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Rodzaje rozpoznania:
@ Rozpoznanie (object recognition) - detekcja wczesniej
okreslonego lub nauczonego obiektu lub klasy obiektu
@ Identyfikacja - rozpoznanie konkretnej instancji obiektu
(konkretna twarz lub odcisk palca, identyfikacja recznego
pisma)

© Detekcja - przeszukiwanie danych w celu detekgcji okreslonych
warunkéw, np. obiektéw odchylonych od normy,
nienaturalnych zachowan itp.
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Spis tresci:
© Detektory, deskryptory

@ Ekstrakcja cech - krawedzie

o filtry gradientowe,
e LoG,
e Canny,

© Ekstrakcja cech - punkty

detektor Moraveca,
o detektor Harrisa (Shi-Tomasi),
e FAST,

o SIFT+HoG,

@ Ekstrakcja cech - linie - Transformacja Hough

© Ekstrakcja cech - bloby
Q@ Rozpoznanie twarzy

o kaskada Haara,
o Eigenfaces,
o Active Appearance Model,
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Podstawowe pojecia

@ Detektor - Algorytm wykrywania okreslonych cech (punktéw,
krawedzi itp.)

@ Deskryptor - Sposéb opisu wyznaczonych cech
Przyktadowe deskryptory:

e Histogram - deskryptor koloru,
o Momenty centralne, wspdfczynniki ksztattu (Fereta,
Malinowskiej, cyrkularnos¢ itp.)

aaaaa
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Ekstrakcja cech - Krawedzie

Krawedz - wazna struktura obrazu.
Wynikiem detekcji krawedzi jest obraz binarny, ktéry w miejscu
wystapienia krawedzi ma wartos¢ 1, a w pozostatych 0.

MathWorks
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Algorytmy detekcji krawedzi

@ Operatory gradientowe - maximum pierwszej pochodnej

Sobel

Odnajduje krawedzie przy pomocy dwuwymiarowego splotu
macierzy obrazu z odpowiednim jadrem. Pozwala na wykrycie
krawedzi w kierunkach co 45°.

- 1 0 1 Sobel Filter
-2 0 2
-1 01
0 1 2
-1 0 1
-2 -1 0
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Algorytmy detekcji krawedzi

@ Operatory gradientowe - maximum pierwszej pochodnej

Prewitt
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Algorytmy detekcji krawedzi

@ Operatory gradientowe - maximum pierwszej pochodnej
@ Operatory Laplacian - przejscie zero drugiej pochodne;j

LoG (Laplasian Gausjanéw)

Podatny na zaktécenia, dlatego na poczatku wykonywane jest
wygtadzenie f. Gaussa, a nastepnie splot z jadrem. W rezultacie
powstaja punkty reprezentujace krawedzie i narozniki.

0 1 0 Laplacian Laplacian of Gassian
1 -4 1
ol S
1 -8 1 g SR
1 2 1 1 1 1
2 -4 2
-1 2 -1

Vikas Singh Bhadouria, Edge Detection
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Algorytmy detekcji krawedzi

@ Operatory gradientowe - maximum pierwszej pochodnej
@ Operatory Laplacian - przejécie zero drugiej pochodne;

e Canny

Canny
Algorytm wyszukuje lokalne maxima gradientu obrazu. Uzywa 2
réznych progéw, wykrywa silne i stabsze krawedzie, stabsze

krawedzie sg rozpatrywane jezeli tacza sie z silniejszymi.
Canny Filter

MathWorks
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Ekstrakcja cech - Narozniki

Narozniki - punkty zainteresowania
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Przyktadowe zastosowania

o Wyznaczenie
macierzy
przeksztatcen
pomiedzy para
obrazéw,
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Przyktadowe zastosowania

o Wyznaczenie
macierzy
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@ Estymacja ruchu,
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Przyktadowe zastosowania

o Wyznaczenie
macierzy
przeksztatcen
pomiedzy para
obrazéw,

@ Estymacja ruchu,

@ Dopasowanie
obrazéw, wzorcow,
obiektéw,
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Przyktadowe zastosowania

o Wyznaczenie
macierzy
przeksztatcen
pomiedzy para
obrazéw,

@ Estymacja ruchu,

@ Dopasowanie
obrazéw, wzorcow,
obiektdw,

@ taczenie obrazéw
(panorama),
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Przyktadowe zastosowania

[

Wyznaczenie
macierzy
przeksztatcen
pomiedzy para
obrazéw,

@ Estymacja ruchu,

@ Dopasowanie
obrazéw, wzorcow,
obiektdw,

@ taczenie obrazéw
(panorama),

@ Robotyka - nawigacja.

Magdalena Mazur-Milecka



detektor Moraveca

E(u,v) = ZZ OGY)(H(x 4 uyy +v) — 1(x, ¥))?

corner
flat edge isolated point

H. P. Moravec: Towards Automatic Visual Obstacle Avoidance. In:
Proceedings of the 5th International Joint Conference on Artificial Intelligence.
1977, S. 584
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Detektor Harrisa

X2 2
w(x,y) = exp(— Sy
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Detektor Harrisa

Window function 11’(3\‘,_1#] = .. Y.

2 2 H‘HL\SSH.I
w(x,y) = exp(—55) s
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Detektor Harrisa

Window function w(x,3) =

W(X7 y) = eXP(— %) Gaussian

E(u,v) = wlx,y)((x + u,y +v) = I(x,y))?
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Detektor Harrisa

Window function w(x,3) =
w(x,y) = exp(—

M) Gausslan
202

E(u,v) = wix,y)((x + u,y +v) = I(x,y))?

|l po rozwinieciu w szereg Taylora ...
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Detektor Harrisa

Window function w(ir,_v_] =

W(X7 y) = eXP(— %) Gaussian

E(u,v) = Z w(x,y)(I(x+u,y+v)— /(x,y))2

X,y

|l po rozwinieciu w szereg Taylora ...

E(u,v) = [u,v]M [ C ] , gdzie

M=> w(x,y)
X,y

12 I,
Iely, 12
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Detektor Harrisa

Window function w(ir,_v_] =

W(X7 y) = eXP(— %) Gaussian

E(u,v) = Z w(x,y)(I(x+ u,y +v) — l(x,y))2

|l po rozwinieciu w szereg Taylora ...

E(u,v) = [u,v]M [ 5 ] , gdzie

M — 2 L,
- ZW(X,_)/) 1.1 /2
X,y Xy y

A1, Ao - wartosci wtasne macierzy M
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Detektor Harrisa

Ay edge

A,>>X, /@ Corner
A, and A, are large,
A
E increases in all
directions
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Detektor Harrisa

Ay edge

A,>>L, /@ Corner
A, and A, are large,
i
E increases in all R = AA2 — k(A1 + )\2)2

directions

A A2 = detM
A1 + Ao = traceM

Magdalena Mazur-Milecka



Detektor Harrisa

Ay edge
L>>A e Corner

A, and A, are large, R=MX — k(M1 + )\2)2

A~ Ay
E increases in all A2 = detM
directions AL+ Ay — traceM

R>0 - naroznik
R<0 = krawedz
R~0 - pow. jednorodna
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Detektor Harrisa

A, edge
L>>A e Corner

= — 2
A, and A, are large, R = XAz — k(A1 + A2)

ll = :"\.3: Ao = detM
E increases in all AL + Ao = traceM
directions

R>0 - naroznik
R<0 = krawedz
R~0 - pow. jednorodna
Detektor Shi-Tomasi:
R = min(A1, \2)
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Detektor Harrisa

A1, Az small

A1, Az large

Simon J.D. Prince, Computer vision:models, learning and inference,
Cambridge University Press 2012
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Moravec vs. Harris

Harris Moravec
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Detektor FAST - Features from Acelerated Segment Test

Jezeli wséréd 16-tu pikseli wokét piksela p o intensywnosci [ istnieje
n pikseli, ktére sa jasniejsze niz | + t lub ciemniejsze niz | — t,
punkt p uznawany jest za naroznik.

E. Rosten and T. Drummond. “Fusing Points and Lines for High
Performance Tracking.” In: Proceedings of the IEEE International COnference
on Computer Vi- sion. 2005, pp. 1508-1511



Detektor SIFT - Scale Invariant Feature Transform -

detektor i deskryptor!

SIFT wyznacza punkty niezmiennicze ze wzgledu na skalowanie i
obroty oraz cze$ciowo niezmiennicze na zmiany oswietlenia i
punktu patrzenia.

Kroki algorytmu:

© Detekcja punktéw ekstremalnych,

@ Doktadna lokalizacja punktéw charakterystycznych
(kluczowych),

© Przypisanie orientacji punktom charakterystycznym,
@ Tworzenie deskryptoréw punktéw charakterystycznych.
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SIFT, krok 1. - DoG

Przybliza LoG (Laplacian of Gaussian) przy pomocy DoG
(Difference of Gaussian)

DoG = Gks(x,y) — Go(x,y)

Difference of
Gaussian Gaussian (DOG)
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Wynik DoG
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SIFT, krok 1. - skalowanie
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SIFT, krok 1. - detekcja lokalnych ekstreméw

Wykrywanie lokalnych ekstreméw odbywa sie poprzez poréwnanie
punktu z jego sasiadami w otoczeniu 3x3x3. Punkt jest
kandydatem na punkt kluczowy, gdy ma warto$¢ mniejsza lub
wieksza od sasiadow.

W wyniku powstajg punkty niezmiennicze wzgledem skalowania.

A A A A
o o)

el = )

W X

A

Scale c:éaac:)/_/
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SIFT, krok 2. - lokalizacja punktéw kluczowych

Usuniecie mato-znaczacych miniméw i maksiméw na obrazie
wynikowym DoG uzywajac 2. testéw

1. test: usuniecie punktéw znajdujacych sie na jednolitym tle
(lokalne minima),

2. test: usuniecie punktéw lezacych wewnatrz odcinkdw.
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SIFT, krok 3. - przypisanie orientacji punktom

Celem jest wybranie punktéw niezmienniczych wzgledem orientacji.
@ wyznaczenie orientacji gradientu dla kazdego punktu z
otoczenia,

@ stworzenie histogramu orientacji gradientu (HoG) biorac pod
uwage odlegtos¢ od Srodka,

@ wyznaczenie orientacji dominujacej (orientacji punktu).

o —
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SIFT, krok 4. - tworzenie deskryptoréw

i)
— w | *
AL
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- o e = L

Image gradients Keypoint descriptor

Modut gradientu oraz orientacja z otoczenia 16x16,

podziat na regiony 4x4,

Deskryptor cechy punktu kluczowego to wektor 4x4x8 orientacji =
128 elementéw.
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Zastosowanie SIFT

[
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Deskryptor HoG - Histogram of Oriented Gradients

Algorytm:
@ Wyznaczenie gradientéw (kierunek
i dtugosd),

UCF Computer Vision Video Lectures, Dr. Mubarak Shah,
https://gurus.pyimagesearch.com
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Deskryptor HoG - Histogram of Oriented Gradients

Algorytm:
@ Wyznaczenie gradientéw (kierunek
i dtugosd),
@ Podziat obszaru na bloki 16x16 z Cells
50% natozeniem (4 komérki x 8x8),

N 0O O 16px x 16px cells

UCF Computer Vision Video Lectures, Dr. Mubarak Shah,
https://gurus.pyimagesearch.com
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Deskryptor HoG - Histogram of Oriented Gradients

Algorytm: -
© Wyznaczenie gradientéw (kierunek
i dtugosd),
@ Podziat obszaru na bloki 16x16 z
50% natozeniem (4 komérki x 8x8), Bin centers

© Kwantyzacja kierunku gradientu do
9 (8) pojemnikéw (wagi zalezne od
dtugosci wektora, opcjonalnie od
potozenia - filtr Gaussa).

UCF Computer Vision Video Lectures, Dr. Mubarak Shah,
https://gurus.pyimagesearch.com
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Spis tresci:
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Transformacja Hough - linie

Metoda detekcji prostych oraz krawedzi dajacych opisac sie
analitycznie (proste i okregi) poprzez stopniowe kumulowanie

wiarygodnosci

—— y=mx+c c=(—x)m+y

One point in (x,y) gives a line
in the (a,b)-plane

(x.v)-space | M
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Transformacja Hough - okregi

(x— a2 +(y— b2 = R?
x = a+ Rcos(), y = b+ Rsin(0)
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Detekcja blobéw

Bloby - plamy, obszary, ktére wyraznie réznig sie od sasiednich
rejonéw obrazu (jasnoscia, teksturg itp.)
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Detekcja blobéw

Bloby - plamy, obszary, ktére wyraznie réznia sie od sasiednich
rejonéw obrazu (Jasnoscug teksturq |tp)
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Detekcja blobéw

Bloby - plamy, obszary, ktére wyraznie réznia sie od sasiednich
rejonéw obrazu (Jasnoscug teksturq |tp)

@ LoG
o DoG
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