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1. Uvod

Racunalni vid kao jedna od temeljnih grana umjetne inteligencije omogucava racuna-
lima da izluce znacajnu informaciju iz slika, videa ili sli¢nih vizualnih ulaza. Podrucje
stereoskopske rekonstrukcije ima za cilj odrediti trodimenzionalan polozaj tocaka koje
su promatrane u dvije ili viSe slika, te kao takvo ima vrlo Siroke primjene ukljucujuéi
one za odredivanje sli¢nosti slikovnih okana. Novi pristupi u ovom podrucju temelje
se na dubokim modelima temeljenim na paznji, tzv. transformerima. U ovom radu
razmatramo metodu LoFTR koja prvo pronalazi gruba podudaranja te ih kasnije profi-
njuje na izlaznoj rezoluciji. Za razliku od gustih metoda koje koriste volumnu cijenu
za trazenje korespondencija, LoFTR koristi standardnu (eng.self-attention) i unakrsnu
paznju (eng.cross-attention) kako bi odredio opisnike znacajki koji se nalaze u obje
slike (stereo slucaj). Globalno receptivno polje, koje sa sobom donose slojevi paznje,
omogucuje ovom pristupu uspostavljanje gustih podudaranja u regijama slabih teks-
tura.

U uvom radu bit ¢e predstavljeni duboki modeli temeljeni na pazZnji i metoda
LoFTR koja se oslanja na te modele. Nadalje, bit ¢e provedeni eksperimenti ucenja
na slikama iz skupa KITTI 2015, ¢ije ¢emo rezultate evaluirati raCunanjem rekons-

trukcijske toCnosti.



2. Transformeri
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Slika 2.1: Slika prikazuje transformer koder i slojeve paZnje u LoFTR-u. Pod (a) prikazan je
tzv. transformer koder, pri ¢emu h oznacava broj glava koristenih u paznji. Pod (b) prikazana
je standardan sloj paZnje racunske slozenosti O(N?). Pod (c) prikazan je sloj linearne paZnje

racunske sloZenosti O(N). Izvor: [1]

2.1. Sloj paznje (engl. attention layer)

Arhitektura LoFTR sastoji se od sekvencijalno povezanih slojeva (eng. encoder layer).
Slika 2.1 pokazuje da se slojevi LoFTR-a sastoje od unakrsne paZnje i potpuno pove-
zanog mijeSanja znacajki. Ulaze unakrsne paZnje nazivamo upitima ), kljucevima K
i vrijednostima V. Paznja usrednjuje informaciju iz vektora V' prema sli¢nosti odgova-
rajucih elemenata upita i kljuceva. Matricu kosinusne slicnosti dobivamo umnoskom

upita i kljuceva koja nakon toga prolazi kroz softmax. Primjenom softmaksa male vri-



jednosti postat ¢e manje, dok ¢e velike vrijednosti sli¢nosti postati vece. Racunski graf
prikazan je na slici 2.1.b.

Formalno, sloj paznje moZe se prikazati sljede¢om jednadZbom:

Attention(Q, K, V) = softmaz(QK")V (2.1)

Izlazni vektori su normalizirane mjeSavine vektora vrijednosti oteZana mjerama sli¢-
nosti izmedu odgovarajuéih upita 1 kljuceva.

U izgradnji transformera koriste se dvije vrste paznji. Jednoulazna paznja obraduje
vektore (), K i V koji su dobiveni iz istog ulaznog tenzora znacajki. Unakrsna paZnja

obraduje vektore (), K i V koji su dobiveni iz razli¢itih ugradivanja.
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Slika 2.2: Jednoulazna paZnja (eng. self-attention) tvori upite, kljuceve i vrijednosti iz istog

ulaznog tenzora. Izvor: [4]

Slojevi paZznje imaju globalno receptivno polje. Slika 2.4 usporeduje receptivna
polja konvolucija i paZznje. Pretpostavimo da nam je cilj uspostaviti odnos izmedu
piksela L i R kako bismo izlucili njihovu zajednicku reprezentaciju znacajki. Kako
konvolucije razmatraju samo lokalnu ovisnost, puno konvolucijskih slojeva mora biti
nagomilano kako bismo uspjeli ostvariti tu poveznicu. Globalno receptivno polje koje

donose transformeri omogucuje da se ta poveznica ostvari jednim slojem paZnje.
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Slika 2.4: Uspredba receptivnih polja prikaz receptivnog polja konvolucijskih slojeva koje je

oznaceno pod (a), te receptivnog polja transformera prikazano prikazano pod (b). Izvor:[1]

2.1.1. Linearna paznja

Ukoliko oznac¢imo duljinu vektora () i K s N i dimenzije KoriStenih znacajki s D
matri¢ni umnoZzak izmedu () i K u transformeru ima kvadratnu sloZenost s obzirom
na broj znacajki ulaza. Vrlo je neprakti¢no izravno primijenjivati takvu operaciju u

kontekstu lokalnog uparivanja znacajki. Stoga kako bi se ovaj problem ublazio, ko-
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riste se ucinkovite varijante slojeva paznje u transformerima. Tzv. linearna paZnja
predlaZe da se racunska sloZenost reducira do O(N) tako $to se zamijeni eksponenci-
jalna jezgra koriStena u originalnom sloju pazZnje s alternativnom jezgrenom funkcijom
sim(Q,K) = ®(Q) - ®(KT), pri ¢emu &(-) = elu(-) + 1.

Ova operacija prikazana je na slici 2.1.c. Koristeéi asocijativnost operatora matricnog
mnoZenja, mnoZenje izmedu ®(KT) i V moze se izvrsiti prvo. Kako je D < N,

racunska sloZenost je reducirana na O(N).

2.2. Pozicijsko kodiranje

Kako modeli temeljeni na paZnji nemaju domenski specificne pristranosti potrebno je
ugraditi korisne pristranosti na razini ulaza. Jedna od tih pristranosti je pozicijsko kodi-
ranje. Intuitivno, pozicijsko kodiranje pridaje svakom elementu jedinstvenu pozicijsku
informaciju u sinusoidnom formatu. U rac¢unalnom vidu koristi se 2D formulacija jer

se kodiraju pozicije u 2D formatu (x, y). Svaka os zasebno je kodirana prema sljedeéim

1zrazima:
sin(wg - x)i = 4k
cos(wy - ) i =4k +1
sin(wg - ) i =4k +2
cos(wg - ) i=4k+3
U izrazima iznad je wy = m, d broj kanala, a ¢ oznaCava indeks kanala.
(0,0)
(3.8
(7.2)
(10, 10)
.
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Slika 2.5: Tlustracija pozicijskog kodiranja na 2D mreZi. Na osi ordinata oznacene su pozicije

koje se kodiraju, dok je na osi apcisa oznacen broj kanala. Izvor:[4]



3. Metoda LoFTR
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Slika 3.1: Metoda LoFTR sastoji se od: 1. Konvolucijski modul (eng. Local Feature CNN)
2. Transformiranje znacajki grube razine 3. Modul za podudaranje transformiranih znacajki 4.

Odredivanje podudaranja s podpikselskom razinom Izvor:[1]

Na slici 3.1 prikazan je pregled metode LoFTR. Metoda ima Cetiri komponente.
Prva komponenta je konvolucijski modul (eng. Local Feature CNN) koji izluCuje ko-
nvolucijske znacajki grube razine FA{FB teih naduzorkuje u znaCajke FA{FB iz
para slike 74 i I® (Odjeljak 3.1). Nakon toga mape znacajki grube razine se izrav-
navaju, te im se dodaje pozicijsko kodiranje opisano u prijaSnjem poglavlju. Takve
znacajke zatim obraduje modul za lokalnu transformaciju znacajki (LoFTR), koji ima
N, slojeva jednoulazne i unakrsne paznje (Odjeljak 3.2). Za podudaranje transformira-
nih znacajki metoda LoFTR primijenjuje diferencijalni sloj podudaranja, $to dovodi do
matrice pouzdanosti P,.. Podudaranja u P.-u odabiru se prema pragovima pouzdanosti
i kriterijima medusobnog najbliZzeg susjeda, Sto daje grubu predikciju podudaranja M,
(Odjeljak 3.3). Za svaku odabranu predikciju grube razine (%, j) € M., iz mape zna-

Cajki fine razine izrezuje se lokalni prozor veli€ine w X w. Gruba podudaranja e se



unutar ovog lokalnog prozora poboljsati na podpikselsku razinu te ¢e tvoriti konacnu

predikciju podudaranja M.

3.1. Izlucivanje lokalnih znacajki

Konvolucijski modul izlucuje guste lokalne znacajke iz obje ulaznih slika A i B. Ko-
nvolucijske neuronske mreZze posjeduju induktivnu pristranost u obliku translacijske
ekvivarijantnosti i lokalnosti, koje su dobro prilagodene za izluCivanje lokalnih zna-
Cajki. [1]

Arhitektura LoFTR postiZe u¢inkovito u¢enje i zakljucivanje obradom na smanje-
noj rezoluciji i naknadnim naduzorkovanjem prema arhitekturi FPN [5]. LoFTR ima
samo dva koraka naduzorkovanja pa je rezolucija znacajki FA{FB 8 puta manja od
rezolucije ulaznih slika, Sto krace oznacavamo s %. Te znacajke bilinearno se naduzor-

kuju na rezoluciju £.

3.2. LoFTR modul

Nakon izlucivanja lokalnih znacajki, FA{FB prolaze kroz LoFTR modul kako bismo
naglasi pozicijsku i kontekstnu ovisnost lokalnih znacajki. Intuitivho, LOFTR modul
transformira konvolucijske zna¢ajke [ i F® u metri¢ka ugradivanja koja su pogodna

za podudaranje. Takve dobivene znacajke predstavljene su sa F;ﬁ,‘ 1 Iif [1]

3.3. Modul za grubo podudaranje

LoFTR predvida dvije izvedbe diferencijabilnog podudaranja: sloj optimalnog trans-
porta (OT), te dualni softmax operator. Matrica sli¢nosti (eng.score matrix) S izmedu
transformiranih zna¢ajki rauna se prema jednadzbi S(i,j) = < <]i‘;?(z), P:lff’ (j )> 8}
okviru optimalnog transporta, —S se moZe iskoristiti kao matrica cijene parcijalnog
problema dodjele (eng. partial assignment problem). Alternativno, moZe se upotri-
jebiti dualni softmax kako bi izraCunali vjerojatnost mekog podudaranja zajednickog
najbliZzeg susjeda. Formalno, prilikom koriStenja dualnog softmaksa, vjerojatnost po-

dudaranja P, dobiva se kao:

P.(i,j) = softmax(S(i,-)); - softmax(S(-, 7)) (3.1

Koriste¢i matricu pouzdanosti P., odabiremo podudaranja s pouzdano$¢u veéom od
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praga 6. i nakon toga koristimo kriterij zajedni¢kog najbliZeg susjeda (MNN) koji fil-
trira moguce strSeée vrijednosti za gruba podudaranja. Predikcije podudaranja grube

razine mogu se opisati sljede¢im izrazom [1]:

M. = {(i,j)IV(i,j) € MNN(P.), P.(i,]) > 6.} (3.2)

3.4. Modul za fino podudaranje

Ovaj modul naduzorkuje gruba metricka ugradivanja F;f 1 F:tff na ulaznu rezoluciju.
Za taj proces koristi se pristup baziran na korelaciji. Za svako ulazno ugradivanje (i, j)
najprije s lociraju te pozicije (¢, ) u mapama znacajki fine razine £4 i £'2. Nakon lo-
kalizacije izrezuju se dva seta lokalnih prozora veli¢ine w X w. Nadalje, manji LoFTR
modul s Ny slojeva paznje transformira izrezane znacajke, rezultirajuci dvjema tran-
sformiranim lokalnim mapama znacajki Pi‘,“(z) i F;]f (j) centriranih u 7 i j respektivno.
Nakon toga se korelira sredi$nja lokacija od Ziﬁ‘(z) sa svim lokacijama u Fi’? (7) rezulti-
rajuci toplinskom mapom koja reprezentira vjerojatnost podudaranja svakog piksela u
susjedstvu od Jsi. Racunajudi ocekivanje preko vjerojatnosne distribucije dobivamo
konacne pozicije i's podpikselskom to€nosti na slici IZ. Skupljanjem svih podudara-

nja {(i, i )} dobivamo kona¢na podudaranja fine razine M;. [1]

3.5. Gubitak

Konacan gubitak sastoji se od gubitka grube i fine razine: £ = L. + L;. Funkcija gu-
bitka za grubu razinu L. je negativna log-izglednost preko matrice P, koju smo dobili
slojem optimalnog transporta ili dualnog softmaks operatora. Za izraun vrijednosti
stvarne (eng. ground-truth) matrice pouzdanosti tijekom ucenja koriste se dubinske
mape. Stvarna podudaranja grube razine M definirana su kao zajednicki najblizi
susjedi dvaju setova mreza (eng. grid) na % rezolucije. Udaljenost tih dvaju mreza
izracunana je preko reprojekcijske udaljenosti njihovih centralnih lokacija. Reprojek-
cijsku udaljenost definira udaljenost izmedu projicirane tocke i korespondentne tocke
druge mreZze.

Funkcija gubitka za finu razinu £; zapravo je £, gubitak. Za svaku tocku 7 mjeri se
njezina nesigurnost ratunanjem varijance korespondirajuée toplinske mape. Cilj je
optimizirati profinjene pozicije koje imaju nisku nesigurnost, $to rezultira teZinskom

funkcijom gubitka. [1]



3.6. Implementacijski detalji

Tezine koje smo koristili za inicijalizaciju modela dobivene su ucenjem modela na
MegaDepth skupu. Konvolucijska neuronska mreza za izluCivanje lokalnih znacajki
koristi ResNet-18 kao okosnicu. Veli¢ina prozora w postavljena je na 5. Transfor-
mirane mape znacajki F;f} 1 }i’f naduzorkovane su i konkatenirane s F4 i F'B prije

prolaska kroz LoFTR modul fine razine.



4. Motivacija

Referencirajuéi se na prijaSnji rad na ovom problemu, metoda koja koristi kosinusnu
sli¢nost u visokodimenionalnom prostoru [2] kako bi uspostavila korespondencije daje
dobre rezultate na mjestima postojanih tekstura dok se loSe ponasSa na podrucjima slika
bez teksture, te podru¢jima s releksivnim povrSinama. Na slici 4.1. moguce je primi-
jetiti navedene probleme na staklima automobila, dijelovima Sumskog raslinja te po-

dru¢jima slike koja prikazuju cestu. Navedeni problemi naveli su nas na razmatranje

3oy

Slika 4.1: Prikaz rekonstrukcijske to¢nosti modela za ugradivanje okana u visokodimenzi-
onalan prostor. Lijeve slike prikazuju slike iz lijeve referentne kamere. U sredini se nalaze
procijenjene mape dispariteta. Na mapi dispariteta Sto je svjetliji piksel to je vei disparitet, a
tamniji Sto je manji. Zdesna se nalaze rekonstrukcijske tocnosti, pri ¢emu su crnom bojom
oznaceni pikseli uz nepoznat disparitet, plavom bojom pogre$no rekonstruirani pikseli, te zele-

nom bojom to¢no rekonstruirani pikseli. Izvor: [3]

metode LoFTR ¢iji bi dobri rezultati u podrucjima slike bez teksture mogli doprinijeti
poboljsanju rezultata na problemu stereoskopske rekonstrukcije. Potrebno je napome-
nuti da metoda LoFTR inicijalno ima za cilj uspostaviti podudaranja nad nerektifici-
ranim slikama. Stoga ¢e biti zanimljivo vidjeti kako se LoFTR ponaSa na problemu

stereoskopske rekonstrukcije iz rektificiranih slika.
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5. Eksperimentalni rezultati

Eksperimente ucenja provodili smo na podatkovnom skupu KITTI 2015, te su teZine
bile inicijalizirane predtreniranim modelom na MegaDepthu. Provedena su dva ekspe-
rimenta uc¢enja. U prvom smo stvarnu (eng. ground-truth) matricu pouzdanosti (eng.
confidence matrix) racunali koriste¢i identi¢an postupak iz ¢lanka [1]. Stvarna podu-
daranja grube razine M$' bila su definirana kao zajednicki najblizi susjedi dviju mreza
(eng. grid) na % rezolucije. Udaljenost tih dviju mreZa izraCunata je preko repro-
jekcijske udaljenosti njihovih centralnih lokacija (objas$njeno u prijasSnjem poglavlju).
Za taj izracun bile su nam potrebne transformacijske matrice izmedu lijeve i desne
kamere, te matrica intrinsi¢nih parametara. Intrinsi¢ne matrice bile su dobivene QR-
dekompozicijom iz projekcijske matirce. U drugom eksperimentu stvarna podudaranja
grube razine racunali smo iz stvarnih (eng. ground-truth) disparitetnih mapa.

Za evaluacijsku metriku koristili smo rekonstrukcijsku tocnost samo na pikselima
koje nam je dao model na izlazu, tzv. pogresku 3 piksela (3px error). Zbog ograni-
¢enosti resursa pohrane na platformi na kojoj se u¢io model, postupak ucenja za oba
eksperimenta vratio nam je pet najboljih modela prema validacijskoj AUC metrici. U
svakoj epohi bi se racunao gubitak na skupu za ucenje te specificna metrika AUC s
pragom (5, 10 1 15) na validacijskom skupu.

U tablici ispod prikazane su rekonstrukcijske tocnosti eksperimenata. Model koji
je ucen na MegaDepthu imao je rekonstrukcijsku tocnost na nasem skupa za ucenje
19.99%, dok je na skupu za testiranje imao 14.15%. Taj model éemo smatrati referen-

tim za postupak ucenja.

model skup za ucenje skup za testiranje
outdoor MegaDepth 19.99% 14.15%
1. eksperiment najbolji 16.70% 12.50%
2. eksperiment najbolji 21.66% 18.42%
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Na slici 5.1 prikazane su rekonstrukcijske tocnosti za pet najboljih modela iz pr-
vog eksperimenta. Vidljivo je da model degradira, odnosno njegova rekonstrukcijska
to¢nost pada. Jedan od mogudih razloga su krivo izraunati intrinsi¢ni parametri, koji
su dobiveni QR-dekompozicijom iz projekcijske matrice nakon rektifikacije. Najbolji
model prema AUC metrici na validacijskom skupu ima rekonstrukcijsku to¢nost na
skupu za ucenje 16.70%, dok na skupu za testiranje ima 12.50%.

Na slici 5.2. prikazane su rekonstrukcijske tocnosti za pet najboljih modela iz
drugog eksperiment. U drugom eksperimentu vidljiv je pozitivan trend rasta rekons-
trukcijske tocnosti, $to sugerira uspjeh ucenja. Potrebno je napomenuti da je model bio

treniran 100 epoha.

Najboljih 5 modela u 1. eksperimentu
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Slika 5.1: Graf koji prikazuje rekonstrukcijsku to¢nost pet najboljih modela iz prvog eksperi-
menta. Plavom bojom oznacene su rekonstrukcijske tocnosti na skupu za ucenje, a narancastom

na skupu za testiranje.

Najboljih 5 modela u 2. eksperimentu
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Slika 5.2: Graf koji prikazuje rekonstrukcijsku tocnost pet najboljih modela iz drugog eksperi-
menta. Plavom bojom oznacene su rekonstrukcijske tocnosti na skupu za ucenje, a narancastom

na skupu za testiranje.
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Na slikama 5.3 1 5.4 prikazane su rekonstrukcijske tocnosti na 100. okviru iz skupa
KITTI modela treniranog na Megadepthu i najboljeg modela iz drugog eksperimenta.
Viljivo je da je model ucenjem na skupu KITTI poboljSao rekonstrukcijsku to¢nost i

istovremeno povecao broj uparivanja.
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Slika 5.3: Prikaz rekonstrukcijske tocnosti modela treniranog na MegaDepthu na 100. okviru
iz podatkovnog skupa KITTI. Crvenom bojom oznacen je krivo rekonstruiran piksel, Zutom

to¢no rekonstruiran, a crnom piksel za kojeg nema predikcije. Za detalje potrebno je uvecati.

[ 200 400 600 800 1000 1200

Slika 5.4: Prikaz rekonstrukcijske tocnosti najboljeg modela iz drugog eksperimenta na 100.
okviru iz podatkovnog skupa KITTI. Crvenom bojom oznacen je krivo rekonstruiran piksel,
Zutom toc¢no rekonstruiran, a crnom piksel za kojeg nema predikcije. Za detalje potrebno je

uvecati.

Takoder, pokusali smo isprobati razliCite pragove za rekonstrukcijsku tocnost da
vidimo koliko nas model grijesi. Vidljiv je linearan trend povecanja rekonstrukcijske
toCnosti uz porast praga. Prosjecna razlika izmedu rekonstrukcijske to¢nosti mjerene s

3 piksela i one sa 7 piksela je 4 postotna boda.



6. Zakljucak i bududi rad

Referencirajuéi se na prijasnji rad i pripadne rezultate na problemu stereoskopske re-
konstrukcije, htjeli smo isprobati metodu LoFTR koja je temeljena na slojevima paz-
nje. U tu svrhu najprije su opisani fundamenti transformera, odnosno modela temelje-
nih na paznji. Nadalje, detaljno je opisana metoda LoFTR sa svim pripadnim modu-
lima, gubitkom i implementacijskim detaljima.

Provedena su dva eksperimenta, prvi koji je stvarne (eng. ground truth) matrice po-
uzdanosti (indirektno gruba uprivanja) izracunao koristeéi intrinsi¢ne parametre koji
su dobiveni QR-dekompozicijom iz projekcijske matrice. U tom eksperimentu evi-
dentno je da je model degradirao tijekom epoha ucenja, Sto sugerira neuspjeh ucenja. U
drugom eksperimenta matrica pouzdanosti dobivena je direktno koristeci disparitetne
mape. Ovakva postavka omogucila je napredak modela kroz epohe ucenja. Najbolji
model iz drugog eksperimenta je prema izracunu rekonstrukcijske to¢nosti bio bolji od
modela prednau¢enog na MegaDepthu.

Rezultati ovog rada sugeriraju da globalno receptivno polje transformera ima po-
tencijal na problemu stereskopske rekonstrukcije. Za poboljSanje trenutacnih rezultata
i budu¢i rad predlaZe se modifikacija LoFTR-a kojom bismo injektirali informaciju
o rektificiranosti slike. Potrebno je izmijeniti modul za gruba uparivanja u kojem bi

gruba uparivanja trebalo traZiti samo po epipolarnoj liniji.
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7. Sazetak

LoFTR je novi pristup za lokalno podudaranje znacajki u slikama koji se oslanja na
transformere umjesto tradicionalnih detektora znacajki poput SIFT-a ili SURF-a. Slo-
jevi paznje relativno su novi pristup u izgradnji dubokih modela za racunalni vid. U
ovom radu predlaze se postupak treniranja LoOFTR modela na skupu podataka KITTI
stereo 2015. Skup podataka KITTI stereo 2015 sastoji se od 200 stereo slika s pripada-
juc¢im mapa dispariteta, koje se koriste za treniranje i testiranje algoritama za odrediva-
nje dispariteta u scenama u stvarnom vremenu. Rezultati eksperimenata vrednovani su
izracunom rekonstrukcijske tocnosti na odvojenom testnom skupu kako bi procijenili

generalizacijsku performansu nauc¢enog modela.
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