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l1l. Urmarirea traiectoriei

e |ntroducere

« Utilizarea punctelor de interes — descriptori
locali

* Potrivire de sablon

« Mean-Shift / Cam-Shift

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica



Ill. Urmarirea traiectoriei

Introducere
% L 8} P « Detectie a obiectelor de interes (descriptori
LT e locali)

\J « Algoritmi pentru urmarirea traiectoriel

28.01.2017 IVOM - dr.ing. lonut Mironica 4



lll. Urmarirea traiectoriei
Utilizarea punctelor de interes

Cautarea cu puncte de interes

o Extragerea de puncte de interes reprezinta unul dintre algoritmii
cel mai utilizati Tn computer vision;

e Aplicatile acestora includ recunoasterea  obiectelor,
cartografiere, modelare 3D, recunoastere gesturi, algoritmi de
urmarire a traiectoriei obiectelor, creare de panorame etc.

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica



lll. Urmarirea traiectoriei
Utilizarea punctelor de interes

Cautarea cu puncte de interes

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica



I1l. Descriptori locall
Utilizarea punctelor de interes

Cautarea cu puncte de interes

Algoritm general

(1) se detecteaza regiunile in care se extrag punctele de interes;

(2) pentru fiecare punct de interes se defineste o regiune in jurul
acestuia. Pentru fiecare regiune se calculeaza un descriptor;

(3) se calculeaza o distanta intre lista de puncte de interes din
sablonul de antrenare si celelalte cadre.

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica



I1l. Descriptori locall
Utilizarea punctelor de interes

Cautarea cu puncte de interes — algoritm general

d(f,, f,)<T

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica



I1l. Descriptori locall
Utilizarea punctelor de interes

Cautarea cu puncte de interes

Algoritm general
(1) se detecteaza regiunile in care se extrag punctele de interes;

(2) pentru fiecare punct de interes se defineste o regiune in jurul
acestuia. Pentru fiecare regiune se calculeaza un descriptor;

(3) se calculeaza o distanta intre lista de puncte de interes din
sablonul de antrenare si celelalte cadre.

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica °



I1l. Descriptori locall
Utilizarea punctelor de interes

Extragerea spatiala a punctelor cheie

Obiective:

Repetitivitate — regiunile extrase sa se gaseasca si in alte
regiuni:

e Invariant la translatie, rotatie, schimbari de scal3;

e Invariant la ocluziuni;

e variatii de iluminare.
Localizare precisa;

Continut relevant.

28.01.2017

IVOM — dr.ing. lonut Mironica
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I1l. Descriptori locall

Utilizarea punctelor de interes
Extragerea spatiala a punctelor cheie

Extragere densa .
Extragere selectiva

E B EE g i g

Care varianta este mai buna?

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica
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I1l. Descriptori locall

Utilizarea punctelor de interes
Extragerea spatiala a punctelor cheie — discutie

Compromisuri

— Localizare
Mai multe puncte Mai multa distinctivitate
Robust la aparitia de ocluziuni Localizare precisa
— Descriere
Mai robust Mai selectiv
Este mai robust la anumite variatii Minimizeaza imperecherile

Maximizeaza probabilitatea de imperechere ~ 9resite

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica 12



Ill. Descriptori locall

Utilizarea punctelor de interes
Extragerea spatiala a punctelor cheie — discutie

« Nu exista o0 metoda general valabila mai buna decat cealalta.
Ambele abordari pot fi eficiente In contexte diferite;

* Pentru algoritmul de extractie densa regiunile cu mai putin
contrast contribuie In mod egal Tn reprezentarea imaginii;
Legatura spatiala dintre punctele de interes este mai bine
pastrata;

* Pe de alta parte, extragerea densa nu poate atinge acelasi grad
de distinctivitate.

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica 13



Ill. Descriptori locall

Utilizarea punctelor de interes
Extragerea spatiala a punctelor cheie — discutie

« Un algoritm de extractie densa a punctelor cheie poate obtine
performante superioare in cazul in care informatia de fundal este
foarte importanta. (ex: in competitia Pascal, exista 20 de clase
care sunt dependente de context. avioanele apar de obicei in
Imagini cu nori, animalele sunt prezente intr-un spatiu natural, iar
obiectele de mobilier sunt localizate Tn interiorul unor camere).

« La extractia densa, calculul pozitiei punctelor cheie este mult mai
rapida, insa numarul de descriptori extras este mult mai ridicat,
ceea ce reduce timpul castigat pentru extractie.

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica
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I1l. Descriptori locall
Utilizarea punctelor de interes

Cautarea cu puncte de interes

Algoritm general

(1) se detecteaza regiunile in care se extrag punctele de interes;

(2) pentru fiecare punct de interes se defineste o regiune in jurul
acestuia. Pentru fiecare regiune se calculeaza un descriptor;

(3) se calculeaza o distanta intre lista de puncte de interes din
sablonul de antrenare si celelalte cadre.

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica 15



I1l. Descriptori locall
Utilizarea punctelor de interes

Cautarea cu puncte de interes

Dimensiune regiune

_ Dimensiune

Mai mica (10x10) Mai mare (40x40)

* Robust la aparitia de ocluziuni; « Mai expus la erori (preluare din
alte obiecte);

« Deoarece suprafata este mai mica
vor fi generate mai multe puncte de  Descriere mai precisa @ Si
interes. particulara.

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica 16



Ill. Descriptori locall
Utilizarea punctelor de interes

Algoritmul SIFT (Scale-invariant feature transform)
1 Imagine

* Identificarea potentialelor

Detectia punctelor de maxim _
puncte de interes;

l

: : * localizarea  candidatilor  si
Localizarea punctelor de interes

eliminarea punctelor dupllcate

: 1 T * Identificarea orientarii dominate;
Determinarea orientarii
l « constructia unui  descriptor
Calculul descriptorilor bazat pe histograma de
1 gradienti  din  vecinatatea
o Yo _ .. punctelor de interes.
Siruri de trasaturi (128 dimensiuni ID. Lowe “04]

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica 17



Ill. Descriptori locall
Utilizarea punctelor de interes

Algoritmul SIFT
Cum se pot detecta locatii care sunt invariante la schimbari de
scala ale imaginii?
Solutie: utilizarea functiei de diferente de gausiene (DoG).
Pentru o imagine I(x,y), fie o reprezentare liniara a acesteia:

L(X,y,0)=G(X,y,0)*1(X,y)

G(X, y,0) = g 0TI
2o

Se cauta valorile de minim/maxim local pentru o serie de
diferente de gausiene:

D(x,y,0)=(G(x,y,ko)=G(x,y,0))* (X, Y)
=L(x,y,ko)-L(X,Y,0)

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica 18



I1l. Descriptori locall

Filtru Gaussian - reamintire
oc=1, W=5

0.00296902 0.01330621 0.02193823 0.01330621 0.00296902
0.01330621 0.0596343 009832033 0.0596343 0.01330621
0.02193823 0.09832033|0.16210282 [0.09832033 0.02193823
0.01330621 0.0596343 _0).09832033 0.0596343 0.01330621
0.00296902 0.0133062% $.02193823 0.01330621 0.00296902

[https://github.com/imironica/lVOM-Demo/blob/master/IVOM_Demo/KeypointsDetector/compute_gaussian_filter.py]

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica 19




I1l. Descriptori locall

Filtru Gaussian - reamintire
oc=1, W=5

0.002969020.01330621
0.01330
0.0219382
0.01330621
0.00296902 O.

G(0,0,1) = 0.00296902 - I(-2,-2) +0.01330621 - I(-

+0.02193823 - 1(-2,0)...

Implementare Python:
* scipy — ndimage.gaussian_filter
 OpenCV - cv2.GaussianBlur

0.02193823 0.01330621 0.00296902
L 098 0.0596343 0.01330621
0.09832033 0.02193823
0.0596343 0.01330621
5.01330621 0.00296902

_1)

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica
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Ill. Descriptori locall

Utilizarea punctelor de interes
Algoritmul SIFT - Detectia punctelor de extrem

k*o
k3o
k’0
ko
o

ko
k3o
k20
ko
o

A

prima scala

28.01.2017
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Ill. Descriptori locall

Utilizarea punctelor de interes
Algoritmul SIFT - Detectia punctelor de extrem

A T T T 777
LT T EL

L DoG
YA =Y =)y v .
LT T 7777 Daca X este cel mai mare sau

A A A cel mai mic dintre toti vecinii,

(Ve

LA DoG  atunci X este denumit punct

ST ] ]
777 de interes (keypoint).
s s S S S S

ST TS
ST DoG

Scala
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Ill. Descriptori locall
Utilizarea punctelor de interes

De ce utilizam functia DoG?

Functia DoG este utilizata pentru a inlocui functia LoG (laplacian
de gausiana - 0V2G). Aceasta poate fi calculatda Tntr-un mod
eficient, reprezentand o aproximare a functiei invariante la scala
LoG:
Lindeberg a aratat ca normalizarea functiei Laplacian cu un
factor 0% este necesar pentru obtinerea unei invariante la
modificari de scala (1994);

Mikolajczyk a justificat ca minimele si maximele din LoG
creeaza cele mai stabile puncte de interes (2002),

oG _G(xYy,ko)-G(x,y,0)
oo ko—-—o

G(x, Yy, ko)-G(x,y,0) = (k-1)c°V°G

DoG v.s. 04V?%G CTVZG _

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica 24



Ill. Descriptori locall

Utilizarea punctelor de interes

Algoritmul SIFT - Detectia punctelor de extrem
Pentru fiecare punct, se va calcula magnitudinea si orientarea
gradientului utilizand formulele urmatoare:
m(xy) = ((LE+1y) = Lx—1,y))2+ (L&xy +1) - Lixy - 1)?
Ly +1) - Lixy—1)
Lx+1,y)— L(x—1,y)
De ce avem nevoie de orientare? — invarianta la rotatie;

Se va crea o histograma de orientari si se vor retine acele
valori maxime, impreuna cu punctele care contin minim 80%
din valoarea maxima gasita (eliminandu-se astfel peste 95%

din punctele extrase in procesul anterior);

0(x,y) = tan~

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica
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I1l. Descriptori locall

Utilizarea punctelor de interes
Algoritmul SIFT - Detectia punctelor de extrem

Dupa calculul extremelor, vor fi eliminate punctele cu contrast
scazut si muchii mai putin iesite Tn evidenta. Punctele ramase
vor reprezenta punctele de interes finale;

Fiecare punct de interes va avea 4 dimensiuni: coordonatele
(X,¥), magnitudinea si orientarea.

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica
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I1l. Descriptori locall

Utilizarea punctelor de interes
Algoritmul SIFT - Detectia punctelor de extrem

(a) puncte de interes inainte de aplicarea pragului;
(b) puncte de interes dupa aplicarea pragului;

In functie de selectia pragurilor anterioare vom avea un numar
mai mare / mai mic de puncte de interes.

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica
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I1l. Descriptori locall

Utilizarea punctelor de interes
Algoritmul SIFT - Detectia punctelor de extrem

(a) Top 100 keypoints.
(b) Top 200 keypoints

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica
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I1l. Descriptori locall

Utilizarea punctelor de interes
Algoritmul SIFT — Calculul descriptorului

1. Se preia o fereastra de 16 x16 in jurul punctului de interes.
2. Se Imparte n 4x4 celule.

3. Se calculeaza o histograma de gradienti pe 8 orientari pentru
fiecare celula.

.l | l

SDED AEANEEEE DODR S FE N1 16 histograme x 8 orientari
005 SEuE sEon SoRE X | ¥ ¥ |X% = 128 trasaturi
F R EEEREE R e

Ban AnaE ADOEAEan

Image gradients Keypoint descriptor

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica 29



Ill. Descriptori locall

Utilizarea punctelor de interes
Algoritmul SIFT — Proprietati
« Grad ridicat de distinctivitate:

e O singura trasatura poate fi corect potrivita cu o mare
probabilitate intr-o baza de date de trasaturi generate din
multe imagini.

* Invariant la transformari de scala si rotatie;
* Invariant partial la schimbarile de iluminare;

* Partial invariant la vederea 3D a camerei:
poate tolera o rotatie de pana la 60 de grade;

* Este eficient;
* Totusi, este mai lent decat alte implementari.

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica
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Ill. Descriptori locall

Utilizarea punctelor de interes
Algoritmul SIFT — software disponibil

« Articol complet: D. Lowe, “Distinctive Image Features from Scale-
Invariant Keypoints”, International Journal of Computer Vision,
60(2):91-110, 2004 - probabil cel mai utilizat articol din CV

Download demo SIFT demo (autor):

e Sau

Alte surse:
e OpenCV,

e VLFeat.

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica 31


http://www.cs.ubc.ca/~lowe/keypoints/
http://www.csie.ntnu.edu.tw/~myeh/courses/s10_ms/Assignments/siftDemoV4.zip

I1l. Descriptori locall

Utilizarea punctelor de interes
PCA-SIFT

* Algoritmul este identic cu SIFT, mai putin pasul 4 (calculul
descriptorului);

 In loc s& se utilizeze histogramele ponderate din algoritmul SIFT
clasic, se calculeaza gradientii (verticali / orizontali) locali pe o
suprafata de 41x41 pixeli (2 pixeli reprezinta conturul);

« Se concateneaza toate valorile intr-un singur
vector: 2 x 39 x 39 = 3042 elemente.

[K. Mikolajczyk & C.

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica 32
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I1l. Descriptori locall
Utilizarea punctelor de interes
PCA-SIFT

« Se reduce dimensionalitatea vectorului folosind Analiza
Componentelor Principale (Principal Component Analysis - PCA)
-de ex: dela 3042 1la 64/ 36/ 20;

PCA | | '
H AKXN Nx1 ~— "Kxl

N X 1 Kx1

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica
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I1l. Descriptori locall
Utilizarea punctelor de interes
PCA-SIFT

« PCA-SIFT reprezinta un descriptor mult mai compact iar in
functie de problema poate fi mali mult sau mai putin
descriminatoriu.

« Avantaje:
o Descriptorul este mult mai compact;

« Mareste viteza algoritmului (keypoints matching);

o Mai rezistent la zgomot.

o Mai multe detalii in: Yan Ke si Rahul Sukthankar: ,PCA-SIFT: A
More Distinctive Representation for Local Image Descriptors”,

2005;
e Download: hitp://www.cs.cmu.edu/~yke/pcasift/.

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica
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I1l. Descriptori locall

Utilizarea punctelor de interes
Gradient location-orientation histogram (GLOH)

 GLOH reprezinta un descriptor similar cu PCA-SIFT, singura
diferenta fiind calculul descriptorului final:

« Se Tmparte spatiul din jurul punctului de interes in coordonate

log-polare;
* Lungime descriptor: (2x 8 + 1) * 16 = 272,
« Se aplica PCA si se retin 128 elemente. /a\
* Proprietati: L% /

« Acuratete mai mare de clasificare;
o Viteza mai mica;
o Mai rezistent la zgomot. (Mikolajczyk & Schmid ‘05]

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica 35




I1l. Descriptori locall

Utilizarea punctelor de interes
SURF

Algoritmul SURF (Speeded Up Robust Features) imbunatateste
viteza de calcul prin:

(1) utilizarea matricei de aproximare Hessiana

Lix(@)  Lyy(0)
H(x,0) = [Lyxw) Ly (@)

(2) a imaginii integrale n calculul descriptorului.

Ce este o0 imagine integrala?

[H. Bay ‘08]
28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica 36




Ill. Descriptori locall
Utilizarea punctelor de interes
SURF - Imaginea integrala

Imaginea integrala Is(x,y) a unei imagini I(X, y) reprezinta suma
tuturor pixelilor din I(x,y) dintr-o regiune dreptunghiulara.

O, i<x j<y

NeRESIDNI()
i=0 j=0
D, B Prin utilizarea imaginii integrale
| este nevoie de doar patru valori
I(x) =YY (i, j) S pentru calculul sumei pixelilor dintr-
| ] 0 suprafata dreptunghiulara
. A

S=A-B-C+D

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica 37



Ill. Descriptori locali

Utilizarea punctelor de interes
SURF - Imaginea integrala

Imagine

Imagine integrala

S=A-B-C+D

28.01.2017

IVOM — dr.ing. lonut Mironica



I1l. Descriptori locall

Utilizarea punctelor de interes
SURF - Imaginea integrala

36

46

48

64

S=A-B-C+D

S =64-32-32+16 = 16

28.01.2017

IVOM — dr.ing. lonut Mironica
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I1l. Descriptori locall

Utilizarea punctelor de interes
SURF — Aproximarea matricei Hessiene

Pentru 0=1.2 (9x9), functia LoG poate fi aproximata din:

28.01.2017 IVOM - dr.ing. lonut Mironica 40



I1l. Descriptori locall

Utilizarea punctelor de interes
SURF — Aproximarea matricei Hessiene

Acestea pot fi foarte usor calculate utilizand principiul de imagine
iIntegrala.

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica
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I1l. Descriptori locall

Utilizarea punctelor de interes
SURF — Aproximarea matricei Hessiene

Similar cu algoritmul SIFT, se aplica filtrul se calculeaza la mai
multe octave (3 sau 4 in functie de implementare):

9x 9

15x 1

9]

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica
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I1l. Descriptori locall

Utilizarea punctelor de interes
SURF — Aproximarea matricei Hessiene

Similar cu algoritmul SIFT, se aplica filtrul se calculeaza la mai
multe scale (3 sau 4 in functie de implementare):

27 51 | 75 |99

15 27 | 39 |51

octave

|
|

1 2 4 8
Scale

Datorita imaginilor integrale, filtrele de orice dimensiune pot fi aplicate
Cu aceeasi viteza!

-
——
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Ill. Descriptori locall

Utilizarea punctelor de interes
Algoritmul SURF- Detectia punctelor de extrem

A T T 7777
LT L

s,
v /@/ﬂfﬂ/ / o .
LLL LSS S Daca X este cel mai mare sau

A A cel mai mic dintre toti vecinii,

(Y an Ty

ot atunci X este denumit punct

a4 . .
e de interes (keypoint).
sl S S S S S S

VAV Yy
Y Y )
VA Y oY
S S S S S S

Scala

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica
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I1l. Descriptori locall

Utilizarea punctelor de interes
Algoritmul SURF

Odata ce punctele au fost localizate, care sunt urmatorii pasi?

(1) alocarea orientarii,

(2) extragerea trasaturii punctului de interes.

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica 45



I1l. Descriptori locall

Utilizarea punctelor de interes
Algoritmul SURF - alocarea orientarii

Se realizeaza o interpolare a orientarii pe diferite scale:

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica
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I1l. Descriptori locall

Utilizarea punctelor de interes
Algoritmul SURF — calculul descriptorului

« Se Tmparte regiunea n 4x4 celule;

 Pentru fiecare celula se calculeaza 4 valori:
suma raspunsului (intensitate) pe dx si dy;

suma modulelor raspunsului pe dx si dy;

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica
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I1l. Descriptori locall

Utilizarea punctelor de interes
Algoritmul SURF — calculul descriptorului

* Lungimea finala a descriptorului va fi:
* 4 x 16 = 64 elemente.

 Exemple:

Y dx
D ldx|
D dy
> ldvl

2. ldx|
D dy

2 lay|

D |dx]
D dy
D lay!

> dx N
> ldx| 4

&

Zdy‘/ dy

> ldyl

<

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica
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I1l. Descriptori locall

Utilizarea punctelor de interes
Algoritmul SURF — calculul descriptorului

« Mai exista o varianta de descriptor de 128 de elemente;

« Suma componentelor dx si [dx| sunt calculate separat pentru
punctele dy < 0 si dy >0;

« Similar se calculeaza suma pentru dy si |dy|;

» In final, lungimea descriptorului va fi:
2X4x16 =128 elemente

« Descriptorul final este mai descriminativ.

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica



I1l. Descriptori locall

Utilizarea punctelor de interes
Algoritmul SURF — alte informatii

« Mal multe informatii pot fi citite Tn articolul original:

* Herbert Bay, Tinne Tuytelaars, si Luc Van Gool, “SURF: Speeded
Up Robust Features”, European Computer Vision Conference
(ECCV), 2006;

e Surse:
OpenSURF:

OpenCV,
Implementari pe FPGA.

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica 50


http://www.chrisevansdev.com/computer-vision-opensurf.html

I1l. Descriptori locall

Utilizarea punctelor de interes
SIFT vs SURF

e Calculul algoritmului SURF este de 3-4 ori mal rapid,;

 Poate fi adaptat la calcul paralel deoarece fiecare matrice
hesiana poate fi estimata Tn mod paralel;

« SURF are o acuratelete usor mai scazuta;

« SURF este mai putin invariant la schimbarile de iluminare si de
schimbare a punctului de observatie.

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica



I1l. Descriptori locall

Utilizarea punctelor de interes
FAST (Features from Accelerated Segment Test)

Selecteaza un pixel care ar putea

fi punct de interes Ip;

« Selecteaza o valoare de prag t;
. o o SRS | .

« Se considera un cerc de raza 16; NENNNNENEEE

* Un pixel p este considerat muchie daca exista un set de n pixeli
care sunt mai deschisi / inchisi decat valoarea centrala a punctului
de interes;

* Pentru a mari viteza se examineaza doar 4 pixeli (eliminare pixelilor
nerelevanti): pixelii 1, 9, 5 si 13 (mai intai 1 si 9, iar apoi 5 si 13).
Daca p este muchie atunci minim 3 puncte trebuie sa fie mai
nchise sau deschise decitlp +t/ Ip —t.

[PAMI Rosten “10]
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I1l. Descriptori locall

Utilizarea punctelor de interes
FAST (Features from Accelerated Segment Test)

« Algoritmul este foarte rapid, dar are cateva puncte slabe:

* Nu elimina suficienti candidati daca n < 12;

« Alegerea pixelilor nu este optimala deoarece eficienta este
dependenta de ordinea intrebarilor si de distributia punctelor;

« Multe trasaturi adiacente sunt gasite unul langa altul.

[PAMI Rosten “10]
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I1l. Descriptori locall

Utilizarea punctelor de interes
FAST - selectie optimala

Utilizeaza arbori de decizie pentru detectia punctelor de
Interes:

« Se selecteaza un set de imagini pentru antrenare

« Se ruleaza algoritmul FAST pe fiecare imagine
d, I,... <I,—t (darker)

I,-t< I,., <I,+t (similar)

« Pentru fiecare trasatura se retine o vecinatate de Ope =
16 plXG'I b, L+t< L., (brighter)

« Fiecare pixel va avea unul din urmatoarele stari: (deschis / similar, Tnchis)

« Se utilizeaza algoritumul ID3. De fiecare data se selecteaza coloana cu cea mai
importanta entropie — pana cand entropia maxima devine zero.

» Arborele creat se utilizeaza pentru a detecta in mod rapid punctele de interes.
[PAMI Rosten “10]
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I1l. Descriptori locall

Utilizarea punctelor de interes
FAST — obtinerea punctelor de extrem

« Eliminarea valorilor non-maximale din zonele alaturate cu puncte
de interes reprezinta o alta problema3;

 Se calculeaza o functie de scor, V pentru toate trasaturile
extrase. V reprezinta suma absoluta a diferentelor dintre punctul
central si celalalte 16 puncte alaturate;

* Dintre doua puncte alaturate se va elimina punctul cu valoare V
mai mica.

[PAMI Rosten “10]
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I1l. Descriptori locall

Utilizarea punctelor de interes

Alti algoritmi

- MSER (,Maximally Stable Extremal Region Detector’) - [M.
Donoser & H. Bischof 2006],

« STAR -[ V. Agrawal et al. 2008],

« FAST - [E. Rosten & T. Drummond 2006],

« GOOD (,Good Features to Track”) [J. Shi & C. Tomasi 1998],
« SUSAN [S. M. Smith & J. M. Brady 97],

« Detectorul de margini Harris [C. Stephens & M. Harris 1988].
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I1l. Descriptori locall
Utilizarea punctelor de interes

Demo

[https://github.com/imironica/IVOM-
Demo/tree/master/IVOM_Demo/KeypointsDetector]
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I1l. Descriptori locall
Utilizarea punctelor de interes

Cautarea cu puncte de interes

Algoritm general
(1) se detecteaza regiunile in care se extrag punctele de interes;

(2) pentru fiecare punct de interes se defineste o regiune in jurul
acestuia. Pentru fiecare regiune se calculeaza un descriptor,

(3) se calculeaza o distanta intre lista de puncte de interes din
sablonul de antrenare si celelalte cadre.
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Ill. Descriptori locall
Utilizarea punctelor de interes

Potrivirea punctelor de interes

Se utilizeaza algoritmul Nearest Neighbor (cei mai apropiati vecini) cu
distanta euclidiana:
o Se verifica care din punctele din prima imagine se potrivesc cu
Imaginile din cea de-a doua imagine;
o Totusi este putin probabil sa gasim trasaturi identice dintre doua
Imagini;
e Pentru a rezolva problema trasaturilor care nu se potrivesc

perfect (ex: zgomot de fundal, miscare) se va calcula o distanta
dintre trasaturi:

 cel mai apropiat vecin,

o In cazul in care distanta este mai mica de un prag global va
exista o potrivire (nu functioneaza intotdeauna bine);

« UN raport n functie de primii 2 vecini.
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I1l. Descriptori locall
Utilizarea punctelor de interes

Potrivirea punctelor de interes

cel mai apropiat vecin < 0g FElimind 90% din potrivirile false
al doilea cel mai apropiat vecin "~ In timp ce eroarea de potrivire
08— este mai mica de 5%.
0.7 | *
0.6 PDF for correct matches ——
PDF for incorrect matches ----»--
0.5
L
E 0.4
0.3 |
0.2 | /
ff’f \\\ >
0.1 | / e
A __l"_“}.:'_______%h_
0 : .f”f’ = et 2ol —i—

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Ratio of distances (closest/next closest)
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Ill. Descriptori locall
Utilizarea punctelor de interes

Potrivirea punctelor de interes

* Nu exista algoritmi foarte eficienti pentru spatii de dimensiuni mari
(mai mari de 9-10 dimensiuni);

« Un algoritm utilizat pentru calculul eficient este Best-Bin-First
(BBF) [Beis and Lowe, 1997];

* Returneaza cei mai apropiati vecini cu o probabilitate mare:

Pret computational scazut — cautarea se termina dupa ce un
numar suficient de potriviri este gasit.

Suficient de bun — avem nevoie doar de primele 2 elemente
pentru a calcula raportul.
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I1l. Descriptori locall
Utilizarea punctelor de interes

Demo

[https://github.com/imironica/IVOM-
Demo/tree/master/IVOM_Demo/KeypointsDetector]
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I1l. Descriptori locall
Utilizarea punctelor de interes

[https://github.com/imironica/IVOM-
Demol/tree/master/IVOM_Demo/KeypointsDetector]
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I1l. Descriptori locall
Utilizarea punctelor de interes

[https://github.com/imironica/IVOM-
Demol/tree/master/IVOM_Demo/KeypointsDetector]
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I1l. Descriptori locall
Agregarea punctelor de interes

Cautarea cu puncte de interes

Algoritmul de cautare poate fi unul destul de consumator de resurse
de calcul.

Posibila solutie:
« Agregarea punctelor de interes intr-un descriptor global.

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica 66



I1l. Descriptori locall
Modelul Bag-of-Words

Obiect 4>| Bag of ‘words’ |- Extragere trasaturi
(puncte de interes / descriptori de

miscare)

- Invatarea unui dictionar (vizual /
de miscare)

- Cuantizaea trasaturilor prin
utilizarea vocabularului

- Reprezentarea cadrelor prin
utilizarea frecventei de aparitie
cuvintelor

[Slide-uri adaptate din prezentarile lui Rob Fergus, Svetlana
Lazebnik si Noah Snavely]
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I1l. Descriptori locall
Modelul Bag-of-Words

- Extragere trasaturi (puncte de interes / descriptori de
miscare)

ah
(™ X
4
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I1l. Descriptori locall
Modelul Bag-of-Words

- Invatarea unui dictionar (vizual / de miscare)

- K-means

- Clusterizare ierarhica

- Gaussian Mixture Model
- Arbori aleatori
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I1l. Descriptori locall
Modelul Bag-of-Words

- Invatarea unui dictionar (vizual / de miscare)

ke L Tl [ g
"ae_TdFelk ) .- D
a "HanWF ] INE I™
did BEA" L F. SNTY
RA=NATFP |lAiCsF L
LJ._l_hd=-_u—.
FPLlOERLS BEd= B
dRIIE IR FETIR '
=K = [EFEII"Wul E.
BE_E=IEHIE EPm
I-IF-_"HHHH M1
TEEFNENSREZEE
1By -1

5 —
E—
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I1l. Descriptori locall
Modelul Bag-of-Words

- Invatarea unui dictionar (vizual / de miscare)

W P P O O e EE N A

(b)
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I1l. Descriptori locall
Modelul Bag-of-Words
- Invatarea unui dictionar (vizual / de miscare)

- — e

HEEEENYTITIN0EEAE —_—
 LEARARA L | —
ITTEREEL 1 jogsing
e ""-___ hand waving
{4 0‘*‘ . hand clapping

m g THREERRNNYN YV /s mmmmmy

J.C. Niebles, H. Wang, L. Fei-Fei: Unsupervised learning of human action categories using spatial-tempotal words.

IJCV, 79(3): 299-318, 2008.
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Ill. Descriptori locall
Modelul Bag-of-Words

- Cat de mare trebuie sa fie un dictionar?

Prea mic: numarul de cuvinte vizuale nu vor fi
reprezentative pentru toate conceptele

Prea mare: supra-invatare (overfitting)

Exista metode care propun de la cateva sute de
cuvinte la sute de mii de cuvinte.
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I1l. Descriptori locall
Modelul Bag-of-Words

- Reprezentarea cadrelor prin utilizarea
frecventei de aparitie cuvintelor

V'S

v
L -
23

cals
7
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I1l. Descriptori locall
Modelul Bag-of-Words

Invatare Recunoastere
. o
A\ J/
\‘\j‘ictionar de cuvin:e/‘

o s s e L Tl T T Ly

Extragere trasaturi ol TP T~ W

ot "Haa W] IWE IW
M idl BEA™ s . SWTY

Ky
7 \ »

|Repr_ezen_tare B Ii=NATFP ACS" L
'mﬁme/wdeo - FLN=ALS EPss B |
e R . ARIIR IN FEZIER' o
\ 4
Antrenare —_—) decizie

Clasificator (SVM)



I1l. Descriptori locall
Modelul Bag-of-Words

Frequenta

FPLONERLS R

Cuvinte vizuale
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I1l. Descriptori locall

Modelul Bag-of-Words

Descriptori - Bag of Words
* Au rezultate bune atunci cand obiectele sunt asemanatoare

« Dar ce facem cu scaunele?
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I1l. Descriptori locall
Modelul Bag-of-Words

Dezavantaje model ,,Bag of Words”

nu exista nici o0 metoda riguroasa de reprezentare a
distributiei spatiale dintre anumite perechi de cuvinte.

exista multe cuvinte care nu sunt relevante

procesul de cuantizare a cuvintelor genereaza zgomot de
cuantizare.

costul computational creste foarte mult odata cu
dimensiunea vocabularului de cuvinte.
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Ill. Descriptori locall
Modelul Fisher kernel
FK vs BoW

Bag of Words 1
contine apartenenta /

fiecarui punct proeminent catre X
un element al unui dictionar .4\_ 3
(histograma de cuvinte)

Rezultat: D = [0;0;0;1];

Dimensiune: K
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Ill. Descriptori locall
Modelul Fisher kernel

FK vs BoW

Fisher Kernels

Calculeaza probabilitatile de ~

apartenenta la un cuvant din /

dictionar g

Rezultat: D =[0.3;0.1;0.1;0.5]; .4\.3
calculeaza gradientul mediei si

a variantei probabilitatilor de !

apartenenta la un cuvant din dictionar.

Dimensiune: 2*D*K
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I1l. Descriptori locall
Modelul Fisher kernel
Imbunatatiri FK
Normalizare L2
- elimina erorile ce apar din diferenta de scala a obiectelor
Normalizare de putere (Power Normalization)

- eliminarea efectului de matrice rara (majoritatea elementelor
din FK au valori foarte mici)

f(z) =sign(z)|z|"
Aplicare Piramide Spatiale

- utilizeaza informatia geometrica a obiectelor
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I1l. Descriptori locall
Modelul Fisher kernel

Piramide spatiale

uu

|| | \j HIH 1\ \HH
MUJM Ladabi it

ll
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Modelul Fisher kernel

Arhitectura reprezentarii ,,Fisher kernel”

Trasaturi vectori
(cadre video) Fisher normalizatj
Vectori/ )
Document | X o0 y Fisher
multimedia 1 | 1 a )
Model :> :>
oo [ Generativ a ™
\ Gaussian Mixture Model )
Document | X foy 3, Clasificator (SVM)
muiltimedia k | 1 . )
—) X ={X1 ... Xm}
Reducere dimensiune
descriptori
2 <
Extragere trasaturi Extragere dictionar Calcul a vectorilor
Fisher
Sectiune generativa
<€ >
[Mironica et al _ICMR'13 ACNI
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Modelul Fisher kernel

Agregarea cadrelor cu reprezentarea ,,Fisher kernel”

Cadrele similare
vor face parte
din aceeasi
componenta,
modeland
variatiile subtile
de timp.
Reprezentare ..Fisher kernel”

[Mironica et al., Multimedia’13 ACM]
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Modelul Fisher kernel

Agregarea cadrelor cu reprezentarea ,,Fisher kernel”

Cadrele nesimilare
vor face parte din
componente
separate, prevenind
amestecarea
conceptelor
nesimilare.

. ’ [Mironica et al., Multimedia’13 ACM]
Reprezentare ,,Fisher kernel [Mironica et al., ICMR 13 ACM]_
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Modelul Fisher kernel

Fuziunea trasaturilor — ,,Late Fusion”

&

Scor de Tncredere
global

Generare vectori Clasificare Normalizarea scorurilor
Fisher de incredere

[Mironica et al., CBMI 2013, IEEE/ACM]
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Urmarirea traiectoriei
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lll. Urmarirea traiectoriei
Urmarirea traiectoriei

Trasaturi utilizate

e Culoare
e Textura

« Unghiuri

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica
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lll. Urmarirea traiectoriei
Urmarirea traiectoriei

Trasaturi utilizate

Culoarea: spatiile de culoare: RGB, Lxuxvx, L*xaxb*, HSV, etc. Nu
exista o ,reteta” pentru care spatiu de culoare este mai bun de utilizat,
exista o varietate mare de spatii de culoare utilizate.

BN

1 - 000e 0000 00
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lll. Urmarirea traiectoriei
Urmarirea traiectoriei

Trasaturi utilizate

Muchii: mai putin sensibile la schimbarile de iluminare in comparatie cu
trasaturile de culoare. Datorita simplitatii, cel mai popular detector de
muchii este detectorul Canny. Dupa calculul muchiilor se va calcula o
histograma de muchii.

P =N ¥ = B
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lll. Urmarirea traiectoriei
Urmarirea traiectoriei

Trasaturi utilizate

Textura: reprezinta un concept foarte vast, atribuit oricarei suprafete
naturale;

In general, textura reprezinta o structura de suprafata spatial repetitiva,
formata prin repetitia de elemente in diverse pozitii relative;

Repetitia poate implica variatii locale de scala, orientare si rotatie;

O textura este definita de urmatoarele trasaturi: asprime, finete,
granularitate, liniaritate, directionalitate, rugozitate, regularitate, nivel
haotic.

Jiil o g .

B el BN

LAY S S |

TOLETE T L
TEER] | SN /A~
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lll. Urmarirea traiectoriei
Urmarirea traiectoriei

Cautarea prin sablon

« Cautarea noii pozitii se face utilizand metoda brute-force (se cauta in

toate pozitiile posibile);

* Pentru fiecare pozitie se calculeaza un scor al similaritatii;
« Daca scorul este mai pare decat un prag acesta va fi eliminat ca si

posibila locatie;

« Se poate utiliza atunci cand deviatia standard a modelului folosit este

minima.

O -fmrmrmimmmm o
X,y

\

Template

Imagine
antrenare

Ay) )

Corelatie

Oy _ |

Imagine
cautare
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lll. Urmarirea traiectoriei
Urmarirea traiectoriei

Cautarea prin sablon

Algoritm:
- se defineste o zona de cautare;

- se aseaza template-ul definit Tn cadrul anterior pe fiecare pozitie si se
calculeaza distanta dintre candidat si sablon;

- se selecteaza cel mai bun candidat, care va fi si noua pozitie.

Cost computational foarte ridicat datorita metodei brute-force;

Se limiteaza cautarea doar n vecinatatea lui (datorita volumului de
ridicat calcul)
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lll. Urmarirea traiectoriei
Urmarirea traiectoriei

Cautarea prin sablon

Corelatia este o masura a gradului de asemanare dintre doua
variabile. In cazul de fata, cele doua variabile pot fi reprezentate si
de pixelii celor doua regiuni.

Z:i;l(xi _)_()'(Yi — y)
3043 97

X reprezinta valorile pixelilor din template

Cor =

X reprezinta media pixelilor din template

y reprezinta pixelii din imaginea de cautare

y reprezinta media pixelilor din imaginea de cautare

N reprezinta numarul de pixeli a sablonului (N = nr coloane * nr randuri)

Valoarea functiei cor este intre —1 si +1, unde valori apropiate de 1 reprezinta un grad de
corelare ridicat. [R. Miezianko ‘08]

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica 94




lll. Urmarirea traiectoriei
Detectia traiectoriel

Cautarea prin sablon

intre templateul t(i,J)) si regiunea candidat g(i,))

di(t,g) = ZZ|QZJ — (4, 7)]

do(t,g) = ZZ(Q(i,j)—t(z 7))
ds(t,g) = Zzg(ijj)-t(z 7)

utilizand distanta

bd(H.,Hy) = +/1—be(H,,Ho)
be(H,, H)) = Z\/Hl(i) Ho(i

28.01.2017
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lll. Urmarirea traiectoriel
Detectia traiectoriel

Cautarea prin sablon — exemple de aplicatii

Urmarirea traiectoriei capului (se calculeaza o diferenta a nivelelor
de gri ale pixelilor)

(C/C++ cod sursa: http://robotics.stanford.edu/~birch/headtracker/)

[S. Birchfield ‘98]
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lll. Urmarirea traiectoriel
Detectia traiectoriel

Cautarea prin sablon — exemple aplicatii

Urmarirea traiectoriei ochiului (diferente de nivele de gri ale
pixelilor)

1Al

b
hiw |
e | §

[R. Miezianko ‘08]
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lll. Urmarirea traiectorieli
Detectia traiectoriel

Cautarea prin sablon

Alte surse de bibliografie:

= H. Schweitzer, J.W. Bell, F. Wu: Very fast template matching.
Proc. of ECCV (4): 358-372, 2002.

= H. Schweitzer, R.A. Deng, R.F. Anderson: A dual-bound algorithm
for very fast and exact template matching. IEEE-TPAMI, 33(3):
459-470, 2011.
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Ill. Urmarirea traiectoriei

Detectia traiectoriel Regiune de
_ ® ° ® interes
Algoritmul MeanShift ®
® ® Centroid-ul
® "o ©
° e
“0o® o °
¢ ’
® o o
¢ o0
/0 g ®
® o0 O 9
000 o
~~~~~ I ®
® o © ®
» ‘ ° ¢
. % o
® ° ®
° o ® o o .
® Mean Shift
® X vector
Din “Mean Shift Theory and Applications”, prezentare pentru “Advanced Topics

in Computer Vision”, Institututul Weizmann.
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Ill. Urmarirea traiectoriei

Detectia traiectoriei Regiune de
® ° ® interes
Algoritmul MeanShift ®
® Centroid
9 ° ®
o ©® o °
9
9 ®q 0 ¢ ¢ ®
®e ®
° 00 O ?
000 o
o0 °
9 c 0° .
9 ° ®
9 o ¢ ¢ 9
o ©® o o
9
® ® ® Mean Shift
® ¢ ¢ [ vector ]
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Ill. Urmarirea traiectoriei

Detectia traiectoriei Regiune de
® ° ® interes
Algoritmul MeanShift Py ® ®
Centroid
9 9 . ®
9
o ¢ °
9
» o ¢ o »
° 2000 ©® ’
9 9 ®
® 9
¢ o ® o
9 o 9
o ©® o o
9
() ® ® Mean Shift
® ¢ ¢ [ vector ]

28.01.2017 IVOM — dr.ing. lonut Mironica 101



Ill. Urmarirea traiectoriei

Detectia traiectoriei Regiune de
interes
Algoritmul MeanShift
® ® Centroid
»
® »
® »
¢ »
»
o »
° »
»
9 o ® Mean Shift
() ¢ ¢ [ vector ]
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Ill. Urmarirea traiectoriei

Detectia traiectoriei Regiune de
interes
Algoritmul MeanShift
® ® Centroid
»
® »
® »
¢ »
»
o »
° »
»
9 o ® Mean Shift
() ¢ ¢ [ vector ]
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Ill. Urmarirea traiectoriei

Detectia traiectoriei Regiune de
interes
Algoritmul MeanShift
® ® Centroid
»
® »
® »
¢ »
»
o »
° »
»
9 o ® Mean Shift
() ¢ ¢ [ vector ]
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Ill. Urmarirea traiectoriei

Detectia traiectoriei Regiune de
® ° ® interes
Algoritmul MeanShift Py Py ®
PY PY ® ® Centroid
2
» ¢ °
2
° 2
° ’ ® o
’ o © ¢
2 2
o ° ¢
2 2
° o ® o o
2
o o 9 o o
2
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lll. Urmarirea traiectorieli
Detectia traiectoriel

Algoritmul MeanShift

« Algoritmul MeanShift este o procedura iterativa care localizeaza maximele
locale ale unei functii de probabilitate;

* Mijlocul dreptunghiului se muta de la o locatie la alta pana cand centrul
converge catre un punct stabil;

* Doua criterii pentru oprire sunt utilizate:
e un numar maxim de iteratii;

« 0 valoare de plasare a centrului dreptunghiului sub care pozitia
este considerata ca a fi conves deja catre un punct stabil.
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lll. Urmarirea traiectoriei
Detectia traiectoriel

Algoritmul MeanShift

Presupunere
» Punctele pot fi mapate la o functie de densitate de probabilitate

PDF(x) = Zc %

Estimati

Functia de densitate Esantioane preluate
de probabilitate asumata
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lll. Urmarirea traiectoriei
Detectia traiectoriel

Algoritmul MeanShift

Funcitii kernel utilizate pentru modelarea pdf

TK(W)dW =1

K (—w) = K(w) for all valuesof w.
2

Epanechnikov

(o [CEIWIE)lwlist
e (W) = .
0 otherwise

Uniforma

c |lw|<1

Ky (W) = :

0 otherwise

Normala _E||W||2

(qausiand) K, (W)=cC-e ?
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lll. Urmarirea traiectoriei
Detectia traiectoriel

Algoritmul MeanShift

Fie punctul initial X, 2

1) Deseneaza un cerc de raza Sr . Vectorul MeanShift m(t)
2) Gaseste media elementelor din cadrul ‘
razei (fereastra de cautare) |o.-x e csurare = Sr

mean_loc(X,,)
3) Muta centrul cercului in punctul x,,,

4) Calculeaza m(t)=mean_loc(x,)-x=mean-
shift vector

5) t=t+1, X, = X4

Repeta pasii 1-5, pana cand m(t) este suficient
de mic

Pozitia finala este x,,, o
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lll. Urmarirea traiectoriel
Detectia traiectoriel

Algoritmul MeanShift

Frame 146 Frame 150 Frame 159

Frame 170

Algoritmul clasic MeanShift pleaca de la premiza ca scala si
orientarea obiectelor raman constante in timpul deplasarii.

Totusi, obiectele pot avea forme diverse, iar scala si orientarea se
pot modifica Tn timp.
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lll. Urmarirea traiectorieli
Detectia traiectoriel

Algoritmul CamShift

* Reprezinta o extensie a algoritmului MeanShift;

« CamShift este capabil sa lucreze cu distributii dinamice prin ajustarea
ferestrei de cautare de la un cadru la altul. Astfel modelul evolueaza de-a

lungul timpului;

« Algoritmul are rezultate foarte bine si atunci cand au loc miscari bruste
care schimba radical modelul;

 Demo (implementare OpenCV)
https://www.youtube.com/watch?v=iBOIlbs8i70g

[D. Comaniciu ‘02]
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lll. Urmarirea traiectorieli
Detectia traiectoriel
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Ill. Urmarirea traiectoriei
Concluzii

* No free lunch: algoritmii de recunoastere a obiectelor si urmarire
a traiectoriel au fiecare avantaje si dezavantaje.

« Algoritmii pe baza de puncte de interes sunt utilizate pentru
detectia initiala a obiectelor

* Metodele pe baza de sablon / mean-shift sunt ulterior utilizate
pentru urmarirea obiectelor.
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