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Zusammenfassung

In der Bildverarbeitung werden unterschiedliche Vorverarbeitungsschritte durch-
gefiihrt, um beispielsweise bei der Objekterkennung die Ergebnisse zu verbessern.
Bei Farbbildern beinhaltet dies meist auch eine Farbnormierung. Der Beitrag stellt
verschiedene Farbnormierungsverfahren vor, die einer farbmetrischen Kalibrierung
gegenubergestellt werden. Dabei wird gezeigt, ob sich ein Effekt auf die Objekter-
kennungsraten ergibt.
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1 Einleitung

Eine klassische Aufgabe der Bildverarbeitung ist die Erkennung von Objekten. Neben
der Form, die meist in modellbasierter Objekterkennung (z. B. [1]) eine Rolle spielt,
liegt der Schwerpunkt bei der ansichtenbasierten Objekterkennung (z. B. [2, 3]) auf
den Farben der Objekte. Die Verwendung von Histogrammen als Objektmerkmal [4]
ist eine gangige Praxis, bei der die statistischen Eigenschaften des Bildes oder eines
Bildausschnittes verwendet werden. Dabei wird weniger die konkrete Farbe des Ob-
jektes als vielmehr die Haufigkeit des Auftretens bestimmter Farbwerte als RG B-Tripel
ausgenutzt. In diesem Beitrag werden ebenfalls Histogramme verwendet, die jedoch
nur die Information der einzelnen Farbkanéle enthalten. Die RG B-Farbwerte, die ei-
ne Kamera liefert, sind abhangig von den Aufnahmebedingungen - hier insbesonde-
re der Beleuchtung. Mit der Farbtemperatur der Lichtquelle verandern sich auch die
resultierenden Farbwerte. Aus diesem Grund wird haufig eine Farbnormierung vorge-
nommen, bei der der Einfluss von Lichtart und/oder Beleuchtungsgeometrie geschatzt
und entfernt werden. Eine solche Farbnormierung liefert in vielen Fallen eine Verbes-
serung der Erkennungsraten (s. Absatz 5). Die Frage ist nun, ob ein Histogrammver-
gleich, der auf farbmetrischen RG B-Werten beruht, zu einer weiteren Steigerung der
Erkennungsraten fihrt.

Im folgenden Abschnitt werden verschiedene Farbnormierungsverfahren vorge-
stellt. Anschlieend erfolgt in Abschnitt 3 die Beschreibung des verwendeten Kali-
brierverfahrens. Die in den Experimenten erzielten Ergebnisse finden sich in den Ab-
schnitten 4 und 5.



2 Farbnormierung

In der ansichtenbasierten Objekterkennung modchte man den Einfluss der Lichtquelle
schatzen, um die Farbeigenschaften des Objektes selbst bestimmen zu kdnnen. In
einer normierten Darstellung lassen sich die Merkmale besser unterscheiden.

Die Zahl der Farbnormierungsverfahren scheint grenzenlos (z.B. [5, 6, 7, 8, 9,
10]). Eine besonders einfache Methode, die Farbwerte eines digitalen Bildes zu nor-
mieren, ist, die Pixel durch die jeweilige Summe aller Kanéle zu dividieren. Die so
gewonnenen Farbwerte bezeichnet man auch als Chromatizitéten, da sie nur die Farb-
information aber keine Helligkeit mehr beinhalten.

Das Modell, das vielen anderen Farbnormierungsmethoden zugrunde liegt, geht
davon aus, dass im Mittel die Welt grau ist. Erstmals formalisiert durch Buchsbaum [5]
und gemeinhin als Graue Welt Annahme bekannt.

Finlayson [6] kombiniert die beiden vorgenannten Verfahren zu einem iterativen Al-
gorithmus, der abwechselnd eine Normierung durch Chromatizitaten und Graue Welt
Annahme vornimmt, bis sich keine Anderung mehr im Bild ergibt und nennt ihn Com-
prehensive Color Normalisation (CCN).

Eine weitere Variante, die Graue Welt Annahme zu nutzen, ist, die Farbwerte drei-
dimensional als Punktewolke darzustellen, deren Ausrichtung entlang der Raumdia-
gonalen erfolgt. Auf ihr liegen die unbunten, also grauen Werte. Die Hauptachse der
Punktewolke wird zur Farbnormierung dann auf die Grauachse rotiert [8].

Andere Ansatze modellieren die menschliche Farbwahrnehmung fir die Gewinn-
ung eines farbnormierten Bildes. Eine solches Verfahren wurde von Land [9] in der
sogenannten Retinex-Theorie beschrieben und in diversen Variationen fortgefuihrt [11,
12]. Die hier genutzte Variante bezieht sich auf Fankle [11].

Die letztgenannte Theorie ermdglicht auch eine Normierung bei unterschiedlichen
Lichtquellen. Wahrend die meisten Verfahren von einer einzigen Strahlungsquelle aus-
gehen, sind mit dem Retinex auch Veranderungen in der Beleuchtung modelliert. Glei-
ches qilt fiir das Verfahren Local Space Average Color (LSAC) von Ebner [10]. Er geht
jedoch von einem sanften Ubergang aus, sollte sich das Licht innerhalb der Szene
andern. Die Auswirkung der verschiedenen Farbnormierungverfahren auf ein Bild ist
in Bild 1 zu sehen. Links oben ist das Original zu sehen, rechts unten eine farbmetrisch
kalibrierte Version.

3 Farbkalibrierung

Die Farbnormierungsverfahren arbeiten auf Farbwerten, die in der Regel als digitales
Bild mit RG B-Werten vorliegen. Bei einer unbekannten Kamera sind diese Werte nur
bedingt aussagekraftig. Durch eine Kalibrierung der Kamera gewinnen die Farbwerte
an Zuverlassigkeit beziglich ihrer Charakterisierung des Objektes. Neben einer pho-
tometrischen Kalibrierung (z. B. [14]), die hier als Bestimmung der Helligkeitstransfer-
funktion verstanden wird, ist fir die Farbe eine radiometrische Kalibrierung erforder-
lich. Da letztlich eine Bewertung der spektralen Information zu einer Farbvalenz fiuhrt,
ist die Farbkalibrierung eine Kombination photo- und radiometrischer Betrachtungen.
Ein Verfahren, das eine farbmetrische Kalibrierung vornimmt, wurde von Lee [13] vor-



Chromatizitaten

RG B-Rotation Retinex LSAC Kalibriert

Bild 1: Einfluss verschiedener Farbnormierungsverfahren auf das Originalbild (oben
links). Unten rechts die kalibrierte Version nach [13].

gestellt und liefert die Berechnungsgrundlage fiir die Farbvalenzen, die fiir den Histo-
grammvergleich verwendet werden.

3.1 Bildentstehung

Das im Rechnersehen Ubliche Bildentstehungsmodell beriicksichtigt (in seiner verein-
fachten Form) die Lichtquelle, das Objekt mit seinen Reflexionseigenschaften und die
Kameraempfindlichkeit. Die Helligkeitstransferfunktion wird als ldentitdt angenommen,
d.h. der Zusammenhang zwischen auftreffender Bestrahlungsstarke und Sensorant-
wort ist linear. Bei Kameras, die dies nich leisten, werden in einem Vorverarbeitungs-
schritt die Pixelwerte linearisiert [15].

Betrachtet man nun die Abhangingkeit der GroRen von der Wellenlange ), ergibt
sich fUr das vereinfachte Bildentstehungsmodell folgende Gleichung:

59 = / BV - p(A) - Re(A) dA )
A

Darin bezeichnet f(’“) die Sensorantwort, also das Signal, das die Kamera fiir den
Kanal k& ausgibt - meist in Form eines RG B-Wertes (k € {r, g,b}). Die spektrale Zu-
sammensetzung der Lichtes E(\) wird mit dem spektralen Reflexionsgrad p(\) des
Objektes fiir die betreffende Wellenlange multipliziert. Ep bildet demnach das Spek-
trum, das auf die Kamera trifft. Inre spektrale Empfindlichkeit R () entscheidet tiber
das Ausgangssignal, das als Integral Uber den von der Kamera verarbeiteten Wel-
lenlangenbereich gebildet wird. Fir die Berechnung der Farbvalenzen wird der Be-
reich von 360 nm bis 720 nm beriicksichtigt, den das verwendete Spektrometer ,Eye-
One Photo* von Gretag Macbeth als Messbereich bietet. Dabei erfolgt die Abtastung
des Spektrums in A\ = 10nm-Schritten, was M = 36 Messwerten pro Spektrum
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Bild 2: Fur die Kalibrierung verwendete Spektren: Kameraempfindlichkeit [a], die bei
der Aufnahme verwendeten Lichtquellen [b], beispielhaft die Reflexionsspektren der
Farbflachen 6 und 16 des ColorChecker® und deren durch das Verfahren rekonstruier-
te Spektren [c], sowie die Normspektralwertkurven zur Gewinnung der Normfarbwerte
XY Z [d].

entspricht. Die diskretisierte Version von Gleichung (1) lautet damit

M
f* =3"Ex-px-Rix-AX  oderin Matrixnotation  f = EPR., 2)

n=1

wobei A als konstanter Faktor implizit in der Sensorantwort enthalten ist.

3.2 Farbmetrische Kalibrierung

Die in diesem Beitrag verwendete Kalibrierung der Farbvalenzen stitzt sich auf die
Arbeit von Lee [13]. Fur die Kalibrierung benétigt man zunachst kontrollierte Beding-
ungen. In einem ersten Schritt wird die Kameraempfindlichkeit bestimmt. Dazu ist ei-
ne erste Schatzung R notig, iiber deren Giite Lee keine Aussage trifft. In unserem
Experiment werden daher dafiir die Herstellerangaben verwendet (Bild 2[a]). Diese



erste Naherung wird dann mit einer Korrekturmatrix R an die vorherrschenden Be-
dingungen angepasst. Dazu wird eine Aufnahme des ColorChecker® unter bekann-
ter Beleuchtung (2[b]) gemacht. Die spektralen Reflexionskoeffizienten der einzel-
nen Farbflachen (beipielhaft Bild 2 [c]) sind dabei ebenfalls durch Messung mit dem
Spektralphotometer bekannt. Die 24 RGB-Tripel, die der Kamerantwort in den drei
Kanélen entspricht, wird in einer 24 x 3 Matrix F zusammengefasst. Die unbekannte
Korrekturmatrix R schlieRlich kann mit Hilfe der Moore-Penrose Pseudoinversen aus
F = PERR bestimmt werden. Die neue, angepasste Kameraempfindlichkeit R ist
durch die Multiplikation von R und R gegeben. Dabei ist festzuhalten, dass diese Ma-
trix R durch die gegebenen RG B-Werte des ColorChecker® und die Beleuchtung E
beeinflusst ist. Andert sich das Spektrum der Lichtquelle, muss neu kalbiriert werden.
Auch die Farbvalenzen sind ohne weitere Korrekturen, die weiter unten beschrieben
werden, nur fur die Farben des Prifmusters vollstandig korrekt.

Der nachste Schritt besteht darin, fir die Spektren der Farbflachen eine Hauptkom-
ponentenanalyse durchzufiihren. In Anlehnung an die Ausfilhrungen von Lee werden
die ersten drei Hauptkomponenten verwendet. Diese werden in einer Matrix Pg ge-
speichert. Der Vektor Py enthélt die Mittelwerte der Spektren an den Stutzstellen. Mit
den entsprechenden Gewichten G, lasst sich das Spektrum tber

P =Py + GPs (3)
rekonstruieren. Damit kann Gleichung (2) umgeschrieben werden zu
G = (f - PyER)(P3ER) ', 4

was die zentrale Gleichung in seinem Verfahren darstellt. Die Gewichte G sind dann
durch die zugehorigen RG B-Werte f bestimmbar und werden in Gleichung (3) ein-
gesetzt, um die zugehorigen Spektren zu rekonstruieren (s. Bild 2 [c]). Im weiteren
Verlauf werden diese Werte weiter korrigiert, um eine farbmetrisch korrekte Beschrei-
bung zu liefern. Dazu wird eine Korrekturmatrix C generiert, die ihre Daten zunéchst
aus dem Quotient von theoretisch erreichbaren RGB-Tripeln (PER) und tatsachlich
vorliegendenen RG B-Tripeln F berechnet. Eine weitere Korrektur wird eingefihrt, in-
dem jede Zeile der Matrix, also pro Farbflache, durch das Verhaltnis der Summe des
rekonstruierten Spektrums zur Summe des gemessenen Spektrums dividiert wird. Mit
f = CoF werden dann die neuen RG B-Werte gewonnen, wobei 0" die elementweise
Multiplikation meint.

Nun bleibt eine Bestimmung der Farbvalenzen tbrig, die nicht denen der 24 Farb-
flachen des ColorChecker® entsprechen. Sie miissen aus den gegebenen Daten ent-
sprechend interpoliert werden. Dabei wird vorausgesetzt, dass eine kleine Anderung
in der spektralen Zusammensetzung zu einer kleinen Anderung in den RGB-Werten
fuhrt. Damit kann fur ein unbekanntes Tripel das Spektrum aus den Spektren nahe-
liegender Farbwerte interpoliert werden. Dazu wird der euklidsche Abstand des zu
rekonstruierenden f, zu jedem der Elemente von F bestimmt. Dieser Abstand wird
mit einem Faktor h gewichtet, der weite Entfernungen schwécher einflieRen lasst. Lee
schlagt dafiir h = In(10~?) vor. Daraus ergibt sich fiir den Abstand zur jten Farbflache

h-D

. . 15 e L
des ColorChecker® ein Gewicht W (j) = e Wertebereich . Wertebereich* meint die Diffe-
renz von maximalem und minimalem Pixelwert, den die Kamera liefern kann — also



theoretisch 255 bei 8 Bit — in den unten beschriebenen Versuchen wird jedoch der
tatsachlich auftretende Wertebereich genutzt. Der so gewonnene Vektor W wird auf
seine Summe normiert und mit der empirischen Korrekturmatrix C multipliziert. Bei
der Berechnung der Matrix C wurde angenommen, dass hier die Elemente des Vek-
tors W Null sind, wenn sie nicht genau einer Farbflache entsprechen. Fir diese selbst
nimmt W den Wert Eins an. Durch die Interpolation ist das nicht mehr gegeben, wes-
halb Lee eine weitere Korrekturmatrix W’ einfiihrt. Sie enthalt in der jten Zeile den
Vektor W, der aus dem Abstand zur jten Farbflache (jte Zeile in F) ermittelt wird.
Um fir die Farbflachen selbst den urspriinglichen Korrekturfaktor zu erhalten, wird
eine letzte Korrekturmatrix C’ eingefithrt: C’ = (W' ™" C, mit deren Hilfe der Kor-
rekturvektor c = WC’ berechnet wird. Die elementweise Multiplikation von f. mit c
liefert das f, das in Gleichung (4) eingesetzt die neuen Gewichte liefert, aus denen in
Gleichung (3) das Spektrum rekonstruiert wird (z. B. Bild 2 [c]).

Aus den Spektren werden durch Gewichtung mit den Normspektralwertkurven
(Bild 2 [d]) anschlie3end die Normspektralwerte XY Z berechnet. Diese werden ab-
schlieRend, der Vergleichbarkeit halber, in RG B-Werte umgerechnet, die Basis fur die
Histogrammerzeugung in den Experimenten sind.

4 Experimente

Die Versuche basieren auf Bildern der KOPID, einer Bilddatenbank, die 17 verschiede-
nen Verpackungen enthalt. Diese sind aus zwdlf unterschiedlichen Richtungen unter
drei verschiedenen Beleuchtungen aufgenommen, wobei die Kamera auf3erdem in
funf unterschiedlichen Hohen positioniert ist. Anders als die aufwandigeren Bildda-
tenbanken wie z.B. COIL-100" [16] oder ALOI> [17], enthalt die KOPID bei ihren
Aufnahmen den ColorChecker® und erméglicht so eine Kalibrierung anhand der be-
kannten Farbflachen.

Anders als die Histogrammvergleiche in [4] werden die Histogramme pro Kanal
erstellt, also drei eindimensionale Haufigkeitsverteilungen ermittelt. Dies hat den Vor-
teil, dass sich die Earth Mover’s Distance (EMD) zur Match Distance vereinfacht [18].
Dies reduziert die Berechnungskomplexitat erheblich, wobei der Informationsverlust
fur den untersuchten Fall vertretbar ist.

Die Histogramme selbst werden aus den Bildausschnitten gewonnen, die die Ob-
jekte enthalten. Die Bilder selbst haben bereits eine der oben beschriebenen Farb-
normierungen durchlaufen. Dabei wird die Quantisierung der Histogramme von 8 bis
16 Urnen vorgenommen. Fir den anschlieBenden Histogrammvergleich werden die
Summe der quadratischen Absténde (SSD), sowie der Histogramm-Schnitt (HI), ein
x>-Abstand und die Earth Mover’s Distance aus [18] verwendet.

Dabei werden die Erkennungsraten selbst wie folgt ermittelt: Das Bild, genauer,
das Histogramm eines Objektes, beleuchtet mit einer Halogenlampe, wird mit allen
anderen Histogrammen der Objektbilder, die mit Licht der Leuchtstoffrohre aufge-
nommen wurden, verglichen. Wird der geringste Abstand in einem Bild mit dem glei-
chen Objekt ermittelt, gilt das Objekt als erkannt. Vergleichbar einem ,leave-one-out-

 http://wwwl.cs.columbia.edu/CAVE//software/soft1ib/coil-100.php
thtp ://staff.science.uva.nl/~aloi/
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Bild 3: Erkennungsraten der Histogrammvergleiche: Die Ergebnisse fur die unter-
schiedlichen Histogramm-Abstandsmalfie fur die kalibrierten Bilder [a] und die Erken-
nunsraten der verschiedenen Farbnormierungsverfahren fiir den Histogrammvergleich
mit dem EMD [b].

Verfahren“, bei dem eine ganze Bildserie (Beleuchtungsserie) ausgelassen wird. Die
Erkennungsrate ergibt sich schlie3lich durch Division der Anzahl der richtig erkannten
Objekte durch die Summe aller Anfragen.

5 Ergebnisse

Die Bild3 [a] zeigt den Vorteil des EMD bezuglich der Erkennungsraten gegentiber den
anderen Histogramm-Vergleichsverfahren. Die Objekterkennung mit dem SSD liefert
dabei die geringsten Erkennungsraten. Aus diesem Grund werden in Bild 3 [b] nur die
Erkennungsraten fir den Histogramm-Vergleich mit dem EMD dargestelit.

Die erste Marke, an der sich die Farbnormierungsverfahren messen lassen mussen,
ist die Erkennunsrate ohne jegliche Farbnormierung (Im Bild 3 [b] als blaue Ster-
ne). Man erkennt, dass in dieser Auswertung die Farbnormierung durch Rotation, die
Graue Welt Annahme und der LSAC-Algorithmus die Erkennungsraten ohne Farbnor-
malisierung nicht erreichen. Die CCN und die Normierung auf Chromatizitaten sind auf
beiden Seiten der blauen Linie zu finden, wobei letztere deutliche Spriinge enthalt. Lei-
der hangt diese Unstetigkeit nicht von der einer geraden oder ungeraden Urnenzahl
ab und musste daher weiter untersucht werden.

Die Farbnormalisierung mit Hilfe des Retinex-Verfahrens ist mit durchschnittlichen
86,11% durchweg besser in den Erkennungsraten, als die vorgenannten. Die verwen-
dete Matlab® Implementierung [19] ist mit ca. 8 Sekunden auf einem 3GHz-Rechner
rund finf mal schneller als die farbmetrische Kalibrierung nach Lee.

Fur die Kalibrierung spricht allerdings, dass sie im Vergleich zum Retinex noch ein-
mal ca. 7% hodhere Erkennungsraten liefert und mit durchschnittlich 93,54% die besten
Ergebnisse im Vergleich liefert. Gegenliber einer unnormierten Objekterkennung ist
sie im Schnitt um 17% im Vorteil.



6 Zusammenfassung und Ausblick

Um die vorgenannten Ergebnisse in der Objekterkennung zu festigen sind folgende
Erweiterungen denkbar. Zum einen kann gepriift werden, in wieweit die Resultate auf
dreidimensionale Histogramme Ubertragbar sind. Zum anderen ist zu untersuchen,
woher die Schwankungen in einigen Erkennungsraten bei verschiedenen Farbnormie-
rungsverfahren stammen. Weiterhin sollte gepruft werden, ob die gegentber keiner
Farbnormierung schlechter abgeschnittenen Verfahren nicht doch eine Verbesserung
bewirken - bei anderen Urnenzahlen oder Histogramm-Vergleichsverfahren. Bei ent-
sprechend vorliegender Kalibrierinformation (Spektrale Kenntnis der Bildentstehung
und Aufnahmebedingungen) sollte eine grof3ere Daten- und Objektmenge untersucht
werden.

Zusammenfassend ist festzuhalten, dass eine farbmetrische Kalibrierung gegen-
Uber den ublichen Farbnormierungsverfahrenim Hinblick auf die Erkennungsraten bei
der Objekterkennung zu einer deutlichen Steigerung fuhrt.
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