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1 UvobD

Problem korespodencije promaluaair st viizpahegs k a m 1
poi manja vanjskog svijeta. Svaki | ovj ek 1 ma
proizlazida se ljudskommozg zapravo g¢gal sl viceal wgene@ilzdu g
dva razl i| i tUakviknsituacijamajledsttiemp a a k u newutgnoatizinaocs t i
Sspoj i ti t akva djednstveauzslikiodnoshopron@d ¢ 1 endd hove kor
t o | Talevim problemom se bavigranar a | u n a | instergo vid (edgbstereo visioh

Tragenje korespodahtpahopttwlbbkea koji se odn
i stovjetnih tolaka na dvije r aazroillui tdeviglei kkea
Dohvalanje slika moge se odvijat.i i stovr emer
koja se analizira nije ogr ani |jelniamegu mikeojatit e k s 1

SVO|j pol ogaj u tr ogtpmme "oin@rsal Mo ap Prabjem deewy i n
t akoloegre poopiiti i @ gaméraggkeo relsipload emdvmes em | k
povezati aparatominepipolaindmigeometrijom.

Pogto se stereo vid temel jlavljedmosiknatakpueot a istun 0 | (
Me L u tkakenseovaj radv i fplkusira na metode koje mogu narogramskin a lriinj e gi t i
problem korespodencijgpisuju se neke oddanasnajpopularnjih. Po g t @ e Is imetada
temel j i na ekstrakei poglakh) sidonoal apki hbove
od vrsta detektora znal aj ki

Letvrto poglavlje donosi kratak pregled nek
dok peto poglavlje detaljno opisuje SIFT algoritam kighasslovi kao jedan @ najstabilnijih.
Iz tog razloga ovaj radlonosii vlastitu implementacijuSIFT-ak oj a |j e opi sana

poglavlju.



2 EPIPOLARNA GEOMETRIJA

Epi polarna geometrija je dio stereo vida ko
dvije kamere koje snimajsc enu i z dv Brimjerce® k & i § &, kéjansk Eatnzi
u 3D prostoruprojektivnom geometrijonpreslikava u 2D prostdslikovna ravning kamere)
toleke.Sve tr¥eiwp|l Be, kopl anar ne eppdamojsammiZ.l e § e
Probl em koji definira epipolarna geomestirij a

*

epipolar plane 70
N

o’

.\

SlikalPr es | i k av a nsyijetautdvijed 2R slikovne ravBil®p o mo |l u dvéij e kar
0.

Kada b i s a me bila poknktaada bis e teormd&@l a | zrtza.| qipolarnog

ogr aniTlagnijuav.j et goema e dresaisapziptoil k B o epipolana g dj
ravhinaZs i j el e r av niers druge kamedeee Limgkoolj iav eond gov ar aset o]
nazivaepipolarna linja(na sl i ci @ a)n@v ejneuvkjaeot |j e od izuz
smanjuje broj tolaka za koj e t reellmifanakejq set at i

nalaze obje kamemaziva s&éazna linija(engl.baseling. Mjesto na kojem se sijeku bazna linija

i ravnina slike nazivasepipol ( na sl i ci Qd2znal eni kao
T
X
| R /
\\ \ v/r"
o—-A}' e iz

baseline

Slika 2 Elementi epipolarne geometrije.
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2.1 FUNDAMENTALNA MATRICA 3

Fundamentala matrica opisuje epipolarnu geometriju ma t e mantail |i kni. Kao

gt o

zakl jul enuovi fekkanor a | e ¢ a tai drugeaslikevpei rgvirie.aPrema |

tomek ako bi se eppomnmaghmo tjoé ksa nmoj ep reommbpkdeiarnp r e s |

liniju & kako slijedi.

Neka pomoliznae rsaivindlnea ni t i jedan od centar a

prve kamere sijel etlpgnaoipru jreskvenijmau ntao |dkrau g u

t o lekkdja se nalazi na epipolarnoj lingi. Kako epipolgdr uge sl i kovne
| e daepipolarnoj liniji,tadavrijedi:

0O m © (1.1)

Uk ol i ko elpiikazalikk lalou tep b knn o §sp ntada bi se prethau izraz mogao

zapisati kao:

gdje je 7z fundamentalna matrichag; 2Dho mogr af ska matri ca

k

«
“

rav

k o]

-

C

pogto su preslieliat afplopktivoeak ealt eh ke a udnosu

’ ""' - “\
N ‘// ‘\x n \‘ /"
/ N \\ 2|
: > - N ‘J/l |
0
.'\ "
Hp Xy
.\\ /,‘ //.
L] N . S )
¢ s e/
\ / ’/
Slika3l |l ustracija procesa pronalagenj a
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3 LOKALNE ZNALAJKE

Lokal na slkejalzagk ko se po svojim svojstvima razlikuje edh ostalihkoji se

nalazeu neposrdnam susjedstvuMj er i | o diazé ki md osvi si O probl
pa se prematommo gdee f i ni r at i n aestosawraznirh koml@nacnamé komste . L
svojstva kao gto su intenzi treptezentirbneijraa zil i It ek B

oblicima Tako primjericez n a | raggkbé@io b i | ne &uolikueovidil aki regi j e.

SlikadPr i mj er kutni h znal aj ki

Detektor.i znal aj lprimjes pa izady razldgaigosioji mza iz sh delektarai

Koj i i zr al u ovesnoa komtekgtuP@nékad jekkentekst poznat u smislzda a | aj k a
imas peci fil|l nu s e marunaprie#pw zinmtt eor Erneatl eemij jeu iPr i mj
mogl i biti rubovi det gkt iprraendistraav | zma@lunicmessle
znal ajke | esto nijespogematpdmaeii | ké mt é me lajl iun
ul i ni ti znalidjphmungt oekeosjetl ne promjene Kka

osvijetlienju ili rotacije. Ovakve znal ajke nal aitmepmnampw pr

objekata, kalibraciji kamere, 3D rekonstrukcl.

31IDEALNA ZNALAJKA

l dealna situacija bi bila kada bi l okal ne zr
slkeitimepredstal j al e odrelene objekte nboshaglieghe

s | u lpak,jcefinirajmosvojstvaz na| aj ki plkogjed jmia bi | a

1. Ponovljivost (engl.repeatibility)



U nizu razlilitih slika slil nogimasideamagaj a
znal ajka bi trebala biti prisutna u svim
2. Kar akt e rili mepaziatyiwost {engl. distinctivenesy

Znal aj ke bi trebale 1 mat. gt o rraspoknavhati t 1 | &8
Drugim rijeli mas adrad eayjidkjad bLge difooeauieal| an i h

3. Lokalnost

Zn a| &ijtrébala biti lokalnaObi | no se definira susjedst
|l okal nost znal aj ke.

4. Kvantiteta

Br o] detektirani h znal aj ki na jedno,j sl i
detektirale znal aj ke |optiman brraonjj i mn aolbg jekkit
primjeni.

5. Preciznost

Detektiraneebabbhial aj negbpeeci znije |l ocirati
interpolacije.

6. Efikasnost

Detekcija znal ajfki pnevibge trrelbuansakibizahtj

primjenitiiu  vr emens ki kritilnim aplikacijama.

Jasno je da sve nabrojane karakteristike ne mogu pitpunosti zadovoljene papeema tome

ovisno 0 situacijin u g kompromis. Ponovljivostz n a | a | kg jenkargkteristika koja

zapravo opisujerobusnosti stabil ndatr ak natidgkadinest nrmoasltaj ke ¢
svojstva koja istovremeno ne mogu biti zado\
koju nosi sve manjaS1| i | no, s hvamiajl aptkeo pobol jgava nj
umanjujek ar a k't e rZahfjev nd proizisostz nal aj ke i ma posebnu v
odrelLenih podudarnost. kao gto je recimo sl
geometrije.Brojzrm | atf kkolLer je od velike vagrOgisoo [ (o
primjeni je mt r ebno dobro procijenitd.i nagevaeaplt

negativnim utjecajem.

3.2 VRSTEZNAL AJKI

Jedna od podjela lokalkdiehaznal aj ki b i mogl a

1. Kutne (engl.cornerg



Pojam kut sedrzosil apkhetol ke u slici koj e i

curvaturg . Takve tolke nisu nugno i ppsewmjeekci
recmomogu detektirat.i i hekst@agni masipmj po Vv mg
velinu primjena to nije niti bi t mobusn@o gt o

visoko ponovljiva.
2. Grudaste (engl.blobg
Grudastez nal aj ke se za razliku od kutnih odn:«
Detektiraju regije slike koje secimop o osvi jetl jenju razlilit.
3. Regionalne (englregions)
Znalkoke su, slilno kao i grudaste, fokus

3.3 DETEKTORIZ N A | A JENGL. FEATURE DETECTORS)

Ovopoglavliel e predstaviti tr prijespameruthnrstokginihemer | g tke k

3.3.1 KUTNI DETEKTORI (ENGL. CORNER DETECTORS)

Niz kutnih detektora az | i | i ti h majtemptedkohemodel aazni m
ovo poglavlje opisati par reprezenitat ni h met oda koje se najlegle
razlikuju u nalinu ekstrakcije |l okalnih znal

i porazini invarijantnosti (translacija, rotacija, skala, afine transformacije).

3.3.1.1 HARRISOV DETEKTOR

Harri sov detektor z nHalrigaji BtephepstHardd, G.¢eeah, 1988) u r

Temelji se na autokorelacijskoj ma tinudragim k oj a
detektorimaOna opisuje gradijentnu distribucijuu susjedst ok o pr ormxgx rane t o
uO \V’ uo ‘v1 "O ‘v1
S T S L3)
Oah, "Oah, O ah,
- I
v~ o T 2 1.4
O ah, chQ” Ow (1.4)
Q, —0Q (1.5)
c ”
Ut olbkyymatrica gradijenata se izralunavie kori

nakon| e geagradijenti z gl al uj u t ak ol erdruGeintegracijskeiskaléf i | t r
Vlastite vrijednostidobivene matricévl predstavljaju promjene signala u dva ortogonalna smjera

-10-



U susj edstkvour iosktoditdo skksatleul i ovu | i sdtaamagw Kk u
pronal.i kao | okacije na slici |0 s e | d maer
| iTje su obje vliastite vrijednost:i dovoljno v

mjeruk ut n o s t i(engtaoradrnask k e

WéEl &£ Q1 AAID _zoi om0 (1.6)
gdje jedet(M)determinanta race(M)trag matrieb. Ti pi | na _je0.04) ednost z

Zapravo ovakav nalin izraluna bez direktnog

zahtjevan a takolLer daje jednaku informaciju

Znal aj ke pronalene Har r insmavwansiacid erotaziju b ostabiine s u
su pod rvjtodnimluvetiman ssdijama (Schmid, C. et #898) i (Schmid, C. et al.,
20000 pokazano je da ovakve znalajke imaju naj

(karakteristilnost).

SlikaSHarri s kutne znal ajke na dvjema r

3.3.1.2 SUSAN DETEKTOR

SUSAN detektorgemnajleajkir padaedBmi t ha i Bir adya
t emel j i se na morfol ogkom pr iaskbjiyepkaristia lakalmea z | i |
gradijente. S U Smalest UrivalueaSegment Assinfilating Nuclemgtoda je

koja se osim u detekciji kut ev a, k or OQvajt i i
detektor za svaki slikovni element definira gra o s u diksrog mdijusaiTakav slikovni

element koji je entrabn u svom susjedstvu sezivanucleus a njegov intenzitet se koristi kao
referentni.Nakon toga se svi preostali slikovni elementi u sistjeu dijele u dvije kategorije
ovisnootomela | i je vrijednost njihovog intenzite

Na ovakav nalin swadkrngisliirkfoowrnma ceiljeumecmt ho mo g
-11-



susjedstva. Primjerice podrulja slz|l hkeugnoe
susjedstva, dok e blizu rtkeovaattaj oddonss | pe

Svye tri situacije su prikazane na sl jedeioj

Slikn6SUSAN kuteve detektira segme(narcanloans tke )
razl(iplliatvee) regije. Kutevi se nalaze na mjes
lokalni minimum a pritom zadovoljavigpredefiniraniprag.

Kako bi se metoda wulinila robusnij olementus| i kc
dobivaju vele teginske koeficijente. Takole
znal aj ke invarijantne na translaciju I rotac

3.3.1.3 HARRIS-LAPLACE DETEKTOR

Kak o su dosadagnji detektori bil i i nvari j ant
Schmid sw svom radu (Mikolajczyk, K. et al., 2008)r e d IHarrisovIdetektoinvarijantan
na skalu Harris-Laplace te na afine transformacijélérris-Affine).

-12-



HarrisLapl ace detektor temel i se na Harrisovo
vi ge sk alltescald enKlar akteristilna skala se odr e
Lindeberg u svojim radoviméLindeberg, T. et al., 1993)(Lindebeg, T. et al., 1998)Cilj je

prond kar akteri st ilaplaceosopaatquo ztai ke jak st r em.

iodh

T LB S I o s e B B B S S |
2.0 19. .0 3.89 19

sltc:"ai; scale
Slika8Pr i mj er dviju karakteristilnih skala na
odziv Laplaceovog operatora. Kareakt i st i | ne skale su 10.1 i 3.9

odnosu skala (povelianja) korigtenil

Na sl jedeloj slici p.rVidlkva e das uj ep r roa dzlnean a@agj ikdee te

slikamap r i razlilitim skal ama.

Slika9l ste znal aj ke pronalene na slikama s razl
pri kojoj je znalajka pronalena

3.3.1.4 HARRIS-AFFINE DETEKTOR

Ovaj detektor se temeljinaHarlisa pl aceovom detektoru alia koji
estimiraelpt i | ne af(Lindeberg, iM.eeyal.j 1®95) i (Lindeberg, T. et al., 19RG)e

-13-



omogul avaj Wk ugrndrhalzanzad kaj k i nalkfing tens®rmacijenPvoaes sej a n

sastoji od sljedelih koraka:
1. Detektiraj inicijalnu regiju pomo u  H-haplace detektora.
2. Estimiraij afini oblik koristeli autokor e
3. Normaliziraj afinuregiy ako da bude krugna.
4. Ponovno detektiraj regiju na novoj normaliziranoj lokaciji i skali.
5. Vrati se na korak 2 ukoliko vlastite vrijednosti autodélacijske matrice za novu

znal ajku nisu jednake.

Slikal0l t er at i vni postupak detekcije znal a]j
(gorniji i donji red).
Vlastite vrijednosti autokorelacijske matribé koriste se kao mjeraiafn o s t i obl i ka i
transformacije koja projicira uzorak intenziteta susjedstva na onaj s jednakim vlastitim
vrijednostimaTtransformacijek 0 j a  geeapriavo drggi korijen odutokorelacijskenatrice,
M®>Kao gto je prilcamagepokazaltj edal ajk egditdko su

povezane afinom transformacijom,® tiadd il e n

® 0 ©8®, biti povezane jednostavnom rotacijgm Yo .

-14-



SlikallDi j agram koj i ilustrira normalizaciju

Sljedel a stetukabHapsAf kanej det ekt ora znal aj ki . (

na translaciju, rotaciju, skalu i aériransformacije.

Slika12 Dobro detektiranerz a | aijnkaehfinoj transformaciji.

3.3.1.5 REGIJE TEMELJENE NA RUBOVIMA

Tuytelaars i Van Gool su u svojim radovirfieuytelaars, T. et al., 1999)Tuytelaars, T. et al.,

200 pr edleowriildt ihh ku tehni ku koja iskorigtava
neposrednoj bl izini Harri sove kut ne znal aj
i nvarijantnost. Motivacija u korigtenju rub
promj ene se&kadleeditptlk ije viluomi saaebjéne Zmaal aj

geometrijurubova di menzi onal nost problema se moge zr

Detektor zapolinjei odbHagnjegveubaakapwhwese p

rubnog detektorgHarris, C. et al.,, 1988) Kak o b se povelala robus

znal ajke se ekstrahi.Dajijena apivpEpés ol bt leisre olida |

znal @myobkasmjeral ug ,r ukbaao gt o | &) edplNgk atsaajn onanlai 8

dodatno iskorigtava i informaciju o geometr.i
-15-



Slikal3Kretanjet o | plkpod centrpal ne tol ke

Njihova relativna brzina u sprezi je s invarijantnim afinim paramettimé:

~

0 OQimm | o owmi O (1.7)

gdje jes proizvoljan parametar krivuqu)i(l)(s) prva derivacijapi(s) a |...| determinanta. Ovaj
Uuvjet propisuje ddu=pthubade spofe=sd@ mealostajusaimakea
Prematomed a d.

Za svaku vrijednosty, t aml OkiGes O zajedno s kutonp definiraju paralelogranm | .

Paral el ogr am, sklajoe detirazape jeiiskeekiDinj@sct mm mm 0 =

Kako postoji Vi g eadq, dobiva jse dDfamilijav redijg koje rsw shiikia
paral el ogr ama. lz te familije regija odabir,
f ot oméveliilkiene dosti gu ekstrem:
- .. DODD -
| OAAQ 1.8
) O BObs . . z- C (18)
S 57, V. 5) -
| OAAQ 1.9
) DD - - z- ¢ 19
- ) @BUAGAU (1.10)
p  —h— (1.11)

gdje je0 momentl -tog reda i ® Ntog stupnjafj cent ar gravitacij e
vrijednosti‘Oafto , i Nkut paralelograma suprotnog od kita

Rezultat ovakvog detekbpralseimoge vidjeti n

'Fotometrjaiznanost koja se bavi pr oul a\wsihkoepnma lufgskorokonj a kol i

-16-



Slika 14 Detektirane regije u obliku paralelograma na dvjema slikama.

3.3.2 GRUDASTI DETEKTORI (ENGL. BLOB DETECTORS)

Nakon tragenja kutnih tolaka sl jedeliblabg.raj i nt
ovom podavlju opisano je par takvih detektora koje pastupu detekcijimo g e mo podi j e
dvije grupe. Prvi i uobi | aj e rderivagjamats hjingve s u
ekstenzije u vidu razine invarijamosti. Drugi pristup se zasrmivna entropijivjerojatnosne

di stribucije intenziteta. Takwalentregiorskt or i pr

3.3.2.1 HESSIAN DETEKTOR

Ovaj detektor koristtecg He s si anovu matricu dobi védaon: pomol t

) ®h ) @®h

) ®h ) ®h (1.12)

gdj e | e s v adkrivacija tlragag redza a g liaGlreis sovim fi,l.trom ve

Determinant a i trag 0 v ak vaenoragmartfiltri m&. eVjerdjajms t o ¢
najpoznatiji je Laplaceov filtakoji sekoristi u detekciigr udasti h znal aj ki . M
je da detektira znal aj ke koje nisu dovoljno stabilne
nal azi u blizini kontura i/ ravni h |ljerma j a,
to maksi mum | ini \eingneanjeopsojnjent kugsjédrih stikovnita elemenata.
Jedno od rjedgenja je odabrat.i l okaci ju i s k
matrice takolLer daje | okalni maksi mum.
Primjer dajé&kcidjam Zmalna sl jedel oj slici. Pr
zaglalene originalne slike (gore 1ijevo) p o
pomolu njih izraluna determinanta Hessianove

-17-



Slika 15 llustracija komponenti Hessianove matrice.

Pogto su derivacije drugog reda simetrilni
promjena signala, najakel anumPr é ma bt ¢ me pronale
velilinavpodbdaoa Sagus Povenjjeezglred ekci je gr ud

Hessian detektora predolen je na sljedeloj s

Slika 16 Rezultat Hessiadetekcije na dvjema rotiranim slikama.

TakolLer | e bi tLapteceav dilfaroimaesnoistvo sepdrabilnosé se zbog bolje
efi kasnost. mo § e O& fira ¢ekgh Diffarenceacf Gauspiapsmo | u

3.3.2.2 HESSIAN-LAPLACE | HESSIAN-AFFINE DETEKTOR

TakolLer kao i nlkdddtektdra invarijastmhvna skalina afine transformacije,
Mikolajczyk i Schmid su u svom radiMikolajczyk, K. et al., 2004p r e d | o metddeé zai st e
ovu vr st u reman torhea prdj idetektinih regijae mo g & a k o Kbmrolirati
postavljanjem praga na determinantu Hessianove radtdo i ha odziv Laplaceovog filtra. U

pravilu, ovakvi detektorpr onal aze veli k broj znal aj ki . R ¢
dvije slike.

-18-



Slikal7HessianL ap |l ace detektor daje znal aj ke i n\

Slika 18HessiarAf f i ne detektor daje znal ajke invai

3.32.3 DETEKTOR | SPUFEGEANENGL.BALIENT REGIONS)

Kadir i Brady su u svom radiKadir, T. etal.,2000pr ed | o gi | i novu metodu
znal aj ki koja za razliku od prethodnih motiyv
pronal.i i spuplene regije, gdj e se ispupl enoc
intenziteta. MeLut i m, s a imecijaekakb bi g precizno locieale d a | «

znal aj ke pa se pr e maitlastimeaznolikas{engliselfdissimithrdtyy. n i kr
Detekcija znal aj ki izvodi se u dva koraka:

1. Za svaki slikovni elemen®kroz niz skalaOi zr al un aj( vjEagatneseep i j u
distribucijeb )
0 i "ol 17Co (1.13)
2. Estimacija vjerojatnosne distribucije s

susjedstvu radijusaoko slikovnog elementa

-19-



Nakon toga se zabil | e(gieteregioekpastajo kandidaikas i mu

znal aj ku.

3.Za svakog kandidata izralunaj magfit udu
koristé&l i skalu
o P ) NO
<D 0 (1.14)
4. | spuplenost se sada moge proralunati kor
9 7 (1.15)
Br o] znal aj éawom neetodomn rjearélativn@ mzak ali pronalazi svoju primjenu u

prepoznavanju objekata zbog njihove stabilnosti.

Takoler (Kadir, T.aetl @., 2000j e predl ogena verzija kojaea

transformacije.

Slikal9Pr onalene i spuplene regije invariijar

3.3.3 DETEKTORI REGIJA (ENGL. REGION DETECTORS)

Ovo poglavlije opisuje detektore znal aj ki koj
kao znQ@vbkdgekeekt ori pronal aze regije na temel|]
ekstrema koji moraju zadovoljavati odrelen u

3.3.3.1 DETEKTOR REGIJA NA TEMELJU INTENZITETA

Tuytelaars i Van Gool su u sum radovima (Tuytelaars, T. et al., 200Q)Tuytelaars, T. et al.,

2004)predl ogi | i detektor Koj i pronal azi regij
Detektor zapolinje trageli ekstreme kroz vi¢
intenziteta:

-20-



0 DO 0Q
] Owidd 0Qqg 1.16
| AG 5 hQ (1.16)
gdie jeopr oi zvol jni p ar a me D& intenzitet @a mijestd, iIOjvrgednost  z r a
intenziteta na mjestu ekstremaQena | i br o] koj i se dodajese kak

nulom.

I(t)

Slika 20 llustracija detektora regija na temelptenziteta

Tol ka u koj o] ova funkcija postinge fek sotnrtee m

transformacijePr ema t ome det e k\v @ r t aii$trépe koje papadaju istoma § i S
lokalnom ekstremiO. Ka o gt o | lenaglicin kka@m ntooga sV goveeujo na Ll e
se melLusobno kako bi se dobil a rPeoggitjoa sienva\
nalinom ugl avnom d o bneseagagmienjujue plipsastim fegijaama.r e gi | e,

Slika21 Rezultat detektora regija temeljenog na intenzitetima.

3.3.3.2 DETEKTOR REGIJA MAKSIMALNO STABILNIH EKSTREMA (ENGL. MAXIMALLY STABLE
EXTREMAL REGIONS)

Matas je u svom rad(Matas, J. etla 2002)pr ed!|l ogi o det ekt orradMSER
algoritmapovezanih komponenti (englonnected componeitsad slikom na koju je primjenjen

-21-



o dr e L e.Detektpr pranglaziegije ekstremaoje sumaksimalno stahileu kontekstu praga

(engl. threshold.

Skup regija ekstremase pronalazi gotovo linearno ovisno o broju slikovnih elemeikateaci

su slkjedeli

[ERN

. Sortiraj slikovne elemente po intenzitetima.

N

Sortirane sli koaslce el emente oznal.
3. P o mo Union-Find algoritma p r o npamieiane komgnente te spremnjihove

p o0 Vv r kjo funkcijeintenziteta.

Kako bi se melu pronalenim regijama, tj . 0
zadr gavaju stabilnost ovisno o pragu, det ekt
imatosvojstvto Pr ema t ome, ne pronal azi se globaln

testira kor iQuakefegije suinarijgntneang afinedransformacije.

Ova metoda uglavnom najbolje rezultate daje na strukturiranim slikama koje se daju dobr

segmentirati. TakolLer je relativno brza te
transformacije najbrga. Nedostatak je osjet]l
narugava kriterij stabi |l nwpepoznavanjugpobjekatsn om s Vv 0]

Slika22Regi j e pronalene MSER detektor

3.3.3.3 SUPERPIXELS DETEKTOR

| maj ul i na umu | injenicu da se tradicional n
jednostavno prevelike da bi se mogle koristi k a oz nMoriaG. &t al., 2004perRen i
Malik (Ren, X. etal.,2008) svojim radovima predladgu metod

u manje atomarne regijesuperpiksele (engsuperpixels

-22-



Algoritam pronalazis u per pi k s e |talu romnaliziranihedzavéShip d. et al., 2000)
koja pomolu informacija o svijetl i dobre(engloj i ,

goodness criterion

U suprotnost. s ostalim metodama, r eglikujie pr
ni kada se ne preklapaju. Sve pronalene regi|
nije invarijantna na skalu. |l sto tako zbog

razlikovati a i njihova ponovljivost je niska. Prema tome primjae pronalazi u prepoznavanju

objekata vel u semantil koj segmentaciji slik

Slika 23 Superpiksel regije.
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4 EFIKASNE IMPLEMENTACIJ E EKSTRAKCI UEI ZNALA

Vel ina opisani h det ekt gradjenaaderiVaaijp,auiokorelcijskihu | uj t

matrica, entropija i sl. Pogto det ekvteori ntoank a
[ na raznim skal ama, tada takav proralun pos:s
primjena. Ovo poglavlje donosi par detektazan a | aj ki koj i u obzir

i zvrgavanj a.

4.1 SURF (ENGL. SPEEDED UP ROBUST FEATURES)

Bay je u svojim radovimgBay, H. et al., 2006) i (Bay, H. et al., 2008)r ed| ogi o de
znal aj ki t e m-édplpceavomrdetektbre iavarijaatmm sak a | e . MeLut i m,
il zbjegao direktno ralunanje Hessianove matr
integralne slike(engl. integral imagek Integralne slikeprvi su koristili Viola i Jones u svom

radu koji se bavio dekcijom lica u realnomremenuOp | e mitteog,r ail ne sl i ke o1
brz izral un Ha &aaowaveletsali alild Kojag kgneotuaijdkag filtrakoji se

temelji na usrednjavanju susje@angl. boxtype convolution filtex

Integralna slikdO cfwo predsavlja zbroj intenziteta svih slikovnih elemenata lsginalaze gore
lijevo od"Ocho :

"0 of "Oahd (1.17)

X,Y)

Slika24Vri jednost integralne slike u javam| ki ( x
| majuli integralnu sliku koristeli letiri op
unutar bilo kojeg pravokutnikk,ao gt o j e ielpoj kakziaomio. na sl jed

-24-



A B
1 2
C D
3 4
Slika25 Suma intenziteta unutar pravokutniltano g e se i zr al unat i pr e
4+1-(2+3)

Druga aproksimacija koja se koristi u ovom detektoru su §ltmaskama za usrednjavaRygi
se koriste zbog artefakata koji se javljaju uslijed diskretizacije Gaussovih parcijalnih derivacija

drugogred. Brzizrhk un omogul uju integralne slike.

[

[
[ ]
[T 1]
[ 111
[

H
[]

Slika 26 Lijevo: Diskretizirane Gaussove parcijalne derivacije drugog reda po y i po Xy smjeru.
Desno: Njihove aproksimacigo mo | u f i |l t ar a.

Kori st e s e wiokoji apmoksimrajie Gauska snparametrgm p& koji predstavlja

naj vigu prostornu rezoluciiju.

Aproksimacija determinante SURF detektor | in
AAO 0 O e (1.18)

gdie suO , 'O i O aproksimacijski fitriam®t egi nska vrijednost.

determinante predstavlja wdbDdvevigiudasser emal

lokalnih maksimuma koristi i kvadratna interpolacija.

-25.-



Slika27SURF grudaste znal aj ke.

4.2 FAST (ENGL. FEATURES FROM ACCELERATED SEGMENT TEST)

Rosten i Drummond su u svojim radovirfRosten, E. et al., 2005 (Rosten, E. et al., 2006)

predl ogil i novi detektor koj i se temel ji n 8

kori sti slilnu i1ideju pa svaki -sdjedstvonv iPivo e |
elemente na pozicjan@micus por eluj e sa zadani moip.rSkgim a
elementi se nakon toga, kao i kod SUSAN detektora, grupiraju u dvijenskupiovi sno o

s referentnim intenzidtapaauminlan, D.&Rdea al.,s1886)gnosmo | u
odluka o tome da li se radi o elementu koji je K& kraju se primjenjuje potiskivanje ne
maksimuma (englnon-maxima suppressidma sumu agolutnih razlika elemenata unutar-16

susjedstva i centralnog elementa.

Slika28 Usporedba sa 1susjedstvom.

FAST detektor j e brgi od SURF detektora
l nvari jantnost n au radk @dpetit, \h ree al.] 2006¢ydjea se jkaxisti

aproksimacija Laplaceove funkcije.
-26-
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Slika29Znal aj ke detektirane FAST det ek

4.3 PREGLED KARAKTERISTIKA DETEKTORA

Sljedeia tablica daje pregtied dat elatgnr g i hin &la

Tabelal Pregledk ar akt eri sti ka detektora znal aj ki

() 8 %) i
Q @ @ c Q
@ -a [} c o (72}
2 | & E |E |2 |3 3 |3
© B E < o} 7 - ®
5 z < £ < e = = 2 2
e |83 (¢ 8 & |22 |58 %k
@ 0 > T O > T 0 T 5 2 = S
T T n T T n T T ) w > £ %)
Kutnez. Vv Vv vV 1V WV V |[V)IWNV)]|V
Grudaste z. \Y V)| V \Y vV | (V)| V \Y
Regionalne z. \Y V \

Invarijantnost
na translaciju

Invarijantnost

na rotaciju

Invarijantnost \V; V \Vj vV V V V V \% (V)

na skalu

Invarijantnost V vV | (V)| V \% Vo (V)

na afine t.

Ponovijivost | +++ | ++ | ++ | +++ | HH+ | A+ | HHE |+ [ | A | A+ |+
Lokalizacija | +++ | ++ | ++ | +++ | +++ | ++ | +++ | +4++ |+ | A+ | |+ | 4+
Robusnost | +++ | ++ | ++ | ++ | +++ | ++ | ++ | +++ | ++ | + | ++ | ++ | +

Efikasnost | ++ | + | +++| + + || | |+ + || |+
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5 SIFT (ENGL. SCALE INVARIANT FEATURE TRANSFORM)

SIFT je metodaza ekstrakcy i nvarijant rdiah ez mall ajl kmie keaejzail t
korespodentnih tolaka i1 zmelLu dva razlilita j
su invarijantne na s kal uafine transtotmacgei tgzarijacig udj e |
osvijetlienju i promjenepol ogajmer e. Nj i hova karakteristi
vjerojatnosti da | e se kor Maglojed et mee na | ke

godine a autor je David G. Lowe.

Prednost ove metode je u tome gto generira
VT Mate t e k tsier amtk ol €000 stabilnih znalajki, i a
raznim jpanxhe geaamog al gorit ma. U tragenju kol
objekata kvantitetakanpbkapkhb, jternoagrabkp kpori ovceehsi ak

mi ni mi ziran zahvaljujuli kaskadnom priestupu
primjenjuju samo na | okacijama koje su progl
Koraci algoritma su sljedeli:

1. Detekcija ekstrema kroz niz skala (englScalespace extrema detectipn
Prvi korak algoritma k or i st el i razli ke Gaussovim f
aproksimaiju Laplaceovog rubnog operatopaonalaziekstreme koji postajt o | k e
od interesa (enginterest keypoinjs
2. Lokalizacijaz nal aj ki
Za svaki ekstrem interpolacijomsez r a |l jummga vtao|l ni ja | okacij a
pronalen te sebilpstovj erava uvjet st a
3. Dodijeljivanje orijentacija
Ralunajul iedqraadiljieiviiegeje odo jjealt pecj e svak:
4. lIzgradnja deskriptora
Ral unajuli gradijente oko svake znal aj k

znal aj ku.

5.1 DETEKCIJA EKSTREMA KROZ NIZ SKALA

SIFT zapolinje trageii tolke u slikama koje
i nvarijantnosti. Il nvarij aktmo sjtt ot olea kwae in ak or

spomenutim detektorima zhal ajekiekcspumaogerpa
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Sl'ika na razlilitim skalama je zapravhadas | i ke

je slika zapravo reprezentirana u 3D prostoruikaduh, :

0 ¢huh, "Oduh, 2z "Oufwo (1.19)

gdje je Gaussov filtadefiniran kao

"ot CL-Q — (1.20)

| —
Slika 30 Slika s parametronm = 0. Slika31lS| i ka s par ame

Slika32Slikasparamt r om 0 Slika33S|1 i ka s par.ame

5.1.1 LoG vs. DoG

Kako se zapravo@t enci j al ne znal aj k mtuitivimo &igiko upotaijebis | i k a
recimo Laplaceov rubni operatofengl. Laplacian of Gaussian; Lojc  Menrl. ant zahtjeva
proralun drugi h ¢ptaor chij arhong lho dreepovq@adna dj el o
SIFT algoritma pa 2 tog razloga Loweao zamjenu za Laplaceov operataristi njegovu
aproksimacij i r az |l i ku sl i ka zamul emi Difference ®aGasssignv i m

-29-



Do0G). O¢ 1@ zapravokonvolucijaor i gi nal ne sl i ke s razlikom d

Gaussovim filtrom s parametrimakoji se razlikujuza neku konstanti@

,O \I" rl", “O \I"rl“?’Q” “O \I"rl", z ": \l"r

o . (1.21)

0 L‘d [J,J I'Q” 0 L‘d D,J l’
Ovakva metoda je efikasna iz razloga ¢gto se
svodi na jednu operaciju oduzi manreg ahtevana u z

invarijantnosina skalu ionako morajuriza | unat i

Kako bi se pokazalo daf@ ¢ “faistabliska aproksimacij&oG operatora koji je normaliziran po

skaimoge se i skoristit i kofhijefparamataziranaogpg!| i nska | edn
:.—O ., "0 (1.22)
Pogtemege apatoiksponnol u diferencija, tada | ed
e RS O(d"b.h&} Oatuh, (1.23)
T ” QH ”
iz |l ega slijedi
"oauhQ, "Odfuh, Q p,n0 (1.24)
Ov aj i zraz dokazuje ap pokenstamanakmoi jves skape g preama j e
t ome i ne utjel e na r0eziperatoraf " @ dokakg petrebmazbaga |l i z

postizanja invarijantnosti na skalu.

5.1.2 FORMIRANJE DOG PIRAMIDE

Kako s€O¢ 10al una preko r azl i kessodim filtfom, patrebndkjaprve a mu |
napraviti piramidu takvih slikaLowe svaku razinu piramide naziwktavakoju ujednoi dijeli

na cjelobrojni broj intervala. Svaka oktava pirami dilaznasskka f or n

oktave odrelen &g Ggussopin filaomrparamet

vrijediti ¢ v. Prema tome svaka oktava zapravo predstavlja familiju skala (scale

spacg. Br o | sli ka zamul eaodnhokno Bej kosvelociainutar dktave marao m
biti najmane v i to zbog detekcije znal aj ki gto | e
Svakim prelaskom u novu oktavu, nova razina

ponavlja postupak konvolucije s Gaugso filtrom ali s novom ulaznom slikomNova ulazna

slika je ondvaipatpevekal ad one inicijalne
-30-



uvijek biti jedna od zadnje dvijslike iz prethodne oktave Tako L er , rezol uci

slika se uvijek smanjuje dva puta.

Sad, kadjeizgalena pirami da zamul e®§ Jramsidu.ildgradnjamje gu i e

vrl o jednostavna i sastoji se samo od oduzi m

Cijeli proces ilustriran je na sljedeloj sli

Scale
(first
octave)

Difference of
Gaussian Gaussian (DOG)
Slika34 Izgradnja DoG pamide.Za svakuoktavlk r ei ra se grupa slika z

filtrom (lijevo). Iz njih se oduzimanjem susjednih kre@& ‘@ramida (desno). Svakim
prelaskom u novu oktavu nova ulazna slika postaje dva puta meggeona prethodna

5 1.3 TRAGENJE HEKSTR

Mikolajczyk je u svom rad{Mikolajczyk, K. et al., 2002d o gao do 1z a&Msttemiu| ka |
0O¢ "Slikamadajunaj st abil nije znalajke od svih osta

gradijenti, Hessianove ili Harrisove matriga se prema tome onkoriste u SIFT algoritmu.

Detekcija ekstremakoristi 26-susjedstvoPr o mat r ani sl i kovni el emer
susjedstvu mora bitdi e k s t-sugjadstviOte askkanasusjednim r a b
razi nama u okt avi pretf@dnadefinkao uvietlod noirbnmaleng n glika paa

oktavi. Zav postojale bi tolno 3 slike po oktavi

bi imali manje od 3 slike po oktavi onda uvggsusjedstvane bi bio zadovoljen.
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Slika 35 Ekstremi se detektiraju usporedbom slikovnog elem@mtajegovih 26 susjeda

lako na prvi pogled tako ne izgl eda, trogak

tolaka eliminira vrlo brzo nakon samo par pr

5.1.4 ODREnNn I VAN REMEFPARA

5.1.4.1 BROJ SKALA PO OKTAVI

Lowe je koristel:i 32 slike eksperimentalno
ekstrema. Sli ke su sadrgavale realne scene
afine transformacije, promjeneu kosra u i osvi jetl jenju te dodayv
Sljedeia slika pokazuje kako se ponovljivost

skala po oktavi.

> 60 e L A— I IR S .
=
©
«©
Q 40t
(3]
(2] i
Matching location and scale —+—
20 [ Nearest descriptor in database e
0 i i i
1 2 3 4 5 6 7 8

Number of scales sampled per octave

Slika36 Utjecaj brojaskalma ponovl jivost znal aj ke

Gornja linija pokazup o st ot ak znal aj ki koje su ponovno ¢

donja |inija pokazuje postotak =znal aj ki z a

podataka od 40 000 unosa k oOvakeotseojstvo jeaitekgdo r i t a
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pogel jno u al gor iKéakegrahpaokagujeengjm@ponavijiest ge astvarg
kor i ¥t eskale po oktavi.

Kako sl jedelia slika pokazuje, povelanje broj
te broja kor esprodreanliennihfa kzon aBegkori gtenjem vi

detektira vel.i broj znal aj ki, one sSu u pro
ponovl jiNaostajnimali n se takolLer i ef irem@as no st
tome najoimalnije odabrati broj skala pri kojem seeld¢t i r aj u naj skoj@adui | ni |
dostatne za.velinu primjena

3500 , : \ ’ , .

3000 |-t b

2000

1500

1000 Total number of keypoints ——

Number of keypoints per image

/1 Nearest descriptor in database =
500
1 2 3 4 5 6 7 8
MNumber of scales sampled per octave
Slika37Br oj znal aj ki ovisno o broju ske

5142 PRETHODNO ZAMULULAZAIN SHKA

Lowe | e t akdal esre wsatmuridivoanj em ul azni h slika
Kao ¢gto sljedeia slika pokiaziugiej ad hrogsjd mkn @

proporcionalan.
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100 T . T T
A— ]
e e
80 Lo e s * ---- S
< :
L
> 60
:E
o
©
g 40 — Jusssassuseiossesssosommmmmremssofsrssaisessesss
& Matching location and scale ——
Nearest descriptor in database ---—»-—
0 1 1
1 1.2 1.4 1.6 1.8 2

Prior smoothing for each octave (sigma)

Slika38Ponov!l jivost rastevagemopor ci onal no

MelLuti mzBpkavo odreluje velilinu jezgre Gau

odabraq, p® koja daje ponovljivost dovoljno blisku optimalno;j.

5.1.4.3 PROCESIRANJE ULAZNE SLIKE

Ukoliko bi seulaznaslika zamutila kao ¢t o frie detekeije eksteeinze tada bi se
visoke prostorne frekvencijegubile Prema tome, kakd i se one oluval e

povel anj ervewlaznd dlike(prea oktava piramidefa dva puta. Pretpostavka je da

ulazna slika ,i mdpadza mgl @emjoé zobadzi da I e nova,
i mat i zamupse@yekwad procesiranje ulazne slike
| ak 4 puta, dok daljnja povelanja ne pokazuj

52 LOKALI ZACI JA ZNALAJKI

Nakon detekcijeekstrema s | j edel i korak algoritma preral
skale u realne. Takav pristup pridonosi preciznljop k al i zaci j i [ vel o]
l zralun se temel ji na 3D kvadr at ndojkvadral)n k c i j i
0e 0 24 Pl O, (1.25)
Te G Te

Interpolirani parametri ekstrema dobivaju se derivacijom dane funkcpar@oetrima ekstrema

~ ,~
! v

e ouh i izjednal avanjem s nul om:
s 1 ©O 10 (1.26)
Te Te
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gdjejeTHessianova matrica koja se |aGmvaapro

derivaciao k o t ol ke ekstr ema

Ukoliko je vektore ofth, po bil o koj o] od svojih OHi menz
tada to znal.| da se |l okacija ekstrema nal a
slul aju, i Nt er polo&komi j mo vsee ¢pd.kakalikoj iaterpadcija

konvergira nakon odr el en o gsettodagejokacijiiskalimakojojj a ,

je ekstrem ormegeneal no pronalen:

Interpolirane lokacije

.

| Detektirani ekstremi |

>
Slika 39 llustracija problema.

5.2.1 ODBACIVANJE NESTABILNI H ZNAL AJ K|
Kako bi se eliminirale nestabilne znal ajke S
5.2.1.1 ODBACI VANJ E ZINATEMELKU NISKOG KONTRASTA
Prethodno i ziakomatyt pomalse za odbacikoasuj e z1
vil o osjetlKdmbei miar gjuuri i prethodno dvije nav

O

Oe O ET_. (2.27)

CTe

Znaleaa koje vrijedDe msu znalajke s |l ogim kontrast

odbacuju.

52.1.2 ODBACI VANJE Z NATEMELKWU SLABIH RUBOVA

Kako'O¢ ‘@onalazii z me L u nlsoveakdji sugzapravo slabo definirgra suprema tome
vrl o osjetl jUkwili ka ge znal ajka detektira up

nestabil na i treba se el i mi ni ruglvnuzakivighosti | o
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(engl. principal curvatur¢ dug ruba a mal u u Glavnatzakgvjenasgen o m

mo g e izra!adnxbietssjianopmmatmidq]uu t ol ki znal aj ke:
O ©
ol o O (1.28)

Vlastite vrijednosti Hessianove matrice 35 su proporcionalneglavnim zakrivljenostima

parcijalnih derivacijau  t o | k i. zMau]kakp jeetans amo nj i h owdnoge L usc

i zralun vliastitih vrijednosti se moge izbjel
0 QOEQL & @i ®IYRTQRN & RREG Q: QD RAE VHMQE 08 6 QQ

Tada sumu vl ast imoi hi zvrail juencart d s tgjraerkmmetorgaagka pm

determinante:

"Yig o ©O |1 (1.29)
0Qgq O O 0 | T (1.30)
Ukoli ko determinanta, iako vrlo rijetko, 1isp
Sacanekajg odnos i zmelu tih vlIastl| tifthiztegasljgdednost i
Vi . .
. .lﬂ‘ ] | T T | ‘p (2.31)
0Qq | T if !
Prema tome provjera da li je glavna zakrivljenost ispod nekog praga,v r ¢ i se jed
pomolu izraza:
Bk (1.32)
0Qg i

Lowe u svom radu koristiprag p 1

Sljedeia slika prikazuje korake odbacivanj a
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Slika 40 (a) Originalna 233x189 slikgb) Inicijalno jenakon$ T pr onaleno ukupnc
znal €)Nka&k.on el i minacije tolaka s nigddim kon
Konalno je nakon eliminacije na tleaneldij.u gl

5.3 DODJELJIVANJE ORIJENTACIJE

Nakon procesalokalizacije iel i mi naci je SIFT znalajkama pr.i
z&k| jul i o kako snhjjtabiije fezultaer i st up daj e

Skala znal aj ke odr el,ujoed akborjaut i z aznaiaisiedilsljkawjil ei ki uz,
element odabrane slikecfto i zr al un a | matgand it jud ugri adoirjienetna |

formulama

[ @h WO AT | (1.34)

Nakon t oga s e z a svakuj zkiial aj st o gprbdm k pjoeno
gradijenata. Histograth i 316 bl okova gto bDbi znalil o da sva
odnosno izralunat a orijentacij a dodana u F
magnitudont e t egi ns ki m fca ktkairl am nk o jGeagi &b§iijerti5 puta o z o r

veli nego skala znal ajke.
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Slika 41 llustracija oblikovanja orijentacijskog histograma.

Maksimumi u orijentacijskom histogramu odgovaraju dominantnim smjerovima gradijenata oko

znal aj ke. Ukoli ko u histogramu postoje vrho
kreiraju nove znalajke s istim | okacijama i
15% takvih tol aka al i eksperi menasatlinot rjaeg e
korespodentni h tol aka. Kao a&vadratnentetpaacije(engl. z n a |

parabola fitting tri susjednabloka histograma od kojih je jedan onaj koji je odabran kao

maksimumTi me se posti ge fiijne jmogtac podaleil ablook | e

od 10A.

> X 4R e ¥ } N

Slika 42 Interpolacija oko maksimuma.

5.4 |ZGRADNJA DESKRIPTORA

Do ovog posljednjeg koraka algoritmpaocesirane sgvez n a | jagridfegene su im lokacije,
skale i orijentacijgpomo | u e pgstigruta invarijantnost na skalu i rotaciju. U ovom koraku

e se postili i invarijantnopdl okameea omj ene
Jedan od pristupa bi mogao ukl julivatatawori g
regiji oko znal| aj ke. MeLuti m, ovrmalromnjeng kejd no st
uzrokuju pomak sl i kovni h el emenata kao ¢gtpolsagaafai
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kamerel dej a na Kkoj o] L owe z a snadu¥EdelmangEdgiman, B.jete g e n
al., 1997)1 i j i pristpwpr wkij ¢ uidalgaddosngsknalgciju kompleksnih
neuromi z pri marne Vi zu a primary visoafcdreynTe newrgnirodgovaraun g |
gradijentut o londor e L e n e @nostojne frekvencijalijlokacije kojaj e podl ogna |
pomacima.Upravo ti mali pomaci su se pokazali kao puno bolje sredstvastvarivanje

i nvarijantnost.i obzi r om Rezaltati gdelmangvie testiranjpsul o g a j
dosezal a |vanki h9 4% sipsogrnaavanj a u odnosu na ©pr.i
35%.

5.4.1 REPREZENTACIJA DESKRIPTORA

Proces izgradnje deskriptora zapolinje skupl
se odabiru gradijento d go v ar a s k alse trerutmaagroanptia.eKak& bi jseapostigla
invarijantnost na orijentaciju, koordinate deskriptdea orijentacije gradijenata su rotirane

relativno u odnosu na orijentaciju znal ajke.

=

Slika43Rot aci ja u odnosbke. na orijentaci

Na magnitude gradijenat a p,rkojaj¢ jedngkaijgdeoj pslaviciGa u s
girine prozora deskriptora. Cilj je izbjeli
manjim promjenama U pozi ci radijentma kgicu daljetoé d a
znal aj ke pogto su oni naj osjetl jiviiji na pr

(engl.misregistration.

Sljedeli korak u i zgradnj.i deskriptorawje i:
regijama okomal aj ke. N ase poaudz@w na mad |[Edelmanp,0 st i gomak d a

gradijenata do ukupno 4 pozicije jog uvijek

-39-



BT

sl n

sloNBul7l=|rlels]e]n

NI Pt s L8
“ISi N 2]
-
)

RAUENG OEREnD

o b \l-

- . -
e QOER ORRD ¥

% OEEN ane
TR EE R R
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Slika44 llustracija izgradnje deskriptora.

Kako bi se izbjegle nagle promjene deslorptuzrokovane pomacima gradijenata, Lowe koristi
trilinearnu i nterpolaciju kako bi svaki uz
Drugim rijelima, svaki uzor ak hips Qaaggvakuna s ¢

dimenziju, gdje j&Qudaljenos uzorkaod centralne vrijednosti bloka.

Konal no, deskriptor se formira koristeli izr

koristi polje odtax histograma gdje svaki od njih ima po 8 blokova. Prema tome, vektor

znal aj ki ooy pceg i 1 i ne

Kako bi se postigla i invarijantnost na pror
vektora. Primjerice |Iinearne promjene kao gt
bi ti e ponigtene normal ompengork.aoMgl wt ismu

nelinearne promjene u osvjetljenju pridonose velikim promjenameagnitudana gradijenata
Da bi se smanijio utjecaj takvih potencijalnih promjena, postavlja se prag na velike magnitude i

on iznosit® . Nakon toga vektaseponovno treba normalizirati.

5.4.2 ODABIR PARAMETARA

Dva su parametra koja odreluju kompleksnost
orijentacijskih histograma. Sljedeia slika p
se mijenja postotalsipr avno pronalenih korespodentnih t
hi stogramu. Korigtenim slikama dodano je 4¢

nagibom od 50% u odnosu na ravninu kako bi se ispitala i invarijantnost na afine transformacije.

-40-



60 4
= i ;
o~ § ! i
= 50 r ey B ST .
=] : B et Gagiitaal oK
=3 H
S 40 |
O
©
§ 30 r 5 ! i
3 With 16 orientations ——+—
zC; With 8 orientations -—-w---
@ With 4 orientations s
8 H .

1 2 3 4 5
Width n of descriptor (angle 50 deg, noise 4%)

Slikad5Post ot ak i spravno pronalenih korespoder
znal aj ki U OoVisnost. O parametri ma

Kao gto graf pokazuje,¢ rpez wlitsat iz apronapoeguuaivm@i |
rastom parametra sve do¢ T. Daljnje povelanje girine de
napretkom pa se Lowege mpte &hiokovatpo mstogramd. Prinpjerice 16z a

bl okova po histogramu daje negt o ensko Efikasnost e z u |

cjelokupnog algoritma.

5.4.3 AFINE TRANSFORMACIJE

Sljedeia slika pokazuje osjetljivost deskriop

razlilitim nagi bi ma.
100 , T T T
80 | e
2 i : e b
L e e A i o
]
3
g O | | '
o Matching location and scale ——
o0 | Matching location, scale, and orientation - |
Nearest descriptor in _database ----- LB
0 i i i i
0 10 20 30 40 50

Viewpoint angle (degrees)
Slika 46 Osjetljivost deskriptora na afine transiacije.
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Kao

gto je i bilo za olekivati, stabilnost z

ispod 50%za promjenedo50&Za postizanje invarijantnost:i

iskoristiti neki od spomenutih detektora koji su netigyi na afine transformacije. Mikolajczyk

je u svom radyMikolajczyk, K. et al., 2002pr ed|l ogi o af i nu verziju H

jezapromiened 50A davala | ak | ogi j7e0 Ar ezzaudlrtgaatvea | aal |

znal aj kiJoga j4e0dan pri stup Dbi bi o koristitdi

dodatni h znal aj ki na sli kama na kojima su pr

su u svom rad(Pritchard, D. etal., 2003) a oV a | nalin uapgeka pakoB

5.5 PRIMJENE

SIFT sezbog svoje robusnospr onal azitiwm mpazlmjlnama ral unal

primjera su:

Problem lokalizacijeobota
o Robot pomolu stereo vizije (2 kamere)
kojojse nalaziifso omogul ava proralun svoje tre
Stvaranje panoramskih snimaka
o SIFT znal ajke omoguluju automatizaciju
Progirena saugmentedreadly ( engl
o Pojam se odnosi n aimagiaalnih mlgekatao n ugteanre r g ir \
scena bil o da su informativnog ili zabayv
Filmska industrija
o SI'FT se koristi u tehnici koja u fil ms
I nterakcija | ovjeka i ral unal a
o Primjena u kontekstu prepoznavanja ljudskih akcijapdsn e r al unal a.
Medicina

o Primjena prilikom analize | judskog moz

I n allowe seu svgim radovimapodrobnijebavio primjenomprepoznavanjabjekata (engl.

object recognitioh

5.5.1 PREPOZNAVANJE OBJEKATA (ENGL. OBJECT RECOGNITION)

Proces prepz navanj a zapol|linje ekstrakcijom znal ¢
odgovarajule znalajke iz baze podaMaekKkat ikm, €
mmoge odgovarajule znalajke neie biti i sSpr a
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prisutrog u slikamaen e j ed no nre&li mo Atrzia It @jgkir azl oga se zna

individualno vel u skupinama od naj manj e 3
odrelenoj poziciji u slici. Takve dsal wp iknoen afdc
sud u procesu prepoznavar(ai | e | i proces detaljnije je obja

5511 NALAGENJE ODGOMARAZINAL AJ K

Kako bi se U nekoj sl ogenojolsicteonij ep rdeap obzin asoe
znal|tepcknesa znal aj kama Prenmgdoeepotrgbnojéd maek i a . bazu zn
unaprijed izralunati h na Samasda md rme dsblai kzserea| atjrl
pomodlgoritraenaj bl i g ekpji se temgljiend &uklidskojudaljenosti. Podudarnost

znal aj ki b i trebala biti upravo na mjestu goc
slilnih smetnji za neke znalajke neie Dbiti f
rijegio ovakav probl em potergentonod ejtes krtd zvaittii tr
i h odbaciti i zPrdiarjj enrj iege ,pr oo vaeé wprazdn aajgbdl inge t
drugunaj bl i g uz nsakusdjeaknwa kombi nacija dvije najtkt
rezul tate pogtociljeu zuad ailsjpernaovsntu ud evteelki ni s | ul
bi o sl ul aj k od Pireiingjperraivcnee, dkertievkoc ideet.ekt i r ane
visoke dimenzionalpajostsamirmstioma dasakdphikeal

udaienosti biti dovoljno bliska zesspravnudetekciju

S| j e d e ipakazigel rezultate ovakve mjere na realnim slikagdie je pikazan odnos

naj bligeg i drugog najbli ¢geg0©)DGraf pottaaujeidajé u n k c
funkci j@a gustojatnost. za | s enainamaoa ngestima gdjei r ar
Su omjer. melu wudal jenostima ni gi . Prema ton

vel impodod me el i miwmiHr ag nboar et m&lt ajrlaini w benamo o

ispravnih.
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Slikad7Vj erojatnost da je pronalena odgovaraj!l
promatrajuli odnos wudaljenost.i naj blige i d
pokazuje neispravno detektiranea | aj ke dok puna one ispra;

5512 EFI KASNO PRONAINA@BNIJEBEG SUSJEDA

Ne postoje poznat.i al gorit mi koj i u visoko
susjeda na efikasniji nal i n od t rtandkojckoristn al no
kdstablone daje znatnijgeubdzanjai mehowpaprHbbg
BBF algoritam (engl.BestBin-First) k o j i aproksimativno pronal a

velikom vjerojatnogi u.
BBF al goritam kali st pr p tstalhag ikameihsdrrad pietdage temelji
n a naj bl i goj udal jenost.i u odnosu na onu

implementaciju prioritetnog reda na hrpi (erfggap based priority queiePrednost u odnosu na

tradiciond n i nalin pretradgivanja je u tome ¢gto s
broja koraka ispitivanja najbligih susjeda.
znal aj ki . U bazi podataka od 100hj@0®dznalkaj2
vel il i ne vdgubithanspravoilk detekcija.

5.5.1.3 FORMIRANJE SKUPINAZNAL AJ K1 P OMN@IGHOVE TRANSEFORMACIJE

Kako bi prepoznavanje objekta bilo pouzdano
znal ajke koje upwiwjpr eahodpiektkod akioma zbog
velina l agno detektiranih parova znalsaj ki,
pronalene obekanj deoigma poznate met odeRANdom (gt o
SAmple Consensudi LMS (engl. Least Median of Squarese daju dobre rezultateada se

velina znal aj ki treba odbaciti kao gto e
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generaliziranu Houghovu transformacijuo mo | u se foonjrgu skupine od najmanje 3
znal wprokte@uwp ol o0 g a jpase spaaeNgl .ov aj nalin se vjerojat

ispravnostz nal aj ki smanj uj e.

5514 ODREnlI VANJE ARAMETARA P A

Nakon Houghove transf or mpapeedmetgeomsetrgskeaverifikacijep a 2
koristelid nhekvadrdta (engllagstnsquargsi. Na t aj nalin se d

afinih projekcijskih parametara u odnosu na testne slike.

Afina transformacija kod 3D rotacijaep | anar ni lza r@zliky odgrotatige planarnih
povrgina ne daj eksdiomadijjnw. d®pireunidaprie rjege
matri ca, no ona zahtjeva najmanje 7 tol aka

transformacijePr ema t ome Lowe se odluluje ipak za koc
Ukol i ko pr oj e kuoutajdefiniranogp lp & jelga lralpikejg dnatar grupe
ostalo vige od 3 znalajke tada se ona zadr

ponavljasvedok e ne prov.j ere sve tol ke

5.5.1.5 PRIMJERI

Lowe je u svom rad@Lowe, D.G. et al., 2004jao @r primjera prepoznavanja objekata vlastite

implementacije pa prema tome slijedi par slika koje prikazuju rezultate procesa.
Na sljedeioj slici |ijevo priikjmdanii svd adkhjie k
se nalazi vr bpasbhkadgeqasakiepeidjmik dreih abjekatdNa

slici desno su prikazani rezultati prepoznavatjautar paralelograma koji identificira objekt

pri kazane su samo znalajke koje su iskorigte
obliku malih kvadrataK a o gt o se vi di rezul tat.i su odl il
metode koja zaistama mol prepoznavanja | ak i kad su o
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Slika48 Rezultat metode za prepoznavanje objekajajepr edl ogi o Lowe.

Sljediog jedan primjer prepoznavkaoagtko) sl ipl& at

prepoznavaju su razni drveni uzorci te | ak i

Slika49Pr i mj er prepoznavanja | akj uil ilhj uudzsokroank a
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6 IMPLEMENTACIJA SIFT ALGORITMA

Ovo poglavlje ukratko e opisatdi i mpl ement ac
D.Lowea (Lowe, D.G. et al., 2004)Algoritam je implementiran u programskom jezid++
koristelid j ednpulad ndphnhs bnh| pio@penkC\ Razvajfou n a | |
o k r u g €odpgear €+ Builder 2009

Razvijene sudvije klase od kojih je jednap o moil na do&uljel jdr umrae ma
korisniku.Ti j ekom razvoj a, kao dodatnma pkoomdligtpermie
implementacije otvorenog tipa A.Vedaldfgedaldi, A. et al., 2005) R.HessaHess, R. et al.,
2010)

Ime klase Funkcionalnost
SIFT | mpl ementacija SIFT algoritma k¢
Feature Pomol na ak loapsoan akgog | okal nu znal aj

6.1 FEATURE KLASA

Ova klasa zapravo sl ugrekraoz esnttriurka ulr @k gplondua t

|l okal nu znal ajku spremaju se dvije vrste inf
- lokacija, oktava | zsakasltaa ma okmjliemaa j e zna
- interpolirandokacijaiskalat e or i j entaci j a i deskriptor
Kl asa pored dva konstruktora ne sadrgi ni ke
potrebnu memori ju i vrigi inicijalizaciju ||
teme] u postojele. Takav scenari|j je recimo p
znal aj ke istih | okacija, oktava i skala al:i
struct DetectionData
{
int row; /I feature detected row
int col; /l feature detected colu mn
int octave; Il feature detected octave
int scale; I feature detected scale
I

class Feature
friend class SIFT;

private:
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double x; [ linterp  olated feature row

double v; /[ interp olated featurec olumn
double scale; I/l interp olated feature scale
double orientation; /I feature orientation

vector<double> descriptor; /I feature descriptor

/ original data where feature was detected
DetectionData detectionD ata;

public:
Feature();
Feature(const Feature &f);

6.2 SIFT KLASA

Ovo je klasa kbaai sad8gFT i digabagekateutaturieanazl ni @dnaoj Kk i
koracima al gor i t rim regoslijedbneviti popisameaZa & a i ese kbrak

navestio d g o v ametojlete pagametri njihove inicijalne vrijed
usvomraduTakolLer [ e, ukoli ko je to potrebno, b
vriijednost iz rada ne moge ol ako iglitati

6.2.1 PREPROCESIRANJE ULAZNE SLIKE

Algoritam zahtjevapark or aka koj i b i se zbog boljih re
slikama:

- zamulivanje Gaus,somim filtrom girine

- povelanje veliline slike za dva puta

prebacivanje skale slike iz standardni; v w Tdp skalu

prebacivanje slike u sliku sivih tonova (engflayscal¢
Dviesu metode koje obavljaju tragene korake

Iplimage*
preprocess(Iplimage* img );

Iplimage*
convertToGray32(Iplilmage* img);

-48-



Ime parametra Opis Vrijednost

initSigma Gi r i mosa Gpussovog filtra koja se 8

koristi pri preprocesiranju ulazne slike

resampleFactor Faktor povelanj

6.2.2 DETEKCIJA EKSTREMA KROZ NIZ SKALA

Ov aj korak algoritma pronal azi ekstreme u s
oktava.Pr vo se stvaraju sl ik ¢BuldGassanbcae8pace)Ga)a s oV i
ondai z nj i h sl i k@é¢ @uwksimacigE(BudDo Gdales Space() ). Na slikama
rubova se (sExenga® &kstremi

Pripadne metode su:

void
BuildGaussian  ScaleSpace();

void
BuildDoGScaleSpace();

bool
isExtrema(int octave, int level, int row, int col);

Odgovarajuldi parametri su:
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Ime parametra Opis Vrijednost

baseSigma Osnovna ¢gi@. 8

Gaussovog filtra koja se

kori sti pri
kSigma Frakcijski o go s ¥
prozora Gaussovod filtra
koji se koristi pri
zamulivan
gaussimgsPerOctave Broj zamule ot momn ¥
jednoj oktavi.
diffGaussimgsPerOctave Broj slika po oktavi | o vvbto] v|m» ki «F¢
dobivenihrazlikom
susjednih ze
(engl.DoG spacg
nSublLevels Broj intervala po jednoj
oktavi.
nOctaves Ukupan brojoktava. 1 7 "M E +1 i+ b |
Pogt e Wwowvom radu ne navodi na koji nalin s
i zralun je preuzeta iz Vedaldijeve i Hes s o\
(Lowe, D.G.etal.,2004) koji je stariji od p o aklkgkedslikej e v

iz posljednje oktave ne bi trebale biti manjeddy w

-,

Takol &ri riji @ai Ga upsosnoovioug kfoijletgr ase zamul uju slik

prema tomejelovita formula glasi
. OOl QVYQE B T (1.35)

gdje je¢ w0 Gdkia@ad 0 &0 Taziifadna kojima se nalazi slika koja se trenutno procesira.

6.2.3LOKALI ZACI JA ZNALAJKI

Nakon gto su ekstremi detektirani potrebno
odbaciti onekoje ne zadovoljavaju kriterije stabilnostiz nal aj ke ni skog kon

rubova.
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Feature*
keypointLocalization (int octave, int level,
int row, int col);

void
keypointinterpolation(int octave, int level,
int row, int col,
double *r, double *c, double *I);
bool
isLowContrastKeypoint(int octave, int level,
int row, int col,
double r, double c, double s);
bool
isPoorEdgeKeypoint(in t octave, int level,
int row, int col);
MetodekeypointLocalization() i keypointinterpolation() zadugene su za i

par ametar a p ot ekakoibj sel dobilihpredznija teaultat, idok su metode
isLowContrastkeypoint() i isPoorEdgeKeypoint() odgovorne za odbacivanje nestabilnih

znal aj ki

Parametri koji se koriste u ovoj fazi algoritma su:

Ime parametra Opis Vrijednost

lowContrastThreshold Prag koji odrelu]j 8
nizak kontrast.

curvatureThreshold Prag koji odrelu

nalazi na slabom rubu.

maxInterpSteps Maksimalni broj koraka interpolacije.

6.2.4 DODJELJIVANJE ORIJENTACIJE

Nakon | okalizacije znal aj ki te odbacivanj a
orijentacig.

double*
computeOrientationHist(Feature &feature);

void
smoothHistogram(double *histogram);
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int
histogramPeak(double *histogram, double *max);
void
addMoreKeypoints(Feature &feature,
vector<Feature> &newkFeatures,
doubl e *histogram,
double peak, int peakBin);
Metodom computeQrientationHist() izralunava s e or iujokalii aci j
z nal ag fereelju kojeg se dodjeljuje d r e lojemtacija. Nakon toga se histogram
eventual no nmoojieu insepbtbbifieyam) pZagl ali vanje hi st

u svom radu ne spomingel i njegovim korigtenjem u .prosj ek

Na temelju izralunatognalpybkrejacayakose Hiast
generirati iste z n a | alj ¥ sovim orijentacijama. Za taj korak odgovorne su metode
histogramPeak() i addMoreKeypoints()

Parametri specifilni za ovaj korak algorit ma
Ime parametra Opis Vrijednost
oniHistRegion Girina regije unut: 1
orijentacj s k i hi stogr al
orHistBins Broj blokova (englbin) ko j i s a o

orijentacijski histogram.

peakRatio Prag koji odreluje Ty
znal ajke generira

histSmoothSteps Broj koraka i zighog L i C
histograma.

6.2.5 KREIRANJE DESKRIPTORA

Posl jednji korak SIFT algoritma na temelju p
te ih normalizira Pr i i zral unu s e comkuteDescriptar()e met ode
interpolateHistEntry() dok se za normalizgai koristi metoda
descriptorNormalization()

void

computeDescriptor(Feature &feature);
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void
interpolateHistEntry(double ***hist,
double rowBin, double colBin,
double oriBin,
double magnitude);

void
descriptorNormalization(vector<double> &descriptor);

Parametri su sl jedel.i
Ime parametra Opis Vrijednost
magnification Povelanje prozor o
descriptorWicth drina regije u k T
deskriptor.
descriptorOriHistBins Broj blokova orijentacijskog histograma 1]

deskriptoru.
featureVectorSize Velilina deskr pcuy

descrMagnitudeThreshold Prag koji odreluj¢ T},

deskriptora odbaciti.

6.2.6 SU LELJE PREMA KORISNIKU

Korisniku je prud@gdrdijwerlza [#kadh osk okal gassboins. k o r i
vriijednosti parametara algorit ma, kao gto s
odraditi konstruktolSIFT) .Me Lut i m podedgavanje parametara n
kroz setXX () mebde, gdje jeXXime parametraS| i | no, vriijednosti p a
dohvatiti krozgetXX() metodeOdabi r sl i ke nad kojom se ¢gel e
pomoi u loadnpubndge) .Nakon wuspjegno ul it anpeolsilnijkee,
pozivom run() metode. Br o0 | detektiranih znal aj ki
getNumberOff-eatures() . Nakon detekcije z na| aj¢ kreo g u ipazivom metode
drawieatures() nacrtati na ulaznu slikue prikazati pozivom metode showreatures()
Rezultatmetodedrawie atures() moge se spr emi tsaveFeptelmage)o m met c
Takoler j e mogul e detektirane znal aj ke spr
exportFeatures()

f void
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loadInputimage(char* filename);

void
run();

int
getNumberOfFeatures();

void
dr awFeatures();

void
showFeatures();

int
exportFeatures( char* filename );

void
saveFeaturelmage(char* filename);

void
setXX();

typeXX
getXX();

6.3 DEMO APLIKACIJA

Kako bi se pokazala funkcionalnost implementiranog SIFT algoritma, u sklopu rada r@az®ijen
demo aplikacija. Aplikacij@ mogul uj e sl jedele korake:

1. Transformacije nad odabranom slikom (skaliranje, rotacija, afina transformacija,

podegavanje svjetline).
2. Variranje parametara SIFT algoritma.
3. Detekcija SIFT znal aj ki nad odabranom sl i
4. Detekcip k or espodentni h tolaka na dvama odabr
5. Spremanje rezultata u tekstualnom obl i ku

obliku .pngslike.
Pol et ni prozor aplikacije prikazan je na sl

1. Promjenjiv parametri algoritma opisani u poglavgue.

2. DetekcijaS| FT znal aj ki

3. Detekciiak or espodentni h tol aka.
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4. Transformacije nad slikom.

5. Opcionalno spremanje rezultata.

6. Tijeki zvr gavanj a

7. Prikaz rezultata.
%) SIFT Demo wee o B E | s
Pam—rers

Base Sigma [10e-2] 160

Gaussian Images per Octave 6

Keypoint Interpolation Steps 5

Histogram Smoothing Steps 2

1 Low Contrast Threshold [10e-2] 4
Curvature Threshold 10

Orientation Histogram Window Width 4
Orientation Histogram Threshold [10e-2] 80

Magnification 3

Descriptor Magnitude Threshold [10e-2] 20

e eatures

2 Load Image

Find Corresponding Points

Load First Image

f
| 3 Load Second Image
L

Transformations

Scale [ Brightness |
Factor |1 = Factor |1

Rotation [ Affine

4 Angle 0 & Scale |1
Angle 0

Apply
Options
Save Features To File |
Save Feature Image(s)

Progress

Slika50 Demo aplikacija

Slijedi kr ataplikacije.pi s kori gtenj a

6.3.1 TRANSFORMACIJE NAD SLIKAMA

Aplikacija omogul uje korisniku primjenjivanje raznih transformacija nad odabranom slikom. Na

taj nal in mogul e je generirati set slil nih slika i tako pratiti utjecaj transformacija na rezultate

SIFT agoritma. Korisniku su ponulene transformacije nakoje je SIFT algoritam invarijantan:

Skaliranje

Rotacija

A

Svjetlina

Afinatransformacija

-B5-



Svaka od transformacija naravno ima i varijabilne parametre koje korisnik po gdji moge
mijenjati. Nakon ul itane slike pomol u gumba Load Image, odrel’ena transformacija (ili niz
transformacija) se primjenjuje na sliku pritiskom na gumb Apply.

Slika51 Afina transformacija nad slikompar amet ri ma: skal a=0. 8

6.3.2 DETEKCIUASIFTZNAL AJ K I

Ov aj nalin rada prezentira I prikazuje rezul

Geljena slika se otdoadlmaged ofkr istei saklogno rn a agnu npbo k
gumbaDetect SIFT FeatureKorisni ku j e takoler omogul eno mij

te spremanje rezultata na disk ralunal a.

Primjer izvrgavanj aZr @l adjakne nsau snlajcerdteainogf wus | ad
duljine.
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