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Agenda

= SURF vs. SIFT - grober Vergleich
e Allgemein
e Interesting-Point-Detector bzw. Feature-Detector
e Skalierungsinvarianz
e Feature-Descriptor

= SURF — detaillierte Vorstellung

e Feature-Detector
e Feature-Descriptor

= Literatur- und Abbildungsverzeichnis
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SUREF vs. SIFT — grober Vergleich
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SURF vs. SIFT - Allgemein

SIFT SURF
1999 2006
sehr langsam langsam

(schneller als SIFT u.a.
wegen Approximationen)

langsam fur Echtzeit-Anwendungen

patentiert

Abbildung 1: SIFT und SURF im groben Vergleich
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SURF vs. SIFT — IP-Detection
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Abbildung 2: SIFT — DOG

Abbildung 4: SURF - Boxfilter

Abbildung 3: SIFT — DOG, visuelles Beispiel
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SURF vs. SIFT — Skalierungsinvarianz
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Abbildung 5: Erzeugung von Skalierungsinvarianz bei SIFT vs. SURF

Auf der linken Seite wird die GroBe des Bildes
immer weiter verkleinert, auf der rechten Seite
werden die Filter nach und nach vergroBert.
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SURF vs. SIFT — Feature-Descriptor

= SIFT

e Descriptor bzw. Feature-Vector mit 128 Eintragen flr
jedes Feature.

= SURF

e Descriptor bzw. Feature-Vector mit 64 Eintragen fir
jedes Feature.
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SURF — detaillierte Vorstellung
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SURF — detaillierte Vorstellung - Agenda

= SURF

o Feature-Detector

- Wie werden die IPs mit Hilfe von Box-Filter
gefunden?

- Wie wird die Skalierungsinvarianz garantiert?
e Feature-Descriptor
- Wie wird der Descriptor im Groben erstellt?
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Feature-Detector

Wie werden die IPs mit Hilfe von Box-
Filter gefunden?
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SURF — Gewichtung von Bildpunkten

= Bild wird zunachst zu einem Graustufenbild konvertiert

= Um die Gewichtung eines Pixels zu bestimmen, wird es
mit drei Filtern Lxx, Lyy, Lxy gefaltet

= Die Filter basieren auf der zweiten Ableitung der GauB-
Funktion und geben die Bildintensitatssteigung des Pixels
am Punkt (X, y) in horizontaler (Lxx), vertikaler (Lyy) und
diagonaler (Lxy) Richtung an.
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SURF — Gewichtung von Bildpunkten

Abbildung 6: Horizontaler, vertikaler und diagonaler Filter

= Man erhalt durch die Faltung mit den Filtern
einen Aufschluss Uber die Kontrastverteilung im
Umkreis des Bildpunktes.
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SURF — Hesse-Matrix

= Eine Hesse-Matrix stellt alle moglichen
Ableitungskombinationen einer Funktion dar.

= Folgich auch alle moglichen Ableitungskombinationen der
GauB-Funktion und damit die drei vorgestellten Filter:

Lyx(X,0) Lyy(x,0)

Abbildung 7: Aufbau der Hesse-Matrix

Abbildung 8: Horizontaler, vertikaler und diagonaler Filter
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SURF — Determinante der Hesse-Matrix

= Um alle drei Filter zu kombinieren und nur einen
Wert fur jedes Pixel zu speichern, wird die
Determinante der Hesse-Matrix als Gewichtung
fur die Pixel genommen:

det(H) = Lg% Ly % L3,

= Je hoher der Wert eines Bildpunktes ist, desto
kontrastreicher ist demnach seine Umgebung
und er kommt eher als IP in Frage.
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SURF — Verklirzung der Laufzeit

= FUr die Faltung mit einem Bild werden Lxx, Lyy &
Lxy in SURF diskretisiert und weitergehend durch
die Mittelwertfilter (Box-Filter) Dxx, Dyy & Dxy
approximiert.
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SURF — Verklirzung der Laufzeit

Abbildung 9: Horizontaler, vertikaler und diagonaler Filter
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Abbildung 10: Filter Lyy, Lxy und die approx. Varianten Dyy und Dxy

= Von links nach rechts: Die diskretisierten Filtermasken flr die zweite
partielle Ableitung der GauB-Funktion in yy- (Lyy) und xy-Richtung
(Lxy) und deren in SURF angewandten Approximationen Dyy & Dxy.
Die grauen Regionen entsprechen einer Gewichtung mit 0.
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SURF — Verklirzung der Laufzeit

= Box-Filter lassen sich ideal auf ein Integralbild
anwenden. Dadurch werden die
Anwendungskosten der Filter unabhangig von
Filter und BildgroBe.

= Integralbild

e Der Wert eines Pixels x = (X, y) ist die Summe der
Werte aller Pixel im Rechteck zwischen dem Ursprung
des Bildes und dem Pixel.

e Damit ist es moglich die Summe der Werte aller Pixel
innerhalb eines beliebigen Rechtecks mit nur vier
Speicherzugriffen und drei Additionen zu bestimmen.
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SURF — Verklirzung der Laufzeit

0
D C

2 = A+D-B-C
B A

Abbildung 11: Berechnung einer Flache auf dem Integralbild

= Um die Summe des grauen Rechtecks zu ermitteln, sind
unabhangig der GroBe nur 4 Speicherzugriffe (A,B,C,D)
und 3 Additionen notig.
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SURF — Verklirzung der Laufzeit

= Auswirkung auf die Berechnung der Hesse-Matrix
und ihre Determinante

Lm(xaa) Lmy(xag) _ Dm(X,S) Dﬂ?y(x78)
7'[ yO ) — Ha rox. \Ay O —
o) (Lym(x,a) Lyy(x,a)) e 8 (Dmy(x,s) Dy (x,s)
det(Happros.) = DeaDyy — (wDyy)?  w ~ 0.912

Abbildung 12: Berechnung der Hesse-Matrix und ihre Determinante
(mit den Box-Filtern)
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SURF — Berechnungsbeispiel

3 6 10 15 21 28 36 45
6 12 20 30 42 56 72 90
9 18 30 45 63 84 108 135
12 24 40 60 84 112 144 180
30 50 75 105 140 180 225
18 36 60 90 126 168 216 270
21 42 70 105 147 196 252 315
24 48 80 120 168 224 288 360
27 54 90 135 189 252 324 405 /
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Abbildung 13: Berechnungsbeispiel des Integralbilds

= Basierend auf dem Integralbild die Werte der Hesse-
Matrix des mittleren Punktes x = (5, 5) mit Filtern der
Seitlange 9 berechnen und die Determinante bestimmen
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SURF — Berechnungsbeispiel

3 6 10 15 21 28 36 45

6 12 20 30 42 56 72 90

9 18 30 45 63 84 108 135
12 24 40 60 84 112 144 180
15 30 50 75 105 140 180 225
18 36 60 90 126 168 216 270
21 42 70 105 147 196 252 315
24 48 80 120 168 224 288 360
27 54 90 135 189 252 324 405
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Abbildung 14: Berechnungsbeispiel des Integralbilds
Vertikaler Boxfilter

Ne)

Dyy(x,9) = 1%(8440-9-0)-
2% (168 +9 — 18 — 84) +
1% (252 4 18 — 27 — 168)
= 1%75—2%754+1%75=0 1

Abbildung 15: Vertikaler Boxfilter
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SURF — Berechnungsbeispiel

3 6 10 15 21 28 36 45

6 12 20 30 42 56 72 90

9 18 30 45 63 84 108 135
12 24 40 60 84 112 144 180
15 30 50 75 105 140 180 225
18 36 60 90 126 168 216 270
21 42 70 105 147 196 252 315
24 48 80 120 168 224 288 360
27 54 90 135 189 252 324 405
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Abbildung 16: Berechnungsbeispiel des Integralbilds

Ne)

Horizontaler Boxfilter

Dyr(x,9) = 1%(4240-0-12) - . [ 1]
2% (147 + 12 - 42— 42) + = =
1 (315 4 42 — 147 — 90)
1%x30=2%75+1%120=0

Abbildung 17: Horizontaler Boxfilter
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SURF — Berechnungsbeispiel

(123456789\ /136101521283645
1 2 3 45 6 7 8 9 2 6 12 20 30 42 56 72 90
1 2 3456 7 8 9 3 0 18 30 45 63 84 108 135
1 2 3 45 6 7 8 9 4 12 24 40 60 84 112 144 180
1 2 345 6 7 8 9 |Integralbild 5 15 30 50 75 105 140 180 225
1 2 3 456 7 89 6 18 36 60 90 126 168 216 270
1 2345 6 7 89 7 21 42 70 105 147 196 252 315
\123456789/ 8 24 48 80 120 168 224 288 360
12345673839 \'9 27 54 90 135 189 252 324 405
Abbildung 18: Berechnungsbeispiel des Integralbilds
Diagonaler Boxfilter Determinante von x
_ A0 — )
Dyy(x,9) 1% (40 +1 10) det(Happro:c.) =Dy, Dyy—(0.912 Dmy)
1% (144 +15-60 — 36) — _ 0*0_(0.912*0)2 —0
1% (8045 —8—50) -
1 (288 + 75 — 120 — 180)
= 1%27—-1%63—1%27+1%63=0
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Feature-Detector

Wie wird die Skalierungsinvarianz
garantiert?

iti

Universitat Hamburg
DER FORSCHUNG | DER LEHRE | DER BILDUNG

e




SURF — Oktaven & Ebenen

= Die Extrempunkte muissen wie bei SIFT auf
verschiedenen Skalierungen gesucht werden, um
Skalierungsinvarianz zu erreichen.

= Dafur wird die GroBe der Box-Filter, die zur
Berechnung der Hesse-Matrix genutzt werden,
variiert.

= Man vergroBert die Filter, da ihre Anwendung
unabhangig ihrer GroBe in konstanter Zeit
geschieht.
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SURF — Oktaven & Ebenen
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Abbildung 19: Oktaven und Ebenen in Abhangigkeit der FiltergroBBe

= Mit drei Oktaven, die aus je vier Ebenen
bestehen, werden nahezu alle wichtigen Punkte

erkannt.
= Durch weitere Oktaven werden kaum zusatzliche
Bildpunkte gefunden.
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Feature-Descriptor

Wie werden der Descriptor im Groben
erstelit?
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SURF — Feature-Descriptor

= Ahnlich dem SIFT-Descriptor beschreibt auch der
SURF-Descriptor wie die Pixelintensitaten in der
Nachbarschaft jedes IP verteilt sind.
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SURF — Feature-Descriptor

= Folgendes wird fur jeder IP durchlaufen
e Zunachst wird die Hauptorientierung des IP berechnet

e Als nachstes wird in dieser Richtung ein rechteckiges
Fenster um den IP gelegt

- Dieses Fenster wird in 16 gleich groBe Subregionen
aufgeteilt. In jeder dieser Subregionen wird die
Verteilung der Pixelintensitat berechnet und
anschlieBend in einen Vektor der Lange 4
extrahiert.

- Durch die 16 Subregionen ergibt sich somit ein
Descriptor-Vector der Lange 4*16 = 64.
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