Usporedba dinamicnih slika zasnovana na izdvajanju i
usporedbi klju¢nih tocaka

Pul, Matija

Master's thesis / Diplomski rad
2016

Degree Grantor / Ustanova koja je dodijelila akademski / strucni stupanj: Josip Juraj
Strossmayer University of Osijek, Faculty of Electrical Engineering, Computer Science and
Information Technology Osijek / SveuciliSte Josipa Jurja Strossmayera u Osijeku, Fakultet
elektrotehnike, racunarstva i informacijskih tehnologija Osijek

Permanent link / Trajna poveznica: https://um.nsk.hr/urn:nbn:hr:200:388356

Rights / Prava: In copyright /Zasti¢eno autorskim pravom.

Download date / Datum preuzimanja: 2024-05-19

Repository / Repozitorij:

Faculty of Electrical Engineering, Computer Science
and Information Technology Osijek

aodar

DIGITALNI AKADEMSKI ARHIVI I REPOZITORLII

zir.nsk.hr


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:200:388356
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
https://repozitorij.etfos.hr
https://repozitorij.etfos.hr
https://zir.nsk.hr/islandora/object/etfos:1077
https://repozitorij.unios.hr/islandora/object/etfos:1077
https://dabar.srce.hr/islandora/object/etfos:1077

SVEUCILISTE JOSIPA JURJA STROSSMAYERA U OSIJEKU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE, RACUNARSTVA1
INFORMACIJSKIH TEHNOLOGIJA

SveudiliSni studij

USPOREDBA DINAMICNIH SLIKA ZASNOVANA NA
IZDVAJANJU I USPOREDBI KLJUCNIH TOCAKA

Diplomski rad

Matija Pul

Osijek, 2016.



SADRZAJ

Lo UV OD .ttt b R £ £ bR R R R R ARt Rk E e e R b e Rt E bR et et ne e 1
2. DETEKCIJA KLJUCNTH TOCAKA ....ocvomiereiiniisseeseessseesas st ssssssasssssssesssas 2
2.1, SIFT @IGOTTEAM. ...t e e et b bbb nnenen e 2
2.1.1. DeteKCija BKSIIEMA. .....ecviiiieiiiitece ettt et s ae b e te e e e sreeta e resreeneenre e 3
2.1.2. Lokalizacija K[junih to€aka ...........coovviiiiiiiiiiec e 6
2.1.3.  Odredivanje OTIJENEACTIC. ... ..verrireerrirrerresresreeie s e re e e e sre e sre e r et sn e sre e sresre e resreennenre e 7
2.1.4. ODblIKOVAN]E AESKITPIOIA. ... ecuviitiiieiece ettt sttt st a et e st e te et e sreeneenre e 8

2.2. ORB @lQOTTEAM. ...t b ettt b e n e 10
A T o1 o NS I 1 o] ] =2 OSSPSR 11
2.2.2. TBRIEF @IQOITTAM ...ttt 12

3. NOVI ALGORITAM ZA USPOREDBU DINAMICNIH SLIKA........c.cooviuiviereeeeeresesesseseseesenesnenns 14
3.1, Nacin rada alOTItMA .......cccveiriiieiiiiee et r e e n e nr e nes 14
3.2, Odziv KIJUCHTN tOCAKA ......vcvivieieiiiieiei ettt bbbttt 16
3.3. Pogresna detekcija KIjuCnih toCaka...........cceeiiiiiiiiiiiie i s 18
3.3.1. Detekcija objeKata Na SHICH .......c.cciiiiiiiiiiiic e e 19
3.3.2. Filtriranje pogresno detektiranih kljucnih to€aka ...........cccceviiiiieiiiieie e 20

3.4, Usporedba CIJEITN SIIKA ........cciiieiiiice ettt st reens 21
3.5, TTAZEN @ ODJEKLA ....oveeiieieiiic e r e et r e e r e nreres 21

4. VREDNOVANJE REZULTATA NOVOG ALGORITMA ZA USPOREPIVANJE DINAMICNIH
SLIKA ettt bbbt b b E b bR bR R b bR b b £t b bt et e bens 23
4.1. Test tolerancije na razliCite SMELNJE .......veveeruerieiiiriiie it nre e e ees 23
et R o T VT T - W g W o] = Lol | 1 SRS 23
4.1.2. Tolerancija Na SKAlITANJE ........cviiiiiiieeee e 24
4.1.3. TOIErancija Na COSTICE. ....uueiuriitrirtiiiiieiteesteestee st e sttt ettt sb e sbb et esbe e sbe e sbeesabesnbesnbeenbeesbeeseneas 25
4.1.4. Tolerancija Na trANSIACHTU.........ciiriiirieieieiee st 26
4.1.5. Tolerancija na viSestruke JISTOIZIJE .......coviiiiiiiiiieiereee e 27

4.2. Testiranje na Stvarnim SEKVENCAMA .........ccerueriiriririste sttt b e 28
4.2.1. GlaVNi IZDOMNIK ..o e 29
O N o 117 Vo] - DSOS 34
4.2.3. POSTAVKE ...ttt bbb bbbttt ben e 35
A.2.4. TV VOGIC ..ttt bttt b bttt E e bbb e bttt ettt n e 37

5. ZAKLIUCAK ...ooooiieireisiiesie sttt 39
LITERATURA .ttt btk b bbb bR £ e b e bt b b bt b b e bttt e e 40
SAZETAK ...ooooierieseiieises sttt 41

4 N Y0 X N 0) 3 1 43



1. UvOD

Usporedba dinamic¢nih slika jedan je od znacajnijih problema u podruc¢ju ra¢unalnog vida
koji su se pojavili nedavno, zbog naglog razvoja tog podrucja tehnologije. Rac¢unalni vid se bavi
obradom digitalnih slika i video zapisa, tj. automatizacijom ljudskog vizualnog sustava. Ljudski
mozak bez poteskoca usporeduje dinamiéne slike, iako se one razlikuju po sadrzaju, zato $to
osim sadrzaja mozak uocava i kontekst slike. Racunalo prepoznaje slike samo po njihovom
sadrzaju (elementima slike) te prema vlastitom saznanju u svijetu trenutno ne postoji algoritam
koji uspjesno oponasa ljudsku funkciju usporedivanja konteksta slika. Cilj ovog rada je
predstaviti jedno od rjeSenja tog problema, tj. predstaviti algoritam koji usporeduje slike po
njihovom kontekstu.
ugodnijim oku korisnika. Testiranje funkcionalnosti takvih aplikacija vrsi se usporedivanjem
slika preuzetih s testne verzije aplikacije s referentnim slikama ispravne aplikacije. Zbog
animacija i raznih efekata, sadrzaj slike ovisi o trenutku u kojem je preuzeta, tj. slike preuzete iz
aplikacije su dinamicne slike. Dakle, testiranje funkcionalnosti svodi se na usporedivanje
dinamicnih slika.

U sklopu ovog rada razvijen je algoritam za usporedbu dinami¢nih slika ¢ija je svrha
testiranje funkcionalnosti spomenutih aplikacija. Algoritam se temelji na izdvajanju i usporedbi
kljuénih tocaka slike. Klju¢ne tocke omogucavaju algoritmu detekciju objekata koji se poslije
koriste za usporedbu dinami¢nih slika. Glavna funkcija izradenog algoritma je usporedba cijelih
dinami¢nih slika uz dodatnu mogucénost detekcije pojedina¢nih objekata na slici.

Kroz rad su objaSnjeni problemi detekcije klju¢nih tocaka, princip rada algoritma te
analiza rezultata usporedivanja dinamic¢nih slika. Drugo poglavlje objasnjava postojece algoritme
koriStene za detekciju klju¢nih toCaka. U trecem poglavlju objasnjen je algoritam izraden u
sklopu diplomskog rada koji predstavlja rjesenje za problem usporedbe dinamicnih slika. Cetvrto
poglavlje prikazuje analizu rada algoritma te njegovu otpornost na problemati¢ne pojave kao §to

su rotacija, skaliranje, Cestice i translacija. Zadnje, peto poglavlje donosi zakljucke.



2. DETEKCIJA KLJUCNIH TOCAKA

Dinamicne slike su slike ¢iji je sadrzaj promjenjiv u vremenu, ali sam kontekst slike
ostaje nepromijenjen. Na primjer, slike preuzete sa sigurnosnih kamera su dinamicne slike. Kada
bi se uzele dvije slike snimljene u razli¢itim trenucima pomocu sigurnosne kamere usmjerene
prema parkirali$tu, tada bi veéinski dio slike bio jednak, ali bi se mijenjali polozaji ljudi i vozila.
Sadrzaj slika se mijenja, ali kontekst ostaje isti. Standardni nacin ra¢unalne usporedbe slika
zasnovan na usporedbi elemenata slike (engl. pixel) usporeduje sadrzaj slike te se zbog toga ne
moze primijeniti za usporedbu dinamicnih slika. Ovaj rad predstavlja rjeSenje usporedivanja
konteksta slika koristenjem klju¢nih to¢aka. Klju¢ne tocke su istaknuti dijelovi slike opisani
svojom okolinom. Sve dok su okoline kljuénih toc¢aka dovoljno jednake, racunalo ih moze
prepoznati. Stoga, klju¢ne toCke su otporne na skaliranje, rotiranje te promjene svjetline i
polozaja. Takoder, u sklopu ovog rada izraden je algoritam za usporedivanje dinami¢nih slika

zasnovan na detekciji i usporedivanju objekata.

2.1. SIFT algoritam
SIFT (engl. Scale Invariant Feature Transform) [1] je algoritam za detekciju kljuénih
tocaka i odredivanje pripadajucih deskriptora kojeg je izmislio David G. Lowe 2004. godine.
Algoritam odreduje klju¢ne toc¢ke koje su otporne na promjene u veliini, rotaciji, osvjetljenju i
perspektivi slike, $to ih ¢ini povoljnim za detekciju objekata kod dinami¢nih slika. Sastoji se od
Cetiri kljucne faze [1]:
1. Detekcija ekstrema — prva faza pretrazivanja svih skala i lokacija na slici. U¢inkovito je
implementirana koriStenjem funkcije Gaussovih razlika (engl. difference-of-Gaussian) za

identificiranje potencijalnih klju¢nih toc¢aka.

2. Lokalizacija klju¢nih tofaka — odredivanje lokacije i skale svakog potencijalnog
kandidata. Klju¢ne toc¢ke se eliminiraju na temelju njihove stabilnosti (otpornosti na

utjecaj smetniji).

3. Odredivanje orijentacije — svakoj kljucnoj toc¢ki odreduje se jedna ili viSe orijentacija
ovisno o smjerovima lokalnih gradijenata slike. Sve buduc¢e operacije izvrSavaju se na
podacima slike koji su transformirani ovisno o pripadajucoj orijentaciji, skali i lokaciji za

pojedinu klju¢nu tocku, ¢ime se postize njihova neovisnost o tim transformacijama.



4. Oblikovanje deskriptora — mjere se lokalni gradijenti slike za odabranu skalu u
podrucju oko svake kljucne tocke. Izmjereni gradijenti transformiraju se u oblik koji je

otporan na znacajne distorzije i promjene u osvjetljenju.

2.1.1. Detekcija ekstrema

Cilj prve faze je odrediti sve potencijalne lokacije klju¢nih to¢aka detekcijom ekstrema
na skalama. Detekcija ekstrema zashiva se na principu kaskadnog filtriranja te primjene
algoritma za identificiranje potencijalnih lokacija koje ¢e poslije biti detaljnije obradene. Prvi
korak je odredivanje piramide Gaussovih razlika (engl. Difference of Gaussian pyramid), dalje u
tekstu DOG piramida. DOG piramida sastoji se od skala koje se sastoje od oktava. Skala
predstavlja izvornu sliku u odredenoj rezoluciji zamuéenu pomoc¢u Gaussove funkcije. Prva
skala moze biti dvostruko vece, jednake ili dvostruko manje rezolucije od izvorne slike. No,
svaka slijedeca skala ima dvostruko manju rezoluciju od prethodne skale. Oktave predstavljaju
slike skale s razli¢itim intenzitetima Gaussovog zamucenja. Prva oktava skale ima najslabiji
intenzitet zamucenja, a svaka slijede¢a oktava ima sve veci intenzitet zamucenja. Kao rezultat
dobije se piramida razli¢itih verzija izvorne slike koje se razlikuju po rezoluciji i intenzitetu
zamucenja.

Koenderink [2] i Lindeberg [3] utvrdili su da je Gaussova funkcija jedina funkcija za
u¢inkovito obradivanje prostora skale i uzoraka. Stoga, prostor skale slike definira se kao
funkcija L(x,y, o) koja je produkt konvolucije Gaussove fukcije G(x,y,o) s ulaznom slikom

I(x,y) u prostornoj domeni [1]:

L(x,y,0) = G(x,y,0) * I(x,y), (2-1)
adje je
1 _(*+y?) (2-2)
G(x, v, 0') = o2 e 202

a x 1y predstavljaju polozaj promatrane tocke u prostornoj domeni. Za ucéinkovitu detekciju
lokacija stabilnih kljuénih tocaka u prostoru skala, Lowe [1] je predlozio koristenje ekstrema u
prostoru skala dobivenih konvolucijom DOG funkcije sa slikom D(x,y, o), koju je moguce

dobiti iz razlike dviju susjednih skala odvojenih konstantnim faktorom mnozenja k [1]:

D(x,y,0) = (G(x,y, ko) — G(x,y,0)) * I(x,y), (2-3)



odnosno

D(x,y,0) = L(x,y,ka) — L(x,y,0). (2-4)

Zamucene slike L svakako moraju biti obradene tijekom izrade DOG piramide $to, ovaj pristup

¢ini osobito ucinkovitim jer se D moze dobiti jednostavnom razlikom slika kao Sto je prikazano

na slici 2.1.
g .
D — >
el —
oktava) E > ===
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(prva
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Gauss (DOG)
Slika 2.1. Postupak odredivanja DOG piramide [1].

Osim toga, DOG funkcija daje pribliznu aproksimaciju skale normaliziranog Laplacea od
Gaussa, 02V2G, §to je proudavao Lindeberg [3]. Lindeberg je pokazao kako je potrebno
normalizirati Laplacea s faktorom o2 kako bi se postigla potpuna neovisnost o skali.
Mikolajczyk [4] je izvrSio detaljne eksperimentalne usporedbe te otkrio kako maksimumi i
minimumi od o2V2G ¢&ine najstabilnije kljuéne totke u usporedbi s nizom drugih moguéih
funkcija kao $to su gradijent, Hessian ili Harris kutna funkcija. Jednadzba toplinske difuzije
(parametrirana u smislu o umijesto standardnog t = o) najbolje opisuje odnos izmedu D i
02V2G [1]:

3G (2-5)



Iz izraza (2-5) uocljivo je da se V2G moze dobiti iz aproksimacije kona¢nih razlika za a—G,

do
koristenjem razlike susjednih skala s ko i o [1]:
SV2G = aG G(x a, ko) —G(x,y,0) (2-6)
Er ko — o
iz Cega slijedi,
(2-7)

G(x,y,ko) — G(x,y,0) = (k — 1)05?V?3G.

Kada DOG funkcija ima skale koje se razlikuju za konstantni faktor, tada veé¢ ukljucuje o2
normalizaciju potrebnu za neovisnost Laplacea o skali. Faktor (k — 1) u jednadzbi je konstantan
na svim skalama te ne utjeCe na lokacije ekstrema. PogreSska aproksimacije priblizava se nuli
kako se k priblizava 1, ali u praksi se pokazalo da aproksimacija nema znacajan utjecaj na

lokalizaciju ili stabilnost detekcije ekstrema ¢ak i kod znacajnih razlika u skali, kao $to je k =

V2. Slika 2.2. prikazuje u¢inkovit pristup konstrukciji D (x, y, o)[1].

A e
s

Ny
=

Slika 2.2. Postupak detekcije ekstrema [1].

Pocetna slika inkrementalno se zamucuje pomocéu Gaussove funkcije kako bi se

proizvele slike s konstantnim faktorom razlike k u prostoru skale. Svaka oktava skale dijeli se na

s intervala gdje je s cijeli broj, tako da se dobije k = 2? Potrebno je proizvesti s + 3 slika u
stogu zamucenih slika za svaku oktavu da bi kona¢na detekcija ekstrema pokrivala kompletnu
oktavu. Susjedne slike skale oduzimaju se radi generiranja DOG slika prikazanih na slici 2.2.
Kada je obradena kompletna oktava, uzimaju se slike s dvostruko ve¢om inicijalnom vrijednoséu
o (dvije slike s vrha stoga) te se uzorkuju s dvostruko manjim brojem uzoraka u vertikalnoj i

dvostruko manjim brojem uzoraka u horizontalnoj dimenziji. Preciznost uzorkovanja je relativna



prema o te se ne razlikuje od preciznosti na poc¢etku prethodne oktave, a broj potrebnih operacija

je znacajno smanjen [1].
2.1.2. Lokalizacija klju¢nih to¢aka

Nakon $to je pronaden kandidat za kljuénu tocku postupkom usporedivanja elementa
slike s njegovim susjednim elementima, slijedi detaljno oblikovanje kandidata prema okolnim
podacima za lokaciju, skalu i odnos glavnih zakrivljenosti. Dobivene informacije omogucavaju
odbacivanje kandidata koji imaju slab kontrast (visoka osjetljivost na Sum) ili su slabo
lokalizirani uzduz ruba [1].

Pocetna implementacija ovog pristupa [5] oblikovala je kandidate samo prema lokaciji i
skali sredisnje to¢ke uzorka. No, Brown je razvio metodu [6] za pridruzivanje 3D kvadratne
funkcije lokalnim to¢kama uzorka kako bi odredio interpoliranu lokaciju maksimuma.
Eksperimenti su pokazali znacajno poboljSanje u stabilnosti i postotku poklapanja. Brownov
pristup Kkoristi Taylorov red funkcije prostora skale, D(x,y, d), pomaknute tako da se srediste

nalazi u toc¢ki uzorka [1]:
d
D(x)=D+——x+=-xT—x (2-8)
x x

gdje se D i njene derivacije pregledavaju u to¢ki uzorka s pomakom X = (x,y,0)T". Lokacija
ekstrema, %, dobije se odredivanjem derivacije funkcije s obzirom na X i izjednacavanjem s

nulom, ¢ime se dobije [1]:

0°D~19D

- 2-9
dx2 ox’ (2-9)

X=-

Derivacije od D aproksimiraju se koristenjem razlika u susjednim tockama uzoraka. Dobiveni
3x3 linearni sustav moguce je rijesiti s minimalnim troskovima. Ako je odstupanje x vece od 0,5
u bilo kojoj dimenziji, to znaci da se ekstrem nalazi blize nekoj drugoj tocki uzorka. U tom
slu¢aju, tocka uzorka se mijenja te se interpolacija vrsi na novoj to¢ki. Kona¢no odstupanje X
dodaje se lokaciji tocke uzorka kako bi se dobila interpolirana procjena lokacije ekstrema.
Vrijednost funkcije u tocki ekstrema, D (%), korisna je za odbacivanje nestabilnih ekstrema sa

slabim kontrastom. To se postize uvrstavanjem (2-9) u (2-8) [1]:

1 Operator transponiranja matrice



19D7
DE)=D+-——7%. (2-10)
2 0x

2.1.3. Odredivanje orijentacije

Dodjeljivanje konstantne orijentacije svakoj klju¢noj tocki na osnovu njene okoline
omogucava predstavljanje pripadajuceg deskriptora relativno o orijentaciji klju¢ne tocke, ¢ime se
postize otpornost na rotaciju slike. Ovaj pristup je u suprotnosti s orijentacijski neovisnim
deskriptorima koje su razvili Schmid i Mohr [7], kod kojih se svako svojstvo slike zasniva na
rotacijski neovisnoj mjeri. Nedostatak tog pristupa je ograni¢avanje deskriptora te
neiskori$tavanje podataka slike zato Sto ne zahtjeva da se sve mjere temelje na dosljednoj
rotaciji.

Eksperimentiranje s viSe razli¢itih metoda dodjeljivanja lokalne orijentacije pokazalo je
da najstabilnije rezultate postize sljedec¢i pristup. Skala klju¢ne tocke koristi se za odabir
zamucene slike, L, s najblizom skalom tako da se sve operacije izvrSavaju u podru¢ju neovisnom
o0 skali. Za svaki uzorak slike, L(x,y), na odgovarajucoj skali, iznos gradijenta, m(x,y), i

orijentacije, 8(x, y), racuna Se koristenjem razlika elementa slike [1]:

m(x,y) = \/(L(x +1,y) —L(x — 1,y))2 + (L(x,y +1)—L(x,y— 1))2 (2-11)

6(x,y) = tan-! <L(x,y +1)—L(x,y — 1)>.

Lix+1,y)—L(x—1,y) (2-12)

Orijentacijski histogram oblikovan je iz orijentacija gradijenata to¢aka uzoraka unutar
podrucja oko kljuéne tocke. Orijentacijski histogram sastoji se od 36 odjeljaka koji pokrivaju
svih 360 stupnjeva orijentacije. Svaki uzorak dodan histogramu odmjerava se prema iznosu
gradijenta i Gaussom ponderiranom kruznom okviru, gdje je iznos o veci od skale kljuéne tocke
1,5 puta [1].

Vrhovi u orijentacijskom histogramu odgovaraju dominantnim smjerovima lokalnih
gradijenata. Pronalazi se najvisi vrh u histogramu i svi ostali vrhovi koji se nalaze unutar 80%
najviseg vrha te se pomocu njih generira klju¢na tocka s tom orijentacijom. Stoga, za lokacije s
vise vrhova sli¢nog iznosa generira se vise klju¢nih tocaka na istoj lokaciji i skali, ali s razlic¢itim
orijentacijama. Otprilike 15% tocaka bude dodijeljeno vise orijentacija, ali one imaju znacajan
utjecaj na stabilnost poklapanja. Posljednje, odreduje se parabola iz tri vrijednosti histograma

koje su najblize svakom vrhu kako bi se interpolirao polozaj vrha za bolju preciznost [1].



Slika 2.3. prikazuje eksperimentalno dobivene stabilnosti lokacija, skale i orijentacija
mjerenih za razliCite iznose Suma na slici. Slike u eksperimentima su nasumicno skalirane i
rotirane. Gornja linija prikazuje stabilnost dodijeljenih lokacija i skala kljuénih to¢aka. Linija
ispod prikazuje rezultate poklapanja kada je takoder zahtijevano da orijentacija bude unutar 15
stupnjeva. Kao $to je vidljivo iz razmaka izmedu gornjih dviju linija, dodjeljivanje orijentacije
ostaje 95% precizno ¢ak i nakon dodavanja +10% Suma elemenata slike (ekvivalentno kameri s
precizno$¢u manjom od tri bita). Izmjereno odstupanje orijentacije za to¢na poklapanja je oko
2,5 stupnjeva, a za 10% Suma je oko 3,9 stupnjeva. Treéa linija na slici 2.3. prikazuje konac¢nu
preciznost to¢nog poklapanja deskriptora kljucne tocke s bazom od 40 000 klju¢nih tocka. Graf
pokazuje da su SIFT klju¢ne toc¢ke otporne i na znacajan iznos Suma te da je najveéi uzrok

pogresaka izazvan po¢etnom pogre$nom detekcijom lokacije i skale [1].
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Slika 2.3. Pouzdanost SIFT detekcije [1].

2.1.4. Oblikovanje deskriptora

Prethodne operacije odredile su lokaciju, skalu i orijentaciju svake klju¢ne tocke, Sto
omogucava oblikovanje kvalitetnih deskriptora. Dobiveni parametri predstavljaju lokalni 2D
koordinatni sustav u kojem opisuju lokalno podrugje slike te time ostvaruju neovisnost kljuénih
tocaka 0 tim parametrima. Deskriptori se oblikuju za svako lokalno podrucje slike koje je vrlo
karakteristi¢no, a istovremeno otporno na distorzije kao $to je promjena svjetline ili 3D gledista.

Prva mogucénost je uzorkovanje lokalnih intenziteta slike oko klju¢ne tocke na zadanoj
skali te uskladivanje koriStenjem normalizirane mjere Kkorelacije. Medutim, jednostavna
korelacija dijelova slike je iznimno osjetljiva na promjene koje uzrokuju pogresnu registraciju

uzoraka, kao §to su promjena 3D gledista ili fiziCke deformacije. Bolji pristup su demonstrirali



Edelman, Intrator i Poggio [8]. Njihova metoda temelji se na modelu bioloskog vida, to¢nije
neurona u primarnom vidnom korteksu. Ti neuroni reagiraju na gradijent odredene orijentacije i
prostorne frekvencije, ali lokacija gradijenta na mreZnici moze se pomicati preko malog
receptivnog polja umjesto da bude precizno lokalizirana. Pretpostavili su da je funkcija neurona
omoguciti poklapanje i prepoznavanje 3D objekata iz viSe razlicitih gledista. Stoga su izvrsili
detaljne eksperimente koriste¢i 3D ra¢unalne modele objekata i Zivotinja koji su pokazali da je
usporedivanje gradijenta uz dopusSten pomak u polozaju znacajno poboljSalo rezultate
klasifikacije kod 3D rotacije. Na primjer, preciznost usporedivanja za 3D objekte rotirane 20
stupnjeva se povecalo s 35% za korelaciju gradijenata na 94% koristenjem modela kompleksnih
¢elija. Njihova ideja je inspirirala Lowea da razvije svoju implementaciju koja dopusta prostorni
pomak koriStenjem drugacijeg mehanizma racunanja [1].

Slika 2.4. predstavlja oblikovanje deskriptora pomocu gradijenata slike. Prvo se uzorkuju
iznosi gradijenata i orijentacije oko lokacije kljucne tocke koriStenjem skale kljucne tocke za
odabir razine Gaussovog zamucenja slike. Da bi se postigla neovisnost o orijentaciji, koordinate
deskriptora i orijentacije gradijenata rotirane su u odnosu na orijentaciju klju¢ne tocke. Za
ucinkovitost, gradijenti su unaprijed izraCunati za sve razine piramide. Gradijenti su prikazani
pomoc¢u malih strelica za svaku lokaciju uzorka na lijevoj strani slike 2.4. [1].
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Slika 2.4. Odredivanje deskriptora iz gradijenata slike [1].

Gaussova tezinska funkcija ¢iji je o jednak polovici Sirine okvira deskriptora koristi se za
odredivanje teZine iznosa svake tocke uzorka. To je ilustrirano pomocu plave kruZnice na lijevoj
strani slike 2.4. u kojoj tezina uzorka opada s pove¢anjem udaljenosti od sredi$ta. Svrha ovog
Gaussovog okvira je izbjegavanje naglih promjena u deskriptoru uzrokovanih laganim

pomacima okvira te smanjivanje utjecaja gradijenata koji se nalaze daleko od sredista



Deskriptor klju¢ne tocke prikazan je na desnoj strani slike 2.4. Stvaranjem orijentacijskih
histograma na odredenom podrucju uzoraka (npr. 4x4 elementa slike) omoguc¢avaju se znacajni
pomaci u polozajima gradijenata. Slika prikazuje osam strelica za svaki orijentacijski histogram
gdje duljina svake strelice odgovara iznosu pripadnog histograma. Gradijent prikazan na lijevoj
strani slike moze se pomaknuti do 4 mjesta, a da pri tome i dalje pridonosi istom histogramu
prikazanom na desnoj strani slike. Na taj nacin postignuta je otpornost na vece lokalne pomake.
Kljucno je izbje¢i utjecaj koji imaju rubovi gdje se deskriptor naglo mijenja kako uzorci prelaze
iz jednog histograma u drugi ili iz jedne orijentacije u drugu. Stoga se Kkoristi trilinearna
interpolacija za distribuciju vrijednosti svakog gradijenta u susjedne histograme. Drugim
rije¢ima, svaki uzorak histograma se mnozi s faktorom 1 —d za svaku dimenziju, gdje je d
udaljenost uzorka od sredisnje vrijednosti histograma [1].

Deskriptor je formiran iz vektora koji sadrzi uzorke svih orijentacijskih histograma ¢ije
vrijednosti odgovaraju duljinama strelica na desnoj strani slike 2.4. Slika prikazuje 2x2 matricu
orijentacijskih histograma, no testiranja su pokazala da najbolje rezultate postize 4x4 matrica
histograma s osam orijentacija. Stoga deskriptor ima 4 -4 -8 = 128 elemenata koji opisuju
klju¢nu tocku [1].

Konaéno, deskriptor se modificira tako da se smanji utjecaj promjene osvjetljenja. Prvo
se vr$i normalizacija vektora po jedinici duljine. Promjena u kontrastu slike kod koje se svaka
vrijednost elemenata slike mnozi s konstantom ujedno mnozi i gradijente s istom konstantom.
Stoga je takva promjena kontrasta negirana normalizacijom vektora. Promjena u svjetlini gdje se
vrijednosti svakog elementa slike dodaje konstanta ne¢e imati utjecaj na vrijednosti gradijenata
jer se oni dobivaju iz razlike elemenata slike. Stoga, deskriptor je potpuno otporan na promjene
svjetline cijele slike. No, i dalje se mogu pojaviti nelinearne promjene osvjetljenja kao §to ih
izaziva saturacija kamere. Ovakve pojave mogu izazvati nepozeljne promjene u relativnim
iznosima nekih gradijenata, ali rijetko utjeu na orijentaciju gradijenata. Stoga, utjecaj znacajnih
iznosa gradijenata smanjuje se odbacivanjem svih gradijenata ¢iji je iznos veéi od 0,2 te se vrsi
ponovna normalizacija po jedinici duljine. To znaci da usporedivanje iznosa gradijenata viSe nije
toliko znacajno te da vecu vaznost ima distribucija orijentacija. Prag 0,2 je eksperimentalno

odreden koriStenjem slika koje sadrze razli¢ite iluminacije za isti 3D objekt [1].

2.2. ORB algoritam

ORB (engl. Oriented FAST and Rotated BRIEF) [9] je algoritam za odredivanje klju¢nih
to¢aka zasnovan na kombinaciji FAST (engl. Features from Accelerated Segment Test) [10] i
BRIEF (engl. Binary Robust Independent Elementary Features) [11] algoritama. FAST
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algoritam sluzi za detekciju kljucnih tocaka, a BRIEF algoritam za oblikovanje njihovih
deskriptora. SIFT je bio prvi algoritam u svojoj klasi te je prilikom njegovog dizajniranja
naglasak bio na kvaliteti rezultata, a manje na potro$nji resursa. Kao posljedica toga SIFT
postize dobre rezultate, ali znacajno opterecuje uredaj koji ga pokrece te se ne moze koristiti u
stvarnom vremenu. Razvojem tehnologije, kako racunalnih, tako i mobilnih uredaja, pojavila se
potreba za novim algoritmom koji zahtjeva manje resursa i radi u stvarnom vremenu. ORB je
dizajniran kao alternativno rjeSenje za SIFT koje zahtjeva manje resursa, a postize priblizno

jednake rezultate.

2.2.1. OFAST algoritam

FAST algoritam se Cesto koristi zbog visoke ucinkovitosti, a malog opterec¢enja resursa.
No, za razliku od SIFT-a, dobivene kljuéne tocke ne sadrze orijentacijsku komponentu.
Algoritam je vrlo ucinkovit u detekciji kljuénih tocaka, ali su manje kvalitetne nego tocke
dobivene SIFT-om. Pod kvalitetom se smatra otpornost na distorzije tj. vjerojatnost to¢ne
detekcije. Stoga, nakon detekcije klju¢nih tocaka potrebno im je dodatno odrediti orijentaciju
kako bi se povecala kvaliteta. Postupak dodavanja orijentacijske komponente FAST klju¢nim
toCkama zove se oFAST (engl. Oriented FAST) algoritam.

Prvi korak je detekcija FAST klju¢nih tocaka. FAST koristi samo jedan parametar - prag
intenziteta izmedu srediSnjeg elementa slike i1 ostalih elemenata slike koji se nalaze unutar
kruznice oko srediSnjeg elementa. ORB algoritam koristi FAST-9 (radijus kruznice je 9
elemenata slike) jer se eksperimentalno pokazalo da on postize najbolje rezultate. Kako FAST,
tako i ORB algoritam ima parametar N koji predstavlja maksimalan broj klju¢nih toc¢aka koje
algoritam treba proizvesti. FAST algoritam radi na principu smanjivanja praga odziva kako bi
dobio dovoljan broj klju¢nih tocaka. Osim nedostatka orijentacijske komponente, FAST
algoritam ne proizvodi nikakvu mjeru polozaja koja ukazuje na blizinu kutova. No, pokazalo se
da dobivene klju¢ne tocke imaju jak 0dziv uzduz rubova. Stoga se primjenjuje Harissova mjera
kutova [12] za sortiranje klju¢nih to¢aka. To znaci da algoritam prvo proizvede N kljucnih
toCaka, a zatim ih sortira po redu ovisno o njihovoj Harissonovoj mjeri. Klju¢ne tocke dobivene
FAST algoritmom detektiraju se posebno na svakoj razini DOG piramide, dok se kod SIFT-a
istovremeno detektira na vise razina.

ORB algoritam koristi jednostavnu, ali u¢inkovitu metodu mjerenja orijentacije kutova.
Metoda se temelji na mjerenju intenziteta teziSta. Tocnije, intenzitet kuta smatra se odstupanjem
od intenziteta teziSta kljune toCke te se dobiveni vektor izmedu ta dva intenziteta koristi za

raunanje orijentacije. Koli¢inu gibanja unutar promatranog polja definirao je Rosin [13]:
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Mpq = Z xPyl(x, y), (2-13)
x’y

Sto omogucava definiranje tezista u obliku:

myo Mpq

C= (— —) (2-14)

)
Moo Moo

Nakon §to je definirano teziSte promatranog podrucja, a teziste kuta je unaprijed poznato,
moguce je povuci vektor od kuta prema teziStu. Dobiveni vektor predstavlja orijentaciju podrucja

koja se moze prikazati kao [9]:
0 = atan2(mgyy, Myg), (2-15)

gdje je atan2 funkcija arctan koja osim iznosa orijentacije takoder vraca i pripadajuci kvadrant.
Kako bi se unaprijedila rotacijska neovisnost koriste se samo koli¢ine gibanja ¢ije se X iy
vrijednosti nalaze unutar kruznice radijusa r. Najbolji rezultati se postizu kada se za r uzme iznos

jednak veli¢ini promatranog polja, tj. kada je duljina r jednaka polovici Sirine promatranog polja.

2.2.2. rBRIEF algoritam

Deskriptor dobiven koristenjem BRIEF algoritma je niz opisnih bitova dobiven iz seta
binarnih testova intenziteta. Neka je promatrano zamuceno polje slike p. Binarni test T definiran
je kao [9]:

1 :p(x) <p@y)

0 p(0) > p(y) (2-16)

(P x,y) = {
gdje je p(x) intenzitet promatranog polja p u to¢ki x. Klju¢na tocka je definirana kao vektor od n

binarnih testova [11]:

L@ = ) 270, ). (2-17)
1sisn
Postoji vise tipova distribucije testova, no najbolje rezultate postize Gaussova distribucija oko
srediSta promatranog polja. Za duljinu vektora n najcesce se uzima 256, isto kao i kod SIFT-a.
BRIEF deskriptori nisu neovisni o rotaciji slike u ravnini. Postotak poklapanja znacajno
opada ve¢ nakon par stupnjeva rotacije. Jedno od mogucih rjeSenja je dodavanje setova rotacija i

pomaka za svako polje prilikom racunanja deskriptora, no to bi znacajno povecalo troSak
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racunanja. Stoga je razvijena ucinkovitija metoda upravljanja BRIEF deskriptora s obzirom na
orijentaciju pripadajucih klju¢nih tocaka. Za svaku klju¢nu tocku sa setom od n binarnih testova

na lokaciji (x;, y;), definira se 2xn matrica [9]:

Xqyeeo) X
S=( ' ”). (2-18)
YirewsYn

Koristenjem orijentacije 8 promatranog polja i pripadajuce rotacije matrice Ry izraduje se

usmjerena verzija Sg od S [9]:
Sg = RQS (2'19)
iz ¢ega se dobije usmjereni BRIEF operator:

In(@,0):= f(P)I(x1, ;) € Sp. (2-20)

Kut se diskretizira po koracima od 12 stupnjeva te se izraduje tablica prethodno izracunatih
BRIEF uzoraka. Sve dok je orijentacija 6 klju¢ne tocke konzistentna iz svih smjerova, koristi se
ispravan set to¢aka Sp za izradu pripadajuc¢eg deskriptora. Na taj je na¢in usmjeren BRIEF
deskriptor te je postignuta neovisnost o rotaciji slike u ravnini. Stoga se ovaj postupak
nadogradnje BRIEF deskriptora naziva rBRIEF (engl. rotated BRIEF) algoritam.
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3. NOVI ALGORITAM ZA USPOREDBU DINAMICNIH SLIKA

Dinamicne slike se ne mogu usporedivati po svojem izvornom sadrzaju, zato Sto je
sadrzaj opisan elementima slike. Problem kod dinamic¢nih slika je taj S$to se sadrzaj dinamicki
mijenja u vremenu te nije direktno vezan uz elemente slike. 1z tog je razloga za izradu algoritma
u sklopu ovog rada odabran pristup pomoc¢u kljuénih toc¢aka. Klju¢ne toc¢ke opisuju sadrzaj slike
na nacin koji nije direktno vezan uz polozaj elemenata slike. To omogucava usporedivanje
sadrzaja po njegovom kontekstu, a ne polozaju elemenata slike. Klju¢na tocka ukazuje racunalu
na karakteristican dio slike otporan na smetnje. Pojavljuje se novi problem - kako iskoristiti
prepoznatljive podatke za opis konteksta slike.

Metoda koja je koriStena u izradenom algoritmu temelji se na detekciji objekata.
Pretpostavka je da su objekti prepoznatljivi, kako ¢ovjeku, tako i raunalu. Detekcija klju¢nih
to¢aka temeljena je na principu rada ljudskog oka, kao $to je objasnjeno u prethodnom poglavlju.
Objekti imaju istaknute rubove i nagle prijelaze §to znaci da se na njima treba pojaviti vise
kljuénih tocaka. Stoga, ako se na odredenom podrucju slike pojavi zbijena grupa klju¢nih tocaka,
onda se na tom mjestu vjerojatno nalazi nekakav objekt. Drugim rije¢ima, samostalna klju¢na
tocka nije znacajna, ali grupa klju¢nih tocaka predstavlja objekt.

Objekti predstavljaju kontekst slike opisan elementima slike koji nisu direktno vezani za
svoj polozaj na slici, Sto ih ¢ini idealnim za usporedbu dinamicnih slika. Algoritam vr$i
usporedbu dinamic¢nih slika provjerom jesu li se pojavili svi trazeni objekti i jesu li se pojavili

unutar ocekivanog podrugja.

3.1. Nacin rada algoritma
Algoritam je pisan u programskom jeziku C++ koriStenjem programa Visual Studio 2013.
Podijeljen je u pet cjelina:
¢ inicijalizacija,
e obrada kljucnih tocaka,
e detekcija objekata,
e Uusporedivanje slika,

e obrada rezultata.

Slika 3.1. prikazuje dijagram toka algoritma na kojem je vidljiv redoslijed svih aktivnosti

potrebnih za usporedbu dinamic¢nih slika. Na slici K.T. oznacava klju¢ne tocke.
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POKRETANJE Usporedivanje Filtriranje
referentnihi ~ ———» pogresno

testnih objekata detektiranih K.T.
Inicijalizacija ORB
detektora
l IzraCunavanje
Detekcija objekata postotka
Ucitavanje slika T poklapanja
Podesavanje Usporedivanje l

podrudja interesa K.T. Ispis rezultata

(AO)) T l
Jep ey, M A ST 5 KRAJ RADA
slabim odazivom

Slika 3.1. Dijagram toka algoritma za usporedbu dinamicnih slika.

Inicijalizacija obuhvacéa postupke inicijalizacije ORB detektora, ucitavanja slika te
izdvajanje podru¢ja interesa. Inicijalizacija ORB detektora vr§i Se pomocu parametara
optimiziranih za detekciju objekata na grafickim suceljima. KoriSteni parametri imaju znacajnu
ulogu u detekciji kljuénih tocaka te ih je potrebno prilagoditi vrsti traZenih objekata. U ovom
algoritmu parametri su dobiveni empirijskom metodom, odnosno testiranjem na sekvencama
preuzetim sa suvremenih grafickih sucelja za televizijske uredaje. Izdvajanje podrucja interesa
(engl. Area of interest, AOI) Kkoristi se za izdvajanje samo odredenog dijela slike. Na primjer,
provjera pojave trazenog objekta na odredenom dijelu slike. Ako se objekt ne pojavi unutar
podrucja interesa tada nece biti detektiran.

Obrada klju¢nih toc¢aka obuhvaca njihovu detekciju i filtriranje s obzirom na odziv.
Detekciju kljuénih toCaka vr§i ORB detektor definiran u prethodnoj cjelini. Nakon detekcije
izvr$ava Se filtriranje kljuénih tocaka s obzirom na njihov odziv. Sve tocke s odzivom slabijim
od trazenog se odbacuju.

Detekcija objekata se odnosi na proces dodjeljivanja svake klju¢ne tocke jednoj grupi
(objektu). Nakon detekcije objekata svaku klju¢nu tocku moze se klasificirati po objektu kojem
pripada.

Usporedivanje slika predstavlja proces usporedivanja objekata s referentne slike s
objektima na testnoj slici. Nakon usporedivanja filtriraju se svi pogresni parovi klju¢nih tocaka.
Na taj se nacin osigurava da pojedini objekt s referentne slike moze biti detektiran na samo

jednom objektu testne slike.
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Obrada rezultata vrsi se izraCunavanjem uspjes$nosti detekcije. Dvije dinamicne slike su
jednake ako dobiveni postotak poklapanja zadovoljava postavljeni prag. Postotak poklapanja

rauna se prema:

broj K. T. referentne slike detektiranih na testnoj slici nakon primjene algoritma
P[%] = ) ) P g -100.  (3-1)

broj K. T. pronadenih na referentnoj slici

Prag koji mora biti zadovoljen ovisi o ocekivanim smetnjama (deformacijama elemenata slike).

Sto je vise smetnji, to je prag niZi i obrnuto.

3.2. Odziv Kkljuénih toc¢aka

U drugom poglavlju objasnjen je rad ORB algoritma, tj. nacin na koji on generira kljuéne
to¢ke. Generira se dovoljan broj klju¢nih toc¢aka koje se potom sortiraju po odzivu te se kao
rezultat predaje N najboljih klju¢nih tocaka, gdje je N maksimalan broj kljuénih toc¢aka. Odziv
opisuje stabilnost kljuéne tocke s obzirom na utjecaj smetnji. Stoga se stabilnost ¢esto koristi kao
mjera kvalitete klju¢ne to¢ke. Mjera odziva temelji se na vise faktora kao §to su intenzitet
ekstrema, blizina rubova i izrazenost orijentacije. Algoritam izraden u sklopu ovog rada Koristi
ORB algoritam za generiranje $to veéeg broja klju¢nih tocaka.

Rezultat toga je velik broj nestabilnih kljuénih to¢aka. Iz tog se razloga vrsi filtriranje
klju¢nih tocaka s obzirom na njihov 0dziv. Prag po kojem se odreduje hoce li klju¢na tocka biti
odbacena ovisi o karakteristikama slike. Drugim rijecima, prag ovisi o kontekstu slike, odnosno
0 tome §to se na slici nalazi. Na primjer, ako se na slici nalazi samo tekst, §to znaci puno naglih
prijelaza i rubova, potrebno je Kkoristiti ve¢i prag jer ¢e u prosjeku kljuéne tocke imati jaci odziv.
Ako se pak radi o slici prirode s puno blagih tonova i prijelaza, potrebno je uzeti manji prag,
zbog slabijeg odziva klju¢nih to¢aka. Naravno, potrebno je uzeti u obzir odredenu minimalnu
razinu praga kako ne bi doslo do propustanja nestabilnih klju¢nih tocaka.

Slika 3.2. prikazuje tri slucaja s razliitim pragom odziva koriStenim za filtriranje
kljuénih toc¢aka. Na slici (a) je koriSten previsok prag te je pronadeno samo 789 klju¢nih tocaka,
iako se na slici nalazi viSe objekata s istaknutom grafikom i tekstom. Za sliku (b) je koristen
optimiziran prag koji se i koristi u konacnoj verziji algoritma te je detektirano 2792 kljuc¢nih
toc¢aka. Potrebno je uociti da je vecina klju¢nih tocaka detektirana na objektima, Sto znaci da ¢e

postotak poklapanja ispravno prikazivati samo postotak poklapanja objekata.
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Slika 3.2. Filtriranje kljucnih tocaka s obzirom na 0dziv, slucaj kada je prag odziva (a) previsok
(b) optimalan (c) prenizak.

Slika (c) prikazuje problem minimalne razine praga tj. detekcije nezeljenih Cestica kao
kljuénih tocaka. Detektirana je 5301 kljuc¢na tocka, no znac¢ajan broj tih klju¢nih toc¢aka zapravo
predstavlja smetnju. Pojava Cestica na slici ne smije imati utjecaja na postotak poklapanja slika,
S§to znaci da ne smiju biti detektirane kao kljuéne tocke. Iz tog razloga vrsi Se optimizacija
algoritma ovisno o kontekstu slike. Prag odziva ima unaprijed postavljenu vrijednost ¢iji je iznos
odreden eksperimentiranjem na sekvencama s grafickog sucelja za televizijske uredaje kao §to je
vidljivo naslici 3.2.

Algoritam je raden tako da ima univerzalnu primjenu, Sto znac¢i da se moze koristiti na
slikama svih konteksta i oblika objekata. S obzirom da postoji beskonacan broj moguéih oblika
koji se mogu pojaviti na slici, algoritam mora imati visoku prilagodljivost. 1z tog je razloga
korisniku do odredene granice dopuStena manipulacija radom algoritma. Jedna od varijabli koje
korisnik moze mijenjati je prag odziva kljucnih tocaka. Ako se ustanovi da unaprijed definiran
prag odziva nije dovoljno ucinkovit za koristene slike, potrebno ga je povecavati ili smanjivati

dok se ne procjeni da algoritam radi ispravno.
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3.3. Pogresna detekcija kljucnih tocaka

Glavni problem koji se pojavljuje tijekom usporedbe klju¢nih to¢aka je njihova pogresna
detekcija. Pogresna detekcija se dogada kada algoritam usporedi referentnu kljuénu tocku s
testnom i dobije pozitivan rezultat, iako se radi o pogresnoj tocki (najcesce kod teksta kada se
ista slova ili rijei pojave na viSe mjesta). Problem pogresne detekcije kljucnih to¢aka ima
znaCajan utjecaj na rezultat usporedbe slika povecavanjem postotka poklapanja, $to moze
rezultirati uspjeSnim poklapanjem dviju razli¢itih slika. Slika 3.3. prikazuje slucaj detekcije

objekta na slici pri kojem dolazi do velikog broja pogresnih detekcija.

(b)

Slika 3.3. Primjer pogresne detekcije kljucnih tocaka, referentna (gornji lijevi ugao na slikama)
i testna slika (a) prije detekcije (b) nakon detekcije.

Slika (a) prikazuje referentni objekt i testnu sliku prije usporedivanja klju¢nih tocaka, a

donja slika nakon usporedivanja. Referentni objekt koji se traZi je prikazan u gornjem lijevom
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kutu slike (simbol zupc¢anika s tekstom ,,SETTINGS®). Na testnoj slici, objekt koji se trazi nalazi
se u gornjem desnom dijelu slike te je oznacen svijetlije od drugih objekata. Nakon
usporedivanja klju¢nih tocaka uocljiv je veliki broj pogresnih detekcija koje su se pojavile na
svim ostalim objektima. Za ovaj primjer postignuto je 100% poklapanje, tj. pronaden je
odgovarajuci par za svaku od 474 referentnih kljuc¢nih tocaka. Od svih poklapanja samo je
63,92% tocno, a to znac¢i da je ¢ak 36,08% poklapanja zapravo pogresna detekcija klju¢nih

tocaka, Sto nije prihvatljivo.
3.3.1. Detekcija objekata na slici

Ucinkovito rjeSenje za pogres$nu detekciju kljuénih tocaka je detekcija objekata, gdje se
svakoj klju¢noj tocki dodijeli objekt (grupa) kojoj pripada te se filtriraju sva poklapanja s
pogresnim objektima. Detekcija objekata i filtriranje odvojeni su procesi te je u ovom dijelu
poglavlja objasnjena samo detekcija objekata.

Prvi korak u detekciji objekata je stvaranje matrice udaljenosti koja sadrzi medusobne
udaljenosti izmedu svih kljucnih toCaka na slici. Ovaj proces je jednostavan, ali troSi puno
resursa jer je potrebno pro¢i svaku kljuénu tocku i izracunati udaljenost u odnosu na sve druge
tocke za koje udaljenost jos nije poznata. JednadZzba po kojoj se ra¢una udaljenost je Euklidova

jednadzba za udaljenost dviju to¢aka u dvodimenzionalnom prostoru:

D(x,y) = i/()ﬁ —x1)%+ (72 — x3)3, (3-2)

gdje su x1 i y1 prostorne koordinate prve, a X2 i y> druge tocke.

Nakon izrac¢una matrice udaljenosti slijedi detekcija objekata. Glavni ¢imbenik kod
detekcije objekata je maksimalna dopustena udaljenost izmedu dviju klju¢nih to¢aka. Algoritam
za detekciju objekata radi na principu svrstavanja svih klju¢nih to¢aka u jedan objekt ako je
ispunjen sljede¢i uvjet. Svaka tocka unutar objekta mora biti udaljena od neke druge to¢ke unutar
objekta za udaljenost manju od maksimalno dopustene udaljenosti izmedu dviju klju¢nih tocaka.
Algoritam pregledava kljuc¢ne tocke, a kada pronade prvu slobodnu to¢ku dodjeljuje joj oznaku
grupe (objekta) i nastoji ju prosiriti na sve okolne tocke. Algoritam pretrazuje vektor koji sadrzi
klju¢ne tocke sve dok ne naide na klju¢nu tocku kojoj nije dodijeljena grupa (objekt). Pronadenoj
tocki dodjeljuje se nova oznaka grupe te se pregledava matrica udaljenosti za sve obliznje
klju¢ne tocke koje se nalaze na udaljenosti manjoj od maksimalno dopustene. Svakoj novoj
pronadenoj to¢ki dodjeljuje se ista oznaka grupe kao i izvornoj to¢ki te se postupak ponavlja dok

nisu pronadene sve tocke koje zadovoljavaju uvjet objekta.
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3.3.2. Filtriranje pogresno detektiranih klju¢nih tocaka

Nakon detekcije objekata svaka kljucna to¢ka ima svoju oznaku grupe, tj. objekta kojem
pripada. Usporedivanje klju¢nih toc¢aka je prethodno odradeno te su poznati svi parovi izmedu
referentnih i testnih kljuc¢nih to¢aka od kojih su mnogi pogresni. Cilj filtriranja je odbaciti sve
pogres$ne parove. TO je odradeno definiranjem grupe referentnih objekata. Potrebno je obratiti
paznju da grupa referentnih objekata nije isto Sto i grupa objekata s referentne slike. Grupa
referentnih objekata sadrZi objekte s testne slike koji se najbolje poklapaju s objektima referentne
slike. Preciznije reCeno, za svaki objekt s referentne slike definiran je samo jedan referentni
objekt s testne slike za kojeg je postignuto najbolje poklapanje. Slika 3.4. prikazuje rezultate
poklapanja prije i poslije filtriranja.

(b)

Slika 3.4. Filtriranje pogresno detektiranih kljucnih tocaka, rezultati usporedivanja kljucnih
tocaka (a) prije filtriranja (b) poslije filtriranja.

Referentni objekti se odreduju s obzirom na broj detektiranih poklapanja. Svakom

objektu s referentne slike promatraju se kljucne tocke, tj. grupe kljucnih tocaka s kojima su se
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povezale. Vrsi se prebrojavanje za svaku grupu (objekt) s testne slike tako da u konacnici bude
poznato koliko klju¢nih to¢aka se povezalo s pojedinim objektom. Onaj objekt s testne slike na
kojem je pojavilo najvise poklapanja definira se kao referentni objekt za taj objekt s referentne
slike. Postupak se ponavlja sve dok se ne definiraju referentni objekti za svaki objekt referentne
slike.

Nakon $to je poznata grupa referentnih objekata, vrsi se filtriranje pogresnih detekcija
kljucnih tocaka. Ponovno se pregledavaju sve klju¢ne tocke objekata s referentne slike te se
provjerava je li pridruzena klju¢na tocka s testne slike ¢lan referentnog objekta za taj objekt

referentne slike. Ako nije, onda se taj par smatra pogresnim te se odbacuje.

3.4. Usporedba cijelih slika

Usporedba cijelih slika je osnovna funkcija algoritma. Cilj je usporediti dvije dinami¢ne
slike te odrediti jesu li one jednake. Algoritam koji ih usporeduje radi na principu trazenja
objekata. Prvi korak je pretrazivanje referentne slike i definiranje svih referentnih objekata, a
zatim se pregledava testna slika te se odreduju svi objekti testne slike. Nakon toga se pokrece
algoritam za usporedbu objekata koji povezuje referentne objekte s njihovim parovima na testnoj
slici, ukoliko oni postoje. Ako nisu pronadeni svi referentni objekti, algoritam odlucuje da se radi
o razli¢itim slikama. No, ako jesu pronadeni, onda se ra¢una postotak poklapanja svih objekata te

se odreduje ukupni postotak poklapanja slike po kojem se odlucuje jesu li slike jednake.

Slika 3.5. Detektirana poklapanja kljucnih tocaka cijele referentne i cijele testne slike.

3.5. Trazenje objekta

Trazenje objekta je funkcija sli¢na usporedbi cijelih slika, no u ovom slucaju referentna
slika ima samo jedan objekt. Primjer trazenja objekata je prikazan na slici 3.4. (b). Cilj je
pregledati testnu sliku i odlu¢iti nalazi li se na njoj referentni objekt. Prvo se odrede sve kljuéne
toCke referentnog objekta, a zatim se odreduju svi objekti na testnoj slici. Vrsi se filtriranje

objekata ovisno o broju pripadaju¢ih klju¢nih tocaka kako bi se odbacili svi preveliki i premali
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objekti. Nakon toga vr$i Se usporedivanje referentnog objekta sa svim potencijalnim
kandidatima. Odluka o pronalasku trazenog objekta donosi se pomocu najviSeg postotka
poklapanja kandidata. Ovisno o zadanim parametrima za ocekivanu translaciju, rotaciju i
skaliranje, odreduje se prag postotka poklapanja koji mora biti zadovoljen kako bi se sa

sigurno$¢u moglo reéi da je objekt pronaden.
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4. VREDNOVANJE REZULTATA NOVOG ALGORITMA ZA
USPOREDIVANJE DINAMICNIH SLIKA

Usporedba dinamiénih slika je jedinstven problem u podru¢ju racunalnog vida te je
algoritam izraden u sklopu ovog diplomskog rada jedno od prvih rjesenja. Prema vlastitim
saznanjima ne postoje druga globalno prihvacena rjeSenja s kojima bi se novi algoritam mogao
usporediti. Stoga je mjerena kvaliteta rada algoritma, odnosno otpornost na razli¢ite smetnje kao
Sto su rotacija, skaliranje, pojava nepozeljnih Cestica i translacija. Kada ne postoje smetnje, tada
bi algoritam trebao imati P iz izraza (3-1) veci od 90%. Ako postoje smetnje onda se prag spusta
na 70%, ovisno o intenzitetu smetnji. Osim mjerenja otpornosti algoritma na smetnje, takoder je
izvrSeno mjerenje ucinkovitosti rada algoritma na stvarnim primjerima. Koristena su dva seta
testova. Racunalno generirani testovi za simulaciju smetnji te testovi preuzeti iz sekvence

dinamickog grafickog sucelja.

4.1. Test tolerancije na razlicite smetnje

Prvi set testova je raunalno generiran primjenom Zeljenih transformacija (smetnji) na
referentnu sliku prikazanu na slici 4.1. Svrha testova tolerancije je ispitati ponaSanje algoritma u
slu¢aju pojave odredenih transformacija (smetnji) na objektima prikazanim na slici. Algoritam

treba uspjesno detektirati objekte prikazane na referentnoj slici nakon primjene transformacije.

€s > @

Slika 4.1. Referentna slika koristena u testovima.

4.1.1. Tolerancija na rotaciju

Tolerancija na rotaciju podrazumijeva rad algoritma u slucajevima kada su slika ili
trazeni objekt rotirani oko svoje osi za £20°. Ovo je najzahtjevnija vrsta smetnje, jer uzrokuje
znacajne promjene okoline klju¢nih to¢aka uzrokovane deformacijom objekta tijekom rotiranja.

Primjer slike testa tolerancije na rotaciju prikazan je naslici 4.2.
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Slika 4.2. Primjer slike gdje je referentna slika zarotirana za 20°.

S obzirom da postoji smetnja, prag koji se uzima za uspjesnu detekciju je 70%. To znaci
da mora biti pronadeno vise od 70% referentnih klju¢nih tocaka. Rezultati testiranja su prikazani
u tablici 4.1.

Tablica 4.1. Rezultati testiranja tolerancije algoritma na rotaciju.

Rotacija [°] P [%0]
-20 94,22

-10 95,98

-5 94,05

5 94,05

10 93,10

20 93,06

Analiza rezultata iz tablice 4.1. pokazuje da algoritam ima visoku toleranciju na rotaciju
objekata. Postotak poklapanja u svakom testu prelazi 90% S$to zadovoljava postavljeni uvjet od
minimalno 70%.

4.1.2. Tolerancija na skaliranje

Tolerancija na skaliranje podrazumijeva rad algoritma u sluc¢ajevima kada je traZeni
objekt skaliran s obzirom na svoje srediSte za +20% svoje veli¢ine. U nekim slucajevima
skaliranje izaziva viSe deformacija na objektu nego rotacija. Ovisno o kvaliteti skaliranja mogu
se pojaviti blokovi ili izgubiti pozadinski elementi slike koji znacajno mijenjaju okolinu kljucnih

tocaka. Primjer slike testa tolerancije na skaliranje je prikazan na slici 4.3.
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Slika 4.3. Primjer slike gdje je referentna slika smanjena za 20%.

Prag koji se uzima za uspjesnu detekciju jednak je 70%, kao i kod testa tolerancije na
rotaciju. Rezultati testiranja su prikazani u tablici 4.2.

Tablica 4.2. Rezultati testiranja tolerancije algoritma na skaliranje.

Skaliranje [%0] P [%0]
-20 83,08

-10 89,26

-5 90,32

5 91,28

10 91,86

20 97,02

Analiza rezultata iz tablice 4.2. pokazuje da algoritam ima visoku toleranciju na
skaliranje objekata. Uocljivo je da su najbolji rezultati postignuti kada je objekt povecan za 20%,
a najlosiji kada je smanjen za 20%. U slucaju povecavanja objekta elementi slike se dupliciraju
te algoritam ima viSe informacija za definiranje klju¢nih toc¢aka, $to moze povecati postotak
poklapanja. Suprotno tome, kada se objekt smanjuje dolazi do gubitka podataka i informacija za
definiranje kljuénih tocaka. Ako se objekt dovoljno smanji do¢i ¢e i do gubitka kljuc¢nih toc¢aka,

Sto znacajno smanjuje postotak poklapanja.
4.1.3. Tolerancija na Cestice

Tolerancija na Cestice podrazumijeva rad algoritma u slucajevima kada se na slici
pojavljuju Cestice koje nisu od nikakvog znacaja, ali ometaju detekciju. Algoritam mora ispravno
raditi kada je do 10% slike prekriveno Cesticama veli¢ine 5x5 elemenata slike. Problem kod
pojave Cestica je njihova nepredvidljivost. Primjer slike testa tolerancije na Cestice je prikazan na
slici 4.4.
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Slika 4.4. Primjer slike gdje je 10% povrsine referentne slike prekriveno cesticama.

U nekim slucajevima se Cestice pozicioniraju tako da ne preklapaju ni jednu klju¢nu
tocku, dok u drugim slu¢ajevima uzrokuju dovoljne promjene okoline da se neke klju¢ne tocke
uopce ni ne detektiraju. Ipak, pojava Cestica ne uzrokuje toliko znacajne deformacije objekata
kao $to ih uzrokuju rotacija 1 skaliranje te se za uspjeSnu detekciju uzima prag od 80%. Rezultati

testiranja su prikazani u tablici 4.3.

Tablica 4.3. Rezultati testiranja tolerancije algoritma na Cestice.

Cestice [%] P [%0]
2 99,35
4 97,42
6 98,71
8 98,71
10 97,42

Analiza rezultata iz tablice 4.3. pokazuje da algoritam ima visoku toleranciju na pojavu
Cestica. Postoji mogucnost da se Cestice detektiraju kao kljuéne tocke i uzrokuju lazne rezultate
koji utjecu na uspjesnost poklapanja. 1z tog razloga algoritam, prije usporedivanja, odbacuje sve
kljuéne toc¢ke s niskim odzivom S§to osigurava da se same Cestice ne detektiraju kao klju¢ne

tocke.

4.1.4. Tolerancija na translaciju

Tolerancija na translaciju podrazumijeva uspjesnu detekciju objekata ako su translatirani
u bilo kojem smjeru do 20 elemenata slike. Ova vrsta smetnje najmanje utjeCe na postotak
poklapanja jer ne uzrokuje nikakve deformacije objekta ve¢ samo promjenu pozadine iza
objekta. Primjer slike testa na translaciju izgleda isto kao i referentna slika prikazana na slici
4.1., zato $to je pozadina jednaka na cijelom testu te nisu vidljive nikakve promjene u slucaju
pomaka. Stoga se za prag uspjesne detekcije uzima 90%. Rezultati testiranja su prikazani u

tablici 4.4.
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Tablica 4.4. Rezultati testiranja tolerancije algoritma na translaciju.

ranslagja | translacija P (%]
20 20 97,72
10 0 96,71
20 20 96,34
20 20 96,27
0 10 99,36
0 10 97,67

Analiza rezultata iz tablice 4.4. pokazuje da algoritam ima visoku toleranciju na pojavu
translacije objekata. Poklapanje ni u jednom testu nije 100% zato §to uvijek postoji nekoliko
klju¢nih toCaka koje su nestabilne, ali zadovoljavaju sve uvjete i budu detektirane. Prilikom
filtriranja, algoritam odbacuje sva poklapanja na tim tockama zbog cega konacni rezultat

uspjesnosti poklapanja nije 100%.
4.1.5. Tolerancija na viSestruke distorzije

Tolerancija na viSestruke distorzije podrazumijeva ispravan rad algoritma kada se
istovremeno pojavljuju sve prethodno navedene smetnje, §to znaci pojave rotacija, skaliranja,
Cestica 1 translacija. Uvjeti za pojedinu smetnju jednaki su uvjetima definiranim u prethodnom

dijelu poglavlja. Primjer slike testa tolerancije na visestruke distorzije je prikazan na slici 4.5.

x X
x X x%¥ x x

Slika 4.5. Primjer slike gdje je referentna slika zarotirana za — 10°, smanjena za 10%, 5%
povrsine prekriveno cesticama i translatirana za 10 elemenata slike u lijevo i 10 elemenata slike
prema dolje.

S obzirom da postoji vise smetnji od kojih neke uzrokuju znacajne deformacije uzima se
prag uspjesne detekcije 70%. Rezultati testiranja su prikazani u tablici 4.5. Kod horizontalne
translacije predznak “-“ predstavlja translaciju u lijevo, a kod vertikalne translacije predstavlja
translaciju prema gore.
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Tablica 4.5. Rezultati testiranja tolerancije algoritma na visestruke distorzije.

5 Horizontalna Vertikalna

Rotacija [°] | Skaliranje [%] | Cestice [%] translacija translacija P [%0]

[elemenata slike] | [elemenata slike]
-10 -10 5 -10 -10 87,27
10 10 6 0 0 90,64
-10 10 0 10 -10 90,48
10 0 2 20 20 88,55
0 -15 3 -20 20 88,55
20 20 0 0 0 95,21
-20 0 5 0 0 95,38
-10 0 0 -20 -10 92,40
-15 3 0 0 85,14
-12 0 20 20 88,24
0 3 -12 17 92,53

Analiza rezultata iz tablice 4.5. pokazuje da algoritam radi ispravno Cak i kada se
pojavljuju sve Cetiri vrste smetnji. Uocljivo je da postotak poklapanja nije konzistentan pojavama
smetnji, tj. u nekim slucajevima se za vise smetnji dobije bolji rezultat nego u sluc¢aju s manje
smetnji. Smetnje su nepredvidljive i njihov iznos nije proporcionalan s koli¢inom deformacija na
objektu. Na primjer, rotacija objekta za 10° moze uzrokovati manje deformacija od rotacije
objekta za 7°. Zato prag uspjeSne detekcije uzima u obzir samo je li se pojavila smetnja, a
zanemaruje njezin iznos.

U ovom podpoglavlju 4.1. prikazani su rezultati otpornosti algoritma na razne smetnje za
jedan tip sadrzaja slike. Treba napomenuti da su isti testovi provedeni za pet razli¢itih sadrzaja 1
da su rezultati u svim slucajevima bili pozitivni, no zbog opseZnosti njihova prikaza nece svi oni

biti prikazani.

4.2. Testiranje na stvarnim sekvencama

Institut RT-RK Osijek d.0.0. je isporucio drugi set testova kojeg su generirali iz sekvence
vlastitog suvremenog grafickog sucelja C-MORE UI/UX. Promotivni video grafi¢kog sucelja
moze se pogledati na [14]. Ovaj set testova predstavlja stvarne uvjete rada Sto znaci da algoritam
mora dobiti pozitivan rezultat na svakom testu kako bi se smatrao spremnim za trziste. Testovi
su izvrSeni na grafickom sucelju u Cetiri razlicita slucaja:

1. Glavni izbornik,
2. Aplikacije,
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3. Postavke,
4. TV vodid.

U svakom slucaju je potrebno detektirati je li se objekt pojavio na slici. Svaki slucaj

sadrzi razli¢itu kombinaciju smetnji promjenjivih intenziteta.

4.2.1. Glavni izbornik

Glavni izbornik sadrzi Sest objekata od kojih je potrebno detektirati onoga koji je
oznacen. OznaCeni objekt ima svjetliju pozadinu od drugih te se lagano rotira, povecava i
smanjuje. Takoder, u pozadini slike se nalaze Cestice koje se povremeno krecu po slici. Slika 4.6.
prikazuje slucaj glavnog izbornika kada je odabran element ,, TV GUIDE* u gornjem lijevom

dijelu slike.

ISIL TERRORISTS CLAIM VIOLENCE
Sl BT |1 y/ING UP TO 28 DEAD: REPORTS

LLTVIEVAY BELGIUM-FRANCE BORDER REPORTEDLY CLOSED FOLLOWING ATTACKS ON BRUSSELS
- - 1

Slika 4.6. Primjer glavnog izbornika s odabranim elementom ,, TV GUIDE “.

S obzirom da se pojavljuju znacajne smetnje, odabran je prag uspjesne detekcije 70%. U
ovakvom slucaju testa koristeno je podrucje interesa, $to znaci da je promatrana samo lokacija na
kojoj se trenutno nalazi oznaceni objekt. Provedena su dva seta testova kod detekcije elementa
»1IV GUIDE®. Prvi set je dobiven nasumi¢nim odabirom slika iz sekvence u slucaju kada je
odabran element ,,TV GUIDE®. To znaci da ¢e se pojaviti sve prethodno spomenute smetnje. Na
slici 4.7. prikazano je 11 nasumi¢no odabranih slika za ovaj set. Slika 4.6. koristena je kao

referentna slika za ovaj set.
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(9) (h)
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s BELG L HIT BY DEADLY
el " BLASTS: AIRPORT, METRO TARGETED
crews [TEG USSFLSAIRFORT KILLINGUP O 17PFOPLF. SCORF

(k)

Slika 4.7. Slike koristene za testiranje odabranog elementa glavnog izbornika,
(a) Main_menu_selected_tv_guide_testl.bmp, (b) Main_menu_selected_tv_guide_test2.bmp,
(c) Main_menu_selected_tv_guide_test3.bmp, (d) Main_menu_selected _tv_guide_test4.bmp,
(e) Main_menu_selected_tv_guide_test5.bmp, (f) Main_menu_selected_tv_guide_test6.bmp,
(9) Main_menu_selected_tv_guide_test7.bmp, (h) Main_menu_selected_tv_guide_test8.bmp,
(i) Main_menu_selected_tv_guide_test9.bmp, (j) Main_menu_selected_tv_guide_test10.bmp,
(k) Main_menu_selected _tv_guide_test11.bmp.

Drugi set testova se odnosi na slu¢aj kada je odabran neki drugi element. U tom slucaju
se na promatranom elementu ne dogadaju nikakve promjene, ali je sam element slabije izraZen,
Sto smanjuje 0dziv detektiranih klju¢nih toCaka. Na slici 4.8. prikazano je 6 nasumi¢no

odabranih slika za ovaj set, kao i referentna slika.
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(9)

Slika 4.8. Slike koristene za testiranje neodabranog elementa glavnog izbornika

(a) Main_menu_not_selected tv_guide_1.bmp, (b) Main_menu_not_selected tv_guide_2.bmp

(c) Main_menu_not_selected tv_guide_3.bmp, (d) Main_menu_not_selected_tv_guide_4.bmp,

(e) Main_menu_not_selected_tv_guide_5.bmp, (f) Main_menu_not_selected tv_guide_6.bmp,
(9) Referent_picture_not_selected_tv_guide.bmp.
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Tablica 4.6. prikazuje rezultate za prvi set testova.

Tablica 4.6. Rezultati testiranja kada je odabran element ,, TV GUIDE “.

Referentna slika Testna slika P [%0]
Main_menu_selected_tv_guide_testl.bmp 79,58
Main_menu_selected_tv_guide_test2.bmp 79,58
Main_menu_selected_tv_guide_test3.bmp 79,17
Main_menu_selected_tv_guide_test4.omp 88,33
Main_menu_selected_tv_guide_test5.bmp 85,83

Referent_picture_tv_guide.bmp Main_menu_selected_tv_guide_test6.bmp 78,75
Main_menu_selected_tv_guide_test7.bmp 80,42
Main_menu_selected_tv_guide_test8.bmp 82,08
Main_menu_selected_tv_guide_test9.bmp 87,50

Main_menu_selected_tv_guide_test10.bmp 83,33
Main_menu_selected_tv_guide_test11.bmp 82,50

Analiza rezultata iz tablice 4.6. pokazuje da je algoritam svaki puta uspjesno detektirao
trazeni objekt. Dobiveni postotci poklapanja upucuju na pojavu znacajnih smetnji kao Sto je i
ocekivano. Tablica 4.7. prikazuje rezultate drugog seta testova kada traZeni element nije

odabran.

Tablica 4.7. Rezultati testiranja kada trazeni element ,, TV GUIDE “ nije odabran.

Referentna slika Testna slika P [%0]
Main_menu_not_selected_tv_guide_1.bmp 97,06
Main_menu_not_selected_tv_guide_2.bmp 94,12

Referent_picture_not_selected Main_menu_not_selected_tv_guide_3.bmp 94,12
_tv_guide.bmp Main_menu_not_selected tv_guide_4.bmp 100,00
Main_menu_not_selected_tv_guide_5.bmp 94,12
Main_menu_not_selected_tv_guide_6.bmp 97,06

Rezultati drugog seta testova su znacajno bolji od prvog seta. To znaci da smetnje imaju
znacajniji utjecaj na postotak poklapanja od intenziteta, tj. istaknutosti objekta. Potrebno je
obratiti pozornost da prilikom slabe istaknutosti objekta postoji mogucnost odbacivanja
detektiranih klju¢énih tocaka zbog nedovoljnog odziva. Zato je potrebno pazljivo odabrati

minimalni prag odziva.

33



4.2.2. Aplikacije

Odabirom elementa ,,APPS“ na glavnom izborniku otvara se aplikacijski izbornik u
kojem je izvrSena druga cjelina testova. Ovdje je potrebno testirati je li se na zaslonu pojavila
trazena aplikacija. Za razliku od glavnog izbornika, ovdje odabrana aplikacija nije animirana te
nema znacajnih smetnji poput rotacije i skaliranja. No, iza aplikacije se nalazi izvor svijetlosti

¢iji intenzitet varira. Primjer je prikazan na slici 4.9.

FLIDUBAI PROMO VIDEO

) LR

FATIGUE CLAIMS
"THEY EXPLOIT PILOTS, CLAIMS MUST BE INVESTIGATED"
[ITIYTTI0 BORDER CONTRO DB 8 D BOUR

You
Tube 2 . W/
IMDh - @
; il

Slika 4.9. Prikaz trazene aplikacije ,, Dolphin *“.

Osim promjene pozadinskog osvjetljenja takoder se pojavljuju i Cestice, kao i kod slu¢aja
glavnog izbornika. Slika 4.9. koriStena je kao referentna slika, a testne slike dane su na slici 4.10.

Rezultati testiranja su prikazani u tablici 4.8.

Tablica 4.8. Rezultati detekcije aplikacije ,, Dolphin “.

Referentna slika Testna slika P [%0]
Dolphin_test_1.bmp 88,17

Dolphin_test 2.bmp 89,22

Referent_picture_dolphin.omp Dolphin_test_3.bmp 87,57
Dolphin_test_4.bmp 97,45

Dolphin_test_5.bmp 95,21
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Slika 4.10. Slike koristene za testiranje aplikacije ,, Dolphin “,
(a) Dolphin_test_1.bmp, (b) Dolphin_test 2.bmp, (c) Dolphin_test_3.bmp,
(d) Dolphin_test_4.bmp, (e) Dolphin_test_5.bmp.
Zbog pojave Cestica i promjena svjetline, koriSten je prag uspjesne detekcije 80%.

Dobiveni rezultati pokazuju da je algoritam svaki put uspjesno detektirao traZzenu aplikaciju.

4.2.3. Postavke

Treci set testova je izvrSen na sekvenci dobivenoj iz glavnih postavki grafickog sucelja.
U ovom slucaju oznaceni traZeni element je slicnog oblika kao i elementi glavnog izbornika, a
pojavljuju se smetnje jednake kao i kod detekcije aplikacije. Primjer detekcije elementa
,»Channel Installation* je prikazan na slici 4.11. koja je ujedno koriStena kao referentna slika, a

testne slike dane su na slici 4.12.
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Slika 4.11. Prikaz slike testa detekcije elementa ,, Channel Installation “.

P Channel Channel -
Q ’F"”“" (o] Installation E: (O] Installation El
airing

A

(b)

Channel
T e ﬂ;ﬂ

o

(©)

Slika 4.12. Slike koristene za detekciju elementa ,, Channel Installation *,
(@) Channel_installation_test_1.bmp, (b) Channel_installation_test 2.bmp,
(c) Channel_installation_test_3.bmp.
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U ovom slucaju najvece smetnje izazivaju Cestice koje mogu deformirati trazeni objekt ili

biti detektirane kao kljucne tocke. Rezultati testiranja su prikazani u tablici 4.9.

I3

Tablica 4.9. Rezultati detekcije elementa ,, Channel Installation “.

Referentna slika Testna slika P [%]
Channel_installation_test_1.bmp 95,12

Referent_picture_channel_installation.omp | Channel_installation_test_2.bmp 96,53
Channel_installation_test_3.bmp 96,62

S obzirom da se pojavljuju iste smetnje kao i u prethodnom testu, koriSten je isti prag
uspjesne detekcije od 80%. Analiza rezultata pokazuje da je algoritam uspjesno detektirao

traZeni element u sva tri slucaja.

4.2.4. TV vodi¢

Posljednji set testova je izvrSen na TV vodicu. Ovaj tip testa zahtjeva ispravnu detekciju
teksta uz pojavu Cestica. Tekst se nalazi na jednobojnoj pozadini bez ikakvih animacija §to znaci
da se ne pojavljuju nepozeljne deformacije. Slika 4.13. prikazuje primjer slike testa na kojem je

potrebno detektirati je li se pojavio tekst ,,SATURDAY* na lijevom dijelu izbornika.

SIGN OFF
25 Mar. 19:00 - 26 Mar. 06:00

Sign off.

SATURDAY Morning

SUNDAY

Teleshopping

This Is BBC Four

Slika 4.13. Primjer slike testa za detekciju teksta ,, SATURDAY *“.
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S obzirom da se ne o¢ekuju znacajne smetnje, koristen je prag uspjesne detekcije 90%.
Rezultati testiranja su prikazani u tablici 4.10., a testne slike na slici 4.14. Referentna slika

prikazana je na slici 4.13.

SATURDAY Morning

(b)

Slika 4.14. Slike koristene za detekciju teksta ,, SATURDAY
(a) Guide_Saturday_test 1.bmp, (b) Guide_Saturday_test_2.bmp,
(c) Guide_Saturday _test_3.bmp.

Tablica 4.10. Rezultati detekcije teksta ,, SATURDAY .

Referentna slika Testna slika P [%0]
Guide_Saturday_test_1.bmp 99,22

Referent_picture_saturday.bmp Guide_Saturday_test_2.bmp 95,35
Guide_Saturday_test_3.bmp 99,22

Kao $to je i o¢ekivano, algoritam je uspjeSno detektirao trazeni tekst s visokim postotkom
poklapanja. Algoritam je prosao sve testove te se pokazao ucinkovitim pri radu u stvarnim

uvjetima rada.
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5. ZAKLJUCAK

SIFT algoritam je prvo uc¢inkovito rjeSenje za detekciju klju¢nih toc¢aka na slici koje se
jos uvijek koristi kao temelj te tehnologije. No, razvoj raGunalne i mobilne tehnologije omogucio
je rad programa u stvarnom vremenu S$to je izazvalo potrebu za novijim i boljim rjeSenjima.
Stoga je, kao alternativno rjeSenje za SIFT, dizajniran ORB algoritam koji ne zauzima toliko
resursa, a postize priblizno jednake rezultate. Osim toga, ORB nije zaSti¢en licencom te se moze
slobodno koristiti u razvoju tehnologije, sto je omogucilo izradu algoritma u sklopu ovog rada.

Problem koji se pojavljuje kod usporedbe dinamicnih slika koristenjem ORB algoritma je
znaCajan broj pogresnih detekcija kljucnih tocCaka. Standardni algoritam za usporedivanje
klju¢nih to¢aka povezuje dvije tocke za koje je detektirana najveca sli¢nost, iako se radi o
pogresnim tockama. To je problem koji se naj¢eSc¢e pojavljuje na slikama koje sadrze tekst, jer se
ista slova pojavljuju na viSe mjesta, Sto znaci da se pojavljuje vise sliénih klju¢nih tocaka.
Algoritam izraden u sklopu ovog rada rjeSava problem pogresne detekcije pomocu detekcije
objekata. Objekt je skupina klju¢nih tocaka za koje vrijedi uvjet da svaka kljucna tocka unutar
objekta mora biti udaljena od neke druge tocke iz istog objekta za udaljenost manju od
maksimalne dopustene. Detekcija objekata osigurava povezivanje tocaka iz odredenog objekta s
referentne slike s klju¢nim tockama samo jednog objekta s testne slike. Kao rezultat toga pojava
pogresnih detekcija kljuc¢nih to¢aka viSe nema znacajan utjecaj na rezultat usporedivanja te se
algoritam moze koristiti za preciznije usporedbe.

Analiza rezultata testiranja pokazuje da algoritam ima visoku toleranciju na smetnje, kao
Sto su rotacija, skaliranje i translacija objekata te pojava sitnih Cestica na slici. Algoritam radi
ispravno ¢ak i kada se sve spomenute smetnje pojavljuju istovremeno. Takoder, algoritam je
moguce prilagoditi za detekciju specificnih objekata kao S§to su ljudi ili automobili. U tom
slucaju potrebno je definirati bazu referentnih klju¢nih tocaka koje opisuju trazeni objekt.
Algoritam detektira objekte bilo kojih oblika §to omogucuje Siroko podruéje primjene, a visoka

tolerancija na smetnje osigurava visoku preciznost rada.
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SAZETAK

Tema ovog diplomskog rada je problem usporedbe dinamié¢nih slika. Dinami¢ne slike su
slike sa stalnim kontekstom ¢iji je sadrzaj promjenjiv u vremenu. Standardni nacin racunalne
usporedbe slika zasnovan na usporedbi elemenata slike usporeduje sadrzaj slike te se zbog toga
ne moze primijeniti za usporedbu dinamicnih slika. U sklopu ovog diplomskog rada izraden je
algoritam za detekciju objekata zasnovan na izdvajanju i usporedivanju klju¢nih tocaka.
Algoritam koristi ORB algoritam za detekciju klju¢nih tocaka. Glavni problem koji se pojavljuje
je pogresna detekcija kljucnih to¢aka. Pogresna detekcija se dogada kada algoritam usporedi
referentnu kljucnu tocku s testnom i dobije pozitivan rezultat, iako se radi o pogresnoj tocki
(najceSce kod teksta kada se ista slova ili rije¢i pojave na viSe mjesta). Taj problem je rijeSen
definiranjem objekata gdje se svakoj klju¢noj tocki dodjeljuje objekt (grupa) kojem pripada te se
filtriraju sva poklapanja s pogresnim objektima. Algoritmu je testirana otpornost na smetnje

(rotaciju, skaliranje, pojavu Cestica i translaciju) te ué¢inkovitost rada na stvarnim sekvencama.

Kljuéne rijeci: usporedba dinamicnih slika, klju¢ne tocke, ORB, dinami¢ne slike
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DYNAMIC PICTURE COMPARISON BASED ON EXTRACTION AND
COMPARISON OF KEY POINTS

ABSTRACT

This Master's Thesis addresses the problem of dynamic image comparison. Dynamic
images are images with static context and continuous content. Standard approach to image
comparing based on pixels comparing only compares image content which makes it unusable for
dynamic images. As part of this Master’s Thesis, an object detection algorithm was designed
based on the separation and comparison of key points. The algorithm uses ORB algorithm for
key points detection. The main problem that appears is false key point detection. False key point
detection happens when algorithm compares referent key point with test key point and gets a
positive result although it’s a wrong key point (mostly happens on images with text where same
letters appear on multiple locations). That problem is solved by defining objects in a way that
each key point is given an object (group) to which it belongs and then filtering all matches with
wrong objects. Algorithm has been tested for distortion tolerance (rotation, scaling, particles and

translation) and work efficiency on real actual sequences.

Key words: dynamic image comparison, key points, ORB, dynamic images
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