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Extrakce priznaku

Segmentace = déleni obrazu na néjaké logické Casti
Dalsim krokem je popsani segmentovanych objektl kvili dalSimu strojovému zpracovani
Extrakce priznakii = detekce priznaki a jejich popis

Detekovanym priznakiim p¥irazujeme kvantitativni atributy

Déleni podle toho, na jaké Casti je aplikujeme
— hranice oblasti

— oblasti

— celé obrazy

m Deskriptory pFiznaki = zplsob, jakym popisujeme jednotlivé pfiznaky

m Mély by byt co nejméné citlivé na zmény parametri, jako jsou méfitko, translace,
osvétleni, thel, ...
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Deskriptory priznakii oblasti

m Nékteré jsou podobné, nebo podobné definované, jako priznaky hranic oblasti

m Nékteré zndme z kurzu Uvod do analyzy obrazu

hlavni osa, vedlejsi osa, ohranicujici obdélnik — stejné definované jako u okraji

obsah (A) — pocet pixeli v oblasti
obvod (p) — délka okraje oblasti

m Obvod (pocet pixeld hranice): 1728
m Obsah: 67302 pixell




Deskriptory priznakii oblasti

excentricita — pomér hlavni a vedlejsi osy

Cislo mezi 0 a 1, které popisuje, jak ,protazeny” je tvar
kompaktnost oblasti (compactness) — mira toho, jak moc je oblast podobna kruhu
2
_p
kompaktnost = %
bezrozmérna velicina
kruhovitost oblasti (circularity) — mira toho, jak moc je oblast podobna kruhu
kruhovitost = ?—QA
bezrozmérna velicina
efektivni primér (effective diameter) — primér kruhu, ktery ma stejny obsah
A
Def = 2\/;
rovnovaze, pokud by méla rovhomérnou hustotu
v diskrétnim obraze = priimérna poloha vsech pixell tvoricich danou oblast
1 N 1 N
Xe =N D im1 Xiy Ye=N > izl Yis
(xi, yi) jsou véechny body oblasti, N je polet pixeli
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Efektivni primér: 292.73
Excentricita: 0.85
Kompaktnost: 52.13
Kruhovitost: 0.24
Centroid: 315.24, 284.97




Deskriptory priznakii oblasti

m konvexni obal oblasti (Convex hull) — nejmensi
konvexni oblast, kterd obsahuje vSechny body (pixely)
dané oblasti

m Solidita (Solidity) — vyjadfuje, jak ,vyplnény" je
konvexni obal oblasti.

Je definovana jako pomér plochy oblasti k plose jejiho
konvexniho obalu Solidita: 0.52

Ce plocha
solidita = plocha__konvexniho_obalu

m extrémy oblasti — soufadnice osmi ,,nejvzdalenéjsich*“
bodi oblasti
top-left, top-right, right-top, right-bottom,
bottom-right, bottom-left, left-bottom, left-top




E — rozdil mezi poc¢tem souvislych komponent a poctem dér
E=C-H,
kde C je pocet komponent a H pocet dér.

Priklad

Jaké je Eulerovo Cislo nasledujici oblasti?




Textury

m Dilezitym pristupem k popisu oblasti je kvantifikace textury

m Vyjadfujeme vlastnosti jako jsou:
— Hladkost
— Hrubost
— Pravidelnost
m Dva pfistupy:
— Statisticky — charakteristiky typu hladka, hrubé, zrnitad apod
— Spektralni — zaloZeny na vlastnostech Fourierova spektra, pouZzivaji se predevsim k detekci
globalni periodicity v obraze
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Textury
Statistické pFistupy

m Statistické momenty histogramu intenzit obrazu nebo oblasti
m z je ndhodna proménna reprezentujici intenzitu

p(z), i=0,1,2,...,L—1 je normalizovany histogram

L pocet riiznych drovni intenzity

® n-ty moment vzhledem k priméru

mi(z) = Y17 (2 — m)"p(:),

m= 3125 zip(z)
m 2. moment (variance) je jeden z nejduilezitéjsich momentl popisujici textury
m D3 se vyuzit k vyjadreni relativni hladkosti

R(z)=1- T

0 pro oblasti s konstantni intenzitou a blizi se 1 pro velké hodnoty rozptylu

8/59



Textury
Statistické pFistupy

Oblast 1 Oblast 2

m = 210.8 m=176.6 m = 116.0
my =1.6384 mp =290.0816 my = 2595.9514
R = 0.6209 R = 0.9966 R =0.9996
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Textury
Statistické pFistupy

m U Sedoténovych obrazki s intenzitami O, ...255 miize byt rozptyl velky
= Normalizujeme ho na interval [0,1] vydé&lenim (L — 1)?

m Nebo misto rozptylu pouzivdme smérodatnou odchylku

Oblast 1 Oblast 2 Oblast 3

m = 210.8 m=176.6
nmy = 0.0000 nmy = 0.0045 nmy = 0.0399
nR = 0.0000 nR = 0.0044 nR = 0.0384

10/59



Textury
Statistické pFistupy

m 3. moment vyjadfuje Sikmost histogramu
m 4. moment jeho Spicatost
= Vyssi momenty se hife interpretuji, ale poskytuji dalsi kvantitativni rozliSeni textury

m Uniformita:
U(z) = =0 [p(zi)?

je maximalni pro obraz s konstantni intenzitou

m Entropie = mira variability:

e(z) = - XiZo P(2) logs p(z:)
pro konstantni obraz je nulova
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Textury
Statistické pFistupy

Oblast 1

U =0.2169
e =2.3117

Oblast 2

U =0.0165
e=06.1144

- T

e =7.6632

Oblast 3

U = 0.0054
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Textury
Statistické pFistupy

m Miry zalozené na histogramu nenesou informaci o prostorovych vztazich mezi pixely (u
textur je to celkem dilezité)

m Uvazujeme nejen rozdéleni intenzit, ale také relativni polohu pixell v obraze

m @ je operator, ktery urcuje vzadjemnou polohu dvou pixeli v obraze f s L moznymi
intenzitami

® G je matice, kde kazdy prvek g udava pocet vyskytl dvojic pixeldl s intenzitami z; a z;
v obraze f v poloze definované operatorem Q@

m Takto definovand matice se nazyvd matice souvyskytu trovni Sedi (co-occurrence
matrix)

12345678
1[1T2]0j0]0[1]1]0

1[1]7]5[3]2
2fofofofo[1]1]0]0

5(1(6|1[2|5
afof1]of1]of0f0]0

slale|8|1]2
affofof1]of1]0]0]0

ARNREEE
s{2]o[1]of1[0]0]0

8|78l7l6]2
= 64+ 3[ofofofofo]1

78lle[2)6f2
— 7|10(0f0|0|1]|1]0|2
gl1]ofofofo|2]2]1

L =38, Q jeden pixel vpravo
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Textury
Statistické pristupy

Velikost matice G zavisi na poctu intenzit (pro 8-bit obraz 256 x 256)
Vétsinou se barvy kvantuji napf. rozdéleni na 8 intervali (matice 8 x 8)
_ &

Pravdépodobnost vyskytu dvojice (z;, zj) pj = =2

n

[
[
m Celkovy pocet dvojic pixelil splniujicich podminku @ je roven souctu vsech prvki G
[
m G zavidi na operatoru @, jeho vhodnou volbou Ize detekovat riizné vzory

[

Matici G popisujeme pomoci deskriptor(:
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Textury
Matice souvyskytu
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Textury
Statistické pristupy

m Matici G popisujeme pomoci deskriptort:

Maximalni pravdépodobnost — nejvétsi hodnota matice G

max; ;(pij)

Korelace — mira zavislosti mezi pixelem a jeho sousedem
K K i—m,)(j—mc)pij

Zi:l (ime ) m)pj’ o, #0, 0c #0

j=1 Or0c
K . K
mp =3 i i j=1 Pij

K . K
me = Zi:lf Zj:l Pij
Kontrast — mira kontrastu intenzity mezi pixelem a jeho sousedem

K K ;-
>ic1 j=1(’ —J)py
Uniformita (energie)

K K 2
Zi:l Zj:l Pij
Homogenita — prostorova blizkost prvki k diagonale matice G
K K Pij
Zi:l j=1 1+]i—]]
Entropie
K K
—2in Zj:l pij 108, pjj
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Textury
Matice souvyskytu

Max. pr.
Korelace
Kontrast
Uniformita
Homogenita
Entropie

0.040404
0.979868
318.95
0.031527
0.093176
4.994087

0.003168
0.935480
37.42
0.000998
0.316456
10.402654

i S

ol T
0.000495
0.682943
642.27
0.000141
0.086988
12.920554
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Textury
Spektralni pristupy

m Fourierovo spektrum je velmi vhodné pro popis periodickych (nebo semiperiodickych)
2D vzor(i v obraze

m Tyto opakujici se vzory se ve spektru projevuji jako koncentrace vysokoenergetickych
Spicek

m Vlastnosti FS (které vyuzijeme pfi analyze textur)
— vyrazné peaky ve spektru urcuji hlavni smér texturovych vzor(
— poloha téchto peakii ve frekvenéni roviné urcuje zakladni prostorovou periodu vzorti
— odstranénim periodickych sloZzek pomoci filtrace zlstavaji neperiodické ¢asti obrazu, které Ize

nasledné popsat statistickymi metodami

m Spektrum je symetrické podle pocatku, takze staci uvazovat pouze polovinu frekvenéni

roviny (v takovém ptipadé by kazdy vzor byl reprezentovéan jednim peakem)
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Textury
Spektralni pristupy

Detekci a interpretaci téchto vlastnosti lze zjednodusit vyjadienim spektra v polarnich
soufadnicich jako funkce S(r,0), kde r a @ jsou polarni soufadnice

Pro pevny smér 6 Ize S(r,0) chépat jako jednorozmérnou funkci S(r), zatimco pro
pevnou frekvenci r |ze uvazovat funkci S(6)

Analyza S(r) pfi konstantnim 6 poskytuje informace o chovani spektra podél radiilniho
sméru (napf. vyskyt peaki)

Analyza S(6) pfi konstantnim r popisuje chovani po kruznici se stredem v pocatku
Globalnéjsi popis ziskame integraci (v diskrétnim ptipadé sumaci) funkci

5(r) =260 5(r,0)

S(6) = 1% S(r. )

Ro je polomér kruznice se stredem v pocatku

Vysledkem jsou hodnoty S(r) a S(#) pro kazdou dvojici soutadnic (r, )

m Mame dvé jednorozmérné funkce, které predstavuji spektralni energeticky popis textury

Déle mazeme pouzit deskriptory téchto funkci (napf. polohu maxima, stfedni hodnotu a
rozptyl amplitud i smérovych zmén, a vzdalenost mezi stredni hodnotou a maximem
funkce a jiné)
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Textury
Spektralni pristupy

el

Obrazek Spektrum S(r) 5(0)

Vyrazny vrchol v 5(r) odpovida pfitomnosti pravidelného vzoru s uréitou periodou.
Vyrazny vrchol v 5(0) ur€uje dominantni smér frekvenénich slozek, ktery je kolmy na
orientaci samotného vzoru.

0 100 120 10 0 180
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Textury
Spektralni pristupy

Obrazek Spektrum S(r)
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Textury
Spektralni pristupy

0 m 4 @ @ 0 20 W w0 18
olstupre]

0!

Obrazek Spektrum
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Momentové invarianty
Zakladni definice

m Momenty jsou klasické globalni deskriptory tvaru, které shrnuji rozlozeni intenzit
v obraze nebo oblasti

= 2D moment Fadu (p + q) diskrétniho obrazu f(x, y) velikosti M x N je definovan
vztahem
M—1 <N-1
Mpq = x=0 y=0 Xpyqf(x,y)

m Tyto momenty zaviseji na poloze objektu v obraze

vvev

M—1 x~N— - -
Npq = szol Zy:(}(x - X)p(.y - y)qf(x7y)
m Soutadnice tézisté jsou dany vztahy
% — Mo y = mo

mgg’ Mmoo

VVev
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Momentové invarianty
Normalizace a invariance

Abychom odstranili zavislost na méritku, pouzivaji se normalizované centralni momenty
Ty jsou definovany vztahem
__ Hpg
- 7
Ipq Hoo
kde
v = P‘gq +1

Tato normalizace zajistuje invarianci vii¢i zméné velikosti objektu

Z normalizovanych centrdlnich momentd druhého a tretiho fadu Ize odvodit sedm
klasickych momentovych invariantt
Tyto invarianty jsou necitlivé na

— translaci

— zménu méritka

— rotaci

— zrcadleni (aZ na pfipadné znaménko)

Diky tomu lze stejny objekt rozpoznat i tehdy, kdyz je v obraze posunut, otocen nebo
zvétsen
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Momentové invarianty
Huovy invarianty

B ¢1 =120 + 702

= ¢2 = (n20 — M02)? + 403

m 3 = (730 — 3112) + (321 — M03)?

m ¢4 = (730 + m12)% + (121 + 1M03)?

= ¢5 = (130 — 3112)(m30 + M12) [(130 + M2)? — 3(121 + 103)?]

+(3m21 — 103) (721 + 103) [3(7730 +m12)? — (21 + 7703)2}

m ¢ = (120 — M02) [(M30 + M12)? — (M21 + 103)?] + 4111 (N30 + M12) (21 + M03)
= ¢7 = (3n21 — 103) (30 + 712) [(M30 + M12)? — 3(121 + 703)?]

—(n30 — 31m12) (1721 + 103) [3(7730 +m12)? — (21 + 7703)2}
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Momentové invarianty
Huovy invarianty

M1 E

P

K=

Original Méritko Zrcadleni  Otoceni 45° Otoceni 90°

¢1 ¢2 ¢3 ¢4 ¢s5 %6 @7
Original 020512 3.3534e-05 1.6835e-06 6.2149¢-05 -52384e-10 -3.5077e-07 -3.6016e-10
Posun 0.20512  3.3534e-05 1.6835e-06 6.2149e-05 -5.2384e-10 -3.5977e-07  -3.6016e-10
Zména méfitka 0.20319  3.0896e-05 1.4156e-06 5.7327e-05 -4.3581e-10 -3.1850e-07  -2.7706e-10
Zrcadleni 0.20512 3.3534e-05 1.6835e-06 6.2149¢-05 -5.2384e-10 -3.5977e-07  3.6016e-10
Otogenf 45° 0.20322 3.0859e¢-05 1.4276e-06 5.7332e-05 -4.3591e-10 -3.1830e-07 -2.8110e-10
Oto&eni 90° 0.20512 3.3534e-05 1.6835e-06 6.2149¢-05 -5.2384e-10 -3.5977e-07  -3.6016e-10
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Momentové invarianty
Vyznam a praktické vyuziti

Momentové invarianty predstavuji kompaktni popis tvaru objektu

Nékteré invarianty nizsich Fadd maji i ¢asteCnou geometrickou interpretaci

— napr. prvni invariant souvisi s rozptylem dat kolem hlavnich os
— jiné invarianty mohou vyjadfovat miru protdhlosti objektu

S rostoucim Fadem momenti se jejich fyzikalni interpretace ztraci

Jejich hlavni vyznam tedy nespociva v intuitivni interpretaci, ale v invarianci viici
geometrickym transformacim

Prakticky se pouzivaji zejména v klasickych tlohach rozpoznavani tvari

— analyza binarnich objektl

— rozpoznavani znakl a symbolli

— pramyslova kontrola

— zakladni morfologicky popis objekt

m V modernich aplikacich jsou ¢asto nahrazovany slozitéjsimi deskriptory nebo metodami
strojového uceni, ale didakticky jsou velmi ddlezité
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Hlavni komponenty
P¥iznakové deskriptory

m Metoda hlavnich komponent (PCA) je vyuzitelna jak pro hranice, tak regiony
m Na rozdil od predchozich metod jsou priznaky odvozeny z vice obraz{ soucasné
m Napf. barevny obraz Ize chapat jako trojici obraz(, kde kazdy pixel tvori vektor
m Pro n registrovanych obrazii tvofi odpovidajici pixely vektor

X1

X2

X =
Xn

m Vektory x Ize chapat jako ndhodné veliciny
m Misto skaléarnich charakteristik (stfedni hodnota, rozptyl) pouzivame:

— stfedni vektor
— kovarianc¢ni matici
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Hlavni komponenty
Statisticky popis

m Stfedni vektor populace:
m, = E{x}
E{x} oekavana hodnota x (ocekavanad hodnota vektoru (nebo matice) se pocita po
slozkach, tj. jako olekavana hodnota kazdého prvku zvlast)
E{x} =32 xi p(xi)
m Kovarian¢ni matice:
Ce = E{(x —my)(x —my) "}
m Matice C, je symetricka, redlnd a obsahuje:
— na diagonale rozptyly jednotlivych slozek
— mimo diagonalu kovariance mezi slozkami

m Pokud jsou slozky nekorelované, je C, diagonalni
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Hlavni komponenty
Hotellingova transformace

Kovarian¢ni matice ma ortonormalni vlastni vektory e; a vlastni Cisla A;
Tyto vektory usporddame podle velikosti A; (od nejvétsiho)

Sestavime transformadni matici A z téchto vektor(

Transformace:

y = A(x — my)

Vlastnosti:

— y ma nulovou stfedni hodnotu:
m, =0

— Kovarianéni matice C, = AC AT
je diagonaln{

M 0 - 0
0 A -~ 0
C = .
0 0 - )\,

m Slozky y jsou tedy nekorelované
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Hlavni komponenty
Rekonstrukce a redukce dimenze

Plvodni vektor Ize rekonstruovat:

X = ATy + my

Pokud pouzijeme pouze k < n hlavnich komponent dostaneme aproximaci X, tj. dochazi
k redukci dimenze

Rekonstrukce:
X = AkTy + m,

Stredni kvadraticka chyba e,s = Z}':Hl Aj

Chyba je minimalni pfi pouZiti vlastnich vektori s nejvétsimi vlastnimi Cisly

Proto se metoda nazyva transformace hlavnich komponent (PCA)

Pro kazdou hlavni komponentu pocitdme podil jeji variability na celkové variabilité dat
Vlastni ¢isla A; reprezentuji variabilitu zachycenou jednotlivymi komponentami
Procento vysvétlené variability je dano vztahem:

explained; = —2— - 100%

E::;L:l A

V praxi Casto sledujeme kumulativni variabilitu: cumulative, = Ef-‘zl explained;
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Hlavni komponenty

Ocekavana hodnota 1. komponenta 2. komponenta 3. komponenta

Vlastni cisla komponent: 0.1112, 0.0677, 0.0231, 0.0008, —0.0000

PCA identifikuje hlavni sméry variability mezi obrazy, pficemz konstantni struktury (nap¥.
objekt) jsou potlaceny

Procenta vysvétlené variability: 51.9663, 32.0230, 15.7365, 0.2742, 0.0000
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Hlavni komponenty
Procento vysvétlené variability

m Procento vysvétlené variability udava, kolik z celkovych rozdili mezi obrazy zachycuje
jednotliva hlavni komponenta (tj. kolik informace nese)

= V tomto p¥ipadé prvni t¥i komponenty vysvétluji témé&¥ veskerou variabilitu (=~ 99.7%),
pfi¢emz prvni komponenta sama zachycuje vice nez polovinu (=~ 52%)

m Zbyvajici komponenty maji zanedbatelny vliv, coz znamen4d, Ze data lze dobfe popsat
pomoci malého poc¢tu komponent
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Hlavni komponenty
Rozdil od ocekavané hodnoty

7

Svétlé Tmavé Pf¥echod Sinus Textura
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Hlavni komponenty
Rekonstrukce

m Rekonstrukce z jedné hlavni komponenty pouzivad pouze priimérny obraz a
nejvyznamnéjsi smér variability v datech

s v

Konstantni ¢asti obrazii se projevi zejména v primérném obraze

Proménlivé Casti obrazii se projevi v hlavnich komponentach

Pokud rekonstrukce z 1 komponenty odpovida plvodnim obraziim dobfe, znamena to,
ze dominantni ¢ast variability lze popsat jedinou komponentou
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Hlavni komponenty

Original
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Hlavni komponenty (PCA)

Rekonstrukce z 1 komponenty

)“(:mx+a1u1

Vyznam:

vvvvvv

— silna redukce dimenze
Vysledek:

— zachova hlavni zmény (pozadf)
— ztrati detaily

m Chyba rekonstrukce:
e=x—X

ukazuje, co PCA nedokazalo popsat

Rekonstrukce obrazu pomoci jedné komponenty:
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Hlavni komponenty
Chyba

%/,

Sinus Svétlé Tmavé Pfechod Textura
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Priznaky celého obrazu

m Drfive zminéné metody lze pouzit v pfipadé, ze je mozné jednotlivé objekty dobre
segmentovat

m V nékterych aplikacich to ale mozné nenf

m Hledani priznaki, které jsou zalozené na celém obraze

m Dvé hlavni metody, které se v soucasnosti pouzivaji:

— Zalozena na detekci rohi
— Préace s celymi oblastmi v obraze
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Priznaky celého obrazu
Harristiv—Stephensiiv detektor rohti

m Intuitivné chapeme roh jako rychlou zménu sméru krivky

v v

m Rohy jsou vhodné pfiznaky, protoZe jsou vyrazné a relativné invariantni vic¢i zméné
pohledu

m Pouzivaji se pro parovani obrazovych ptiznakd v riznych aplikacich (trasovani,
registrace, ...)

m Zakladni myslenka — roh detekujeme pomoci malého okna, které posouvdme po obraze

m Okno je navrZeno tak, aby méfilo zmény intenzity. Zajimaji nas tfi situace:
— oblasti s nulovou (nebo malou) zménou intenzity ve viech smérech (konstantni oblast),

— oblasti se zménou v jednom sméru, ale ne v ortogonalnim (hrana),
— oblasti s vyraznou zménou ve vSech smérech (roh).
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Priznaky celého obrazu
Harristiv—Stephensiiv detektor rohti

m f je obraz a f(s, t) jeho lokalni vyfez
m Vazeny soucet Ctvercl rozdill je
Clx,y) =X e w(s, ) [f(s +x,t +y) — f(s, )

m Posunuty obraz lze aproximovat Taylorovym rozvojem:

f(s+x,t+y)~f(s,t)+xf(s,t)+ yf,(s, t)
m Dosazenim dostaneme:

Cx,y) = X5 2 w(s, t) [xh(s, t) + yhy (s, t)]

nebo maticové

cten) =[x M)

2
M = Zs Zt W(Sv t) ff(f;/ f;;'}?/]
m Matice M se nazyva Harrisova matice
m Vahova funkce w(s, t) mize byt:

— konstantni (box filtr),

~ nebo exponencialni w(s, t) = e~ (s"+t)/20”
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Priznaky celého obrazu
Harristiv—Stephensiiv detektor rohti

m Vlastni ¢isla matice M umoziuji rozlisit jednotlivé pripady:
— dvé mald — konstantni oblast,
— jedno velké a jedno malé — hrana,
— dvé velkd — roh.
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Priznaky celého obrazu
Harristiv—Stephensiiv detektor rohti

m Misto pfimého vypoctu vlastnich Cisel se pouziva
funkce odezvy
R = det(M) — k (trace(M))?
det(M) je determinant a trace(M) stopa matice
(soucet prvki na hlavni diagonale)

m Vyhodnoceni:

— R velké kladné — roh,
— R velké zaporné — hrana,
— R~ 0 — plocha oblast.

m Konstanta k se voli empiricky

m Detekce rohu nastane, pokud R > T, kde T je
zvoleny prédh
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Priznaky celého obrazu
MSER

Detektor Harris—Stephens je vhodny pro ostré pfechody intenzity (rohy)
Slouzi pro ziskani ptiznaki celého obrazu a hledani korespondenci mezi obrazy
Obraz ve stupnich Sedi Ize chapat jako topografickou mapu

Postupné prahujeme obraz po jednotlivych Grovnich intenzity

Vysledkem je sekvence binarnich obrazi (Bilé pixely = intenzita > T, ¢erné pixely =
intenzita < T)

P¥i zvySovani prahu vznikaji ¢erné oblasti odpovidajici lokalnim minimim

Tyto oblasti mohou rist a splyvat, ale nikdy se nezmensuji

Kazdy prahovany obraz obsahuje souvislé komponenty bilych pixeli

Mnozina vSech téchto komponent tvori extrémni oblasti

Maximalné stabilni extrémni oblasti = oblasti, jejichz velikost se vyrazné neméni

v urcitém rozsahu prahi
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MSER

Strom komponent

m Proces Ize reprezentovat stromem komponent
m Kazda droven odpovida hodnoté prahu
m Kazdy uzel reprezentuje oblast R

m Oblast je definovana

Vp € R, Yq € boundary(R) : I(p) > I(q)
m Pro kazdou oblast se pocitd mira stability
U(Rri(maT) = lRT+(”71)|??TT:TTT|+("H)AT|
|R| je velikost oblasti (pocet pixell)
T je prah, AT jeho krok
Plati ¢ > 0

MSER jsou oblasti, kde ma v lokalni minimum

Prakticky: velikost oblasti se vyrazné neméni v rozsahu 2AT
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MSER

T+ AT = 60

Region R,
Plocha = 3
P =
T + AT = 160
Region R;
Plocha = 2
Y=
T + AT = 210
Region R7
Plocha = 1

Region Ry
@ Plocha = 11

Region Ry
m Plocha = 3
P =8/3

Region R,
Plocha = 1

Region Rg
E Plocha = 3
W=

Region Rg
E Plocha =3
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MSER

Interpretace

® V jednoduchém pfipadé mize byt stabilita nulova (oblast se neménf)
m U reélnych obrazii byva nenulova kviili:

— osvétleni
— pohledu
— Sumu

m MSER jsou oblasti s minimalni zménou velikosti vzhledem k okoli

m Pocet oblasti lze ovlivnit:

— volbou AT
— omezenim rozsahu velikosti

MSER jsou afinné kovariantni

Poméry ploch se zachovavaji pfi afinnich transformacich

Detekuji svétlé oblasti na tmavém pozadf

Aplikace na negativ obrazu detekuje tmavé oblasti na svétlém pozadf

Pro detekci obou typl pouzijeme sjednoceni obou mnozin MSER
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MSER
Princip

Stupné Sedi  SniZend hIoubka
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MSER
Vysledek

4

Vsechny detekované MSER

)

nejsilngj& MSER
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Priznaky celého obrazu
SIFT

SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) = extrakce invariantnich p¥iznaki z obrazu
SIFT je nejkomplexnéjsi metoda detekce a popisu priznaki, kterou si uvadime
Metoda obsahuje velké mnoZstvi experimentéalné uréenych parametri

Na rozdil od predchozich metod je SIFT silné heuristicky

Divodem je nedostatek znalosti, jak kombinovat jednotlivé metody

Parametry jsou proto nastavovany experimentalné podle jejich vlivu na vykon

Motivace:

— Pokud jsou obrazy podobné (stejné méfitko, orientace), postaluji rohy nebo MSER
— P¥i zménach méfitka, rotace, osvétleni nebo pohledu je nutné pouzit metody jako SIFT

SIFT pfiznaky (keypoints) jsou invariantni vi¢i zméné méfitka a rotaci

]
m Jsou robustni vici afinnim deformacim, zménam 3D pohledu, Sumu i zménam osvétleni
m Vstupem je obraz

E

Vystupem je n-rozmérny vektor pfiznaki (obsahuje invariantni deskriptory)
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SIFT

1.

Konstrukce skalového prostoru — octave

Sestrojime Skélovy prostor — viceméFitkova reprezentace obrazu
Scale space reprezentuje obraz jako mnozinu vyhlazenych obrazii (ukldadame na zasobnik)
L(x,y,s) = G(x,y,s) *f(x,y)

1 _ X +2y2
G(x,y,s) = 5-z€ 2
Scale space je rozdélen do octaves

Kazda octave odpovida zdvojnasobeni parametru s

Kazda octave je dale rozdélena na s intervalli

vV

Cilem je simulovat ztratu detail( pri zmensovani méfitka

Je tfeba zadat parametry o, s, (k se vypodlitd ze s) a polet oktav
Doporucené hodnoty:

-0=1.6

- s=2

— tfi oktavy
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SIFT

S

o =0.707 ko = 1.000 20 = 1.414 3 = 2.000 k*02.828

: : :

20 = 1.414 2ko = 2.000 2k%0 =2.828 2k30 = 4.000 2k*c = 5.657

40 = 2.828 4ko = 4.000 4k?20 = 5.657 4k35 = 8.000 4k*c =11.314
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SIFT

Scale space — octaves

m Obrazky jsou na predchozim slidu zvétSeny na stejnou velikost, ale ve skuteCnosti maji
jednotlivé octave polovi¢ni rozlisen{

SN

SN
N
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SIFT

2. Ziskani pocatecnich klicovych bodi

Vypoditame rozdil Gaussiant D(x, y, o)
Pouzijeme vyhlazené obrazy ve skalovém prostoru
Nalezneme extrémy v kazdém obrazu D(x,y, o)

Bod je extrém (maximum nebo minimum), pokud je vétsi nebo
mensi nez vSechny jeho sousedi

Takto ziskdme pocatecni klicové body
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SIFT

Jedna octave a rozdily Gaussi

A
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SIFT

3. Zpresnéni polohy klicovych bodi

m P¥i vzorkovani spojité funkce miize jeji skute¢né maximum nebo minimum lezet mezi

vzorky

® Hodnoty D(x, y,s) interpolujeme pomoci Taylorova rozvoje

m Poloha extrému X

OxOo
9’°D

dydo
9°D
002
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SIFT

4. Odstranéni nevhodnych kli¢ovych bodi

Odstranime kli¢ové body s nizkym kontrastem a/nebo Spatnou lokalizaci
To provedeme vyhodnocenim D z kroku 3 ve zptresnénych polohach
Vsechny klicové body, jejichz hodnota D je mensi nez prah, se odstrani
Doporucena prahova hodnota je 0.03

Odstranuji se také klicové body odpovidajici hranam

Pro r je doporucena hodnota 10
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SIFT

5. Vypocet orientaci kli¢ovych bodi

m Pro kazdy klicovy bod uréujeme velikost a orientaci gradientu
m(x,y) = /(Dx)* + (Dy)?

0(x,y) = arctan (%)

Sestavi se histogram orientaci (typicky 36 bind, 10° na bin)
Kazdy prispévek do histogramu je vazen:

— velikosti gradientu m(x, y)

— Gaussovskym vahovanim

Dominantni orientace = maximum histogramu
m Pokud existuji dalsi vyznamna maxima:
— vytvori se vice klicovych bodl se stejnou pozici, ale riiznou orientaci

Vysledkem je rotacné invariantni reprezentace

58/59



SIFT
6. Vypocet deskriptorl kli¢ovych bodi

Pro kazdy kli¢ovy bod vytvotime deskriptor z jeho okolf

Okoli je zarovndno podle dominantni orientace (rotaéni invariance)
PouZije se oblast velikosti 16 x 16

Oblast se rozdéli na 4 x 4 podbloky

V kazdém podbloku:

— se pocitd histogram orientaci gradientu (typicky 8 bind)
— prispévky jsou vazeny velikosti gradientu a Gaussovskym oknem

Celkovy deskriptor:
— 4 x 4 x 8 =128 slozek

Deskriptor se normalizuje (invariance vii¢i zméné jasu)

Velké hodnoty se omezuji (robustnost vici kontrastu) a znovu normalizuji

Vysledkem je 128-rozmérny priznakovy vektor
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