 ist die Bedingung fiir die azimutale Bandbreite erkennbar. Zwischen
Nullpunkt, Mittelpunkt des Bandbreiterings und Rand des Bandbreiterings ldsst sich ein
gleichschenkliges Dreieck aufspannen, woraus die azimutale Bandbreite bestimmt werden
kann.

| @2 y-In(g)
B, =2-tan ( a)ﬁ J—Z tan ( . J (3.28)

Die Ergebnisse der bandbreitenbasierten Abdeckung des Ortsfrequenzraums sind nun auf die
Abtastung des Merkmalsbereichs anzuwenden. Dazu werden die Bandbreiten mit den freien
Parametern des diskreten Merkmalsbereichs ins Verhiltnis gesetzt.

In Gleichung (3.20) wurde der Parameter N fiir die Anzahl der Abtastpunkte in Richtung von
p, eingefiihrt. Da die azimutale Bandbreite dem Winkelbereich des Filters entspricht, stehen

Nund B, zueinander im Verhiltnis.
B =2~ (3.29)

Die Schrittweite der Abtastpunkte entlang der Frequenz wurde in Gleichung (3.3) mittels des
Parameters a definiert und steht im Verhiltnis zur radialen Bandbreite B, .

on Ly g g _eoaZinle)

3.30
a c++/—1In(g) 30
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Anhand dieser Zusammenhinge kann die Merkmalsextraktion auf vier Parameter reduziert
werden [59].

e N: Dieser Parameter legt die Anzahl der Abtastpunkte entlang p, (Rotation) fest. Der

Parameter kann nur natiirliche Zahlen groBer Null annehmen. Der Rechenaufwand
steigt mit N an, daher kann man es sich nicht leisten den Wert beliebig grofl zu
wihlen.

® M: Dieser Parameter legt die Anzahl der Abtastpunkte entlang p, (Skalierung) fest.

Der Parameter kann nur natiirliche Zahlen gréer Null annehmen. Der Rechenaufwand
steigt mit M an, daher kann man es sich nicht leisten den Wert beliebig grof3 zu
wihlen.

e g¢: Wert fiir die Definition der Bandbreite. Der Parameter kann nur reelle Werte
zwischen 0 und 1 annehmen.

e @, : Maximale verwendete Frequenz des Gaborfilters. @, ist durch das Abtast-

theorem nach oben begrenzt. Mit steigendem @), reduziert sich die Ausdehnung der
Impulsantworten.

Die Abbildung 3.8 zeigt ein Beispiel fiir die durch die Anpassung erreichte Verteilung der
Hohenlinien.

Abbildung 3.8: Hohenlinien bei angepasster Abdeckung der Ortsfrequenzebene mittels
Gaborfiltern.

Die Festlegung der Bandbreite des Gaborfilters mittels der Halbwertsbandbreite ist ein in der
]?»ildverarbeitung wei:[ verbreiteter Ansatz [60], [61], [62]. Wird statt der Hohenlinie, die
Uberdeckung durch Uberlagerung der Bandpassfilter in der Ortsfrequenzebene betrachtet, ist
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erkennbar, dass bei Verwendung der Halbwertsbandbreite keine gleichméfBige Abdeckung der
Ortsfrequenzebene entsteht. Eine ungleichmiflige Abdeckung kann zu einer reduzierten
Erkennungsfihigkeit der darauf aufbauenden Objekterkennung fithren. Daher kann der
Parameter g noch nicht festgelegt werden.

g=1/4 g=1/2 §=3/4
Abbildung 3.9: Uberlagerung der Bandpassfilter in der Ortsfrequenzebene

Die Anzahl der Parameter zur Erzeugung des Merkmalsbereichs wurden auf vier reduziert.
Die Festlegung der verbleibenden Parameter hingt von den Randbedingungen der
Aufgabenstellungen, fiir welche die Objekterkennung und -lokalisierung verwendet werden
soll, ab. Faktoren dabei sind die Rechenzeit und die Giite der Objekterkennung. Um die
Auswirkungen der Parameter auf diese Faktoren zu untersuchen wurde ein Testdatensatz
entwickelt, mittels welchem die Giite der Objekterkennung und -lokalisierung anhand der
korrekt gefundenen Umgebungen bestimmbar ist. Zusitzlich lasst sich die Rechenzeit der
Objekterkennung und -lokalisierung angegeben. Im néchsten Abschnitt wird zunéchst auf die
Auswertung des diskreten Merkmalsbereichs eingegangen, da ohne diese Auswertung keine
Objekterkennung und -lokalisierung moglich ist.

3.4.2 Zweidimensionale diskrete Faltung

Zur Berechnung der Werte an den Abtastpunkten im Merkmalsbereich fiir einen
Adaptionsvektors p ist eine komplette Filterung des Bildes notwendig. Die Anzahl der
Filterungen ist niedrig zu halten, da die Rechenzeit mit deren Anzahl ansteigt. Die
zweidimensionale diskrete Faltung fiir den Merkmalsraum berechnet sich nach der diskreten
Faltungsgleichung (3.31) [58].

M (x,p)= i i h(x—7,p)-E(7) (3.31)

T, =—00 T =—00

Das Eingangsbild E(x) wird mit der Filterfunktion A(x,p) gefaltet und es ergeben sich die

Werte an den Abtastpunkte x im Merkmalsbereich fiir einen Adaptionsvektors p. In Abschnitt
3.5 erfolgt eine genauere Analyse der diskreten Faltung, um eine auf die Rechenzeit
optimierte Implementierung der Merkmalsextraktion zu erreichen.

Nach Untersuchung der Parameter der Merkmalsextraktion werden nun die Erzeugung, der
Aufbau und die Eigenschaften des diskreten Merkmalsbereichs genauer betrachtet.
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3.4.3 Erzeugung des diskreten Merkmalsbereichs

Der Ubergang vom Ortsbereich in den Merkmalsbereich in Gleichung (2.6) aus
Unterabschnitt 2.3 ldsst sich fiir Rotation, Skalierung und Verschiebung nach Gleichung
(3.32) angeben.

it p
Ex) = M(xp) mitp={ 1} (3.32)

P

Jedem Bildpunkt des Eingangsbildes E(x) sind mehrere Abtastpunkte des diskreten

Merkmalsbereichs zugeordnet. Die Abtastpunkte werden durch Variation der Adaptions-
parameter p, und p, festgelegt. An den diskreten Ortspositionen X ldsst sich der diskrete
Merkmalsbereich als Matrix darstellen.
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Die Abtastpunkte des diskreten Merkmalsbereichs sind als Merkmalsvektor mit M-N
Dimensionen darstellbar. Fiir die in dieser Arbeit verwendete Anwendung ist eine
Matrizendarstellung zweckméBig, da sich die Auswirkungen der Transformationen in der
Matrix Schreibweise als Verschiebungen zeigen.

Die Matrix nach Gleichung (3.33) wird in Anlehnung an Wiskott [63] als Jetmatrix
bezeichnet. Wiskott fasste die Filterergebnisse von Gaborfiltern zu einem Vektor zusammen,
welchen er Jet nannte und zur Gesichtserkennung verwendete. Seine Aufgabenstellung sah
keine Rotation oder Skalierung vor, somit wird keine Invarianz gegeniiber Rotation oder
Skalierung benotigt und es geniigt die Betrachtung der Merkmale als Vektor.

Die Entstehung der Jetmatrizen ist in Abbildung 3.10 und Abbildung 3.11 verdeutlicht.
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Kk
Faltung

Im Im

Abbildung 3.10: Merkmalsextraktion zur Erzeugung der Jetmatrizen

In Abbildung 3.10 ist die Merkmalsextraktion dargestellt. Das Eingangsbild E(x) wird mit 16
komplexen Filterkernen gefaltet, es ergeben sich somit 16 komplexe Ergebnisbilder mit zum
Eingangsbild identischer Grofe.
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Abbildung 3.11: Auswahl einer Jetmatrix

Bei Betrachtung der komplexen Ergebnisse aus Abbildung 3.10 an einer Position x,, lassen
sich die Ergebniswerte wie in Abbildung 3.11 gezeigt zur Jetmatrix zusammenfassen. Fiir
jeden Bildpunkt des Fingangsbildes ldsst sich eine Jetmatrix erzeugen. Jede
Matrixkomponente in Abbildung 3.11 entspricht dem komplexen Wert eines Abtastpunktes
im Merkmalsbereich.

Die Auswirkung von Rotation und Skalierung auf den Merkmalsbereich wurde in
Unterabschnitt 3.4.1 erldutert. Die Auswirkung auf einzelne Jetmatrizen, welche aus der
Auswirkung auf den Merkmalsbereich hervorgeht, verdeutlicht Abbildung 3.12.

3.4.4 Eigenschaften des diskreten Merkmalsbereichs
Die Eigenschaften des Merkmalsbereichs lassen sich anhand der Abbildung 3.12 erldutern.

In Abbildung 3.12 sind sechs Bildausschnitte dargestellt. In den Bildausschnitten ist jeweils
eine Umgebung markiert. Unter jedem Bildausschnitt befindet sich jeweils eine Darstellung
von Real- und Imaginirteil der Jetmatrix, welche der markierten Umgebung im Bildausschnitt
zugeordnet ist. Die Werte der Jetmatrizen werden mittels 256 Grauwerten abgebildet, wobei
negative Werte dunkleren und positive Werte helleren Grauwerten entsprechen. Der Wert 0
wird durch einen Grauwert von 128 reprisentiert.



40 Kapitel 3

7

y Y i
.

a)

o -
o
44 b
@ A K pri
o y X 3 | ¥ 7oA |
| ! .
4 - -
¥ )
/ a
) v
: .

i LN,

A
7. A |
- 7 \
)
" »
i

Abbildung 3.12: Auswirkung von Rotation und Skalierung auf die Jetmatrix

b)

Die Zeile a) verdeutlicht die Auswirkung der Skalierung des Bildausschnittes auf die
Jetmatrix. Es findet eine Verschiebung der Jetmatrix statt, was durch die Verschiebung der
griimen Linien verdeutlicht wird. Durch diese Verschiebung wird Information aus der
Jetmatrix geschoben und neue Information kommt hinzu. Die Zeile b) verdeutlicht die
Auswirkung der Rotation des Bildausschnittes auf die Jetmatrix. Eine Rotation um 180°
bewirkt keine Anderungen des Realteiles, was anhand der unverdnderten Position der griinen
Linie in den ersten beiden abgebildeten Realteilen der Zeile b) erkennbar ist. Durch die
zirkuldr invertierte Verschiebung der Jetmatrix bei einer Drehung des Bildausschnittes,
kommt es bei einer Drehung um 180° zu einer Invertierung des Imaginérteils, gekennzeichnet
durch den Ubergang der griinen in eine rote Linie zwischen den ersten beiden Abbildungen
der Zeile b). Die zirkulédr invertierende Verschiebung ist beim Vergleich der zweiten und
dritten Abbildung gut erkennbar. Die Werte der Jetmatrix springen vom Anfang zum Ende
der Jetmatrix. Im Fall des Imagindrteils kommt es zur gleichzeitigen Invertierung dieser
Werte, was durch den Ubergang von der roten in eine griine Linie verdeutlicht wird.

Um eine Umgebung des Referenzobjektes im Suchbild zu lokalisieren, sind deren Jetmatrizen
zu vergleichen. Dabei ist zu beachten, dass der Vergleich an die beschriebenen
Verschiebungseigenschaften anzupassen ist.
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3.5 Realisierung der Merkmalsextraktion

Im Abschnitt 3.4 wurde auf den Aufbau und die Eigenschaften des diskreten
Merkmalsbereichs eingegangen. Um eine schnelle Objekterkennung und -lokalisierung
durchzufiihren, ist eine schnelle Erzeugung des Merkmalsbereichs notwendig. In diesem
Abschnitt werden daher verschiedene Algorithmen zur Realisierung der Merkmalsextraktion
vorgestellt. Am Ende des Abschnitts erfolgt ein Vergleich der Verfahren und die verwendete
Implementierung wird festgelegt.

3.5.1 Algorithmen zur Realisierung der zweidimensionalen diskreten Faltung

Bei dem Entwurf des Merkmalsbereichs wurde die Faltungsgleichung, mit der Gaborfunktion
als Filterfunktion, verwendet. Da die Bilddaten als diskrete Werte vorliegen, ist eine diskrete
Realisierung dieser Faltung notwendig. Es existieren drei Methoden zur Realisierung der
zweidimensionalen diskreten Faltung [64]:

¢ Filter mit endlicher Impulsantwort (Finite Impulse Response, FIR)
¢ Filter mit unendlicher Impulsantwort (Infinite Impulse Response, I1IR)
¢ Filterung realisiert mittels Fouriertransformation

Das Filter mit endlicher Impulsantwort verwendet die diskrete Faltung nach Gleichung (3.34)
zur Berechnung der Ergebniswerte und ist daher intuitiv der erste Realisierungsansatz. Die
diskrete Faltung kann nicht von —oo bis oo realisiert werden, da dazu unendlich viele
Filterkoeffizienten und somit Rechenoperationen notig sind. Aus diesem Grund muss die
Anzahl der Filterkoeffizienten N-M begrenzt sein, weshalb nur Filter mit begrenzter
funktionen mit begrenzter Ausdehnung verwendet werden konnen. Die Impulsantwort der
Gaborfilters besitzt eine unendliche Ausdehnung, demzufolge ist ein einfaches Einsetzen der
Impulsantwort als Filterfunktion nicht moglich. Jedoch besitzt die Fliche unter der
Impulsantwort des Gaborfilters einen Grenzwert, daher ldsst sich die Ausdehnung unter
Beriicksichtigung eines Restfehlers abschidtzen. Durch den schnellen Abfall der
Gaborfunktion sinkt der Restfehler bereits bei wenigen Filterkoeffizienten stark ab, wodurch
eine effektive Realisierung moglich wird.

y(m,n)= f if(b,a)w(m—b,n—a) (3.34)

b=—M a=—N

Die zweite Realisierungsmethode stellt das Filter mit unendlicher Impulsantwort dar. Die
Impulsantwort besitzt eine unendliche Ausdehnung, weshalb die Realisierung als IIR-Filter
einen geeigneten Ansatz darstellt. Das IIR-Filter verwendet die Gleichung (3.35) zur
Bestimmung der Ergebniswerte [13]. Die diskrete Faltung wird um einen rekursiven Term
erweitert. Durch das rekursive Verhalten wird Information bereits betrachteter Umgebungen
im rekursiven Term gehalten, wodurch Information iiber entfernte Umgebungen in die
Berechnung einflieBen kann, ohne diese Umgebungen explizit zu betrachten. Die Rekursion
erlaubt somit die Erzeugung von schnellen Filtern, da mit wenigen Filterkoeffizienten eine
Impulsantwort mit groer Ausdehnung erzeugbar ist.

y(m,n)= Z ZN:f(b,a)-x(m—b,n—a)—izlv:h(b,a)-y(m—b,n—a) (3.35)
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Die IIR-Filter werden zumeist fiir spezielle Anwendungen konzipiert, da der Filterentwurf
aufwindiger als beim FIR-Filter ist und durch die bei der Rekursion entstehende Fehlerfort-
pflanzung eine hohere Genauigkeit bei der Berechnung der Filterergebnisse notwendig wird.

Als dritte Realisierungsmethode steht die Realisierung der Filterung mittels Fouriertrans-
formation zur Verfiigung. Die Realisierung mittels Fouriertransformation ist eine spezielle
Realisierungsmethode des FIR- oder IIR-Filters und bietet unter bestimmten Rand-
bedingungen eine hohere Geschwindigkeit.

3.5.2 Faltung mittels Filter mit endlicher Impulsantwort

Die Faltung mittels Filter mit endlicher Impulsantwort entspricht der direkten Umsetzung der
Faltungsgleichung nach (3.31) aus Unterabschnitt 3.4.2. Der Rechenaufwand steigt linear mit
der betrachteten Fliche an. Um den Rechenaufwand gering zu halten, ist daher die betrachtete
Fldche klein zu halten. Die Impulsantwort des Gaborfilters besitzt unendliche Ausdehnung, da
die Impulsantwort aber sehr schnell abfillt, ldsst sich, wie im Anhang C gezeigt, die
Ausdehnung des Gaborfilters mit einem Radius von 30 abschitzen. Die Faltungsgleichung
wird approximiert nach (3.36).

o] [30]
M(x,p)= > D E(x—1) hlt,p) (3.36)

7=-[307,=-[30]

Das Formelzeichen | | wird als Aufrundungsfunktion bezeichnet. Fiir eine reelle Zahl x ist
(x—‘ die kleinste ganze Zahl, die groBer oder gleich x ist. Mittels der Aufrundungsfunktion
wird erreicht, dass mindestens 3 ¢ der Ausdehnung des Gaborfilters betrachtet werden.

In Unterabschnitt 3.3.2 wurde gezeigt, dass der Gaborfilter separierbar ist und folglich
Gleichung (3.37) gilt.

h(x,p)="h(x,p)-h (x,.p) (3.37)

Somit ldsst sich die Faltungsgleichung zu Gleichung (3.38) umformen. Die Separierbarkeit
des Gaborfilters erlaubt eine Auftrennung der Doppelsumme der Faltungsgleichung, wodurch
sich der Rechenaufwand von N-N auf N+N Multiplikationen reduziert. Wobei N der Anzahl

der Abtastpunkte im Intervall [— [361 , [36“ entspricht.

M(x,p)= Dzﬂ Ezﬂxl_rthl(’q,p) mit E, (x) = Dzﬂ Eq Hi D-hz(rz,p) (3.38)

5=30] X, n="130] \[X2 ™72

3.5.3 Faltung mittels Filter mit unendlicher Impulsantwort

In [65] stellten Young u. a. einen IIR basierten Filterentwurf des Gaborfilters vor. Ihr Ansatz
ermOglicht eine schnellere Berechnung der Filterergebnisse, als es mit Filterung im
Frequenzbereich moglich ist. Das Verfahren nutzt die bereits in Unterabschnitt 3.3.2
beschriebene Separierbarkeit des Filterkernes, wodurch eine Betrachtung des 1D-Filterkernes
ausreicht.
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Der Filterentwurf erfolgt im Laplaceraum. Der Gaborfilter besteht aus einer harmonisch
modulierten Gaul3glocke. Eine Gauflglocke im Ortsbereich transformiert sich als Gauglocke
in den Laplaceraum. Zundchst wird ein IIR-GauBfilter entworfen und danach mittels
Modulation in einen IIR-Gaborfilter tiberfiihrt.

Die Gaufglocke ldsst sich mittels der rationalen Funktion (3.39) nach [66] im Laplaceraum
approximieren.

G,(s)= %o (3.39)

2 2 4 4 6 6
a,—a, -q s +a,-q" s —ag-q s

Der Parameter ¢ geht aus dem Parameter ¢ hervor und beschreibt die Ausdehnung der
Gaufiglocke. Die Werte von a, —a, sind reell und konnen aus [65] entnommen werden. Da

das Polynom im Nenner nur gerade Potenzen besitzt, ist eine Zerlegung der Pole nach
Gleichung (3.40) moglich.

a, ‘
(q-s+my)-(q-s+m+j-m)-(g-s+m—j-m,)

1
(q-s=my)-(q-s=m—j-my)(q-s=m+j-m,)

G, (S) =
(3.40)
=G, (5)-G, ()

Die Pole konnen dabei so verteilt werden, dass die Funktion G, (s) nur Pole in der linken s-
Ebene und G, (s) nur Pole in der rechten s-Ebene besitzt. Mittels der in [67] beschriebenen
Differenztechnik werden die Funktionen GL(s) und G, (s) zu H +(z) und H_(z) in die z-
Ebene transformiert.

H (z)= —

1+b -z +b,- 7 +b,- 7"
H_(2)-

B
1+b,-7' +b,- 22 +b, 2

mit B,b,,b,,b, € R (3.41)

3

Die Parameter B und b, — b, ergeben sich mittels Differenztechnik aus dem Parameter o .

Die z-Transformation ist definiert mit:
H(z)=Z(h[n])= Zh[n] (3.42)

Die Modulation im diskreten Ortsbereich fiihrt, wie in Gleichung (3.43) gezeigt, zu einer
Modulation in der z-Ebene.

H(e™) 2)=2(eV n[n]) (3.43)

Durch Einfithrung der von ¢ und @, abhiingigen Variablen a, — a,ergibt sich ein schnell zu
berechnender IIR-Gaborfilter nach Gleichung (3.44).
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HG+ )= jo, _-1 j2e, _-2 j2ae, _-3 -1 -2 -3
1+b,-e’™ 727 +b,-e "2 +by-e -z I+a,-z +a,-2 " +a,-z
B B
H, (z)= — — : - > . (3.44)
¢ I1+b e/ ™ ' +b,-e*™ .22 +b,- ¢’ -2 N+a 7' +d, 7" +d;- 7’

Aus der Filterbeschreibung nach Gleichung (3.44) ergibt sich die Filtervorschrift nach
Gleichung (3.45) fiir eindimensionale Signale. Ein eindimensionales Eingangssignal In[x] ist

zu falten, um die eindimensionale Filterantwort 0ut[x] zu erhalten. Dazu wird das Eingangs-
signal zunidchst in Vorwirtsrichtung gefiltert, wodurch sich ein Zwischensignal Res[x]

ergibt. Durch Filterung des Zwischensignals in Riickwirtsrichtung ldsst sich das Filter-
ergebnis 0ut[x] bestimmen.

Vorwirtsrichtung:  Res[x]|=In[x]-aq, - Res[x—1]—a, - Res[x—2]-a, - Res[x 3]
Riickwirtsrichtung: Out[x]=B-Res|[x]—a; -Out[x+1]—a; - Out[x+2]-a; - Out[x+3] (3.45)

Zum Starten der rekursiven Filterung sind geeignete Startwerte fiir das Zwischensignal und
das Filterergebnis festzulegen. Weitere Informationen hierzu sind in [65] und [68] zu finden.

1. Vorwirtsrichtung 2. Riickwirtsrichtung

Eingangsbild: Impuls

3. Vorwirtsrichtung x, 4. Riickwirtsrichtung x»

Abbildung 3.13: Entstehung der Filterantwort am Beispiel der Impulsantwort (nur Realteil
dargestellt).

Abbildung 3.13 gibt einen Uberblick iiber den Ablauf der Filterung anhand der Impulsantwort
der rekursiven Filterung. Die linke Abbildung zeigt einen Impuls, welcher als Eingangsbild
verwendet wird. Durch die Separierungseigenschaft ldsst sich die Filterung in zwei
eindimensionale Filterungen zerlegen. Die beiden Abbildungen rechts oben zeigen die Zeilen-
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filterung und die beiden Abbildungen rechts unten die Spaltenfilterung. Fiir die zwei-
dimensionale Filterung eines Eingangsbildes ist die Filtervorschrift nach Gleichung (3.45)
zundchst auf alle Zeilen des Eingangsbildes anzuwenden (links oben). Um die Filterantwort
zu erhalten, ist danach die Filtervorschrift nach Gleichung (3.45) auf alle Spalten des bei der
Zeilenfilterung erhaltenen Zwischenergebnisses anzuwenden (links unten). Jede eindimen-
sionale Filterung nach Gleichung (3.45) setzt sich aus einem Vorwirts- und Riickwértslauf
zusammen.

Durch die Modulation werden die neuen Variablen a, —a, komplex, wodurch sich ein von

der Filtergrole unabhédngiger Rechenaufwand von sieben komplexen Additionen und sechs
komplexen Multiplikationen pro Datenpunkt ergibt. Im zweidimensionalen Fall verdoppelt
sich der Rechenaufwand, liegt aber noch weit unter dem der Fouriertransformation.

Ebenfalls auf dem IIR-Gaulfilter entwickelten Bernardino und Santos—Victor [69] einen
weiteren Ansatz, basierend auf der Faktorisierung der Gaborfilterung. Die Faktorisierung
erlaubt eine direkte Verwendung der GauBfilterung, wobei die GauBfilterung gegeniiber der
Gaborfilterung den Vorteil bietet, dass die Filterkoeffizienten reelle Werte besitzen und
infolgedessen weniger Rechenoperationen notwendig sind.

In Abschnitt 3.3 wurde die Gaborfunktion nach Gleichung (3.46) angegeben.

@ [-liea)) | |
h, (x.p) = Le 2 0l (eos(p)-sin(p ) (eos(p ) sin(p ) s
w=0,-a”,ae R und O0<a<l (3.46)

Die Gaborfunktion 7, (x,p) ldsst sich als Produkt der GauBfunktion h,, (x,p) und einer
komplexen Welle #,, (x,p) beschreiben, folglich ergibt sich fiir die Faltung der Gabor-
funktion &, (x,p) mit einem Eingangsbild E(x) die Gleichung (3.47).

o oo oo oo

I Ihg(x—r,p)-E(r)drz .[ J.hgg(x—‘r,p)-hgm(x—‘r,p)-E(‘r)d‘r (3.47)

—oc0 —oo —00 —oo

Die Funktion 4, (x —7,p) lisst sich als Produkt nach Gleichung (3.48) ausdriicken.

Ry, (X _ ‘r,p) = pli@lla=7)}cos(p;)=sin(p; ))+(x, =7, )(cos(p, J+sin(p,)))
h,, (X _ ‘r,p) = 7@l (cos(py )=sin(py )}xa-(cos(py Jesin(p)))) | (e -(cos(py)=sin(pi))+7 (cos(pi )+sin(p ))))
hgm (X - T’p) = hgm (X’ p) ' hgm (_ 1’-’ p) = hgm (X’p) : h;m (T’p) (3'48)

Durch Einsetzen der Produktform von A, (x—1,p) nach Gleichung (3.48), lisst sich die
Gaborfaltung als eine GauBfaltung mit dem Signal h;m(‘r,p)-E(r) beschreiben, wobei eine

anschlieBende Anpassung des Ergebnisses mittels 7, (x,p) nétig ist (Gleichung (3.49)).

o oo o oo

I J-hg(x—‘r,p)'E(‘r)d‘r=hgm(x,p)- I Ihgg(x—‘r,p)-(hzm(‘r,p)-E(‘r))d‘r (3.49)

—00 —oo —00 —oo
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Die Implementierung des Verfahrens nach Bernardino und Santos—Victor brachte jedoch
keine Beschleunigung gegeniiber dem Verfahren von Young und anderen. Die Signale

hgm(r,p) und hgm(x,p) sind zwar vom Eingangsbild unabhédngig und koénnen somit vorab

berechnet werden. Jedoch entstand durch die zusitzlichen Speicherzugriffe auf die vorab
berechneten Werte ein Aufwand, der die Beschleunigung durch die reduzierte Anzahl von
Berechnungen wieder zunichte machte. Da das Verfahren von Young u.a. eine einfachere
Struktur besitzt, wurde dieses Verfahren dem von Bernardino und Santos—Victor vorgezogen.

3.5.4 Filterung realisiert mittels Fouriertransformation

Eine weitere Moglichkeit den Rechenaufwand der Faltung zu reduzieren, basiert auf der
Fouriertransformation. Die zweidimensionale Fouriertransformation und die
zweidimensionale inverse Fouriertransformation sind definiert nach Gleichung (3.5) und
Gleichung (3.6) aus Unterabschnitt 3.3.1.

Die Faltung zweier Ortssignale f(x) und g(x) ldsst sich mittels einer Multiplikation der
Fouriertransformierten F(®w) und G(®) realisieren. Die Transformation einer Faltung im
Ortsbereich in eine Multiplikation im Ortsfrequenzbereich wird als Faltungssatz bezeichnet
und ist in Gleichung (3.50) nachgewiesen.

oo oo

(h**E)x)= jjh(x—r)-E(r)dr

—oco—00

Foo((f#xg)(x f f frug)(y)-e e ay dy,

(f**g J-J-]l‘ (% mlﬂfzmz)J‘ J.g(X_X).e_j‘((Xl_xl)'0)1+(X2_X2)‘m2)dxldxzdxldx2
Substitution: y =y —Xx
lfw)((f **g)(x)): I If(x)e J (0450, dxldxz_[ I /()1 O +y,®, ) dyldyz

—00 —oo —00 —oo

Fo((F#28))) = 3.0 (£ (x)- ., (8 (x))

(f *g)o) = Fra (B0 (f (%)) 5.0 (8(x)) (3.50)

Die Fouriertransformierten §, (g (x,p)) der Filterkerne konnen vorab berechnet werden. Die
Fouriertransformation §,,(f (7,v)) des Eingangsbildes ist nur einmal zu berechnen. Zur
Berechnung der Filterantworten ist lediglich eine skalare Multiplikation von gm( f(x,v)) mit

Sm( ¢(7.v)) und die Berechnung der Riicktransformation notwendig.

Es existieren effiziente Verfahren zur Berechnung der diskreten Fouriertransformation bzw.
diskreten inversen Fouriertransformation. Je nach BildgroBe und Ausdehnung der
Impulsantwort kann eine Beschleunigung mittels Fouriertransformation erreicht werden.
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3.5.5 Vergleich der Verfahren

Mit Abstand die geringste Rechenzeit fiir die Filterung bendtigte die Faltung mittels Filter mit
unendlicher Impulsantwort. Beim Vergleich der drei Verfahren im praktischen Einsatz bei
unterschiedlichen Filterparametern und BildgroBen lag die Rechenzeit um Faktor 2-20 unter
der des jeweilig zweitbesten Verfahrens. Bei Vergleich der Erkennungsgiiten wurden kaum
Unterschiede festgestellt, daher wurde die Faltung mittels Filter mit unendlicher
Impulsantwort im Weiteren verwendet.

3.6 Neue Methoden zur Auswertung des diskreten Merkmalsbereichs

Nachdem in den Abschnitten 3.4 und 3.5 auf den Aufbau, die Eigenschaften und die
Realisierung des diskreten Merkmalsbereichs eingegangen wurde, bleibt nun die Frage, wie
sich durch Vergleich zweier diskreter Merkmalsraume ein Objekt erkennen und lokalisieren
lasst. Dazu wird zunidchst auf die grundlegenden Prinzipien der Auswertung eingegangen.
Darauf aufbauend werden anschlieBend verschiedene Auswerteverfahren entwickelt und
optimiert.

3.6.1 Auswertung mittels angepasster normalisierter Kreuzkorrelationsfunktion

Die Kreuzkorrelationsfunktion ist ein dimensionsloses Mal} fiir den Grad des linearen
Zusammenhangs zweier Signale und wird in der Dateniibertragung zur Verschiebungs-
bestimmung eingesetzt. Die eindimensionale Kreuzkorrelationsfunktion zweier Signale f(r)
und g(r) wird mit (f ® g)(r) abgekiirzt und ist fir komplexe Signale definiert nach
Gleichung (3.51).

(f ®g)e jf g(z+1)d (3.51)

Die Eigenschaften der Kreuzkorrelationsfunktion lassen sich mithilfe der Cauchy-
Schwarzschen Ungleichung (3.52), welche eine Festlegung der oberen Schranke des
Maximalwertes der Kreuzkorrelationsfunktion erlaubt, untersuchen.

2 < [_]i|f(t)|2dt]-[Io|g(z'+t)|2dtJ (3.52)

Wie in Gleichung (3.53) gezeigt, wird die obere Schranke bei der Kreuzkorrelationsfunktion
identischer Signale erreicht. Eine zeitliche Verschiebung des Signals um x wirkt sich auf das
Maximum der Kreuzkorrelationsfunktion nicht aus, nur die Position des Maximums dndert
sich, woran die Verschiebung bestimmbar ist.

f1(7):gl(7+x):>

If g(z+1)d

2

(f1®g1

_[gl (z+1) g, (z+1)dt

—oo

(f, ®g)r)= ( T|g1(f+t)|2dtJ = [ T|g1(r+t)|2dtJ-[T|g1(r+t)|2dtJ (3.53)
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Durch Betrachtung der Kreuzkorrelationsfunktion eines Signals f, (r) mit einer zeitlich
verschobenen und wertskalierten Variante des gleichen Signals gz(t+x), ist in Gleichung
(3.54) erkennbar, dass die Wertskalierung als Faktor auf das Ergebnis der Korrelation wirkt.

flt)=a g,(t+x)= (£, ®8,)r Ifz g,(r+t)dr=a fgz (t+x) g,(z+r)dr (3.54)

—oo

Um eine Unabhidngigkeit von der Wertskalierung zu erreichen, ist eine Normalisierung
notwendig. Die Normalisierung kann durch Verhiltnisbildung des Korrelationswertes mit der
oberen Schranke des Maximalwertes der Kreuzkorrelationsfunktion erreicht werden. Aus der
Cauchy-Schwarzschen Ungleichung ergibt sich fiir den Maximalwert der Kreuzkorrelation
der Signale f,(r) und g, (¢ + x) die Gleichung (3.55).

(f, ® 8. )e)=a [|ga(c+1) s (3.55)

—oo

Durch Vergleich der Gleichungen (3.54) und (3.55) ist erkennbar, dass durch die
Verhiltnisbildung der Skalierungsfaktor gekiirzt wird und folglich die normalisierte
Kreuzkorrelationsfunktion nach Gleichung (3.56) angegeben werden kann.

[£7() gle+e)ar
(f®g),, ()= — (3.56)

i

Das Ergebnis der Kreuzkorrelation kann komplexe Werte annehmen. Aus der Cauchy-
Schwarzschen Ungleichung (3.52) geht hervor, dass der Betrag des Zdhlers immer kleiner
gleich dem Nenner der normalisierten Kreuzkorrelationsfunktion ist und somit der
Einheitskreis den Wertebereich der normalisierten Kreuzkorrelationsfunktion darstellt.

In der Bildverarbeitung wird die zweidimensionale diskrete normalisierte Kreuzkorrelations-
funktion zur Auswertung reeller Signale verwendet. Haupteinsatzgebiete stellen dabei der
Blockvergleich (Block Matching) und der Schablonenvergleich (Template Matching) dar
[70], [71]. Die Korrelation wird in diesen Verfahren verwendet, um Pixelblocke oder
Schablonen durch direkten Vergleich der Pixelwerte im Bild zu lokalisieren. Da die Jetmatrix
ein zweidimensionales Signal darstellt, wird in Gleichung (3.57) die normalisierte
zweidimensionale Kreuzkorrelationsfunktion eingefiihrt.

oo oo

[ [F7 &) gl +x)dx,dx,
(f ®®g),, ()=

\/(T Tlf(x)lzdxldxo}[? T|g(x+x)|2dxldon

—oco—00

mit X:{xl} und X:{Xl} (3.57)
X X2

—oo0—00
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Zur Festlegung der Ahnlichkeit ist ein komplexer Korrelationswert, wie ihn die normalisierte
zweidimensionale Kreuzkorrelationsfunktion fiir komplexe Eingangssignale liefert,
ungeeignet. Deshalb wurde untersucht, was die komplexen Korrelationswerte beschreiben.

Eine Auswertung des komplexen Ergebnisses der Kreuzkorrelation ist anhand des
Phasenwinkels & moglich. In Gleichung (3.58) wurde die Wirkung der Phasenverschiebung
eines Eingangssignals auf das Korrelationsergebnis untersucht.

oo oo

e’” I If*(x) ga(X+X)dx1dx0
(f®g;),, ) e = = =(reg, ), &

\/U T|f(X)|2dx]don-[of T|g3(x+x)|2dxldx0]

—oo—00

—oo—00

(3.58)

Aus Gleichung (3.58) geht hervor, dass die Phase der Kreuzkorrelationsfunktion auf eine
Phasenverschiebung der Jetmatrizen zuriickzufiihren ist.

Somit ist eine einfache Betrachtung des Phasenwinkels der Kreuzkorrelationsfunktion mittels
Riicktransformation der Jetmatrix moglich. Die Jetmatrix stellt eine Bandpasszerlegung dar.
Eine Riicktransformation ist durch aufaddieren der Werte der Jetmatrix mdglich. Die
Jetmatrix deckt nur 180° im Leistungsdichtespektrum ab, daher sind die konjugiert
komplexen Werte der Jetmatrix, welche die restlichen 180° abdecken ebenfalls
hinzuzuaddieren. Bei Phasendrehung der Jetmatrizen der ,,.Lena* Bilder ergeben sich die
Ergebnisse aus Abbildung 3.14.

Die Abbildung zeigt den Einheitskreis. Die Punkte auf dem Einheitskreis stellen die
Korrelationswerte dar, welche sich bei der Kreuzkorrelation der Jetmatrizen der den Punkten
zugeordneten Bilder mit den Jetmatrizen des ,.Lena* Bildes ergeben. Die meisten Phasen-
drehungen lassen sich nur mittels komplexer Eingangsbilder erzeugen, nur bei einer Phase
von 0° entspricht das ermittelte Eingangbild dem verwendeten Eingangsbild. Um nun aus
dem Kreuzkorrelationswert ein AhnlichkeitsmaB zu erhalten, besteht die Moglichkeit, die
Vektorlinge zwischen dem Punkt (1,0) und dem Kreuzkorrelationswert in der komplexen
Ebene zu bestimmen. Da beim Vergleich der Jetmatrizen sehr viele Kreuzkorrelationen zu
berechnen sind, entsteht ein nicht unerheblicher Aufwand. Ein weitaus schneller zu
berechnender Wert ist der Realteil, welcher ebenfalls als Kreuzkorrelationswert verwendbar
ist, da eine Phasendrehung eine Reduzierung des Realteiles bewirkt.
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Realteil  Imaginirteil

90°

Realteil  Imaginérteil

45° Realteil Imaginérteil

o

Realteil  Imaginérteil

Realteil  Imaginérteil

Realteil  Imaginérteil Realteil  Imaginérteil

Realteil  Imaginérteil

Abbildung 3.14: Auswirkung von Phasendrehung der Jetmatrix auf das Eingangsbild

Fir die Kreuzkorrelation einer Referenzjetmatrix JR mit einer Suchjetmatrix JS ist eine
Anpassung der normalisierten zweidimensionalen Kreuzkorrelationsfunktion an die im
Unterabschnitt 3.4.3 beschriebenen Eigenschaften notwendig. Die zirkuldre Verschiebung der
Jetmatrix erlaubt eine Festlegung der Werte auB3erhalb der berechneten Matrix durch zirkulédre
Verschiebung dieser Matrix, was mittels der Funktion f(j,n) realisiert wird. Die durch diese
Verschiebung entstehende Invertierung des Imaginirteils, welche in Unterabschnitt 3.4.3
beschrieben wurde, wird mittels der Funktion a(j,n) kompensiert. Da nur eine Kompensation
des Imaginirteils erfolgt, wird eine getrennte Betrachtung der Real- und Imaginirteile

verwendet. Fiir die Kreuzkorrelationfunktionen der Jetmatrizen ergibt sich die Gleichung
(3.59).

(JS®®IR),, (m.n)=kj,,

M N
ZZRe(jsi,j)-Re(erm,f(jn )+ZZlm(JSu) a(j.n)- Im(]rmf /n))
J

_ i J i

kj’”’” M N , M N
\/ZZil‘jsi,.f‘ 22|
i j

t+m f(j.n)
i

Jjtn
N-1

mit f(j,n)=(j+n-1)mod(N)+1,a(j,n)=(-1) ,0<m<Z und 0<n<N (3.59)
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Um die durch die Skalierung des Bildes auftretende Verschiebung zu kompensieren, ist zur
Abdeckung des bendtigten Skalierungsbereichs eine Vergroferung der Jetmatrix der
Referenzumgebung entlang der Skalierungsdimension notwendig. Die Anzahl der
zusitzlichen Zeilen wird mit dem Symbol Z bezeichnet und muss groBer gleich Null sein.

Die in f ( j,n) enthaltene Funktion (x)mod() wird als Modulo-Funktion bezeichnet und ist
definiert nach Gleichung (3.60).

(x)mod(N) = x — ﬁ J ‘N (3.60)

Das Formelzeichen |_ J wird als GauBklammer oder Abrundungsfunktion bezeichnet. Fiir

eine reelle Zahl x ist \_xj die groBte ganze Zahl, die kleiner oder gleich x ist.

Anhand der Position des Maximums kann die Drehung /£ und Skalierung s der

Suchumgebung gegeniiber der Referenzumgebung bestimmt werden. Dazu wird auf die
Gleichungen (3.20) und (3.3) zuriickgegriffen. Um eine direkte Entsprechung zu den
Parametern der Transformation zu erhalten, wurde festgelegt, dass die Indizes der
Kreuzkorrelationsmatrix KJ bei Null beginnen.

B=n. s=a” (3.61)

2z

N
Die Kreuzkorrelationsfunktion nach Gleichung (3.59) ist jedoch unzureichend, da nur
Drehungen von Bildumgebungen bis 180° erfasst werden. Die Drehung der zu suchenden
Bildumgebung von 180° gegeniiber der Referenzumgebung bewirkt eine Invertierung der
Suchjetmatrix gegeniiber der Referenzjetmatrix. Die Invertierung der Suchjetmatrix wirkt sich
nur auf die zweite Summenformel des Zihlers aus und lésst sich daher mittels Betragsbildung
effektiv kompensieren. Daraus ergibt sich die angepasste Kreuzkorrelationsfunktion der
Jetmatrizen nach Gleichung (3.62).

(JS®®JR),, (m,n)=kj,,

N M N
ZZJS Meams(jn) + szs’w ) Tl s

(JS®®JR), (m,n)=—> - mit
et ‘ 5 M N
JZZM $5hnenf
i i Jj
st ; =Re(jsi,j), Jjrr ; :Re(j ) JSE; —Im( s”) und jri; ; (jrl.’j) (3.62)

Zur Berechnung des Winkels S anhand des Maximums der angepassten Kreuzkorrelations-
funktion nach Gleichung (3.62) ist das Vorzeichen der zweiten Summenformel auszuwerten.

Es ergibt sich die Gleichung (3.63).

1 fir x>0
—(szgn(ZZ]szl ; ]rsz f('")}r%}t mit sign(x)=40 fiir x=0 (3.63)
-1 fiir x<0
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jSi‘]J jsr]‘z JSTiIN

jer,] jsrz‘z jSi’gJ\/

JSTm,1 JSTu2 JSTMN
~ JTTIT JTTM, JIT N

JSTmN
JITM+ZN 7

JrTysnn | Jrrmen2 JITMeIN

Jrrmsz | JMusz2 - JrTmezN

ijO ij,N—l

kjoo kjo,1 . kjon-1
KJ kj1o kji,1 . kjin-1
kjzo kjz 1 - kjzn-1

Abbildung 3.15: Berechnung der Kreuzkorrelationsmatrix KJ am Beispiel des Realteils

In Abbildung 3.15 ist die Berechnung der Kreuzkorrelationsmatrix verdeutlicht. Ausgehend
von der Berechnung des Kreuzkorrelationswertes kj, , (links) wird die Suchjetmatrix tiber die

Referenzjetmatrix geschoben, bis der Kreuzkorrelationswert kj, _; (rechts) erreicht ist. Fiir

jede Uberlagerung wird der zugehorige Kreuzkorrelationswert berechnet, woraus sich die
Kreuzkorrelationsmatrix ergibt.

3.6.2 Beschleunigung der angepassten Kreuzkorrelation mittels Verschiebungs-
schatzung

Der Rechenaufwand der normalisierten Kreuzkorrelationsfunktion ldsst sich durch
Betrachtung der einzelnen Doppelsummen aus Gleichung (3.62) bestimmen. Zunéchst werden
die Doppelsummen im Nenner betrachtet. Die Summe iiber die Referenzjetmatrix kann vorab
berechnet werden und spielt daher fiir die Rechenzeit keine Rolle. Dagegen muss die Summe
iiber die Suchjetmatrix berechnet werden. Diese Summe ist unabhingig von » und m und
somit fiir alle Werte der Kreuzkorrelationsmatrix identisch, weshalb eine einmalige
Berechnung pro Suchjet ausreicht. Die Doppelsummen im Zihler sind von m und n abhingig
und daher weitaus rechenintensiver. Zur Berechnung der Doppelsummen im Zihler sind
N-M-(Z+1)-N Operationen notwendig. Zusammenfassend ldsst sich die Anzahl an Operationen
nach Gleichung (3.64) abschitzen.

Operationen fiir Kreuzkorrelation: 2-(N-M -(Z +1)- N)+ N-M (3.64)

Doppelsumme Nenner

Doppelsumme Ziihler



Kapitel 3 53

Ein Aufbrechen der Doppelsummen im Zihler nach Gleichung (3.65) fiihrt zu einer
Reduzierung des Rechenaufwands. Es ergibt sich eine Kreuzkorrelationsmatrix KJM.

5 Sorelin, ) Sorelir ) (zlmws,,) (z Gon i, w)]j‘

i i

kjm,, , =

e M
Jzzm,\ 5

, L
Z(msr mrr n))+
J

N
Z(msz - mri f(j,n)*

J

S8 i 5 B

kim = = (3.65)

m,n

Die Matrizen mit den Summen iiber die Referenzwerte MRR, MRI konnen vorab berechnet
werden und der Vektor mit den Summen iiber die Suchjetmatrizen MSR und MSI ist
unabhédngig von m und n und ist daher nur einmal zu berechnen. Die Gesamtzahl der
Operationen ldsst sich nach Gleichung (3.66) bestimmen.

Operationen fiir Kreuzkorrelation: 2-(N-M +(Z +1)-N-N)+ N-M (3.66)

Doppelsumme Nenner

Doppelsumme Ziihler

Der Unterschied gegeniiber der vollstindigen Kreuzkorrelationsfunktion ist bei Vergleich der
Abbildung 3.15 mit der Abbildung 3.16 erkennbar. Trotz Reduzierung der Matrizen ergibt
sich eine vollstindige Korrelationsmatrix.

mrron

MRR; v
msr; msr ; msry msr msr
TITTT(J, ] TITTT (), e e NV rrz2 cee mrrzy .

~

mrrj mrrj 2 mrr N

mrrzj mrr z» mrrzn

kjm kjimy y_,
kjmo, kjm o1 kjm o1
k]m 1,0 k]m 1,1 k]m 1,N-1
KJM
k]m 7,0 k]m Z1 k]m ZN-1

Abbildung 3.16: Berechnung der Kreuzkorrelationsmatrix KJM am Beispiel des Realteils

Bisher wurden nur die Geschwindigkeitsvorteile durch Mittelwertbildung untersucht. Es
zeigte sich aber, dass die auf den Mittelwerten basierende Kreuzkorrelation eine weitaus
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schlechtere Erkennungsfdhigkeit aufweist als die vollstindige Kreuzkorrelation der
Jetmatrizen. Die Trennschirfe sinkt gegeniiber der vollstindigen Kreuzkorrelation dermaf3en,
dass bereits geringe externe oder interne Einfliisse zum Versagen fithren. Jedoch stimmte die
geschitzte Verschiebung der Jetmatrix bei allen Versuchen und das Verfahren erméglicht
einen groBen Teil der Jetmatrizen auszuschlieen. Deshalb wurde die auf den Mittelwerten
basierende Kreuzkorrelation als Vorstufe der eigentlichen Kreuzkorrelation verwendet, um
die Anzahl der zu korrelierenden Suchjets zu reduzieren und durch Schitzung der
Verschiebung der Jetmatrizen die Kreuzkorrelation zu beschleunigen. Die Anzahl der
benotigten Operationen lédsst sich durch die Verschiebungsschitzung nach Gleichung (3.67)
ermitteln. Zur Verschiebungsschitzung nach Gleichung (3.66) kommt die vollstindige
Kreuzkorrelation fiir die geschitzte Verschiebungsposition hinzu.

Operationen fiir Kreuzkorrelation mit Vorfilterung:

2-(N-M+(Z+1)-N-N)+ N-M + N-M (3.67)
%/_J e—
Doppelsumme  Ziihler Doppelsumme Nenner — yolistiindige Kreuzkorrelation

an einer Position

Da die Beschleunigung durch die Reduzierung der zu korrelierenden Suchjets keinen
konstanten Wert darstellt, wurde dieser Effekt bei der Operationsabschitzung nicht
beriicksichtigt.

Ein Beispiel mit Standardwerten N=M=6, Z=3 soll die Beschleunigung der Berechnung
verdeutlichen.

¢ Normierte Kreuzkorrelationsfunktion ohne Vorfilterung nach Gleichung (3.64):
2-(6-6-(3+1)-6)+6-6 =1764 Operationen

¢ Normierte Kreuzkorrelationsfunktion mit Vorfilterung nach Gleichung (3.67):
2:(6-6+(3+1)-6-6)+6-6+6-6 =432 Operationen

Der Vollstindigkeit halber wird noch eine weit verbreitete Methode zur Beschleunigung der
Kreuzkorrelation vorgestellt. Die Kreuzkorrelation zweier Signale ldsst sich, @hnlich der
Faltung nach Unterabschnitt 3.5.4, mittels einer Multiplikation im Ortsfrequenzbereich
realisieren.

Durch Einsetzen der Kreuzkorrelationsfunktion in die Fouriertransformation lisst sich dieser
Zusammenhang nachweisen (Gleichung (3.68)).

5 ((FO88)(0)= | ] (/@@8)(1)-e """y dy,
5 ((F ©®8)(x j [ Tf g (- x)dndy, - /O dy
&w((f@)@g J‘ J'f (x4, wz)T Tg(x_i_x)‘e*j‘((xlﬂl) +H(t2+3,)- )dxldX2dx1dx2

—00 —oo —00 —oo

Substitution: y =y +x
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&m((f@)@g)()()): J‘ J'f* (X).ejA(xlAw]+x2AOJz)dxldx2.[ jg(y)‘e—j~(y1-0>.+y2»wz)dyldy2

—00 —00 —00 —oo

Fo(F®®L) (1)) =Fu (£ (X)) Fu((x)) (3.68)

Die Kreuzkorrelationsfunktion ergibt sich somit nach Gleichung (3.69).
(f ®®8)(X)=Fra (Fro (f (X)) Fro(8(x))) (3.69)

Die Kreuzkorrelationsfunktion kann, wie in Gleichung (3.69) dargestellt, in eine
Multiplikation im Ortsfrequenzbereich umgesetzt werden. Die Bestimmung der Fourier-
transformierten der Referenzjetmatrix kann vorab erfolgen, folglich ist fiir jede Suchjetmatrix
deren Fouriertransformierte zu bestimmen, die Multiplikation im Ortsfrequenzbereich
durchzufiihren und die Korrelationswerte mittels Riicktransformation des Multiplikations-
ergebnisses zu berechnen. Der Vorteil der Kreuzkorrelation basierend auf der Fourier-
transformation liegt darin, dass Algorithmen existieren, welche eine schnelle Berechnung der
Fouriertransformation erlauben. Die dadurch entstehende Beschleunigung der Kreuz-
korrelation fiihrt dazu, dass diese Methode beim Block- und Schablonenvergleich eingesetzt
wird. Die Beschleunigung gegeniiber der direkten Kreuzkorrelation steigt mit der Grofle der
zu korrelierenden Umgebungen stark an, da die Kreuzkorrelation einen Aufwand von O(N-N)
besitzt und sich die Fouriertransformation dagegen mit O-(N-log(N)) berechnen ldsst. Da
Jetmatrizen nur eine geringe Grofle besitzen, konnte mit der auf der Fouriertransformation
basierenden Kreuzkorrelation der Jetmatrizen keine Beschleunigung erreicht werden. Daher
wurde in Unterabschnitt 3.6.4 untersucht, ob eine Moglichkeit besteht, die Fourier-
transformation effizienter einzusetzen.

3.6.3 Verbesserung der angepassten Kreuzkorrelation durch Erhohung der
Abtastrate

Da der Merkmalsbereich nur abgetastet werden kann, sinkt die Erkennungsfahigkeit, falls die
Verschiebung der Referenzjetmatrix gegeniiber der Suchjetmatrix keinem Vielfachen der
Abtastweite des Merkmalsbereichs entspricht. Durch Erhohung der Abtastrate im
Merkmalsbereich ldsst sich die Erkennungsfahigkeit verbessern. Die Erhohung der Abtastrate
der Suchjetmatrizen fiihrt zu einem hoheren Aufwand bei der Merkmalsextraktion. Die
Abtastrate des Merkmalsbereichs der Referenzumgebung spielt hingegen keine Rolle, da die
Merkmalsextraktion der Referenzumgebung unabhiingig von der Umgebungssuche vorab
erfolgen kann. Ein hoherer Aufwand entsteht jedoch bei Vergleich von Referenz- mit
Suchjetmatrix, da durch die Erhohung der Zahl der Abtastrate, die GroBe der
Referenzjetmatrix sich erhoht. Daher ist diese Methode nur bei Verwendung der in
Unterabschnitt 3.6.2 beschriebenen Verschiebungsschitzung sinnvoll. Die Kreuzkorrelations-
gleichung nach (3.62) wird um einen Expansionsfaktor ex erweitert, mittels welchem die
Erhohung der Abtastrate der Referenzumgebung einstellbar ist. So ergibt sich fiir einen
Expansionsfaktor von 2, eine Verdoppelung der Abtastpunkte im Merkmalsbereich der
Referenzumgebung entlang der Rotations- und Skalierungsrichtung, wodurch sich die
Komponentenanzahl in den Referenzjetmatrizen vervierfacht.

Die angepasste Kreuzkorrelation nach Gleichung (3.62) ist um den Expansionsfaktor ex zu
erweitern, woraus sich die angepasste Kreuzkorrelation nach Gleichung (3.70) ergibt. Die
Verschiebungsschitzung lésst sich ebenso um einen Expansionsfaktor erweitern.
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M N

ZZIm(]Sl /) ) Im(] ew+m f ()
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N ) ) M N ) 2
ZZ‘J%“ 'ZZ‘JVM»Hm,f(j,n)
i i
j+n
ex-N-1

mit f(j,n)=(ex- j+n—1)mod(ex-N)+1,a(j,n)=(-1) , exe N\O,
0<m<ex-Z und O0<n<ex-N (3.70)
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ZZRC(JSIJ) ( rexH—m f(j.n) )+
J

(JS®®JR),,, (m,n)=

3.6.4 Auswertung auf Basis der Fouriertransformation

Bei der Auswertung auf Basis der Fouriertransformation wird die Verschiebungsinvarianz des
Betrags der Fouriertransformierten verwendet, um eine Auswertung der Jetmatrix
durchzufithren. Gegeniiber dem im Unterabschnitt 3.6.2 beschrieben Verfahren lésst sich die
Riicktransformation einsparen.

Die zweidimensionale Fouriertransformation wurde bereits in Gleichung (3.5) aus
Unterabschnitt 3.6.2 definiert. Der Betrag der Fouriertransformation ist, wie in (3.71) gezeigt,
verschiebungsinvariant.

g(x)o—*G(w)
g(x—a)o—e I I o) gy dy,
Substitution b_ _x—a

O_.J‘J‘ J((B+ay ) +(by+ay) )dbdb _G( ).e—j‘(b,-mwbz.mz)

—o0 —o0

\G(m).e-f'<”r°’l+”zmz) =|G (o) (3.71)

Die Jetmatrix stellt die Abtastung eines Ausschnittes des Merkmalsbereichs dar. Fiir
abgetastete Signale wird aus der Fouriertransformation die diskrete Fouriertransformation,
welche bereits im Unterabschnitt 3.3.1 behandelt und dort nach Gleichung (3.5) definiert ist.

Fiir die Anwendung auf die Jetmatrix entspricht das zu transformierende Signal A(x) der

Jetmatrix. Die Jetmatrix stellt die Abtastung eines Ausschnittes des Merkmalsbereichs dar,
daher setzt sich das Signal im Allgemeinen nicht periodisch fort. In Richtung der Skalierung
ist keine Periodizitit erzeugbar, weshalb sich keine Verschiebungsinvarianz entlang der
Skalierungsdimension erreichen ldsst. Daher ist fiir jede Skalierungserweiterung eine
Fouriertransformierte zu berechnen. Entlang der Rotierungsdimension ist es moglich,
Periodizitit zu erzeugen. Dazu gibt es zwei Moglichkeiten.

Zum einen konnen die Werte des Imaginirteils durch deren Betriige ersetzt werden, wodurch
die konjugiert komplexe Verschiebung in eine zirkuldre Verschiebung und somit einer
periodischen Fortsetzung iibergeht. Von Nachteil dabei ist, dass die Informationen iiber die
Vorzeichen der Werte des Imaginirteils entfernt werden und infolgedessen ein Informations-
verlust entsteht.

Zum anderen besteht die Moglichkeit die Matrix entlang der Rotationsdimension zu
erweitern, bis eine periodische Fortsetzung entsteht. Die Matrix besitzt die Eigenschaft einer
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konjugiert komplexen Verschiebung, da, wie in Abbildung 3.9 gezeigt, nur 180° der
Umgebung abgedeckt werden. Eine Erweiterung der Matrix auf 360° Abdeckung fiihrt zur
gewiinschten periodischen Fortsetzung und ist ohne weiteres moglich, da die verbleibenden
Werte anhand der zirkuldr invertierenden Verschiebungseigenschaft aus der vorhandenen
Matrix bestimmbar sind. Durch die Erweiterung verdoppelt sich die GroBe der Jetmatrix,
wodurch der Rechenaufwand bei der Bestimmung und Auswertung der Fourier-
transformierten stark ansteigt. Der Anstieg des Rechenaufwands fiihrt dazu, dass die
Erweiterung der Jetmatrix eine ungeeignete Methode darstellt.

I s JTiN fr0,, | f10,, fr0; n
jr 2,1 Jjr 22 jr 2N ﬁl frll’1 frll’2 frl N
1 frl frl °
ﬁ. 2,1 2,2 cee 2N %
; - - =
M Tmo2 JTMN fr] ..
j i ; frz frz frz
M1 | JPM+12 ITMAIN frl, 11 12 LN
frz,, frz,, ... frz )N
. 5 . .
Mz, | T Maz2 ITMazZN o
frzygy | frzyg ... frz N
oO—@©
jsl,l jS 1,2 jsl’N fsl,l fSl,Z fsl,N
jS 2,1 jS 2,2 jSZ’N fs 2,1 fs 22 fs 2N
jS M,1 jSM,Z jS MN fs M,1 fs M,2 fs M,N

Abbildung 3.17: Berechnung der Fouriermatrizen

Die Ergebnisse FS, FRO - FRZ der Fouriertransformation der Referenzjetmatrix JR und der
Suchjetmatrix JS stellen wiederum Matrizen dar und werden im Weiteren als
Fourierjetmatrizen bezeichnet. In Abbildung 3.17 sind auf der linken Seite die Referenz-
jetmatrix und eine Suchjetmatrix dargestellt. Die sich daraus ergebenen Fourierjetmatrizen
sind rechts dargestellt. Die Erzeugung der Fourierjetmatrizen dient nur zur Gewinnung
invarianter Merkmale. Um ein AhnlichkeitsmaB zu erhalten, sind die Fourierjetmatrizen der
Referenzumgebung mit der Fourierjetmatrix der Suchumgebung zu vergleichen. Dazu wurden
die Summen der quadratischen Fehler zwischen der Fourierjetmatrix der Suchumgebung und
den Fourierjetmatrizen der Referenzumgebung verwendet. Die kleinste Summe der Summen
der quadratischen Fehler stellt dabei ein MaB fiir die Ahnlichkeit dar. Die Fourierjetmatrix der
Referenzumgebung, bei welcher der kleinste Fehler entsteht, ist einem Bereich der
Referenzjetmatrix zugeordnet, wodurch die Skalierung bestimmt werden kann. Eine
Bestimmung der Rotation ist durch die Verschiebungsinvarianz nicht moglich und muss daher
mit einem anderen Verfahren bestimmt werden.

Da die Jetmatrix nur einen Ausschnitt des Merkmalsraums beschreibt, kann die Invarianz nur
bedingt erzeugt werden. Nach Implementierung des Verfahrens stellte sich schnell heraus,
dass die Erkennungsgiite dieses Ansatzes weit unter dem der Kreuzkorrelation lag. Daher
wurde dieser Ansatz nicht weiter verfolgt.
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3.7 Optimierung der Parameter anhand von Testdaten

Zur Bestimmung geeigneter Parameter wurde die Erkennungsgiite fiir unterschiedliche
Parametereinstellungen ermittelt. Zum Nachweis der Invarianz des Verfahrens wurden nicht
nur die Parameter des Verfahrens sondern auch die Rotation und Skalierung der Suchbilder
variiert. Als zu erkennende Umgebungen innerhalb der Testbilder wurden Bereiche festgelegt,
welche beim Menschen eine hohe Aufmerksamkeit hervorrufen. Zur Bestimmung der
visuellen Aufmerksamkeit wurde dazu fiir die verwendeten Testbilder die Blickdauer iiber der
Blickposition mehrerer Probanden iiberlagert. Zur Bestimmung der Blickdauer und
Blickposition wurde ein Eye-Tracking-System verwendet. Die Mittelpunkte der ausgewéhlten
Umgebungen sind in den nachfolgenden Testbildern als rote, durchnummerierte Kreise
gekennzeichnet.

3.7.1 Auswahl des Bildmaterials

Um eine Vielzahl moglicher Aufgabenstellungen abzudecken, wurde Bildmaterial aus
unterschiedlichsten Quellen getestet. Die Vielzahl der Parameter erlaubte jedoch nur eine
stichprobenartige Auswahl der Bilder, da die vollstandige Untersuchung eines Bildes auf
einem handelsiiblichen PC ca. zwei Monate in Anspruch nimmt. Im FEinzelnen wurde
Bildmaterial aus folgenden Quellen verwendet

e Material aus der SIPI-Bilddatenbank [72] der University of Southern California
e Satellitenbilder der Fakultit fiir Geoinformationswesen der Hochschule Karlsruhe
¢ Eigene Bilddaten
e Material aus der SOIL-47 Bilddatenbank [73] der University of Surrey
¢ Bilder der Universitdt Washington zum Thema Dokumentverfolgung
Fiir den ersten Test wurde das ,,Lena* Bild der SIPI Datenbank ausgewihlt. Das ,Lena“ Bild

stellt eine relativ einfache Aufgabe dar, da dasselbe Bild fiir Referenz- und Suchobjekt
gewihlt wurde.

Abbildung 3.18: Testl: ,Lena* Bild der SIPI Bilddatenbank. Die fiir den Test ausgewéhlten
Umgebungen sind mit rot durchnummerierten Kreisen gekennzeichnet.
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Die Fakultit fiir Geoinformationswesen stellt Bilder mehrerer Satelliten zur Verfiigung. Um
Satellitenbilder vergleichen zu konnen, ist oftmals eine Entzerrung notwendig. Zur
Durchfiihrung einer Entzerrung, wird die Transformation zwischen entzerrtem und
unentzerrtem Bild anhand von Punktzuordnungen abgeschitzt. Es wurde untersucht, ob
mittels der Jetmatrix Analyse solche Punktzuordnungen bestimmbar sind. Dazu wurden zwei
Tests definiert. Der erste Test basiert auf einer Aufnahme der Stadt Karlsruhe des
franzosischen SPOT Satelliten. Anhand dieses Bildes soll die grundsitzliche Eignung des
Verfahrens fiir die Aufgabenstellung nachgewiesen werden.

Abbildung 3.19: Test2: Aufnahme des SPOT Satelliten.

Der zweite Test stellt ein ungleich schwierigeres Problem dar. Es soll untersucht werden, ob
auch Punktzuordnungen gefunden werden, falls die Bilder aus unterschiedlichen Jahreszeiten
und von unterschiedlichen Satelliten stammen. Dazu wurde eine Aufnahme des indischen IRS
Satelliten aus dem Oktober 1999 mit einer Aufnahme des amerikanischen LANDSAT
Satelliten aus dem Juli 1991 verglichen.

Abbildung 3.20: Test3: Aufnahme des IRS (links) und des LANDSAT Satelliten der
Umgebung um Karlsruhe.

Um die Robustheit bei Kippungen zu testen, wurde ein Test mit Bildern aus der SOIL-47
Datenbank ausgewihlt.
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Abbildung 3.21: Test4: Aufnahmen aus der SOIL-47 Bilddatenbank.

Die bisherigen Tests zeigten einfache Szenen. Um die Einsatzfdhigkeit in komplexen Szenen
nachzuweisen, wurde ein Test mit Bildern einer komplexen Szene aus der eigenen
Bilddatenbank zusammengestellt.

Abbildung 3.22: Test5: Aufnahmen einer komplexen Szene bei unterschiedlichen Rotationen
aus der eigenen Datenbank.

Die Bildverarbeitungsgruppe der Universitit Washington entwickelt ein Verfahren zur
Verfolgung von Bildern und Dokumenten [74], [75]. Das Verfahren ermoglicht eine software-
gestiitzte Suche nach sich auf dem Arbeitsplatz befindenden Bildern und Dokumenten. Auf
Anfrage erlaubte Herr Prof. Seitz die Verwendung ihres Bildmaterials, um die Eignung des
vorgestellten Verfahrens zu testen.

Abbildung 3.23: Test6: Aufnahme zur Bild- und Dokumentenverfolgung der Universitit
Washington.
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3.7.2 Untersuchung zur Bestimmung geeigneter Parameter

Die Bestimmung der geeigneten Parameter erfolgte unter Betrachtung dreier zu optimierender
Eigenschaften. Es sind:

e die Rechenzeit zu minimieren,
e die Ausdehnung der Impulsantworten zu minimieren und
¢ die Erkennungsgiite zu maximieren.

In diesem Unterabschnitt werden zunichst die einzelnen Eigenschaften untersucht und im
Anschluss mittels einer Testreihe die optimalen Parametersitze und Einstellungen fiir
verschiedene Optimierungskriterien bestimmt. Im Anschluss erfolgt eine Zusammenfassung
der Ergebnisse.

Rechenzeit

Da oftmals eine moglichst schnelle Auswertung gefordert wird, ist die Rechenzeit moglichst
niedrig zu halten. Als einfaches Mafl zum Vergleich der Rechenzeiten bei unterschiedlichen
Parametersitzen kann die Anzahl der verwendeten Filter, also das Produkt aus N und M (siche
Unterabschnitt 3.4.1) verwendet werden. Die Betrachtung der Filteranzahl geniigt, da die
Anzahl der Rechenoperationen fiir Merkmalsextraktion und Auswertung nur von N und M
abhédngt und mit der Anzahl der verwendeten Filter linear ansteigt.

Ausdehnung

Die Ausdehnung der Merkmalsextraktion spielt fiir die meisten Anwendungen ebenfalls eine
bedeutende Rolle. Ubersteigt die Ausdehnung der Bereiches, aus welchem die Merkmale
bestimmt werden, die Objektgrenzen, flieBt Information iiber den Hintergrund in die
Merkmale ein. Andert sich nun der Hintergrund, &dndern sich die Merkmale und die
Erkennungsfihigkeit sinkt. Die Ausdehnung der Merkmalsextraktion ldsst sich anhand des
groften verwendeten Filterkerns abschitzen. Der Gaborfilter kann als komplexe Schwingung
mit einer gauBformigen Einhiillenden angesehen werden. Folglich ist die Ausdehnung des
Gaborfilters abhédngig von der Ausdehnung der Einhiillenden, welche ihrerseits vom grofitem
Wert von o abhingt.

In Gleichung (3.4) wurde ein Zusammenhang zwischen o und Ortsfrequenz @ nach
Gleichung (3.72) angegeben.

w="S (3.72)
()

Der maximale Wert von o, welcher im weiteren als ©,,,, bezeichnet wird, ergibt sich bei
minimaler Ortsfrequenz @. Die minimale Ortsfrequenz geht aus Gleichung (3.3) hervor,
woraus sich o,,,, nach Gleichung (3.73) ergibt.

c c
Gy = —— = (3.73)

- - (M-1)
Oy @, a

Unter Verwendung der Gleichungen (3.28) und (3.30) lassen sich die Parameter a und ¢ in
Gleichung (3.73) durch die vier Parameter der Merkmalsextraktion (N M ,a)m,g) ersetzen.
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Daraus ergibt sich o,,, nach Gleichung (3.74) in Abhingigkeit der vier Parameter der
Merkmalsextraktion.

y=In(g)
c tan( BZG j ~1In(g)

c+ —ln(g)

GMAX -

(3.74)

Die Ausdehnung der GaufBglocke bezogen auf den Radius wird im Anhang C untersucht.
Bereits innerhalb eines Radius von 20 befinden sich 95,45% des Volumens der Gaul3glocke.
Bei einem Radius von 30 sind bereits 99,73% des Volumens beinhaltet. Daher ist darauf zu
achten, dass sich in diesem Radius um eine fiir die Umgebungslokalisierung verwendete
Umgebung kein Hintergrund befindet.

Um zu priifen, ob die theoretischen mit den praktischen Ergebnissen iibereinstimmen, wurde
die Auswirkung der Anderung des Hintergrundes auf den Korrelationswert mittels mehrerer
Ausdehnungstests untersucht. Fiir jeden Test waren mehrere Schritte notwendig:

e Jetmatrix der Referenzumgebung bestimmen
e Mehrere Radien vom Mittelpunkt der Referenzumgebung aus definieren
¢ Fiir jeden Radius

o die Bildpunkte auBlerhalb des Radius auf Null setzen, um eine neue
Suchumgebung zu erzeugen,

o die Jetmatrix der neuen Suchumgebung bestimmen und

o den Korrelationswert zwischen Jetmatrix von Such- und Referenzumgebung
bestimmen.

Die Ausbildungstests wurden fiir alle Punkte der Testbilder aus Unterabschnitt 3.7.1 fiir
unterschiedliche Parametereinstellungen durchgefiihrt. Die Ergebnisse sind in Abbildung 3.24
dargestellt.
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Abbildung 3.24: Auswirkung von Hintergrundsinderungen auf den Korrelationswert

Bei Verringerung des Verhiltnisses von Radius zu ¢ sinkt die iibereinstimmende Fldche von
Referenz- und Suchumgebung und dadurch der Korrelationswert. In Abbildung 3.24 stellt der
griine Graph den Verlauf des mittleren Korrelationswerts dar und die griinen
Fehlerindikatoren zeigen den Bereich, in welchem die Korrelationswerte sich verteilten. Der
Verlauf des mittleren Korrelationswertes dhnelt dabei dem Fldchenabfall. Bei einem
Verhiltnis Radius zu ¢ von 2 liegt der Korrelationswert auch beim schlechtesten Fall noch
tiber 90%, daher wird die Ausdehnung mit einem Durchmesser von 40 abgeschitzt.

Erkennungsgiite

Die Erkennungsgiite ist von essenzieller Bedeutung. Ohne eine ausreichende Erkennungsgiite,
kann keine robuste Objekterkennung betrieben werden. Die Erkennungsgiite ist abhiingig von
den Parametern der Merkmalsextraktion und den Einstellungen der Auswertung des
Merkmalsbereichs. Die Erkennungsgiite wurde anhand der in Unterabschnitt 3.7.1
vorgestellten Tests fiir verschiedene Parametersitze und Einstellungen bestimmt.

Testauswertung

Wie in Unterabschnitt 3.4.1 erldutert, ergeben sich vier Parameter zur Festlegung des
Merkmalsbereichs. Die Parameter wurden wie folgt variiert.

® N legt die Anzahl der Abtastpunkte entlang p, (Rotation) fest.
Dieser Parameter wurde von 4 bis 8 in 4 Schritten variiert

® M legt die Anzahl der Abtastpunkte entlang p, (Skalierung) fest.
Dieser Parameter wurde von 4 bis 8 in 4 Schritten variiert

e g legt die Definition der Bandbreite fest und bestimmt folglich den Uberdeckungs-
bereich der einzelnen Gaborfilter.
Dieser Parameter wurde von 0.4 bis 0.8 in 4 Schritten variiert
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e @, entspricht der maximalen Frequenz des Gaborfilters.

Dieser Parameter wurde von 0.7 bis 1.164 in 4 Schritten variiert

Somit waren insgesamt 5x5x5x5=625 Parametersitze zu testen. Es wurde mit einem festen
Skalierungsoffset O von 3 zusitzlichen Zeilen bei den Matrizen der Referenzjets gearbeitet.

Um die Robustheit gegen Rotation und Skalierung zu garantieren, wurden die Rotation und
Skalierung des jeweiligen Suchbildes variiert.

e Rotation: Es wurden 19 Rotationen zwischen 0-360° getestet
e Skalierung: Die Skalierung wurde zwischen 0.25 bis 1.0 in 6 Schritten variiert

In allen Test zusammen waren insgesamt 60 Umgebungen zu lokalisieren. Durch die
Variation von Rotation und Skalierung ergab sich fiir jeden Parametersatz eine Anzahl von
7980 Punkten, die zu lokalisieren waren. Die Anzahl der Parametersidtze multipliziert mit der
Anzahl der lokalisierten Umgebungen pro Parametersatz, ergeben die Anzahl der
durchzufithrenden Lokalisierungen. Es ergeben sich 625-7980=4.987.500 Lokalisierungen.

Zur Merkmalsauswertung wurde zunéchst die normalisierte Kreuzkorrelationsfunktion nach
Unterabschnitt 3.6.1 verwendet. Die 20 Parametersitze mit der hochsten Erkennungsgiite sind
in Tabelle 3.1 dargestellt. Die Erkennungsgiite ergibt sich aus dem Verhiltnis der Anzahl der
gefundenen Punkte zu der Anzahl der gesuchten Punkte und wird als Prozentzahl angegeben
und definiert sich nach Gleichung (3.75).

Anzahl gefundener Umgebungen

Erkennungsgiite = -100% (3.75)

Anzahl gesuchter Umgebungen

Damit die Tests, trotz unterschiedlicher Anzahlen von zu bestimmenden Lokalisierungen, alle
gleich in die Erkennungsgiite eingehen, wurde die gesamte Erkennungsgiite als Mittelwert
tiber die einzelnen Erkennungsgiiten definiert.

Wie in Tabelle 3.1 zu erkennen, lassen sich mit groen Jetmatrizen sehr gute Ergebnisse
erzielen. Mittels der in Abschnitt 3.8 beschriebenen Objekterkennung, welche mehrere
Punktzuordnungen als Basis einer Objekterkennung verwendet, kann damit eine robuste
Objekterkennung realisiert werden. Ziel ist aber eine hohe Erkennungsgiite bei gleichzeitig
geringer Rechenzeit und Ausdehnung. Die Rechenzeit steigt nahezu linear mit der Anzahl der
Filterungen an, wobei die Anzahl der Filterungen aus dem Produkt von N und M hervorgeht.
Innerhalb der besten 20 Parametersitze sinkt die Gesamt-Erkennungsgiite nur um 1,7%. Der
beste Parametersatz erreichte mit 64 Filterungen und einer Ausdehnung von 174 Bildpunkten
eine Erkennungsgiite von 96,4% (rot markiert). Der auf dem 19-ten Platz liegende
Parametersatz ist mit 94,8 % ebenfalls zur Objekterkennung geeignet (hellblau hinterlegt). Mit
48 Filterungen und einer Ausdehnung von 97 Bildpunkten besitzt es gegeniiber den anderen
Parametersitzen die kleinste Ausdehnung und gehort zu den Parametersidtzen mit den
wenigsten Filterungen. Durch die geringe Ausdehnung ist der 19-te Parametersatz fiir kleinere
Objekte geeignet.
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Parameter Erkennungsgiite in Prozent Zeit | Ausdehn.
@, | g |Testl|Test2 | Test3 | Testd | TestS | Test6 | Gesamt| N-M |(d in Pixel)
1,161 0,71 999 | 97,1 | 95,2 | 92,7 | 99,2 | 944 | 964 64 174

1,16/ 0,6 | 99,5 | 96,6 | 95,5 | 942 98,5 | 939 | 964 64 208
1,05/0,7] 999 | 98,2 | 93,1 | 92,6 | 98,8 | 953 | 96,3 56 129
1,1610,6] 99,51 98,0 1 92,5 | 943 | 98,0 | 95,6 | 96,3 56 139
1,05/0,7] 99,8 | 96,9 | 95,6 | 92,3 | 98,7 | 93,7 | 96,2 64 193
0,9310,7] 99,7 | 97,8 | 93,9 | 91,1 | 98,8 | 949 | 96,0 56 145

1,05/0,6 | 99,5 | 96,4 | 954 | 92,8 | 98,2 | 93,0 | 959 64 231

1,05/0,6 | 99,0 | 97,7 | 93,6 | 92,8 | 97,0 | 94,0 | 95,7 56 154

0,9310,7] 99,6 | 96,0 | 95,1 | 89,8 | 98,9 | 93,2 | 954 64 217

0,9310,6] 99,0 | 96,9 | 94,0 | 90,5 | 97,3 | 93,8 | 953 56 173

0,9310,6] 99,1 | 955 | 94,7 | 909 | 98,3 | 92,5 | 952 64 259

1,1610,5] 984 | 95,7 | 92,7 | 93,5 97,2 | 92,7 | 95,0 64 242

1,16/0,5) 98,7 | 96,5 | 90,7 | 93,9 | 959 | 945 | 95,0 56 162

0,8210,7] 999 | 96,2 | 93,2 | 87,4 | 98,6 | 944 | 95,0 56 165

0,9310,6] 995|979 | 88,6 | 90,6 | 97,6 | 948 | 9438 48 116

0,8210,6 99,5 | 95,7 | 94,0 | 88,0 | 98,0 | 93,8 | 9438 56 198

0,8210,7] 99,7 | 97,7 | 87,5 | 90,7 | 98,4 | 94,8 94,8 48 111

0,7010,7] 99,6 | 97,5 | 91,1 | 87,9 | 97,9 | 94,8 | 948 48 129

0,9310,7] 99,7 | 98,1 | 87,1 | 91,3 | 97,9 | 944 | 948 48 97

OOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOZ
o= (o[- ENRIoN ENEESE CCN ISR EN R -CREN B SR ENT -0} BNY BN R E-CRICR) IR

0,8210,6] 99,1 | 97,2 | 89,8 | 89,5 | 974 | 950 | 94,7 48 132

Tabelle 3.1: Die auf die Erkennungsgiite bezogenen 20 besten Parametersitze fiir eine
Auswertung nach Unterabschnitt 3.6.1

Bei Betrachtung der Erkennungsgiiten der einzelnen Tests, ist erkennbar, dass Test3 und
Test4 die schwierigsten Tests sind. Bei Test3 fillt die Erkennungsgiite bis auf 87,1% und bei
Test4 auf 87,4% ab (griin umrandet). Im Fall von Test3 ist dies auf die starke
Grauwertabweichung zwischen Referenzbild und Suchbild zuriickzufiihren. Wie anhand der
Erkennungsgiite erkennbar, ldsst sich bei Test3 mit groBen Ausdehnungen eine hohe
Erkennungsgiite erreichen. Die Parametersitze, die bei Test3 eine Erkennungsgiite iiber 94%
erreichen, besitzen eine Ausdehnung groBer als 174 Bildpunkte (violett umrandet). Im Fall
von Test4 sind die geringen Erkennungsgiiten auf die affine Transformation und den sich
dndernden Hintergrund zuriickzufiihren. Alle Parametersitze, mit denen eine Erkennungsgiite
tiber 93,0% erreicht wird, besitzen eine hohe Maximalfrequenz (grau hinterlegt). Eine
Betrachtung kleiner Strukturen ist also bei Test4 erforderlich, um hohe Erkennungsgiiten zu
erreichen.

Der 19-te Parametersatz, welches wegen seiner geringen Rechenzeit und seiner kleinen
Ausdehnung als Alternative vorgeschlagen wurde, ist mit einer Erkennungsgiite von 87,1%
bzw. 93,1% fiir Storeinfliisse wie Helligkeitsdnderungen und affine Transformationen eher
ungeeignet.

Bei den 20 besten Parametersidtze sind zwischen 48 und 64 Filterungen durchzufiihren, was
einem immensen Aufwand entspricht. Aus diesem Grund wurde der Test nochmals
durchgefiihrt, diesmal jedoch unter Verwendung der in Unterabschnitt 3.6.3 beschriebenen
erhohten Abtastrate und der Beschleunigung mittels Verschiebungsschitzung, welche in
Unterabschnitt 3.6.2 erldutert wurde. Fiir die Erhohung der Abtastung wurde ein Faktor von 2
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verwendet. Wie sich zeigte, wurden die besten Ergebnisse bei einem Wert des Parameters N
von 8 erreicht. Da der Parameter nur bis zu diesem Wert variiert wurde, wurde untersucht, ob
sich durch eine weitere Erhohung des Parameters N die Ergebnisse verbessern lassen. Im
Einzelnen wurden die Parameter zusitzlich wie folgt variiert:

e N: Parameter wurde von 9 bis 12 in 3 Schritten variiert

® M: Parameter wurde von 2 bis 4 in 2 Schritten variiert

e g: Parameter wurde von 0.4 bis 0.8 in 4 Schritten variiert

e @, : Parameter wurde von 0.7 bis 1.164 in 4 Schritten variiert

Die 20 Parametersitze mit der groften Erkennungsgiite sind in Tabelle 3.2 aufgefiihrt.

Parameter Erkennungsgiite in Prozent Zeit | Ausdehn.
@, | g |Testl|Test2| Test3 | Testd | Test5 | Test6 | Gesamt| N-M |(d in Pixel)
0,821 0,6 1100,0] 99,5 | 85,6 | 93,5 | 99,2 | 96,2 | 957 40 88

0,821 0,6 |100,0] 99,1 | 91,0 | 89,7 | 98,6 | 953 | 95,6 | 48 132
093106999 | 98,8 | 88,2 | 90,8 | 99,0 | 96,2 | 95,5 48 116
0,931 0,6 1100,0| 98,9 | 83,6 | 943 | 99,5 | 96,5 | 95,5 40 77
0,701 0,6 ] 99,9 | 99,8 | 87,1 | 90,7 | 99,6 | 954 | 954 | 40 103
0,701 0,7 1100,0| 99,9 | 85,2 | 91,6 | 99,2 | 95,7 | 953 40 86
0,821 0,7]100,0| 99,6 | 81,3 | 94,4 | 99,5 | 96,8 | 953 40 74
1,05/ 0,6 ] 99,9 | 98,2 | 87,2 | 89,4 | 99,5 | 96,2 | 95,1 48 103
0,701 0,6 | 97,2 | 100,0| 84,2 | 96,5 | 999 | 92,6 | 95,1 36 67
0,70|1 0,7 1 99,9 | 999 | 78,8 | 97,7 | 999 | 93,6 | 950 | 36 56
0,9310,5]99,9 | 989 | 824 | 92,6 | 994 | 96,0 | 949 | 40 90
0,70] 0,6 1 100,0|100,0 | 81,2 | 95,6 | 99,8 | 92,6 | 949 | 40 67
0,821 0,7 1100,0] 99,2 | 84,0 | 90,2 | 99,1 | 95,8 | 94,7 | 48 111
0,70] 0,7 1100,0|100,0 | 77,4 | 97,1 | 999 | 934 | 94,6 | 40 56
0,70/ 0,51 99,9 1 999 | 81,0 | 954 | 99,7 | 919 | 94,6 | 36 79
0,821 0,5]100,0] 99,7 | 78,1 | 97,1 | 99,5 | 93,2 | 94,6 | 36 67
0,701 0,6 | 99,7 | 99,7 | 78,2 | 95,0 | 99,6 | 948 | 945 32 69
0,82] 0,6 1100,0] 99,2 | 82,2 | 90,4 | 99,6 | 953 | 945 35 98
0,821 0,6 97,6 1998 | 77,9 | 97,7 | 99,8 | 93,8 | 944 | 36 58
0,931 0,7]100,0] 98,7 | 81,2 | 91,1 | 99,2 | 96,1 94,4 | 48 97

— —_
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Tabelle 3.2: Die auf die Erkennungsgiite bezogenen 20 besten Parametersitze bei
verdoppelter Abtastung und mit Verschiebungsschitzung

Wie in Tabelle 3.2 erkennbar, liegt die Gesamt-Erkennungsgiite um 0,7% unter der besten
Gesamt-Erkennungsgiite nach Tabelle 3.1. Bei genauer Betrachtung ist erkennbar, dass bei
erhohter Abtastrate mit Verschiebungsschitzung der Test3 schlechte Erkennungsgiiten von
Maximal 91% (griin umrandet) liefert. Wie bereits erkannt, ist durch die starken
Helligkeitsabweichungen in Test3 eine groe Ausdehnung erforderlich. Da bei den
Parametersitzen aus Tabelle 3.2 nur kleine Ausdehnung verwendet wurden, ergeben sich die
geringen Erkennungsgiiten.
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Wird der Test3 aus der Berechnung der Gesamt-Erkennungsgiite entfernt, ergibt sich als beste
Gesamt-Erkennungsgiite ein Wert von 98,2% bei dem grau hinterlegten Parametersatz aus
Tabelle 3.2. Bei den Werten aus Tabelle 3.1 steigt die beste Gesamt-Erkennungsgiite auf
97,08% (blau umrandet) und liegt somit iiber 1% unter dem Verfahren mit verdoppelter
Abtastung und Verschiebungsschitzung. Zudem wird diese hohe Erkennungsgiite mit einer
weitaus kleineren Ausdehnung und MatrizengroBe erreicht.

Die starke Erhohung der Gesamt-Erkennungsgiite bei Nichtbeachtung des Test3 gegeniiber
den Gesamt-Erkennungsgiiten aus Tabelle 3.1 ist vor allem durch die Steigerung bei Test4 zu
erkldren. Die maximale Erkennungsgiite dieses Tests steigt um 3,4% von 94,3% auf 97,7%
(rot umrandet). Da sich bei Test4 der Hintergrund &dndert, ist eine geringe Ausdehnung
vorteilhaft. So konnten in Tabelle 3.2 nur mit Ausdehnungen unter 80 Bildpunkten
Erkennungsgiiten tiber 94% erreicht werden.

Fiir die meisten Auswertungen ist eine erhohte Abtastrate mit Verschiebungsschitzung
geeignet. Nur im Fall, dass eine Auswertung mit groBer Ausdehnung notwendig ist, ist das
Verfahren nach Tabelle 3.1 einzusetzen.

Bei der Satellitenbildauswertung spielt die Ausdehnung nahezu keine Rolle, da hier das ganze
Bild ein Objekt darstellt. Bei kleinen Objekten in sich &dndernden Szenen darf die
Merkmalsextraktion die Objektgrenzen nicht iibersteigen, da ansonsten der Korrelationswert
sinkt. Je kleiner die Ausdehnung, desto geringere Auflosungen sind fiir die Objekterkennung
notwendig. Bei geringeren Auflosungen ist der Merkmalsbereich fiir weniger Bildpunkte zu
berechnen, wodurch sich die Objekterkennung beschleunigt. Daher wurde in Abbildung 3.25
der Zusammenhang zwischen Ausdehnung und Erkennungsgiite anhand der Ergebnisse der
Erkennungsgiite bei verdoppelter Abtastrate und mit Verschiebungsschitzung untersucht.
Abbildung 3.25 wurde um die ,,unter den besten fiinf* Auswertung erweitert. Bei der ,,unter
den besten fiinf*“ Auswertung gilt eine Umgebung als gefunden, wenn sie einen der fiinf
groften Korrelationswerte aufweist. Die ,,unter den besten fiinf* Auswertung wird bei der in
Abschnitt 3.8 beschriebenen Objekterkennung und -lokalisierung verwendet.
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Abbildung 3.25: Erkennungsgiite in Abhingigkeit der Ausdehnung
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Ab einer Ausdehnung von ca. 30 Bildpunkten sind Erkennungsgiiten von iiber 85%
erreichbar. Zum Beispiel ergibt sich mit N=9, M=3, g=0.8, @, =0.7 eine Ausdehnung von 32

Bildpunkten und eine Erkennungsgiite von 86.23%. Bei der ,unter den besten fiinf*
Auswertung werden bei gleichen Parametern 90,2% erreicht.

Werden, wie in Abschnitt 3.8 beschrieben, mehrere lokale Umgebungen verwendet, lisst sich
damit bereits eine robuste Objekterkennung aufbauen, da sich mit jeder zusitzlichen
Umgebung die Erkennungsgiite der Objekterkennung erhoht.

Wie zu erwarten, gibt es keinen optimalen Parametersatz. Bei reiner Optimierung der
Erkennungsgiite ergeben sich Parametersitze mit groBer Ausdehnung und vielen Filterungen.
Durch die bei den Anwendungen vorliegenden Randbedingungen an Ausdehnung oder
Filteranzahl ergeben sich an die Aufgabenstellung angepasste Parametersitze.

3.8 Verwendung der Umgebungserkennung zur Objekterkennung und
Objektlokalisierung

Bisher wurde ein Verfahren entwickelt, um lokale Umgebungen zu finden. Durch Betrachtung
mehrerer lokaler Umgebungen lésst sich ein neues Verfahren fiir die robuste Objekterkennung
und -lokalisierung entwickeln.

Der Hauptaufwand der Objektsuche besteht in der Suche der ersten Referenzumgebung.
Wurde eine Umgebung lokalisiert, kann eine erste Schitzung der Transformationsparameter
anhand der Verschiebung zwischen Referenz- und gefundener Matrix erfolgen. Folglich ldsst
sich fiir die zweite Umgebung ein Suchbereich definieren und der Vergleich der Jetmatrizen
muss nur fiir die zuvor bestimmte Verschiebung erfolgen. Wurde eine zweite Umgebung
lokalisiert, ldsst sich der Suchbereich weiter verkleinern, da zusitzliche geometrische
Informationen zur Bestimmung des Suchbereichs Verwendung finden. Um eine robuste
Objekterkennung und -lokalisierung zu erreichen, ist es wichtig, mit fehlerhaften
Lokalisierungen umzugehen. Dies wurde mittels eines Suchbaums realisiert. Je mehr
Umgebungen betrachtet werden und somit der Suchbaum tiefer wird, desto sicherer wird die
Objekterkennung und umso genauer die -lokalisierung.

Als Giitekriterium der Objekterkennung wird die Gesamtkorrelation verwendet. Sie berechnet
sich aus der Multiplikation der Einzelkorrelationen der gefunden Umgebungszuordnungen.
Liegt die Gesamtkorrelation iiber einem vorgegebenen Wert, gilt das Objekt als gefunden.
Um mit Uberdeckungen umzugehen, lisst sich die Anzahl der Einzelkorrelationen, welche in
die Bestimmung der Gesamtkorrelation eingehen, festlegen. In Abbildung 3.26 wurden vier
Umgebungen zur Objektsuche verwendet, jedoch gingen nur die drei besten Einzel-
korrelationswerte in die Bestimmung der Gesamtkorrelation ein. Die Bestimmung der
fehlenden Position kann nach der Objekterkennung anhand der bestimmten Transformations-
parameter erfolgen.

Da die Bestimmung der ersten Umgebung den gréften Aufwand benétigt, wird nicht nur die
wahrscheinlichste Position als Startposition eines Suchbaums verwendet, sondern die
wahrscheinlichsten Positionen. Das erfordert kaum mehr Aufwand, erlaubt aber eine schnelle
Erkennung, falls die zu suchende Umgebung durch externe oder interne Stérungen nicht mehr
den hochsten Korrelationswert besitzt. Sinkt der Korrelationswert durch Abdeckung der
Umgebung oder externe oder interne Storungen stark ab, wird mit der nidchsten Referenz-
umgebung als Startumgebung ein Suchbaum aufgebaut.
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Die Funktionsweise wird anhand des Beispiels aus Abbildung 3.26 erldutert. Das Gesicht im
Referenzbild ist anhand der vier Umgebungen um die rot markierten Punkte im Suchbild zu
lokalisieren. Die vier Umgebungen um die rot markierten Punkte werden im Weiteren als
Referenzumgebung bezeichnet.

Suchbild

Stufe 1-1-1

Stufe 1-1-2 Stufe 1-1-2-1 Stufe 1-1-2-2

Ergebnisbild
Abbildung 3.26: Ablauf der Objekterkennung
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Die Auswertung lduft in mehreren Stufen ab:

e Stufe 1: Zunichst werden die wahrscheinlichsten Positionen der Referenzumgebung 0
bestimmit.

o Stufe 1-1: Annahme, dass die wahrscheinlichste Position der korrekten
Position entspricht und Suche einer zweiten Referenzumgebung. Mittels
Transformationsschitzung, basierend auf den Jetmatrizen, konnen
Suchbereiche definiert werden.

= Stufe 1-1-1: Suchen der zweiten Referenzumgebung. Im Suchbereich
wird keine Umgebung gefunden, folglich kommt es zum Abbruch.

= Stufe 1-1-2: Suchen der dritten Referenzumgebung. Es wurde eine
mogliche Position gefunden, daher werden die verbleibenden Punkte
gesucht. Der Suchbereich kann mittels Auswertung der gefundenen
Umgebungszuordnungen nochmals verkleinert werden.

e Stufe 1-1-2-1: Suchen der zweiten Referenzumgebung. Die
zweite Referenzumgebung wurde im Suchbereich nicht
gefunden.

e Stufe 1-1-2-2: Suchen der vierten Referenzumgebung. Die
vierte Referenzumgebung wurde gefunden. Objekterkennung
wird als erfolgreich beendet, da die Gesamtkorrelation der drei
gefundenen Umgebungszuordnungen {iiber der geforderten
Gesamtkorrelation liegt.

Das Gesicht im Referenzbild aus Abbildung 3.26 konnte trotz Uberdeckung im Suchbild
erkannt werden. Anhand der drei lokalisierten Umgebungen im Suchbild ldsst sich die

Position der iiberdeckten Umgebung bestimmen und es ergibt sich das Ergebnisbild aus
Abbildung 3.26.

Die Abbildung 3.26 zeigt einen einfachen Ablauf der Objekterkennung. Ist fiir keine der
wahrscheinlichsten Positionen der Referenzumgebung 0, die Gesamtkorrelation hoch genug,
werden die wahrscheinlichsten Positionen der nichsten Referenzumgebung bestimmt und eine
Objekterkennung mit diesen Positionen als Startwert durchgefiihrt.

Ein Beispiel fiir die Robustheit der Objekterkennung ist in Abbildung 3.27 dargestellt.
Obwohl die Umgebungen durch Helligkeitsdnderungen, Kippung und Uberdeckung gestort
sind, kann das Objekt erkannt werden.
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Abbildung 3.27: Robuste Objekterkennung trotz Abdeckung (Bilder entnommen aus [31])

In diesem Kapitel wurde ein neues Verfahren zur rotations-, skalierungs- und
verschiebungsinvarianten Objekterkennung und -lokalisierung vorgestellt. Eine geeignete
Merkmalsextraktion und deren Realisierung wurde festgelegt, eine angepasste Auswertung
entwickelt, eine Untersuchung zur Bestimmung geeigneter Parameter der Merkmalsextraktion
durchgefiihrt und eine Verfahren vorgestellt, um die Ergebnisse der Umgebungserkennung
zur robusten Objekterkennung zu verwenden. Auf Basis des Verfahrens zur Objekterkennung
und -lokalisierung erfolgen, in den drei nachfolgenden Kapiteln, Untersuchungen zur
Erweiterung und Optimierung des Verfahrens.
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4 Neues Verfahren zur Beschleunigung von Filter-
vorgingen mittels feldprogrammierbarer Gatter
Anordnung

Ein wichtiges Kriterium an Verfahren zur Objekterkennung und -lokalisierung ist eine geringe
Rechenzeit. In Abschnitt 3.5 und 3.6 wurden bereits geschwindigkeitsoptimierte Algorithmen
fiir die Merkmalsextraktion und die Auswertung des Merkmalsbereichs entwickelt. Um eine
weitere Beschleunigung zu erreichen, wird in diesem Kapitel ein Verfahren zur
Beschleunigung mittels spezieller Hardware vorgestellt. Da die Merkmalsextraktion einen
Grofteil der Gesamtrechenzeit in Anspruch nimmt, wird deren Beschleunigung untersucht
[76]. Es wurde eine Untersuchung geeigneter Hardwarestrukturen durchgefiihrt und ein auf
Parallelisierung der Berechnungen basierendes, geschwindigkeitsoptimiertes Verfahren
implementiert.

Als Hardwareplattform wurde eine feldprogrammierbare Gatter Anordnung (Field
Programmable Gate Array, FPGA) verwendet. FPGAs sind, zu einem Integrierten Schaltkreis
(IC) zusammengefasste, frei programmierbare Logikschaltkreise. Sie bestehen aus in Matrix-
Struktur angeordneten Logikzellen, die iiber Verbindungsebenen verschaltet werden konnen.
Uber 1/0-Blocke, welche zur Impedanz- und Pegelanpassung dienen, konnen Ein- und
Ausgabe Pins angesteuert werden. Des Weiteren befinden sich in modernen FPGAs
Speicherblocke mit wahlfreiem Zugriff (RAM), Phasenregelschleifen (PLL), Verzogerungs-
schleifen (DLL) und Blocke zur digitalen Signalverarbeitung (DSP).

Durch die freie Programmierbarkeit ist eine Optimierung der Hardware an einen Algorithmus
moglich. Da sich mittels FPGAs parallele Strukturen realisieren lassen, sind diese am besten
fir parallelisierbare Algorithmen geeignet. Wéahrend Mikroprozessoren zur schnellen
sequentiellen Verarbeitung hohe Taktfrequenzen benétigen, erreichen FPGAs mit niedrigerer
Taktfrequenz durch die Parallelisierung ein Vielfaches an Rechenzyklen.

Die Integration komplexer Algorithmen mit dynamischer Struktur in einen FPGA ist nur
schwer moglich und zumeist nicht sinnvoll, da sich solche Algorithmen kaum parallelisieren
lassen. Die Merkmalsextraktion ist der rechenintensivste Teil der Objekterkennung. Bei
Verwendung einer geeigneten Realisierung besitzt die Merkmalsextraktion eine feste Struktur
und ldsst sich ohne weiteres parallelisieren. Daher wurde entschieden, die
Merkmalsextraktion mittels eines FPGAs zu realisieren. Zur Dateniibertragung zwischen PC
und FPGA Karte wurde der Bus-Standard zur Verbindung von Peripheriegeriten (Peripheral
Component Interconnect; PCI) verwendet. Die Bilddaten werden dazu vom PC {iiber die PCI
Schnittstelle zum FPGA geschickt und der FPGA sendet die Ergebnisdaten zur Weiter-
verarbeitung zuriick an den PC.
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In Abschnitt 4.1 wird die zur Verfiigung stehende Hardware vorgestellt. Danach erfolgt in
Abschnitt 4.2 die Beschreibung der Implementierung, um zum Abschluss in Abschnitt 4.3 die
Ergebnisse und Erkenntnisse darzulegen.

4.1 Verwendete Hardwareplattform und Programmiersprache

Um den nétigen Austausch von groen Datenmengen zwischen dem Computer und FPGA
effektiv realisieren zu konnen, wurde eine PCI basierte Anbindung des FPGA an den PC
verwendet. Da Softwarelizenzen vom FPGA Hersteller ALTERA vorlagen, wurde
entschieden, ein Produkt von ALTERA zu verwenden. Es existieren verschiedene PCI-
Schnittstellen Standards. Der neueste und schnellste PCI-Standard ist der ,Peripheral
Component Interconnect Express® Standard (PCle). Die Vorgédngerversion davon ist der
,Peripheral Component Interconnect Expand“ (PCIx) Standard. Obwohl bereits PCle
Anbindungen moglich und der Stratix 2 FPGA verfiigbar waren, konnte aus Kostengriinden
nur ein Stratix FPGA auf einer PCIx Karte angeschafft werden. Die angeschaffte Hardware
geniigt jedoch um eine Abschitzung iiber die Geschwindigkeit bei aktueller Hardware
durchfithren zu konnen. Im Einzelnen setzt sich die Hardwareplattform aus folgenden
Komponenten zusammen.

e Stratix EPIS60F1020C6 mit ca. 57120 Logikelementen
e 32 oder 64 Bit PCI Bus Schnittstelle

¢ Unterstiitzung der 100-MHz PCIx Schnittstelle

e Speicher 256-MByte PC133 DDR SDRAM (SODIMM)
e gesockelter 33-MHz System-Takt-Oszillator

Zur Programmierung des FPGA Bausteins wurde die Hardwarebeschreibungssprache ,,Very
High Speed Integrated Circuit Hardware Description Language* (VHDL) [77] verwendet. Die
Hardwarebeschreibungssprache VHDL erméglicht eine Schaltungsbeschreibung auf einer
hohen Abstraktionsebene. VHDL ist das Ergebnis von Normierungsbestrebungen eines
Komitees von grolen CAD-Anbietern und Nutzern der 1980er Jahre. Das Amerikanische
Verteidigungsministerium schrieb damals die Einhaltung des VHDL Standards fiir Forschung
und Entwicklung vor. Mitte der 80er Jahre erschien die erste kommerzielle Veroffentlichung
in Zusammenarbeit mit IBM und TI. Der heutige VHDL Standard, der auch in dieser Arbeit
eingesetzt wurde, ist durch den IEEE 1076 von 1993 definiert.

Aus der VHDL Beschreibung kann mittels eines VHDL Compilers eine Netzliste erzeugt
werden, welche die Information zur Programmierung eines FPGA enthilt. Die Netzliste kann
zur Simulation verwendet oder nach einem Syntheseschritt zur Konfiguration des FPGA
verwendet werden.

4.2 Angepasste Implementierung der Merkmalsextraktion

In diesem Abschnitt wird der Algorithmus zur Merkmalsextraktion festgelegt und dessen
Realisierung erladutert.
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4.2.1 Auswahl des Algorithmus

Zur Realisierung der Merkmalextraktion standen die in Abschnitt 3.5 beschriebenen
Verfahren zur Auswahl. Zur Erzeugung des Merkmalsbereichs werden Filterfunktionen mit
unterschiedlichen Ausdehnungen verwendet. Die Verwendung der Filterung mit endlicher
Impulsantwort fiihrt bei unterschiedlichen Ausdehnungen zu einer Variation der Anzahl an
Filterkoeffizienten und somit zu einer Variation der Filterstruktur. Durch Festlegung der
Anzahl der Filterkoeffizienten anhand der grof3ten Ausdehnung kann eine Vereinheitlichung
der Struktur erreicht werden. Jedoch sind nicht geniigend Logikelemente vorhanden, um eine
parallele Berechnung eines Filterergebnisses fiir eine grole Anzahl von Koeffizienten zu
realisieren. Daher ist bei Verwendung der Filterung mit endlicher Impulsantwort kein
signifikanter Geschwindigkeitszuwachs zu erwarten.

Bei der Faltung basierend auf der Fouriertransformation kann die Auswirkung der
Filterausdehnung vernachlissigt werden. Jedoch ist dabei die Filterstruktur von der Bildgrof3e
abhidngig. Um mit unterschiedlichen Bildgroen arbeiten zu konnen, ist beim Entwurf der
Filterstruktur vom grofiten zu verarbeitenden Bild auszugehen. Die Rechenzeit bleibt bei
Verkleinerung der BildgroBe konstant. Zudem lidsst sich die diskrete Fouriertransformation
zwar effizient realisieren, besitzt aber trotz allem eine aufwéndigere Struktur als der IIR
Ansatz.

Der 1IR Ansatz weist die grofte Flexibilitit der Algorithmen auf, da der IIR Ansatz derart
realisierbar ist, dass die Filtergrole und Bildgroe unabhingig von der Filterstruktur sind,
eine Parallelisierung moglich wird und eine effektive Filterstruktur entsteht. Daher wurde eine
Realisierung mittels IR Ansatz entwickelt.

4.2.2 Realisierung der diskreten Faltung

Dieser Unterabschnitt soll einen Einblick iiber die Realisierung der diskreten Faltung geben.
Auf eine vollstindige Dokumentation des Datenflusses, der rechnerseitigen
Treiberanbindung, des Datenzugriffes auf den DDR-Speicher, die internen Register, der
Dateniibertragung usw. wird verzichtet. Stattdessen wird ausfiihrlich auf die speziell fiir die
Realisierung der diskreten Faltung entwickelten Komponenten eingegangen.

Die verwendete Filterfunktion wurde bereits in Unterabschnitt 3.5.3 vorgestellt. Zur
Berechnung ist eine Filterung jeder Zeile in Vorwirtsrichtung notwendig. Um das
eindimensionale Filterergebnis jeder Zeile zu erhalten, ist eine Riickwirtsfilterung der bei der
Vorwirtsfilterung entstehenden Zwischenergebnisse notwendig. Die zweidimensionale
Filterantwort entsteht im Anschluss durch Vorwirts- und Riickwirtsfilterung iiber die Spalten
der eindimensionalen Filterergebnisse.

Da die Filterungen rekursiv sind und folglich auf den zuvor berechneten Werten aufbauen, ist
die Bestimmung eines Filterwertes nur moglich, wenn alle vorgehenden Filterwerte bereits
berechnet wurden. Daraus folgt, dass erst nach einer vollstindigen Vorwirtsfilterung die
zugehorige Riickwirtsfilterung erfolgen kann.

Ein Filterblock zur Vorwirts- und Riickwirtsfilterung ist in Abbildung 4.1 dargestellt.
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Filterblock

Daten- Vorwarts-
eingang filterung
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Abbildung 4.1:  Filterblock fiir Zeilen- oder Spaltenfilterung

Mittels eines Doppelspeichers im ,,Ping-Pong* Betrieb werden die Blocke zur Vorwirts- und
Riickwirtsfilterung entkoppelt. Durch die Entkoppelung lassen sich Zeitverzogerungen
vermeiden, da nach Vorwirtsfilterung der ersten Zeile die Vorwirts- und Riickwirtsfilterung
gleichzeitig arbeiten konnen. Bei Verwendung eines Speichers kann nur die Vorwirts- oder
Riickwirtsfilterung arbeiten, da der erste Wert, welcher bei der Vorwirtsfilterung berechnet
wird, der letzte Wert ist, welchen die Riickwirtsfilterung bendtigt. Wegen der Vielzahl der
Zugriffe auf den Doppelspeicher wurde dieser aus den internen Speicherzellen des FPGA
erzeugt, da der Zugriff auf den internen Speicher weitaus schneller ist als auf den externen
Speicher.

Aus Gleichung (3.45) gehen die Filterfunktionen der zweidimensionalen Filterung nach
Gleichung (4.1) hervor.

Richtung der Filterung:
Vorwirtsfilterung tiber die Zeilen:

Res[x,|=In|x,][x]—a, - Res[x,—1]—a, - Res[x, —2]—a, - Res|x, 3]
Riickwirtsfilterung iiber die Zeilen:
Out, [x,][x]=B-Res[x]-a; - Out ,[x,][x +1]-a; -Out,, [x, ][, + 2] - a; - Out,, [ x,][ x; +3]
Vorwirtsfilterung iiber die Spalten:
Res|[x,|=Out ,[x,][x]-b, - Res[x,—1]—b, - Res[x, —2]—b, - Res|x, = 3]
Riickwirtsfilterung iiber die Spalten:
Out[x,][x,]=B- Res|x,]-b-Out[x, +1][x,]-b, - Out[x, +2][x,]-b; - Out [ x, +3][ x]
4.1)
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Abbildung 4.2:  Filterstruktur zur Vorwirtsfilterung in Zeilenrichtung

In Abbildung 4.2 ist die Filterstruktur dargestellt. Es sind mehrere Stufen von algorithmischen
Blocken zur Bestimmung des Filterergebnisses notwendig. Im Einzelnen werden Speicher-,
Multiplizierer-, Addierer- und Subtrahiererblocke verwendet.

Um die notige Genauigkeit zu erreichen, wurden die Berechnungen mit FlieBkommazahlen
realisiert. Als Format fiir die FlieBkommazahlen wurde das vom Institute of Electrical and
Electronics Engineers (IEEE) nach Norm IEEE 754 standardisierte 32 Bit Format gewihlt.
Die Prozessorarchitekturen von PC Systemen verwenden ebenfalls den IEEE 754 Standard,
weshalb sich zum PC System identische Filterergebnisse ergeben. Das Format der
FlieBkommazahlen setzt sich wie in Abbildung 4.3 gezeigt aus Vorzeichen, Exponent und
Mantisse zusammen [78].

Bit 31 30-23 22-0
Bezeichnung Vorzeichen Exponent Mantisse

Abbildung 4.3:  IEEE FlieBkomma Format
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Das Vorzeichen ist mit einem Bit kodiert, wobei ,,0 einem negativen und ,,1 eines positiven
Vorzeichens entspricht. Der Exponent kann negativ werden, der Wert ist jedoch nicht im
Zweierkomplement kodiert, sondern die Biased-Darstellung wird verwendet. Bei dieser
Kodierung wird vom Zahlwert eine Konstante abgezogen. Die Norm IEEE 754 legt als
Konstante den Wert 127 fest, wodurch der Wertebereich des Exponenten zwischen -127 und
128 liegt. Die Biased-Darstellung wird verwendet, da sich dadurch eine Grofer/Kleiner
Abfrage vereinfacht. Die Mantisse besitzt ebenfalls eine spezielle Kodierung. Es wird eine
nicht dargestellte 1 vorangestellt und die dargestellten Bits entsprechen den
Nachkommazahlen beginnend von links mit dem groBten Wert 271, 272...2!, Aus diesen
Kodierungen ergibt sich fiir die Umrechnung einer Gleitkommazahl in eine Dezimalzahl die
Gleichung (4.2) [79].

Dezimalzahl = (—1)""""" . (1 + —Mantzssej - 2 Frponent =121 (4.2)

223

Fiir die Realisierung der FlieBkommaoperatoren zur Multiplikation, Addition und Subtraktion
wurde die freie VHDL Beschreibung der amerikanischen Howard Universitit [80] verwendet.
Zur Durchfithrung einer arithmetischen Operation benétigt der Multiplikationsblock 5 Takte
und die Additions- bzw. Subtraktionsblocke 8 Takte. Ahnlich einer Leitung besitzen beide
Operatoren die Eigenschaft, dass zwischen Ein- und Ausgang eine Verzogerung entsteht, aber
Werte flieBend verarbeitet werden konnen. Operatoren, die eine flieBende Verarbeitung
ermoglichen, werden als pipelinefihig bezeichnet. Fiir die Implementierung eines
Multiplikationsblocks werden ca. 1000 Logikelemente und fiir einen Additions- bzw.
Subtraktionsblock ca. 650 Logikelemente bendtigt. Auf der verwendeten Hardwareplattform
konnte eine maximale Taktfrequenz von 150 MHz erreicht werden.

Durch die Verzogerungen der getakteten FlieBkommaoperatoren liegt das Ergebnis eines
Zustands nach insgesamt 29 Takten an den Eingdngen der beiden Subtrahiererblocke,
gekennzeichnet mit (1) in Abbildung 4.2, an. Nach der Subtraktion des Ergebnisses mit dem
neuen Wert und weiteren Verzogerungen durch Zwischenspeichern der Werte entsteht eine
Gesamtverzogerung in der Filterschleife von 40 Takten. Wiahrend dieser Verzogerung kann
die Faltung einer Zeile/Spalte nicht fortgesetzt werden, da das Ergebnis der Riickkopplung fiir
die Fortfithrung benétigt wird.

Die Abbildung 4.4 zeigt ein vereinfachtes Beispiel fiir die durch die Riickkopplung
auftretende Wartezeit. In der Abbildung rechts ist eine Struktur mit Riickkopplung dargestellt.
Die Verzogerung betrdgt hierbei 4 Takte. Das Ausgangssignal Out ergibt sich durch
Subtraktion des Eingangssignals In vom Riickkopplungssignals V. In Abbildung 4.4 links ist
der zeitliche Ablauf der Berechung dargestellt. Der Wert Outl wird aus den Werten Inl und
VO berechnet und kann daher erst berechnet werden, wenn der Wert VO anliegt. Der Wert VO
ist seinerseits um 4 Takte von In0 verzogert, wodurch zwischen den In0 und Inl eine
Wartezeit von 4 Takten liegen muss.
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Abbildung 4.4:  Verzogerung durch die Filterschleife

Eine Wartezeit von 40 Takten fiihrt dazu, dass keine mit PC Systemen vergleichbare Leistung
erreichbar ist. Da die Riickkopplung nicht auflosbar ist, wurde eine Losung gesucht, die
Wartezeit effizient zu nutzen. Um trotzdem mit jedem Takt einen Wert verarbeiten zu konnen,
wurde das Filtermodul derart modifiziert, dass es im Zeilen- bzw. Spaltenmultiplex arbeitet.
In 40 Takten wird von 40 Zeilen bzw. Spalten ein Wert bearbeitet. Nach 40 Takten ist das
jeweilige Riickkoppelergebnis berechnet und der nidchste Wert der 40 Zeilen bzw. Spalten
kann abgearbeitet werden.

In Abbildung 4.5 ist der Losungsansatz am Beispiel einer Verzogerung um 4 Takte
dargestellt. Die Eingangssignale In Zeile 1 bis In Zeile 4 werden zu einem In Signal
zusammengefasst. Die Anzahl der zusammengefassten Eingangssignale ist an die
Verschiebung der Zwischenergebnisse V angepasst, daher ergibt sich fiir das Ausgangssignal
Out nur zu Beginn eine Verschiebung. Das Out Signal kann zerlegt werden und es ergeben
sich das Ausgangssignal Out Zeile 1 bis Out Zeile 4. Somit ist erkennbar, dass bei Anpassung
der Verzogerungsdauer des Multiplex Zyklus auf die Verzogerungszeit der Berechnung, die
Wartezeit auf das Riickkoppelsignal entfillt und mit jedem Takt ein Wert verarbeitbar ist.
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Effiziente Nutzung der Wartezeit durch Zeilenmultiplex
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Abbildung 4.6: Reihenfolge der Werteiibertragung

In Abbildung 4.6 wird die gednderte Reihenfolge der Bildpunkte am Beispiel der
Zeilenfilterung verdeutlicht. Die Rechtecke stellen die Bildpunkte dar. 40 Zeilen bilden einen
Verarbeitungsblock und werden im Zeilenmultiplex gefiltert. Ein solcher Verarbeitungsblock
ist durch das gestrichelte Rechteck in Abbildung 4.6 gekennzeichnet. Die Pfeile im
Verarbeitungsblock verdeutlichen den Ablauf der Filterung. Zunichst werden 40 Bildpunkte
einer Spalte verarbeitet, bevor mit der ndchsten Spalte begonnen wird. Wurde die letzte Spalte
bearbeitet, beginnt die Auswertung des nédchsten Verarbeitungsblocks, welcher sich aus den

niachsten 40 Zeilen zusammensetzt.

Das Zeilen- bzw. Spaltenmultiplex setzt somit voraus, dass die Speicherblocke auf die
Speicherung von 40 Werten erweitert sind, wobei die Auswahl des ausgewihlten Wertes an
den Zeilenmultiplexer gekoppelt sein muss. Der Doppelspeicher zum Zwischenspeichern der
Ergebnisse der Vorwirtsfilterungen ist ebenfalls auf 40 Zeilen bzw. 40 Spalten auszulegen.

Des Weiteren ist durch die rekursive Filterung eine Initialisierung vor jeden Filterdurchlauf
notwendig. Dazu muss der Anfangszustand der Speicherblocke vor der eigentlichen Filterung

initialisiert werden.

Durch die Begrenzungen des verwendeten FPGAs war es nur moglich, einen Filterblock fiir
Zeilen- und Spaltenfilterung zu implementieren. Daher mussten die Ergebnisse der Zeilen-
filterung im DDR-RAM abgelegt werden und von dort fiir die Spaltenfilterung wieder gelesen
werden. Da auf der verwendeten Hardware nur ein DDR-RAM zur Verfiigung stand, ist ein
Lesen des Eingangsbildes vom DDR-RAM sehr zeitintensiv, da auch ein gleichzeitiges
Schreiben der Filterergebnisse notig ist. Ein weiteres Problem entsteht dadurch, dass der
Datenzugriff auf dem DDR-RAM nur dann schnell erfolgt, wenn die Daten einen
Adressbereich ausfiillen. Da fiir Zeilenfilterung bzw. Spaltenfilterung der Datenzugriff in
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unterschiedlicher Reihenfolge erfolgt, ist entweder das Lesen oder Schreiben langsamer.
Daher wurde entschieden, das Eingangsbild fiir jede Filterung iiber den PCI Bus zu schicken
und dort direkt in die Zeilenfilterung zu leiten. Der Zugriff auf den PCI Bus ist zwar
langsamer als der Zugriff auf den DDR-RAM, jedoch lassen sich die Daten durch die
langsamere Verarbeitung im DDR-RAM bereits so anordnen, dass das Lesen aus dem DDR-
RAM mit maximaler Frequenz erfolgen kann, wodurch eine geringere Gesamtlaufzeit
entsteht. Nachdem alle Zeilenfilterungen abgeschlossen sind, wird der Filterblock zur
Spaltenfilterung verwendet. Dazu werden die Ergebnisse der Zeilenfilterung aus dem DDR-
RAM gelesen und mittels des Filterblocks gefiltert und iiber den PCI Bus geschickt.

PCI Bus

lesen schreiben

|_..\;.._|

Filter-
block

e

lesen schreiben

DDR-RAM

Abbildung 4.7:  Ubersichtsdarstellung der realisierten Filterstruktur

Die realisierte Filterstruktur ist als Blockschaltbild in Abbildung 4.7 dargestellt.
4.3 Ergebnisse

4.3.1 Auslastung der verwendeten Hardware

Bei der Ermittlung der hochstmoglichen Geschwindigkeit spielt die Anzahl der realisierbaren
parallelen Strukturen eine zentrale Rolle. Die Anzahl der realisierbaren parallelen Strukturen
wird zumeist durch den internen Speicher oder die Anzahl der Logikelemente begrenzt. Die
Anzahl der benétigten Logikelemente ergibt sich iiberwiegend aus den implementierten
Addierer-, Subtrahierer- und Multiplizierblocken. Die dafiir benotigten Logikelemente lassen
sich verringern, indem die im FPGA vorhandenen DSP Blocke zu Multiplizierblocken
zusammengefasst werden. Auf Basis der DSP Blocke lassen sich 18 Multiplizierblocke
erzeugen. Fiir einen Filterblock, bestehend aus Vorwirts- und Riickwirtsfilterung, ergab sich
dadurch ein Bedarf von ca. 35.000 Logikelementen. Weitere 8000 Logikelemente werden fiir
die Steuerung der PCI Schnittstellen und der DDR-RAM Ansteuerung benétigt. Die internen
Register zum Ablegen der Filterparameter und die zugehdrigen Steuerblocke bendtigen 2000
Logikelemente und die Steuerung des Filterablaufs 2000 Logikelemente. Die Auslastung der
Logikelemente betrédgt folglich ca. 90% des eingesetzten FPGAs.
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Eine weitere wichtige Ressource des FPGAs stellt der interne Speicher dar. Durch
Implementierung des Doppelbuffer des Filterblocks in den internen Speicher des FPGAs
ergab sich ein groer Verbrauch von 4.1 MBit Speicherzellen, was einer Auslastung des
internen Speichers von 80% entspricht.

4.3.2 Ergebnisse

Durch die aus Kostengriinden vorgegebene Hardware mussten einige fiir die Performance
ungiinstige Kompromisse eingegangen werden. Dadurch konnte der implementierte IIR-Filter
seine eigentliche Leistungsfdahigkeit nicht komplett entfalten bzw. weitere Parallelisierungen
aus Platzgriinden nicht vorgenommen werden. Dennoch ist es nun anhand der ermittelten
Informationen iiber Platzbedarf und Leistungsfahigkeit einzelner Filterkomponenten moglich,
Bedingungen fiir eine angepasste Hardware zu definieren und Vorhersagen iiber die mogliche
Performance zu treffen.

Die Filterstruktur wurde mit der ALTERA Quartus II 3.0 Software bis 150MHz verifiziert.
Somit steht ein Datendurchsatz in 64Bit-Architektur von 9,6 GBit/s zur Verfiigung.

Die Inbetriecbnahme des Development-Boards auf einem Standard-PC mit 32Bit-PCI
Schnittstelle und 33MHz Bustakt konnte jedoch nur einen Bruchteil der mdglichen
Beschleunigung umsetzen. Die Filterungszeiten werden direkt durch den PCI-Bus begrenzt.
Ein 640x480-Bild mit 8-Bit Grauwerten benétigt fiir die Filterung mit einem Filterkern ca.
3.7ms fiir Ubertragung iiber die PCI Schnittstelle zum FPGA und Zeilenfilterung. Jedoch
weitere 29ms werden fiir die Spaltenfilterung mit anschlieBender Ubertragung vom FPGA zur
Windowsapplikation benétigt. Diese lange Ubertragungszeit ist dadurch begriindet, dass die
Ergebnisse komplexwertig sind und daher aus zwei Werten mit jeweils 32Bit bestehen.

Die verwendete Hardware unterstiitzt die, gegeniiber PCI weitaus schnellere, PCIx
Schnittstelle. Uber die PCIx Schnittstelle erlaubt die FPGA Karte eine Dateniibertragung von
64Bit bei 66MHz. Da kein Rechner mit PCIx Schnittstelle zur Verfiigung stand, wurden
Simulationen durchgefiihrt. Es zeigte sich, dass bei PCIx durch den doppelten Takt und die
doppelte Busbreite die Geschwindigkeit erheblich gesteigert werden kann. Dabei wurden
Filterungszeiten von ca. 3ms+6.6ms pro Filterung realisiert.

Die unterschiedlichen Rechenzeiten mit und ohne FPGA fiir 32 Filterungen eines
Grauwertbildes mit 640x480 Bildpunkten, sind in Tabelle 4.1 gegeniibergestellt.

Verwendete Hardware Rechenzeit
Rechner ohne FPGA Unterstiitzung (Pentium 4; 2,6 GHz) ca. 1050ms
Implementiertes Design mit Standard PCI ca. 1000ms
Implementiertes Design mit PCIx (Simulation) ca. 310ms

Tabelle 4.1:  Gegeniiberstellung der Rechenzeit

Das vorgestellte VHDL-Design zeigt beim Einsatz mit einem Standard-PCI-Bus kaum eine
Beschleunigung. Der PCI Bus ist die begrenzende Grofle des Designs. Dies ist erkennbar an
der Simulation mit PCIx, bei welcher eine Beschleunigung um einen Faktor von ca. 3 erreicht
werden konnte. Die in Tabelle 4.1 dargestellten Rechenzeiten steigen annidhernd linear mit der
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Anzahl der Bildpunkte an, daher lisst sich die Beschleunigung mit einem Faktor von ca. 3 fiir
beliebige BildgroBen abschitzen.

Bei der Realisierung ohne FPGA und mit FPGA wurde eine identische Filterstruktur und ein
identisches FlieBkomma Format verwendet. Daher ergeben sich identische Filterantworten bei
beiden Realisierungen. Die Auswertung der Filterantworten erfolgt auch mit FPGA auf dem
Rechner, weshalb sich identische Auswerteergebnisse und somit identische Erkennungsgiiten
ergeben.

4.3.3 Schlussfolgerungen

Wie in Unterabschnitt 4.3.2 gezeigt, konnte nur eine geschitzte Beschleunigung um einen
Faktor von 3 erreicht werden, was die zusitzlichen Kosten der FPGA Karte kaum
rechtfertigen. Jedoch ldsst sich die geringe Beschleunigung auf die eingeschriankte Hardware
zuriickfiithren. Die gewonnenen Erkenntnisse iiber die begrenzenden Parameter erlauben die
Definition einer angepassten Hardware und der damit erzielbaren Beschleunigung.

Eine Beschleunigung der Merkmalsextraktion kann durch die Parallelisierung der Zeilen- und
Spaltenfilterung erfolgen. Dazu ist jedoch eine neue Hardwarekonfiguration, bestehend aus
einem groferen FPGA und einem schnelleren DDR-RAM oder mehreren DDR-RAMs,
notwendig. Bei einer Implementierung von zwei kompletten Filterblocken werden ca. 100.000
Logikelemente benétigt, was moderne High-End FPGAs bereits besitzen. Da die
Spaltenfilterung ein komplettes Ergebnisbild aus der Zeilenfilterung erwartet, ist ein grofler
Doppelpufferbetrieb notwendig. Mittlerweile stehen DDR-RAM Module mit héherer Taktrate
zur Verfiigung, wodurch der Doppelpufferbetrieb mit ausreichender Geschwindigkeit in
einem DDR-RAM Modul denkbar ist. Mit Sicherheit ist ein Betrieb mit zwei DDR-RAM
Modulen moglich. Um die Lesezugriffe auf den PCI Bus zu minimieren, kann das
Eingangsbild ebenfalls in einem DDR-RAM abgelegt werden. Ob hierzu ein weiterer DDR-
RAM benétigt wird, hingt vom verwendeten DDR-RAM ab.
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Abbildung 4.8: Filterung auf angepasster Hardware
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Abbildung 4.8 zeigt das Konzept einer Realisierung auf angepasster Hardware. Die
Verzogerung durch abwechselnde Zeilen- und Spaltenfilterung bei mehreren Filterkernen
wird dadurch vermieden.

Mittels PCle kann ein maximaler Datendurchsatz beim Senden von 8 GBit/s erzielt werden,
welcher unter Vernachldssigung anderer begrenzender Parameter zu einer Verdopplung
gegeniiber PCIx mit einem Datendurchsatz von 4 GBit/s fiihren kann. Insgesamt ist folglich
eine Beschleunigung um den Faktor 6 moglich. Die Geschwindigkeit wird dabei durch das
Schreiben auf den PCI Bus gebremst. Bei Ubertragung von Real- und Imaginirteil benotigt
ein komplexer Ergebniswert 64 Bit, somit kann der FPGA bei einem Datendurchsatz von 8
GBit/s mit maximal 125MHz getaktet werden. Der Filterblock kann auf der verwendeten
Hardware mit 150MHz getaktet werden. Auf einem aktuellen FPGA sind noch hohere
Taktraten zu erwarten.

Sollen die hoheren Taktraten verwendet werden, ist eine Verlagerung der reinen
Merkmalsextraktion durch die dabei entstehende groBe Datenmenge ein ungeniigender
Ansatz. Zwei Moglichkeiten bestehen, um die Datenmenge zu reduzieren. Zum einen kann
die Auswertung des diskreten Merkmalsbereichs ebenfalls in einen FPGA verlagert werden.
Somit sind nur die Ergebnisse und nicht alle Daten der Merkmalsextraktion zu iibertragen und
die Geschwindigkeit der PCI Schnittstelle spielt kaum noch eine Rolle. Die Implementierung
der Auswertung des diskreten Merkmalsbereichs scheint sehr aufwéndig, da die in Abschnitt
3.6 als am besten geeignete Auswertung sich aus mehreren komplexen Algorithmen und
somit aufwéndigen Strukturen zusammensetzt. Eine weitere Moglichkeit die Datenmenge zu
reduzieren, besteht darin, die Merkmale ungeeigneter Umgebungen auszufiltern. So sind zum
Beispiel die Merkmale von Umgebungen, die einen nahezu konstanten Grauwert aufweisen
ungeeignet, da hier keine genaue Lokalisierung moglich ist. Eine Untersuchung zur
Bestimmung geeigneter Punkte auf Basis des diskreten Merkmalsbereichs wird in Kapitel 6
untersucht. Die Auswertung ist ohne weiteres zu realisieren und stellt daher einen gangbaren
Weg dar.
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S5 Neue Methoden zur effektiven Farbbildauswertung
mittels Gaborfiltern

Die Auswertung von Farbbildern ermoglicht eine Verbesserung der Objekterkennung und
Objektlokalisierung, da Farbbilder mehr Information einer Bildszene erfassen als
Grauwertbilder. Die Informationen von Farbbildern werden in Farbkanilen bereitgestellt. So
setzt sich zum Beispiel ein RGB Bild aus den drei Farbkanilen Rot, Griin und Blau
zusammen.

Im Bereich der Texturanalyse existieren bereits Arbeiten, welche Gaborfilter zur Auswertung
von Farbbildern verwenden [81]; [82]. In diesen Arbeiten werden die einzelnen Farbkanile
des Bildes mit den Gaborkernen gefiltert und die Ergebnisse weiterverarbeitet. Durch die
Filterung der einzelnen Farbkanile entsteht gegeniiber der Auswertung von Grauwertbildern
der Nachteil, dass ein mehrfacher Aufwand in die Merkmalsextraktion und Datenauswertung
zu investierten ist.

In diesem Kapitel wird eine neue Methode zur effektiven Farbbildauswertung mittels
Gaborfiltern vorgestellt. Um eine Farbauswertung mit nur gering erhdhtem Rechenaufwand
zu realisieren, kann die Eigenschaft des Gaborfilters komplexe Signale zu verarbeiten,
verwendet werden. Der verwendete Algorithmus zur Gaborfilterung ist auch fiir komplexe
Eingangssignale ausgelegt, was zur Auswertung von Farbbildern verwendet werden kann.
Dazu muss aus den Farbkanilen des Farbbildes ein komplexes Eingangssignal erzeugt
werden. Zur Erzeugung komplexer Signale aus Farbbildern wurde nicht nur das Standard-
verfahren der Chromatizitit [83] verwendet, sondern es wurde auch ein neues Verfahren
basierend auf minimalem Informationsverlust mittels Hauptachsentransformation [84], [85]
entwickelt und implementiert.

Im Folgenden wird eine Einfiihrung in die existierenden Farbordnungssysteme gegeben und
es werden Verfahren vorgestellt, welche die Erzeugung komplexer Werte aus den
Farbkanilen erlauben. Im Anschluss erfolgt ein Vergleich iiber die Erkennungsfihigkeiten der
einzelnen Verfahren.

5.1 Farbordnungssysteme

Farbordnungssysteme, auch Farbmodelle genannt, beschreiben Farben und die
Zusammenhinge zwischen Farbtonen. Der Farbraum eines Farbmodells entspricht der Menge
aller Farben, die mit diesem Farbmodell erzeugbar sind. Die optische Wahrnehmung des
Menschen erfolgt durch Sinneszellen auf der Netzhaut. Es werden zwei Grundtypen von
Sinneszellen unterschieden. Die Stidbchen dienen der Wahrnehmung des Schwarz/Weil3-
Kontrastes und die Zapfen ermoglichen die Farbwahrnehmung. Die Zapfen sind in drei
Auspriagungen vorhanden, welche sich anhand ihres Empfindlichkeitsmaximums im
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Spektrum des Lichts unterscheiden. In ihrem jeweiligen Empfindlichkeitsmaximum nimmt
der Mensch die Grundfarben Rot, Griin und Blau wahr. Die in Computersystemen
verwendeten Farbmodelle decken nur einen Teil des moglichen Farbraums ab, erlauben
hierfiir aber einen effektiven Umgang.

5.1.1 Grundfarben basierte Farbriaume

Farbriume auf der Basis von Grundfarben entstehen durch additive oder subtraktive
Mischung festgelegter Grundfarben. Bei der additiven Mischung addieren sich die Spektren
der Grundfarben, wogegen bei der subtraktiven Mischung die Spektren gefiltert werden. Die
bekanntesten Farbraume auf der Basis von Grundfarben sind der RGB-Farbraum (Additiv)
und der CMY-Farbraum (Subtraktiv). Als Grundfarben werden Rot, Griin, Blau (RGB) bzw.
Cyan, Magenta, Gelb (CMY) verwendet.

Abbildung 5.1: Farbmischung RGB und CMY

Die RGB/CMY Farbraume lassen sich als dreidimensionale orthogonale Farbriume
darstellen, in welchen die Dimensionen durch die Grundfarben entstehen.
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Rot Grin
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Abbildung 5.2: Zwei Ansichten des RGB/CMY Farbwiirfels
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Es existieren weitere Farbraume (z.B.: YIQ, YUV) welche durch lineare Transformationen
ineinander umgerechnet werden konnen. Als einfache Beispiele hierzu sind in Gleichung (5.1)
eine Transformation von CMY nach RGB und von RGB nach YIQ angegeben.

R -1 0 O C 1 Y 03 059 0.11 R
G|=|10 -1 O |Mi|+|l I1=]106 -028 -032||G (5.1)
B 0O 0 -1||Y 1 0 021 =052 031 B

Die Entstehung der unterschiedlichen Grundfarben basierte Farbraume geht auf die
verschiedenen technischen Moglichkeiten bei der Darstellung von Farben zuriick, z.B. basiert
die Darstellung am Computerdisplay auf dem RGB-Farbraum und beim Offsetdruck auf dem
CMY -Farbraum.

Die Farbriume auf der Basis von Grundfarben weisen den Nachteil auf, dass sie perzeptuell
nichtlinear sind. Dies bedeutet, dass identische Abstinde im Farbraum vom Betrachter als
ungleich wahrgenommen werden.

5.1.2 Perzeptuelle Farbriaume

Im Gegensatz zu den Grundfarben basierten Farbraumen sind die perzeptuellen Farbriume
perzeptuell linear und folglich an die Wahrnehmung des Menschen angepasst. Perzeptuell
linear bedeutet, dass identische Abstinde im Farbraum vom Menschen auch als identische
Abstinde wahrgenommen werden. Beschrieben werden perzeptuelle Farbmodelle durch
Farbton (Hue), Helligkeit (Itensity, Value, Brightness) und Séttigung (Saturation). Die Namen
der perzeptuellen Farbrdume setzen sich aus den Anfangsbuchstaben der englischen
Bezeichnungen zusammen. So setzt sich der HSV Farbraum aus hue, saturation und value
zusammen.

Helligkeit

Helligkeit T

 —————

— ——

Sattigung

Farbton

Farbton

Sattigung

Abbildung 5.3: HSV/HSB und HSI/HLS Farbridume

Perzeptuelle Farbraume erlauben eine intuitive Farbauswahl, da zuerst mittels Farbton und
Siattigung die Farbe bestimmbar ist und danach die Helligkeit der Farbe getrennt festgelegt
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werden kann. Wie in Abbildung 5.3 erkennbar, basieren perzeptuelle Farbriume auf
zylindrischen Koordinaten.

Es sind mehrere Farbriume definiert, welche auf dem Prinzip des perzeptuellen Farbraums
basieren. Hierzu gehoren das HSI und das HSV Modell.

5.2 Verfahren zur Nutzung von Farbinformationen

Die verwendete Gaborfilterung ist fiir komplexe Eingangssignale ausgelegt. Bisher wurde das
Grauwertbild als Realteil betrachtet und der Imaginirteil auf Null gesetzt. Zur effektiven
Auswertung von Farbbildern soll untersucht werden, wie sich Farbinformationen in ein
komplexes Ortssignal, welches zur Gaborfilterung geeignet ist, umwandeln lassen. Die
Verwendung von Farbinformationen wirft ein Problem auf. Die Farbraume von Farbbildern
umfassen im Allgemeinen zumindest drei Dimensionen. Eine Reduzierung auf zwei
Dimensionen ist daher mit Informationsverlust behaftet. Um den Informationsverlust in
Bezug auf die fiir die Auswertung benétigten Informationen zu minimieren, bieten sich
verschiedene Verfahren an. Es wurden ein auf Chromatizitit basierender Farbraum und eine
auf der Minimierung des Informationsverlustes basierende Dimensionsreduktion mittels
Hauptachsentransformation untersucht.

5.2.1 Farbraum basierend auf der Chromatizitit

Farbriaume basierend auf der Chromatizitit werden im Bereich der inhaltsbasierten Bildsuche
(Content-Based Image Retrieval) [86], [87] eingesetzt. Die Chromatizitit (Chromaticity) auch
als Chrominanz bezeichnet, ist eine zusammenfassende Angabe iiber Farbton und Sittigung.
Der Farbraum basierend auf der Chromatizitit setzt sich aus zwei Dimensionen zusammen
und kann durch Verhiltnisbildung aus dem RGB-Farbraum berechnet werden.

Die grundlegende Idee dieses Farbraums ist es, den Informationsverlust auf Informationen zu
begrenzen, welche sich nicht als Merkmale eignen. Wegen der starken Beleuchtungs-
abhingigkeit wird die Helligkeitsinformation als ungeeignete Information angesehen [83].

Eine einfache Berechnung der Farbwerte r (normiertes Rot) und g (normiertes Griin) des
chromatischen Farbraums ist auf der Grundlage des RGB-Farbraums mdglich. Hierfiir gilt
[83]:

r| 1 ‘IO‘R (5.2)
¢| R+G+B |0 1||G '

Fir die RGB Farbwerte eines Bildpunktes gilt, dass der rote Farbwert mit R, der griine
Farbwert mit G und der blaue Farbwert mit B abgekiirzt wird.

In [88] und [89] lieferten bei der Texturanalyse die Merkmale basierend auf perzeptuellen
Farbriumen bessere Ergebnisse als die grundfarbenbasierten Farbriume. Nach [90] lésst sich
auch aus den perzeptuellen Farbmodellen ein chromatischer Farbraum erzeugen. Dazu werden
die polaren Koordinaten von Farbton (H) und Sittigung (S) in kartesische Koordinaten
umgerechnet.

HE P IE
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Da das verwendete Bildmaterial im RGB Format vorliegt, ist noch eine Umrechnung von
RGB nach HSV notwendig. Fiir die Umrechnung gelten dabei die Bedingungen [91]:

0<R,G,B<l
MAX =max(R,G,B) MIN =min(R,G,B)

MAX —MIN ) 3
MAX —MIN ) 3
,__R-G =7 fiir B=MAX
MAX —MIN ) 3
MAX=MIN % w0 MAX %0
MAX 3
S =
0 fiir MAX =0
V =MAX 5.4

Die Wertebereiche der Farbkanile der verwendeten Bilddaten sind nach Gleichung (5.5)
festgelegt. Gegeniiber dem in Gleichung (5.4) geforderten Wertebereich liegt eine Skalierung
vor. Fiir die Auswertung werden nur die Werte von H und S bendtigt. Die Werte von H und S
gehen aus Verhiltnisbildungen hervor und sind daher unabhédngig von der Skalierung des
Wertebereichs. Somit ist keine Anpassung des Wertebereichs notwendig.

0<R,G,B<255 (5.5)

Ob die Entfernung der Helligkeitsinformation eine fiir das Verfahren geeignete Methode ist,
lasst sich nicht ohne weiteres bestitigen. Die Ergebnisse in Abschnitt 3.6 zeigen, dass Objekte
in Grauwertbild trotz Helligkeitsschwankungen erkennbar und lokalisierbar sind, obwohl
Grauwertbilder nur die Helligkeitsinformation beinhalten.

5.2.2 Hauptachsentransformation zur Erzeugung eines zweidimensionalen
Farbraums

Bei der Chromatizitit wird eine feste Transformationsformel zur Dimensionsreduktion
verwendet. Um eine an die Referenzumgebung angepasste Transformationsformel zur
Dimensionsreduktion zu erhalten, wurde ein Verfahren basierend auf der Hauptachsen-
transformation verwendet.

Mittels Hauptachsentransformation lédsst sich eine Dimensionsreduktion bei Minimierung des
Informationsverlustes erreichen. Als MaB fiir den Informationsgehalt eines Datensatzes wird
bei der Hauptachsentransformation die Varianz verwendet.

Zunichst folgt eine FEinfithrung in die Hauptachsentransformation, um danach das neu
entwickelte Verfahren zur Reduktion des Farbraums zu erldutern.
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Hauptachsentransformation

Die Hauptachsentransformation (PCA) auch als Karhunen-Loéve-Transformation [92]
bezeichnet, minimiert die Korrelation mehrdimensionaler Merkmale durch Uberfithrung in
einen Vektorraum mit neuer Basis.

Sind die Merkmale korreliert, fiihrt die Minimierung der Korrelation dazu, dass Dimensionen
des neuen Vektorraumes geringe oder keine Auswirkungen auf die Merkmale haben und
somit eine lineare Merkmalsextraktion erlauben. Unter linearer Merkmalsextraktion wird eine
lineare Projektion eines p dimensionalen Merkmalsraums auf einen g dimensionalen Raum
mit p>q verstanden.

Liegen n Datenpunkte eines Datensatzes mit jeweils einer Anzahl von p Variablen vor, lassen
sich die Datenpunkte mittels einer n - p Matrix X darstellen. Die Variablen oder auch
Merkmale lassen sich als Dimensionen eines Merkmalsraumes auffassen. Fiir die weitere
Betrachtung sind die Mittelwerte der Spaltenvektoren x; bis x,, auf O zu normieren.

X X Xy,
X, X :
21 22
X=[x, x, - x,|=| . L (5.6)
-xnl Y oo xnp

Zur weiteren Untersuchung wird die Kovarianz verwendet. Sie liefert Informationen iiber den
Zusammenhang zweier Variablen.

Die Kovarianz zweier Variablen x; und X, ist definiert als
_ 1 . 1
COVyr, = ;(x“ —xm,)(x,; —xm,) mit xm, —;Z}xﬁ (5.7)

Um alle Kovarianzen einer Menge von Variablen darzustellen, wird eine Kovarianzmatrix
gebildet. Durch die Kombination aller Variablen untereinander ist die Kovarianzmatrix immer
symmetrisch und besitzt die GréBe p - p.

cov, . cov, COVyy,

S— cov, . cov, : 5.8)
_COVX,,X, .. cov, o |

Durch den Ansatz

L=T'ST (5.9

lassen sich die Eigenwertmatrix L und die Eigenvektormatrix T der Kovarianzmatrix
bestimmen. Die Eigenwerte werden derart angeordnet, dass A;>A,>...>A, gilt.
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A4 0 0 o G @,
0 4 : o @ :

L=| . Loy Tele e e =T T (5.10)
0 ]{p ¢pl (opp

Die Eigenvektoren bilden eine orthogonale Basis zur Darstellung der Daten. Die Hohe des
Wertes des zu einem Eigenvektor gehdrenden Eigenwertes liefert ein Mal fiir die Varianz und
folglich des Informationsgehaltes in Richtung des Eigenvektors. Die Eigenvektoren, welche
die hochsten Eigenwerte besitzen, werden als Hauptkomponenten bezeichnet. Die
Dimensionsreduktion erfolgt nun durch Transformation der Daten in einen Eigenraum,
welcher durch einen Teil der Eigenvektoren aufgespannt wird.

Somit ergibt sich fiir die reduzierte Transformationsmatrix R

P P ¢1q
R=[o, ¢, -~ o,]=" # * | mit g<p 5.11)
¢pl cee cee ¢pq

Der reduzierte Vektorraum entsteht durch Multiplikation des Datensatzes X mit der
reduzierten Transformationsmatrix R.

X=X-R (5.12)

Der Verlust durch die Dimensionsreduktion ldsst sich durch Vergleich der Eigenwerte der
verwendeten und nicht verwendeten Eigenvektoren abschitzen. Eine weitere Moglichkeit der
Fehlerbetrachtung bietet die Riicktransformation. Die Eigenvektormatrix T ist wie bereits
erwihnt orthogonal. Daher gilt

T'=T" (5.13)
Somit ergibt sich fiir die Riicktransformation.

X=X"R’ (5.14)

Verfahren zur Reduzierung der Dimensionen des Farbraums

Die Bilddaten von Farbbildern basieren im Allgemeinen auf dem RGB-Farbraum. Eine
lineare Transformation in andere Farbrdume ist nicht sinnvoll, da sich identische Ergebnisse
nach der Hauptachsentransformation ergeben wiirden.

Da die Hauptachsentransformation auf den Farbraum angewendet wird, spielen die Positionen
der Bildpunkte keine Rolle. Somit lassen sich die Farbkanile als Spaltenvektoren darstellen.
Im Falle eines RGB Bildes ergeben sich die drei Spaltenvektoren Xg, X5, X der Linge
Bildbreite x Bildhohe. Die Spaltenvektoren lassen sich zu der fiir die Berechnung der
Hauptachsentransformation benétigten Eingangsdatenmatrix X zusammenfassen.

X =[x, X; X, ] (5.15)
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Die Hauptachsentransformation liefert eine reduzierte Transformationsmatrix, mit welcher
nun jeder Bildpunkt transformiert werden kann. Danach kann mittels der inversen, reduzierten
Transformationsmatrix die Riicktransformation in den RGB Raum erfolgen.

Zur Berechnung des reduzierten Farbraums ist nach Gleichung (5.12) eine Multiplikation der
reduzierten Transformationsmatrix R mit den FEingangsdaten, also den Farbwerten der
Bildpunkte, durchzufiihren. Da ein dreidimensionaler Vektorraum in einen zwei-
dimensionalen Vektorraum iiberfithrt werden soll, besitzt die Eingangsdatenmatrix X drei
Spalten und die reduzierte Transformationsmatrix drei Zeilen und zwei Spalten. Zur
Uberfiihrung eines Bildpunktes vom dreidimensionalen Farbraum in den zweidimensionalen
Vektorraum sind daher nur 6 Multiplikationen und 6 Additionen durchzufiihren. Die
rechenintensive Bestimmung der reduzierten Transformationsmatrix erfolgt vorab anhand der
Farbwerte der zu erkennenden Objekte und spielt daher fiir die Rechenzeit wihrend der
Objekterkennung und -lokalisierung keine Rolle.

Eigenwerte:

A, =1509035648.0
A, =140703600.0
A, =14658462.0

Abbildung 5.4: Vergleich Originalbild Lena 512 x 512 Bildpunkte und Ergebnis der
Riicktransformation

Abbildung 5.4 zeigt ein Beispiel fiir die Ergebnisse der hauptachsenbasierten Dimensions-
reduktion eines RGB Bildes. Zur Veranschaulichung des Informationsverlusts wird das
Originalbild mit dessen Riicktransformierten verglichen. Der Verlust durch die
Dimensionsreduktion ist nur bei direktem Vergleich der Bilder moglich. Dass nur ein geringer
Fehler entsteht, ldsst sich auch an den berechneten Eigenwerten erkennen. Der Eigenwert des
nicht verwendeten Eigenvektors liegt unter 1% bezogen auf die Gesamtsumme der
Eigenwerte.

5.3 Anpassung der Auswertung

Die Bedingungen an das Gaborfilter aus Anhang B um zur Erzeugung eines Merkmals-
bereichs fiir Rotation, Skalierung und Verschiebung verwendbar zu sein, gelten unabhingig
davon, ob ein reelles oder komplexes Eingangssignal vorliegt. Somit ist keine weitere
Anpassung der Merkmalsextraktion fiir komplexe Eingangssignale notwendig. Jedoch wurde
beim Auswerteverfahren von reellen Eingangssignalen ausgegangen. Der Nachweis nach
Gleichung (3.18), dass ein konjugiert komplexes Eingangssignal zu einem konjugiert
komplexen Faltungsergebnis fiihrt, gilt nur fiir die Faltung eines komplexen mit einem reellen
Signal. Bei Faltung zweier komplexer Signale ergibt sich der Zusammenhang nach Gleichung

(5.16).
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0 oo

M= [ frlc—e)- e+ [ [ ls-7) Bk = =)o)+ - *#E)x)

—00 —0co —00 —o0

M(X) = ((hR * *ER )(X)_ (hl * >kEI )(X))+ J ’ ((hl * *ER )(X)+ (hR * *El )(X)) (S. 16)
Die Faltung ist distributiv, folglich ergibt sich fiir ein konjugiert komplexes Eingangssignal.
W (%)= e (x) =1y (x) =

(5.17)
(e ) (%) + (B #E, ) (%)) + - (= (B *Ep ) () + (e *E, ) (x)) # M (x)
In Gleichung (5.17) ist erkennbar, dass die konjugiert komplexe Eigenschaft des Gaborfilters
sich bei Faltung mit einem komplexen Signal nicht auf das Ausgangssignal iibertragt. Um
dieses Problem zu l6sen, kann eine Betrachtung des Merkmalsraums von 0-2 7 durchgefiihrt
werden. Hierdurch wird aber die Anzahl der Filterungen fast verdoppelt, wodurch kaum noch
ein Gewinn gegeniiber der Einzelfilterung der Farbkanile auftritt.

Es besteht jedoch eine weitere Moglichkeit der Auswertung, indem nur die Referenzjetmatrix
von 0 bis 27 abgetastet wird. Die Suchjetmatrix stellt dann einen Teil der Referenzjetmatrix
dar und die Anzahl der zu priifenden Verschiebungen wird gegeniiber der Graubildaus-
wertung fast verdoppelt. Durch die Beschleunigung der Kreuzkorrelation nach Unterabschnitt
3.6.2 und der Vorfilterung nach Kapitel 6 spielt der Aufwand der Verschiebungsschitzung
kaum eine Rolle, weshalb der Mehraufwand in Kauf genommen werden kann.

5.4 Vergleich der Verfahren

Zum Vergleich der Verfahren wurde wiederum auf das Bildmaterial aus Unterabschnitt 3.7.1
zuriickgegriffen. Im Einzelnen wurden die Tests 1,4,5,6 verwendet, da die Originalbilder
dieser Tests als Farbbilder vorlagen. Um einen Vergleich mit der Grauwertauswertung zu
erhalten, wurden deren Erkennungsgiiten gegeniibergestellt.
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O PCA - RGB

EPCA - HSI
OChromazitat - RGB
OChromazitat - HSI
B Grauwert

gefundene Punkte in %

Test1 Test4 Test5 Test6 Gesamt

Abbildung 5.5: Erkennungsfdhigkeit der unterschiedlichen Verfahren

Wie in Abbildung 5.5 zu erkennen, ldsst sich durch die Farbbildauswertung die
Erkennungsgiite steigern. Im Gesamtergebnis erzielte die Chromatizitdt basierend auf dem
RGB-Farbraum die besten Ergebnisse. Die Erkennungsgiite liegt dabei ca. 5% iiber der reinen
Grauwertbildbetrachtung. Bei Betrachtung der Ergebnisse der einzelnen Tests ist zu erkennen,
dass die Chromatizitit basierend auf dem RGB-Farbraum nicht immer die besten Ergebnisse
liefert, daher ist die Festlegung der optimalen Farbbildauswertung von der Aufgabenstellung
abhingig.

100
90;
80
701
60;
50

gefundene Punkte in %

401
30-

0

O PCA - RGB

W PCA - HSI
OChromazitat - RGB
OChromazitat - HSI
B Grauwert

Abbildung 5.6: Farbbilder und Auswertung zu Test 3



Kapitel 5 95

In der Abbildung 5.5 wurde Test 3 nicht beriicksichtigt. Da wie in Abbildung 5.6 zu
erkennen, bei diesem Test die Farbinformationen durch die unterschiedlichen Jahreszeiten
und Sensoren der Aufnahmen stark abweichen, wurde eine getrennte Untersuchung
durchgefiihrt. Bei Vergleich der Bilddaten aus Abbildung 5.6 mit den Bilddaten in Abbildung
3.20 aus Unterabschnitt 3.7.1 ist zu erkennen, dass die Farbabweichungen zwischen den
Bilddaten nur bedingt auf die Grauwertdaten auswirken. Dies fiihrt dazu, dass die reine
Grauwertauswertung die besten Ergebnisse liefert.

Ausgehend von der Eigenschaft der verwendeten Merkmalsextraktion komplexe Signale
effizient zu verarbeiten, wurden in diesem Kapitel Methoden vorgestellt, um Farbbilder in ein
geeignetes komplexes Format zu {iiberfiihren und die Auswirkung auf die Umgebungs-
erkennung miteinander zu vergleichen. Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass mittels
Farbbildauswertung die FErkennungsgiite um ca. 5% gesteigert werden kann, falls
aussagekriftige Farbinformationen vorliegen beziehungsweise durch Zusatzkenntnisse
gewonnen werden konnen.
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6 Neue Verfahren zur maschinellen Ermittlung von
signifikanten Umgebungen

Fir die Objekterkennung auf Basis lokaler Umgebungen sind Bereiche, welche trotz
Storungen zu erkennen sind, von essenzieller Bedeutung. Daher werden solche Bereiche als
signifikante Umgebungen angesehen. Zur Bestimmung signifikante Umgebungen werden
Storungen durch Rotation, Skalierung und Rauschen betrachtet.

Da die Jetmatrizen eine Beschreibung der lokalen Umgebungen darstellen und das
entwickelte Verfahren zur Objekterkennung deren Bestimmung voraussetzt, soll untersucht
werden, ob sich die geeigneten Umgebungen anhand dieser Jetmatrizen festlegen lassen.

Die maschinelle Ermittlung von signifikanten Umgebungen ermoglicht eine Beschleunigung
der Objekterkennung durch Vorselektierung der Umgebungen im Suchbild, wodurch nur noch
die selektierten Umgebungen des Suchbildes beim Umgebungsvergleich zu betrachten sind.
Des Weiteren ermoglicht die Vorselektierung eine Unterstiitzung des Anwenders bei der
Festlegung der fiir die Objekterkennung zu verwendeten Umgebungen. Das Verfahren zur
maschinellen Ermittlung signifikanter Umgebungen muss dazu zwei Bedingungen erfiillen:

¢ Es miissen Umgebungen selektiert werden, welche fiir die Objekterkennung geeignet
sind und

¢ die Vorselektierung muss invariant oder zumindest robust gegeniiber
o Rotation,
o Skalierung und
o Rauschen sein.

Zur Erfiillung dieser Bedingungen werden zundchst Kriterien bestimmt, anhand welcher fiir
die Objekterkennung geeignete Umgebungen bestimmbar sind. Zum Nachweis der
Storunempfindlichkeit der Vorselektierung werden die Auswirkungen von Rotation,
Skalierung und Rauschen auf die Vorselektierung untersucht und mit dem Verfahren von
Lowe verglichen [31].

6.1 Signifikante Umgebungen

Es existiert keine allgemein giiltige Definition fiir die Signifikanz einer Umgebung.
Angepasst an die Aufgabenstellung, kann eine Umgebung als signifikant bezeichnet werden,
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falls die Umgebung trotz Rotation, Skalierung und Rauschen sicher lokalisierbar ist. Anhand
dieser Beschreibung lésst sich ein Test zur Bestimmung der Signifikanz definieren.

Durch Rotation, Skalierung und Uberlagerung mit normalverteiltem mittelwertfreiem
Rauschen werden aus einem Referenzbild mehrere Testbilder erzeugt. Anhand der Jetmatrix
der Umgebung jedes Bildpunktes im Referenzbild wird bestimmt, in welchen Testbildern die
Umgebung des Bildpunktes korrekt lokalisiert wurde. Die Anzahl der korrekten
Lokalisierungen wird nun als Mal} fiir die Signifikanz angesehen. Wird die Anzahl der
korrekten Lokalisierungen iiber den Positionen der zugehorigen Bildpunkte aufgetragen,
ergibt sich eine Signifikanzkarte. Anhand solcher Signifikanzkarten lassen sich die
signifikanten Umgebungen veranschaulichen.

Abbildung 6.1: Referenzbild und zugehorige Signifikanzkarte

Das Beispiel einer Signifikanzkarte ist in Abbildung 6.1 dargestellt. Je mehr korrekte
Lokalisierungen mit einer Umgebung erreicht wurden, desto hoher ist deren Grauwert. Zur
Erzeugung dieser Signifikanzkarte wurde das Referenzbild zwischen O bis 360° rotiert, im
Bereich von 0.25 bis 1.00 skaliert und mit einem additivem normalverteiltem

mittelwertfreiem Rauschen mit ¢ =€ [O, 20] iberlagert.

Anhand der Signifikanzkarte in Abbildung 6.1 lassen sich Kategorien von Bereichen
erkennen, welche fiir die Umgebungslokalisierung ungeeignet sind. Bereiche entlang Kanten
und Bereiche, welche sich hauptsichlich aus niedrigen Ortsfrequenzen zusammensetzen,
liefern kleine Werte in der Signifikanzkarte und sind somit ungeeignet zur
Umgebungslokalisierung.

Da entlang der Kanten und innerhalb eines Bereiches mit hauptsidchlich niedrigen
Ortsfrequenzen, die Umgebungen kaum zu unterscheiden sind, fithren die durch Rotation,
Skalierung und Rauschen entstehenden Storungen zum Versagen der Lokalisierung. Dies ist
in Abbildung 6.2 verdeutlicht. Bereits ohne Storungen fillt dem Mensch die genaue
Lokalisierung der beiden Umgebungen schwer.
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Abbildung 6.2: Referenzbild und zwei Umgebungen mit geringer Signifikanz

6.2 Erkennung signifikanter Umgebungen
Die Erkennung signifikanter Punkte erfolgt durch Ausschluss von Punkten mit geringer
Signifikanz. In Abschnitt 6.1 wurde erldutert, dass Bereiche mit niedrigen Ortsfrequenzen und

Bereiche entlang Kanten ungeeignet sind fiir die Umgebungslokalisierung. Um solche
Bereiche anhand der Jetmatrix ausschlieBen zu konnen, wurden deren Jetmatrizen betrachtet.

Be_yeich 1
Bereich 2

Bereich 3
¥

Abbildung 6.3: Umgebungen und deren Betrags-Jetmatrizen

In Abbildung 6.3 ist zu erkennen, dass sich die Betrags-Jetmatrizen der Bereiche stark
unterscheiden. Bei der Betrags-Jetmatrix der Kante (Bereich 1) ist erkennbar, dass einige
benachbarte Spalten weitaus hohere Werte aufweisen als der Rest der Matrix. Dies entsteht
dadurch, dass durch die Kante vermehrt Ortsfrequenzen mit einem zum Kantenverlauf um 90°
gedrehtem Winkel auftreten. Der zweite Bereich weist einen glatten Grauwertverlauf auf, was
einem niederfrequenten Ortssignal entspricht. Wie in Abbildung 3.8 aus Abschnitt 3.4
erkennbar, werden niedrige Ortsfrequenzbereiche bei der Merkmalsextraktion kaum erfasst,
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wodurch die Betrags-Jetmatrix nur kleine Werte aufweist. Der dritte Bereich aus Abbildung
6.3 stellte eine signifikante Umgebung dar. Die Werte der Jetmatrix sind zufillig verteilt,
auch bei Vergleich mit Betrags-Jetmatrizen ist keine wiederkehrende Struktur zu erkennen.

Aufbauend auf diesen Erkenntnissen wurden verschiedene einfache Kriterien auf die
Jetmatrix angewendet, um signifikante Punkte zu bestimmen. Zur Auswertung wurden die
Mittelwerte iiber Ortsfrequenzvariationen betrachtet, da durch die Mittelwertbildung die
Anzahl der Zeilen der Jetmatrizen auf eine Zeile reduziert wird, wodurch sich der weitere
Rechenaufwand verringert und gleichzeitig noch eine Unterscheidung der Bereiche 1 - 3
anhand der Jetmatrizen moglich ist. Auf Basis der Mittelwerte iiber Ortsfrequenzvariationen
wurden verschiedene Kriterien wie Mittelwert, Varianz, Minimalwert, Maximalwert, Median
und Verteilung getestet. Es zeigte sich, dass mit einfacher Betrachtung von Minimalwerten,
Maximalwerten und des Mittelwertes eine schnelle Auswertung erreicht werden konnte [93].
In Gleichung (6.1) ist dass empirisch ermittelte Kriterium Q(x) dargestellt.

, ,...,i‘J(x)qu \}j (6.1)

Das Giitekriterium nach Gleichung (6.1) setzt sich aus einer Multiplikation zweier Terme
zusammen. Der erste Term dient zum Unterdriicken der Bereiche entlang Kanten. Entlang
Kanten ist das Minimum sehr klein und das Maximum sehr grof3, folglich kann durch die
Division eine Unterdriickung erreicht werden. Zur Unterdriickung der Bereiche mit glattem
Grauwertverlauf dient der zweite Term. Der zweite Term entspricht der Wurzel des
Mittelwerts der Betrags-Jetmatrix. Bereiche mit glattem Grauwertverlauf weisen einen sehr
kleinen Mittelwert auf und lassen sich dadurch unterdriicken. Um als signifikanter Punkt
erkannt zu werden, miissen die zugehdrigen Werte von Mean(x) und Q(x) iiber vorgegebenen
Schwellen liegen. Die Festlegung der Schwellen hingt von dem zu untersuchenden
Bildmaterial ab und ist experimentell so festzulegen, dass die extrahierten signifikanten
Umgebungen in den hellen Bereichen der Signifikantskarte liegen (vgl. Abbildung 6.4). Die
Festlegung der signifikanten Punkte auf Basis der Gleichung (6.1) wird im Weiteren als
Jetmatrix-Verfahren bezeichnet.

Zur robusten FErkennung signifikanter Umgebungen gilt die skalierungsinvariante
Merkmalstransformation (Scale Invariant Feature Transform, SIFT) von Lowe [31] als Stand
der Technik. Fiir die vorliegende Aufgabenstellung ist jedoch gefordert, dass die detektierten
Umgebungen eine hohe FErkennungsgiite mit dem verwendeten Verfahren besitzen. In
Abbildung 6.4 sind Ergebnisse des SIFT-Verfahrens und des Jetmatrix-Verfahrens
gegeniibergestellt. Die mittels Auswertung der Jetmatrix ermittelten Punkte sind geeigneter
als die vom SIFT Verfahren ermittelten.
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Abbildung 6.4: Referenzbilder (links), zugehorige Signifikanzkarte mit iiberlagerten
Signifikanzpunkten ermittelt mit dem Jetmatrix-Verfahren(Mitte) und
zugehorige Signifikanzkarte mit iiberlagerten Signifikanzpunkten ermittelt
mit dem Lowe-Verfahren (rechts)

Zum Vergleich der Verfahren wurde die Auswirkung von Rotierung, Skalierung und
Rauschen auf die ermittelten Signifikanzpunkte beim SIFT Verfahrens und beim Jetmatrix-
Verfahrens untersucht. Dazu wurden zwei Kennzahlen fiir verschiedene Werte von Rotation,
Skalierung und Rauschen ermittelt.

Der Prozentsatz zwischen gleich bleibenden Signifikanzpunkten zu maximal vorkommenden
gleich bleibenden Signifikanzpunkten gibt Auskunft, wie robust die Positionen der
Signifikanzpunkte erkannt werden. Dies ldsst sich an einem Beispiel erldutern. Ohne
Rauschen wurden beim SIFT Verfahren im Durchschnitt 1265 Signifikanzpunkte detektiert,
bei einem normalverteiltem Rauschen von 6=10 stieg der Durchschnittswert auf 1568 an,
wobei durchschnittlich 936 Signifikanzpunkte identische Positionen in beiden Bildern
behielten. Es ergibt sich eine Robustheitsgiite von 936/1265*100%, da die kleinere Anzahl
von Signifikanzpunkten die Anzahl der maximal vorkommenden gleich bleibenden
Signifikanzpunkte angibt. Diese Kennzahl ist aber nicht ausreichend, da sie keine Information
iiber die Anderung der Anzahl der gefundenen Signifikanzpunkte beinhaltet. Daher wird die
Anzahl der gefundenen Signifikanzpunkte im Suchbild als zusitzliche Kennzahl angegeben.
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Abbildung 6.5: Vergleich der Leistungsfdahigkeit des Lowe-Verfahrens und des Jetmatrix-
Verfahrens bei Rotation, Rauschen und Skalierung

In Abbildung 6.5 sind die beiden Kennzahlen aufgetragen. In Spalte a) ist der Prozentsatz
zwischen gleich bleibenden Signifikanzpunkten zu maximal vorkommenden gleich
bleibenden Signifikanzpunkten und in b) ist die Anzahl der gefundenen Signifikanzpunkte
dargestellt. In den Zeilen der Abbildung sind die Ergebnisse fiir Rotation 1), Rauschen 2) und
Skalierung 3) gegeben. Die Schwelle, ab wann ein Punkt als signifikant gilt, wurde beim
Jetverfahren so angepasst, dass sich eine nahezu identische durchschnittliche Anzahl der
gefundenen Signifikanzpunkte im Referenzbild ergibt. Da fiir eine Skalierung von 1, ein
Rauschen von 6=0 und eine Rotation von 0° das Referenzbild identisch mit dem Suchbild ist,
beginnen die Graphen in Spalte b) immer mit nahezu identischen Werten.

Bei der Rotation 1) liefert die Jetmatrix Analyse bessere Ergebnisse als das Lowe-Verfahren.
Die starke Schwankung des Prozentsatz 1a) der Jetmatrix Analyse ist auf die Abtastung des
Merkmalsraums zuriickzufiihren. Fiir die Erzeugung der Jetmatrix wurde ein Wert von N=9
verwendet. Der Rotationsbereich von 180° wird somit mit 9 Punkten abgetastet. Eine
Drehung um 20° entspricht daher einer Verschiebung im Merkmalsbereich um einen
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Abtastpunkt (Vergl. Abbildung 3.12), weshalb der Prozentsatz 1a) der Jetmatrix Analyse alle
20° ein Maximum aufweist. Bei den Winkeln 0°, 90°, 180° und 270° ergeben sich beim
Lowe-Verfahren weitaus hohere Prozentsitze als bei den restlichen Winkeln. Dies ist darauf
zuriickzufithren, dass bei diesen Winkeln die Grauwerte unveridndert bleiben, nur deren
Position #ndert sich. Die Anzahl der gefundenen Signifikanzpunkte 1b) liegen in einem
dhnlichen Bereich, wobei die periodische Schwankung auf die Schwankung der Bildgrofle
zuriickzufiihren ist, welche bei 0°, 90°, 180° und 270° ihr Minimum erreicht.

Das Rauschen 2) wirkt sich auf die prozentuelle Anzahl gefundener Positionen bei Jetmatrix-
Verfahren kaum aus. Im Gegensatz dazu fillt die Anzahl gefundener Positionen beim Lowe-
Verfahren ab. Die Anzahl signifikanter Punkte steigt bei beiden Verfahren mit Anstieg des
Rauschens an. Dies ist darauf zuriickzufithren, dass bei Bereichen deren Giitekriterium ohne
Rauschen unter der Signifikanzgrenze liegen, durch das Rauschen iiber diese Grenze
angehoben werden. Durch Bestimmung lokaler Maxima im Scale Space, wie es beim Lowe-
Verfahren durchgefiihrt wird, ldsst sich der Anstieg etwas reduzieren, weshalb ab einem
Rauschen von o6=17 die Anzahl signifikanter Punkte beim Jetmatrix-Verfahren weitaus
starker ansteigt als beim Lowe-Verfahren. Ein so starkes Rauschen kommt in realen
Anwendungen aber kaum vor.

Bei der Skalierung 3) liefert die Jetmatrix Analyse weitaus schlechtere Ergebnisse als das
Lowe-Verfahren. Nur bis zu einer Skalierung um 0.9 erreicht die Jetmatrix Analyse
vergleichbare Ergebnisse. Durch die Skalierung verschiebt sich der Ortsfrequenzbereich.
Beim Lowe-Verfahren kann diese Verschiebung durch die Bestimmung lokaler Maxima im
Scale Space kompensiert werden, weshalb der Prozentsatz 3a) sogar leicht ansteigt. Dieser
Anstieg ergibt sich durch den Abfall der gefundenen Signifikanzpunkte 3b), da dadurch der
Wert im Nenner der Prozentberechnung sinkt. Bei der Jetmatrix Analyse wird immer der
gleiche Ortsfrequenzbereich betrachtet, es gibt keine Kompensation der Verschiebung des
Ortsfrequenzbereichs. Mit Verkleinerung des Eingangsbildes weichen die betrachteten
Ortsfrequenzbereiche mit und ohne Skalierung immer weiter voneinander ab, weshalb der
Prozentsatz immer weiter sinkt. Der Verlauf der Anzahl der signifikanten Punkte 3b) verlduft
bei beiden Verfahren dhnlich und ist auf die durch die Skalierung entstehende Reduzierung
der Gesamtzahl von Bildpunkten zuriickzufiihren.

Zusammenfassend ist erkennbar, dass das Jetmatrix-Verfahren bei Rotation und Rauschen
bessere Ergebnisse als das Lowe-Verfahren liefert. Bei Skalierung liegt das Jetmatrix-
Verfahren aber unter dem Lowe-Verfahren.

Eine einfache Methode eine Invarianz des Jetmatrix-Verfahrens gegen Skalierungen zu
erreichen, besteht in der Betrachtung mehrerer Ortsfrequenzbereiche. Dies ist aber nur beim
Referenzbild sinnvoll, da dadurch der Rechenaufwand der Merkmalsextraktion steigt. Werden
nur Punkte ausgewihlt, welche bei verschiedenen Skalierungen des Referenzbildes immer als
signifikant erkannt werden, ergibt sich eine Invarianz gegen Skalierung, jedoch reduziert sich
die Anzahl der signifikanten Punkte. Durch Anpassung der Schwellen, ldsst sich die Anzahl
der signifikanten Punkte jedoch wieder erhohen. Da die Betrachtung mehrerer Ortsfrequenz-
bereiche nur auf das Referenzbild angewendet wird, steigt beim Suchbild, durch die
Schwellenanpassung, die Anzahl der signifikanten Punkte.

In Abbildung 6.6 sind die Ergebnisse bei Verwendung der zuvor beschriebenen Skalierungs-
anpassung dargestellt. Die Schwelle des Jetmatrix-Verfahrens wurde so angepasst, dass sich
eine nahezu identische durchschnittliche Anzahl von signifikanten Punkten beim Lowe-
Verfahren und beim Jetmatrix-Verfahren im Referenzbild einstellt. Beim Referenzbild wurde
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der betrachtete Ortsfrequenzbereich so gewihlt, dass eine Skalierung von 1 bis 0.5 abgedeckt
wird. Wie bereits erwihnt ist fiir eine Skalierung von 1, ein Rauschen von 6=0 und eine
Rotation von 0° das Referenzbild identisch mit dem Suchbild. Da beim Jetmatrix-Verfahren
durch die Skalierungsanpassung die Anzahl der signifikanten Punkte beim Referenzbild
eingeschrankt wird, liegt in Spalte b) der Startpunkt der Anzahl an signifikanten Punkten des
Jetmatrix-Verfahrens weit tiber dem des Lowe-Verfahrens.
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Abbildung 6.6: Vergleich der Leistungsfdahigkeit des Lowe-Verfahrens und des Jetmatrix-
Verfahrens mit Skalierungsanpassung bei Rotation, Skalierung und
Rauschen

Gegeniiber den Ergebnissen aus Abbildung 6.5 sind die Prozentsitze bei Rotation la) und
Rauschen 2a) aus Abbildung 6.6 gestiegen. Diese Verbesserung ist auf die Erhohung der
Anzahl der signifikanten Punkte im Suchbild gegeniiber dem Referenzbild zuriickzufiihren.

Bei der Skalierung 3) ist eine deutliche Verbesserung des Prozentsatzes 3a) beim Jetmatrix-
Verfahren mit Skalierungsanpassung aus Abbildung 6.6 gegeniiber dem Jetmatrix-Verfahren
ohne Skalierungsanpassung aus Abbildung 6.5 erkennbar. Durch die Betrachtung mehrerer
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Skalierungsstufen, tritt erst unter einer Skalierung von 0.5 eine Absenkung auf. Bis zu einer
Skalierung von 0.43 bleibt das Jetmatrix-Verfahren iiber dem Lowe-Verfahren. Beim
Referenzbild kann der betrachtete Ortsfrequenzbereich weiter vergroBert werden, wodurch
sich der Beginn der Absenkung zu kleineren Skalierungen verschiebt. Diese Verbesserung
wird aber durch eine weiter steigende Anzahl an signifikanten Punkten im Suchbild erkauft.

6.3 Schlussfolgerungen

Die Ermittlung signifikanter Punkte erlaubt eine robuste Bestimmung von fiir die
Umgebungserkennung geeigneten Punkten. Das vorgestellte Verfahren ist invariant gegen
Rotation und robust gegen Rauschen. Eine Erweiterung auf Skalierung ist moglich, fiihrt aber
dazu, dass mehr Punkte des Suchbildes als signifikante Punkte gelten und daher auszuwerten
sind. Die Bestimmung von signifikanten Punkten wurde auf Basis von Bereichen, welche
unabhidngig von der Aufgabenstellung, ungeeignet fiir die Umgebungslokalisierung sind,
durchgefiihrt. In vielen Fillen kann damit bereits eine starke Reduzierung der zu betrachteten
Bereiche erreicht werden. Jedoch existieren je nach Aufgabenstellung Bereiche, die im
Allgemeinen als geeignet fiir die Umgebungslokalisierung gelten, aber bedingt durch die
Aufgabenstellung ungeeignet sind. Daher ist die vorgestellte Auswertung fiir die jeweilige
Aufgabenstellung zu optimieren.
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7 Beispielanwendungen

In diesem Kapitel werden einige Beispielanwendungen des Verfahrens zur rotations-,
skalierungs- und verschiebungsinvarianten Objekterkennung und -lokalisierung auf der Basis
lokaler Merkmale vorgestellt. Um zu zeigen, dass sich das Verfahren auf unterschiedlichste
Probleme anwenden ldsst, wurden Anwendungen aus verschiedenen Anwendungsgebieten
ausgewihlt. Im Einzelnen wurde das neue Verfahren zur

¢ FErkennung und Lokalisierung von Messmarken,
¢ Georeferenzierung von Satellitenbildern und
e Vollstindigkeitspriifung

verwendet.

Durch die Flexibilitidt des neuen Verfahrens war eine Anpassung an die unterschiedlichen
Anforderungen in kiirzester Zeit moglich.

7.1 Erkennung und Lokalisierung von Messmarken

Die Erkennung, Lokalisierung und Vermessung von Objekten mithilfe von Messmarken
findet immer mehr Anwendung in industriellen Umgebungen. Die Messmarke stellt eine
definierbare Umgebung dar, wodurch sich die Objektlokalisierung und -erkennung
vereinfacht. Zudem sind Messmarken so konzipiert, dass die geometrische
Objekttransformation anhand der Messmarke bestimmbar wird. In Abbildung 7.1 sind einige
Messmarken, entwickelt vom Fraunhofer-Institut fiir Informations- und Datenverarbeitung
(IITB), dargestellt.

°oee®

Abbildung 7.1: Messmarken des Multi-Cursor-MarkerXtrackT (MC-MXT) Verfahrens

Bei den MC-MXT Messmarken ermoglicht der innere Kreis mit den fiinf weilen Punkten
eine robuste Lokalisierung. Der duflere Ring stellt einen ringférmigen Barcode dar, welcher
zur Identifikation der Marken dient. Wird die Lage der Messmarke durch eine affine



106 Kapitel 7

Transformation verédndert, ist anhand der Lage und Grof3e der fiinf weilen Punkte die affine
Transformation der Messmarke bestimmbar. Zu beachten ist, dass die Drehlage der
Messmarke mittels der weillen Punkte nicht eindeutig bestimmt werden kann, da der innere
Kreis sich nach einer Drehung von 90° periodisch fortsetzt. Durch Betrachtung der Lage der
Mitte der Barcodebalken bezogen auf die Lage der weilen Punkte ist jedoch eine eindeutige
Bestimmung der Drehlage moglich.

Am Fraunhofer-Institut fiir Informations- und Datenverarbeitung wurde ein Lokalisierungs-
verfahren speziell fir die MC-MXT Messmarken entwickelt. Da deren Verfahren fiir die
vorliegenden Marken entwickelt wurde, ist es kaum auf andere Objektlokalisierungsaufgaben
anpassbar. Um die Flexibilitit des Jetmatrix-Verfahrens nachzuweisen, wurde daher
untersucht, ob das Verfahren auf die Lokalisierung der MC-MXT Messmarken angepasst
werden kann.

Zur Lokalisierung der Messmarke werden ebenso die fiinf weillen Punkte herangezogen. Die
weillen Punkte sind mittels lokaler Umgebungssuche bestimmbar. Da die Umgebungen um
die Punkte jedoch rotationssymmetrisch sind, kann die Objektlokalisierung nach Abschnitt
3.8 nicht verwendet werden, da die Drehlage nicht bestimmt werden kann. Von Vorteil ist,
dass die weillen Punkte eine identische lokale Umgebung besitzen und folglich nicht jede
Umgebung einzeln zu bestimmen ist.

Die Rotationssymmetrie der zu suchenden Umgebungen ermdéglicht weitere Anpassungen zur
Beschleunigung des Verfahrens. Ist eine Umgebung rotationssymmetrisch, enthélt die
zugehorige Jetmatrix fiir alle Orientierungen identische Werte da, wie in Gleichung (10.33)
aus Anhang D gezeigt, das Filterergebnis unabhingig von der Drehung des Filterkerns ist.
Zudem ergeben sich durch die konjugiert komplexe Eigenschaft des Gaborfilters weitere
Zusammenhidnge. Die Faltung eines nach 180° konjugiert komplexen mit einem
rotationssymmetrischen Signal ergibt, wie in Gleichung (10.35) im Anhang D bewiesen, Null
als Filterergebnis. Daher sind die Imaginirteile der Werte in der Jetmatrix fiir einen rotations-
symmetrischen Bereich Null. Da die Ausdehnung der Filterkerne im Allgemeinen nicht
vollstidndig im rotationssymmetrischen Bereich liegt, sind diese Eigenschaften von Stdrungen
iberlagert. Deshalb ist bei der Bestimmung der weillen Punkte ein robustes Verfahren zu
wihlen.

Eine Detektion rotationssymmetrischer Umgebungen ist anhand der oben beschriebenen
Merkmale moglich. Da Umgebungen mit konstanten Grauwerten ebenfalls rotations-
symmetrisch sind, ist die Betrachtung der Symmetrie nicht ausreichend. Aus diesem Grund ist
eine zusdtzliche Unterdriickung von Bereichen mit konstanten Grauwerten notwendig.
Anhand dieser Anforderungen wurde das experimentell ermittelte Giitekriterium Q(x) nach
Gleichung (7.1) entwickelt.



Kapitel 7 107

N M n=l k=1 N n=l k=1
N M
Meang,, (k)= Re(i(x),,)  Mean,, (n.x)=-> Re(J(x),,)
NI M=
- 2
| eany )R],
Egute (X)— N-M kZ:I: N
1 & & 2
Eg, (X):—MZ Z Meang,,, (k X) Re(J( )k n ))
=1 \ k=1
_ E e MeanR( )
Q(X)_[ Rot +001] Skale Mean,( )+1 7.h
Term A Term C

Zunichst werden die Mittelwerte Meang(x) und Mean,(x) der Real- und Imaginirteile der

Jetmatrix berechnet. Fiir rotationssymmetrische Umgebungen sind die Werte der Imaginir-
teile der Jetmatrix und somit der Mittelwert 0. Ein Mittelwert von 0 kann auch bei der
Summierung von groBen sich gegenseitig kompensierenden Werten entstehen. Um den
Mittelwert trotzdem als Kriterium fiir rotationssymmetrische Umgebungen verwenden zu
konnen, werden die Betrige iiber die Imaginirteile aufsummiert, da sich durch die
Betragsbildung die Werte nicht mehr gegenseitig kompensieren konnen. Meang,,.(x) und

Meang(x) beschreiben die Mittelwerte iiber die Zeilen bzw. Spalten der Jetmatrix. Diese
Mittelwerte werden dazu benutzt, die Summe der quadratischen Abweichungen Eg,,.(X) und
ER(x) Uber die Zeilen und Spalten der Jetmatrix zu bestimmen. Anhand der bestimmten
Zwischenwerte ldsst sich nun ein Giitekriterium Q(x) definieren.

Mittels des Terms A werden die Wertabweichungen der Jetmatrix in Skalierungs- und
Rotationsrichtung betrachtet. In Rotationsrichtung sind die Wertabweichungen gering, da fiir
alle Orientierungen identische Werte erwartet werden. In Skalierungsrichtung werden grof3e
Wertabweichungen durch die Kante des Kreises erwartet. Um gerade Kanten verstéirkt zu
unterdriicken, wurde der Term B hinzugefiigt. Wie in Abbildung 6.3 zu erkennen, liegen bei
Kanten in Skalierungsrichtung nur geringe Wertabweichungen vor. Dieser Term fiihrt auch
zur Unterdriickung von Umgebungen mit konstantem Grauwert, da bei Umgebungen mit
konstantem Grauwert nur kleine Wertabweichungen in Skalierungsrichtung vorliegen. Term
C setzt die Mittelwerte von Realteil und Imaginérteil ins Verhiltnis. Da bei
rotationssymmetrischen Umgebungen der Mittelwert des Imagindrteils bei 0 liegt, wird
dadurch eine Unterdriickung nicht rotationssymmetrischer Umgebungen erreicht. Die
Additionen in den Nennern dienen zur Vermeidung einer Division durch 0 und die Festlegung
der Konstanten, mit welchen addiert wird, erlauben eine Regulierung der Auswirkung der
Funktionen im Nenner auf die Gesamtgiite. Die Quadrierung des Terms A erhoht dessen
Gewichtung und wurde ebenso wie die Werte der Konstanten im Nenner experimentell
bestimmt.
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Abbildung 7.2: Eingangsbilder und detektierte Umgebungen.

In Abbildung 7.2 sind einige Beispiele gezeigt. Links sind die Testbilder mit den MC-MXT
Messmarken und rechts die Ergebnisse des Giitekriteriums nach Gleichung (7.1) dargestellt.
Je dunkler eine Umgebung desto hoher der Wert des Giitekriteriums. Anhand der Ergebnisse
des Giitekriteriums lassen sich die Messmarken detektieren. In den Eingangsbildern sind
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einige Strukturen mit hellen kreisférmigen Bereichen vor dunklem Hintergrund vorhanden,
weshalb nicht nur die Kreise der Messmarke einen hohen Wert des Giitekriteriums besitzen.
Durch Auswertung der lokalen Hiaufung hoher Werte des Giitekriteriums kann eine Detektion
der Messmarke erfolgen, da in den Eingangsbildern ansonsten keine lokalen Haufungen von
kreisformigen Bereichen vorliegen. Die Detektionsergebnisse sind rot markiert.

Als Parameter der Merkmalsextraktion wurden g=0.7, M=3, N=5 und @,k =0.9 verwendet.

Somit sind fiir die Markendetektierung weitaus weniger Filterungen als fiir eine
Umgebungserkennung notwendig. Durch die reduzierte Filteranzahl ist eine schnelle
Auswertung moglich. Auf einem PC mit einem Pentium 4 Prozessor mit 2.6 GHz wurden
Auswertezeiten von 100ms bei Bildgroen von 320x240 Bildpunkten erreicht.

Die Beispielanwendung zeigt, wie flexibel sich Auswertungen auf Basis der Jetmatrix
entwickeln lassen. Da die Jetmatrix eine Merkmalsbeschreibung lokaler Umgebungen
darstellt, bietet sie Informationen, welche fiir unterschiedlichste Anwendungen auswertbar
sind.

7.2 Geometrische Entzerrung von Satellitenbildern

Die geometrische Entzerrung von Satellitenbildern wird zur Georeferenzierung benotigt.
Unter Georeferenzierung wird die Zuordnung von Bildkoordinaten in einem beliebigen
Koordinatensystem in ein Koordinatensystem, das reale Punkte auf der Erdoberfliche
repriasentiert, verstanden. Mittels Georeferenzierung wird die Bestimmung der Lage von
Merkmalen oder Objekten wie beispielsweise Hidusern, Schiffen, StraBenkreuzungen,
Ackerland, Olteppichen usw. anhand von Satellitenaufnahmen erméglicht.

Die Parameter der geometrischen Entzerrung werden dabei mittels Passpunkten bestimmt. Bei
der Georeferenzierung werden die Passpunkte auch als Bodenkontrollpunkte (Ground Control
Points, GCP) bezeichnet. Durch Zuordnung von Passpunkten eines Satellitenbildes mit
Passpunkten einer Landkarte, lassen sich die Transformationsparameter ermitteln und damit
die geometrische Entzerrung des Satellitenbildes vornehmen. Als Passpunkte werden
hauptsidchlich  dauerhafte Strukturen wie Briicken, Stralenkreuzungen, markante
Geldndepunkte, Gebdudekomplexe o. d. verwendet.

Die Festlegung der Passpunkte in Satellitenbild und Landkarte wird dabei vom Anwender
oder maschinell durchgefiihrt. Fiir die maschinelle Festlegung wird ein georeferenziertes
Satellitenbild als Referenz verwendet. In Gesprichen mit Herrn Prof. Pfeiffer vom
Studiengang Vermessung und Geomatik der Hochschule Karlsruhe wurde festgestellt, dass
die maschinelle Festlegung sehr rechenintensiv und daher langsam ist. Auswertungen im
Minutenbereich sind die Regel. Daher wurde untersucht, ob eine Auswertung anhand der
Jetmatrix eine schnellere Bestimmung der Passpunkte erlaubt.

Als Problem erweist sich dabei aber die hohe Auflosung von Satellitenbildern. Eine
Umgebungssuche in einem Satellitenbild mit seinen ca. 5000x5000 Bildpunkten ist kaum
moglich. Fiir eine Suche mit 36 Filterkernen umfasst der Merkmalsbereich 7,2 GByte. Eine
solche Datenmenge lésst sich in handelsiiblichen Rechnern nicht im Arbeitsspeicher ablegen
und muss auf die Festplatte ausgelagert werden. Durch eine solche Auslagerung vergroflern
sich die Zugriffszeiten, wodurch nicht akzeptable Rechenzeiten entstehen.

Das Problem der groBen Datenmenge kann umgangen werden, indem das Satellitenbild
zunachst bei geringer Auflosung betrachtet wird, um die Passpunkte grob zu lokalisieren.
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Danach erfolgt die genaue Lokalisierung anhand der Auswertung kleiner Ausschnitte des
Satellitenbildes bei voller Aufldsung.

Abbildung 7.3:  Georeferenziertes Satellitenbild (links) und noch zu entzerrendes Satelliten-
bild (rechts)

Die Abbildung 7.3 zeigt Satellitenbilder erzeugt vom indischen IRS-Satelliten mit einer
Auflésung von 6m. Die Festlegung der Passpunkte im georeferenzierten Satellitenbild erfolgt
in zwei Auflosungsstufen. Mehrere Suchpunkte werden bei einem auf 10% Kantenlinge
skaliertem georeferenzierten Satellitenbild gesetzt. Diese Suchpunkte dienen rein der
Bestimmung der bei voller Auflosung zu betrachteten Bildausschnitte und werden fiir die
Berechnung der Transformationsparameter nicht verwendet, da sie dafiir zu ungenau
lokalisiert wurden. Die Bildausschnitte werden aus dem georeferenzierten Satellitenbild mit
voller Auflosung ausgeschnitten. Somit ergeben sich mehrere zu untersuchende Bild-
ausschnitte. Als Grofe der Bildausschnitte wurden 150x150 Bildpunkte gewihlt. In den zu
untersuchenden Ausschnitten werden nun jeweils mehrere Passpunkte definiert. Um die
Wahrscheinlichkeit einer falschen Lokalisierung zu verringern, wurden mindestens drei
Passpunkte pro Ausschnitt verwendet. Eine weitere Erhohung der Anzahl der Passpunkte pro
Ausschnitt verbessert die Lokalisierung nur bedingt, da zum einen nicht immer geniigt
signifikante Umgebungen existieren. Zum anderen deckt jeder Passpunkt eine bestimmte
Umgebung ab, wodurch eine Steigerung der Anzahl an Passpunkte nicht immer zusitzliche
Informationen liefert.

Mittels Bildpyramiden [94] mit gestuften Auflosungen ist eine Beschleunigung der
Auswertung moglich. Anhand grober Strukturen kann bei geringer Aufldosung eine erste
Positionsschitzung erfolgen. Die genaue Lokalisierung erfolgt danach in einem kleinen
Bildausschnitt bei hoher Auflosung. Bei Bildpyramiden werden meist mehrere Auflosungen
verwendet, wobei zwischen den Stufen die Auflosung halbiert wird. Fiir die
Satellitenbildauswertung mittels Jetmatrix Analyse geniigen zwei Auflosungsstufen. Eine
Stufe bei voller Auflosung und eine Stufe bei auf 10% reduzierter Auflosung. Die
Auswertung erfolgt in mehreren Schritten. Zunéchst wird das zu entzerrende Satellitenbild auf
10% der Kantenlidnge skaliert, wobei mittels vorheriger Tiefpassfilterung eine Verletzung der
Abtastbedingung verhindert wird. Danach werden die Positionen der Suchpunkte, welche bei
geringer Auflosung definiert wurden, bestimmt. Daraufhin werden Bildausschnitte um diese
Passpunkte aus dem zu entzerrenden Satellitenbild ausgeschnitten, damit darin die Passpunkte
bei voller Auflosung lokalisiert werden konnen. Anhand der Positionszuordnungen der
Passpunkte zwischen georeferenziertem und noch zu entzerrendem Satellitenbild lassen sich
nun die fiir die Entzerrung bendtigten Transformationsparameter bestimmen und das zu
entzerrende Satellitenbild zu georeferenzieren.
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In Abbildung 7.4 sind die Ergebnisse einer Georeferenzierung dargestellt. In der ersten Zeile
links ist das Bild zur Groblokalisierung mit den Referenzpunkten dargestellt. Das rechte Bild
der ersten Zeile zeigt das zu georeferenzierende Suchbild. Die Referenzpunkte wurden
korrekt im georeferenzierenden Suchbild erkannt. Zu den drei markierten Umgebungen der
Groblokalisierung des Referenzbildes gehoren die in der zweiten Zeile abgebildeten
Bildausschnitte mit den Passpunkten. Diese Passpunkte wurden, wie bei Vergleich der
zweiten und dritten Zeile erkennbar, korrekt im Suchbild lokalisiert. Der in der Abbildung
rechts unten enthaltene weie Strich entstand durch starke Ubersteuerung des
Satellitensensors. Zu starke Lichteinstrahlung fiihrt zur Sattigung und somit zum Nach-
leuchten. Wie zu erkennen ist das Verfahren robust gegen solche Storungen, die Passpunkte
wurden korrekt erkannt.

Referenzpunkte
und gefundene
Suchpunkte in
den skalierten

Satelliten-
bildern

Passpunkte im
entzerrten
Satellitenbild

gefundene
Passpunkte im
zu entzerrenden
Satellitenbild

Abbildung 7.4: Bestimmung der Passpunkte bei zwei Skalierungsstufen

Auf einem Rechner mit aktueller Hardware lassen sich somit die Positionen von 15
Passpunkten eines Satellitenbildes mit 5000x5000 Bildpunkten in einer Zeit unter 10
Sekunden berechnen. Dies bringt eine enorme Zeitersparnis gegeniiber einer Festlegung der
Passpunkte durch den Anwender. Hier wurde eine Arbeitszeit von zwei Minuten veranschlagt.
Eine maschinelle Festlegung der Passpunkte mittels des Leica Photogrammetry Suite welches
im ERDAS IMAGINE Software Paket enthalten ist, benotigte fiir vergleichbare
Aufgabenstellungen iiber eine Minute.
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7.3 Visuelle Vollstindigkeitspriifung

Die Vollstindigkeitspriifung ist eine Aufgabe der Qualitédtssicherung. Dabei wird iiberpriift,
ob alle fiir den ordnungsgemiBen Ablauf eines Prozesses bendtigten Komponenten vorhanden
sind. Viele visuelle Vollstindigkeitspriifungen werden mittlerweile mittels Bildverarbeitung
durchgefiihrt. So ermdoglicht die Bildverarbeitung eine Reduzierung der Priifkosten. Zudem
erfolgt eine Priifung nach gleich bleibenden Kriterien, was bei menschlicher Priifung nicht
gewihrleistet werden kann.

Das Aufgabengebiet ist dabei sehr vielfiltig. Einige Beispiele sind:
® Vollstindigkeit von Aussparungen in Stanzblechteilen
e Bestiickungskontrolle auf Platinen
e Schriftzug- bzw. Symbolbedruckungen
¢ Kontrolle von Schwei3ndhten
e Montagekontrolle von Verschraubungen oder Nietverbindungen

Ein in der visuellen Vollstindigkeitspriifung weit verbreitetes Verfahren, stellt das
Durchlichtverfahren dar. Dabei wird das Objekt vor einem leuchtenden Hintergrund oder
Gegenlicht betrachtet, wodurch nur die Silhouette des Objektes erkennbar ist. Der Vorteil des
Durchlichtverfahrens ist, dass die Silhouette einfach zu segmentieren ist und das Segment
schnell und robust klassifiziert werden kann. Oftmals ist die Silhouette nicht aussagekriftig,
da unterschiedliche Objekte identische Silhouetten besitzen konnen, z.B. sind aufgedruckte
Symbole nicht mehr erkennbar. Daher wurde am Fraunhofer-Institut fiir Informations- und
Datenverarbeitung statt einer Kamera ein Scanner verwendet. Diese Anordnung erméglicht
eine einfache Segmentierung, es entstehen kaum Schatten und die Grauwerte des Objektes
sind noch zu erkennen.

61/98S. - v2£0 N

Abbildung 7.5: Bild eines Scanners mit Gegenlicht
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In Abbildung 7.5 sind einige Objekte dargestellt. Die Auswertung der dargestellten Objekte
ist auf einfache Weise moglich. Durch Segmentierung lassen sich die Objekte trennen.
Danach konnen die getrennten Objekte anhand ihrer Silhouette in eine Normlage
transformiert und grob klassifiziert werden. Bei Objekten mit mehrdeutiger Silhouette kann
im Anschluss eine exakte Klassifizierung anhand der Grauwertverteilung erfolgen.

Ein Problem in diesem Bereich stellt die Vollstindigkeitspriifung des Inhalts von
durchsichtigen Tiiten dar. Hierbei konnen zwei zusitzliche Storquellen entstehen. So kann es
zu Reflexionen an der Tiitenoberfliche kommen und zudem kdonnen Abschattungen entstehen,
falls sich Symbole oder Ahnliches auf der Tiite befinden.

Diese Storungen fithren dazu, dass keine Segmentierung mehr moglich ist. Die Reflexionen
konnen bei der Segmentierung zur Trennung der Bauteile in zwei Segmente und die
Abschattungen zur Verbindung zweier Bauteile zu einem Segment fithren. In Abbildung 7.6
ist ein Beispiel einer solchen Aufnahme dargestellt.

1 /

Abbildung 7.6:  Stérungen durch Tiitenoberfliche

Diese Probleme lassen sich umgehen, indem der Tiiteninhalt entnommen, gepriift und wieder
eingefiillt wird. Dieser Priifvorgang ist aufwindig und birgt weitere Fehlerquellen, da es
wihrend des Priifvorgangs zum Verlust von Teilen des Tiiteninhalts kommen kann. Sind nur
Fehlerraten von wenigen Teilen pro Million gefordert, ist ein solches Verfahren
unbefriedigend.

Mittels der Auswertung der Jetmatrix ist eine Objekterkennung trotz durch die
Tiitenoberfldche bedingte Storungen moglich. Dazu wurden verschiedene Bauteile getestet.
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Abbildung 7.7:  Verwendete Bauteile fiir die Objekterkennung

In Abbildung 7.7 sind die verwendeten Objekte dargestellt. Dabei wurden Bauteile mit
unterschiedlichsten FEigenschaften verwendet. So unterscheiden sich die Bauteile im
Reflexionsverhalten, der Komplexitit, der Grofle, der Form usw.
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Abbildung 7.8: Erkennung der Objekte trotz Storung durch die Tiitenoberfliche

In Abbildung 7.8 sind die Ergebnisse der Objekterkennung dargestellt. Zur
Veranschaulichung wurde jedem Objekt in Abbildung 7.7 mittels eines Rahmens eine Farbe
zugeordnet. Diese Farbzuordnungen werden zur Visualisierung der Ergebnisse der
Klassifizierung der erkannten Punkte verwendet. Trotz unterschiedlichster Objekte wurde
erreicht, dass alle Objekte erkannt und korrekt lokalisiert wurden.

Nachdem dieses Kapitel einen abschlieBenden Einblick in die Anwendungen gibt, welche mit
dem in dieser Arbeit entwickelten Verfahren zu realisieren sind, erfolgt im néchsten Kapitel
eine Zusammenfassung der Arbeit und ein Ausblick inwieweit Potential zur Weiter-
entwicklung des Verfahrens besteht.
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8 Zusammenfassung und Ausblick

Das Ziel der vorliegenden Arbeit bestand in der Entwicklung eines neuen Verfahrens zur
invarianten Objekterkennung und -lokalisierung. Im Gegensatz zu weit verbreitenden
Ansitzen der Merkmalsgewinnung durch Segmentierung wurden moderne Methoden
basierend auf lokalen Merkmalen untersucht, weiterentwickelt und implementiert.

Die Arbeit umfasst folgende inhaltliche Schwerpunkte:

Ubersichtsdarstellung des Entwicklungsstandes im Bereich der visuellen Objekt-
erkennung und -lokalisierung (Kapitel 1).

Herleitung eines allgemeinen theoretischen Ansatzes zur invarianten Objekterkennung
und -lokalisierung, anhand welchem sich Bedingungen fiir einzelne invariante
Objekttransformationen aufstellen lassen (Kapitel 2).

Entwicklung eines Verfahrens zur rotations-, skalierungs- und
verschiebungsinvarianten Objekterkennung und -lokalisierung (Kapitel 3). Dazu
wurden folgende Aufgaben durchgefiihrt:

o Aufstellung der Bedingungen eines Merkmalsbereichs zur rotations-,
skalierungs- und verschiebungsinvarianten Objekterkennung anhand des zuvor
hergeleiteten theoretischen Ansatzes. Modifikation von Gaborfiltern zur
Erfiillung dieser Bedingungen (Abschnitt 3.3 und 3.4).

o Entwicklung effizienter und robuster Verfahren zur FErzeugung und
Auswertung des Merkmalsbereichs (Abschnitt 3.6 und 3.5).

o Optimierung der Parameter der Objekterkennung und -lokalisierung anhand
von Testreihen (Abschnitt 3.7).

Entwicklung neuer Methoden zur Beschleunigung der Objekterkennung und Objekt-
lokalisierung mittels programmierbarer Hardware. Als Hardwareplattform wurde eine
feldprogrammierbare Gatter Anordnung gewihlt. Es wurde eine Implementierung der
Merkmalsextraktion durchgefiihrt und die erreichbare Leistungsfihigkeit bei optimaler
Auswahl und Anpassung der Hardwarekomponenten untersucht (Kapitel 4).

Erweiterung des Verfahrens auf Farbbilder. Dazu wurden neue Verfahren entwickelt
und untersucht, die eine Farbbildauswertung bei geringen rechentechnischen
Mehraufwand gegeniiber dem Verfahren basierend auf Graubildern erméglichen
(Kapitel 5).
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Ermittlung von Kriterien zur Bestimmung signifikanter Punkte. Hierdurch ldsst sich
eine deutliche Beschleunigung erreichen und der Anwender kann bei der Festlegung
der Umgebungen, die ein Objekt definieren, unterstiitzt werden (Kapitel 6).

Nachweis der Funktion und Flexibilitit des Verfahrens anhand dreier Beispiel-
anwendungen (Kapitel 7). Es wurden Anwendungen aus den Bereichen Marken-
erkennung, Satellitenbildauswertung und Vollstandigkeitspriifung betrachtet.

Die wesentlichen Ergebnisse dieser Arbeit lassen sich in drei Gruppen gliedern:

Methodische und theoretische Ergebnisse

Herleitung eines theoretischen Ansatzes zur invarianten Objekterkennung.

Entwicklung eines neuen Verfahrens zur invarianten Objekterkennung und Objekt-
lokalisierung auf der Basis von modifizierten Gaborfiltern.

Erstellung einer neuen Methode zur Auswertung des lokalen Merkmalsbereichs
mittels eines angepassten Giitekriteriums auf Basis einer modifizierten Kreuz-
korrelation.

Erweiterung der invarianten Objekterkennung und -lokalisierung auf Farbbilder durch
Entwicklung neuartiger Ansitze.

Aufbau einer an die Objekterkennung und -lokalisierung angepasste maschinelle
Ermittlung signifikanter Punkte.

Hardware- und Softwarerealisierung

Vergleich und Realisierung unterschiedlicher Methoden der Gaborfilterung.
Entwicklung von Software zur Losung verschiedener Beispielanwendungen.

Realisierung eines neuen effektiven und flexiblen Verfahrens zur Hardware-
beschleunigung von Gaborfilterungen.

Implementierung eines Algorithmus zur robusten Objekterkennung und -lokalisierung
anhand der Erkennung lokaler Umgebungen.

Simulationsergebnisse und experimentelle Ergebnisse

Experimenteller Nachweis der Korrektheit der theoretisch ermittelten Ausdehnung der
Gaborfilterbank.

Bestimmung optimaler Parameter der Merkmalsextraktion anhand der Auswertung
simulierter Storungen auf die Umgebungserkennung, Bei den einzelnen
Aufgabenstellungen wurden angepasste Optimierungskriterien verwendet.

Experimenteller Nachweis der Robustheit der maschinellen Ermittlung signifikanter
Punkte durch Untersuchung des Verhaltens bei simulierten Storungen.
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Die Beispielanwendungen zeigen, dass bereits im jetzigen Stadium der Entwicklung
komplexe Aufgabenstellungen 16sbar sind. Das Verfahren bietet zudem Potential zur
Weiterentwicklung.

Zur Auswertung des Merkmalsbereichs wurden bisher Einzelbetrachtungen der Jetmatrizen
durchgefiihrt. Eine gleichzeitige Betrachtung benachbarter Jetmatrizen und der Einsatz
moderner Verfahren zur Auswertung von Texturmerkmalen kann die maschinelle Ermittlung
signifikanter Punkte verbessern. Hierdurch ist eine weitere Beschleunigung méglich und neue
Anwendungsgebiete, wie die Stereobildauswertung konnen erschlossen werden.

Auf Basis neuer Auswerteverfahren der Jetmatrizen konnen zusétzliche Anwendungsgebiete
erschlossen werden. So kann durch Erzeugung und Vergleich von Hash Werten aus den
Jetmatrizen eine Beschleunigung der Objektsuche erfolgen. Auf dieser Grundlage ist eine
effektive Objektsuche mit einer GroBzahl in einer Datenbank abgelegter Referenzobjekte
denkbar.
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10 Anhang

Die im Anhang angebenden Herleitungen basieren auf eigenen Arbeiten. Zur Unterstiitzung
wurde Fachliteratur aus dem Bereich der Mathematik [95] und der Bildverarbeitung [96]
verwendet.

A. Herleitung der Bedingungen an ein Faltungsfilter als Basis eines
Merkmalsbereichs fiir Rotation, Skalierung und Verschiebung

Fiir Rotation, Skalierung und Verschiebung ergibt sich folgende Transformationsgleichung:

f(x,q)+v=g,-B-x+v mit B= CO_S(%) sing;) , X= B und v=| (10.1)
—sin(g,) cos(q,) x, v,

Die Transformation setzt sich zusammen aus einer Rotation mit dem Winkel ¢,, einer
Skalierung um den Faktor g, und zuletzt eine Verschiebung um den Vektor v.

Wie in Kapitel 2 beschrieben, ist folgende Bedingung an den Merkmalsraum zu stellen.

gl(ql)j|

(10.2)
8> (%)

Mz(X,P):M1 (f(x,q)+V,P—g(Q)) mit q:{q‘] g(q):{

q

Die auf der Faltung basierende Merkmalsextraktion wird mittels des Faltungsintegrals
realisiert. Das Faltungsintegral wurde um einen Parametervektor p erweitert, mittels welchem
sich der Filterkern parametrisieren ldsst. Der Parametervektor wird zur Kompensation der
Transformationen verwendet.

M(x,p)=(h*+E)x,p)= T Th(x—r,p)-E(r)d‘r mit T ={:1} und dt =dr, -dz, (10.3)

Ein Eingangsbild E(x) wird mit dem Faltungskern A(x,p) gefaltet, um das Filterergebnis
M(x,p) zu erhalten. Ziel ist die Erfiillung der Bedingung (10.1), daraus ergeben sich
Bedingungen an den Filterkern.

Die Bedingungen an den Filterkern lassen sich unabhingig fiir alle Transformationen
ermitteln. In den folgenden Unterabschnitten werden die Bedingungen fiir Verschiebung,
Rotation und Skalierung hergeleitet.
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A.1 Bedingungen fiir Verschiebung

In Fall einer Verschiebung gilt fiir die Umgebungen E, (X) und E, (X) der Zusammenhang
Ez(x):El(f(x,q)+ V)IEI(X+V). (10.4)
Aus Gleichung (10.2) ergibt sich fiir den Merkmalsbereich der Zusammenhang

M, (x,p)=M,(x+v.p). (10.5)

Fiir die Merkmalsbereiche ergibt sich:

M, (x.p)= _z_zh(x_r,p). E,(x)dr

M, (x.p)= Hh(r,p). E,(x—1)dr

M, (x.p)= _]i_zh(‘r,p)- E (x+v 1)t

M, (x+v.p)= iih(r,p)- E,(x+ vt

= M,(x,p)=M,(x+v,p) (10.6)

Die geforderte Bedingung (10.5) wird vom Faltungsintegral erfiillt, der Faltungskern muss
keine speziellen Anforderungen erfiillen.

A.2 Bedingungen fiir Rotation

Fiir die Rotation ergibt sich folgender Zusammenhang fiir die Umgebungen E, (x) und E, (x).

)= B(a) )= BB ox) mip=| S0 | 10
—sin(g,) cos(q,)

Fiir die Merkmalsbereiche muss folgende Bedingung erfiillt sein:

M, (x, p,)=M,(B-x,p,~g(q,)) (10.8)

Das Faltungsintegral von M 2(X) lasst sich wie folgt umformen:

T
Bei Substitution mit 1, = [ ol } =B -1 ergibt sich:
TBZ
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,(x, p, =.“. X-1,p,) |det )|-d173
dr, dr,
mit Matrix D = CCZIZ'BZI ‘Z{? -B"
dt,, E

Die Funktionaldeterminante ist: det(D)= det(B - ) = detﬂ

coslay) _Sm(%)DZI
sin(g,)  cos(q,)
Es ergibt sich

Mz(Xa p1)= ]i Th(X_B_ITB’pl)' EI(TB)dTB (10.9)

—00 —oo

Fir M 1(B ‘X, P, — g(ql ) ergibt sich

Ml(B-X, P~ g(%)): j Ih(B'X_T’p1 - g(%))‘ EI(T)dT (10.10)

—o00 —o0

Um die Bedingung (10.8) zu erfiillen, ergibt sich aus den Gleichungen (10.9) und (10.10) eine
Bedingung an den Filterkern.

hx—B"'t, p,)= h(B-x -1, p, - 2(q,)) (10.11)

Diese Bedingung muss ein Filterkern erfiillen, um zur Erzeugung eines Merkmalsbereichs fiir
Rotation geeignet zu sein.

A.3 Bedingungen fiir Skalierung

Bei der Skalierung ergibt sich folgender Zusammenhang fiir die Umgebungen E, (x) und
E, (x):

E,(x)=E (f(x.q)+V)=E (g, x) (10.12)
Als Bedingung an den Merkmalsbereich ergibt sich
Mz(xapz):Ml(‘b ‘X, P _g(92))-

Der Merkmalsbereich fiir M, (x, p,) berechnet sich mit:

o oo

(x,p,) _T T (x—1,p,) E,(1)dt= I Ih(r,pz)-Ez(x—r)dr

—00 —00

2): T J. T, p2 aX at)dr
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al

Bei Substitution mit T, = { } =a-7 ergibt sich:

TaZ
X pz _[ I aX T, |det(D)| . d‘ra
drl dr, 1
dt,, drt — 0
mit Matrix D = drB] dzfn —|a 1
2 et 2 O 2
dTBl dTB2 a

Die Funktionaldeterminante ergibt det(D) =

(x p,) ”_;{

Zemead?

2
a

j'El(qzx—‘ra)d‘ra (10.13)

Fiir den Merkmalsbereich von M, (qzx, Dy — qz) ergibt sich:

Ml(szapz J‘_[ T, Py~ ) E1(qzx_r)d7 (10.14)

Aus den Gleichungen (10.13) und (10.14) ldsst sich die Bedingung an einen Filterkern zur
Skalierungskompensation bestimmen:

1

Th[l,p2]=h(r,pz—g(qz)) (10.15)

9> \4

B. Nachweis, dass ein Gaborfilter als Basis eines Merkmalsbereichs fiir
Rotation, Skalierung und Verschiebung verwendbar ist

Im Anhang B werden die Bedingungen bestimmt, unter welchen ein Gaborfilter zur
Erzeugung eines Merkmalsbereichs fiir Rotation, Skalierung und Verschiebung verwendet
werden kann.

Das zweidimensionale drehbare Gaborfilter wird durch die Funktion (10.16) beschrieben.

1 x;}1+xzﬁ
) 1 [ 2[0-51 0-122}]8(j‘w'()‘k1+xk2))

e
O-xlo-xZ

cos(@) sin(@
X, = XR1 “A.x= ( ) ( ) R (10.16)
Xgy —sin(@) cos(8) X,
Im Anhang A wurde gezeigt, dass bei der Faltung unabhidngig vom Filterkern die

Verschiebung im Ortsbereich in eine Verschiebung im Merkmalsbereich iibergeht. Daher ist
eine Untersuchung von Rotation und Skalierung ausreichend.

h(XO' oc.,,00 mit j> =-1 und

x1° " x2°
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B.1 Bedingungen fiir Rotation

Damit eine Rotation im Ortsbereich in eine Verschiebung im Merkmalsbereich iibergeht,
muss die Bedingung nach Gleichung (10.11) erfiillt werden. Das Gaborfilter ldsst sich mittels
des Parameters @ rotieren, daher wird untersucht, ob mittels dieses Parameters die Bedingung
erfiillbar ist.

h, (x-B'r,0)= h,(B-x-1,0-¢(g,)) mit B { (10.17)

cos(q;) sin(ql)}

—sin(q,) cos(q,)

Fiir die rotierten Koordinaten x,, ergibt sich:
x,=A,-(x-B'1)=A,-(B-x—1)= A, =A, B mit

Al{cos(e) sin(H)} nd Az{cos(e_g(q])) sin(6— g(ql))}

—sin(8) cos() —sin(0-g(g,)) cos(@-g(q,) (10.18)

Daraus ergibt sich der Zusammenhang:

[ cos(6-g(q,) sin(6-¢(g, ))} _ { cos(g,)  sin(g, )}
—sin(0-¢(g,)) cos(6-g(q))| | —sinlg,) cos(q)
= glq,)=q,

[ cos(0-glg)+q) sin(0-glg)+ ql)}
—sin(0-g(g,)+4q,) cos(6-glq,)+q,)

A, B=

3 cos(9) sin(0)

- L sin(6) cos(e)}

Die Bedingung nach Gleichung (10.11) wird vom Gaborfilter erfiillt (Gleichung (10.19)). Zur
Erfiillung war nur die Betrachtung der Rotationsmatrix des Gaborfilters notwendig, folglich
erfiilllt jeder Faltungsfilter, welcher sich mittels einer Rotationsmatrix drehen ldsst, diese
Bedingung und ist als Merkmalsbereich fiir die Rotation geeignet.

A, -B= = A, (10.19)

B.2 Bedingungen fiir Skalierung

Um einen Ubergang der Skalierung im Ortsbereich in eine Verschiebung im Merkmalsbereich
zu erreichen, muss ein Faltungsfilter die Bedingung nach Gleichung (10.15) erfiillen.

1 X
—h, [—’ sz =h,(x,p, - glq,)) (10.20)
q, 9,

Bei Betrachtung des Gaborfilterkerns ist erkennbar, dass die geforderte Form durch
Zusammenfassung der Parameter erreichbar ist.

=22 -6 =5 mitc,d,d,eR und c,d,,d, >0 (10.21)
d d, o

Durch Definition des Parameter @ als Skalierungsparameter kann eine Anndherung an die
Forderung erreicht werden.
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2 . [ wiz(dl Xy +d} XRZ)] j-i~(xm+xm)
LIV SN ALY G e( " )_ — | x, -~ (10.22)
gt i qt, gts -c qt,

Um die Division in eine Subtraktion zu iiberfiihren ist eine Anpassung der Parameter notig.

2
23
(wm“)(zz 22)
- S\dy -xjgy +di - Xpy

262<(w,na"'2 )

W a™
[/'mi‘(xkl +Xgo )J

qr
a,,a

e

2
o x (w,a™)-a, 4,
qt, g qty Pr | = qt, 2 €
w,a w,a w,a™) -c

mit ae R, 0<a<1 und o=w,a™

(Ll pr2—q12 )2

1 pta—at; Y [— 5 (dﬁxiﬁdf-xiz)} (o
)2 hg[ erz ,pZ]:ue 2 e(/ (xgi Rz)):hg(x’ptz_qtz)

2
C

pa-a: Y . . {_(apz?)z(dlz'xfzn‘*'dlz'xfzezﬂ
%hg[i’pzl — (a )2 d] dz e 2c e(] aP2 a2 ()CR1+XR2)) =h (X P, — loga[%]\]

9, 4, c

1 X A

—h| = p, |=h,(x,p, — g(g,)) mit glg,)=1log, (10.23)
QZ q2 a)m

B.3 Ergebnisse

Ein Merkmalsbereich fiir Rotation, Skalierung und Verschiebung ist mittels Gaborfiltern
realisierbar. Der Merkmalsbereich wird dabei mittels Gleichung (10.24) erzeugt.

M(x,p)= ” (x—1,p)- E(t)dr (10.24)

Durch die Verschiebung und Rotation ergeben sich keine Einschrinkungen an das
Gaborfilter, nur durch die Skalierung entstehen Finschrinkungen die zu einem
eingeschrianktem Gaborfilter fiihren.

@?
w2 ) dl ) dZ [_ﬁ(d] xm+d2 XRZ)J (j'w'(le+xR ))

h,(x,p)= e ) mit a,c,d,,d,e R, 0<a<l,

2
C
q,

_ P _ BRI _ Cos(pl) Sin(P1) X
w=w -a", glq)= log. (%j und xR_LRj_A-x_LSin(pl) Cos(pl)ij (10.25)

m

C. Bestimmung der Maximalfrequenz des Gaborfilters

Im Ortsfrequenzbereich entspricht der GauBfilter einer GauBiglocke. Die Position der
Gaufiglocke wird durch @ und p, festgelegt, wobei @ die Verschiebung und p, die Rotation
angibt. Die Ausdehnung der Gauf3glocke wird mit @ und ¢ variiert.

Ausgehend von einer gitterformigen Verteilung der Bildpunkte / Abtastpunkte wird der
Mindestabstand zwischen den Punkten mit Ax bezeichnet. Fiir eine vollstindige Abtastung
des Merkmalsraumes, muss das Abtasttheorem auch fiir den ungiinstigsten Fall erfiillt sein.
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Der ungiinstigste Fall tritt ein bei einer Filterdrehung von 45°. Bei einer Filterdrehung von

45° betragt der Abstand der Abtastpunkte J2Ax . Fiir die minimale Abtastfrequenz ergibt sich
folglich

o = 2T 2w (10.26)
V2 Ax Ax

Als minimaler Abstand zwischen den Bildpunkten wird die Lédnge des Einheitsvektors
angenommen, somit kann Ax =1 gesetzt werden.

Eine GauBiglocke besitzt eine unendliche Ausdehnung, wobei die Fliche einen Grenzwert
aufweist. Somit ldsst sich der Fehler mittels der Fehlerfunktion angeben. Da die
zweidimensionale Gaullglocke rotationssymmetrisch ist, ist eine Darstellung in
Polarkoordinaten unabhingig vom Drehwinkel. Der prozentuale Volumenanteil bezogen auf
die Gesamtfldche in Abhingigkeit des Radius ergibt sich nach Gleichung (10.27). Mit ,,erf*
wird die Errorfunktion bezeichnet.

(o +03) o
G(w,0)= chze[ 207 } s G(ra,p)= 27[2e[ ZUZJ
f 2x
J- J-G(r,a,p)dadr
Alr,o)==L2 100% = er 100% = er, 100% 10.27
(r.o)==L2 b= f(ﬁwj b= f(faj o (10.27)
j I r,o,p dadr
—o0 0
100 : : | | LA
o ! s s :
L 80 | | |
B 240 | 3 3 3 3 1 68.27%
§ < i i | | 2 95.45%
S §60 - | | | | 3 99.73%
& Es0 - } } } } 4 99.99%
S 2 | | | |
£ £40 1 ‘ i i i
= © | | | |
2 330 | | | |
320 (/0 | | |
01/ | | |
0 i | | |
0 1 2 3 4
r/sigma

Abbildung 10.1: Volumenanteil in Abhédngigkeit des Verhiltnisses L
o

Durch den starken Anstieg des Volumens, erkennbar in Abbildung 10.1, kann die
Ausdehnung mit einem Radius von 3¢ abgeschitzt werden, da hierbei das abgeschitzte
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Volumen 99,73% des Gesamtvolumens umfasst. Fiir die maximal zulédssige Frequenz der
komplexen Schwingung des Gaborfilters ergibt sich aus Gleichung (3.13).

c
c+3

(10.28)

.. t30=0, +3-Q=a)lmx -(1+Ej<\/§7r:>a)max <27
c c

D. Faltung mit rotationssymmetrischen Signalen

Im Anhang D werden die Eigenschaften bei Faltung mit einem rotationssymmetrischen Signal
untersucht. Zur Vereinfachung wurde die Betrachtung teilweise mittels Polarkoordinaten
durchgefiihrt.

Das Signal f(x) ist rotationssymmetrisch um einen Punkt P, Somit ergibt sich der
Zusammenhang nach Gleichung (10.29).

r-cos(p) r-cos(ar) .

flpo—| . =flpo—| . mit g, o, re R (10.29)
r-sin(p) r-sin(x)

Fiir die Faltung von f(x) mit einem Filterkern g(x) gilt Gleichung (10.30).

(g% )5)= | [ Flx—7)- glekx mit © :m und de = dg, - dr, (1030)

—00 —o0

Umformung in Polarkoordinaten liefert den Zusammenhang (10.31).

(5, %+ )x)= T Tf(x— {r | COS(Q)D- g,(r.a)-r-dodr (10.31)

% r-sin(a)

Fiir die Position p,, ist das Signal f (x) unabhingig vom Winkel ¢, daher kann der Winkel
fir f(x) mit 0 festgelegt werden.

(g, %%/ Yp)= [ r- f{po —[gDTg,,(w)dadr (10.32)

Da das Integrationsintervall bei Integration iiber den Winkel « einer vollstindigen
Umdrehung entspricht, ist die Integration unabhiingig von einer Verschiebung 6.

2z 27
Igp(r,a)da= Igp(r,a+6?)d0{ mit 8€ R
0

0

Es ergibt sich Gleichung (10.33).

o

(&, % )py)= Tr- f(po —L};BTgp(r,a)dadr =[r f(po —Lr)ﬂzfgp(r,me)dadr (10.33)

—o0 —oo
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Infolgedessen ist das Faltungsergebnis an der Stelle, um welche eine Umgebung rotations-
symmetrisch ist, fiir jede Drehlage des Filterkerns identisch.

Ist der Filterkern zudem punktsymmetrisch, gilt g(x)=—-g(—x). In Polarkoordinaten ergibt
sich gp(r,a)z —gp(r,a +7).

Fiir die Integration iiber den Winkel & folgt daraus Gleichung (10.34).

2z V4 2z
Igp(r,a)'dazj.gp(r,a')-da+ Igp(r,a)'da
0 0 T

- da
Substitution: p=a—-7 = o= (p+7r,d—=1
%

Integrationsgrenzen: ¢ =7 = @=0 und a=271=>@¢=7x

V4

Tgp(r,a)-da=][‘gp(r,a)-da+jfgp(r,(p+7r)d¢=_Tgp(r,a)-da—_[gp(r,@d(o:O (10.34)

0

Durch Einsetzen dieses Ergebnisses in die Faltungsgleichung ergibt sich Null als Faltungs-
ergebnis an der Stelle p,, .

oo

(5, =%/ Xpo)= [ r- f[po —Lr)DTgp(r,a)dadrz Tr- f[po —M].om:o (10.35)

—o0 —o0

Das Faltungsergebnis eines rotationssymmetrischen Signals mit einem punktsymmetrischen
Filterkern liefert also Null an der Stelle, um welche das Signal rotationssymmetrisch ist.
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