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Sadrzaj: U radu su prezentovani metodi za detekciju referentnih elemenata objekata na
slici (feature detection), koji se koriste za predstavljanje scene u video sekvenci.
Predstavljeni su algoritmi za detekciju razlicitih tipova elemenata i razmatrani su aspekti
njihove realizacije i primene na odgovarajucim primerima. Posebno su razmatrani
savremeni algoritmi za detekciju tzv. blobova. Data je analiza ponasanja algoritama u
kontekstu ponovljivosti, mogucnosti uspostavljanja i tacnosti korespondencije.

Kljuéne redi: Referentni elementi, Detekcija ivice, Detekcija ugla, SIFT, MSER
1. Uvod

Intenzivni razvoj uredaja za zapisivanje 1 prezentaciju videa, pracen
istovremenim smanjenjem cena, odnosno povec¢anjem njihove dostupnosti korisnicima,
postavio je i znatno vece zahteve kod samog video procesiranja, naro¢ito u smislu
smanjenja kompleksnosti izracunavanja. Bolje performanse procesora omogucile su
ekstrakciju informacija iz video signala u realnom vremenu. Ekspertski sistemi zasnovani
na obradi video signala postaju sve samostalniji i efikasniji, obavljaju¢i sve sloZenije
zadatke. Medutim, scena snimljena video kamerom i dalje predstavlja redudantno
okruzenje nad kojim je tesko vrsiti procesiranje u realnom vremenu, pa su iz tog razloga
razvijene tehnike predstavljanja scene na osnovu informacija o samoj njenoj strukturi.

Detekcija referentnih elemenata (feature detection) predstavlja jedan od najvise
promenjivanih postupaka za opis scene. Odredivanjem referentnih elemenata mozemo
apstrahovati scenu i u€initi je manje redudantnom. Algoritmi koji su zbog kompleksnosti
izratunavanja nad celom scenom bili neprimenjivi, nad setom referentnih elemenata daju
zadovoljavajuée rezultate u realnom vremenu: razvijeni su metodi za indirektnu
estimaciju pokreta [1]; kompleksna preslikavanja izmedu scena se izraCunavaju na
osnovu seta odgovarajucih referentnih elemenata [2]; omoguceno je i povezivanje
strukture scene sa viSestrukim projekcijama, odnosno izracunavanje fundamentalne
matrice i trifokalnog tenzora [2], koje daje osnovu za trodimenzionalni opis scene.



Univerzalna i opSteprihvacena definicija referentnih elemenata na slici ne
postoji. Koje tacke konstituisu referentne elemente, kao i njihov tip, u velikoj meri zavise
od same definicije problema i konkretne aplikacije. Najefikasniji nacin za opisivanje
objekata je preko osnovnih geometrijskih apstrakcija, kao S$to su ivice, uglovi, stranice,
odnosno povrsine, kod nepoligonalnih i amorfnih formi, itd. S toga se kao referentni
elementi nekog objekta uzimaju upravo ovi elementi. Pored toga $to ovakvo shvatanje
najvise odgovara ljudskoj percepciji objekta, takode daje matematicku osnovu za opis
referentnog elementa. Ukoliko sliku, odnosno frejm u video sekvenci, shvatimo kao
dvodimenzionalnu neparametarsku funkciju f{x,y) dobijenu preslikavanjem scene
S(X,Y,Z) na dvodimenzionalnu projekciju, onda ivice, uglove i strane, koji predstavljaju
diskontinuitete u sceni u fizickom prostoru R, mozemo detektovati kao diskontinuitete u
projekciji f{x,y). U zavisnosti od fizickih karakteristika objekta, diskontinuiteti ¢e se
manifestovati na razliite nacine. Tako, npr. ivice moZemo detektovati kao nagle
promene strmine funkcije f{x,y), uglove kao presek dve ivice itd.

Osnovni zadatak algoritama za detekciju referentnih elemenata objekata na slici
jeste da pronade elemente koji se istaknuto$éu i perzistentno$éu razlikuju od ostalih
elemenata objekta. Pronalazenje referentnih elemenata je inicijalni korak za veliki broj
algoritama za procesiranje videa ili slike koji koriste referentne elemente da bi opisali
samu scenu. PoloZzaj i medusobni odnos referentnih elemenata na sceni moze pruziti
mnogo informacija o geometriji scene. Promena pozicija referentnih elemenata kao i
njihovog medusobnog odnosa predstavlja jedan od najefikasnijih mehanizama za
detektovanje promena na sceni. Apstrakovanje objekata preko referentnih elemenata
smanjuje redudantnost i numeri¢ku kompleksnost njihovog predstavljanja i operacija nad
njima. Osobine objekata se izvode iz osobina pojedinih elemenata; npr. koincidentno
pomeranje elemenata koji opisuju odredeni objekat ukazuje na kretanje objekta, dok
klasterizacija pokreta tacaka koje ¢ine odredeni objekat ukazuje na deformaciju objekta.

Prethodno opisani postupci podrazumevaju da su referentni elementi
detektovani u razli¢itim frejmovima video sekvence (slikama) projekcije istog elementa u
prostoru. Da bi ispunili ovu pretpostavku, moramo osigurati da algoritam detekcije
referentnih elemenata na razliitim projekcijama iste scene detektuje iste referentne
elemente. Ako pretpostavimo da je isti element prisutan na dve projekcije iste scene, F;
= fi(x,y) 1 F, = f>(x,y), vezu izmedu njih mozemo predstaviti matri¢cnom jednacinom:

F=HxF,

gde H predstavlja transformaciju projekcije scene, Cija priroda nije unapred poznata.
Kvalitet algoritma za detekciju referentnih elemenata ogleda se u imunosti na
transformaciju H. lako je veéina algoritama imuna na translacionu i rotacionu
transformaciju, imunost na tzv. affine transformaciju kompenzuje se kompleksnoséu
algoritma za detekciju, te njegovim temporalnim karakteristikama.

Uporedivanje referentnih elemenata je neophodno kako bi se utvrdio njihov
identitet. Skoro da svaki algoritam za detekciju koristi sopstveni deskriptor elementa koji
se, uglavnom, bazira na informacijama o samom referentnom elementu i njegovom
lokalnom susedstvu. U zavisnosti od tipa referentnih elemenata, kao i od konkretne
aplikacije i Zeljene preciznosti detekcije, varira sloZzenost deskriptora.

Kao jedni od osnovnih postupaka video procesiranja, algoritmi za detekciju
referentnih elemenata pruzaju nam koristan okvir za dalju analizu video sekvenci ili
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ekstrakciju informacija. U drugom poglavlju ¢e biti opisani algoritmi za detekciju ivica i
uglova, dok ¢e u tre¢em poglavlju detaljnije biti prikazana dva algoritma za detekciju
kompleksnijih struktura. Aspekti primene opisanih algoritama razmatrani su na
odgovaraju¢im video snimcima visoke rezolucije. Algoritmi su realizovani i testirani na
racunaru bez GPU akceleracije (procesor Core2Duo 2.2GHz, 3 GB RAM).

2. Algoritmi za detekciju referentnih elemenata na slici

Kao S$to je istaknuto, primarni zadatak algoritama za detekciju referentnih
elemenata na slici jeste pronalaZenje vizuelno istaknutih tacaka koje su pogodne za opis
scene. U zavisnosti od tipa elementa, postupci za njegovu detekciju se znatno razlikuju.

2.1. Detekcija ivica

Ivicu predstavljaju tacke na granici (ivici) izmedu dva regiona na slici. Oblik
ivice moze biti razli¢it 1 zavisi od oblika samog objekta. Na slici se ivice detektuju kao
nagle promene u intenzitetu, odnosno kad skup povezanih tacaka gde dolazi do znacajne
promene magnitude gradijenata. Vecina algoritama polazi od ovog svojstva, povezujuci
tacke velike magnitude gradijenta, dajuéi opis ivice. Kao dobri deskriptori mogu se
koristiti orijentacija ivice, oblik i izrazenost.

Medu prvim radovima vezanim za detekciju ivice je Canny-jev algoritam [3],
baziran na koriS¢enju gradijentnih operatora. Pozicije na kojima bi strmina gradijenta bila
veca od praga smatrane bi ivicama. U radu su predloZeni postupci za postprocesiranje,
kao i raunanje vrednosti praga strmine sa histerezisom. SaZeto, algoritam se nakon
redukcije Suma preko Gaussian filtara svodi na pronalazenje intenziteta i strmine
gradijenata; ako sa G, i G, oznaCimo horizontalni i vertikalni gradijent, intenzitet
gradijenta i pravac ivice mogu biti izracunati kao:

G= w/in +G; ) 0= arctan(Gy /G,)

>

U narednom koraku vrsi se odstranjivanje ne-maksimuma, tj. odstranjuju se sve
one ivice kod kojih je komponenta gradijenta normalna na pravac ivice slabijeg
intenziteta od komponente koja se poklapa sa pravcem ivice. Na kraju se odreduje prag
sa histerezisom.

Slika 1: Originalna slika i slika sa izd1;0jenim ivicama
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Razvijeno je vise varijacija Canny-jevog algoritma koje se medusobno razlikuju
u operatoru za odredivanje direkcionih gradijenata, G, i G, medu kojima se najceSce
koriste Sobel-ov, Roberts-ov [4] i Prewit-ov [5] operator. Na Slici 1 prikazani su rezultati
detekcije ivica Canny-jevim algoritmom koris¢enjem Sobel-ovog operatora.

2.2. Detekcija uglova

Algoritmi za detekciju uglova su razvijeni posle algoritama za detekciju ivica.
Zasnovani su na analizi ivica, odnosno na detekciji brze promene pravca gradijenta duz
ivice. Kasniji algoritmi su redukovali detekciju uglova izbegavajuéi detekciju ivica,
direktno analiziraju¢i zakrivljenost gradijenta slike, odnosno smatrajuci ugao tackom u
¢ijoj okolini postoje dva ili vise dominantna razli¢ita pravca gradijenta. Zapazeno je da se
ovim pristupom detektuju i referentni elementi koje nisu uglovi u tradicionalnom smilslu
(npr. male svetle tacke na tamnoj pozadini vrlo verovatno ¢e biti detektovane). Ove tacke
se nazivaju tackama od interesa (inferest points). Danas se u literaturi referentne oblasti
pojmovi “ugao” i “tacka od interesa” koriste kao sinonimi.

Prvi algoritmi su tretirali uglove kao tacke sa niskom samo-sli¢nos¢u [7]. Za
svaki piksel je uvedena metrika slicnosti sa lokalnim susedstva datog piksela sa lokalnim
susedstvom koje ostvaruje Sto veCe preklapanje. Radi uprosc¢avanja matematickog
aparata, Moravec je predlozio sumu kvadrata razlike [7]. Harris 1 Stephens su upotrebili
drugaciju metriku za izraCunavanje sli¢nosti [8], koju nisu izracunavali na lokalnom
susedstvu, ve¢ u pravcu diferenciranja. Iako se u [6] govori o autokorelaciji, matematicki
je u pitanju tezinska suma razlike kvadrata.

S(x,y)= ZZw(u,v)(F(u+x,v+x)—F(U,V))2 "

gde F predstavlja sliku, a w(u,v) tezinsku funkciju. Ukoliko se za w(u,v) izabere funkcija
sa kruznim kernelom, kao $to je Gaussian, postize se izotropnost, koja ne krasi Moravec-
ov metod. Ako pretpostavimo da su u i v mali pomeraji kernela pri izracunavanju, desni
deo jednacine (1) se moze razviti u Taylor-ov red, koristec¢i parcijalni izvod F po obe ose

slike, pa dobijamo:
S(x, y) ~ zz w(u, v)(FX (u,v)x +F, (u,v)y)z

odnosno, u matri¢nom obliku
x
stao)=to ()

gde je A strukturni tenzor:

A:ZZw(u,v I’ 1.1, 2)

2
] X I y [ y

Matrica 4 je u literaturi poznata kao Harris-ova matrica. Ukoliko funkcija S u tacki (x,y)
ima veliku varijaciju vrednosti u pravcu vektora (x y), onda tacku (x,y) moZzemo smatrati
uglom, odnosno tatkom od interesa. Posmatraju¢i samo u tacki koja predstavlja ugao,
matrica A treba da ima visoke sopstvene vrednosti. Analizom sopstvenih vrednosti 4;1 45,
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zakljuujemo da je pronaden ugao ako 4;1i 4, imaju velike pozitivne vrednosti. Ako su 4,
~ 014, =0, onda u tacki (x,y) ne postoji ugao, a ako je 4; = 0 i 1, ima neku pozitivnu
vrednost, pronadena je ivica. Kako izraCunavanje sopstvenih vrednosti matrice zahteva
veliki broj izraCunavanja, Harris i Stephens su predlozili metriku ¢iji tok funkcije
odgovara prethodno iznetim zakljuécima:

M, =)0 —k(3 + 24, ) = det(4)— k *trace( A

gde su A; i A, sopstvene vrednosti matrice 4 definisane u (2), det(4) oznacava
determinantu matrice A i trace(4) oznaCava trag matrice A. Podesivim parametrom k
mozemo kontrolisati osetljivost detekcije. Tipi¢ne vrednosti za k se kre¢u u intervalu
0.04 - 0.15. Na Slici 2 je prikazana originalna slika i vrednost dvodimenzionalne funkcije
Mc. Moze se primetiti da funkcija ima maksimume na uglovima, dok u delovima sa
uniformnom raspodelom ima nultu vrednost. Takode, zapaza se da je vrednost funkcije
na ivicama razli¢ita od nule, ali opet daleko niza od vrednosti u uglovima. Uvodenjem
praga, otklanjamo nezeljene pozitivne vrednosti, koje delom imalu poreklo od
kvantizacionog Suma, i izdvajamo tacke od interesa. Ukoliko se uvede dvostruki prag,
postoji moguénost izdvajanja i klasifikacije ivica i uglova jednim postupkom.
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Slika 2: Originalna slika i vrednost 2D funkcije M. izracunate nad slikom

3. Detekcija na viSe skala

Detekcija blobova (eng. blob — mehur, kap) daje daleko vise informacija po
pitanju strukture regiona od ivica i uglova. Blob se definiSe kao region koji se najbolje
moze opisati kruznom strukturom. Idealno, pod blobom podrazumevano elipsu slabog
ekcentriciteta, priblizno krug. Matematicka interpretacija bloba najvise odgovara
dvodimenzionalnom Gaussian-u sa u, =0 i u, = 0:

g(x,y) = exp(— (x2 + yz)/ 202) 3)

Sli¢no kao i kod prethodno opisanih postupaka, mehanizam detekcije blobova
se zasniva na merenju slicnosti elemenata slike sa modelom bloba. S obzirom da se radi o
kompleksnijem modelu, poredenje se vrSi preko korelacionih metoda. Kao rezultat
poredenja dobija se dvodimenzionalna funkcija ¢iji lokalni maksimumi predstavljaju
referentne elemente.
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Opisani postupak detekcije meri slicnost elemenata slike sa modelom
definisanim u (3). Ukoliko poredimo slicnost modela sa viSe blobova razli¢itih dimenzija,
najvecu slicnost sa modelom pokazace onaj blob ¢ije se dimenzije najmanje razlikuju od
dimenzije modela definisanih sa . Na ovaj nacin blobovi ¢ije dimenzije nisu merljive sa
dimenzijama modela, neée biti detektovani. ReSenje ovog problema predstavljaju metodi
zasnovani na analizi na viSe razli¢itih skala.

3.1. Prostor skala

Analizu slike na vise razlicitih skala i konstrukciju prostora skala definisao je
Lindeberg [9,10]. Prostor skala omoguéava analizu slika na razliCitim skalama
potiskuju¢i izmedu susednih skala detalje manje od ¢'”, gde je o faktor skaliranja izmedu
dve skale. Na ovaj nacin se omogucava da elementi razli¢itih dimenzija budu dominantni
na razli¢itim skalama. Najée$ce koris¢eni prostor skala je linearni (Gauss-ov). Dobija se
filtriranjem slike normalizovanim Gauss-ovim kernelom:

—( yZ)J

t

g5 3,0)= ——exp
(27w) “

L(:0)=glx,y.0)* f(x.y)

gde * predstavlja konvoluciju, a ¢ konstantni faktor koji gradira od manjih ka veéim
vrednostima. Kako povecanje o povecava i dimenzije Gauss-ovog kernela, izraCunavanja
konvolucije postaju sve zahtevnija. Zbog toga ¢ varira samo u okviru jedne oktave, posle
Cega se vrsi skaliranje dimenzija slike, odnosno ponovno semplovanje sa duplom veéim
faktorom, kako bi se dobila slika dimenzija koje su polovina dimenzija prethodne slike.
Na ovaj nacin, koriste¢i opet iste kernele kao u prethodnoj oktavi, daleko smanjujemo
broj izraCunavanja, jer je broj piksela slike koja se konvoluira sada Cetiri puta manji.
Pored toga §to omogucava analizu stuktura razlicitih dimenzija, koris¢enje prostora skala
redukuje interpikselni i kvantizacioni Sum koji se iznova javlja svaki put kada se slika
resempluje. Na Slici 3 prikazana je slika mandi.tif iz standardnog paketa Matlaba sa
ugradenim Sumom i prostor skala izvedenom na 8 oktava sa faktorom skaliranja ¢ = 5.

3.2. SIFT

Postoji veci broj algoritama koji, koristeci prostor skala, nastoje da gradijentnim
metodima detektuju referentne elemente u obliku blobova. Jedan od najkorisc¢enijih jeste
tzv. SIFT (Scale-Invariant FeaTures), u okviru koga je razvijen i deskriptor za opis
bloba koji omoguéava poredenje referentnih elemenata.

Pocetni korak SIFT algoritma je izraCunavanje prostora skala. Zatim se
izraGunava razlika Gaussian-a (DoG - Difference og Gaussinas) u okviru svake oktave.
Ekvivalentan postupak opisan u [10] koristi umesto DoG normalizovani Laplacian.

DoGlx,y,0)=L(x.y. ko)~ L(x y.k..0) 5)

gde se L izra¢unava na osnovu jednacine (4).
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Slika 3: Prostor skala na 8 oktava sa 6 = 5

Nakon izraCunavanja DoG, referentni elementi se dobijaju pronalazenjem
lokalnih ekstremuma (maksimuma i minimuma) u okviru svake skale. Ekstremumi se
pronalaze poredenjem svakog piksela sa lokalnim susedstvom (osam okolnih piksela).
Pronadeni ekstremumi se porede sa vrednostima piksela na istim pozicijama, ali u
susednim skalama. Ukoliko ekstremum i dalje predstavlja maksimum ili minimum,
proglasava se kandidatom za referentni element. Klasa kandidata referentnih elemenata
dodatno se proreduje eliminacijom tacaka sa niskim kontrastom, odstranjivanjem svih
onih &iji je intenzitet manji od 3% od maksimalne vrednosti. Cesto se kao prag uzima i
Ho-

DoG ¢e imati i jak odziv po ivicama. Efektan nacin za odstranjivanje kandidata
koji su pozicionirani na ivicama je preko Hessian-ova matrice:

H=|D, D,
b, D,

Ukoliko je jedna sopstvena vrednost matrice H priblizno jednaka 0, a druga
pozitivna i velika, onda smatramo da se tacka nalazi na ivici. Pristup je slican kao kod
Harris-ovog operatora, s tim §to Harris koristi strukturni tenzor, a ne Hessian-ovu
matricu. Koriste¢i odnos r = 4; /1, moze se pokazati da je

R=TrHH) /det(H)=(r+1) /r ©)

Ako smatramo da vrednost » > 10 oznacava da se taCka kandidat nalazi na ivici,
onda odbacujemo sve tacke kandidate za koje je odnos R > 12.1. Tacke kandidati koji su
prosli eliminaciju zbog slabog kontrasta i lokalizacije na ivici predstavljaju referentne
elemente. Na Slici 4 se nalazi slika sa blobovima detektovanim SIFT algoritmom.
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Opis referentnih elemenata SIFT vrsi preko histograma orijentacije u 16x16
susedstvu. [zracunava se dominantna orijentacija, a zatim se oko nje ra¢unaju orijentacije
subregiona dimenzija 4x4. Deskriptor postaje vektor ¢iji su elementi vrednosti svih ovih
histograma. Kako ima 4x4=16 histograma od kojih se svaki sastoji od 8 elementa,
deskriptor ukupno ima 128 elemenata.

Slika 4: Referentni elementi detektovani SIFT algoritmom
3.3. MSER

Svi prethodno opisani algoritmi koriste gradijente za detekciju referentnih
elemenata. MSER (Maximally Stable Extremal Regiona) polazi od algoritma za
segmentaciju slike [9]. Regioni koje MSER smatra referentnim tackama su oni regioni
koji pokazuju najvecu stabilnost.

Algoritam polazi od sortiranja svih piksela slike po intenzitetu. Vrsi se
izdvajanje niza pomocu praga koji menja vrednosti od najmanjih do najvisih intenziteta
na slici. Izdvajaju se pikseli koji imaju viSu vrednost od piksela koji imaju nizu vrednost
od praga. Na taj nacin se formiraju regioni koji se povecanjem praga medusobno spajaju,
sve dok se ultimativno se spoje u jedan region. Pri tom procesu se svakom regionu
dodeljuje jedinstveni identifikator. Kada se regioni spoje, region manje povrSine
preuzima identifikator veceg regiona.

Stabilnost regiona se definiSe kao konstantnost povrsine regiona sa promenom
praga. Ako sa R oznaCimo posmatrani region, a sa R+A regione koji su dobijeni
poveéanjem (smanjenjem) praga za A, uvodimo metriku p:

(R+4)-(R+4)
p(R,A) ( R)

gde |R| oznacava povrSinu regiona. Ako je p(R, 4) manje od p(R+4, 4) i p(R-4, 4),

region R smatramo maksimalno stabilnim ekstremnim regionom, odnosno referentnim
elementom.
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Ceo proces se ponavlja i na komplementarnoj slici. Na Slici 5 prikazani su
rezultati detekcije MSER algoritmom. Na slici levo, plusevima su oznaceni referentni
elementi dobijeni primenom MSER-a na originalnoj slici, dok su na slici u sredini
prikazani rezultati dobijeni primenom MSER-a na komplementarnoj slici. Krajnje desna
slika prikazuje objedinjene rezultate detekcije MSER algoritmom.

Univerzalnost MSER-a ogleda se u tome da podjednako dobro detektuje
blobove kao i amorfne strukture. Pored toga, MSER obezbeduje odlican mehanizam za
deskripciju, jer kao pamti sve piksele regiona, te je poredenje znatno olakSano. Za opis se

najcesce koriste momenti drugog reda.

4. Zakljucak

U radu su opisani algoritmi za detekciju referentnih elemenata. U zavisnosti od
konkretne potrebe za detekcijom odredenog tipa clemenata, koriste se odgovarajuci
detektori [12]. Metrika koja je koriS¢ena za komparativhu analizu zasniva se na
ponovljivosti detekcije istih referentnih elemenata pod razliCitim transformacijama,
pronalazenju korespondencija i tacnos¢u pronadenih korespondencija. Transformacije
nad slikom na ¢iju imunost su detektori analizirani odnose se na promenu parametara za
strukturnu i teksturisanu scenu (promena tacke glediSta, promena skale — zumiranje,
zamagljenje), kao 1 kompresija i promena iluminacije. Iste referentne elemente na
slikama koje su pretrpele transformaciju najbolje je detektovao MSER skoro u svim
slucajevima. Takode, preko MSER deskriptora je pronadeno i najviSe korespondencija.
Medutim, najve¢i broj tacnih korespondencija ostvaruje se preko detektora koji koriste
Hessian 1 pri tome su otporni na tzv. affine transformaciju (modifikovani SIFT).

Koris¢enje detektora referentnih elemenata u video sekvencama namece
ograniCenje vremena izvrSenja, za rad u realnom vremenu. Arhitektura danasnjih
racunara omogucava ubrzanje procesa kroz viSestruku paralelizaciju podelom zadataka
na vise procesorskih jezgara. SIFT koristi Cetiri kompleksna izraCunavanja: odredivanje
lokalnog maksimuma, konvolucija pri filtriranju, izracunavanje DoG i DoH. S obzirom
da postoje algoritmi koji paralelizuju izvrSenje ovih zadataka, SIFT je pogodan za rad u
realnom vremenu. IzvrSenje SIFT-a zahteva oko 18ms. Sa druge strane, u literaturi ne
postoji algoritam za paralelizaciju MSER-a. Postoje realizacije koje omogucavaju
izra¢unavanje MSER-a u realnom vremenu [13], koje detektuju referentne elemente za
priblizno 30ms. No, kako je detekcija referentnih elemenata postupak koji se izvrSava u
predprocesiranju, ovakvo izracunavanje ne ostavlja dovoljno vremena za dodatno
procesiranje.
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Buduca istrazivanja bi¢e usmerena ka ubrzanju algoritama, kako bi vreme
izvrSenja omogucilo dadatno procesiranje u realnom vremenu. Generalno, preciznost
primenjenih algoritama po pitanju ponovljivosti detekcije i tacnosti uspostavljanja
korespondencije su zadovoljavajuéi u odnosu na posprocesiranje.
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Abstract: This paper presents methods for feature detection used for scene apstraction
in video sequences. Diferent type of feature detectors are presented and aspect of
application and realization are considered on examples. Special attention was paid on
state-of-the-art blob detection algorithms. Analysis of algorithms, in terms of
repetability, posibility and accuracy of correspondences, was provided.
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