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Streszczenie
W artykule przedstawiono wyniki wghych bada nad maliwoscig wykorzystania transformacji
obrazu SIFT w zagadnieniach interpretacjisteobrazu cyfrowego. Efektem transformaciji jesbebi
punktéw kluczowych, ktérych opis wgoay 128-elementowym wektorem cech stanowi dane
wejsciowe dla procedury klasyfikacji minimalno-odlegtmwej. Prezentowany material omawia
whasnaci samej metody oraz ilustruje w sposolFdlowy jej zdolng¢ do detekcji wyrénionej klasy
obiektow, ktdrych wzorce znajdigie w bazie danych.

WSTEP

Analiza obrazéw wizyjnych stanowi podstawunkcjonowania systeméw widzenia
maszynowego, ktérych zadaniem jest rozpoznanigerpretacja zarejestrowanego cyfrowo
obrazu na poziomie porownywalnym z percepcgtowieka. Nietrudno wyobrazisobie
aplikacje, w ktorych pmdane jest poddanie analizie obrazow przedstaeyeh obszary
strzezone celem automatycznego wykrycia niggatanych obiektow w polu widzenia kamery
I uruchomienia alarmu. Dotyczyo maze np. miejsc przed bankami, dworcow, lotnisk itp.,
gdzie obecn& pojazddéw mae rodzt okreslony stan zagrienia. Paadanym w tym zakresie
jest réwnig automatyczny monitoring cech  charakterystycznychbieldow
przemieszczagych st w strefie chronionej unmiiwiajacy przeprowadzanie czynfm
dochodzeniowych lub dziatania prewencyjne. Z punwtidizenia obrobki komputerowej
obraz stanowi macierz dyskretnych i ograniczonydcrteci, uporadkowanych w sposéb
ukazupcy rozkiad intensywni@wi na plaszczinie detekcji matrycy swiattoczutej.
Przetwarzanie takie] macierzy obejmuje zazwyczaj farzetwarzanie niskiego gau, czyli
przetwarzanie wsgpne, ktérego pierwszym celem jest korekcja ukladjestracji jak np.
korekcja jasnéci czy filtracja. Realizacja szczegdtowych zadasystemu widzenia
maszynowego wymaga jednak zastosowania operacgtvpazzania wysokiego ¢du,
zaleznych i dostosowanych do zaktadanego celu (detekigasyfikacja i ocena wilasho
stanu obiektusledzenie itp.). Jednz najnowszych wspotczesnych metodologii ppstvania
w tym zakresie jest poszukiwanie punktow charalsigioznych, ktére mogtyby zostazyte
do oceny stopnia zgodém pomikdzy dwoma obrazami tej samej scenerii lub tego game
obiektu. Obszary jej zastosoivaobejmuj syntez zdje¢ panoramicznych i lotniczych,
orientowanie przestrzenne robotéw mobilnych i wiszanie znanych wzorcow w obrazach
cyfrowych (np. wzorcéw obrazéw twarzy). Artykut pdstawia probd oceny zdolnéci
uogolniania takiego podajia, tzn. maliwosci realizacji zadania wykrywania obeagonie
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konkretnego obiektu, ale wybranej kategorii obigkt@a analizowanym obrazie pola
obserwacji na przyktadzie kategorii samochodéw osglch. Wykorzystana metoda bazowa
nosi nazw SIFT (ang.Scale Invariant Feature Transfojmobok podobnych metod jak np.
SURF czy MSER powoli stajecsstandardem w obszarze przetwarzania obrazow [2][4]
Do bada uzyta zostata dogpna w Internecie baza danych Uniwersytetu lllinoisazwie
»UIUC Image Database for Car Detectibautorstwa [1].

1. APARAT MATEMATYCZNY

1.1.Wprowadzenie

W przedmiotowym procesie rozpoznawania na podstalygkretnych punktow, ktore
maozna wykorzystéa do oceny podobisstwa obiektow wyspujacych na obrazach, wykdia
sic 3 etapy. Pierwszym etapem jest wykrycie na obrazwe punktow kluczowych, do
ktorych zalicza si specyficzne konfiguracje pikseli uktadeg¢ s¢ w pewne struktury jak np.
punkty narane, punkty, w ktorych zlokalizowane ebszary o charakterze ciemnych plam na
jasnym tle lub odwrotnie (tzwblobg, punkty kdace zakaéczeniami linii, punkty
wystepowania obszaréw o ksztalcie litery T itp. Najbaefipazadam wlasndcia detektora
punktéw kluczowych jest jego powtarzafdap ktora mazna okréli¢ jako zdolné¢ do
wykrywania tych samych punktéw obiektu na obrazieypzmieniagcych s¢ warunkach
akwizycji, do ktérych zalicza sizmiare skali, obroét, przesugtie, rozmycie, perspektyav
czesciowe przestoricie obiektu, zmiany kontrastu. Powtarzalne wykryigampunktow
kluczowych jest determinowane wiaso@mmi samych punktoéw. Punkty wykrywane zzgon
stopniem niezalaosci od transformacji lub znieksztalcenia obiektu ot@azie okréla sk
mianem punktow stabilnych. Etap drugi to wytworzewiektora cech opisagych otoczenie
punktow charakterystycznych. Deskryptor cech posviniby wysoce dystynktywny i
podobnie jak detektor — odporny na deformacje genytEne i fotometryczne obrazu. Etap
ostatni polega na dopasowaniu (stwierdzeniu zgadnhwektorow cech rinych obrazéw z
wykorzystaniem pewnych miar odlegdd. Na czas przebiegu operacji dopasowania
bezpdredni wplyw ma wymiar wektora cech. Wektory krotkiapewniaji uzyskiwanie
duzych szybkdci przetwarzania, aleasjednoczénie mniej dystynktywne.

1.2.Detekcja punktéw kluczowych

Realizacja etapu pierwszego — detekcji punktow aktarystycznych odbywa ¢si
formalnie z wykorzystaniem filtracji obrazu. Stosowfiltr daje odpowiedzi o diej wartgci
dla pikseli naleacych do detekowanych struktur i mate dla pikselirdch nie naleacych.
Cechy wspolra punktéw kluczowych, wykorzystywanw ich detekcji, jest wygpowanie
duzych zmian luminancji obrazéw. Metody detekcji zmiaminancji ma@na zgrupowé w
dwie kategorie. Pierwsza grupa metod wykorzystigdanie pierwszej pochodnej (metody
gradientowe), gdzie detekcja odbywa sa drodze wyszukiwania jej ekstremow. W drugiej
grupie badaniu podlega druga pochodna, czyli szfkoian gradientu a konkretnie jej
przegcie przez zera. Z uwagi ha wilasfoniezmienniczéci wzglkdem obrotu, do
najpopularniejszych detektoréw w zadaniu wykrycimitow charakterystycznych obrazow
naleza detektory wykorzystuce informacg o drugiej pochodnej — detektory bamg na
Laplasjanie oraz macierzy Hessego. Metody gradiemte] wiasnéci nie posiadai.

Wykorzystywany w metodzie SIFT Laplasjan (a dokiegijego aproksymacja) jest
odpowiednikiem pochodnej dwuwymiarowej i dla obramktowanego wkmie jako obiekt
dwuwymiarowy 1(x)=1(xy) jest dla kadej lokalizacji pikselax= (x,y)" sum drugich
pochodnych cgstkowych na kierunkachi y:
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Al(x,y) = 0 Ia(;, y), 0 Ia(yxz, ) (1)

Z uwagi na wiéciwosci drugiej pochodnej, Laplasjan charakteryzuje tstyskiwaniem
wartasci ekstremalnych w okolicach kradzi obrazu. Dyskretny charakter obrazu nie
pozwala na doktadne olitenie Laplasjanu, ale nitwe jest zastosowanie przybdinia
réznicowego, co w praktyce wie skt z filtracja obrazu wejciowego z filtrem (mask o
postaci:

0 1 0
1 -4 1 ()
0 1 0

Wynik zastosowania powgzego filtru do rzeczywistego obrazu oraz obrazwainego
przedstawia rys. 1.

oryginal Laplasjan

Laplasjan

Rys.1.Detekcja krawdzi za pomog Laplasjanu.

Widoczna jest pozytywna cecha Laplasjanu polegana detekcji kragdzi niezalenie
od obrotu obrazu. Z powodu oczywistej wiraosci drugiej pochodnej na obecitoszumu,
stosowan praktycznie technikjest poprzedzaga wyznaczenie Laplasjanu wgha filtracja
obrazu za pomacfiltru gaussowskiego, co prowadzi do odmiany Laf@au znanej pod
nazwy Laplasjan filtru Gaussa — LoG (and.aplacian of Gaussign Dodatkowymi
parametrami wptywagymi na wynik przetwarzania jest tutaj rozmiarréil{maski) oraz jego
szerokd¢, bedaca odpowiednikiem odchylenia standardowego rozkt&hussa. Oprocz
naturalnej zdolngci detektorow opartych na Laplasjanie do wykrywakiawedzi, dziki
filtracji Gaussa miiwe jest réwnie ich wycie do detekcji obiektéw o charakterze plam,
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czyli blob-6w. W wykorzystanej na potrzeby niniejszej pracgtodzie SIFT, ze wzgtlu na
mozliwos$¢ przyspieszenia oblichestosowana jest aproksymacja filtru LoG za pomoc
roznicy dwu filtrow Gaussa — DoG (an@ifference of Gaussign[6]. Wykorzystanie tej
aproksymacji warunkowane jest wytworzeniem tzw.eptzeni skal, czyli sekwencji
obrazow powstatych na drodze filtracji badanegapbt(x,y) przez filtry Gauss&(x,y,0) o
réznych wartdciach odchylenia standardowegoW wyniku filtracji, powstaje obrak(x, vy,

0):

L(x,y,0) =G(x,y,0) L1(X,y), ®3)

ktorego stopi® rozmycia zalgy od wartdci parametruo. Im wigksze odchylenie
standardowe filtru gaussowskiego, tym bardziej ngmobraz. Natomiast im bardziej
rozmyty obraz, tym mniej szczegotow jest na nimagizhych — rys. 2. Zatem parametr
moze by utazsamiany z odlegkeia obiektu od rejestratora obrazu a tym samym zeyskal

Rys. 2.Przestrzenie skal zgrupowane w 3 oktawy.

Pozyskanie punktéw kluczowych charakteryzych sé odporndcia na szeroki zakres
zmian skali meliwe jest dzgki filtracji kaskadowej, ktora prowadzi do powstanzw. oktaw
przestrzeni skal — rys. 2. Kolejne oktawy tworzose przez powtérzenie procedury
kaskadowej filtracji po przeprowadzeniu decymac§tatniego obrazu gaussowskiego z
oktawy poprzedniej. Obrazy w k@dej kolejnej oktawie maj dzigki temu dwukrotnie
mniejsz rozdzielczé¢. Podstaw detekcji punktéw kluczowych w metodzie SIFT jest
wykorzystywanie obrazow e¢dacych ré&nicami dwoéch ssiednich obrazéwL(X,yp),
powstatych przez filtragjfunkcjami Gaussa. Na drodze poréwnania waitdanego piksela
ze wszystkim gsiadupcymi punktami rozpatrywanego obrazu (8 pikseli) zo@brazow
znajdupcych s¢ powyzej i ponizej w przestrzeni skal (po 9 pikseli wilym), w obrazach
réznicowych wyszukiwane ssekstrema. Aby rozwany punkt uzna za ekstremum, jego
wartas¢ musi by mniejsza lub wiksza od wartéci wszystkich 26 ssiadupcych punktow.
Spasrod punktow ekstremalnych, na drodze selekcji oclipoej traktowane jako niestabilne
punkty o matym kontrxie i punkty leace na krawdziach, dokonuje siwyboru punktéw
kluczowych.

1.3.Opis otoczenia punktow kluczowych
Niezaleznos¢ opisu punktu kluczowego od obrotu uzyskuje & drodze wyznaczenia

tzw. orientacji, czyli dominugcego kierunku lokalnego gradientu obrazu w otoazelanego
punktu. Sam opis (deskryptor) otoczenia punktu Zbwego jest uzyskiwany na podstawie
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modutéw gradientow z najliszego sgsiedztwa 16x16, ktorych kierunki wyznaczane s
wzgledem okrélonej wczdniej orientacji. §siedztwo to dzieli i na mniejsze obszary o
wymiarach 4x4 kady, gdzie dla 8 kierunkdw rozmieszczonych réwnomiemw zakresie od

0 do 360 stopni wyznaczanes svypadkowe moduly gradientu. Wektor cech stanowi
zestawienie modutdw gradientow Z&ego z obszaroéw -adznie 4x4x8, czyli zawiera 128
wartasci. Szczegoty transformacji moa znaléc¢ w [4].

1.4.Dopasowanie punktéw kluczowych

Rozpoznawanie na podstawie deskryptorow punktéwczkiwych zasadza esina
przyjeciu postulatuze s one cechami dystynktywnymi obiektow, ktore opisiyv praktyce
polega na minimalno-odlegioiowym dopasowaniu punktow kluczowych z obrazu
wejsciowego do punktéw w bazie wzorcéw [4]. Pepst skuteczn metod, na takie
dopasowanie jest metoda najsliego gsiedztwa, ktéra w wariancie 1-NN wsiea dla
danego punktu kluczowego doktadnie jeden punkt zybwazorcéw. Po przebadaniu
wszystkich punktow kluczowych danego obrazu zlme jest wyznaczenie dla niego
histogramu ich przynakaosici i podicie decyzji o zaklasyfikowaniu obiektu. W przypagdku
gdy w bazie wzorcéw znajdujsie punkty kluczowe danego obiektu i obiekt ten jest j
wykryty i wyciety z szerszego pola obserwacji za pomioaych metod, powysza metodyka
postpowania zapewnia uzyskanie zadowggEh wynikbw rozpoznawania [3].
Podejmowane w niniejszym referacie proby dogyzadania trudniejszego gdywiazanego z
faktem,ze w bazie wzorcéw znajdujsic punkty kluczowe nie tych samych obiektow, ale
obiektow jedynie podobnych, ktére twarym samym pewniwyrozniona kategorg.

2. MATERIAL

Wykorzystana w pracy baza danych UIUC zawiera dkategorie danych. Pierwsgz
ktdra mozna traktowa jako kategok danych treningowych stanowi zbiér 1050 obrazéw o
jednakowych rozmiarach obejmuay 550 przypadkow widoku bocznegazngch marek aut
osobowych oraz 500 przypadkéw widokow nie-aut. EZbibugi zawiera 165 obrazow
widokéw bocznych aut ale o gkiszym w stosunku do obrazéw treningowych udziae tt

3. METODYKA BADA N | WYNIKI

Podstaw detekcji wyranionej klasy obiektow jest umieszczenie w bazie ydan
deskryptorow punktéw kluczowych znanych obiektowoveowych z ktorymi w drugim
kroku porownywane & punkty kluczowe obrazu testowego. Ze wdgl na praktyczne
aspekty podejmowania decyzji o wykryciu obiektudirych warunkach akwizycji, badania
skutecznéci takiej operacji przeprowadzono dla dwu rpsjacych przypadkéw, ktére
mozna utazsamia& z rosracym stopniem jej trudriai:

1. Obrazy testowe majtakie same rozmiary jak obrazy yce, na podstawie ktorych
tworzona byta baza danych i jednogze wykrywane obiekty zawarte na obrazach
testowych maj zblizona skak do obiektéw z obrazéw ugeych.

2. Obrazy testowe rthia sie od obrazéw uckych zaréwno rozmiarami jak i skal
wykrywanych obiektow.

Podgcie decyzji o stwierdzeniualdz nie obecnéci obiektu dla przypadku 1 postuluje si
rozwiazat na podstawie charakteru histogramu przyiradéci punktow kluczowych danego
obrazu do jednej z dwu klas, ktorych przyktadoweypadki znajdyj sic w bazie. Histogram
taki mazna utworzy korzystajc ze wspomnianej metody 1-NN (jednego nagdego
sasiada) poprzez przypisanie danemu punktowi Klucnoweylko jednej etykiety klasy z
bazy danych, a mianowicie etykiety tej klasy, kt@awiera punkt potoony najblizej. W
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przypadku, gdy wzorce badanego nowego przypadkidazjaasic w bazie, to naley sic
spodziewa koncentracji przynalanosci jego punktéw kluczowych do jednej klasy. Proagedu
wykrycia mana wowczas zrealizowana podstawie prostego gtosowaniaslijdiczba
punktéw kluczowych przypisanych do klasy pierwsgggt wiksza od liczby punktow
kluczowych przypisanych do klasy drugiej, to wyeiki rozpoznania jest klasa 1 i na odwrot.
Badania dla przypadku 1 przeprowadzone zostaty dadtmswalidacyja z wykorzystaniem
zbioru pierwszego bazy danych UIUC, ktérego 80% ambw zostato iytych do
wytworzenia danych uazych a 20% do testowania. W proponowanym Kklasydikag nie
istnieje faza uczenia — klasyfikacja przebiega mabo na drodze wyszukiwania tych
zgromadzonych w bazie przypadkow, ktére odpowiagerzypadkom nowym. W efekcie,
celem oceny mdiwosci prezentowanej metody, doly rozpoznawania wyznaczane byty
wytacznie na podstawie tych losowo wybranych obrazétoteych, ktére nie wchodzity do
bazy wzorcéw. Przyktadowe obrazy testd z kadej z dwu klas (klasauto i klasanie-
auto) wraz przypisanymi do nich histogramami przyaat®ci ich punktéw kluczowych do
wektoréw z bazy danych przedstawiaysunki 3 i 4.

PRZYPADEK: auto

ROZPOZNANIE: auto

oo | 1
50 100 150 200 250 300 350 Auto Nie-auto

Rys. 3.Rozkiad punktow kluczowych na obrazie i histogmamynalenaosci do klas dla przypadku:
auto. Zwraca uwagduza koncentracja punktow kluczowych w okolicach kéjgzdu.

PRZYPADEK: nie-auto

ROZPOZNANIE: nie-auto

100,
50

- se 4 i i -
50 100 150 200 250 300 350 Auto Nie-auto

o

Rys. 4.Rozktad punktow kluczowych na obrazie i histograraynalenaosci do klas dla przypadku:
nie-auto.

Nalezy zwrécé uwag@ na istnienie w tym przypadku mavosci stosunkowo
poprawnego poedgia decyzji o wykryciu obiektu na podstawie poréwiaa wysokdci
stupkdow w histogramach przynatesci punktéw kluczowych. lléciowe zestawienie
wynikéw wykrycia przedstawia Tabela 1.

Rozwigzanie przedmiotowego zadania paszs metod, dla przypadku 2 nie jest jednak
mozliwe. Zwickszone rozmiary obrazu badanego w stosunku do @Wwramzorcowych
powoduj, ze liczba punktéw kluczowych wykrytych w tle jest ngét wicksza od liczby
punktéw kluczowych, ktére nmima przypisd w obrazie badanym do wykrywanego obiektu.
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Wobec metodologii 1-NN, ktora zawsze znajdzie nzglzego ssiada, wynik gtosowania
punktéw kluczowych &dzie w wikszaci przypadkow wskazywat na klkagie-auto.

Tab. 1. Wyniki wykrycia dla przypadku 1
o liczba liczba bkdnych
rodzaj obiektu przypadkow rozpozna btad wzgkdny
auto 300 16 5.3%
nie-auto 300 20 6.7%
sumarycznie 600 36 6%

Naturalne zmniejszenie liczby punktow kluczowych zm uzyské dla podobrazéw
powstatych na drodze podzialu obrazu badanego ta knniejszych. Kady z nich,
oddzielnie od pozostatych, m® by wowczas poddany operacji dopasowania doggosth
w bazie wzorcéw punktow, d#i czemu unika s nadmiaru punktow tta. ldewykrywania
zaktadanego obiektu dla przypadku wygdmrienia siatki podobrazow 3x3 ilustruje rys. 5.

2 , ' 100 — 100— 200 :
4 50| I 50| 100 I
0

0 0

AN AN

100— 100 100 :

E gm Y, g , |
. o St - II ii

B AN g . AN

100 100 100

S —— 50 II 50 50 II
¥ 0 0 0

AN AN A N

S

Rys. 5.Podziat obrazu. badanego na podobrazy z odpowiiagdaj im histogramami przynateosci
do klas (oznaczenie: A — auto, N — nie auto).

Kazdy z wycktych podobrazow charakteryzuje svtasnym histogramem przynalesci
do klas, ktory decyduje o wyniku detekcji. W przglka, gdy stupek odpowiaday
przynaleénosci do klasy auto jest wygzy od stupka odpowiadgiego klasie nie-auto, to
wycigtemu podobrazowi nmma przypisa obecné¢ wykrywanego obiektu. Wynik detekciji
dla przypadku analizowanego na rys. 5 przedstawjestyna rys. 6.

Rys. 6. Wyniki detekcji aut w przyktadowym obrazie testowyuzyskane z wykorzystaniem
proponowanej metody i wydzieleniu siatki podobrazdvozmiarach 3x3.
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Krytyczny dla rozpatrywanej metody jest dobor sigidziatu na podobrazy. Zbyt el
podobrazy nie elimingjw sposob dostateczny punktow tla, natomiast zbglenstanowg
zrodto dwzej ilosci przypadkowych dopasowa Celem statystycznej oceny proponowanej
metody posfpowania, przeprowadzone zostaty badania wykonanevykorzystaniem
obrazow testowych bazy UIUC oraz wilasnych obrazdes zawierajcych wykrywanej
kategorii obiektéw. W badaniach tych jako wshik detekcji zastosowano sgnstosunkow
wysokasci stupkéw histogramow tych podobrazéw, w ktérycketada wykryta obecrio
wyroznionych obiektow. Otrzymane wyniki wskazupa uzyskiwanie kHu detekcji na
poziomie ok. 20%.

PODSUMOWANIE

Zaprezentowany materiat przedstawia ¢quee wyniki bada nad zagadnieniem
rozpoznawania scenerii zawartej w obrazie cyfrowykykorzystana metoda dopasowania
deskryptoréw punktéw kluczowych badanego obrazputiktow kluczowych bazy wzorcéw
dowodzi istnienia potencjalnej mavosci wykrycia wyr&nionej klasy obiektow.
Przedstawione wyniki wskazujednak na konieczgé dalszych prac nad zmniejszeniem
uzyskanego stosunkowo zgo poziomu kidéw detekcji. Wydaje sj ze powinny one olf
wykorzystanie nie tylko informacji o wyniku poréwma liczby dopasowanych punktéw
kluczowych, ale réwnieinformacg, o ich odlegtéci od wzorcow.

IMAGE SCENERY PROCESSING
WITH THE USE OF MATCHING BASED
ON KEY POINT DESCRIPTORS

Abstract
The paper presents the results of an initial reskarn the possibilities to use SIFT transform as a
method to analyze the scene in digital images. dutput of the transform is a set of key points
described with a 128-element vector of features ¢tha be used as an input to a minimum distance
classifier. Presented material shows basic propsrtof the method as well as its quantitative
assessment to detect distinguished objects of kpatterns included in the data base.
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