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Uvod u racunalni vid

Racunalni vid je znanstvena itehnoloska disciplina koja se bavi teorijom izrade te samom izradom
sustava koji sluze pribavljanju informacija iz slike, bilo da je to iz jedne ili viSe fotografija, video
sekvence ili medicinskih uredaja (primjerice CT skeneri). Neke od poddisciplina racunalnog vida su
rekonstrukcija scene, pronalazenje, detekcija i prepoznavanje objekata, pracenje, detekcija dogadaja,
restauracija slike i sli¢no.

Racunalni vid je srodan mnogim drugim znanstvenim disciplinama — od optike i fotografije, preko
automatike i robotike, obrade slika i raspoznavanja uzoraka, sve do umjetne inteligencije, s kojom je
blisko vezan. Ujedno je i disciplina sa brojnim primjenama. Po¢nimo od medicinskih svrha, gdje
racunalni vid nalazimo u gotovo svim suvremenijim dijagnostickim aparatima — mikroskopi, x-zrake,
tomografija i ultrazvuk samo su neki od primjera. Jo$ jedna vaZna primjena lezi, naravno, i u industriji
odnosno proizvodnji — za pozicioniranje robotskih ruku ili upravljanje kakvoéom, na primjer. Promet
(samoupravljajuca vozila, prepoznavanje znakova), svemirska istraZivanja (autonomna vozila,
teleskopi), sigurnost (nadgledanje) te vojne svrhe (navodenje raketa, ,battlefield awareness”) su sve
dobri primjeri implementacije racunalnog vida.

Uvod u SIFT

SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) je jedan od algoritama koji se upotrebljava za neke od
zadaca racunalnog vida. SIFT, naime, sluZi za pronalazak i opisivanje lokalnih znacajki neke slike. Ono
Sto je pritom posebno vazno jest njegova invarijantnost s obzirom na rotaciju i uve¢anje odnosno
smanjenje slike. Takoder je i relativno otporan na promjene u osvjetljenju na slici i promjene tocke
gledista te zaklonjenost objekata.

Ovaj algoritam ima velike mogucnosti uporabe kod uparivanja odnosno prepoznavanja te kod 3-
dimenzionalnog rekonstruiranja scene. Omogucava uporedivanje sa relativno opseznim bazama
podataka u priblizno realnom vremenu (ovisno o racunalnom sustavu).

SIFT je razvijen i objavljen od strane Davida Lowea 1999. godine te je potom poboljSan i ponovno
izdan 2004. Patentiran je u Ameri¢kom uredu za patente 2000. godine.



Algoritam i izvedba
Cetiri su osnovna koraka na osnovu kojih SIFT obavlja svoj rad.

Detekcija ekstrema u prostoru mjerila (Scale-space)

U ovom koraku se detektiraju interesne tocke. Algoritam prolazi kroz sve lokacije u svim velicinama
slike da bi se detektirale potencijalne interesne tocke. Funkcija koja se koristi jest razlika Gaussovih
funkcija (1, 4) za svaku od veli¢ina slike.

1 (x+y)?
e/
e 2 (1)

G(x,y,c) =
(x,y,¢) 2mc?
T. Lindeberg je 1994. godine dokazao da je Gaussova funkcija (1), jedina primjerena kao ishodiste za
prostor mjerila, kojim se Lowe koristi. Razlika Gaussiana (4) ima vrlo blisku vrijednost Laplasijanu
Gaussiana koji je Lindeberg proucavao i koristio u svojim algoritmima.

Ulazna slika je dana slijede¢om funkcijom:

I(x,y) 2)

gdje su x i y koordinate tocaka. Sliku zamucenu Gaussovom funkcijom prikazujemo sa:

L(x,y,c), L(x,y,c) = 1(x,y) * G(x,y,¢) 3)

gdje je c omjer odnosno uvecanje u odnosu na originalnu sliku, a ,,*“ operator konvolucije (integral
umnoska funkcija, gdje se druga od funkcija zrcali i posmakne). Konacno, razlika Gaussiana (DoG) je
prikazana na slijededi nacin:

D(x,y,¢c) =(G(x,y,0) = G(x,y,c x k) *I(x,y) =
L(x,y,kc) — L(x,y,c) (4)

Funkcija D (4) je zapravo nova slika proizasla iz gore navedenog procesa. Nakon $to se dobiju DoG
slike, svaki pixel iz slike jedne veli¢ine se usporeduje sa susjednih osam pixela na toj slici te
odgovarajucih 9 pixela na slikama jednog stupnja vece ili manje velicine (ovaj izbor pixela nazivamo
piramidom). Ako taj pixel iznosi minimum ili maksimum medu svim usporedenim pixelima, on
postaje kandidat za interesnu to¢ku odnosno keypoint.

Precizna lokalizacija interesnih tocaka

Prvi stupanj algoritma je rezultirao kandidatnim tockama, ali problem je Sto ih daje previSe, odnosno
daje ih mnogo koje su nestabilne, podloZzne Sumu na slici, niskog su kontrasta u odnosu na okolinu i
slicno. U ovom stupnju algoritma se, stoga, mjeri stabilnost kandidatnih lokacija i vrsi izbor interesnih
tocaka.

Drugi stupanj SIFT-a se odvija u nekoliko tocaka.



Prvo se interpolira lokacija maksimuma koristenjem razvoja Taylorovog reda funkcije D do drugog
stupnja,

opT 1 _79°D
Dx)=D+—x+-x"— (5)
( ) 0x 2 0x?

gdje je x odmak od kandidatne tocke. Ako taj odmak iznosi vise od 0.5, sigurno je da se taj ekstrem
nalazi blize nekoj drugoj kandidatnoj tocki. Zbog niskog kontrasta, odbacuju se tocke gdje funkcija
ima vrijednost manju od 0.03.

Slijedeci problem jest taj Sto uz rubove objekata na slici dosadasnji dio algoritma daje mnogo
kandidatnih tocaka. Velik dio tih tocaka je loSe pozicioniran i unato¢ otpornosti na Sum, ostaje medu
odabranim tockama. Rjesenje ovog dijela problema se zasniva na pretpostavci da je gradijent krivulje
koja prolazi okomito na rub objekta na slici znatno manja nego gradijent krivulje uzduz ruba. Stoga
valja rijesiti slijede¢u matricu drugog reda:

D D
H = [Dxx ny 6
yx yy

MozZemo izbjedi trazenje svojstvenih vrijednosti matrice time Sto nas jedino zanima omjer tih dviju
vrijednosti. Vecéu od tih vrijednosti nazovimo a, a manju B.

Dyy + Dy =a+f

Det(H) = af 7)

U slucaju da se za determinantu (7) ispostavi da je negativna, ta se tocka odbacuje. Preostaje
usporediti kvadrat sume a i B podijeljen ovom determinantom sa odredenim omjerom a i B, sto
rezultira omjerom svojstvenih vrijednosti za usporedbu s pragom.

Dodjela orjentacije

Ovo je klju€ni korak za postizanje invarijantnosti s obzirom ponajprije na rotaciju, ali i na uvecanje.
Svakoj interesnoj tocki se dodjeljuje orjentacija s obzirom na lokalne znacajke tog dijela slike,
odnosno smjera gradijenta (gradijenata) u tom dijelu. Stoga se opisnik interesne tocke moze prikazati
u odnosu na tu prvotnu orjentaciju. Odabire se Gaussovom funkcijom zamucena slika L jednakog
uvecanja interesne tocke kako bi se postigla invarijantnost s obzirom na uvecanje. Racunamo veli¢inu
gradijenta, m i orjentaciju, 6 slijede¢im jednadzbama:

m(x,y) =
JAE+1,y) —Lx—1,y)2+ L,y + D +Ll,y—1)? @

L(x,y+1)+L(x,y—1)
L(x+1,y)—L(x—-1,y)

0(x,y) = arctan (©)



Izracuni ove dvije jednadzZbe se vrse za svaki pixel u okolici interesne tocke. Formira se orjentacijski
histogram sa 36 smjerova po 10°. Nalazi se tocka najvece vrijednosti na histogramu, te se od nje i
ostalih tocaka do 80% vrijednosti najvece tocke stvara interesna tocka te orjentacije. Mogude je da se
jednoj tocki pridjeljuje vise orjentacija (u 15% slucajeva), Sto se vrsi tako da se stvori jos jedna tocka
alternativnog smjera na istoj lokaciji.

U svojoj publikaciji (Distinctive Image Features from Scale-Invariant Keypoints), Lowe tvrdi da ovaj dio
algoritma odrzava funkcionalnost i kod dodavanja vecih koli¢ina Suma. Test je izvrSen sa nasumic¢nim
izborom rotacije i uvecanja slike, gdje je dodano 10% Suma. Varijacije u dobivenim rezultatima za
originalnu sliku se krec¢u u rasponu od oko 2.5 stupnjeva, dok za dodani Sum ta vrijednost raste na 3.9
stupnjeva, Sto je zavidan rezultat. Osnovni razlog za varijacije (odnosno greske), stoga, nije u dodjeli
orjentacije ve¢ u samom izboru i detekciji lokacije i uveéanja.

Lokalni opisnik interesne tocke

U ovom koraku preostaje dodijeliti opisni vektor svakoj interesnoj tocki tako da se postigne
invarijantnost na razlike u boji, osvjetljenju i tocki gledista. Ovaj dio algoritma je razvijen na osnovu
modela koji su predstavili Edelman, Intrator i Poggio 1997. godine, a zasniva se na pokusaju
oponasanja bioloskog vida. Njihov pristup ima znatno bolje rezultate pri promjeni kuta gledanja (94%
preciznosti, u odnosu na 35% alternativhe metode).

Uzimaju se podrucja od 4x4 pixela u okruzju interesne tocke te se predstavljaju kao skup
orjentacijskih histograma. Od svakog od tih podrucja, stvara se vektor sa 8 potencijalnih smjerova,
dakle ukupno je 128 podataka za svaku tocku. Svaki smjer ima vrijednost proporcionalnu onoj
predstavljenoj u histogramima u pocetnom 4x4 podrucju. Osam je odabran kao broj smjerova (u
odnosu na 4 ili 16) jer se pokazalo da se diljem raspona vrijednosti opisnog vektora zadrZzava najvecu
preciznost pravilne detekcije, ¢ak i kod jako velikih zakreta u promjeni tocke glediSta i dodacima
suma.

Vektor koji smo sad dobili, potrebno je dodatno normalizirati, dovesti na jedini¢nu duljinu. Ova
normalizacija umanjuje potencijalne promjene u kontrastu. Promjene u svjetloci slike ne igraju ulogu
u ovim izracunima, jer kod tih promjena konstantna vrijednost se dodaje svim pixelima, a mi
uzimamo njihovu razliku, pa stoga ta promjena vrijednosti ne utjece na algoritam. S druge strane,
moguc je utjecaj u slucajevima gdje svjetlost udara o povrsine koje drugacije reagiraju na nju u smislu
transmisije, refleksije i apsorpcije te isto tako u opéenitom 3-dimenzionalnom slucéaju gdje svjetlost
jednostavno udara na razlicite dijelove objekta drugacijim intenzitetom. Ove varijacije uglavhom
utjecu na veli¢inu vektora, a puno rjede na samu orjentaciju, pa se zbog toga u ovom koraku
ogranic¢avaju na odredenu (eksperimentalno utvrdenu) vrijednost te ponovo renormaliziraju na
jedini¢ne vrijednosti, Sto znaci da uparivanje veli¢ina samih gradijenata nije toliko relevantno koliko
su vazni omjeri smjerova vektora. Rezultat ovoga jest dobiveni opisnik, ijim uporedivanjem
pronalazimo korespondentne tocke medu slikama.

Ekstenzivnim testiranjem je dokazano da SIFT zadrZava preciznost uparivanja od 70 do 85% za
promjene u gledistu za 40° te iznad 50% za promjene od 50°. Skaliranje na manje mjerilo omogucuje
precizno uparivanje za male i vrlo zaklonjene objekte dok su veéa mjerila pogodna za slike sa mnogo
Suma i zamudéenosti. Konacno, moZzemo zakljuciti da je SIFT invarijantan na uveéanje i rotaciju i
gotovo invarijantan s obzirom na zaklonjenost, promjene u boji, osvjetljenosti, Sum, zamucenje i
razumne promjene u tocki gledista, a ti zavidni rezultati mu daju vrlo velik uporabni potencijal.



Slika 1 - Fotografija igracke autica

Slika 2 - Fotografija 1 sa oznacenim vektorima opisnicima



Slijedi primjer prikaza ispisa jedne klju¢ne tocke u XML formatu (konkretno iz programa koji koristi
SIFT za spajanje slika u panoramu):

- <KeypointN>
<X>773.869729556549</X>
<Y>334.14281446069242</Y>
<Scale>3.3198600762446784</Scale>
<Orientation>3.0120025231173093</Orientation>
<Dim>128</Dim>
— <Descriptor>
<int>1</int>
<int>0</int>
<int>0</int>
<int>0</int>
<int>41</int>
<int>20</int>
<int>0</int>
<int>0</int>
<int>4</int>
<int>0</int>
<int>0</int> / niz je ovdje prekinut radi duljine, nepotpun prikaz iskljucivo radi primjera
</Descriptor>

</KeypointN>



Funkcionalnost i primjeri
SIFT je u nacelu upotrebljiv u svim situacijama gdje je potrebno upariti lokacije ili objekte u dvije slike.
Neki od primjera konkretne funkcionalnosti su slijededi:

Prepoznavanje objekata koristeci SIFT

Robotika

U robotici je najées¢a uporaba SIFT-a pri odredivanju lokacije ili iscrtavanju karte odredenog
prostora, odnosno konstrukciji 3-dimenzionalne karte okoine. U ovoj implementaciji, vrlo se ¢esto
koristi stereo vid ili sustavi sa vise kamera. Vazno je, stoga, napomenuti Bayesovsko filtriranje koje se
veze za kategoriju pozicioniranja robota u prostoru. Naime, u pocetku svog kretanja, robot se moze
smjestiti u toc¢ku (0,0) u koordinatnom sustavu, no kako se odmice dalje od ishodiSta koordinatnog
sustava, vjerojatnost tocnosti polozaja u kojem robot misli da jest opada. Koristeéi Bayesove
rekurzivne filtre, vjerojatnost o poloZaju se izraCunava i konstantno aZurira novim podacima iz
senzora.

3D rekonstrukcija scene

U ovoj primjeni, najprije se uzima nekoliko slika odredenog prostora slikanih iz raznih polozaja. SIFT
trazi korespondencije medu svim pogledima na scenu te se gradi model odredene scene u tri
dimenzije. Kod ve¢ izradenog modela okoline, mogude je koristiti SIFT za odredivanje polozaja
kamera unutar te scene.

Spajanje fotografija u panorame

Upotreba je moguda i za spajanje fotografija u panorame. TrazZe se korespondencije izmedu
interesnih tocaka svake od slika sa ostalim slikama te se na taj nacin slike pozicioniraju u panoramu.
RANSAC algoritam se koristi za eliminaciju netoc¢nih rezultata. RANSAC je jedan od algoritama koji
izraduje matematicke modele izolirajuci iz skupine podataka one podatke numericki odvojene od
ostatka podataka. Distantni podaci onda nemaju utjecaja na konacni rezultat algoritma. Primjer ove

implementacije nalazimo kod autopano-sift programa (Sebastian Nowozin, http://user.cs.tu-
berlin.de/~nowozin/autopano-sift/, 2005.).

Slika 3 - "Lijevi dio" Slika 4 - "Desni dio"



Slika 5 - Kompletna panorama

Ostale primjene
Zbog svoje mogucnosti da vrlo brzo i precizno usporedi sliku sa velikim bazama podataka, SIFT ima
veliku mogucnost za primjenu u nadgledanju, bilo za detekciju neZeljenih objekata, prebrojavanje...

Prisjetimo se ranije navedene primjene u vojne svrhe, primjerice za navodenje raketa. Sve sto bi bilo
potrebno za 95% precizno navodenje rakete jest prethodna satelitska snimka objekta (ili priblizni
model).

Primjeri
U ovom poglavlju biti ¢e prikazani neki primjeri funkcionalnosti SIFT-a. Za ove primjere, koristen je
prvenstveno Loweov algoritam, ali bit ¢e prikazane i neke druge verzije.

Najprije je uzet primjer fotografije kljuca (slika 6).

slika 6 - Klju¢



Kljuc je fotografiran na kontrastno tamnoj povrsini te je pretpostavka da je ta fotografija dobra
osnova za usporedbu sa drugim fotografijama. Slijedecéa fotografija (7) ¢e biti usporedena s ovom.

Slika 7 - Klju¢ (parket)

Na ovoj fotografiji (7), klju¢ lezi na mnogo neprikladnijoj povrsini. Uocljivo je mnogo refleksije o
parket i kljuc.

Slika 8 - Kljuc - potencijalne interesne tocke

Fotografija 8 je nastala iz fotografije 6 i prikazuje sve toc¢ke kandidate za interesne tocke. Fotografije
9 10 su prikazi usporedbi fotografija 6 i 7 koristeci Loweov program (9) te alternativni program (A.
Vedaldi, 10):



Slika 9 - Slike 6 i 7, Loweov program

Slika 10 - Slike 6 i 7, alternativni program

Loweova ivedba se ogranicila na 5 parova to¢aka (neoc¢ekivano malo, ali dovoljno za uparivanje) dok
je alternativni program pronasao mnogo vise, no nazalost uz veliki broj neto€o uparenih tocaka.
Vidljivo je da su se oba programa tesko nosila sa testom sa klju¢em, vjerojatno zbog reflektivne
povrsine metala i parketa te razlicitog osvjetljenja. Ucinjeno je joS nekoliko testova uz rotaciju i
zaklonjenje kljuca, ali oba programa su dala katastrofalne rezultate od niti jednog ili eventualno
jednog netoc¢no odredenog para tocaka. Slijedeci test ¢e biti izveden koristeéi subjekt ¢ija je boja
manje podloZzna promjenama osvjetljenja te sam materijal izrade vise mat (slika 11).



Slika 11 - Subjekt (gumena patkica)

Fotografiju gumene patkice (11), usporedit éemo sa jos Cetiri fotografije (12, 16, 17, 18)

reprezentativne po rotaciji, promjeni velicine, te zaklonu na fotografiji.

Slika 12 - Subjekt sa vrlo malo promjena




Fotografija 12 je vrlo slicna fotografiji 11, veliCina, tocka gledista i kut rotacije su ostali jednaki, samo
je stavljen dodatni poklopac na patkicu (kao minorna promjena na fotografiji s kojom se Loweov
algoritam ne bi trebao muciti). Fotografije 13 i 14 prikazuju detektirane interesne tocke (opisnike) na

fotografijama 11 i 12.

SR
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Slika 13 - Fotografija 11 sa prikazanim vektorima opisnicima

Slika 14 - Fotografija 12 sa prikazanim vektorima opisnicima



Konacno, usporedba tih dviju fotografija, daje nam slijedecu fotografiju, 15:

Slika 15 - Slike 11 i 12, parovi - Lowe

Paralelne crte korektno ukazuju na vrlo precizno uparivanje velikog broja interesnih toc¢aka. Obje
slike su imale oko 200 odabranih tocaka, a upareno ih je oko pedeset. Algoritam se ovdje pokazao
vrlo uspjesnim. Fotografija 16 je prikaz usporedbe jos jedne fotografije sa originalnom, 11. Ta je
fotografija reprezentativna za pitanja zaklona i promjene veli¢ine subjekta.

Slika 16 - Slika 11 uporedena sa zaklonjenom i umanjenom slikom

Algoritam se i ovdje relativno dobro snasao, pronasavsi preko 10 odgovarajucih tocaka od kojih su
samo dvije netocno uparene. Nacinjena su jos dva testa sa patkicama, slika broj 17, gdje je cijela slika
rotirana za 90° u smjeru kazaljke na satu uz zaklon i uvecanje. Pronadeno je sedam tocaka od kojih su



sve tocno odredene. Na slikama 16 i 17 se vrlo dobro vidi kako se program oslanja na podrucja
visokog kontrasta (primjerice natpis na ,trbuhu” patkice, oko i neki od rubova).

Slika 17 - Slika 11 uporedena sa zaklonjenom i zarotiranom te uve¢anom fotografijom

Posljednji testni rezultat prikazuje usporedbu slike 11 sa fotografijom (18) gdje je promjenjena tocka
gledista s koje je fotografija snimljena, a samim time i osvjetljenje, fotografija je zarotirana za 30ak
stupnjeva u smjeru suprotnom od onog kazaljke na satu te je poloZena olovka preko ociju patkice na
koje se algoritam oslanjao do sad (fotografija je imala oko 600 odabranih tocaka).

Slika 18 - Slika 11 uporedena sa fotografijom gdje je prisutna promjena tocke gledista

Broj pronadenih parova se ¢ak i povecao na 9 te se algoritam opet pokazao preciznim.



Prvotni test s kljucem se nije pokazao dobrim, no test na kojem se koristila gumena patkica je
rezultirao vrlo uspjeSnim pokazateljima. Valja napomenuti da su oba programska rjesenja izradena
kao aplikacije za Matlab. Provedba testiranjana tim programima se pokazala relativno dugotrajnom i
neprakticnom jer je rad algoritma, koji je ukljucivao pronalazak tocaka na dvije fotografije te
usporedivanje istih, trajao izmedu jedne i tri minute za jedan par fotografija. Implementacije u
programskim jezicima C, C++ ili C# se pokazuju daleko brZzima, pogotovo kad ih se uporeduje sa
unaprijed izgradenom bazom podataka. Zanimljivo je jos pogledati jednu fotografiju — 19, kopiju
fotografije korisStene za izradu slike 17. Na njoj se broj toc¢aka pribliZio jednoj tisuci, jer se u kadru uz

rub fotografije vidi dio stolnjaka sa podruc¢jem koje sadrzi velik broj detalja i kontrastnih crta.

Slika 19 - Fotografija koriStena za sliku 17 sa prikazanim vektorima opisnicima



Zakljucak

U ovom radu je prikazana teorija i primjena jednog od najrelevantnijih pokusaja rjeSenja nekih od
problema racunalnog vida. Prikazan je algoritam koji rezultira doista zavidnim rezultatima,
zadrzavajudi visoku razinu uspjesnog rada unato¢ mnogim potencijalnim problemima poput
zakretanja, promjene veli¢ine, Suma i ostalog ranije navedenog, $to je i potkrijepljeno primjerima. U
vecini slu€ajeva, SIFT i ostali opisnici bazirani na SIFT-u (PCA-SIFT, ostali GLOH opisnici) daju mnogo
bolje rezultate od konkurentih opisnika.

Racunalni vid i njemu bliske znanstvene discipline tek ¢ekaju neminovno razdoblje u kojem ih ocekuje
doista Siroka komercijalna primjena popracena velikim ulaganjima. Za ocekivati je, stoga, daljnji
razvoj i sve ¢es¢u primjenu ovog relativno novog algoritma.
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