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Detekcia objektov

Objekt sa da detekovat’ roznymi stratégiami:

4. Podla tvaru (Houghova transformacia)

5. Pomocou strojového ucenia nad priznakmi (Haar,
HOG, LBPH)




Detekclia objektov - farbou

1. Obraz prevedieme do HSV

2. Tym padom farba je vyjadritel'na intervalom
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Det. obj. fazovou korelaciou

1. Binarizujeme vzor I obraz

2. Vybrany vzor sa snazime prilozit’ do kazdeho bodu
obrazu, spocitat’ chybu a vybrat’ miesto s chybou
dostatoCne malou ¢1 minimalnou

3. Efektivne sa tieto chyby daj spocitat’ tak, Ze miesto
minima zo sumy druhych mocnin rozdielov sa
hl'ada maximum zo sumy sucinov.

4. Sumy sucinov mozeme totiZ pocitat’ pomocou
cirkularnej konvolucie, tj. vziat’ obraz a vzor, urobit’

z nich Fourierovu transformaciu, vynasobit’ ich
spektra a urobit’ inverznu Fourierovu transformaciu



Det. obj. fazovou korelaciou
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Det. obj. Feature Detector-om

1. Pomocou detektora vyznacnych bodov dostaneme
sadu bodov (a ich deskriptorov) zo vzoru a obrazu

2. (detektory SIFT, SURF, ORB tieto body hl'adaju
ako extrémy v trojrozmernom priestore, kde
zakladnu tvori obraz a poschodia nad nim Coraz
viac rozmazany obraz. Pritom neskuSaju len
povodnu velkost ale obraz viacnasobne
podvzorkuju)

3. Snazime sa naparovat’ body vzoru na obraz
(RANSAC), pokial’ sa to dostato¢ne pekne
podari, zdetekovali sme objekt



Det. obj. Feature Detector-om




Detektory podl'a tvaru

* Hrany poskytuje Canny operator



Detektory podl'a tvaru

» Ad-hoc methods
« RANSAC
* Hough transform



Houghova transformacia

Kazdy pixel hrany hlasuje za vSetky mozn¢ napr.
kruznice, ktorych by mohol byt’ suCast'ou. Tieto hlasy sa
spocitaju a ta sada parametrov kruznice, ktora ziska
dostatoCne vel'a hlasov, je zobrazena ako kruznica




Houghova transformacia

Vieme, Ze kruznicu mozeme reprezentovat’ tromi
parametrami:

e X-sUradnica stredu

« y-sUradnica stredu y '
« polomer B |




Houghova transformacia

Kazdy z tychto parametrov ma urCity rozsah
Napriklad ked’ mame obraz 320 x 240 bodov
 X-sUradnica stredu ma rozsah 0..319

» y-sUradnica stredu méa rozsah 0..239

« polomer ma rozsah povedzme 10..200

a staCi ich brat’ ako celoCiselné (lebo nemozeme
dosiahnut’ presnost’ va¢siu neZ ma kamera)




Houghova transformacia

e Celu situaciu nam teda bude reprezentovat’

celociselné pole P[0..319,0..239,10..200] kde
P[X,y,r] znamena:

,PIX,y,r] svedkov tvrdi, ze na obraze je
kruznica so stredom [X,y] a polomerom r*

Kto budu tito svedkovia ?



Houghova transformacia

Nebude to nik 1ny ako body obrazu. Kazdy biely bod
[X,y] na vyhranenom obraze si totiz namysla Ze
lezi na hl'adanej kruznici a svedci:

» Na obraze je kruznica so stredom [X,y] a polomerom O

» Na obraze je kruznica so stredom [X-1,y] a polomerom 1

» Na obraze je kruznica so stredom [X+1,y] a polomerom 1

» Na obraze je kruznica so stredom [X,y-1] a polomerom 1

» Na obraze je kruznica so stredom [X,y+1] a polomerom 1

» Na obraze je kruznica so stredom [X-2,y] a polomerom 2

....atd




Houghova transformacia

 vo vSeobecnosti sved¢i bod [X,y] pre vSetky
kruznice so stredom x+a, y+b a polomerom r, kde
az + b2=r?

» AKko ngjst’ pravdu z tol’kych tvrdeni tak

nepolahlivych svedkov? Zistime, ktory nazor sa
najviac zhoduje!

* Pre kazdy biely bod na vyhranenom obraze teda
prebehneme pole P a o jednotku zvySime hodnotu
vSetkym za koho tento bod svedci. Na zaver sa
pozrieme pre koho sved¢i najviac bodov.



Houghova transformacia

stred

polomer Q




Takto
transformujeme
povodny obraz
na nieco
trojrozmerné.




Houghova transformacia

A maximum je hl'adany objekt



Houghova transformacia (priamky)

Podobne mozeme najst’ priamky (2 parametre),
elipsy (4 parametre) ,...






Hough transform

r= xcosé@+ysinao

(r, 6)
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Hough transform

votes of one voter

votes summary



Hough transform - lines




Hough transform - segments




Vanishing point detection




Generalizovana Houghova
transformacia

b

Analogicky mo6zeme ndjst’ objekt s definovanym
tvarom (posunuty, zmenseny a zvicSeny — rovnako
vXxay)




Triangle Area Representation
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Reprezentacie ...
dvoch objektov =
toho istého
druhu budu
podobné, ale
posunutée

Toto posunutie
zisti algoritmus
cyklicky DSW
(dynamickeé
programovanie)
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Vyhoda TAR: vystacime

s jedinym vzorom




klasifikator — detektor

e Jadrom tradi¢ného
detektora je klasifikator,
ktory je spusteny na
kazd¢é mozné miesto
vyskytu objektu v
roznych velkostiach:

« Sliding window
algorithm

« 78




HOG detektor

. Vybrany objekt sa pokryje siet'ou regionov

. 'V kazdom regidne sa spocita histogram
gradientov.

. Subor tychto histogramov zo vsetkych regionov
tvori deskriptor

. Na danom obraze potom hl'adame oblasti s
podobnym deskriptorom

. Spravidla potrebujeme sadu pozitivnych a
negativnych prikladov a u¢ime z nich klasifikator,
napriklad Support Vector Machine



HOG detektor

Pouziva Sliding window algorithm, HOG a SVM

deskriptor gradientov
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I_ B P H Hl'adame:

Invariantné vyjadrenie obrazu

« AKka reprezentacia je rovnaka pre tieto obrazky?



Local Binary Patterns

 Invariant: ak je jeden pixel svetlejsSi od druhého na
jednom obraze, bude tento vzt'ah zachovany aj obraze
SO zmenenou jasnost’ou, kontrastom €1 ostrost'ou.

00000101

» Kazdému pixelu vieme priradit’ jeho LBP >
— Cislo od @ do 255




Local Binary Pattern Histogram

« Kazdy pixel ma svoj LBP
— Cislo od @ do 255
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« Spocitame kol'ko je akych: napr. 587
l | ... adva krat 127, dostaneme histogram

 Tento histogram normalizujeme tak, Ze
3F 2E 01 ... FF

R/—/ jednym bytom vyjadrime relativnu

pocetnost’
256 bytov



Local Binary Pattern Histogram

» Aby sme zachytili gj
" i priestorové rozloZenie,
mozeme obraz Struktirovat’
na oblasti napr. obraz 64x64
pokryjeme mriezkou 8x8 a
ol Ak b ik L o pre kazdu Cast’ spocitame jej

e e T | B P’ tl eto potom SpOJ ime do

R vektora za sebou, ¢ize v tomto
pripade dostaneme 64 x 256 =

\BF 2E 01 03 ... FD 16384 bytOV
Y

16384 bytov
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Local Binary Pattern Histogram

« LBPH st len malo odolné voci posunutiu a vobec nie
vocCi otoCeniu €1 zvacSeniu/zmenseniu

e Obraz preto musime vzhl'adom na tieto transformacie
normalizovat’ vo vlastnej rézi1 (napriklad pri tvarach
pomocu detektora tvarovych Cft)

* Potom staCi vyrovnany a otoCeny vyrez zmensSit’ na
Standardnu velkost’ (napr. 64x64), ¢im rieSime
zvacsenie a zmensenie
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Predspracovanie

FaceAligner



Predspracovanie
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* normalizujeme velkost’
na 64 x 64

« normalizujeme rotaciu

 posunutie nas netrapi




Dataset pre Machine learning

 z urCiteho pohl'adu na konkrétnu tvar teraz vieme dostat’
priblizne rovnaky LBPH bez ohl'adu na to, €1 je blizSie
alebo d’alej od kamery, €1 je naklonena vlavo, vpravo
alebo je rovno

* Iny LBPH dostaneme, ked’ zmenime uhol pohl'adu na
tvar. Jednu tvar nam teda bude reprezentovat’ viacero
snimok tvare z rdznej strany, a tol’ko 1sto LBPH-ov
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Trénovanie

Sady fotiek roztriedené podl'a osoby na fotke
spracujeme na skupiny LBPH, kazdej skupine
priradime urcite ID a pomocou strojoveho u€enia
natrenujeme model klasifikatora, ktory tieto osoby
rozlisuje.

Klasifikator datasetu LBPH moze byt zalozeny na:
« LDA (fisherfaces)

* SVM



Rozpoznavanie

Tento model mozeme potom pouzit’ tak, ze v kazdom
obrazku z kamery hl'adame tvar, k nej prislusSny LBPH
a ten vlozime do modelu nech povie jeho ID.
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logged name = Lucny
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