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METODY DETEKCJI CECH OBRAZOW W ANALIZIE
WIELOKADROWEJ

Konrad Koniarski
Studia Doktoranckie IBS PAN

Abstract: The paper presents review of selected methods for detection of
image features. Three common used methods are compared for stereo
viewing correspondence problem. The first is Harris corner detection
method, next is gradient base method from SIFT (Scale Invariant Feature
Transformation) detector and the last is FAST (Features from
Accelerated Segment Test) method. Selected points are evaluated with
regard to use epipolar geometry for view matching. RANSAC algorithm is
used for computing of Fundamental Matrix and Epipolar geometry
constraints. Special attention is paid to stability of point selection and
performance. Based on the obtained numerical results FAST method is
recommended as the most appropriate for augmented reality solutions.

Key words: Corner detection methods, stereo image correspondence,
Harris method, FAST, SIFT, RANSAC, Epipolar Geometry

1. Wprowadzenie

Jednym z podstawowych probleméw w rozwoju informatyki jest analiza
obrazéw oraz detekcja i interpretacja informacji na nich przedstawionych.
W wielu zastosowaniach wykorzystuje si¢ nie tylko pojedyncze obrazy. Czesto
analizowane sg rowniez sekwencje filmowe lub obrazy pochodzacy z wielu
kamer rownoczesnie. Szczegdlnym przypadkiem jest obraz stereoskopowy
gdzie mamy do czynienia z dwoma obrazami otrzymanymi z réznych ujec.
W tym przypadku wykorzystujac zatozenia geometrii epipolarnej (Hartley &
Zisserman, 2010) mozemy uzyska¢ informacje na temat przedstawionej sceny
na obrazie. Niemniej jednak analiza obrazow stereoskopowych jest zblizona do
analizy sekwencji filmowej z jednego ujecia kamery przy zatozeniu, ze w czasie
pomigdzy kolejnymi kadrami polozenie elementdw tworzacych sceng nie ulega
zmianie. Problem dopasowania elementéw w kadrach jest szeroko omawiany w
literaturze dotyczacej sterowania i robotyki, przetwarzania obrazéw i widzenia
komputerowego (ang. Image Processing, Computer Vision). Podobnym

68



Techniki informacyjne — teoria i zastosowania — Tom 1(13)

zastosowaniem moze by¢ rozszerzona rzeczywisto$¢ (ang. Augmented Reality)
(Azuma, 1997), gdzie wykorzystywane sg informacje o glebi obrazu w celu
wkomponowania obrazu sztucznego.

Proces dopasowania obrazow (np. stereoskopowych) jest podzielony na
trzy gtowne kroki. W pierwszej kolejnosci obraz jest przetwarzany pod katem
detekcji punktéw charakterystycznych zwanych cechami. Takimi punktami
czesto sg skupiska pikseli przedstawiajace krawedzie, katy, taczenia w ksztalcie
litery T Iub Y lub inne charakterystyczne obszary. Operacja ta powinna by¢
wykonana tak, aby zmiany potozenia kamery nie wyptywaly na powtarzalnos¢
wynikow. Zmiana przy tworzeniu ujecia kamery bardzo czgsto wpltywa na
zmiang intensywno$ci pikseli obrazu, znieksztalcen np. pochodzacych
z aberracji ukladu optycznego urzadzenia, czy choc¢by ukrywania obiektow
dalszych przez obiekty blizsze. Dodatkowo nalezy uwzgledni¢ zmiany bedace
wynikiem translacji, rotacji lub skalowania. W literaturze algorytm realizujacy
ten krok jest nazywany detektorem. W drugim kroku, zwanym deskryptorem,
budowany jest unikalny opis znalezionego punktu w postaci wektora. Aby
stworzy¢ unikalng ceche obrazu w jego zadanym punkcie brane sg pod uwage
piksele z otoczenia zadanego punktu. Wynikiem tego kroku jest utworzenie
zbioru wektorow. Ostatnim krokiem metody jest dopasowanie cech
z porownywanych obrazow. W literaturze zaproponowano wiele takich metod
np. wykorzystujacych korelacje lub mierzenie odleglosci pomigdzy wektorami
cech. Najbardziej miarodajng jest metoda wykorzystujaca specyfike zaleznosci
geometrii epibiegunowej (Hartley & Zisserman, 2010). Kazdy krok metody
oznacza konieczno$¢ rozwigzania istotnych zagadnien z analizy obrazow.

W tym artykule jest rozwazany pierwszy krok metody dopasowywania
obrazdw. Przedstawione sa trzy podejscia do detekcji tych punktow obrazu,
ktore w najwlasciwszy sposob go charakteryzuja. Dla pary obrazow
wyznaczono numerycznie ich punkty charakterystyczne przy uzyciu
rozwazanych metod detekcji. Wyznaczone zbiory punktéw charakterystycznych
porownano przy pomocy metod geometrii epibiegunowej. Wskazano metode
detekcji obrazu najlepsza ze wzgledu na najmniejsza liczbe¢ odrzucanych
punktow charakterystycznych.

2.  Przeglad literatury

W 1988 roku Harris i Stephens (Cris & Stephens, 1988) zaproponowali
metode detekcji punktdéw na postawie drugich pochodnych funkcji
intensywnosci badanego obrazu. Metoda ta jest nadal bardzo popularna i czg¢sto
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wystepuje w pracach poréwnawczych do nowo proponowanych detektorow
(Mikotajczyk & Schmid, 2005) (Bauer, Sunderhauf, & Protzel, 2007). Metoda
ta doczekata si¢ tez wielu modyfikacji (Shi & Tomasi, 1994). Poniewaz
detektor Harrisa jest wrazliwy na zmiany skali (Mikotajczyk & Schmid, 2005),
zatem metoda ta nie jest uzyteczna dla dopasowywania obrazow w réznej skali.
Jednak w wielu zastosowaniach problem skali nie jest istotny np. w
dopasowywaniu obrazu stereoskopowego przy tworzeniu obrazu glebi sceny.
Lindeberg (Lindeberg, Scale space, 2009) (Lindeberg, Scale-space Theory in
Computer Vision, 1994) przedstawil teori¢ przestrzeni skali (ang. Scale Space
Theory) - wykorzystanie piramidy obrazoéw do rozwigzania problemu
skalowalnosci. W metodzie Lindeberga wykrywane sg punkty z roznych skal
piramidy. Podejscie to jest fundamentem wielu pozniejszych metod detekcji
cech obrazu jak np. SIFT (ang. Scale Invariant Feature Transform) (Lowe,
2004) czy SURF (ang. Speeded Up Robust Features) (Bay, Ess, Tuytelaars, &
Van Gool, 2008). Z kolei jeszcze innym podejsciem do detekcji punktéw jest
metoda FAST (ang. Features from Accelerated Segment Test) (Drummond &
Rosten, 2006). W metodzie tej wybierane sg punkty o charakterystycznym
uktadzie pikseli wskazujagcym na mozliwo$¢ istnienia poczatku lub konca
krawedzi badz wystepowania kata. Przedstawione metody charakteryzuja sie
catkowicie roznym podej$ciem do rozwigzania problemu detekcji punktow.

Przedstawione podejscia do detekcji cech same w sobie nie gwarantuja,
ze uda si¢ znalez¢ relacje pomiedzy tozsamymi punktami na dwoch obrazach.
Zaleznosci geometryczne pomiedzy dwoma kadrami sa opisywane przez
geometri¢ epibiegunowa (ang. Epipolar Geometry) (Hartley & Zisserman,
2010)  (Koniarski, 2010). 1Inng technikg poréwnywania kadrow
stereoskopowych jest korelacja wzdluz linii epibiegunowych (Manjunath,
Shekhar, & Chellappa, 1996). W przypadku obrazow stereoskopowych ta
technika jest uproszczona (Konrad, 2009). W geometrii epibiegunowe;j
zalezno$¢ pomigdzy dwoma obrazami jest opisana przy pomocy macierzy
fundamentalnej (Hartley & Zisserman, 2010) (ang. Fundamental Matrix). Do
wyznaczenie tej macierzy na podstawie zbioru punktow mozna uzy¢ metody
zaproponowanej przez Hartleya i Zissermana w (Hartley & Zisserman, 2010).
Metoda ta wykorzystuje 8 punktéw do wyznaczenia macierzy fundamentalne;.
W celu odrzucenia punktow nadmiarowych i niewnoszacych nic nowego jest
uzyta metoda RANSAC (Koniarski, 2010) (ang. Random Sample Consensus).
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3.  Metody detekcji punktow
3.1. Detektor katow Harris (ang. Harris corner detector)
Detektor katow Harrisa (Cris & Stephens, 1988) jest wzorowany na

wczesniejszej metodzie zaproponowanej przez Moraveca. Metoda wykorzystuje
macierz drugich pochodnych H (Hesjan) funkcji intensywnosci obrazu

9?1 3?1
dx2  9xdy

H = . 1
9?1 3?1 Sy
dydx  dy?

Metoda Harrisa wykorzystuje macierz autokorelacji drugich pochodnych
funkcji intensywnosci obrazu w obszarze wybranego matego okna. Macierz
autokorelacji jest zdefiniowana w nastepujacy sposob

A C
M(x,y) = =
C B
[ Z wi 120+ i,y + ) Z wy L (x + 1,y + DL (x + i,y +j)]
I —K<i,j<K —K<i,j<K I, (2)
l wi LG+ Ly + DL (x + 4,y + ) Z wi i 12(x + 0,y + ) J
—-K<i,j<K —-K<i,jsK

gdzie w; ; jest wagg np. o rozkladzie Gaussa, a K to rozmiar okna.

Katy w definicji Harrisa sg wybierane w obrazie, gdy macierz
autokorelacji drugich pochodnych ma dwie duze wartosci wtasne. Oznacza to,
ze jest tekstura lub krawedz idaca w dwoch kierunkach przecinajaca sig
w poblizu tego punktu. Zaleta wykorzystania macierzy autokorelacji jest
niewrazliwo$¢ metody detekcji na rotacje obrazu. Aby wyznaczy¢ wierzchotek
kata Harris zaproponowat analiz¢ znaku

R = Det(M) — kTr(M)?. 3)

k jest wspolczynnikiem zaproponowanym przez Harrisa o wartosci 0.04, zas

Det(M) =af =AB— C>,Tr(M) = a+ 8 =A+B. )
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Na podstawie wartosci R, a i f mozemy kazdy piksel klasyfikowaé
w nastepujacy sposob. Gdy R jest dodatnie to piksel wyznacza wierzchotek kata
(ang. corner region). Je§li warto$¢ R jest ujemna to piksel wyznacza krawedz
kata (ang. edge region). Gdy R ma warto$¢ bliskg zeru to piksel nalezy do
obszaru plaskiego (ang. flat) (patrz Rysunek 1). Ostatnim krokiem jest
progowanie wartosci funkcji R dla obrazu, w celu otrzymania punktow
bedacych katami.

3.2. Detektor SIFT (ang. Scale Invariant Feature Transform)

Metoda SIFT zostala zaproponowana przez Lowe’a w (Lowe, 2004).
Lowe wykorzystat wcze$niejsze prace (Mikolajczyk & Schmid, 2005)
(Lindeberg, Scale space, 2009) (Lindeberg, Scale-space Theory in Computer
Vision, 1994) aby stworzy¢ metod¢ do wyodrebniania cech obrazu ktéra jest
niewrazliwa na zmiany intensywnosci, translacj¢, rotacj¢ oraz zmiane skali.
Detektor punktow jest tylko czescia tej metody. W pierwszym kroku budowana
jest piramida ze skalowanych obrazow poddanych rozmyciu funkcja Gaussa
(Rysunek 2, czes¢ lewa).

L(x,y,0) = G(x,y,0) *I(x,y), (5)

gdzie o jest parametrem rozmycia funkcja Gaussa. Lindeberg (Lindeberg,
Scale-space Theory in Computer Vision, 1994) udowodnit, ze tylko
rozmywanie funkcja Gaussa ma sens w tym podejsciu

G(x,y,0) = ﬁe‘("zﬂz)/mzl ©)
Lowe (Lowe, 2004) pokazal, ze ekstrema lokalne funkcji r6znicy Gaussa

kolejnych rozmytych skal z piramidy sa punktami charakterystycznymi dla
obrazu.

D(x,y;a) = (G(x'y,kg) —G(x'y,(f)) *I(x»}’) = L(x»}’:U) —L(x;y.ff)y (7)

gdzie k jest parametrem skali pomiedzy kolejnymi stopniami piramidy. 3.3.

Nastepnie przestrzen piramidy jest przeszukiwana w celu detekcji lokalnych
ekstremow w przestrzeni skali tak jak na Rysunek 2 (czg$¢ prawa).
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3.3.  Detektor FAST(ang. Features form Accelerated Segment Test)

Metoda FAST (Features form Accelerated Segment Test) zaproponowana
przez Rostena i Drummonda (Drummond & Rosten, 2006) jest metoda detekcji
obrazu o zupehie innym podejsciu. Metoda zostata stworzona dla zastosowan
w robotyce, gdzie wydajnos¢ jest kluczowym argumentem. Kazdy punkt obrazu
p jest sprawdzany czy jest punktem wierzchotkowym kata. Dla kazdego punku
p rozwazane jest jego otoczenie zawarte w okregu zdefiniowanym funkcja
Bresenhama (Drummond & Rosten, 2006). Drummond zaproponowat promien
okregu r = 3 tak jak przedstawia tak jak przedstawia Rysunek 3. W ten sposob
otrzymujemy obwod sktadajacy sie z 16 punktow. Algorytm sprawdza kolejne
punkty obwodu czy réznig si¢ od punktu centralnego p o dany prog t wartosci
funkcji intensywnos$ci obrazu. Jesli n kolejnych punktéw obwodu speinia ten
warunek punkt jest klasyfikowany jako punkt wierzchotkowy kata.

3.4. Geometria epibiegunowa (ang. Epipolar Geometry)

Geometria epibiegunowa opisuje zwigzki pomigdzy wieloma widokami
tej samej sceny przedstawionej z roznych uje¢ kamery. Wprowadza ona
powigzania pomiedzy powstalymi punktami na obrazach kadrow. Kazda
reprezentacja punktu w przestrzeni 3D na obrazie jest powigzana zaleznos$cia

x'"Fx; =0, (8)

gdzie x; i x'; to punkty obrazow, a F to macierz fundamentalna (Hartley &
Zisserman, 2010) (Koniarski, 2010).

Do wyznaczenia macierzy fundamentalnej F na podstawie wybranych
reprezentacji punktow z dwoch lub wigcej kadrow mozna uzy¢ metody
zaproponowanej przez Hartleya i Zissermana w (Hartley & Zisserman, 2010).
Algorytm ten wyznacza wartos$ci elementéw macierzy rozwiazujac uktad 8
rownan liniowych. Zatem do wyznaczenia macierzy fundamentalnej potrzebne
jest 8 punktow. Poniewaz jednak nie jest wiadomo jak dopasowaé punkty z obu
obrazéw algorytm wykorzystuje metode RANSAC (ang. Random Sample
Consensus) do wyznaczenia maksymalnej ilosci punktow obu obrazéw
odpowiadajacych sobie. Jednocze$nie algorytm RANSAC eliminuje punkty
niepasujagce do siebie. Pierwszym krokiem w o$miopunktowej metodzie
Hartleya jest normalizacja punktéw przy pomocy transformacji T

% =Tx, x, =Tx. ©9)
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Uktad o$miu rownan liniowych mozna zapisa¢, jako nastepujacy iloczyn
skalarny

(x'x,x'y,x,y'x,y'y,y, %y, Df =0, (10)

gdzie f jest dziewigcioelementowym wektorem, stworzonym z elementow
macierzy F' w kolejnosci wierszy. Kolejnym krokiem jest poprawienie tak
uzyskanej macierzy, aby byta ona macierza osobliwa F'.wW tym celu wykonany
jest rozktad SVD macierzy F' tak, aby zminimalizowaé odleglo$¢ Frobeniusa
gdzie detF' = 0. Ostatnim krokiem jest denormalizacja

F=TTF'T. (11
4.  Wyniki obliczen numerycznych

Powyzsze metody zaimplementowano w $rodowisku  Matlab.
Wykorzystano algorytm FAST z pracy (Drummond & Rosten, 2006) oraz
opracowano lub zmodyfikowano algorytmy SIFT i Harrisa.

W  poréwnaniu metod pierwszym krokiem byto wyznaczenie
optymalnych parametréw dla kazdej metody, aby mozna bylo porownac ich
szybko$§¢ dziatania i jako$¢ wynikow. W tym celu byly zmieniane kolejne
parametry tak jak podano w Tabeli 1.

Tabela 1. Parametry metod

Metoda Parametr Warto$¢ uznana za
optymalna

Detektor sigma — parametr autokorelacji 0,5

Harrisa thresh — parametr progowania 150
radius — parametr minimalnego 4
sasiedztwa wybranych punktow

Detektor thresh — parametr progowania ekstremow 3

SIFT scl — zmiana skali przy budowie piramidy 1.5
sigma —rozmycie przy budowie piramidy 1.5

Detektor thresh — parametr progowania 50

FAST
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Wszystkie metody poradzity sobie ze znalezieniem tozsamych punktow
w obu obrazach. Najlepsze wyniki osiagneta metoda FAST. Jak wida¢ na
Rysunek 10. znaleziono bardzo duzo punktéw i wiekszo§¢ z nich zostata
poprawnie dopasowana. Metoda FAST jest tez najszybsza wyznaczajac punkty
w czasie 0,06 - 0,22 sekundy na badany kadr.

Rysunek 1. Przestrzen warto$ci autokorelacji R detektora Harrisa (Cris &
Stephens, 1988)

sale | G ——Jo— y
| ==

\ ST ?
octave) = 2

{first
octave)

Difference of
Gaussian Gaussian (DOG)

Rysunek 2. SIFT (Lowe, 2004): piramida skalowanych obrazow (strona lewa),
poszukiwanie lokalnych ekstreméw (strona prawa)
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Rysunek 3. FAST: wyznaczanie punktow charakterystycznych

Rysunek 4 Detektor Harrisa. Wpltyw parametru sigma na liczbe dopasowanych punktow
(strona lewa) i czas wykonania(strona prawa).
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Rysunek 5. Detektor Harrisa. Wptyw parametru thresh na liczb¢ dopasowanych
punktow (strona lewa) i czas wykonania(strona prawa).
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Rysunek 6. Detektor Harrisa. Wptyw parametru radius na liczbe dopasowanych
punktow (strona lewa) i czas wykonania(strona prawa).
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Rysunek 7. Detektor SIFT. Wpltyw parametru scl na liczbe dopasowanych punktow
(strona lewa) i czas wykonania(strona prawa).
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Rysunek 8. Detektor SIFT. Wptyw parametru thresh na liczb¢ dopasowanych punktow
(strona lewa) i czas wykonania(strona prawa).
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Rysunek 9. Detektor SIFT. Wpltyw parametru radius na liczb¢ dopasowanych
punktow (strona lewa) i czas wykonania(strona prawa).
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Rysunek 10. Detektor FAST. Wptyw parametru thresh na liczb¢ dopasowanych

punktow (strona lewa) i czas wykonania(strona prawa).
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Rysunek 11. Detektor Harrisa: (lewa strona) lewy kadr, (srodek) prawy kadr,
(prawa strona) dopasowanie obrazow.

Rysunek 12. Detektor SIFT: (lewa strona) lewy kadr, (Srodek) prawy kadr,
(prawa strona) dopasowanie obrazow.

Rysunek 13. Detektor FAST: (lewa strona) lewy kadr, ($rodek) prawy kadr,
(prawa strona) dopasowanie obrazow.
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Poniewaz wykorzystane obrazy ze zbioru [17] sg jedynie przesunicte
wzgledem siebie pozwala to na oszacowanie jakosci dopasowania punktow. Na
Rysunek oprocz poziomych sg widoczne inne linie, co oznacza, ze niektére
dopasowania punktow sa bigdne. Metoda detekcji katow Harrisa
w porownywalnym czasie 0,8 - 0,13 na badany kadr wyznacza znacznie mniej
punktow niz metoda FAST. Detektor SIFT cechuje najmniejsza efektywnos¢.
Wybierane przez niego cechy obrazu nie sg dobre pod katem dopasowania. Jest
ich znacznie mniej niz w przypadku pozostatych metod.

Jak wida¢ na mimo znalezienia duzej ilosci cech przez detektor SIFT nie
nadaja si¢ one do wyznaczenia cech z obrazu poréwnywanych przy pomocy
metody RANSAC (Hartley & Zisserman, 2010).

Podsumowanie

W artykule zostaly poréwnane metody detekcji cech obrazu
w zastosowaniu dopasowania obrazéw stereoskopowych. Z posrod trzech
porownywanych metod metoda FAST jest metoda najszybsza i zwracajaca
najwicksza liczbe dopasowanych punktow obrazéw. Zatem jest ona
najwlasciwsza do wykorzystania w obliczeniach w czasie rzeczywistym
wystepujacych w zagadnieniach rozszerzonej rzeczywistosci.
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