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Povzetek. Z opisnikom EL predstavimo lokalno informacijo na sliki. EL je dvokomponentni opisnik, ki

uporablja parcialne odvode prvega in drugega reda dvodimenzionalne Gaussove funkcije. V delu predlagamo

dve razli¢ici opisnika. V prvem primeru raziS§¢emo obnaSanje opisnika, ¢e odzive slike, izratunane za parcialne

odvode prvega reda Gaussove funkcije, nadomestimo s slikovnim gradientom, izraCunanim s postopkom, ki ga

uporabljajo Stevilni priljubleni lokalni opisniki, med njim tudi opisnik SIFT. Opisnik EL uporablja odzive filtrov,

izraCunane le za eno standardno deviacijo Gaussove funkcije. Z drugo razli¢ico opisnika Zelimo ugotoviti, ali

zdruZevanje odzivov v opisniku, ki jih dobimo za razli¢ne standardne deviacije Gaussove funkcije oziroma

merske lestvice, izboljSa rezultate, ki jih opisnik dosega pri razli¢nih nalogah. Eksperimenti so bili opravljeni

na slikovni bazi HPatches za tri razli¢ne naloge: verifikacijo zaplat, ujemanje slik in poizvedovanje po zaplatah.

Rezultati eksperimenta so pokazali na prednost uporabe parcialnih odvodov Gaussove funkcije prvega reda

pred uporabo slikovnega gradienta, kot ga izracunava SIFT. ZdruZevanje odzivov v opisniku, ki jih dobimo s

filtriranjem slike na ve¢jem Stevilu merskih lestvic, je uspesSno le za nalogo verifikacije zaplat in ujemanja slik.

Kljucne besede: opisnik EL, slikovni gradient, slikovna baza HPatches

EL Descriptor Variants

The EL descriptor provides a local information in an image.
EL is a two-component descriptor that utilizes the image
responses to the first- and second-order partial derivatives
of the two-dimensional Gaussian function. We propose two
variants of the descriptor. First, we investigate the behavior
of the descriptor by replacing the image responses calculated
for the first-order partial derivative of the Gaussian function
with an image gradient calculated by many popular local
descriptors, including SIFT. The EL descriptor uses responses
calculated for only one standard deviation of the Gaussian
function. The second version of the descriptor is used to de-
termine whether combining the descriptor responses obtained
for different standard deviations of the Gaussian function
improves the results the descriptor achieves in different tasks.
The experiments are performed on the HPatches imaging
database for three different tasks: patch verification, image
matching, and patch retrieval. The experimental results showe
the advantage of using the first-order partial derivatives of the
Gaussian function over the use of an image gradient computed
by SIFT. Combining the responses obtained by filtering an
image across multiple scales is successful only for the task of
patch verification and image matching.

Keywords: EL descriptor, image gradient, imaging database
HPatches

1 Uvob

Lokalni opisniki slik so pomembno podrocje raziskav
raCunalniSkega vida. Zanesljivo ujemanje lokalnih
znacilnic je potrebno v Stevilnih aplikacijah, na primer
pri mobilnem vizualnem iskanju (MVS) [7], zdruZevanju
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slik v panoramo [8], pri klasifikaciji teksturnih regij [23]
in razpoznavanju predmetov [26], [17] in obrazov [13].
Raziskovalci racunalniSkega vida so predlagali Stevilne
vrste opisnikov, ki jih lahko razdelimo na ro¢no izdelane
(SIFT [12], GLOH [18], SURF [6], BRIEF [9], KAZE
[2], AG [15], Max-SIFT [25]) in tiste, ki temeljijo na
ucenju (BestDaisy [22], DeepCompare [24], DeepDesc
[21], TFeat [5]).

Za ovrednotenje lokalnega opisnika slik so na voljo
razlicna merila uspeSnosti in razli¢ni protokoli [18],
[11], [19], [14], [1], [20]. Nedavno je Balntas s soav-
torji [4] predstavil HPatches, novo javno dostopno bazo
slikovnih zaplat, in protokole za ocenjevanje lokalnih
opisnikov. Baza vkljucuje ve¢ kot 2,5 milijona zaplat,
pridobljenih na zaporedju slik razli¢nih prizorov, pos-
netih v razli¢nih svetlobnih razmerah in z velikimi spre-
membami v lokaciji in orientaciji kamere pri zajemanju
slik. Na voljo je odprtokodna implementacija protokolov
za ocenjevanje lokalnih opisnikov za tri razlicne naloge:
verifikacijo zaplat, ujemanje slik in poizvedovanje po
zaplatah. V istem prispevku avtorji pokazejo, da ra-
zli¢ica, ki vkljucuje naknadno normalizacijo ZCA opis-
nika RootSIFT [3], znatno izboljSa rezultate. To spoz-
nanje nas je spodbudilo k proucevanju uporabe parcial-
nih odvodov prvega in drugega reda dvodimenzionalne
Gaussove funkcije pri dolocanju lokalnega opisnika. V
¢lanku [16] predlagamo tri razli¢ne opisnike E, L in EL.
Opisnik E je zasnovan na parcialnih odvodih prvega
reda, L na parcialnih odvodih drugega reda, EL pa
zdruzi opisnika E in L v skupni vektor. Izkazalo se
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je, da sta E in EL zelo dobra opisnika, predvsem pri
nalogah ujemanja slik in poizvedovanju po zaplatah.
V tem clanku Zelimo preveriti, ali je pri opisniku E,
bolje uporabiti parcialne odvode Gaussovega filtra ali je
boljsa alternativa slikovni gradient, izraCunan na nacin,
ki ga uporabljajo Stevilni priljubljanii opisniki, med
njimi tudi SIFT oz. RootSIFT. Druga naloga je ugotoviti,
ali filtriranje zaplat na ve¢jem S$tevilu merskih lestvic
pripomore k izboljsavi opisnika EL.

V drugem poglavju predstavimo opisnik EL, v tretjem
poglavju njegove razli¢ice. V poglavju Eksperimen-
talni rezultati predstavimo podatkovno bazo HPatches
in rezultate, doseZene z razliCicami opisnika E oz. EL
za tri naloge. V sklepu povzamemo glavne ugotovitve,
ki sledijo iz eksperimentov.

2 OPISNIK EL

Opisnik EL [16] uporablja parcialne odvode prvega in
drugega reda dvodimenzionalne Gaussove funkcije
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Gy} GXP(—(@ + ﬁ)) (H
in teorijo krmilnih filtrov [10].

Slika 1: Gaussov filter in pet izbranih bazi¢nih filtrov gg" in
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g(z,y) =

2.1 Pet bazicnih filtrov in optimalni odziv

Slika 1 prikazuje Gaussov filter (1) in pet bazi¢nih
filtrov, ki jih uporablja algoritem opisnika EL. Prvi
bazi¢ni filter

o 8 T
0° __ —
gz - 8Zg(x7y) O_Qg(xvy)

je parcialni odvod Gaussove funkcije prvega reda v
smeri x osi, drugi bazicni filter ggoo je njegova rotacija
za 90° okrog koordinatnega izhodiS¢a v nasprotni smeri
urnega kazalca. Tretji bazi¢ni filter,
o 02 1 a2
oo = @g(x’y) = (‘; + ;)9(9379),

je parcialni odvod Gaussove funkcije drugega reda v
smeri osi z. Filtra ¢80 in ¢!2°° sta rotaciji filtra g0
za 60° oziroma 120°.

Naj bo (...)° operator rotacije. Poljubno funkcijo
f(z,y), rotirano za kot 6 okoli izhodi§¢a v nasprotni
smeri urnega kazalca, oznaéimo kot f%(z,y). Teorija
krmilnih filtrov pravi, da lahko filter gz dolo¢imo z
linearno kombinacijo dveh bazi¢nih filtrov

9% = cos(0)g2” + sin(0)g2"",

filter g%, pa z linearno kombinacijo treh bazi¢nih filtrov

90, = k1gly + kagSY + kagi2”
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z interpolacijskimi funkcijami
1
ki = 5[1 + 2(cos(2(6 — 0;))],

j =1,2,3 in z vrednostmi kotov ¢; = 0°, #; = 60° in
03 = 120°.

Naj velja GO = g9 %1, G2 = ¢99° 1, GO, = gV %
I, GO = ¢80« in G12°° = ¢120° 4T, Tu je * operator,
ki oznacuje filtriranje slike I z izbranim filtrom. V
skladu s teorijo krmilnih filtrov [10] izraunamo odziv

slike I na filter ¢° po enacbi
G = g% « I =cos(0)GY +sin(0)G2°, (2
odziv slike I na filter g%, pa po enacbi
GO = kGO + kGO + ks GI20°, 3)

Na poljubni lokaciji na sliki je najboljSa orientacija
filtra tista, ki ima maksimalni odziv. Opisnik EL je za-
snovan na takS§nih maksimalnih odzivih. Pri parcialnem
odvodu prvega reda je najboljsa orientacija filtra [16]

0 = atan2( G2°°, G9°) . 4)

Magnitudo filtra G5 = G%% dolo¢imo z enacbo 2:
Gp = cos(05)GY + sin(0)G2°. )

Pri parcialnem odvodu drugega reda pa Zelimo izbrati
odziv, ki ima najvejo vrednost v absolutnem smislu.
V tem primeru izraCunamo orientaciji filtra, ki imata
minimalni in maksimalni odziv. Naj oznaCuje A =
V3(GI20° —G69°) in B = G129° — 390" —2GY° | Iskani
orientaciji filtra sta [16]:

1
O = §atan2(A,B)

in
1
Or,... = iataHQ(fA, —-B) .

Minimalni odziv ustreza detekciji svetle Crte, maksi-

malni pa detekciji temne Crte. Za izracunani vrednosti
S " . . or, . .
kotov izraCunamo z enacbo 3 odziva slike —G. ;™" in

9 . L . . -,
Gz5™> . Odziva primerjamo in ohranimo ve&jo vrednost:
o, 0
Gr = max(—Ggz™™, Gg™). 6)

Prav tako zabeleZimo le orientacijo, ki ustreza vecji
vrednosti.

GL — { 9L7nin if

Laz

_ szvmm > Giglnax
)
otherwise.

(N

Torej, Gz, je vedno pozitiven ali enak nic.

2.2 Gradnja opisnika EL

Opisnik EL je sestavljen iz dveh delov. Del E (angl.
Edges) uporablja 0 in Gg, del L (angl. Lines) pa
01, in Gr. Konstrukcija opisnika zahteva naslednje tri
korake: kvantizacijo orientacije, zdruZevanje magnitud
maksimalnih odzivov filtrov v histogram v skladu s
kvantizirano orientacijo in lokacijo ter normalizacijo
histograma.
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2.2.1 Kvantizacija orientacije: Za del E opisnika
je kvantizacija orientacije povsem enaka tisti, ki jo
uporablja priljubljeni opisnik SIFT [12]. Orientacijo g
kvantiziramo v osem razredov, ki ustrezajo vrednostim
# = —180°, —135°, —90°, —45°, 0°, 45°, 90° in
135°. Za del L opisnika uporabimo zaradi simetrije filtra
g% = g8 le stiri kvantizacijske vrednosti § = —90°,
—45°, 0° in 45°, vendar pa kvantiziramo loceno vred-
nosti, kjer 0 pomeni 6z, . in 6 pomeni 6, Za
vsako lokacijo na sliki imamo tako 16 kvantiziranih
vrednosti.

2.2.2 ZdruZevanje  magnitud v  histogram:
ZdruZevanje magnitud maksimalnih odzivov se izraCuna
za 17 zdruZevalnih centrov. Vrednost magnitude se
utezi z Gaussovo funkcijo v skladu z oddaljenostjo
tocke do zdruZevalnega centra. Uporabljajo se tri
razlicne Gaussove funkcije [22]. Slika 2 prikazuje
razporeditev zdruZevalnih centrov z ustrezno Gaussovo
uteZitveno funkcijo. Po zdruZevanju uteZenih magnitud

max *

Slika 2: Polarna razporeditev sedemnajstih zdruZevalnih
centrov z ustrezno Gaussovo uteZitveno funkcijo. Krogi
oznacujejo eno standardno deviacijo. Za zaplato z dimenzijami
65 X 65 so standardne deviacije Gaussovih filtrov o9 = 3,
o1 = 5.5 in o2 = 9.75. ZdruZevalni centri leZijo na kroZnicah
s polmerom 79 = 0, r1 = 14.5 in ro = 31.5. Vse mere so v
pikslih.

v zdruZevalne centre v skladu s kvantizirano orientacijo
je vsak zdruZevalni center predstavljen z osmimi
vrednostmi, ki pomenijo odzive Gpg, in osmimi
vrednostmi, ki pomenijo odzive Gr,.. Vrednosti iz vseh
centrov se zdruZijo v skupni vektor oz. histogram, ki je
opisnik EL:

D= [dhd??"'vdn] ) ®)

zn =272
2.2.3 Normalizacija opisnika: Z normalizacijo opis-
nika doseZemo robustnost opisnika na velikost spre-
membe v kontrastu, ki je posledica linearnih in ne-
linearnih sprememb v osvetlitvi. Opisnik EL pri tem
uporablja adaptivno iterativno doloCanje praga [16]:
1) izratuna se povprena vrednost histograma, d =
Z?:l di/n; _
2) izraCuna se prag, T =T, - d;
3) komponente opisnika, ki
postavijo na vrednost 7.

presegajo prag, se

Vrednost konstante, T, = 2,6, je doloCena eksperimen-
talno. Nato sledi normalizacija, ki jo uporablja RootSIFT

(3]:

MAVER

4) opisnik je normaliziran tako, da ima norma L
vrednost ena;

5) vsaka komponenta opisnika je predstavljena z
njenim kvadratnim korenom.

3 RAZLICICE OZIROMA NADGRADNJA
OPISNIKA EL

3.1 Slikovni gradient

Veliko opisnikov, med njimi tudi SIFT [12], uporablja
za opisovanje lokalne strukture na sliki slikovni gradient.
Slikovni gradient, ki ga uporablja SIFT, zahteva eno
filtriranje slike manj, kot ga zahtevata parcialna odvoda
prvega reda dvodimenzionalne Gaussove funkcije. Sliko
I(x,y) najprej filtriramo z Gaussovim filtrom g(z,y)
(1):

L(z,y) = I(z,y) = g(x,y). ©)

Standardna deviacija Gaussovega filtra je tu enaka stan-
dardni deviaciji Gaussovega filtra, ki ga uporabljata
parcialna odvoda prvega reda v pri opisniku E. Na filtri-
rani sliki L(x,y) izratunamo magnitudo in orientacijo
slikovnega gradienta z naslednjimi enacbami:

D,=L(z+1,y)— Lz — 1,y),
Dy :L(l‘7y—|—1)—L(I,y—1),

m(z,y) = /D2 + Dy, (10)
04(z,y) = atan2(Dy, D). (11)

Nova razli¢ica opisnika uporablja isti postopek gradnje
opisnika, kot je razloZen v poglavju 2.2. V novi razlicici
opisnika nadomestimo vrednosti Gg (5) in 6g (4) z
vrednostima m (10) in 6, (11). Dimenzija nove razli¢ice
opisnika je enaka dimenziji opisnika E; n = 136.

3.2 Veclocljivostna metoda

S filtriranjem slike le na eni merski lestvici zajamemo
le del informacije na sliki. Zato je smiselno, da sliko
filtriramo na razliénih merskih lestvicah. Dodatno filtri-
ranje zahteva dodatnen ¢as. Zato bomo v nasem primeru
filtrirali le na dveh merskih lestvicah. Mersko lestvico
dolo¢imo s standardno deviacijo Gaussovega filtra, v
nasem primeru s o in 0. Z dodatnim filtriranjem pa ne
Zelimo povecevati dimenzije opisnika. Najprej zgradimo
lo¢ena histograma (8) za vrednosti Gg(o1), 0g(o1)
in Gp(01), 0.(01) ter vrednosti Gg(o3), 0g(o2) in
GL(U2), OL(O—Q):

D(O’l) = [dl(Ul),dg(Ul), ceey dn(O'l)]
in

D(O’Q) = [dl(O'Q), d2(02), veey dn(O'g)] y
z n = 272. Histograma nato seStejemo v skupen his-
togram

D = D(oy) + D(0) (12)

in Sele nato normaliziramo s postopkom, predstavljenim
s koraki od 1 do 5 v podpoglavju 2.2.3. Tako ohranimo
isto dimenzijo opisnika EL.
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Tabela 1: Rezultati za naloge verifikacija zaplat, ujemanje slik
in poizvedovanje po zaplatah, izraCunani za opisnika E in
Eg. Vse vrednosti so podane v mAP[%] (angl. mean Average
Precision). Dosezeni rezultati so podani v parih. Prva vrednost
je rezultat, dobljen z osnovno metodo, druga z normalizirano
razli¢ico ZCA [4]. Opisnik, ki uporablja slikovni gradient, je
oznacen kot Eg. Najboljsi rezultat v stolpcu je poudarjen.

Op.  Verifikacija  Ujemanje sl. Poizved.
osn., ZCA osn. , ZCA osn. , ZCA

E 72,39 ,77,84 3535 ,3941 37,81, 43,64

Eg 72,59 ,77,775 3521,3921 37,55,43,16

4 EKSPERIMENTALNI REZULTATI

Za eksperimentiranje uporabimo slikovno bazo
HPatches™, ki je podrobno predstavljena v [4]. HPatches
vkljuCuje ve€ kot 2,5 milijona zaplat velikosti (65 x 65)
pikslov, zajetih na 116 razli¢nih prizorih. Vsak prizor
predstavlja zaporedje Sestih slik. Spremembe na slikah
so posledica spremenjenih razmer osvetlitve prizora
in razlicnih pogledov (razlicne lokacije in orientacije
kamere, s katero so bile slike zajete). Na voljo sta tudi
evalvacijski protokol in prosto dostopna programska
oprema za nepristransko primerjavo opisnikov na
treh nalogah: verifikaciji zaplat, ujemanju slik in
poizvedovanju po zaplatah. Zaplate v slikovni bazi
S0 po tezavnosti razvrs€ene v tri skupine: enostavno,
zahtevno in zelo zahtevno. S protokolom je mogoce
ovrednotiti obicajno obliko opisnika in njegovo
normalizirano razli¢ico ZCA. V eksperimentu dosledno
sledimo predlaganemu protokolu.

Opraviti Zelimo dva eksperimenta. S prvim prever-
jamo, ali je za predstavitev lokalne regije bolje uporabl-
jati vrednosti Gg in 6, doloene z enacbama 5
in 4, kjer uporabljamo parcialne odvode prvega reda
Gaussove funkcije, ali vrednosti m in 6, dolocene
z enactbama 10 in 11. Standardna deviacija Gaussove
funkcije je za obe razliCici opisnika enaka 2,4 piksla.
Rezultate eksperimenta prikazujeta slika 3 in tabela 1.
Rezultati so boljsi za opisnik, kjer uporabljamo parcialne
odvode prvega reda Gaussove funkcije. Izjema je naloga
verifikacije zaplat, kjer dobi osnovna oblika opisnika
boljsi rezultat za slikovni gradient. Kot je navedeno v
Clanku [16], sta opisnika E in EL manj primerna za
nalogo verfkacije zaplat, zelo uspeSna pa za nalogo
ujemanja slik in poizvedovanja po zaplatah.

Z drugim eksperimentom Zelimo ugotoviti, ali
veckratno filtriranje zaplat na razli¢nih merskih lestvicah
pripomore k izboljSavi opisnika EL. Opisnik, ki
uporablja dvakratno filtriranje, ozna¢imo z EL2. Opisnik
uporablja dve mnozici filtrov (Slika 1), v prvem primeru
velja 01 = 2,4 piksla, v drugem pa o9 = 4,2 piksla.
Tabela 2 in slika 3 prikazujeta rezultate eksperimenta.

*https://github.com/hpatches/hpatches-dataset
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B ENOSTAVNO HZAHTEVNO B ZELO ZAHTEVNO

# ISTO ZAPOREDJE % RAZLICNO ZAPOREDJE

E * 0‘* ! 0%; 172.39%
Eg + * 0|* * -+ 172 59%
EL2 + * 0|* *F {T407%
+Eg7777777777777777;;&77;}%  77.75%
+EF_______________;_*___C:* £ 17784%
£ 179.99%
IO*'BUM%

0 10 20 30 40 50 60 70 8O 90 100

Verifikacija zaplat mAP [%]
4 POGLED X OSVETLITEV
Eg o £ I 23 I! 135.21%
E %o x ® « 13535%
EL_ B | 136.92%
EL2 x4 * x <4 137 24%
- . ;777;; % < 139.12%
S ————————

+E x ><+ | {39.41%
+EL2F7777;;777X77+ %o 142.75%

0 10 20 30 40 50 60 70 B0 90 100

Ujemanje slik mAP [%]

. I ! I 137.55%
. 13781%
. 140.26%
. 140 68%
. 143.16%
. 14364%
. 147.11%
. . 148.12%

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Poizvedovanje po zaplatah mAP [%]

Slika 3: Rezultati, dobljeni za razli¢ice opisnika E in EL
za tri razlicne naloge: verifikacija zaplat, ujemanje slik in
poizvedovanje po zaplatah. Zaplate so po teZavnosti razvrs¢ene
v tri skupine: enostavna, zahtevna in zelo zahtevna. Rezultati
predstavljajo mAP (angl. mean Average Precision), kot je
podano v ¢lanku [4]. Opisnik, ki uporablja slikovni gradient,
je oznacen kot Eg. Opisnik, ki uporablja dvakratno filtriranje,
je oznacen kot EL2. Znak + pred imenom opisnika in ¢rtkan
okvir oznacujeta rezulte, doseZene z normalizirano razli¢ico
ZCA [4].
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Dodatno filtriranje izboljsa rezultate na nalogi veri-
fikacije zaplat in na nalogi ujemanja slik, vendar tu le
za osnovno verzijo opisnika, za normalizirano razlicico
ZCA rezultati niso izboljSani. Na sliki 3 opazimo, da
se v primeru opisnika EL2 izboljSajo rezultati za spre-
membe v pogledu, predvsem na enostavni skupini zaplat,
poslabSajo pa se rezultati na zaplatah, kjer se spreminja
osvetlitev. Iz razultatov prav tako sledi, da se dvakratno
filtriranje ne splaca za nalogo poizvedovanja po zaplatah.

Tabela 2: Rezultati za naloge verifikacija zaplat, ujemanje slik
in poizvedovanje po zaplatah, izraunani za opisnika EL in
EL2. Vse vrednosti so podane v mAP[%] (angl. mean Average
Precision). DoseZeni rezultati so podani v parih. Prva vrednost
je rezultat, dobljen z osnovno metodo, druga z normalizirano
razli¢ico ZCA [4]. Opisnik, ki uporablja dvakratno filtriranje,
je oznacen kot EL2. Najboljsi rezultat v stolpcu je poudarjen.

Op. Verifikacija ~ Ujemanje sl. Poizved.

osn. , ZCA osn. , ZCA osn. , ZCA

EL 7336, 7999 36,92, 43,00 40,68, 48,12
EL2 74,07 ,80,04 37,24 ,4275 40,26, 47,11

5 SKLEP

V delu raziskujemo razli¢ice opisnika EL. Izkazalo se
je, da so za razlicne naloge primerne razli¢ne razliCice
opisnika EL. Za nalogi ujemanje slik in poizvedovanje
po zaplatah je bolje uporabiti odzive slike na parcialne
odvode prvega reda Gaussove funkcije kot pa slikovni
gradient, ki ga racuna opisnik SIFT. Filtriranje zaplat
na razli¢nih merskih lestvicah je dobrodoslo za nalogo
verifikacije zaplat. Za nalogo ujemanja slik izboljsa
rezultate, ko v prizoru ni sprememb v osvetlitvi, za
nalogo poizvedovanja po zaplatah pa je manj primerno.
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