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1  Einleitung

1.1 Invariante Objekterkennung

Eine der auBergewdhnlichsten Leistungen unseres Gehirnes ist fir die Menschen der-
mafen alltiglich, dass die meisten sie gar nicht als solche wahrnehmen, sondern als

etwas das jeder gesunde Mensch beherrscht.

Die Rede ist von der visuellen Objekterkennung, die es uns ermdglicht in weniger als
einer halben Sekunde ein Objekt mit einer hohen Prézision zu erkennen (vgl. [TFM96]).
Dabei scheint es einem auf dem ersten Blick eine wesentlich erstaunlichere Leistung zu
sein, die 10.000ste Nachkommastelle von 7 im Kopf berechnen zu kénnen. Aus der
Sicht der Informatik ist die Berechnung der Nachkommastellen von r ein triviales Prob-
lem, wahrend die visuelle Objekterkennungsfahigkeit des Gehirns nachzuahmen, eine
hoch anspruchsvolle und bis dato unerreichte Herausforderung darstellt. Auch wenn
uber die Jahre hinweg grol3e Fortschritte in dem Bereich erzielt worden sind, leidet der
aktuelle Stand der Technik immer noch unter einigen starken Defiziten (vgl.
[PBCD11]).

Die grolte Starke des Gehirns und gleichzeitig die gréfite Schwéche von computerba-
sierten Verfahren, ist die invariante Objekterkennung (vgl. [DZR12] und [PBCD11]).
Diese ermdglicht dem Gehirn ein Objekt in hunderten von verschiedenen Situationen
wiederzuerkennen und dies vollkommen unabhangig von Skalierung, Blickwinkel, Be-
leuchtung oder farblicher VVeranderung (vgl. [DZR12]). Wie das Gehirn diese Aufgabe
bewadltigt, ist im GroRBen und Ganzen noch immer nicht geklart, obwohl bereits ver-

schiedene Theorien zu diesem Thema entwickelt wurden (vgl. [DZR12]).

Eine andere Eigenschaft, welche wir uns auch in dieser Arbeit zunutze machen wollen,
ist die Fahigkeit Objekte einzig durch Ahnlichkeitsbeziehungen einer Objektklasse zu-
zuordnen bzw. wiederzuerkennen. Und auch wenn die Zuordnung eines neuen Objekts
unter ungewohnten Umstanden nicht immer perfekt verlauft, so verbessert sich die Effi-

zienz des Erkennungsprozess trotzdem ungemein (vgl. [BNO6]).



Einleitung 2

1.2 Verfahren zur Objekterkennung

In den letzten Jahren wurden einige Verfahren zur Objekterkennung vorgestellt. Die
folgenden stellen eine kleine Auswahl verschiedener Ansétze dar und sollen gleichsam

in der gebotenen Kirze den aktuellen Stand der Technik umreif3en.

[WFKMQ97] entwickelte das Elastic Graph Matching, das sich sehr gut fir die Ge-

sichtserkennung eignet.

[OMO02] verwendet Local Affine Frames und erreicht auf der COIL-100 Datenbank ho-
he Erkennungsraten.

[WWO09] verbindet feature und correspondence basierte Methoden.

[LLO4] erreicht eine hohe Erkennungsleistung durch hochdimensionale Composed Re-

ceptive Field Histogramme.

[LW12] stellt ein Verfahren auf Basis von hierarchischen Netzwerken vor.

1.3 Ziel dieser Arbeit

Ziel dieser Arbeit ist die invariante Objekterkennung anhand von Ahnlichkeitsranglis-
ten. Das zugrunde liegende System wurde durch Muller et al. entwickelt und erfolgreich
bei der invarianten Gesichtserkennung angewandt (vgl. [MTBW12] und [MTBW12E])
und soll fir die Verwendung mit Objekten, welche im Gegensatz zu Gesichtern keine

korrespondieren lokalen Merkmale aufweisen angepasst werden.

Die Hauptfrage, auf welche diese Arbeit eine Antwort geben soll ist die, ob ein System
allein durch Ahnlichkeitsbeziehungen zu bekannten Objekten in derselben Situation, ein

unbekanntes Objekt, dem menschlichen Gehirn gleich (vgl. [BNOG]), erkennen kann.
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2  Material und Methoden

2.1 Bild-Datenbanken

Fur die Evaluierung des hier vorgeschlagenen Verfahrens zur invarianten Objekterken-

nung wurden folgende zwei Bilddatenbanken verwendet.

2.1.1 Columbia University Image Library (COIL-100)

Die COIL-100 Datenbank [NNM96] enthalt 100 Objekte, die in einem Abstand von
jeweils 5° zueinander, aus 72 Betrachtungswinkeln aufgenommen wurden. Die einzel-
nen Objektaufnahmen wurden auf die Grof3e des Bildes skaliert. Dies kann je nach Ob-

jekt, zu einem groReren Skalenunterschied innerhalb einer Bildreihe fuhren.

Abbildung 1: Die erste Bildreihe aus der COIL-100 Datenbank.

Die Datenbank besteht insgesamt aus 7.200 Farbbildern mit einer Auflésung von je
128x128 Pixeln.

=

e Gl e T LN

Abbildung 2: Alle 100 Objekte der COIL-100 Datenbank (Frontal-Ansicht).

2.1.2 Amsterdam Library of Object Images (ALOI)

Die ALOI Datenbank [GBS05] besteht aus vier Bildgruppen, von denen drei in dieser
Arbeit verwendet wurden. Alle Gruppen umfassen Aufnahmen der gleichen 1000 Ob-

jekte unter verschiedenen Situationen.
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Beim ersten Set wurden die 1000 Objekte ebenso wie bei der COIL-100 aus 72 Betrach-
tungswinkeln im Abstand von 5° zueinander aufgenommen. Im Gegensatz zu COIL-100

wurden die Aufnahmen der ALOI allerdings nicht skaliert.

Abbildung 3: Die erste Bildreihe aus der ALOI Datenbank (Betrachtungswinkel).

Das zweite Set besteht aus jeweils 24 Aufnahmen der Objekte in Frontalansicht. Fur

diese Gruppe wurde nicht der Aufnahme- sondern der Beleuchtungswinkel variiert.

Abbildung 4: Die erste Bildreihe aus der ALOI Datenbank (Beleuchtung).

Auch in der dritten flr diese Arbeit verwendeten Gruppe der ALOI Datenbank wurden
alle Objekte in Frontalansicht dargestellt. Dieses Mal wurde aber die Farbtemperatur
von 2175K bis 3075K in 12 Schritten verandert.

Abbildung 5: Die erste Bildreihe aus der ALOI Datenbank (Farbtemperatur).

Der verwendete Teil der ALOI Datenbank besteht aus insgesamt 108.000 Farbbildern

mit einer Auflosung von je 192x144 Pixeln.

Abbildung 6: Die ersten 100 Objekte aus der ALOI Datenbank (Frontal-Ansicht).
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2.2 Ahnlichkeitsbestimmung

Um die Ahnlichkeit zweier Objekte zu ermitteln, wurden im Rahmen dieser Arbeit die

folgenden drei Ansétze verfolgt:

2.2.1 Graph matching

Die Erkennung mittels graph matching [LVVBL93] vergleicht zwei Graphen mit N Kno-

ten anhand einer Ahnlichkeitsfunktion.

Jeder Knoten enthélt an seiner Position lokale Merkmale eines Bildes, in Form eines
Gabor jet (vgl. [MTBW12E]).

Da die verwendeten Graphen in diesem Verfahren nicht elastisch sind, wurde auf Kan-

ten verzichtet.

Graphenstruktur. Um die Auswirkungen der Graphenstruktur auf die Erkennungsleis-

tung auszuloten, wurden drei verschiedene Graphenstrukturen verwendet.

Weil nicht angenommen werden konnte, dass Probe- und Galeriebilder korrespondie-
rende lokale Merkmale besitzen, waren Gittergraphen eine naheliegende Graphenstruk-
tur, da diese ein regelmaiiges Gitter mit Abstand n zwischen den einzelnen Knoten tber
das Bild spannen. Ihr Vorteil gegentiber anderen Graphenstrukturen, liegt darin begrin-
det, dass Gittergraphen in ihrem Aufbau identisch sind. Sie wurden in der Arbeit mit

Gittergraph-n betitelt.

In einer zweiten Variante wurden nur jene Knoten des Gittergraph-n verwendet, welche

auf dem Objekt selbst liegen. Sie wurden mit NB-Gittergraph-n deklariert.

Der Vollstandigkeit halber wurde in einer letzten Verfahrensvariante ein Graph anhand
einer (einfachen) feature detection erstellt. Bei einer feature detection werden soge-

nannte points of interest im Bild gesucht und markiert.

Abbildung 7: Verschiedene Graphenstrukturen. (Gittergraph-16, NB-Gittergraph-16, Canny-FAST)
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Die feature detection beim letzten Graph bestand aus den Ecken, welche der FAST Al-
gorithmus ([Ros12] und [RDO5]) aus dem Ergebnis der Kantenextraktion durch den

Canny Algorithmus [Can86] extrahiert hat und als Canny-Fast bezeichnet wurde.

Abbildung 8: Feature detection anhand einer Kantenextraktion mit nachfolgender Eckenextraktion.

Die eben vorgestellten Varianten haben allerdings den Nachteil, dass sie fur jedes Bild

eine andere Grolle und Form besitzen.

Gabor jets. Gabor-Wavelets sind in der Objekterkennung weit verbreitet (vgl.
[LVBL93] und [MTBW12E]) und nehmen folgende Form an (vgl. [MTBW12E]):

k2 k22 . o?
YD) = —e 207 (e”"‘ - e'T) @
Es wurden funf Frequenzskalen und acht Richtungen verwendet, was 40 Gabor-
Wavelets l/sz(]' =1, ...,40) generiert. Die Faltung des Bildes an der Stelle X mit einem
Gabor-Wavelet 1/)@ ergibt eine komplexwertige Antwort a; - e'®j bestehend aus einer
Amplitude a; und einer Phase ¢; (vgl. [MTBW12E]).

Die Antworten aller 40 Faltungen an der Stelle ¥ werden Gabor jet J genannt und re-

prasentieren die Texturinformation an der gegebenen Position (vgl. [MTBW12E]).

Ahnlichkeitsfunktionen. Um die Gabor jets mit Amplitude a; zu vergleichen (vgl.

[MTBW?12E]) wurden folgende Ahnlichkeitsfunktionen nach [WFKM97], [GWO09] und
[GBTSO07] verwendet:

Yiia - ay, (2)

(Ea)E )
K

SAbS(fl'jZ) =

|a1.j - az.j| )

max(|a1_j| + |a2,j|, 10‘6)

SCanb(ilriz) =K - Z

J=1
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z:§‘<=1|‘7‘1,j - az,j| (4)

§‘<=1|a1,j| Zﬁ'(=1|a2,j|

SManh(fl'fz) = -

2.2.2 Color Histogram Intersection (CHI)

Die normalisierte Color Histogram Intersection, vorgeschlagen unter [SB91] ist eine

Distanzfunktion zwischen zwei Farbhistogramme. Sie wird durch

n
j=1 Mf

H(1,M) = (%)

definiert (vgl. [SB91]).

Ublicherweise und unter [SB91] vorgeschlagen, wird das Farbhistogramm quantisiert,
so dass die Anzahl an Klassen meist deutlich kleiner ist, als die Zahl an moglichen Far-
ben im RGB-Farbraum (2%4).

In dieser Arbeit wurde die Color Histogram Intersection als Scy abgekirzt. Des Weite-
ren wurde auf eine Quantisierung verzichtet und stattdessen fur jede der drei Farbkom-
ponenten im RGB-Farbraum ein eigenes Histogramm generiert und die Distanz zwi-

schen ihnen nach Formel (5) berechnet.

Als Ahnlichkeitswert wurde die normalisierte Summe aller drei Histogrammvergleiche

verwendet.

H(IRlMR) + H(IGJ MG) + H(IB) MB)
3

CHI(Irgp, Mrgp) = (6)

2.2.3 Kaorrelationskoeffizient (PCC)

Der Korrelationskoeffizient (hier nach Pearson) ist ein MaR fur die Starke und Richtung
eines linearen Zusammenhangs zwischen zwei quantitativen Merkmalen. Das Mal3 ist
dimensionslos und kann Werte zwischen 1 und -1 annehmen. Der Korrelationskoeffi-
zient ist durch

Yici (i =)y — ¥)

) = 7
) S e YL G =) "
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definiert, wobei X und y das jeweilige arithmetische Mittel von x beziehungsweise y
darstellen (vgl. [Kat12]).

Der Korrelationskoeffizient nach Pearson findet unter anderem Verwendung als Ahn-
lichkeitsmaR beim template Matching (vgl. [TLMO6]).

In dieser Arbeit wurde der Korrelationskoeffizient als eine mégliche Ahnlichkeitsfunk-
tion verwendet und als Spcc abgekdirzt. Als x bzw. y wurden die Grauwertmatrizen der
zwei miteinander zu vergleichenden Bilder verwendet und der resultierende Korrelati-

onskoeffizient als Ahnlichkeitswert gespeichert.

2.3 Bestimmung der Ahnlichkeit mittels Ranglisten

Das hier verwendete Verfahren zur Bestimmung der Ahnlichkeit mittels Ranglisten
wurde von Miuller et al. entwickelt und bereits erfolgreich bei der invarianten Ge-
sichtserkennung angewandt (vgl. [MTBW12] und [MTBW12E]).

Bei der Ranglistenerstellung wurde in der vorliegenden Arbeit auf zwei unterschiedliche
Ansétze zuriickgegriffen. Der erste Ansatz ist ein leichte Abwandlung des Verfahrens
von Miller et al. (vgl. [MTBW12] und [MTBW12E]). Der zweite Ansatz ist das Origi-
nalverfahren (vgl. [MTBW12] und [MTBW12E]).

2.3.1 Ranglistenerstellung

Um eine Rangliste erstellen zu kdnnen, gilt es zun&chst einmal eine in jeder Situation
als bekannt vorgegebene Modelldatenbank anzufertigen. Die Ansammlung an Graphen
MY, mit der Situation v und der Position m wird verwendet um die Ahnlichkeitsranglis-
te des Probe- bzw. Galeriebildes zu den Modellen aus der Datenbank zu generieren (vgl.
[MTBW12E]).

Eine Rangliste pro Graphen. Im ersten Ansatz wurde der Graph P vom Probebild in
der Situation v mit allen Modellgraphen My, verglichen und die durchschnittliche lokale
Anhnlichkeit aller Knoten N berechnet. Anhand der durchschnittlichen Ahnlichkeit zu
jedem Modellbild wurden diese absteigend von &hnlich zu nicht ahnlich sortiert und im
Anschluss daran als Rangliste pV gespeichert. Das Galeriebild wurde mit allen Modell-
graphen MY, in der Situation 0 verglichen und die Rangliste im gleichen Verfahren wie
beschrieben erstellt (vgl. [MTBW12E]).
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Die allgemeine Darstellung der Rangliste lautet:

p’(P,m) (8)

Wobei m die Position des Modellgraphen, v die Situation und P der zu vergleichende
Graph ist (vgl. [MTBW12E]).

Fur jeden Galeriegraph G, wurde eine Rangliste y, erstellt (vgl. [MTBW12E]):
¥y (m) = p°(G,,m), m=1..M 9)

Fur das Probebild P in der bekannten Situation v definieren wir die Rangliste = (vgl.
[MTBW12E]):

n’(m) = pY(P¥, m), m=1..M (20)

Eine Rangliste pro Knoten im Graphen. Im zweiten Ansatz, welcher dem Originalan-
satz entspricht, wurde eine Rangliste pro Knoten im Graph erstellt und als p? gespei-
chert (vgl. [MTBW12E]).

Die allgemeine Darstellung der Rangliste lautet in diesem Fall (vgl. [MTBW12E]):
pr(P,m) (11)

Fur jeden Galeriegraph G, , wurde eine Rangliste y, ,, erstellt (vgl. [MTBW12E]):
Ygn(m) = p3(G,,m), m=1..M (12)

Und fiir das Probebild PY in der bekannten Situation v definieren wir die Rangliste
(vgl. [MTBW12E]):

my(m) = pY(P%, m), m=1..M (13)

Die Abbildung 9 stellt das Verfahren der Ranglistenerstellung vereinfacht dar.

Probe Galerie

Tm

n=[8165,..] y=18516,..]

Abbildung 9: Bestimmung der Ahnlichkeit mittels Ranglisten. (Die angegeben Ranglisten sind fiktive
Beispiele.) Grafik angelehnt an [MTBW12].
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2.3.2 Ranglisten vergleichen

Um die erstellten Ranglisten fur Probe- und Galeriegraphen zu vergleichen, bedarf es
einer Funktion S,...x (7, ¥), welche in der Lage ist, die Ahnlichkeit zweier Ranglisten zu
bestimmen (vgl. [MTBW12E]).

Die Anforderungen an diese Funktion sind nach [MTBW12E] und [MTBW12]:

1. Der Ahnlichkeitswert sollte zwischen 0 und 1 liegen und maximal fiir zwei glei-
che Ranglisten sein.
2. Wenn identische Modellindizes oft denselben Rang besitzen sollte auch die
Ahnlichkeit hoch sein.
3. Je kleiner der Ranglisteneintrag (die Rangliste ist absteigend sortiert), desto star-
ker sollte dieser gewichtet werden.
Diese Anforderungen werden erfullt, wenn S, (p1, ) folgende Form einnimmt (vgl.

[MTBW12E]):

M
1
Srank@uP2) =5 ) f B2 (m) + py () (14
m=1
u (15)
F=) f@m

f sollte eine monoton fallend Funktion sein und F ein Normierungsfaktor, der die ma-
ximale Ahnlichkeit auf eins begrenzt (vgl. [MTBW12E]).

Als Funktion f wurde in dieser Arbeit anders als bei [MTBW12E] die Funktion
f(x) = (x+ 1% mit d € [-2,0) aus [MHTS07] verwendet, da diese bei einem Test
auf der COIL-100 Datenbank zu besseren Erkennungsraten geftihrt hat.

Die daraus resultierende Formel lautet:

M
1
Srani(m,vg) =5 ) (wm) + v, (m) + 1) (16)
m=1

2.3.2 Erkennungsverfahren

Im Gegensatz zu [MTBW12E] sind in dem hier verwendeten Verfahren immer alle
Knoten vorhanden und die Anzahl N konstant. Dies hat zur Folge, dass die Erkennungs-
funktion leicht abgewandelt wurde (vgl. [MTBW12E]).
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Fur den ersten Ansatz gilt:

Srec (g) = Srank (nv’ yg) (17)

Und fir den zweiten Ansatz:

N
1
Srec (g) = N z Srank (T[;’u yg,n) (18)
n=1

Der Index g, welcher die hochste Erkennungsrate aufweist, wird als gesuchtes Objekt
erkannt (vgl. [MTBW12E]).

2.3.3 Kombination von Ahnlichkeitsfunktionen

Die eben vorgestellte Erkennungsfunktion kann auch fiir Kombinationen aus Ahnlich-
keitsfunktionen verwendet werden (vgl. [MTBW12E]).

Fur alle nicht leeren Teilmengen A < {Abs, Canb, Manh, CHI, PCC} kénnen die Rang-
listen 7, und y¢-, erstellt werden (vgl. [MTBW12E]).

Die Erkennungsfunktionen wurden gegentiber der Version von [MTBW12E] wie folgt

angepasst.

Fir den ersten Ansatz:

1
S4e(9) = 737 ) Stani (77,75 (19

acA

Und fir den zweiten Ansatz:

N
11
S4e0) = 1y 2., D, Stans (TR V) (20)

2.4  Schatzung des Betrachtungswinkel

In den Versuchen wurde der Betrachtungswinkel als gegeben angesehen obwohl dieser
eine Information darstellt, welche in einem realistischeren Versuchsaufbau nicht als

bekannt vorausgesetzt werden durfte (vgl. [MTBW12E]). Aus diesem Grund wurde
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noch eine weitere Versuchsreihe durchgefihrt, in welcher der Betrachtungswinkel zu-

erst abgeschatzt und dann der Erkennungsroutine ibergeben wurde.

Zur Schatzung des Betrachtungswinkels wurde das Probebild mit allen Modellbildern
verglichen und der Winkel ausgewahlt, welcher die Ahnlichkeitsfunktion Sags maxi-
miert (vgl. [MTBW12E]).

2.5 Verwendete Hard- und Software

Als Grundlage flr die Versuche wurde die C++ Bibliothek pragma (Institut fir Neuro-

informatik, Ruhr-Universitat Bochum) verwendet.

Zur Eckendetektion wurde eine vorkompilierte Version von FAST ([Ros12], [RDO05]
und [RD06]) (Win32) eingesetzt.

Die Versuchsprogramme wurden auf einem Desktop-Computer (Windows 7 Professio-
nal (64 Bit), Intel Core i7-2600 3,4 GHz und 12 GB RAM) unter Microsoft Visual Stu-
dio 2010 Ultimate kompiliert und single threaded ausgefiihrt. Alle Zeitangaben in die-

ser Arbeit beziehen sich auf dieses System.

2.6 Versuchsaufbau

2.6.1 Leistungsvergleich

Um einen moglichst geeigneten Versuchsaufbau zu ermitteln, wurde die Leistungsfa-
higkeit der einzelnen Kombinationen aus verschiedenen Ahnlichkeitsfunktionen und

Graphenstrukturen getestet.

Fur den Test wurden die 100 Objekte der COIL-100 Datenbank, soweit nicht anders
angegeben, in der Originalreihenfolge in eine Modellmenge von 50 und eine Probe-
menge von 50 aufgeteilt. Dartiber hinaus wurden neun der 72 verfligbaren Aufnahmen

pro Objekt (im Abstand von jeweils 40°) ausgewahlt.

Ahnlichkeitsfunktionen. Es wurde ein Gittergraph mit einem Abstand von jeweils 16

Pixeln zwischen den einzelnen Knoten verwendet.
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Bei der Erstellung der Ranglisten wurde zwischen einer Rangliste pro Graph und einer

Rangliste pro Knoten im Graphen unterschieden.

Rangliste | Erkennungsrate
Sabs Bild 44.25
Knoten 57.75
SCanb Bild 425
Knoten 60.25
SManh Bild 44,75
Knoten 61.25
ScHi Bild 29.75
Knoten 29.5
Spce Bild 46
Knoten 46
SAbs < SCanb Bild 51.5
Knoten 62.75
SAbs < SManh Blld 47.75
Knoten 60.5
SAbs ¢ SCHI B||d 61.5
Knoten 60.5
Sabs © Spcc Bild 59.25
Knoten 61.75
SAbs < SManh Blld 45.75
Knoten 62.5
Scanb © Schi Bild 56.75
Knoten 58.25
Scanb © Spcc Bild 54.75
Knoten 63
Smanh © ScHi Bild 59
Knoten 57.75
Smanh © Spcc Bild 58.5
Knoten 62.25
ScHi © Spcc Bild 61.25
Knoten 61.25
SAbs < SCanb < SManh Bild 49.25
Knoten 62
SAbS <& SCanb < SCH| Blld 6125
Knoten 65.75
SAbs ¢ SCanb <& SPCC Blld 5875
Knoten 65.25
Sabs © SManh © Schi Bild 61.25
Knoten 66.5
Sabs © Smanh © Spce Bild 59
Knoten 65
Sabs © ScHi © Spec Bild 67.25
Knoten 68
SCanb <& SManh <& SCH| Blld 5975
Knoten 65.5
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Scanb © SManh © Secc Bild 58
Knoten 66.5
SCanb <& SCH| <& SPCC Blld 6325
Knoten 66.75
SCanb © SManh < SCHI Bild 59.75
Knoten 65.5
Sabs © Scanb © Smanh © Schi Bild 61.25
Knoten 68.75
Sabs © Scanb © Smanh © Spcc Bild 57.25
Knoten 66.25
Sabs © Scanb © Schi © Spcc Bild 66.25
Knoten 70
Sabs © Smanh © ScHi © Spcc Bild 66.75
Knoten 70.5
Scanb © SManh © ScHi © Spcc Bild 64.25
Knoten 70.75
Sabs © Scanb © Smanh © ScHi © Spcc Bild 65.5
Knoten 71.25

Tabelle 1: Erkennungsrate in Prozent der einzelnen Ahnlichkeitsfunktionen und ihrer Kombinationen.

Anhand ihrer Erkennungsrate wurden zur Ermittlung einer durchschnittlichen Rate aus

100 zufalligen Testlaufen folgende Kombinationen als geeignet befunden:
Die Kombinationen Saps © Scanb © ScHi @ Spcc, Sabs © Smanh © Schi © Spcc, Scanb © Smanh

© Schi © Spcc UNd Saps © Scanb © Smanh © Schi © Spec , Wegen ihrer besseren Erkennungs-

leistung.

Die Kombination Saps ¢ Scanp Wurde ausgewdhlt, weil sie unter den Kombinationen oh-

ne Farbinformation die beste Erkennungsleistung erzielte und somit zum direkten Ver-

gleich beider Ansatze geeignet erschien.

Bei der Ranglistenerstellung wurde wegen ihrer besseren Leistung, die Knotenvariante

angewandt.

Anhand von Tabelle 2 kann man sehen, dass die ersten zwei Kombinationen durch-
schnittlich die besseren Erkennungsraten vorweisen. Aus diesem Grund fiel die Ent-

scheidung, fur die spateren Versuche, auf diese beiden Kombinationen.
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Erkennungsrate
Sabs © Scanb 63.93 £ 3.38
Sabs © Scanb © Schi © Spce 69.75 + 3.26
Sabs © Smanh © Schi © Spec 68.58 + 3.66
Scanb © Smanh © Schi © Spcc 69.40 £ 2.84
Sabs © Scanb © Smanh © Scri © Spce 69.65 + 2.76

Tabelle 2: Durchschnittliche Erkennungsrate in Prozent fiir die ausgewéhlten Kombinationen nach 100
zufallig gemischten Testlaufen.

Graphenstruktur. Es wurden drei verschiedene Graphen verwendet. Ein Gittergraphen
mit einem Abstand von 16 Pixeln zwischen den einzelnen Knoten (Gitter-16). Eine ab-
gewandelte Form, welche nur die Knoten auf dem Objekt selbst enthalt (NB-Gitter-16)
und ein Graph bestehend aus den Ecken, welche der FAST Algorithmus [Ros12]
[RDO5] anhand des Ergebnisses der Kantenextraktion durch den Canny Algorithmus
[Can86] extrahiert hat (Canny-Fast).

Bei der Erstellung der Ranglisten von Gitter-16 wurde unterschieden zwischen einer
Rangliste pro Graph und einer Rangliste pro Knoten im Graphen. Bei den anderen Gra-
phen ist dies nicht moéglich, da bei ihnen die Anzahl an Knoten variieren kann und sie

folglich nicht mehr auf Knotenbasis vergleichbar sind.

Graph Rangliste Erken-
nungsrate
Sans © Scan Gitter-16 Bild 51.5
Knoten 62.75
NB-Gitter-16 Bild 50.5
Canny-FAST Bild 14825 |
Saps © Scanb © Schi © Spce Gitter-16 Bild 66.25
Knoten 70
NB-Gitter-16 Bild 66.75
Canny-FAST Bild 7075 |

Tabelle 3: Erkennungsrate in Prozent fiir verschiedene Graphenstrukturen.

In der zweiten Kombination erreichte der Canny-Fast-Graph zwar eine héhere Erken-

nungsleistung, als Gitter-16, daflr aber die schlechteste in der ersten Kombination.
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Aus Performancegriinden und um beide Kombinationen besser vergleichen zu kénnen,

fiel die Entscheidung auf die Gittergraphen-Variante.

Zuletzt wurde Uberpruft, wie sich der Abstand zwischen den einzelnen Knoten im Git-
tergraphen auf die Erkennungsleistung auswirkt.

Graph ER SAbS © SCanb ER SAbS OSCanb QSCHI ¢ SPCC Knoten
Gitter-4 64.0 70.75 1024
Gitter-8 64.25 71.25 256
Gitter-12 63.0 70.75 100
Gitter-16 62.75 70.0 64
Gitter-20 60.75 69.75 36
Gitter-24 60.0 68.75 25
Gitter-32 57.0 68.25 16
Gitter-64 45.5 65.25 4

Tabelle 4: Erkennungsrate in Prozent fiir verschiedene Gittergraphen.

Die besten Raten lagen hier bei den Abstanden von 4 bis 16 Pixeln.

2.6.2 Aufbau

Aus den Ergebnissen des Leistungsvergleichs wurden die zwei folgenden Versuchsauf-

bauten konzipiert.

Versuch Ahnlichkeitsfunktionen Rangliste Graphen
Vi Sabs © Scanb Knoten Gitter-16
Ve Sabs ©Scanb ¢Schi © Spcc Knoten Gitter-16

Tabelle 5: Die zwei Versuchsaufbauten.

Der Graph Gitter-16 wurde aus Performancegrinden ausgewahlt, auch wenn die Erken-
nungsrate etwas geringer als bei Gitter-8 war. Dafur benétigt er aber nur ein Viertel der
Knoten. Als Ranglistenmethode wurde eine Rangliste pro Knoten im Graphen generiert,

da hier die Erkennungsrate in allen vorangehenden Vergleichen immer hoher war.

Bei den Ahnlichkeitsfunktionen wurde in V; die Kombination mit der hochsten Erken-
nungsrate mit reinen graph matching ausgewahlt und in V, die Kombination, welche

insgesamt die beste Erkennungsleistung erreichte.
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Bei jedem Test wurden immer 100 Objekte verwendet. Bei der ALOI Datenbank die
ersten 100 der zufélligen Verteilung aller 1000 Objekte. Von der COIL-100 Datenbank

wurden alle 100 Objekte verwendet.

Alle angegeben Erkennungsraten in den Ergebnissen sind arithmetische Mittelwerte und
die dazugehorige Standardabweichung um den Mittelwert, gewonnen aus einer Zufalls-

kreuzvalidierung von 100 Testlaufen (repeated random sub-sampling validation).
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3  Ergebnisse

In allen Versuchen mit der ALOI Datenbank wurde die Situation 0 aus der ALOI
Blickwinkelgruppe als Galeriebild bzw. als Situation O in der Modeldatenbank verwen-
det. Die restlichen Modell- und Probebilder wurden, je nach Versuchsreihe, der entspre-

chenden ALOI Gruppe enthommen.

Die COIL100 Datenbank enthalt nur eine Gruppe, weshalb hier nur eine Versuchsreihe

durchgefiihrt wurde, fur welche die Situation 0 als Galeriebild Verwendung fand.

Der genaue Versuchsaufbau kann unter Abschnitt 2.6.2 nachgelesen werden.

3.1 Farbtemperatur

Es wurden alle 12 Farbtemperaturen verwendet.

Anteil an Modellbilder ER Sabs © Scan ER Saps ©Scanb ©Schi © Spcc
3% 99.99 +0.01 89.9+6.7
5% 99.99 +0.01 975+21
10% 100.0+0 99.8 £0.2
20% 100.0+0 99.99 +0.01
30% 100.0+0 99.99 +0.01
40% 100.0+0 99.99 +£0.01
50% 100.0+0 99.99 +0.01
60% 100.0+0 99.99 +0.01
70% 100.0+0 100.0+0
80% 100.0+0 100.0+0
90% 100.0+0 100.0+0

Tabelle 6: Erkennungsrate auf der ALOI Datenbank bei variierender Farbtemperatur in Prozent.
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Die Kombination Saps © Scans €rreicht bereits ab eine Modellmenge von 10% eine Erken-

nungsrate von 100%, wahrend die Kombination Saps ©Scan ©Scri ¢ Spcc diese erst ab 70%

erreicht.

3.2 Beleuchtung

Es wurden alle 24 Beleuchtungswinkel verwendet.

Anteil an Modellbilder ER Saps © Scanb ER Sabs ©Scanb ©Schi © Spcc
3% 89.3+3.1 53.6+7.8
5% 96.0+1.1 61.8+6.6
10% 98.7+0.4 79.5+3.9
20% 99.4+0.3 916+15
30% 99.6+0.2 949+13
40% 99.7+0.2 96.6 +1.0
50% 99.8+0.2 97.6+0.9
60% 99.8+0.2 98.1+0.7
70% 99.9+0.1 985+1.0
80% 99.9+0.1 99.3+0.8
90% 99.9+0.1 99.5+1.0

Tabelle 7: Erkennungsrate auf der ALOI Datenbank bei variierender Beleuchtung in Prozent.

Die Kombination Saps © Scanp €rreicht bereits ab einer Modellmenge von 20% eine hohe
Erkennungsrate von 99.4 £ 0.3, wahrend die Kombination Saps ©Scanb ©Scri © Spcc €ine
vergleichbare Rate erst ab 80% erreicht.

Anhand der folgenden Liniendiagramme lasst sich erkennen, dass vor allem die Auf-

nahmen von Kamera 3 das groRRere Fehleinschatzungspotenzial aufweisen.
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Zur besseren Ubersicht wurde der Wertebereich der Y-Achse an die Erkennungsrate

angepasst und nur die Modellmengen ab 50% eingezeichnet.

0.995

0.99

0.985

Erkennungsrate

0.98

0.975

0.97

50%

L —m

1c11c32c23c13c34c25c15c36¢27cl7c38c2

—60%
e 70%
—80%
= 090%

Abbildung 10: Erkennungsrate (Saps © Scanb) in Abhéngigkeit von Kamera- und Lichtposition.
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Abbildung 11: Erkennungsrate (Sabs ©Scanb ©Schi ¢ Spcc) in Abhéngigkeit von Kamera- und Lichtposi-

tion.
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3.3  Betrachtungswinkel

3.3.1 COIL-100

Fur den ersten Versuch wurden nur neun der 72 Betrachtungswinkel im Abstand von

40° verwendet.

Anteil an Modellbilder ER Sabs © Scan ER Sabs ©Scanb ©Schi © Spcc
3% 20.4+£6.5 17.64 +5.88
5% 29.9+5.6 21.82 +£4.36
10% 40.58 + 3.16 35.22+4.21
20% 50.24 £ 2.46 50.3+3.1
30% 55.73+2.6 59.78 £ 2.48
40% 59.34 + 3.06 65.28 + 3.27
50% 63.59 + 3.59 69.96 + 3.53
60% 67.31+4.17 74.16 £ 4.22
70% 7149+ 431 77.75+4.28
80% 76.43 +£5.36 82.04 +5.68
90% 83.16 +7.42 88.41£5.51

Tabelle 8: Erkennungsrate auf der COIL-100 Datenbank bei variierendem Betrachtungswinkel in Prozent.

Die Kombination Says © Scan Z€igt bis zu einer Modellmenge von 20% die besseren Er-

kennungsraten, wéhrend die Kombination Saps ¢Scan ©Scri © Spcc im Gegenzug ab einer

Modellmenge von 40% eine etwas hohere Erkennungsleistung erreicht.

Aus dem folgenden Liniendiagramm lasst sich der Schluss ziehen, dass die seitlichen

Aufnahmen am fehleranfalligstem sind.
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Abbildung 12: Erkennungsrate auf COIL-100 (Saps © Scanb) in Abhéngigkeit vom Betrachtungswinkel.
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Abbildung 13: Erkennungsrate auf COIL-100 (Saps ©Scanb ©Schi ¢ Spcc) in Abhangigkeit vom Betrach-

tungswinkel.

Die zweite Kombination zeigt zwar in den seitlichen Aufnahmen eine Verbesserung, hat

aber dennoch auch dort ihre Schwachen.

Zuletzt wurde noch ein Versuch mit allen 72 Blickwinkeln durchgefuhrt. Die Modell-

menge betrug hier 90%, da diese die beste Erkennungsrate aufgewiesen hat.
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Abbildung 14: Erkennungsrate auf COIL-100 in Abhangigkeit vom Betrachtungswinkel (alle 72 Blick-

winkel). Rot ist die Kombination Saps ©Scanb ©Schi © Spcc und blau die Kombination Saps © Scann

Hier lasst sich gerade bei geringen Abweichungen im Blickwinkel (x 30°) eine sehr

hohe Erkennungsrate von bis zu 100% ausmachen. Ansonsten entspricht der Verlauf

dem des vorherigen Versuchs mit neun Blickwinkeln.

3.3.2 ALOI

Fur den ersten Versuch wurden ebenfalls nur neun Betrachtungswinkel im Abstand von

40° verwendet.

Anteil an Modellbilder

ER SAbs © SCanb

ER Saps ©Scanb ©Schi © Spec

3% 33.8+9.19 28.42 + 8.64
5% 47.18 +6.35 34.72 +6.07
10% 59.34 + 3.66 48.37 £5.19
20% 65.83 + 3.18 64.54 +4.14
30% 68.29 *+ 3.68 71.86 + 3.49
40% 70.8 £3.34 76.9 +3.25

50% 72.9+3.91 79.97 + 3.05
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60% 75.68 +4.11 82.46 + 3.31
70% 78.02 £ 3.91 86.14 + 3.87
80% 81.29+5.18 88.87 +4.25
90% 88.24 +6.17 93.86 +4.05

Tabelle 9: Erkennungsrate auf der ALOI Datenbank bei variierendem Betrachtungswinkel in Prozent.

Auch hier ergibt sich das gleiche Gesamtbild, wie beim Versuch mit der COIL-100 Da-
tenbank. Der einzige Unterschied liegt darin, dass die Erkennungsrate hier generell et-

was hoher liegt.

Aus dem Liniendiagramm l&sst sich als Grund fiir die hthere Erkennungsrate die besse-

re Leistung bei seitlichen Aufnahmen herauslesen.
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Abbildung 15: Erkennungsrate auf ALOI (Saps © Scanb) in Abhéangigkeit vom Betrachtungswinkel.

Wie man dem folgenden Liniendiagramm entnehmen kann, zeigt auch hier die zweite

Kombination eine VVerbesserung in den lateralen Aufnahmen.
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Abbildung 16: Erkennungsrate auf ALOI (Saps ©Scanb ©Schi © Spcc) in Abhangigkeit vom Betrach-

tungswinkel.

Auch hier wurde ein Versuch mit allen 72 Blickwinkeln durchgefiihrt. Die Modellmen-

ge betrug ebenfalls 90%.
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Abbildung 17: Erkennungsrate auf ALOI in Abhdngigkeit vom Betrachtungswinkel (alle 72 Blickwinkel).

Rot ist die Kombination Saps ©Scans ©Scrhi © Secc Uund blau die Kombination Saps ¢ Scans.

Hier ergeben sich vor allem bei geringen Abweichungen von + 45° im Blickwinkel sehr
hohe Erkennungsraten von bis zu 100%. Ansonsten entspricht der Verlauf dem der vor-

herigen Versuche dieser Versuchsreihe.
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3.3.3 Bestimmung des Winkels

Wie unter Abschnitt 2.4 beschrieben, wurde in einer letzten Versuchsreihe der Winkel

durch das System geschatzt und der Erkennungsroutine ibergeben.

Als Modellmenge wurde hier, um einen besseren Vergleich zu ermdéglichen, 50% ge-

wahlt und neun Betrachtungswinkel verwendet.

Die Schatzungsleistung vom System war vor allem auf der ALOI Datenbank sehr ge-

ring. Dennoch hat sich die Erkennungsleistung aber nur geringfugiger verschlechtert.

Bei dem Versuch auf der COIL-100 Datenbank war die Schéatzungsleistung zwar besser
als bei ALOI, im Gegenzug verschlechterte sich die Erkennungsrate aber deutlicher als
bei ALOI.

Datenbank ER Winkel ER San © Scanp ER Sase ©Scans ©Scri © Spec
COIL-100 36.9+1.9 60.3+3.2 62.8 +4.2
COIL-100 gegeben 63.59 + 3.59 69.96 *+ 3.53
ALOI 18.8+20 71.7+43 76.1+3.4
ALOI gegeben 729+ 391 79.97 £ 3.05
Tabelle 10: Erkennungsrate nach Schétzung des Betrachtungswinkels in Prozent.

3.3.4 Laufzeiten

Informationen zur verwendeten Hard- und Software finden sich unter 2.5. Es wurden
100 Objekte und neun Betrachtungswinkel verwendet. 50% der Objekte als Modellbil-

der.
Datenbank Alle Graphen Ein Objekt Ein Graph
COIL-100 180.9 1.8 0.2
ALOI 3231 3.2 0.36

Tabelle 11: Laufzeiten in Sekunden flr die Generierung der 900 Graphen.
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Die zweite Kombination hat zwar bei den Blickwinkelversuchen die bessere Erken-

nungsleistung, im Gegenzug aber eine deutlich schlechtere Laufzeit.

Datenbank | Winkelschatzung | winkel Saps © Scans | Winkel Sass ©Scans ©Scri © Spec
COIL-100 | 4.3 10.1 57.2
ALOI 7.1 16.7 106.9

Tabelle 12: Laufzeiten in Sekunden fiir die Winkelschatzung und die Erkennungsroutine.
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4  Diskussion

Das in dieser Arbeit vorgeschlagene Verfahren zur invarianten Objekterkennung mittels
Annlichkeitsranglisten basiert auf Ahnlichkeitsbeziehungen eines Objekts in einer be-
stimmten Situation, zu einer Menge an Modellobjekten in derselben Situation. Der
Lerneffekt hangt, ebenso wie die Erkennungsrate, bis zu einem bestimmten Grad direkt
von den gewdéhlten Modellobjekten ab. Eine reine Angabe der Erkennungsleistung auf
eine bestimmte vorgegebene Modellmenge wére somit keineswegs repréasentativ fir die
realistische Lernleistung des Verfahrens. Aus besagtem Grund wurden alle Ergebnisse
durch einer Zufallskreuzvalidierung von 100 Testldaufen (repeated random sub-
sampling validation) ermittelt. Es sollte also davon ausgegangen werden kénnen, dass
diese unabhéngig von den gewéhlten Modellobjekten betrachtet werden durfen und so-
mit auch das tatsachliche Lernergebnis des Verfahrens bestmoglich darstellen.

4.1 Farbtemperatur

Die Erkennungsleistung l&sst sich bei beiden Kombinationen kaum bis gar nicht von der
wechselnden Farbtemperatur beeinflussen. Das etwas schwéchere Ergebnis von Kombi-
nation 2 lasst sich von der Verwendung von Scy, ableiten. In dieser Versuchsreihe, in
der es speziell um eine wechselnde Farbinformation geht, stellt die Verwendung der
selbigen einen Nachteil dar. Trotzdem ist auch die Leistung von Kombination 2 als
hoch zu werten. Kombination 1 ist hier nur deutlich robuster bei einer Rate von 100%
ab 10% Modellanteil.

4.2 Beleuchtung

In der Versuchsreihe mit variierendem Beleuchtungswinkel zeigt Kombination 1 eben-
falls die bessere Leistung. Auch hier gereicht der zweiten Kombination die Verwendung

von Scy; zum Nachteil, aber auch Spcc verschlechtert das Ergebnis um einige Prozent.

Obgleich die Erkennungsraten als hoch angesehen werden kdnnen, so ist Kamerapositi-
on 3 mit Lichtposition 1 (die genauen Spezifikationen finden sich unter [GBSO05]) die

Situation, welche die hochste Fehlerrate in dieser VVersuchsreihe aufweist.
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Die Versuche haben deutlich gemacht, dass die unterschiedliche Beleuchtung die Er-

kennungsleistung nur geringwertig verschlechtert.

4.3  Betrachtungswinkel

Die Unterschiede zwischen den Erkennungsraten bei COIL-100 und ALOI kénnten un-
ter anderem mit den unterschiedlichen Skalierungsverfahren der beiden Datenbanken
zusammenhéngen. Diese Hypothese wurde in der vorliegenden Arbeit allerdings nicht
Uberpruft. Dennoch legt der Umstand, dass in diesem Fall auch die GréRe des Objekts
als AhnlichkeitsmaB mit einbezogen werden kann, die Vermutung nahe, dass die Mes-
sung der Ahnlichkeitsbeziehungen einfacher ist, wenn die Objekte ohne besondere Ska-

lierung verglichen werden.

Beim Betrachtungswinkel hat das hier vorgeschlagene Verfahren zwei Schwéchen. Zum
einen benotigt das Verfahren einen hohen Anteil an Modellbildern. Zum anderen nimmt
die Erkennungsrate beim seitlichen Blickwinkel (45° bis 125° Unterschied zur Frontal-

pose) deutlich ab.

Besonders positiv fallen daftr die Identifizierungsraten in den Bereichen von 5° bis 45°
und von 125° bis 180° Unterschied zur Frontalpose aus.

Dieses Phanomen rihrt vermutlich daher, dass zwei Objekte sich frontal (und um 180°
gedreht) zwar stark dhneln kénnen, dafiir lateral aber eine geringere Ahnlichkeit aufwei-

sen.

Beim Betrachtungswinkel profitiert Kombination 2 zum ersten Mal von Scny und Spec,
vor allem in der lateralen Erkennung. Durch die Verwendung von weiteren geeigneten
AhnlichkeitsmaRen sollte es moglich sein, die angesprochenen Schwéchen zu minimie-

ren und die Erkennungsleistung so zu maximieren.

Das hier verwendete Verfahren zur Schatzung des Winkels erwies sich als unbrauchbar,
aber trotz des geringen Schétzungserfolges verschlechterte sich die Erkennungsleistung

nur um wenige Prozent.
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4.4  Vergleich mit anderen Verfahren

Ein direkter Vergleich mit anderen Verfahren ist schwer, da das hier vorgeschlagene
Verfahren ungelernte Objekte in bekannten Situationen erkennt, wéhrend auf dem aktu-
ellen Stand der Technik versucht wird, ein gelerntes Objekt in einer unbekannten Situa-

tion wieder zu erkennen.

Ein Vergleich einzig und allein anhand der tatsdchlichen Erkennungsleistung, l&sst sich
mit dem Local Affine Frames Verfahren ziehen, das eine sehr hohe Erkennungsrate von
99.9% auf der COIL-100 Datenbank, bei Verwendung von 18 der 72 Blickwinkel als
Trainingsdaten, erreichte (vgl. [OMO02]) und dem hier vorgestellten Verfahren somit

Uberlegen.

4.5 Fazit

Die Fragestellung dieser Arbeit, ob ein System in der Lage ist, allein durch Ahnlich-
keitsbeziehungen zu bekannten Objekten, ein neues Objekt in einer bekannten Situation
seinem Galeriebild zuzuordnen, kann unter Vorbehalt mit Ja beantwortet werden. Denn
auch wenn das hier vorgeschlagene Verfahren noch einer Optimierung bedarf, so konnte
es bereits seine Starken zeigen und aus seinen Schwéchen lasst sich ermitteln, wie man
das Verfahren noch verbessern kann. Trotzdem, kann die erreichte Leistung nicht mit

dem aktuellen Stand der Technik mithalten.

4.6 Ausblick

Das hier vorgestellte Verfahren zur invarianten Objekterkennung mittels Ahnlichkeits-
ranglisten konnte auf mehreren Ebenen verbessert werden. Zum einen durch Hinzufi-
gen von neuen geeigneten Ahnlichkeitsfunktionen bzw. —mafen, die eine genauere Ein-
grenzung der Ahnlichkeit, vor allem im lateralen Bereich, ermoglichen kénnten. Zum
anderen kénnte auch die Ahnlichkeitsfunktion zum Vergleich der Ranglisten optimiert
werden. Erste kleinere Experimente in diese Richtung brachten bereits eine Verbesse-
rung von einigen Prozent, wurden aber nicht weiter verfolgt, da dies ansonsten den

Rahmen dieser Arbeit gesprengt hatte.
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Wie in der vorliegenden Arbeit gezeigt, kann auch die Wahl der Graphenstruktur die
Leistung beeinflussen. Auch hier lieBen sich somit einige Optimierungen vornehmen.
Inwiefern sich der Einsatz eines elastischen Graphen gegenuber der hier verwendeten

lohnen wirde, wére ebenfalls eine Untersuchung wert.

Auch wirde es sich anbieten, ein verbessertes Verfahren zur Schatzung der Situation zu

entwickeln, um die Erfolgsrate zu steigern.
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Zusammenfassung

In dieser Arbeit wird ein Verfahren zur invarianten Objekterkennung mittels Ahnlich-
keitsranglisten vorgestellt, welches in der Lage ist, ein nicht vorher gelerntes Objekt in
einer bekannten Situation seinem Galeriebild zuzuordnen. Es basiert auf der Annahme,
dass Objekte, die sich in einer Situation dhneln, dies auch in einer veranderten Situation
tun werden. Dazu leitet das System Ahnlichkeitsbeziehungen von einer Gruppe Modell-
objekte in der gleichen Situation ab, welche in Form einer Rangliste als Schlussel zur

Ermittlung des korrespondierenden Galeriebildes dienen.
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