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Predgovor

Pri¢ujoca zbirka prosojnic predavanj predstavlja dopolnilno Studijsko gradivo pri predmetu Robotski na
Univerzitetnem Studiju elektrotehnike 2. stopnje, smer Robotika. Nastala je iz gradiv za izvedbo
predavanj pri tem predmetu v preteklih studijskih letih.

Namen gradiva je seznaniti Studente z vsebinami predmeta in podati smernice za kasnejso izvedbo
laboratorijskih vaj, ki se tesno navezujejo na predavanja. Zbirka predavanj obsega 10 predavanj, ki
Studente seznanijo z osnovami vizualnega zaznavanja, s tehnikami in modeli zajema slik ter formati
zapisa digitalnih slik, s postopki in parametri opredeljevanja kakovosti slik in slikovnih sistemov, s
sivinskihmi preslikavami in osnovnimi postpki obdelave slik kot so diskretna konvolucija za namen
glajenja in ostrenja, ter povecava in pomanjsava slik z interpolacijo in decimacijo, s postopki zaznavanja
objektov, od osnovnih detektorjev oslonilnih tock, robov in parametricnih oblik do postopkov strojnega
ucenja z globokimi nevronskimi mrezami, geometrijskimi preslikavami in poravnavo slik in oblik, s
postopki dolocanja poze objekta iz 2D slik, s tehnikami in postopki rekonstrukcije 3D oblik, s postopki
sledenja objektom v videih in osnovnimi koncepti nacrtovanja in vrednotenja sistemov odlo¢anja na
podlagi znacilnic izlo¢enih iz slik.

Avtor se zahvaljuje vsem sodelavcem Laboratorija slikovne tehnologije na Fakulteti za elektrotehniko,
Univeze v Ljubljani, ki so kakorkoli pripomogli k nastanku te zbirke.

Ljubljana, December 2019 Ziga Spiclin
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1. Uvod 1

1. Uvod
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Univerza v Ljubljani Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika
Fakulteta za Elektrotehniko doc. dr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN Studija Elektrotehnika




1. Uvod 2
Predavanja o Laboratorijske vaje
. . @ —_
= Uvod v vizualno zaznavanje g = Uvod v programski jezik
= Zajem slik in slikovni formati S = Upravljanje in prikazovanje slik
= Kakovost slik in sivinske preslikave : = Sivinske preslikave in obnova slik
= Osnovna obdelava digitalnih slik E = Osnovna obdelava slik
= Zaznavanje objektov v slikah ‘s = Robustno iskanje 2D objektov
= Poravnava slik in oblik kJ = Geometrijske preslikave slik in oblik
Cilj je pridobiti splo$no uporabna znanja o zaj in obdelavi digitalnih slik
o
= Kalibracija opti¢nih sistemov g = Kalibracija opti¢nih sistemov
= Dolocanje poze objektov v prostoru % = Prileganje 3D modelov na 2D slike
= Rekonstrukcija 3D oblik =3 = Rekonstrukcija 3D oblik
= Vizualna navigacija : = Sledenje objektov
= Odlocanje na osnovi slike = = Vizualna kontrola kakovosti
3
=
Cilj je pridobiti specificna znanja za uporabo v aplikacijah robotskega vida
Univerza v ubl; Robotski vid K Smer Re
Fakulteta za Elekirotehniko doc. dr.Ziga Spiclin 2.stopnja UN Studia Elektr
1. Uvod 3

Cloveski vid

= Vid je zelo pomembno ¢lovesko ¢utilo

= Clovesko oko je logaritemsko
obcutljivo na intenziteto svetlobe

= Obcutljivost ocesa se spreminja glede
na intenziteto svetlobe

= Odnos med zaznano in dejansko
svetlobo je zelo kompleksen

belotnica
alarmik ~ woma
N 4 m tregalnie
stevouna Sanenca— " 4
Univerza v Ljubljan Robotski vid L letnik, Smer
Fakulteta za Elektrotehniko doc. dr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN 3tudija Elektr
1. Uvod 4

Cloveski vid
Opazovani objekt

Bioloski sistem

Preslikava

. %ﬁ?

fizi¢ni prostor

oko in Zivéni sistem

mozgani

= Kaj pomeni videti?
LVision is the act of knowing 1
what is where by looking.
— Aristotel

,Vision is the act of

aznavanje
unconscious inference.” : Ivof\‘lenlacua
— Helmholtz > delo

> zabava >

” >

Uriverza v Lubia Robotski vid

1. letnik, Smer Robotika
Fakulteta za Elekirotehniko doc. dr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN studis Elektrotehnika




1. Uvod

Robotski vid

Opazovani objekt

Slika

Preslikava

slikovne tehnike

prostor slike

Aplikacije

fizi€ni prostor

= Kaj pomeni videti?
Kako iz slik ugotoviti, kaj se

> industrija
nahaja v prostoru, kje so > medicina
objekti in kakne so njihove »> informiranje
lastnosti, kaj se v sliki dogaja 7 raziskave
hiE] L EaJ2. > arhiviranje > varnost
= Robotskivid? > prenatanje > vojska
AT . > nadzor > promet
Na povdl'a'gvl vidne 1nformac|]e > merionie > kmetijstvo
izvesti fizicno akcijo. » vodenje > zabava
> >
Robotski vid L letrik,
2a Elektrotehniko doc. dr.Ziga Spiclin 2.stopnja UN Studia le
1. Uvod 6

Kaj vidite na sliki?
CESTITAM!

Ravnokar ste naredili nekaj,
kar je matemati¢no
nemogoce opisati.

KAKO?

Vasa opazanja so temeljila na
predpostavkah o predhodnem
znanju / izku$njah iz realnega sveta.

Robotski vid

niko doc. dr. Ziga Spiciin 2. stopnja UN $tud

1. Uvod

Opticne iluzije in kompleksnost vida

&
&
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XX E%XKAE OXXOXXO
XOXXIA K M X OXRCDXO D X
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Uriverza v Lubia Robotski vid K, Smer Robotika
Fakulteta 22 Elektrotehniko doc. or. iga Spicin 2. topni UN et gl




1. Uvod 8

Razlicna podrogja in izrazi

= RACUNALNISKI VID (computer vision)
= STROJNI VID (Machine vision)

= ROBOTSKI VID (Robot vision)

= UMETNO ZAZNAVANIJE (artificial Perception/Cognition) — slike!
= ANALIZA SLIK (mage Analysis)

* OBDELAVA SLIK (image processing)

= RAZUMEVANJE SLIK (image Understanding)

Univerza v bl Robotski vid L. letrik, Smer
ot za Hkirotehiko doc . 2gaSicn 2. stopnia N v e
1. Uvod 9
Povezave med podrodji
Multi-variable SP
Computer Control Non-linear SP
Intelligence Robotics
Artificial Slanal Brocessin
Intelligence 19 ing
Cognitive . Vi
Vision : [ Computer Machine \
( Machl_ne (~ Visn Visn | physics. Optics
Leaming \ 7,
. i Image |
Statistics . \ )
Mathematics | Proceming ;
Baometiy N A Imaging
Optimization if.":]’e‘m
Neurobiology
Biological
Vision
Univerza v Ljubljan Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika
Favutets 2 Hlarotehniko doc . 2gaSpicn 2 stopia UN suds Eektrotehnika
1. Uvod 10
. .. ves féigna_l\\, Machine ™,
Hierarhija podroCij <o lewcesing)  {eaming /
S il

= Tehnike in algoritmi na podro¢ju ﬁ:‘:e:::n;\ \Ctz;rg‘l_lf’vu;ér ‘
Robotskega vida vkljutujejo aspekte oy - Vislon
robotike, kot so kinematika, referenc¢ni —

okvir, kalibracija in interakcija z okoljem

Vision
= Podroc¢ja lo¢imo glede na vhod-izhod

[Tehnika____[vhod ______Juhod ___|

Obdelava signalov Elektri¢ni signal Elektricni signal
Obdelava slik Slika Slika

Racunalniski vid Slika Informacije/znacilnice
Razpoznavanje Informacije/znatilnice  Informacije
vzorcev/Strojno uéenje

Strojni vid Slika Informacije

Robotski vid Slika Fizi¢na akcija

Robotski vid

Lle
docdr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN 3tu




Racunalniski vid

je podrodje, ki vkljuCuje (se ukvarja s) postopki za zajem, obdelavo, analizo in
razumevanjem slik (ve¢dimenzionalnih podatkov) realnih prizorov, z namenom
oblikovanja numeriéne ali simboli¢ne informacije, npr. v obliki odlo¢itev.

Ena izmed raziskovalnih tem tega podrocja je (bil) poskus posnemanja
Cloveskega vida v obliki elektronskega zaznavanja in razumevanja slike. Na
razumevanje slike lahko gledamo kot na odkrivanje simboli¢ne informacije
vsebovane v sliki z uporabo modelov, ki so zgrajeni s pomo¢jo geometrije,
fizike, statistike ter teorije u¢enja. Na racunalniski vid lahko gledamo kot na
zahteven proces avtomatizacije in integracije Sirokega spektra procesov in
predstavitev, ki vodijo k vizualni zaznavi.*

*na internetu poiséite $e kak$no drugo definicijo ra¢unalniskega vida

Univerza v Ljublj Robotski vid
Fakulteta za Elekirotehniko doc. dr. Ziga Spiclin

Racunalniski vid

= Nauciti racunalnike, da bi razumeli vsebino slik in
videa in znali odgovoriti na razli¢na vprasanja.

— Kaksen prizor prikazuje slika?
— Kje je oznaka za kraj?

- Kje je cesta?

— Kako dale¢ je prva hisa?

1. letnik, Smer Robotika
2. stopnja UN Studia Elektrotehnika

Univerza v Ljubljan Robotski vid
Fakulteta za Elekirotehniko doc. dr. Ziga Spiclin

1. Uvod 13
v vy e .
Racunalniski vid
= Nauciti racunalnike, da bi razumeli vsebino slik in
videa in znali odgovoriti na razli¢na vprasanja.
— Kje so anevrizme (vreCaste razsiritve zilne stene)?

— Katera anevrizma lahko kmalu pod&i?
— Kaksna je optimalna trajektorija do anevrizme?

Fused Anoursym

Robotski vid

Lle
doc. dr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN 3tu




1. Uvod
Racunalniski vid
= Nauciti racunalnike, da bi razumeli vsebino slik in
videa in znali odgovoriti na razli¢na vprasanja.
Ve ww
LR "

— Katere tablete / kapsule so
poskodovane?

— Katere vrste poskodb se
pojavljajo?

— Ali so prisotne rumene tablete?

Lot &

1.letnik, Smer Robotika
2. stopnja UN Studija Elektrotehnika

Robotski vid

doc. dr. Ziga Spiclin

Racunalniski vid

= Nauciti ra¢unalnike, da bi razumeli vsebino slik in
videa in znali odgovoriti na razli¢na vprasanja.

= — Kaj se dogaja v okolici mojega avta?
— Ali so na cesti$¢u pesci ali druge ovire?
— Kako dalec je avto pred mano?

Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika

Univerza v Ljubljan etnik, 5 b
ik 2. stopnja UN Studia Elektrotehnika

Fakulteta za Elekrot doc. dr. Ziga Spiclin

Racunalniski vid

= Nauciti racunalnike, da bi razumeli vsebino slik in
videa in znali odgovoriti na razli¢na vprasanja.

— Kje so sti¢ni spoji?
— Kaksna je kvaliteta zvara?

K, Smer Robotika

Robotski vid 1 letnik,
2.stopnja UN Studi Elektrotehniks

doc. dr. Ziga Spiclin




1. Uvod v

Racunalniski vid

= Nauciti racunalnike, da bi razumeli vsebino slik in
videa in znali odgovoriti na razli¢na vprasanja.

PR ST (o AL

— Kje so vinogradi?
— Kaksna sorta trte je zasajena?
— Alije trta obolela in kje ?

Robotski vid
doc. dr. Ziga Spiclin

1. Uvod 18

Problemi in izzivi

* Nekatere kategorije objektov * Nekateri objekti enostavno
imajo veliko variacijo pojavnosti nocejo biti vidni

ik
P

Robotski vid
dr. Ziga Spiclin

1. Uvod 19

Zelo kratka zgodovina
racunalniskega vida

= 1966: M. Minsky (MIT) uvede rac¢unalniski
vid kot poletni dodiplomski projekt

s

Navodilo Studentu:

,spend the summer linking a
camera to a computer and
getting the computer to
describe what it saw*

— zdaj vemo, da je to precej
zahteven problem

Uriverza v Lubia Robotski vid

1. letnik, Smer Robotika
doc. dr. Ziga 3piciin 2. stoprja UN Studia Elektrotehnika




1. Uvod

Zelo kratka zgodovina
racunalniskega vida

= Sestdeseta: interpretacija
sinteti¢ne scene

= Sedemdeseta: interpretacija
izbranih slik

= Osemdeseta: umetna inteligenca;
premik proti geometriji in
matematicni strogosti

= Devetdeseta: razpoznavanje

obrazov, v modi statisticna analiza
Turk & Pentland ‘91 !?] E

Robotski vid
doc. dr. Ziga Spiclin

1. Uvod 21

Zelo kratka zgodovina
racunalniskega vida

= Dvatisoca: SirSe razpoznavanje; =
velike oznadene baze slik; zaletki ===
obdelave videa

= Dvatisocdeseta: strojno ucenje,
umetne nevronske mreze

= Veliko podijetij, ki
razvijajo produkte z
racunalniskim vidom

= Nepopoln seznam:
http://www.cs.ubc.ca

~lowe/vision.html

feature extraction

Robotski vid
doc. dr. Ziga Spiciin

1. Uvod

Aplikacije racunalniskega vida so
Stevilne

= Ena od aplikacij (uporab) ra¢unalniskega vida je
strojni vid, ki zdruZuje tehnologije in postopke v
delujoc sistem za avtomatsko vizualno analizo
surovin, polizdelkov in izdelkov, za kontrolo
procesov ter njihovo vodenje. Ce gre za vodenje
s fizi¢no akcijo je to aplikacija robotskega vida.
— Primeri aplikacij:

http://courses.cs.washington.edu/courses/cse455

/09wi/Lects/lectl.pdf

Univerza v L

v Robotski vid
Fakulteta za doc

doc. dr. Ziga 3piciin

jub
l



http://www.cs.ubc.ca/~lowe/vision.html
http://courses.cs.washington.edu/courses/cse455/09wi/Lects/lect1.pdf

1. Uvod

Strojni vid nadomesca cloveski vid

= Predvsem pri kontroli kakovosti v intenzivnih
proizvodnih procesih

PREGLEDOVANJE
TEKSTILA

PREGLEDOVANJE PREGLEDOVANJE
TABLET IN KAPSUL

STEKLENIC

Robotski vid

doc. dr. Ziga Spiciin

1. Uvod

Robotski vid nadomesca c¢loveski vid

= Predvsem v kontroliranih okoljih kot so

proizvodni procesi, pa tudi drugod
AVTONOMNA VOZNJA

MANIPULACIA
1IZDELKOV NA
TEKOCEM TRAKU

Robotski vid
doc. dr. Ziga Spiciin

1. Uvod

Slikovne tehnike

390-700 nm

[r—

Robotski vid
docdr. Ziga Spiclin

1. letnik
2. stoprja UN Studij



http://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/8/82/DTI-sagittal-fibers.jpg
http://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/8/82/DTI-sagittal-fibers.jpg
http://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/4/42/Wiki_lion.jpg
http://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/4/42/Wiki_lion.jpg

1. Uvod 26

Problem — kompleksna struktura
ambientalne osvetlitve

g

rrrrrr

Robotski vid
do

1. Uvod

Problem — kompleksna struktura
ambientalne osvetlitve

obotski vid
dot dr. Ziga Spiciin

1. Uvod 28

Robotski vid zato...

= zdruZuje osvetlitev, zajem, obdelavo in analizo
slik, ter tehnologije za manipulacijo z izdelki

= da zagotovi brezkontaktno lokalizacijo, opis in
manipulacijo mirujocih in gibajocih se izdelkov



http://images.google.si/imgres?imgurl=http://cdn-write.demandstudios.com/upload//6000/100/30/7/136137.jpg&imgrefurl=http://www.physical-fitness-and-health-articles.com/&usg=__3h2LdsE-eAhXeOc9R7kzQl-IFdo=&h=1117&w=1441&sz=224&hl=sl&start=60&um=1&itbs=1&tbnid=io0LA5nnQVdYPM:&tbnh=116&tbnw=150&prev=/images?q%3Deyes%26ndsp%3D21%26hl%3Dsl%26sa%3DN%26start%3D42%26um%3D1
http://images.google.si/imgres?imgurl=http://cdn-write.demandstudios.com/upload//6000/100/30/7/136137.jpg&imgrefurl=http://www.physical-fitness-and-health-articles.com/&usg=__3h2LdsE-eAhXeOc9R7kzQl-IFdo=&h=1117&w=1441&sz=224&hl=sl&start=60&um=1&itbs=1&tbnid=io0LA5nnQVdYPM:&tbnh=116&tbnw=150&prev=/images?q%3Deyes%26ndsp%3D21%26hl%3Dsl%26sa%3DN%26start%3D42%26um%3D1
http://images.google.si/imgres?imgurl=http://www.sciencedaily.com/images/2008/06/080605163804-large.jpg&imgrefurl=http://www.sciencedaily.com/releases/2008/06/080605163804.htm&usg=__LXIy7ymyH8zBjAydP6znTjP89vY=&h=600&w=600&sz=43&hl=sl&start=46&um=1&itbs=1&tbnid=XY5mCVTEKPVGtM:&tbnh=135&tbnw=135&prev=/images?q%3Dintelligence%26ndsp%3D21%26hl%3Dsl%26sa%3DN%26start%3D42%26um%3D1
http://images.google.si/imgres?imgurl=http://www.sciencedaily.com/images/2008/06/080605163804-large.jpg&imgrefurl=http://www.sciencedaily.com/releases/2008/06/080605163804.htm&usg=__LXIy7ymyH8zBjAydP6znTjP89vY=&h=600&w=600&sz=43&hl=sl&start=46&um=1&itbs=1&tbnid=XY5mCVTEKPVGtM:&tbnh=135&tbnw=135&prev=/images?q%3Dintelligence%26ndsp%3D21%26hl%3Dsl%26sa%3DN%26start%3D42%26um%3D1

1. Uvod 29

Zasnova in gradnja sistemov z
robotskim vidom zahteva znanja o

= osvetlitvi

= optiki

= senzorjih (kamere, ...)
= mehanski manipulaciji
= algoritmih za obdelavo slik
= arhitekturi racunalnikov
= uporabniskih vmesnikih

= zagotavljanju kakovosti

73 v Ljublj Robotski vid
doc

niver 1. letnik, Smer Robotika
Fakulteta za Elekirotehniko 2. stopnja UN Studija Elektrotehnika

1. Uvod

Sistemi z robotskim vidom
= Pogosto delajo v omejenih in kontroliranih
okoljih in okoliscinah,

— v katerih lahko vplivamo na oz. kontroliramo
osvetlitev, kontrast in resolucijo slike ter polozaj in
orientacijo objektov in/ali poznamo lastnosti
objektov, ki jih pregledujemo.

Univerza v Ljubljan
Fakulteta za Elektrotehniko

Robotski vid
doc. dr. Ziga Spiclin

1. Uvod

Zajem slike

2D slika unn je produkt :

osvetlitev i & kamera

3D prizor (objekt)

niverza v Ljublja
a 2a Elektrote

Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika
doc. dr. Ziga$ 2. stopnja UN studis Elektrotehnika



http://blog.cleantechies.com/files/2008/10/frogware_lightbulb_cs_2.jpg
http://blog.cleantechies.com/files/2008/10/frogware_lightbulb_cs_2.jpg

1. Uvod 32

Osvetlitev N|

o

= Z osvetlitvijo od zadaj (Back Lighting) dobimo temen
(¢rn) obris objekta na belem ozadju

— Tak$ne slike olaj$ajo odkrivanje prisotnosti/odsotnosti
objekta (delov objekta); doloCanje njegovega polozaja in
orientacije, dolZin in povrsin; manipulacijo in nadaljnjo
obdelavo; ...

it e ol R :
v Robotski vid
ekirotehniko do

c.dr. Ziga Spiclin

1. Uvod

Osvetlitev \[

o

= Difuzna osvetlitev (Diffuse Lighting or Full Bright
Field Lighting) je zelo ucinkovita za osvetljevanje
ukrivljenih in blesc¢ecih povrsin

g EN Yy 34

Robotski vid
doc. dr. Ziga Spiciin

L. letnik, §
2. stopnja UN Studija Elektro

1. Uvod

Osvetlitev \l

= Direktno osvetlitev (Partial Bright Field or
Directional Lighting) uporabljamo za generiranje
senc in s tem kontrasta ter za poudarjanje
topografskih podrobnosti

Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika
doc. dr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN studis Elektrotehnika



http://blog.cleantechies.com/files/2008/10/frogware_lightbulb_cs_2.jpg
http://blog.cleantechies.com/files/2008/10/frogware_lightbulb_cs_2.jpg
http://blog.cleantechies.com/files/2008/10/frogware_lightbulb_cs_2.jpg
http://blog.cleantechies.com/files/2008/10/frogware_lightbulb_cs_2.jpg
http://blog.cleantechies.com/files/2008/10/frogware_lightbulb_cs_2.jpg
http://blog.cleantechies.com/files/2008/10/frogware_lightbulb_cs_2.jpg

1. Uvod 35

Osvetlitev

= Osvetlitev pod nizkim kotom (Dark Field Lighting) je
verjetno najmanj razumljiva tehnika, ¢etudi jo
vsakodnevno uporabljamo
— Primer: avtomobilski Zarometi osvetljujejo cesto pod
nizkim kotom. To omogoca zaznavanje poskodbe cestis¢a
in objektov na njem

Univerza v bl Robotski vid 1 letrik, 5
Fakulteta 2 Flektrotehniko doc. dr. Ziga Spicin 2.stopnja UN Studis €

1. Uvod 36

Osvetlitev pod nizkim kotom

Primera:

Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika

Univer: E b
doc. dr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN Studija Elektrotehnika

Fakulteta za Ele

1. Uvod

Barva osvetlitve

.
N o
Slike bombonov. a) bela svetloba in barvna kamera b) bela svetloba in ¢rno-bela kamera c) rdeca svetloba
posvetli rdece in rumene objekte in potemni modre in zelene d) rdeca & svetloba posvetli
rumene objekte bolj kot rdece, e) svetloba posvetli zelene in modre ter potemni rdece objekte f)
modra svetloba posvetli modre ter potemni druge.

Lubla Robotski vid 1 letaik, Smer Robotika
ektrotehniko doc. dr. Ziga Spicin 2.topnja UN studi Eleltrotehnika
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1. Uvod

Kamere: 2D (array scan)

Robotski vid
do

1. Uvod

Kamere: 1D (line scan) “

Robotski vid
doc. dr. Ziga Spiciin

1. Uvod 40

Kamere: infrardece

= Zaznavajo svetlobo v
infrarde¢em obmocju od 700
nmdo 1 mm




1. Uvod 4

Kamere: N x 2D (hiperspektralne)

= Slike pri
razlicnih
valovnih
dolzinah
svetlobe

Robotski vid
do

= Merijo oddaljenost
objekta preko
merjenja ¢asa
preleta

@ 1

——

Robotski vid
doc. dr. Ziga Spiciin

1. Uvod

Kamere: pametne

= Integriran racunalnik
= Programabilne

= KnjiZnica za analizo slik
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1. Uvod 4

Povzetek

Potek, vsebina, gradiva dostopna na

https://e.fe.uni-lj.si N
Predavanja in vaje se tesno navezujejo,
zato naj Studij poteka redno in sprotno \ ,

Robotski vid je interdisciplinarno podrocje,

ki izhaja iz racunalniskega vida, umetnega
zaznavanja, obdelave in analize slik

ZdruZuje osvetlitev, zajem, obdelavo in analizo
slik ter tehnologije za manipulacijo z izdelki za
brezkontaktno lokalizacijo, opis in manipulacijo
mirujocih in gibajocih se izdelkov

Robotski vid
doc

e
2. stopnja UN Stu
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2. Zajem in slikovni formati

2. Zajem slik in slikovni formati

Univerza v Ljubljani
Fakulteta za Elektrotehniko

Robotski vid
doc. dr. Ziga Spiclin

1. letnik, Smer Robotika
2. stopnja UN Studija Elektrotehnika




2. Zajem in slikovni formati 2

Studijska literatura

Principles of Digital Image
Wilhelm Burger, Mark J. Burge, Springer, 2009
1. Digital images, 8. Color images

les of
age

Digital
Pri

Biomedicinska slikovna informatika in diagnostika
Bostjan Likar, Zalozba FE, 2008

2.4 Signali, 2.5 Slike in videi, 3.3.5 Slikovni formati,
zalogovniki in standardi zgo$éevanja

Computer vision: algorithms and applications
Richard Szeliski, Springer, 2010

Knjiga je dostopna na spletu

2.3.2 Color

Univerzav tubi Robotski vid 1 letni, Smer
Fakulteta za Elektrotehniko doc. dr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN Studija Eleks

2. Zajem in slikovni formati

Zajem slike

j - ZAJEM SLIKE PRIZORA ‘ L -
. S
3D prizor 2D slika

= Postopek (proces), ki preslika 3D prizor v 2D
sliko je spremenljiv in zahteven

= Vecina postopkov obdelave in analize slik
uporablja model opti¢ne kamere z odprtinico
kot geometrijski model zajema slike

1. letnik, Smer Robotika
2. stopnja UN Studia Elektrotehnika

Univerza v Ljubljan Robotski vid
Fakulteta za Elektrotehniko doc. dr. Ziga Spiclin

2. Zajem in slikovni formati 4

Model kamere z odprtinico (,pinhole”)

http://sl.wikipedia.org/wiki/Camera_obscura Fotografija Abelarda Morella, 1991

= Camera obscura (latinsko: temna soba), znana Ze v 13. stoletju, je
predhodnica sodobnega fotoaparata

=V osnovi $katla, v katero skozi majhno odprtinico (pinhole) vdirajo
svetlobni Zarki, na njeni zadnji steni oblikujejo pomanjsano in obrnjeno
sliko predmeta pred odprtino

= Nacelo delovanja te naprave $e dandanes posnemajo fotoaparati in
kamere — beseda kamera izhaja prav iz izraza camera obscura

Robotski vid

Lle
docdr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN 3tu




2. Zajem in slikovni formati

Primer sobe z odprtinico

= Prizor v sobi = Pogled iz sobe

Smer Robotika

Ljublj Robotski vid

Lletnik,
Elekirotehniko doc ga Spicin 2. stopnja UN Studija Elektrotehnika

2. Zajem in slikovni formati

Model pinhole kamere

= Pinhole kamera je najpreprostejsi model kamere Slikovna
— Cetudi danes pinhole kamere nimajo nobene prakti¢ne ravnina
vrednosti, so uporaben model za razumevanje osnovnih
opti¢énih komponent kamere

Univerza v Ljubljan Robotski vid 1. letnik, Smer Robotik:
Fakulteta za Elekirotehniko doc. dr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN Studija Elektrotehnika

2. Zajem in slikovni formati

Model pinhole kamere

optiéaa os

= Odprtinica je izhodisce (O) 3D
koordinatnega sistema (X, Y, Z) objektov v prizoru'
= Opti¢na os, ki poteka skozi odprtinico, predstavlja Z os,

lo¢eni 2D koordinatni sistem (x,y) definira koordinate slikovna

slikovne ravnine, na katero se projicirajo tocke v prostoru ravnina
= Razdalja f (goriS¢na razdalja) med odprtinico in slikovno

ravnino doloca skalo (velikost) projekcije
Univerza v Lublj Robotski vid 1. letnik, Smer Robotik
Fakultets za Elektrotehniko doc.dr.ZigaSpicin 2.5topnia UN Studi Elektrotehnik




2. Zajem in slikovni formati

Model pinhole kamere

opti¢na os

= Objekt (drevo) je na horizontalni razdalji Z od i
odprtinice in vertikalni razdalji Y of opti¢ne osi -
= Visino projiciranega objekta y dolocata dva
parametra:
— fiksna goriS¢na razdaljaf in
— oddaljenost Z objekta od koordinatnega izhodis¢a O
= S primerjanjem podobnih trikotnikov dobimo y = —f% in x= —fg

Robotski vid

slikovna
ravnina

Lletnik,
2. stopnja UN Studija

2. Zajem in slikovni formati

Model pinhole kamere

opti¢na os

= Enacba opisuje perspektivno preslikavo iz 3D
v2D
— Skala se spreminja proporcionalno z f, podobno kakor
se pri kameri spreminja povecava z goris¢no razdaljo
= Pomembni lastnosti tega modela sta:
— premice v 3D se preslikajo v premice v 2D

slikovna
ravnina

— krogi se preslikajo v elipse

Robotski vid
doc. dr. g

iclin 2. stoprja UN Studija

2. Zajem in slikovni formati

Model pinhole kamere

opti¢na os

= Sicer preprosti princip se prakti¢no nikoli ne
uporablja, ker je ostra slika na slikovni ravnini
pogojena z zelo majhno odprtino
— ta precej omejuje koli¢ino svetlobe, ki prodre skozi odprtino

slikovna
ravnina
— zajem slike po tem principu bi zato zahteval zelo dolge

ekspozicijske ¢ase

Robotski vid

Univ 1. letnik, Smer Robotk:
2. stoprja UN studija Elektrotehnik

av Lublj
l

Fakulteta za Elekirote



2. Zajem in slikovni formati =

Model tanke lece y=—r% i x=—r%

! z S

optitna os f slikovna

ravnina

Pri tem modelu predpostavljamo, da je le¢a simetri¢na in neskonéno
tanka, tako da se vsi svetlobni Zarki odklonijo na virtualni ravnini sredi lece
— slikovna geometrija je prakti¢no enaka kot pri pinhole modelu
— ne odraza vseh fizikalnih lastnosti sistema le¢, kot so geometrijska popacenja
ter medsebojno razli¢ni odkloni svetlobe razli¢nih valovnih dolzin

Univerzav jubl; Robotski vid

tnik, Smer Ro
Fakulteta za Elekirotehniko

1le
doc. dr. Ziga3piclin 2. stopnja UN Studija Elekir

2. Zajem in slikovni formati 12

Perspektivna projekcija

i z /

X
Y
zZ
1 opti¢na os slikovna
ravnina
homogene
koordinate X
10 0 0 ¥ X ¥ v
01 0 0 = Y | =/ =y
z [-f Z f Z J=[x.p.1]
00 -1/f 0 . -Z/f
Univerza v jubljan Robotski vid L letnik, Smer Roboriks
Fakulteta 22 Elektrotehniko doc. dr. ZigaSpicin 2.stopnja UN Studij Elerotehnika
2. Zajem in slikovni formati 13

Slika

= Sistem le¢ projicira na senzor kamere dvodimenzionalno (2D),
¢asovno spremenljivo, zvezno porazdelitev svetlobne energije

Uriverza v Lubia Robotski vid

K, Smer Robotika
Fakulteta za Elekirote

a Elektrotehnika

1 let
docdr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN Stud




2. Zajem in slikovni formati 14

Digitalna slika

= Digitalni posnetek zvezno spreminjajoce se porazdelitve svetlobe
dobimo v treh korakih:

1. Zvezno porazdelitev svetlobe moramo
prostorsko vzorciti

2. Dobljeno diskretno funkcijo moramo
potem vzorciti v casovnem prostoru,
da dobimo eno sliko

3. Dobljene vrednosti moramo kvantizirati
v omejeno mnoZico Stevilskih vrednosti

Realna slika Vzoréenje Kvantizacija Digitalna slika

AL408

Univerzav Lubijan Robotski vid Lle
Fakulteta 2 Flektrotehniko doc. dr. Ziga Spicin 2.stopnja UN Studis €

toik, Smer
ek

2. Zajem in slikovni formati 15

Korak 1: Prostorsko vzorcenje

= Prostorsko vzorcenje slike je preslikava zveznega signala v
diskretno predstavitev
— Zavisi od geometrije elementov senzorja kamere - ponavadi
pravokotno polje elementov na senzorski ravnini
vpadna svetlpba )
’,' slikovni element

I(u,v)

Prikaz enakomerne razporeditve .
elementovy 2D rastru, kjer vsak element senzorska ravnina
“meri” kolicino svetlobe, ki pada nanj

Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika
ko doc. dr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN Studija Elektrotehnika

2. Zajem in slikovni formati 16
v .
Korak 1: Prostorsko vzorcenje
Analogni signal
1(0), Vs
g
s
cast
Analogni signal
S0, Vi
g
2
2
s
cast
Univerza v Ljublja Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika
Fakulteta 2 Elektrotehniko doc . ZigaSpiin 2. stopnja UN tudia Elektrotehnika
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Univerza

2. Zajem in slikovni formati 17

Korak 2: Casovno vzoréenje

= Casovno vzoréenje temelji na merjenju koli¢ine svetlobe, ki
pade na senzor v dolo¢enem ¢asovnem intervalu

— pri CCD in CMOS senzorjih je ¢asovno vzorcenje izvedeno s
proZenjem zbiranja elektri¢nega naboja, ki ga povzroca zvezni tok
fotonov in merjenjem koli¢ine naboja, ki se je med ekspozicijo nabral
na posameznem elementu senzorja

Analogni signal Casovno vzoréenje
S0, Vs

vrednost
vrednost

as t cas kAt
v Ljublj Robotski vid

1. letnik, Smer Robotika
Fakulteta za Elekirotehniko doc. dr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN Studija Elektrotehnika

2. Zajem in slikovni formati 18

Korak 3: Kvantizacija vrednosti

= Da bi lahko shranili in obdelali sliko, ki je po korakih 1. in 2.
opisana z vrednostmi, ki ustrezajo koli¢ini naboja na
posameznih elementih, je potrebno te vrednosti pretvoriti v
razpon celih stevil

— naprimer 256 = 28 ali 4096 = 212

= Pretvorba se izvede s pomocjo analogno digitalnega
pretvornika, ki je ponavadi vgrajen v senzorsko elektroniko, ali
pa s pomocjo posebnega vmesnika

diskretna
izhodna
vrednost

zvezna vhodna vrednost

Univerza v ubljan Robotski vid L letaik, Smer Robotlk

Faklteta za Elektrotehniko doc.cr. Ziga picin 2.stopnja UN Studi lektrotehnik
2. Zajem in slikovni formati 19

Analogni signal Casovno vzoréenje At —vzoréna perioda
F(0): Vs Af — !<vant|zacua/ .

o . F —interval vrednosti

8 8 ' T - ¢asovniinterval

K K / b —stevilo bitov

) >4 f by — skupno &tevilo bitov
T Dpnaks— Maks. frekvenca

ast cas kAt
Kvantizacija vrednosti Digitalni signal

F

B B

3 3

2 2

e e

5 5

oLl

as t 0 cas kAt T

Univerzav
Fakulteta 2

i Robotski vid

Ljublj 1. letnik, Sm
Elektrotehniko docdr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN studijs Elek




2. Zajem in slikovni formati

Analogno digitalna pretvorba

Vzoréni periodi (AX in Ay)
— Nyquistov teorem - brez izgube informacije

Ax — vzoréna perioda po X osi

Ay — vzoréna perioda po ) osi

X — velikost slike po X osi

Ax=Ay=

20 Y — velikost slike po y osi
maks - P s
Af — kvantizacija vrednosti f'(x,)

Kvantizacija vrednosti (Af in F) B zviina.micnvo obmocje(.f ()
— zanesljivost merjenja ($um, natanénost) b — stevilo bitov za en piksel
— namen uporabe in variabilnost podatkov th — skupno 3tevilo bitov za sliko
F F Dpmaks— Maksimalna frekvenca slike
AN =— = b=log,| —
2 Af
Skupno Stevilo bitov l
XY 2 F 2
by, =b——=4bXYv,, =4log,| — | XYV,
Ax Ay Af

jerza v Ljublj Robotski vid k, Smer Robotik
a 2 Elektrotehniko doc. dr. Ziga Spiclin pnia UN tudija Elektrotehnik

2. Zajem in slikovni formati

Nyquistov teorem — 2D primer

« Ustrezna vzor¢na
frekvenca

«— Neustrezna

vzoréna frekvenca
(rekonstrukcija originalne slike iz
zajetih vzorcev ni mozna)

2 Ljubl Robotski vid
foc. dr. 2

opnja UN Studija

2. Zajem in slikovni formati

Slika kot diskretna funkcija

= Rezultat omenjenih treh korakov je opis slike v obliki urejene
dvodimenzionalne matrike celih Stevil

= Formalno je digitalna slika / definirana kot:

‘I(u,v)eF in u,veN

= Sliko /(u,v) lahko prenesemo v racunalnik, jo shranimo,
zgostimo, obdelamo, prikazemo ...
— slika je le $e dvodimenzionalno polje stevil
— za nadaljno obdelavo ni nujno ve¢ pomembno, kako je bila zajeta

jublj Robotski vid
o

mer Robotik
oc. dr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN studija Elektrotehnik




2. Zajem in slikovni formati
Analognasslika Digitalnaslika

0 X X 1Ax iAx (M-1)Ax

W T T 1T - -

JAy

y (N-D)Ay

Sy S (nAx,6Ay)

L

0 0 mm
0 X X 1Ax iAx (M-1)Ax

Univerza v Lubl Robotski vid
Fakulteta 2 Flektrotehniko doc. dr. Ziga Spicin

2. Zajem in slikovni formati 24

Slika kot diskretna funkcija

.W'.
+ & 148 123 46 124 99 110 76 -
;) 134 94 122 128 116 86 82 -

i 12299 131 120 114 100 91

140 120 114 119 90 95 86 ---

127 137 97 100 135 122 55 ---
‘ j 110 129 44 76 131 97 79 -
95 111 59 79 108 87 85 ---

F(x,y) I(u,v)

1. letnik, Smer Robotika
2. stopnja UN Studia Elektrotehnika

Univerza v Ljubljan Robotski vid
Fakulteta za Elektrotehniko doc. dr. Ziga Spiclin

2. Zajem in slikovni formati 25

Velikost in locljivost slike

= Locljivost = resolution
= Ce predpostavimo, da je slika kvadratna, je njena velikost
doloéena s Sirino M (Stevilo stolpcev) in visSino N (Stevilo vrstic)
slikovne matrike /
= Locljivost je obicajno podana s stevilom slikovnih elementov
na enoto (kilometer, milimeter, mikrometer, inch, itd.), ki
opisuje velikost prizora na sliki
— naprimer dots per inch (dpi) ali lines per inch (Ipi) pri tisku, pixels per
micron pri mikroskopskih posnetkih, pixels per kilometer pri satelitskih
posnetkih, itd.
= Lo¢ljivost v navpicni in vodoravni smeri je ponavadi enaka,
kar pomeni, da so slikovni elementi kvadratne oblike

Robotski vid

Lle
doc. dr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN Stu
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2. Zajem in slikovni formati

Velikost in prostorska locljivost slike

= Prostorska locljivost ne vpliva oz. ni pomembna za vecino
postopkov obdelave slik
— vendar je pomembna, kadar Zelimo meriti absolutne razdalje med
objekti na sliki ali pa povrsine objektov

Robotski vid

doc. dr. Ziga Spiclin

Univerza v Ljublj
Fakulteta za Elekirotehniko

2. Zajem in slikovni formati

Koordinatni sistem slike

= Lokacija slikovnega elementa zavisi od koordinatnega sistema
slike —izhodi$ce in osi

M stolpcev
o0 u M-1
0 I(u,v)
¢
"

Univerza v jubljan Robotski vid Lletnik,
doc. dr. Ziga $piclin 2.stopnja UN studia

Fakulteta za Elektrotehniko

2. Zajem in slikovni formati

Matricni zapis 2D digitalne slike

u

indeksiranje piksla u=0, v=1

v /
1(0,0) e I(M-1,0)
1(0,1) - o I(M-L1)

1(x,y) = I(u,v) =

IO,N=1) IQ,N=1) - I(M-1,N-1)

Robotski vid 1.le
stopnja UN &

docdr. Ziga Spiclin




2. Zajem in slikovni formati

Vrednosti slikovnih elementov (piksiov)

= Vrednosti sivinskih slik, ki so zajete z enim kanalom,
predstavljajo intenziteto (intensity), svetlost (brightness) ali
gostoto (density) slike

= Vrednosti so cela Stevila iz mnoZice

[0 ... 21]

diskretna
izhodna
vrednost

zvezna vhodna vrednost

bl Robotski vid

Elekirotehniko doc. dr. Ziga3piclin

Univerzav

Fakul

2. Zajem in slikovni formati

Vrednosti slikovnih elementov (piksiov)

= Zaloga vrednosti pikslov je zaradi dvojiskega zapisa informacije
v pomnilniku iz nabora 2 (npr. 64, 128, 256, 512, 1024)
razli¢nih vrednosti, kjerje k ,bitna globina” (depth) slike

Binarne slike: dokument,

I ilustracija, fax

c

b 1 8 0...255 Univerzalna: foto, sken,

= print

N

E, 1 12 0... 4095 Visoka kvaliteta: foto, sken,
- H

c print

: 1 14 0...16383  Profesionalna: foto, sken,
= print

c v "

S 1 16 0...65535  Najvisja kvaliteta:

w medicina, astronomija

’ Robotski vid ik, Sre

bljan
a za Elektrotehniko doc. dr. Ziga Spiclin 2. stopra Uf s cudis Elek

obotika

ika

2 bl Robotski vid K, srme
doc. dr. Ziga Spicin . sopnja N s Eeroreik

Unive
Fakulteta za Elekirote

2. Zajem in slikovni formati

Vrednosti slikovnih elementov (piksiov)

= Vecina barvnih (RGB) slik
temelji na primarnih barvah
— rdeca (R-red), zelena (G-green) in
modra (B-blue), kjer je vsaka od
RGB komponent 8-bitna

.aq_:) 24 [0...255]3 RGB splosno: foto, sken,

w print

8 3 36 [0... 4095]3 RGB visoka kvaliteta:

g foto, sken, print

e 3 42 [0...16383]® RGB profesionalno: foto,
sken, print

Robotika




Zaznavanje barve pri ¢loveku:
spektralna obcutljivost fotoreceptorjev — :.“ A S

Oko ima tri tipe fotoreceptorjev, ki so
obdcutljivi na svetlobo v rde¢em, zelenem

@
in modrem delu spektra vidne svetlobe. §
o
8
o
=3
o
E]
@
ES
>
P
&
gé
MoZgani pretvorijo RGB signal v svetlost 3.
. [
in barvo (e.g., LHS).
fotoreceptorji mozgani
Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika
doc. dr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN étudija Elektrotehnika

2. Zajem in slikovni formati

Zaznavanje barve v barvnih
digitalnih kamerah

Bayer vzorec

>

e
#

E' Barvne slike imajo 3 vrednosti
na piksel, sivinske pa le eno

Manjkajoce vrednosti dolo¢i na

podlagi vrednosti v sosednjih

pikslih (interpolacija, demosaicing)
iverza v ubljan Robotski vid et SmegRobotika
Fatuter 2 Elelaroshriko doc . 2gaSpicn 2 opn SONE SloVe SEZ

2. Zajem in slikovni formati 34

RGB barvni prostor

= Dolocen z energijo svetlobe po posamezni osnovni valovni dolzini
= Predstavitev barvnega prostora:

groen ntansity Collom aroen intersity

biue intensity

RGB osi CMY osi

Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika
docdr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN Studia Elektrotehnika




2. Zajem in slikovni formati

Predstavitev barve v razlicnih

barvnih prostorih
= |sta barva ima razli¢ne koordinate

B

M

b,
, RPN

RGB osi CMY osi

Robotski vid
doc. dr. Ziga Spiclin

2. Zajem in slikovni formati

Standardni barvni prostori

= Vsak uporablja standarden nabor osnovnih barv oz. funkcij

preslikave barve
= Linearni barvni prostori
— RGB
— CIEXYZ
— CIE La*b*

= Nelinearni barvni prostori
— Hsv

Robotski vid
doc. dr. Ziga Spiciin

2. Zajem in slikovni formati

CIE XYZ 1931 barvni prostor

= CIE: Commission International d’Eclairage (CIE), 1931
= Dolocen s projekcijo na funkcije preslikave barve:

-

X_L“-m Lona (N e (3 d, x

Y:f‘ Lena(N (3 dA, Ky e oy
” PR

zZ= L’:n Lena(A)3(A) .

CIE XYZ funkcije preslikave barve
20 — i)
[

—

Robotski vid
docdr. Ziga Spiclin
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Predstavitev barv v xy prostoru

= Spektralna krivulja od
o) I
i 380 do 780 nm
” . 1 — barve monokromatske
o] 1 svetlobe
“ N Sunlight atwiitise .= Krivulja barv ¢rnih teles
1800K -
. n(" [acsndcocnt — barve ¢rnih teles glede
5 B 1ghting 1 "
| Daylight * na njihovo temperaturo
o4t T000K and .
\Mhuminant €< = Barva nekaterih
& Ve noon 4870K N\ o 1 standardnih svetil
o ;
i Northwest
\ sky light 25000K Equal energy
o spectrum
P S S B
ja [ 3] 02 03 04 0s 06 or 08 09 1
Univerzav Ljublj * Robotski vid 1 letnik, Smer R
Fakulteta 7a Fktrotetiko doc o ZigaSpicn 2. sopria UN stutg Flekirotehnika

2. Zajem in slikovni formati 39

HSV barvni prostor

= Odtenek (hue), nasi¢enje (saturation), svetlost (value)

= Nelinearen — odraza topologijo barv tako, da kodira odtenek s
kotom 0 — 360°

Preslikava RGB v HSV

B
Univerza v Ljubljan Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika
Fakulteta za Elektrotehniko doc. dr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN Studija Elektrotehnika
2. Zajem in slikovni formati 40

Razdalje v barvnem prostoru

= Ali so razdalje med to¢kami v barvnem prostoru smiselne
glede na nase zaznavanje razlik med barvami?

Univerza v bl Robotski vid L letik, Smer Robotika
Fakulteta 22 Elektrotehniko doc. dr. Ziga Spicin 2.topnja UN studi Eleltrotehnika
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Razdalje v barvnem prostoru

= ...niso nujno smiselne: CIE XYZ 1931 ni enakomeren v smislu
barve — magnitude sprememb so slab indikator razlike v barvi

McAdamove elipse oznacujejo
podrocja komaj zaznavne
spremembe barve

— CIE 1960

— CIE 1964

— CIE 1976

Robotski vid

1. letnik, Smer
ehniko doc. dr. Ziga3piclin 2. stopnja UN Studija Elek

2. Zajem in slikovni formati 42

Enakomerni barvni prostori

= Zustrezno preslikavo osi barvnega prostora lahko priblizamo
koncept razdalje v barvnem prostoru dejanski zaznavni razliki
= Primera barvnih prostorov:
— CIEu'V’
— CIE La*b*

CIEXYZ CIEu'V

Univerza v Ljubl
Fakulteta za Ele

1. letnik, Smer Robotika
2. stopnja UN Studia Elektrotehnika

2. Zajem in slikovni formati 43

Slikovni formati, zalogovniki in
standardi zgosc¢evanja

= Slikovni datotecni format (image file format)
— standardni nacin organizacije in shranjevanja
podatkov, ki dolo¢a urejenost in morebitno
zgoscevanje podatkov
= Slikovni zalogovnik (image container)
— podoben datote¢nemu formatu, vendar lahko
vsebuje vec vrst podatkov
= Standardi zgo§éevanja (compression standards)
— dolocajo nacine (postopke) zgoscevanja slik —
predstavitev slikovne vsebine s ¢&im manjso
koli¢ino podatkov

Robotski vid

1. letnik, Sme @
fektrotehniko doc. dr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN studis Elektrotehnika
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Slikovni formati, zalogovniki in
standardi zgosc¢evanja

= Obstaja veliko standardiziranih datotecnih formatov
— uporaba standardiziranih formatov omogoca lazjo izmenjavo slik in
poveca verjetnost, da bo sliko mogoce prebrati z drugo programsko
opremo
= |zbira primernega formata je zavisi od:
— wvrste slike: ¢rno bela, sivinska, sken dokumenta, barvna, barvna
grafika, medicinska, satelitska
— velikosti in kompresije: ali shranjevanje slike predstavlja problem,
kaksen je postopek kompresije, ...

kompatibilnost: kako pomembna je izmenjava podatkov, kako dolgo
naj bodo podatki v arhivu berljivi

— podrogje aplikacije: na katerem podrocju bodo slike pretezno
uporabljene, ali so namenjene tiskanju, medicini, grafiki, ...

Univerza v Ljublj Robotski vid

1. letnik, Smer Ro
Fakulteta za Elekirotehniko doc. dr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN Studija E

2. Zajem in slikovni formati

Slikovni formati, zalogovniki in
standardi zgosc¢evanja

‘ Formati, zalogovniki, standardi ‘

' » DV
> MPEG-1
> MPEG-2
‘ Binarna ‘ ‘ Vecbitna ‘ > MPEG-4
. > MPEG-4 AVC
» CCITT Group 3 » JPEG
tf CCITT Group 4 » JPEG-LS > AVS
f JBIG1 » JPEG-2000 > HDV
> JBiG2 > M-JPEG
> TIFF > Quick Time
> TIFF > GIF
> PNG
> BMP
Univerza v Ljubljan Robotski vid 1 k, Smer Robotik:
Faklteta za Elektrotehniko doc.cr. Ziga picin 2.stopnja UN Studi lektrotehnik

2. Zajem in slikovni formati

TIFF — Tagged Image File Format

= Sjroko uporaben, fleksibilen in univerzalen format
— razvilo ga je podjetje Aldus, potem pa nadgradila Microsoft in Adobe
— podpira sivinske, indeksirane in barvne slike, lahko vsebuje ve¢ slik z razli¢nimi
znacilnostmi
— dovoljuje razli¢ne postopke kompresije (LZW, ZIP, JPEG) in barvne prostore
— v eni TIFF datoteki je mozno shraniti razliéne primere iste slike — v razli¢nih
velikostih in predstavitvah

"

Length Value J— N —
~ Dyle Order CTT e CTT
W-_L | | =

; ;
_ swnoooosn

B Offset Ta Gth lD. e =TT e,
From the start of the TIFF beader

Univerza v Ljublj
Fakulteta za Elekirote

L. letnik, Sm otik
irZiga Spiclin 2. stoprja UN studija Elektrotehnik
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Opis. 2. Zajem in slikovni formati

Binarne slike

CCIT Group 3
T

Razvit za faksiranje binarnih dokumentov preko telefonskih omreZij. Podpira 1D in
2D kodiranje z zaporedjem daljic (ang. run-length coding) in Huffmanovo kodiranje.

CCIT Group 4 Poenostavljena in pospesena verzija CCIT Group 3 standarda. Podpira samo 2D
ITU- kodiranje z zaporedjem daljic.

1BIGL IBIG (ang. Joint Bi-level Image Experts Group) standard za progresivno brezizgubno
1SO/IEC/ITU-T zgostevanje binamih slik. Vecbitne (do 6-bitne) slike se lahko kodirajo na osnovi

posameznih bitnih ravnin. Uporablja aritmetitno kodiranje z upostevanjem vsebine.

1BIG2
1SO/IEC/ITU-T

Naslednik JBIG1 za binarne slike na medmreZju in za namen faksiranja. Glede na
vsebino slik uporablja izgubno ali brezizgubno zgoséevanje na osnovi slovarjev,
Huffmanovo ali aritmetitno kodiranje.

Vecbitne slike

IPEG
1SO/IEC/ITU-T

IPEG (ang. Joint Photographic Experts Group) standard za slike fotografske kakovosti.
Najpogosteje uporablja kvantizirano diskretno kosinusno transformacijo (DCT) na
88 slikovnih blokih za izgubno zgo3¢evanje, Huffmanovo kodiranje in kodiranje z
zaporedjem daljic.

IPEG-LS Standard za in skoraj & ki temelji na kodiranju

1SO/IEC/ITU-T s prilagodijivim  napovedovanjem (ang. adaptive prediction), modeliranju
soodvisnosti (ang. context modelling) in Golombovem kodiranju.

IPEG-2000 Naslednik JPEG standarda za izgubno ali brezizgubno zgoséevanje, ki temelji na

1SO/IEC/ITU-T aritmeticnemu kodiranju in diskretni valéni (ang. wavelet) transformaciji (DWT).

Univerza v Ljubl
Fakulteta za Elekirotehniko

Robotski vid

Spiclin topnja UN tudija £

Smer Robotika

2. Zajem in slikovni formati
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Vecbitne slike

BMP
Microsoft

Slikovni datoteéni format (ang. Windows Bitmap), ki se uporablja predvsem za enostavne
nezgostene slike.

GIF
Compuserve

Slikovni datoteéni format (ang. Graphic Interchange Format), ki uporablja brezizgubno LZW
(Lempel-Ziv-Welch) kodiranje eno do 8-bitnih slik predvsem za izdelavo majhnih animacij
in kratkih ter majhnih videov na medmresju.

PDF
Adobe Systems

Prenosljiv format (ang. Portable Document Format) za predstavitev 2D dokumentov, ki je
neodvisen od naprav in loEljivosti. Lahko se uporablja kot zalogovnik za JPEG, JPEG-2000,
CCITT in drugih zgo3¢enih slik. Nekatere PDF verzije so postale ISO standardi.

PNG Prenosliiv format (ang. Portable Network Graphics) za brezizgubno zgostevanje barvnih
WWW Consortium slik s prosojnostjo (do 48 bitov na piksel), ki uporablja kodiranje razlik med sosednjimi
(w3c) piksli in napovedovanje vrednosti iz predhodnih pikslov.
TIFF Prilagodijiv format (ang. Tagged Image File Format), ki podpira Stevilne standarde
Aldus 2go3cevanja kot so npr. JPEG, JPEG-LS, JPEG-2000 in JBIG2.

Univerza v jubljan sm

Fakulteta 2

Robotski vid 1
doc. dr iclin 2. stopja UN

udija Elektro

ik
ik

Ime
Organizacijale)

Opis 2. Zajem in slikovni formati

Videi

ov Video standard (ang. Digital Video), prilagojen pol-profesionalni video produkciji in

IEC opremi, kot so zbiranje elektronskih novic in kamkorderji. Podobno kot JPEG uporablja
DCT transformacijo za zgostevanje posameznih slik, kar omogoéa enostavno urejanje.

H.261 Dvosmerni videokonferenéni standard za ISDN (ang. Integrated Services Digital Network).

ITu-T Podpira slike velikosti 352x288 (CIF — ang. Common Intermediate Format) in 176x144
(QCIF - ang. Quarter CIF), zgo3cevanje na osnovi DCT s Easovnim napovedovanjem med
slikami in blo¢nim opisovanjem vsebine.

H.263 Izbolj3ana verzija H.261, zasnovana za navadne telefonske modeme s hitrostjo prenosa

ITU-T 28,8 Kb/s ter za dodatne velikosti slik: 128x96 (SQCIF ~ ang. Sub-Quarter CIF), 704x576
(4CIF) in 1408x512 (16CIF).

H.264 Razsirjene verzije H.261- H.263 za video konference, Sirokopasovni internet in televizijo.

ITu-T Podpira razlik med slikami, transformacije s
spremenljivimi bloki (namesto DCT) in vsebini prilagodijivo aritmetiéno kodiranje (ang.
context adaptive arithmetic coding).

MPEG-1 MPEG (ang. Motion Pictures Expert Group) standard za CD-ROM aplikacije 2

1S0/IEC neprepletenimi (ang. non-interlaced) videi do 1,5 Mb/s. Podoben je H.261, vendar s
gasovnim napovedovanjem iz predhodnih ali naslednjih slik ter njihovo interpolacijo.
Podpirajo ga skoraj vsi racunalniki in DVD predvajalniki.

MPEG-2 Razsiritev MPEG-1 za DVD-je s hitrostjo prenosa do 15 Mb/s. Podpira prepletene (ang.

1S0/IEC interlaced) videe in HDTV (ang. High Definition TeleVision). Trenutno najuspesnejsi video
standard.

MPEG-4 Razsiritev MPEG-2, ki podpira spremenljivo velikost blokov in napovedovanje razlik (ang.

1S0/IEC prediction differencing) med zaporednimi slikami.

Univerza v Ljublj
Fakulteta za Elekirote

Robotski vid
o

L. letnik, Sm
2. stoprja UN Studija E

Ro
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Videi

Konzorcij podjetij

AvS Standard AVS (ang. Audio-Video Standard), razvit na Kitajskem, je podoben H.264, vendar
mil uporablja Golombovo kodiranje.
HDV Standard HDV (ang. High Definition Video) je razsiritev DV standarda za HDTV, ki uporablja

zgostevanje podobno MPEG-2, vkljuéno z odstranjevanjem Casovne redundance z
napovedovanjem razlik.

M-JPEG
Razliéna podjetja

Standard M-JPEG (ang. Motion JPEG) uporablja neodvisno JPEG zgostevanje posameznik
slik.

Quick-Time
Apple Computer

Zalogovnik medijev, ki podpira DV, H.261, H.262, H.264, MPEG-1, MPEG-1, MPEG-4 in
ostale formate oz. standarde za zgocevanje videov.

VC-1 0z. WMV
SMPTE
Microsoft

Najbolj uporabljan video format na internetu. Prisvojen za HD in Blue-ray HD DVD-je.
Podoben je H.264/AVC. Uporablja celostevilsko DCT s spremenljivo velikostjo blokov in
vsebini prilagojene kode s spremenljivo dolzino, vendar brez napovedovanja med
zaporednimi slikami.

Univerza v Ljubl
Fakulteta za Elekirotehniko

etnik, Smer Robotika
topnja UN Studija Elektrotehnika

Robotski vid

Sistem

zgoscevanja > powre

slik

2. Zajem in slikovni formati 5

> Konstantnaali
spremenljiva koda

> zaporedje daljic > Objektivne ocene

Blotna kakovosti

v

razmerje (bit/s)
— spremenljiva
kakovost videa

verjetnosti
pojavijanja sivin

> Predhodnein
sledece slike

> Prostor. in as. > Nepomembna > Redundanca
redundanca informacija kodiranja
> Povraten > Nepovraten > Povraten
postopek postopek postopek
Kodirnik
1) rodirame |
i . -~ odiranje
ali ~— Preslikava Kvantizacija ) )
simbolov ‘
1)

= Brezizgubno zgo$¢evanje
(lossless compression)

2Zgo3&eni podatki (shranjevanje
in prenasanje)

T(xy)=1'(xy) I'(xy)
Dekodiranje Inverzna ali
= lzgubno zgoscevanje simbolov preslikava I
(lossy compression) (est)
Ty =1 (xy) Dekodirnik
Univerzav Liubljan Robotski vid L letrik, Smer Roborik
Fakutteta ) doc. dr. Ziga Spicin 2.stopnja UN Studij Eletrotehnik

Primer -

2. Zajem in slikovni formati

sistem zgoscevanja JPEG

RGB — down partition entro
image ™ ychcr sample [ into8xg [*| FDCT [ quantize — encodpeyr
conversion color blocks

Compressed Data

up YCbCr —
entropy | ] de—v — IDCT — sample —* RreB [ *| image
decoder quantize color conversion

Univerza v Ljublj
Fakulteta za Elekirote

t

Robotski vid
o

1. letnik, Smer Robotk:
2. stoprja UN studija Elektrotehnik
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JPEG izgubna kompresija slik
v
1 &
© = =
3 o
] s
= <
=
< g
@ =
Originalna slika 5244 x 4716 [ >
1200 ppi, velikost 127 MBajtov l
JPEGQ: 6 21kB  JPGEQ: 0 12kB
Univerza v Ljublj Robotski vid 1. letnik, Smer R
Fallcta za Elekirothniko doc. . Ziga Spiin . stopria UN Studi Elokirotehnika
2. Zajem in slikovni formati 54
Povzetek
= Preslikavo slike realnega objekta na slikovno ravnino
opiSemo s perspektivno projekcijo >
= Digitalno sliko dobimo s prostorskim in ¢asovnim
vzoréenjem ter kvantizacijo vrednosti 5 ) 5
— zapis sivinske v obliki 2D matrike vrednosti 2
— barvna slika s tremi vrednostmi v pikslu — vrednosti
zavisijo od barvnega prostora
= Digitalne slike in videe lahko zapisemo v razli¢nih
standardnih formatih
— razlike glede na tip slike (binarna, vecbitna oz. sivinska, barvna)
— zmoznosti zapisa vecih slik, animacij, metapodatkov o sliki (EXIF)
— nacdinom zgoscevanja, npr. izgubno ali brezizgubno
Univerza v Ljubljan Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika
Falleta za Elektrotehniko doc. i, ZigaSpicin . stopria UN Studii Elekrotehnika




3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave

3. Parametri kakovosti slik in

sivinske preslikave

Univerza v Ljubljani
Fakulteta za Elektrotehniko

Robotski vid

201-3386

Sadiedi  Adobe ReB
02/17/'08 18:56 B 00
1/25 13 @3 @ Av

1/3 @ 10. 5w EE100

Robotski vid
doc. dr. Ziga Spiclin

1. letnik, Smer Robotika
2. stopnja UN Studija Elektrotehnika




3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave 2

Studijska literatura

- Principles of Digital Image i
Wilhelm Burger, Mark J. Burge, Springer, 2009

3. Histograms, 4. Point operations

=]

Principles of

Digital Image
oeessing

Biomedicinska slikovna informatika in diagnostika
Bostjan Likar, Zalozba FE, 2008
2.4 Signali, 2.5 Slike in videi

Computer vision: algorithms and applications
Richard Szeliski, Springer, 2010

Knjiga je dostopna na spletu

3. Image processing

Robotski vid jetnik Smer Robotika
doc dr. Ziga Spiclin 2. topnia UN i o

3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave 3

Kakovost slik

= Kompleksna vecparametri¢na lastnost

= Odvisna od kakovosti preslikave iz fizicnega prostora
v prostor slike — slikovne tehnike

= Doloca uporabno vrednost slik

Fizi¢ni prostor Prostor slike

W- proces zajemanija slik —
~ —
3D prizor 2D slika

Preslikava

Univerza v Ljubljan Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika
Fakulteta za Elektrotehnik doc. dr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN Studija Elektrotehnika

3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave

Parametri kakovosti slik . .

= Lodljivost oz. resolucija

= Kontrast

= Razmerje signal/Sum

= Nepravilnosti oz. artefakti

= To¢nost in natanc¢nost
e

=

Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika
docdr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN Studia Elektrotehnika




3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave

Prostorska locljivost

= Pogosto napacno interpretirana kot vzor¢na frekvenca
— izraZena kot Stevilo to¢k na mm oz. inco
(DPI — dots per inch)
— vzoréna frekvenca je zgolj zgornja meja za locljivost
= Dejanska prostorska locljivost je odvisna od procesa
zajemanija slik

— fenomen zameglitve ostrih tock
— opiSemo ga s funkcijo razsiritve tocke \
(PSF — point spread function) — Object BH— u

PSF opisuje odziv sistema za zajemanje slik na Image
tockovni izvor svetlobe ali to¢kovni objekt.

PSF

1. letnik, Smer R
2. stopnja UN Studija Elektrotehnika

Univerzav jubl; Robotski vid
Fakulteta 2 Flektrotehniko doc. dr. Ziga Spicin

3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave

Prostorska locljivost

=
Proces zajemanja slik
Idealna slika Realna slika
Zlitje tock pri
FWHM
PSF !
prostorska
lo¢ljivost
12 N/
12 AN
—s!
FWHM — full width at half maximum — FWHM
Univerzav Liubljan Robotski vid L letnik, Smer Roboriks
Fakulteta 22 Elektrotehniko doc. dr. ZigaSpicin 2.stopnja UN Studij Elerotehnika

3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave

Prostorska locljivost

= Uporabljajo se kalibri z razli¢nimi gostotami linij
— locljivost izrazimo kot najvecje Stevilo linijskih parov na milimeter
(Ip/mm), ki jih na zajeti sliki $e lahko razlo&imo

= e
2=lIITANE

4 E I" B me=

SEM = |
= — - L

6= "I — e v EHINS Tl
USAF 1951 1SO 12233 Standard

Uriverza v Lubia Robotski vid K, Smer Robotika

L letnik,
Fakulteta za Elekirotehniko docdr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN Studia Elektrotehnika



//upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/c/c2/Convolution_Illustrated_eng.png
//upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/c/c2/Convolution_Illustrated_eng.png

3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave 8

Sivinska locljivost

= Sivinska locljivost je najmanjsa Se razlocljiva
sprememba sivine
= Zelo subjektivno opravilo
— Cloveski vid je bistveno bolj obcutljiv na Stevilo slikovnih
elementov, kot pa na $tevilo diskretnih nivojev sivine
= Zato namesto sivinske locljivosti podajamo Stevilo
kvantiziranih vrednosti sivine v bitih
— 16-bitne, 12-bitne, 8-bitne, 4-bitne, 1-bitne (binarne oz.
&rno-bele) slike

Univerzav tubi Robotski vid 1 ek, Smer Ro
Fakulteta za Elektrotehniko doc. dr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN Studija Elektr

3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave 9

Vpliv kvantizacije na zaznavanje

ManjSanje Stevila slikovnih elementov
256 x 256 x 8 bit 126X 126 x 8 bit 64 x 64 x 8 bit 32 x 32 x 8 bit 16x 16 x 8 bit

ManjSanje Stevila nivojev sivine
256 x 256 x 7 bit 256 x 256 x 6 bit 256 x 256 x 5 bit

256 x 256 x 2bit 256 x 256 x 1 bit

Univerza v Ljubljan Robotski vid

1. letnik, Smer
Fakulteta za Elektrotehniko doc. dr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN Studija E

kir

3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave 10

Kontrast

= Razlika sivinskih vrednosti med sosednjimi podrogji na sliki
(lokalno-globalna lastnost)

= Qdvisen je od procesa zajemanja slik

= Tudi od nacina prikazovanja slik:
— velik vpliv osvetljenosti okolja
— omogoditi moramo spreminjanje kontrasta

Uriverzav Liubiai Robotski vid 1 letnik Smer Robotika
Fakulteta 22 Elektrotehniko doc.dr.ZigaSpicin 2.topnja UN studi Eleltrotehnika



//upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/b/be/Photo_editing_contrast_correction.jpg
//upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/b/be/Photo_editing_contrast_correction.jpg

3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave 1

Kontrast

Lokalni kontrast med objektom (7) in ozadjem (b)
— doloca lokalno mo¢ signala objekta

I
-4
Cc==L
5 . 5| F

niverza Robotski vid

Univerza v Ljubl tnik, Smer Robotika
Fakulteta za Elekirotehniko doc. dr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN Studija Elektrotehnika

3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave

O A T

Kontrast in locljivost

Globalni kontrast podaj z modul: ' funkcijo MTF(u) oz. OTF(u) ‘

p
— doloca kako slikovna tehnika vpliva na kontrast sinusnega objekta

: Jinax
:] m, = fmzx fmm — doloca kontrast periodi¢nega signala]/\/\

S F Jrain Soin
Vhod Izhod
1(x) = A+ BsinQ2zu,x) g(x) = AH(0)+ B|H(u,)|sin(27u,x)
A+B-
;= m, = BTG, ) M, = e - 1)
" AH(0) m; H(0)
A-B- H(u)
prenosna funkcija
MTF(x) MTF (u) MTF = frekvenéni odziv sistema

5(x) S(u)
PSF(x) = Fourierjeva transformacija PSF'
= odziv sistema na J(x)

Univerza v Ljublj Robotski vid 1 k, Smer Robotik
doc.dr. 2 2. stoprja UN Studija Elektrotehnik

Fakulteta za Elekrote

3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave 13

O S [ T

Kontrast in lo€ljivost

lMTF: frekvenéni odziv sistema oz. PSF, ki dolo¢a razsiritev tocke oz. lo€ljivost l

[MTFdoloéa degradacijo kontrasta kot funkcijo prostorske frekvence l

[MTF izzveni pri visokih frekvencah — kontrast majhnih objektov je odvisen od locljivosti l

lMTFje kvantitativna ocena kontrasta, ki omogoca objektivno primerjavo slikovnih tehnik l

1
High
\ Contrast
Lo Target
o8
x | Idealized
4 o MTF
Response
024

] i i 3 Actual
0 0 M N & W B oM 0 1w N LU T MTE
SRR 1 Response

Jniverza v Lublg Robotski vid ‘
Fakulteta 22 Elektrotehniko doc. dr. Ziga Spicin 3.stopnja UN Studi Eleltrotehnik




Razmerje signal/Sum (SNR)

= |zvor, vrsta in velikost Suma je odvisna od procesa
zajemanja slik
— Najbolj znana sta Gaussov in Poissonov Sum
= Kaj je razmerje signal/Sum? (signal-to-noise ratio - SNR)
— Merilo relativne jakosti signala glede na njegov Sum
— Merilo sposobnosti zaznavanija fizikalnih veli¢in danega signala

i(N=0
My
o I
SNRy =t |
1o, %

Robotski vid
doc

v Ljubl
Fakulteta za Elekirotehniko

3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave

Razmerje signal/sum

akulteta 2a Elektrotehniko

0)=0 EAGEY & (070; 070,
My Mg i "
) o, ) Lo,
lo,
SR, =Ha | SNR, = #a =t
(7” Jr:
[NRGY
SNR,, 2%27‘ 1y=0
|, n @t
0
amp (g(1)) . o
R, = t) — realni signal
" anp (n(0) 0 ¢
& [ =g(0)+n()
SNR, = ™°¢ (g) ; glyn
mo¢ (n(t)) Pl g (1) — idealni signal
SNR, = amp (g,(0)=g,(1) tum
amp (n(1))
Univerza v Ljubljan Robotski vid
Faiultets 22 etrorehriko Joc i Ziga Spiin
3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave 16

Razmerje signal/Sum

= Razmerije signal/Sum ni standardizirano
= |zberemo ga glede na:
— vrsto signala in Suma ter namen uporabe

— tako da ocenjuje Zeleno in predstavljivo lastnost

signala
= \/¢asih ga podajamo v decibelih (dB):
Za amp. in dif. razmerje: Za moc¢nostno razmerije:

SNR g5 = 20l0g,, SNR‘ ’SNR(dB) =10log , SNR‘

iverza v by Robotski vid L letik, Smer Roboti
doc f 3.stopnja UN Studi Eleltrotehnik
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Razmerje signal/sum

= Kako dolo¢imo razmerje signal/Sum?

'}

Univerzav Lubijan Robot:
Fakulteta 2 Flektrotehniko doc. dr. 2

1. letnik, Smer
2. stopnja UN Studija Elek

3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave 18
KO N t ra St Manijsanje kontrasta
in Sum
]
£
3
A
2]
]
>
Q
0
v
>
o
a
Univerza v uban Robotski vid Lletik, Smer Robotika
Fakuiteta a Elektrotehriko doc. i, ZigaSpicin . stopnia UN studia Eletrotehnika
3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave 19

Nepravilnosti oz. artefakti

= Lastnosti, ki ne predstavljajo realnih objektov
= |zvirajo iz procesa zajemanja slik, naprimer:
— premikanje opazovanih objektov
— nehomogenost energije (svetloba, magnetno polje)
« sivinske nehomogenosti s i ¢
— nepopolnost optike
« opti¢ne aberacije: distorzije, barvne aberacije,...
— kovinski predmeti
« zvezdni artefakti (CT), izni¢en signal (MRI)

— napake pri obdelavi slik
« ostrenje robov, prevzoréenje, filtriranje slik, ...

Robotski vid

docdr. Ziga Spiclin

Robotika
otehnika
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Primeri artefaktov

odboji in odbleski

“mrtvi” piksli

deformacije in nehomogenost

CT: premik

Uiverza vLjb

Elekirotehniko

CT: kovinski predmet

Robotski vid

doc. dr. Ziga Spiclin

CT: omejen pogled

MR: nehomogenost

letnik, Smer Robotika
topnja U N Eo npmrm hika

3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave 2

Opticne aberacije

Distorzije
—» Odstopanje od pravokotno-
linearne projekcije

|« Sodéek
- parren F
distorzije i

”‘,I:,U,_ O ,ﬁ

}’: (BIaz\m(a ) 11
Eé: “pincushion)] | | ||
distorzij ﬂT 3

Sfericne aberacije
— Posledica neidealne (sfericne)
oblike lece, zato so samo nekateri
zarki v fokusu

Barvne aberacije
—» Lomni koli¢nik pada z valovno
dolzino zato vse valovne dolzine ne
morejo biti v fokusu

———" Ciromaric aberration

Astigmatizem
— Nesimetri¢nost opti¢nega
sistema, zato imajo Zarki v
pravokotnih ravninah razli¢en fokus

Ukrivljenost polja
— Neidealnost opticnega sistema
(Petzval curvature), zato ravnega
objekta ne moremo sfokusirati v

Coma

— Neidealnost opncnega sistema
(comatic aberration), tocke se

razmatejo, tako da dobijo ,repke*
ravnini

Com
ver Robotski vid
Fakutteta hniko doc. dr. ZigaSpicin 2.stopnja UN stud
3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave 2
Opti¢ne aberacije
Distorzije Sferi¢ne aberacije Barvne aberacije

Astigmatizem

Original
.

al0

Compromise
.

al0

Vertical Focus
-

dal10

Horizontal Focus.

d10

Unive
Fakult

2a v jublja
ta 23 Elektrotehniko

Robotski vid

letnik, Smer Robotika
docdr. Ziga Spiclin 2

st ,m,,w s tektrotehnika



//upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/9/92/Spherical_aberration_2.svg
//upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/9/92/Spherical_aberration_2.svg
//upload.wikimedia.org/wikipedia/en/4/47/Lens6a.svg
//upload.wikimedia.org/wikipedia/en/4/47/Lens6a.svg
//upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/b/b3/Astigmatism.svg
//upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/b/b3/Astigmatism.svg
//upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/3/31/Lens-coma.svg
//upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/3/31/Lens-coma.svg
//upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/f/fc/Field_curvature.svg
//upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/f/fc/Field_curvature.svg
//upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/5/56/Barrel_(PSF).png
//upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/5/56/Barrel_(PSF).png
//upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/f/f2/Nearsighted_color_fringing_-9.5_diopter_-_Canon_PowerShot_A640_thru_glasses_-_closeup_detail.jpg
//upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/f/f2/Nearsighted_color_fringing_-9.5_diopter_-_Canon_PowerShot_A640_thru_glasses_-_closeup_detail.jpg
//upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/0/06/Prism_rainbow_schema.png
//upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/0/06/Prism_rainbow_schema.png
//upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/4/42/Astigmatism_text_blur.png
//upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/4/42/Astigmatism_text_blur.png
//upload.wikimedia.org/wikipedia/en/2/2a/Keplerspacecraft-FocalPlane-cutout.svg
//upload.wikimedia.org/wikipedia/en/2/2a/Keplerspacecraft-FocalPlane-cutout.svg
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Problemi zaradi nepravilnosti

= Lahko prikrijejo dejanske lastnosti objektov

= Lahko jih napacno interpretiramo kot veljavne
lastnosti slikanih objektov

= Vplivajo na kvantitativno vrednotenje slik:
— moramo jih ¢im bolje odpraviti ali

— vsaj ¢im bolje razumeti in
ovrednotiti njihove potencialne
vplive na uporabo slik

Robotski vid

1. letnik, Smer Robotika
ehniko doc. dr. Ziga3piclin 2. stopnja UN Studija Elektrotehnika

Razprava — kakovost slik

Resitve
| Parametri | | Izvori / vzroki / odvisnosti | strojna infali programska oprema

ostrina in logljivost optika (OTF, aberacije), CCD

boli3a optika in CCD, ostrenje in
no

globinska ostrina kakovost optike, zaslonka bolj$a optika, zaprta zaslonka

kakovost optike, goris¢nica

homogena osvetlitev, kalibracija,

boljta optika, kalibracija |
retrospektivna obnova |

nehomogenosti svetlosti

kontrast

. ; spekter osvetlitve, boljga optika
osvetlitev, optika, CCD | nech

vet svetlobe, bolji CCD, filtriranje,

| geometrijske deformacije
| veckratno zajemanje slik

Sum

obgutljivost, hitrost zaslonke,
frekvenca zajemanja

| osvetlitev, optika, CCD |

| bolj3i CCD in elektronika |

Univerza v Ljubl
Fakulteta za Elekir.

1. letnik, Smer Robotik:
opnja UN tudi Elektrotehnika

3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave

Histogram

= Histogram podaja statistiko pojavljanja sivin (barv) v sliki
— najosnovnejse orodje, ki omogoca preprosto in pregledno grafi¢no
prikazovanje frekvenénih porazdelitev vrednosti slikovnih elementov

201-3386

>

02/17/'08 18:56
1/25 13 @3
1/3 B

Robotski vid
doc

1. letnik, Smer Robotk:
. dr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN studija Elektrotehnik
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Histogram

Histogram 4 diskretnih vrednosti meritev na obmodju [0, K-1]
je diskretna funkcija:
h(r)=mn,
= kjer r k-ta diskretna vrednost; k = 0, 1, ..., K-1; n; pa Stevilo
vzorcev z diskretno vrednostjo 7, .
= Histogram 8-bitne (K=256) sivinske slike I pa je:

h(k)= n, = §t. pixlov v sliki / z vrednostjo k

| Se histogram teh slik razlikuje?

nensty
RS Robotski vid etnik, Smer Roboika
Falccta za Flekio doc. . Ziga Spiin 2. stopn U e ke

uancy 1€ of o

Freq

3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave 27

Histogram

= Rezultat racunanja histograma je enodimenzionalni vektor &
i, dolZine K. Primer:

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

hA\0\2-0\0\0\5\7\3\9\1\6\3\6\3\2\

k 0 1 3 4 5 6 8§ 9 10 11 12 13 14 15
Univer Robotskl vid . etaik, Smer Robotika
Fakltets za l doc.dr.ZigaSpicin 2. stopnja UN Studii lekirotehnika
3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave 28

Histogram

= Histogram sivinske slike —

= Histogram ne vsebuje
prostorske informacije —
informacije o tem, kje v
sliki so piksli z dolo¢eno
vrednostjo

= Iz slike lahko zgradimo
histogram, iz histograma
pa ne moremo enoznaéno
zgraditi slike

Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika
docdr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN Studia Elektrotehnika
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Histogram barvne slike

= En histogram za
posamezni R, G
in B barvni kanal

= Svetlost (L)
dobimo kot
(R+G+B)/3

Univerza v Ljublj Robotski vid
ult doc

3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave

Histogram barvne slike

= Histograme hy, hg in hg, ki prikazujejo porazdelitve vrednosti
posameznih barvnih komponent R, G in B, izracunamo tako
kot histogram sivinske slike

Univerza v Ljubljan Robotski vid
Fakulteta za Elekirotehniko doc. dr. Ziga Spiclin

3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave

Histogram barvne slike

= (R,G,B)=(0,0,0) — (255,255,255)

Univerza v ubl Robotski vid
Fakulteta 22 Elektrotehniko doc s
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Lastnosti slike iz histograma

= S pomocjo histograma lahko na grobo hitro ocenimo nekatere
lastnosti slike, npr. ali je bila slika primerno osvetljena

-~

Univerzav Lubijan Robot:
Fakulteta 2 Flektrotehniko doc. dr. 2

1.letnik, Smer Robotika
2. stopnja UN Studija Elek
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Prerez

= Prerezi omogocajo prikazovanje vrednosti slikovnih elementov v
prostorih nizjih dimenzij od originalnega

= Prikazovanije slik v obliki 1D prostorskih signalov omogoca lazjo
detekcijo globalnih in lokalnih sprememb vrednosti slike

Univerza v Ljubljan Robotski vid Robotika
Fakulteta za Elektrotehniko doc. dr. Ziga Spiciin 2. stoprja UN Studija Elektrotehnika
3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave 34

Prerez

= Prerez 2D slike F(x,y) dobimo tako, da za poljubno konstantno vrednost x
aliy koordinate; x.. ali y,., vrednosti slike prikazemo le kot funkcijo druge
koordinate, torej kot prostorski signal (1D prerez) vzdolz osi x; F(x,y) , ali
vzdolZ osi y; F(x, y,)

= (e izrazimo eno koordinato kot funkcijo druge , npr. kot y=g(x), lahko
vrednosti slike prikazemo kot prostorski signal f{x,g(x)) vzdolZ poljubno
izbrane funkcije g(x), ki je lahko premica ali pa krivulja v 2D

Robotski vid

ko doc. dr. Ziga Spiclin
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Histogram in prerez

» o

WMWW

Univerza v Ljubl Re
Fakulteta za Elekirotehniko do

otski vid

Lletnik,
Spiclin 2. stopnja UN Studija
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Tockovne operacije (Point operations)

= Spremenijo vrednosti slikovnih elementov

— spremenijo histogram, ne pa velikosti, geometrije in
lokalne strukture slike

1. letnik, Smer Robotik:
2. stopnja UN Studija Elektrotehnik

Univerza v Ljubljan Robotski vid
Fakulteta za Elekirotehniko doc. dr. Ziga Spiclin

3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave

Tockovne operacije

obdelana
slika

originalna
slika
% I v

Nova vrednost piksla a '=I’(u,v) na lokaciji (1,v) je odvisna samo od prej$nje
(originalne) vrednosti a=I(u,v) na isti lokaciji in je neodvisna od vrednosti
kateregakoli drugega piksla in Se posebej od pikslov v soses¢ini (filtri).

Robotski vid
doc

1 Sm otik
. dr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN studija Elektrotehnik
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Tockovne operacije

= Funkcija f{a) preslika prvotne vrednosti v
slikovnih elementih v nove vrednosti na
vsaki lokaciji (u,v)

a’—fla)
I'(w,v) — fUw,v))
= Tockovne operacije se uporabljajo za

— spreminjanje svetlosti ali kontrasta slike
— poljubne preslikave intenzitet
— kvantizacijo slik
— globalno upragovanje
— gama korekcijo
— barvne preslikave

Robotski vid

ehniko doc. dr. Ziga3piclin
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Tockovne operacije

= Preslikavo vrednosti lahko predstavimo kot look-up tabelo

bl ‘ npr. | indeks |vrednost
I
g y 101 64
c
T ~ / 102 | 68
|
z — ) 103 | 69
8 104 70
]
= ) 105 | 70
o L 106 71
0 127 255
vhodna vrednost vhod izhod
e o 2 topia N S Eetroreit
3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave 40

Homogene tockovne operacije

= (e je funkcija f{a) neodvisna od koordinat slike (enaka povsod
na sliki) je operacija globalna oz. homogena
— povetanje/pomanj3anje kontrasta

Jir@=a 15 fi-(@=a-05
— osvetlitev/potemnitev
Jor(@=a +10 fo-(@=a—10

— invertiranje slike

Kako te operacije predstavimo
. =—a +i
Sl @)==a Ty 2look-up tabelo?

Robotski vid

1. letnik, Sme @
fektrotehniko doc. dr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN studis Elektrotehnika
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Tockovne operacije in histogrami

V dolocenih primerih lahko enostavno predvidimo ucinek to¢kovne operacije na
histogram. Ce pove¢amo svetlost za konstantno vrednost forgu(@)=a+C , se bo
celotni histogram premaknil v desno, povecanje kontrasta f,  (a)=a.C raziri

histogram, invertiranje slike f,.,(a)=-a+a,, paobrne histogram.

c (i)

L

h'iag) — hiar) + hiaz)

b}

I

Univerzav jubl; Robotski vid 1. letnik, Smer Ro
Fakulteta 2 Flektrotehniko doc. dr. Ziga Spicin 2.stopnja UN Studi el
3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave 42

Upragovanje

= Kvantiziramo zalogo sivinskih
vrednosti v dva nivoja

a, =128 a,=0 a =255

i (@) = ay for a < ay,
treshold (@) =9 0 for 0 > g

ro
h(z) h'(z)
. N
RRRCES B
w
.i - .
a el ag e a1
Univerza v Ljubljan Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika
Fakulteta za Elekirotehniko doc.dr.Ziga Spiclin 2.stopnja UN Studia Elektrotehnika
3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave 8

Avtomatsko nastavljanje kontrasta

= Preslikamo najtemnejse in najsvetlejsSe piksle v najniZjo in
najvisjo mozno vrednost in linearno razporedimo vmesne sivine

Grax ~ (min Avtomatska
ac = @min + Mgy )+ ————— ;
Jac(@) = awin + (0 —ain) FR—— nastavitev
Original kontrasta
o @high
i | | a
- ]
| o
|
tmin @rmax
Uriverza v Lubia Robotski vid 1 letnik Smer Robotika
Fakulteta 20 Elektrote doc. dr. Ziga Spicin 2.topnja UN studi Eleltrotehnika
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Avtomatsko nastavljanje kontrasta

= Bolj robustna implementacija 1"
tako, da preslikamo v v ) e
najsvetlej$e in najtemnejse U et A
dologen percentil = '
najsvetlejSih in najtemnejsih W [ e
sivinskih vrednosti e
Ve
I |

@umin for a < alow
P Amax — Amin . - a
Smac(a) = § @min + (a8 — o) - ———"" for i < a < anign
Gnigh — flow

i for a >y

Robotski vid
doc

e
c.dr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN $tud

Izravnava hiStogr‘a Ma (Histogram equalization)

= Velikokrat Zelimo nastaviti vrednosti slikovnih elementov dveh
razli¢nih slik (npr. da bi ju primerjali) tako, da bosta njuni
porazdelitvi intenzitet podobni

— pois¢emo in uporabimo tockovno operacijo, ki bo sliko tako
spremenila, da bodo intenzitete priblizno uniformno porazdeljene

h(i) b (i)

« Zeljeni vpliv na histogram

Hi) Heq i)

« Zeljeni vpliv na
kumulativni histogram

1. letnik, Smer Robotik:
2. stopnja UN Studija Elektrotehnik

Univerza v Ljubl
Fakulteta za Elekir.

3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave

Kumulativni histogram

= Histogram je diskretna frekvencna porazdelitev — vrednost v
vsaki celici histograma /(i) podaja Stevilo slikovnih elementov
v sliki velikosti N x M, ki imajo intenziteto i:

SThii)=M-N

h
= Pripadajoci normirani histogram — p(é) = 2

predstavlja verjetnostno porazdelitev ali furfkcuo gostote
verjetnosti naklju¢nega procesa, kjer je p(i) verjetnost pojava i

* Kumulativna porazdelitvena HE)  HE) ¥ hij)
funkcija P(i) pa je — MN

i) = . = - =
H.{ K-1) " MN = ]
= Z p(7) for 0 <1< K

Robotski vid
do

1. letnik, Smer Robotk:
. dr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN studija Elektrotehnik




3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave a7

Izravnava histograma

= Pois¢emo tockovno operacijo, ki bo dala sliko s kumulativnim
histogramom v obliki rampe

Originalna Izravnana

oo = [ 5| actok -]

H)  Heali)

histograma

{ 1
|

Univerzav Lubijan Robotski vid
Fakulteta za Elektrotehniko doc. dr. Ziga Spicin
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Izravnava histograma

PDF
£
/ N
i N |
/ e
LuT
Uni Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika
Fakulteta za Elektrotehniko doc.dr. Ziga Spicin 2. stopnja UN Studija Elektrotehnika
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Prileganje histograma

= Splosnejsi postopek od izravnave histograma, pri katerem
spremenimo sliko tako, da postane njen histogram enak
nekemu izbranemu histogramu
— za prilagoditev intenzitet mnozice slik, ki so bile zajete z razli¢nimi
kamerami, pri razlicnih osvetlitvah, ali pa pri razliénih ekspozicijah
= Postopek sloni na poravnavi kumulativnih histogramov z
uporabo homogenih toc¢kovnih operacij

Pali) Referenca Original
.

a' = Pi}W (P,\fa})

Robotski vid

Ll
docdr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN 3t

Smer Robotika
udis Elektrotehnika




Prileganje histograma

= Po odsekih linearna porazdelitev

— referenéno kumulativno porazdelitveno funkcijo P(i) aproksimiramo s
po odsekih linearno kumulativno porazdelitveno funkcijo P, (i)

Originalna Izravnana

Re
b=Pyla) @) 1a ®

I S

PLli)
s

..

a ax | oan ag [
——>a=P.'(}) . . .
0 P w0 P () P
Univerza v bl Robotski vid ik, Smer Ro
Fakulteta za Elektrotehniko doc.dr.ZigaSpcin 2.stopnja UN Studij Elektr
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Prileganje histograma

Referenca

= Primeri

Target Image

() Hy

Preslikana svetlost

Univerza v Ljubljan Robotski vid 1 k, Smer
Fakulteta za Elektrotehniko doc. dr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN Studija Elekir
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Gama preslikava

= Povezava med vrednostjo slikovnega elementa in fizikalnim
ozadjem (npr. svetlobnim tokom na tipalo) je kompleksna in
praviloma nelinearna

— gama preslikava kompenzira prenosne karakteristike razli¢nih vhodnih
in izhodnih naprav, npr. kamere in monitorji

— izraz “gama” prihaja iz analogne fotografije

gostota filma D

- 0

0005 18 15 20 25 30 38 40
logaritem intenzitete svetlobe B

Uriverza v Lubia Robotski vid
Fakulteta 22 Elektrotehniko

K, Smer Robotika

Lle
doc. dr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN studis Elektrotehnika




3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave

Gama preslikava

= Temelji na potencni funkciji E
g
¥ - |
b=fila)=a" foracR . v=>0 @ )
T ﬁ :
1
N — S spreminjanjem potence y
v=1 dobimo mnofico razlicnih
R preslikav, s katerimi lahko na
/ razli¢ne natine zvezno
4=5 spreminjamo kontrast
/
/ svetlejsih oz. temnejsih
y=120 o
podrocij na sliki
0 a
o 1
Univerzav jubl; Robotski vid 1. letaik, Smer Ro
Fakulteta za Elekirotehniko doc. dr. Ziga Spicin 2.stopnja UN Studi el
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Uporaba gama preslikave

Gamma

Camera
Correction

Corrected

Light
== Signal
B : ——  fec(8.5:) —> b=s""x~B

1. Scale a linearly to a € [0,1].
2. Apply the gamma function to a: b — fo(a)y=ar.
3. Scale b & [0, 1] linearly back to b € [0, Gy

Univerza v Ljubljan Robotski vid 1. letnik, §
dr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN Studija E

kir

Fakulteta za Elektrotehniko

3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave
Uporaba gama preslikave
Im = 2.6
;
o= L
— ™~ 26
’ 1 _‘ ]
Y» = 306 w
.
=1
A 4 = ]
= \ 7: = 1.9 Y = 3.0 & o
= 4
Univerza v Ljublja Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika




Aritmeticne operacije

= Osnovne aritmeti¢ne operacije:
— ses je, odsts j Zenje in deljenje, izvajamo med
sivinskimi vrednostmi vseh istoleznih slikovnih elementov

— lahko jih kombiniramo in izvajamo med poljubnim Stevilom slik
istih dimenzij in enakih velikosti

+

s(x,y) = f(xp) g(x.y)

o(x,y) = f(xy) - gxy)
m(x,y) = f(x,y) x g(x,»)
d(x,y) = f(xy) + g(xy)
Univerza v Ljublani Robotski vid .t SmerRobotia

3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave o7

v . .
Sestevanje slik — povpregenje
= Model nastanka Suma S .
v(x,y,2) = f(x,3,2) +n(x,y,2)
= Zajem vec slik iste scene ter izracun povpreéne slike:
1 &
14,06,3,2) =Dy, (6, 3,2)
K=
= Potem je pri¢akovana vrednost povpreéne slike enaka sliki brez Suma:

Elp,(x,y,2)]= f(x,9,2)

= Standardna deviacija Suma povprecne slike pa je za koren Stevila zajetih
slik manjsa od standardne deviacije Suma ene same slike:

o-n(xvy.z) _ O-V(X.)nz)

Ty (e = K X
Univerza v Ljubljani Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika
P doc o HmaSpin . stopria Ul Sl earreite
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Sestevanje slik — povpregenje

Originalna slika s Sumom Povpregje 25 slik s sumom

Univerza v Ljubljani Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika
Fakulteta za Elektrotehniko docdr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN Studia Elektrotehnika




3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave 9

Sestevanje slik — povpregenje

Povpretje 4slik, 20 s Povpretje 46 slik, 20 s

Robotski vid

Sestevanje slik - povpregenje

V(x,y) w(x.y), K=10 (x.y), K=20 #(x.), K=30 4,(x.), K=40

Univerza v Ljubljan Robotski vid 1 k, Smer Robotik
Fakulteta za Elekirotehniko doc. dr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN Studija Elektrotehnik

3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave

Odstevanije slik - angiografija

= Uporabljamo ko Zelimo poudariti razlike med slikami:

o(x,y) = f(x,y) = k(x,y)

Retina

Ledvica

= Razlike slik lahko delamo v krajsih ¢asovnih intervalih — Studije gibanja
= Potrebna je standardizacija geometrije zajemanja slik ali poravnava slik

Univerza v Ljublj Robotski vid

Ljublj 1 sm
Fakulteta za Elekirotehniko doc. dr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN studijs Elek
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Odstevanije slik - angiografija

Mozgani

=
)
Robotski vid 1 letrik, Smer Roboriks
doc dr. Ziga Spiclin 2.stopnja UN Studi Elelerotehnika
3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave 63

Odstevanje slik - radiografija

Referencna slika Kontrolna slika

Slika razlik Referentna slika z razliko

Univerza v Ljubljan Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika
Fakulteta za Elektrotehnik doc. dr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN Studija Elektrotehnika
3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave 64

Odstevanje ozadja - varnost

bl Robotski vid L letni, Smer Robotica
lektrotehniko doc. dr. Ziga 3piclin 2. stopnja UN étudija Elektrotehnika



http://iss.bu.edu/jkonrad/Research/VSNs/Background_Subtraction/background_subtraction.html
http://iss.bu.edu/jkonrad/Research/VSNs/Background_Subtraction/background_subtraction.html

3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave

Deljenje - obnova homogenosti

Uporabljamo npr. pri obnovi sivinske homogenosti slik
Model nastanka nehomogene slike:

m(x,y,2) = f(x,y,2) x g(x,y,2)
Homogeno sliko lahko dobimo s pomocjo inverznega modela, ¢e ocenimo
polje nehomogenosti (kalibracija, retrospektivna obnova):

F,2) = Fx,p,2) = 28222
g(x,y,2)

Nehomogena slika Ocena nehomogenosti Obnovljena slika

Univerza v Ljublj Robotski vid

Fakulteta za Elekirotehniko doc. dr. Ziga3piclin

1. letnik, Smer Robotika
2. stopnja UN Studija Elekr a
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M noienje — maskiranje

i
-

T
L4

= Pogosto uporabljamo tudi pri iranju podrogij
(ang. regions of interest — ROI) na slikah

Originalna slika Slika maske Maskirana slika

Univerza v Ljubljan Robotski vid 1. letnik, Sm
Fakulteta za Elekirotehniko doc. dr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN Studija Elekir

otika
hika

3. Parametri kakovosti slik in sivinske preslikave

Povzetek

= Kakovost slik je ve¢parametri¢na lastnost
— kontrast, razmerje signal/Sum, prostorska lo¢ljivost, sum oY
— s parametri opiSemo in medsebojno primerjamo kakovost
sistemov in podsistemov za zajem slik 5 > 5
= Histogram slike predstavlja frekvencno porazdelitev
sivinskih vrednosti
— znjim ocenimo lastnosti slike (osvetljenost, kontrast)
— histogram barvne slike izracunamo za vsak kanal posebej
= Tockovne operacije vplivajo na vrednost v
posameznem slikovhem elementu, ne pa na
geometrijo in lokalno strukturo slike

— primeri so linearna in gama preslikava, izenacevanje in
prileganje histograma, aritmeti¢ne operacije med slikami

Univerza v Ljublja
Fakulteta za Elekirote

1. letnik, Smer Robotk:
2. stopnja UN studis Elektrotehnika




4. Osnovna obdelava slik 1

4. Osnovna obdelava slik

P 16x 16 8
Univerza v Ljubljani Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika

Fakulteta za Elektrotehniko doc. dr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN Studija Elektrotehnika



//upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/e/e6/Usm-unsharp-mask.png
//upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/e/e6/Usm-unsharp-mask.png

4. Osnovna obdelava slik

Studijska literatura

Principles of Digital Image
Wilhelm Burger, Mark J. Burge, Springer, 2009
5. Filters, 6. Edges and contours, 7. Morphological filters

Principles of
Digital Image
Processing

Biomedicinska slikovna informatika in diagnostika
Bostjan Likar, Zalozba FE, 2008

3.2.1 Interpolacija slik, 3.2.2 Decimacija slik

4.2 Prostorsko filtriranje

Computer vision: algorithms and applications
Richard Szeliski, Springer, 2010

Knjiga je dostopna na spletu
3. Image processing

Univerza v Ljublj
Fakulteta za Elekirotehniko

Robotski vid

doc. dr. Ziga Spiclin

L. letnik, S
2. stopnja UN Studija Elek

er Ro

4. Osnovna obdelava slik

Vsebina

Vhod = SLIKA

Izhod = SLIKA

Postopek
obdelave slik

I(u,v)
= Filtriranje v prostoru slike
— Osnove filtriranja

— Glajenje in ostrenje slik
— Statisticno filtriranje
— Prilagodljivo filtriranje
— Morfolosko filtriranje
= Interpolacija in decimacija

Univerza v L
Fakulteta z

Robotski vid

L. letnik, Sn
opnja UN Studija Elektr

4. Osnovna obdelava slik

Prostorsko filtriranje

= Filtriranje v prostoru slike je eno od najpomembnejsih
orodij pri obdelavi slik:
* uporabno za zmanj$evanja Suma, ostrenje, decimacijo, ...
= Ime filtriranje izhaja iz klasi¢nega filtriranja v frekvencnem
prostoru
* prepuscanje dolocenih frekvenc
= Podobne operacije lahko izvajamo tudi v prostoru slike:
transformacija v frekven¢ni prostor ni potrebna
bolj enostavno, pregledno in lazje izvedljivo

nudi e Stevilne dodatne mozZnosti, kot je denimo nelinearno ali
statisticno filtriranje v prostoru slike

Univerza v Ljublja
Fakulteta za Elekirote

Robotski vid 1. letnik, Sme
doc. dr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN studijs Elektrote




4. Osnovna obdelava slik & -
Prostorsko filtriranje =

= Razlika med filtri in to¢kovnimi operacijami
— tockovne operacije z funkcijo g —
preslikajo sivinsko vrednost v vsakem
slikovnem elementu

a e glau,v)

Ilu,v) o g(I(u,v)u,0)

— filtri uporabljajo vrednosti vecjega

I
Stevila slikovnih elementov originalne 5
slike Z(u,v), da dolotijo vrednost piksla q’gk
nove slike 7 (u,v) 3
- U
LS

primer filtra: vrednost v vsaki tocki
slike nadomestimo s povpre¢no
vrednostjo vrednosti okoliskih tock

Pluyw) e b [Hu—1,0-1) +Hue—1) + I(u+lo—1) + }
Hu—1,v)  +Iuwv) +Iu+lv) +
Hu—Lov+1) 4 Huvb1) + It Lot1) ]

1 1
1

Ilu,v) « 5 E E Tu+i,v+ )
Rl

Univerza v Lubl Robotski vid
Fakulteta 2 Flektrotehniko doc. dr. Ziga Spicin

1. letnik, Smer Ro
2. stopnja UN Studija Elekir

4. Osnovna obdelava slik 6

Prostorsko filtriranje

= Pomembni parametri

— velikost okolice doloca koliko originalnih pikslov bo udelezenih pri
dolocitvi vrednosti piksla v filtrirani sliki

— oblika okolice —ta ni nujno kvadratna
— utez pikslov v okolici — npr. bliznjim pikslom damo vecjo utez

— linearne ali nelinearne karakteristike — ali vrednosti pikslov v okolici
nastopajo v linearnem ali nelinearnem izrazu

u u

e r

/ v -

Univerza v Ljubljan R Robotski vid I'(u,v)
Fakulteta za Elektrotehniko doc.dr.ZigaSpicin

1. letnik, Smer
2. stopnja UN Studija Elekr

4. Osnovna obdelava slik 7

Prikaz izvedbe filtriranja

‘ Splosni lokalni operator I'(u,v) =T(I(u,v)) ‘

1(u,v) u I'(u,v) u

v v
a b
Linearni operator I'(u,v)= Z Z I(u+i,v+j)-H(i,j)
i=—a j=b
Univerza L Robotski vid L letik, Smer Robotika
Fakulteta 22 Elektrotehniko doc.dr.ZigaSpicin 2.topnja UN studi Eleltrotehnika




4. Osnovna obdelava slik

(0,0} = Hot Spot

Linearni filtri

= Doloceni z lokalnim operatorjem H(i, j) # = |

— tudi jedro ali maska ali matrika filtra, ki je podobno
kot slika diskretna, dvodimenzionalna funkcija

realnih vrednosti 1
— filter ima svoj koordinatni sistem, katerega
izhodi$ce je ponavadi v srediscu — b
— vsak element H(i, j) doloca utez piksla pri P Y
sestevanju
==
v 7
i
i=1 j=1 u r
I'(u,v) Z Z Tu+iv+3)- H(i,j) za vse piksle (u,v)
i=—1 j=-1

Univerza v Ljublj Robotski vid
Fakulteta za Elekirotehniko doc. dr. 2

4. Osnovna obdelava slik 9

Lastnosti linearnih filtrov

= Zadiskretni 2D funkciji /(u, v) in H(i, j) je operacija konvolucije definirana kot:

v o » N
(wo)= 3 3" Iu—iv—j)- H(i,5)

i=—00 j=—00
Plue)= ¥ Hu—ie-j)- Hiij)
(1.J)ERN
= 37 IHuwijodg) H(—i.—j)
(i3)e R

= 3 Huti,o+j) H ().

(i.)ERE

= Podobno izrazu za filtriranje — linearni korelaciji = korelacija z zrcaljeno matriko:

Pluw) = 3 Hutiv+))-Hij)

(ig)eRn

Robotski vid
o o, Zn

ir. Ziga Spiclin 2. stopnja UN Studija

4. Osnovna obdelava slik 10

Lastnosti linearnih filtrov

I{uv) Plu,v)

= Matemati¢ni koncept linearnega
filtriranja je konvolucija
= Lastnosti konvolucije
— komutativnost: [« Il — [I+ [
— asociativnost: A* (B#C)=(A=B)=C i, H{3,5)

— linearnost: (s-)sH = I*(s-H) = s-(I=H)
(h+L)*H = (IL«H)+(l+H)

(b+DwH # b+ (I+H) Lodljivost filtra:

= Uporaba lastnosti He=[11111]in @, ;}
— e H=H +Hys. ..+ H, 1

P — (IsH:.)sH, = Is(H.%H,)
H,
s T H = : i

— potem: I+ H =1I+(Hy+Hy+...+H,) iy

= (. (e H) e Hy) v .. v Hy) Huy=HosHy= 11111

11111

otski vid 1. letnik, Smer Robotik:
Ziga 3piciin 2. stoprja UN studija Elektrotehnik




4. Osnovna obdelava slik 1

Problem filtriranja na robu slike

no coverage

= Lokalni operator gleda cez rob slike,

Z ekstrapolacijo sivinskih vrednosti
ustrezno razirimo sliko

3 K
i i kjer vrednosti niso dolo¢ene
2f L
full coverage
N

i=1 g=1
I'(w,v) Z 3 Hutio+4) - Hiij)

i=—1 =1

Univerza v Lubl Robotski vid
Fakulteta z Flekirotehniko doc. dr. Ziga Spicin

Problem filtriranja na robu slike

= Nacini ekstrapolacije
sivinskih vrednosti
a) postavi neobdelane piksle
na konstantno vrednost
(npr. 0—¢rna)
« problem: slika je na robu
popatena oz. se zmanjéa
b)  razsiri mejne piksle ¢ez rob
c) zrcali piksle na robu ¢ez rob
d) sliko periodi¢no
pomnogoteri v horizontalni
in vertikalni smeri

Univerza v Ljubljan Robotski vid
Fakulteta za Elektrotehniko 7

L. letnik,
2. stopnja UN Studija

4. Osnovna obdelava slik

i

Glajenje slik

= Filtriranje se najpogosteje uporablja za
glajenje in zmanjSevanje Suma
= Uporaba glajenja:

* odstranjevanje manjsih nepravilnosti
npr. pred razgradnjo vecjih objektov

* povezovanje manjsih prekinitev linij in krivulj

« decimacija slik J
= Sum odpravljamo z linearnim in
nelinearnim filtriranjem —

Robotski vid

docdr. Ziga Spiclin




4. Osnovna obdelava slik 14

Glajenje s povprecenjem

Aritmeticno povprecje:

* nizkopasovno filtriranje

i=1 j=-1

* za odpravljanje manjsih nepravilnosti

1'(x,y):$zzl(u7i,vfj)

UteZeno povprecje
© navadno bolj uteZimo sredisce filtra

i 3 Iu—i,v=j)-H(, j)

I(u,v) ="
> > HG,))

i—a j—b
Angogdifao Wezsne Gauaseyy
povpredie RRyRsRER fiftRer
1|1 1 1] 2|1 0,01 | 0,08 | 0,01

LN Lol 2] 42 0,08 | 0,64 | 0,08
9 16
1 1 1 1 2 1 0,01 {0,08 | 0,01

Fakulteta za Elekirotehniko

Robotski vid
doc

4. Osnovna obdelava slik

Glajenje s povprecenjem

Aritmeti¢no
povprecje

(box filter)

111
SE3EY
Ll

UteZeno povpredje
z Gaussovo funkcijo

— Gaussov filter

2 e

Golrl = e 42 ali Galr,y)=¢ T8

— Parameter ¢ doloca velikost
matrike in stopnjo glajenja:

Univerza v Ljubljan
Fakulteta za Elektrotehniko

L. letnik, ik
2. stoprja UN Studija E

Robotski vid e
doc. dr. Ziga Spiclin kirotehnik

4. Osnovna obdelava slik 16

Glajenje s povprecenjem

Originalna slika

Gaussov filter 3 x 3 Gaussov filter 7 x 7

Robotski vid
doc

1. letnik, S
stopnja UN étudija E
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Slabosti linearnih filtrov

= Pri glajenju za namen odstranjevanja Suma bomo zgladili vse
tocke, robove in linije
— zato so linearni filtri obi¢ajno neprimerni za odstranjevanje Suma

I
e

= Zahkratno odstranitev Suma in ohranitev robov uporabimo
nelinearne filtre, kjer vrednosti pikslov v maski povezuje neka
nelinearna funkcija

-
F

Univerzav Lubijan Robotski vid 1 letrik, Smer Roboriks
Fakulteta za Elektrotehniko doc. dr. Ziga $piciin 2. stopnja UN Studis Elektrotehnika

4. Osnovna obdelava slik

Impulzni

Glajenje s povprecenjem sum—

Geometri¢no povprecje:
* MN-ti koren iz produkta vseh

1
a_ b |MN
MN sivinskih vrednosti znotraj X, )= x—i,y—j
domene filtra £(5.7) [E,Hbf( =)

* nelinearen operator

Harmonicno povprecje:
* ucinkovito za svetli impulzni Sum (sol) _ MN
in ostale vrste Sumov gtny)= i 3 1
* neucinkovito za temni impulzni Sum (poper oA
; P (poper) S Giy—))
* nelinearen operator

p har povpredj (I Lo
« O = stopnija filtra: O > 0 u&inkovito za temni Z z (f(x_l’y_J))Q
impulzni $um (poper), sicer za svetlega (sol) g(x,y)= ':_:':;b—
* za O = () dobimo aritmeti¢no povprecje Z Z (f(x—i,y—j))Q
* za Q = -1 pa harmonicno povprecje EmiEh
Univerzav b Robotski vid L letnik, Smer Robotika
Falleta za Elektrotehniko doc. . Ziga Spicin . stopria UN Studii Elekrotehnika

4. Osnovna obdelava slik

Glajenje?

Robotski vid

b toik, Smer Robotika
2 Elektrotehniko doc. dr. Zigs

Ll
piclin 2. stoprja UN Studia Elektrotehnika




4. Osnovna obdelava slik

Ostrenje slik

= Glavni namen ostrenja (sharpening)
* poudariti prehode med razli¢no svetlimi podrodji
= Povprecenje je analogno prostorski integraciji
= QOstrenje je analogno prostorski diferenciaciji oz.
odvajanju sivinskih vrednosti
« poudarja robove in druge velike spremembe sivin
« poudari tudi Sum!

 dusi podrocja s konstantnimi in pocasi
spreminjajo¢imi se vrednostmi

Univerzav tubi Robotski vid 1 letnk, Sm @
Fallcta za Elekirothniko doc. . Ziga Spiin . stopria UN Studi Elokirotehnika

4. Osnovna obdelava slik 2

Ostrenje slik

= Odvodi digitalne funkcije so
definirani z diferencami
— za prvi odvod funkcije zahtevamo:
« daima vrednost ni¢ na podrogjih s konstantno vrednostjo ter
 daima pozitivno oz. negativno vrednost na podrocjih, kjer se
vrednost funkcije povecuje oz. zmanjsuje
— za drugi odvod funkcije zahtevamo:
« daima vrednost ni¢ na podrogjih s konstantno vrednostjo in na
podrocjih ramp ter
« da ima pozitivno oz. negativno vrednost na podrogjih, kjer se
vrednost funkcije neenakomerno povecuje oz. zmanjsuje
= Digitalne funkcije imajo kon¢ne vrednosti
* zato so tudi najvecje mozne spremembe njihovih vrednosti konéne
* najkrajsa razdalja na kateri se sprememba lahko zgodi je dolo¢ena z
vzorcno periodo

Univerza v Ljubl

Robotski vid
Fakulteta za Ele P

L. letnik,
doc. dr. Ziga Spiciin 2. stopnja UN Studija Elek
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Odvajanje digitalne funkcije

Prehod
S
44 / Rampa Stopnica
N / \
Konstanta
2
14
0
X
®—® Prviodvod i f(x+1)—f(x)
31 e—e Drugiodvod dx
24

SE+D+f(x=1)-2/(x)

Robotski vid

1. letnik, Smer Robotika
docdr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN studis Elektrotehnika
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Prvi odvod 2D slike — gradient

* Za 2D funkcijo I(u,v) ga zapis§emo v obliki

stolpnega vektorja (linearna operacija): Al (u,v)
u,v
VI(u,v) = grad [I(u,v)] =g(u,v)= 8.(v) _| ou
&) | | olu,v)
) . . ov
* Dobimo vektorsko sliko gradienta g(u,v),
ki kaze v smeri najvecje spremembe funkcije /(u,v)
« Velikost oz. sliko gradienta izracunamo kot (nelinearna operacija):
G(u,v) = amp[VI(u,v)] E 1lg,f(u,v) + gf(u,v)
 Sobelov operator — 2y B
- poudarjanje robov -rjogt Rl e
- razgradnja 210 |2 0]10(0
- kvantitativna analiza "1l 0 11 NERE
Univer: Robotski vid 1. etnik, Smer Robotika
doc. dr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN Studis Elektrotehnika
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Prvi odvod 2D slike — gradient

Original ou
ol
N Magnituda |V

Robotika

Univerza v Ljubl e b
doc. dr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN Studija Elektrotehnika

Fakulteta za El
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Sobelov operator — primeri

I(u,v) G (u,)
U T NN BN ORM AC
&, (uy) 2, ()

Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika
tehniko docdr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN Studia Elektrotehnika
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Sobelov operator — primeri

¢

Univerza v Ljubljan
Fakulteta za Elekirotehniko

L. let
2. stoprja UN Studija E
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Drugi odvod 2D slike

* Najenostavnejsi operator za drugi odvod je Laplaceov operator:

2 2
vy 20
ou~ 0ov
 Za digitalno 2D funkcijo ga izrazimo z diferencami:

o'l
y=1(u+1,v)—21(u,v)+1(u—l,v)
2

ng =1(u,v+1)-2I(u,v)+1(u,v—1)

V2I(u,v) = I+ 1,v)+ L —1,v) + I, v+1) + I (w,v—1)— 41 (u,v)

ojtrjo Navadno dodamo 3e ! ! !

1 |-4|1 diagonalne ¢lene za 11-8]1

0 | 0 45°izotropnost — 1 1 1
Univerza v ubljan Robotski vid . etaik, Smer Robotika
Faklteta za Elektrotehniko doc.dr. ZigaSpiin 2. stopnja UN Studii lekirotehnika
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Drugi odvod 2D slike

10

V2 I(u,v)

Robotski vid
docdr. Ziga Spiclin

L letnik,
2. stoprja UN Studia Elektrotehnika
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Ostrenje z drugim odvodom
 Vhodni sliki / (#,v) od$tejemo uteZeno sliko drugega odvoda:
I'(u,v)=1(u,v) 7C[V21(u,v)]

¢ Konstanta ¢ doloca stopnjo ostrenja

I (u,v)

Univerza v Lubl Robotski vid
Fakulteta 2 Flektrotehniko doc. dr. Ziga Spicin

4. Osnovna obdelava slik

Ostrenje z maskiranjem

¢ Masko dobimo tako, da vhodni sliki / (u,v) odstejemo njeno zglajeno
verzijo (unsharp masking):
m(u,v) =1(u,v)—F (I(u,v))
o Sliko maske m(u,v) dodamo vhodni sliki:
I'(u,v)=1(u,v)+c-m(u,v)

* Stopnjo ostrenja dolo¢a konstanta ¢
« Digitalni filter F* pa dolo¢a obmo¢je ostrenja:
— lokalno oz. globalno ostrenje (odvisno npr. od o)

Smer Robotika
kirotehnika

Univerza v Ljubljan Robotski vid
Fakulteta za Elektrotehniko doc. dr. Ziga Spiciin

L. letnik, §
2. stopnja UN Studija E
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Maskiranje neostrih podrocij

I(u,) = 1 (u,v) + m(u,v)

m(u,v)=1(uy)—F(I(uy))

|

Robotski vid

docdr. Ziga Spiclin
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Maskiranje neostrih podrocij

()

F(I(uv) m(uyv) =1 (uy)—F(I@uv) I'uy)=1uy)+m@y)

1. letnik,
2. stopnja UN Studija

Maskiranje neostrih podrocij
1w T AW 4 ey

o I

Univerza v Ljubljan Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika
Fakulteta za Elektrotehniko doc. dr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN Studija Elektrotehnika

4. Osnovna obdelava slik 34

Maskiranje neostrih podrocij

" Robotski vid L letni, Smer Robotica
ehniko doc. dr. Ziga 3piclin 2. stopnja UN étudija Elektrotehnika
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Statisticno filtriranje

= Sivinske vrednosti pikslov znotraj filtra
uredimo pO Velikosti (od najveéje do najmanjse)

= Urejeno statisti¢no filtriranje
je nelinearno in robustno:

* neobdcutljivo na nepravilnosti slik (outliers)

Univerzav jubl; Robotski vid
Fakulteta 2 Flektrotehniko doc. dr. Ziga Spicin
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Statisti¢no filtriranje — mediana

¢ Mediana je sredinska vrednost v urejenem nizu n vrednosti:
2y, Zy,-.-, Z,, polovica vrednosti je manjsih, polovica pa vecjih

Z(yr2 ko je n liho Stevilo [ ]
Med = I'(u,v)= Med [I(u—i,v—j)
Zaiz +22"’2*‘ ko je n sodo tevilo S

* Mediana je bolj robustna kot povprecje
* Primernejsa za nesimetri¢ne porazdelitve

Med=x Med < X Med << X

x %x T
Univerza v Ljubljan Robotski vid 1. letnik,
Faklteta za Elektrotehniko doc. dr. ZigaSpicin 2.stoprja N Studis
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Statisticno filtriranje — mediana

= Osnovna razli¢ica in nadgradnje

= Mediana = UteZena mediana
— uteZi poloZaje znotraj podro¢ja filtra
Flu,v) +— median {I(e+i,0+4) | (1, §) € &}
= 3 @
T[] STlE ] [
i[o]o] JJ‘:J\’l i o]
[olslel 958 £ I
5 - San o = L o
Huyr) + median Iy | I
I} i
] sam
o 3 bt
il F
0 -
o T
3 7
5] il
W i
Robotski vid L lerik

Robotika
ka

docdr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN &t
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Primerjava Gauss — mediana

Gauss 5 x 5 Mediana 5 x 5

Gauss 5 x 5 Mediana 5 x §

Poper 10 %

Original

toik, Smer
ekt

Univerzav Lubijan Robot:
Fakulteta 2 Flektrotehniko doc. dr. 2

L. let
2. stoprja UN Studija E
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Primerjava box filter — mediana

Originalna slika Slika glajena z Slika glajena z
box filtrom medianinim filtrom
Univerza v Ljubljan Robotski vid 1.letn botika
Fakulteta za Elektrotehniko doc.dr. Ziga Spicin 2.stopnja UN Studija Elektrotehnika
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Druge statistike

¢ Filter maksimalne in minimalne vrednosti:

ru=, s, lro-i-5] - [

e Filter srednje vrednosti (midpoint filter):

Iu,v)= i:—M?}Egb.,,b [I(u =hv= ])] ;— .=7aM}-r=lfb.. b [I(u =thv= j)]

o Filter povprecnih obrezanih vrednosti (a/pha-trimmed mean filter)
d/2 dl2

a

1 b
I'(u,v)=—— I,(u=i,v=)
=

© Odstranimo ustrezen deleZ skrajnih vrednosti:

-zad = 0 — dobimo aritmeti¢no povprecje

-za d = MN-1 — dobimo medianin filter
Robotski vid

docdr. Ziga Spiclin 2. stopn]

Robotika
otehnika
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Vpliv Min in Maks filtra

Originalna slika Slika glajena z Slika glajena z
Min filtrom Maks filtrom

tnik, Smes
ek

Univerzav Lubijan Robotski vid Lle
Fakulteta 2 Flektrotehniko doc. dr. Ziga Spicin 2.stopnja UN Studis €
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Prilagodljivo filtriranje g Ay
* Spreminjamo lastnosti filtrov glede na statisticne lastnosti slike
(adaptive filtering)
¢ Izboljsamo lastnosti filtrov, poveca pa se kompleksnost filtriranja

* Npr. ¢e poznamo standardno deviacijo Suma o, lahko doloc¢imo
prilagodljivi filter kot:

I'(u,v)=I(u,v)—[G" ] I:I(u,v)—,uf:l

@y
kjerje,ufpovpre(:je in Ufstandardna deviacija slike znotraj filtra
 Bolj zgladi sliko na homogenih podrogjih — o= 0,
¢ Manj pa na prehodih med homogenimi podro¢ji — />0,

« Stevilni drugi nacini prilagodljivega filtriranja:
- npr. s spreminjanjem velikosti filtra glede na sliko

bljan Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika
a Elektrotehniko doc. dr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN Studija Elektrotehnika
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Morfolosko filtriranje

= Vrednost piksla izhodne slike dolo¢imo na podlagi
pravila, ki ga doloca binarni strukturni element

b(u,v) s svojo velikost in obliko: ojlof1]|o]o
11| 0|10 O 1|1} 1]0
L1 L1 Lyt
11 o110 O 1|1 |)1})0

= Velikost in obliko strukturnega elementa
dolo¢imo glede na namen filtriranja

Llet Robotika
2. stoprja UN Studij otehnika

Robotski vid

docdr. Ziga Spiclin




Morfolosko filtriranje

— Osnovni operaciji morfoloskega filtriranja sta erozija in
dilacija, ki ju za vhodno sliko /(u,v) in binarni strukturni
element b(u,v) lahko dolo¢imo kot:

Erozija E0z.©  (1© b)(wv) = min{I(u—j,v =) -b(i.))}
DilacijaD 0z. ® (I @ b)(u,v) = lgia]x{l(u —jv—7-biN}

— S kombinacijo erozije in dilacije dobimo operaciji
morfoloskega odpiranja in zapiranja kot:

Odpiranje O 0Z. o Ieb=(I6Db)Db
Zapiranje Z 0Z. o Ieb=(UBb)ODb

Univerza v Ljublj Robotski vid
Fakulteta za Elekirotehniko doc
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Erozija in dilacija

Strukturni =

element Dilacija D

Objekt

Erozija E

.
.

Univerza v Ljubljan Robotski vid
Fakulteta za Elektrotehniko doc. dr. Ziga $piciin
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Zapiranje = Dilacija + Erozija

efpena

efizos3

Uriverzav ubl; Robotski vid
Fakulteta 22 Elektrotehniko doc [

1. letnik, Smer Robot
2. stopnja UN studija Elektrotehni
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Odpiranje = Erozija + Dilacija

Univerza v Ljublj
Fakulteta za Elekirotehniko

E+D

Robotski vid

Original

efeya

1le
2. stopnja UN 3t
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Zapiranje in odpiranje

Original

Zapiranje

Odpiranje

Univerza v Ljubljan
Fakulteta za Elektrotehniko

Robotski vid
doc. dr. Ziga Spiclin

L. letnik,
2. stoprja UN Studija

4. Osnovna obdelava slik

Morfolosko binarno filtriranje

Dilacija D

Zapiranje D+E

Original

Robotski vid
doc. dr. Zig:

Erozija E

Odpiranje E+D

stopnja UN étudi;
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Morfolosko binarno filtriranje

Dilacija D

Original

Zapiranje D+E

Robotski vid
doc

Erozija E

Odpiranje E+D

Morfolosko sivinsko filtriranje

Original

Dilacija D
Zapiranje D+E
Univerza v Ljubl
ulteta za Elektrotehniko

Odpiranje + Zapiranje
E+D + D+E

Robotski vid
doc. dr. Ziga Spiclin

Erozija E

¢

Odpiranje E+D

L. letnik, Smer R
2. stoprja UN Studija E

Robotski vid
docdr. Ziga Spiclin
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Interpolacija in decimacija &&

= Omogocata spreminjanje vzoréne frekvence
— Z interpolacijo pove¢amo vzorcno frekvenco
* omogocimo izvedbo povecav
* geometrijskih preslikav
* prerezoy, projekcij in upodobitev slik
— Z decimacijo zmanjsamo vzoréno frekvenco
* zmanjsamo velikost digitalnih slik
* pohitrimo postopke obdelave in analize slik

Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika
doc. dr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN studija Elektrotehnika
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Uporabnost interpolacije
Linijski prerez Poveava

= Dolocevanje vrednosti .
v tockah, ki ne s
sovpadajo z diskretno
mreZo slike:

— tvorjenje prerezov, projekcij

in upodobitev °
— povecevanije slik = dvig Enakomerno vzoréenje Preslikava
vzorcne frekvence e
S aa P Y IS e
— enakomerno vzoréenje slik oo o oo | e le
; . .
z neenakomernim oo o o fo of e SCI Rt 3 Y L A
. .
vzoréenjem R S PULELE K. raL
e . © o I° hd b Lo
— geometrijske preslikave A R P PR e
e o o (o o © NEa
L e e GO ..
.
Univerza v uban Robotski vid L letnik, Smer Robotika
Falleta za Elektrotehniko doc. . Ziga Spicin . stopria UN Studii Elekrotehnika
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Opticna in digitalna povecava

Original 10 x optini zoom 10 x digitalni zoom
" L4

" Robotski vid L letni, Smer Robotica
ehniko doc. dr. Ziga 3piclin 2. stopnja UN étudija Elektrotehnika
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Kakovost digitalne povecave

g

8

<

o

a
Univerzav Lubijan Robotski vid 1. letaik,Smer Robotika
Fakulteta 2 Flektror doc. dr. Ziga Spicin 2.stopnja UN Studi Elokt
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Interpolacija
JACA))

(XVJ’,’H) (x,+1vy/+1) \

(xny,) (X1, ,)

Interpolacija 0. reda

)= f(5.9) —

Bilinearna interpolacija 1. reda
‘ f(xay) =a'f’(xny,')+b'fl(xi+lsy;)+c'.f(xiay/wl)"’d -./'('xH»l’yﬁ»l)

Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika
doc. dr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN Studija Elektrotehnika

Univer:

Fakulteta za Ele

Interpolacije razli¢nih redov

3.reda

vrednosti slike 0.reda 1.reda

o (x)
3D interpolacije: ° o ()
« 0. reda - najblizji sosed - hitra
« Trilinearna — utezena z volumni
 Trikubiéna — sistem enatb s 64 neznankami Bikubigna interpolacija 3. reda
« Interpolacija z zlepki 16 sosednjih totk — sistem enath
3.3 3 3 3
— nom_r _ n_m
[y, =33 3 a,,x"y"z [y =22 a,x"y
n=0 m=0 r=0 n=0 m=0

bl Robotski vid 1 letrik, Smer Robotika
ektrotehniko doc. dr. Ziga Spicin 2.topnja UN studi Eleltrotehnika
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Preslikava z interpolacijo

Prvotna Zavrtenaslika z Zavrtena slika z
slika interpolacijo 0. reda interpolacijo 1. reda

Robotski vid jetnik Smer Robotika
doc dr. Ziga Spiclin 2. topnia UN i o
4. Osnovna obdelava slik 0

Primerjava interpolacij

Najblizji sosed - 0. red Bilinearna interpolacija - 1. red Bikubitna interpolacija - 3. red

I .""I L2

2

Univerza v Ljubljan Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika
Fakulteta za Elektrotehnik doc. dr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN Studija Elektrotehnika
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Opticna in digitalna povecava

Original

10 x digitalni zoom

Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika
docdr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN Studia Elektrotehnika
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Decimacija slik

Robotski vid

kirotehniko doc. dr. Ziga3piclin

4. Osnovna obdelava slik

Decimacija slik

H(v)

Vmaks V.
SGep), v, A rp), v,
H(v) dl
d
v, Vv, Vv,
dvnaks S Bm=_= dvvz =—*
) 2 2d d
Robotski vid
doc o Zigo il
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Piramidna decimacija

— Vecstopenjska
decimacija

— Vhodnaslika ter
decimirane kopije

— Velikost slik pada s
potenco Stevila dva

— Zaporedno filtriranje in
opuséanje vsakega
drugega vzorca

i)=Y Y )) - f@x—i29— )

i=—a_j=—a

Robotski vid

1.letnik, Smer Robotika
docdr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN Studia Elektrotehnika



http://wiki.aqsis.org/_media/dev/mipmap_odd_width.png?cache=
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Piramidna decimacija

— Pomembna je izbira

koeficientov c(i,f) M=3 M=5
digitalnega filtra: IR
- pOZitiVl"li, 16 8 16 400 80 50 80 400
. . 1 1 1 1 1 1 1 1
u.nlmo.dyal.n.l s1als w116 0! % |0
* simetricni in 1 1 1 1 1 4 1 1
* normalizirani 16 | 8 | 16 50 | 10 [ 25 [ 10 | 50
— Prispevek vseh slikovnih 81,0 % % % %
elementov slike na T T T
naslednji nivo mora biti 200 | 80 | 50 | 80 | 700
enak

o)=Y Y )) - f@x—i29- )

i=—a j=—a

Univerzav Lubijan Robotski vid 1 letrik, Smer Roboriks
Fakulteta za Elektrotehniko doc. dr. Ziga $piciin 2. stopnja UN Studis Elektrotehnika

4. Osnovna obdelava slik 66

Gaussova piramida a=s

128 x 128 64 x 64 32x32 16x 16 8x8

Univerza v Ljubljan: Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika
Fakulteta za Elektrotehniko doc. dr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN Studija Elektrotehnika
4. Osnovna obdelava slik 67

Uporaba decimacije

= Velikost slike in s tem racunska zahtevnost
postopkov digitalne obdelave hitro padata:

—2zd?pri2Din z d? pri 3D slikah

= Mozna je postopna obdelava slik na razli¢nih
nivojih prostorske locljivosti

= ZmanjsSevanje vzorcne frekvence slik:
— ko je frekvenéna Sirina slik zelo majhna
— ko visokofrekvencéna informacija slik ni

pomembna (velikokrat predstavlja Sum)

= Prihranek pomnilniskega prostora, hitrejsi prenos

ter obdelava in analiza digitalnih slik

Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika
trotehniko docdr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN Studia Elektrotehnika




4. Osnovna obdelava slik

Povzetek

= Filtriranje v prostoru slike je eno od najpomembnejsih
orodij pri obdelavi slik, uporabno za zmanjsevanje
Suma, glajenje, zaznavo roboy, ostrenje, decimacijo, itd.
— linearno filtriranje temelji na diskretni konvoluciji z diskretnim jedrom

— nelinearno filtriranje temelji na nelinearnih operatorjih, kot naprimer
mediana, minimum in maksimum

= Morfolosko filtriranje temelji na uporabi binarnega
strukturnega elementa
— obicajno za filtriranje binarnih (lahko pa tudi sivinskih) slik s postopki erozije,
dilacije, odpiranja, zapiranja
Z interpolacijo in decimacijo spreminjamo vzor¢no
frekvenco slik (upostevaj Nyquistov teorem!)

— interpolacijo uporabljamo za digitalno povecavo slik, preslikave in prereze

— decimacijo blj za digitalno jsavo slik

Robotski vid

Univerza v Ljublj

Fakulteta za Elekirotehniko doc. dr. Ziga3piclin




5. Zaznavanje objektov v slikah 1

5. Zaznavanje objektov v slikah

Robotski vid

Univerza v Ljubljani Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika
Fakulteta za Elektrotehniko doc. dr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN Studija Elektrotehnika




5. Zaznavanje objektov v slikah 2

Studijska literatura

Principles of Digital Image Processing: Core Algorithms
Wilhelm Burger, Mark J. Burge, Springer, 2009
3. Detecting simple curves, 4. Corner detection

gﬁ::‘:;;’i‘::;“ Biomedicinska slikovna informatika in diagnostika

Bostjan Likar, Zalozba FE, 2008

5.1.2 Razgradnja na podlagi odvodov,
5.1.3.3 Globalno povezovanje robov
s Houghovo transformacijo

Computer vision: algorithms and applications
Richard Szeliski, Springer, 2010
4. Feature detection and matching

Concise Computer Vision
Reinhard Klette, Springer, 2014 |
9.1 Invariance, Features, and Sets of Features, Concise
9.2 Examples of Features Computer
Vision

Univerza v Ljublj Robotski vid
Fakulteta za Elekirotehniko doc. dr. Ziga Spiclin

5. Zaznavanje objektov v slikah

Vsebina

= Zaznavanje oslonilnih tock

= Zaznavanje in povezovanje robov
— Cannyev detektor

= Zaznavanje parametri¢nih in neparam. oblik
— Houghova preslikava

= Zaznavanje objektov s strojnim ucenjem
— Konvolucijske nevronske mreze

Univerza v Ljubljan Robotski vid
Fakulteta za Elekirotehniko doc. dr. Ziga Spiclin

1. letnik, Smer Robotika
2. stopnja UN Studia Elektrotehnika

5. Zaznavanje objektov v slikah 4

Zaznavanje oslonilnih tock

= QOslonilne toc¢ke so ,,robustne”
lokacije v sliki, ki jih lahko
uporabljamo za
— sledenje objektov,
— poravnavo slik,

— geometrijska merjenja,
— kalibracijo sistemov za vizualno kontrolo
kakovosti, itd.
= Primer oslonilnih tock so oglis¢a

— v oglis€u se intenziteta razlikuje od
intenzitete sosednjih slikovnih elementov
v vec kot eni smeri

— oglis¢a lahko hitro zaznamo, avtomatsko
iskanje pa ni enostavno

Robotski vid

Lle
doc. dr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN 3tu




Zaznavanje oglis¢

= |z gradienta v tocki (u,v)

V1)) = (‘?—’(uw)] +(ﬂ(u,v>)
Ou ov

ne moremo sklepati ali je tocka
oglisce aline
— potrebujemo statistiko gradientov
znotraj majhnega okna
= Glede na statistiko lo¢imo
— konstanto: majhne spremembe intenzitet
— rob: velike spremembe intenzitet v eni smeri

— oglisée: velike spremembe intenzitet v dveh
ortogonalnih smereh

Univerza v Ljublj
Fakulteta za Elekirotehniko

L.letnik,
2. stopnja UN Studija Elek

5. Zaznavanje objektov v slikah 6

Harrisov detektor oglis¢: Osnovna ideja

[] 1 N

H 3

“konstantno” podrocje: “rob”:

“oglidce”:

Univerz ik
Fakulteta za Elektrotehniko Ziga Spiclin 2. stoprja UN Studija Elektrotehnika

5. Zaznavanje objektov v slikah

Harrisov detektor oglis¢

= Po intuiciji bosta oba parcialna odvoda

x A

[Y(u,v)zz—i(u,v) in [),(u,v):%(u,v) v

v oknu, kjer je oglisce, velika

Za vsako tocko (u,v) na sliki izraéunamo vrednosti

Au,v) =17 (u,v) matrika M(u,v)

B(u,v):[f,(u,v) » M:( 5 I‘{"]:[A CJ

11, ) \c B
Cluv) = 1,(wv)1, () :

¥

Lastne vrednosti matrike M(u,v) bodo sorazmerne spremembi
intenzitete v dveh medsebojno ortogonalnih smereh slike

Robotski vid
doc

av Lublj
a 23 Elektrotehniko c.dr. Ziga Spiclin

L. letnik, Sm otik
stopnjs UN étudija Elektrotehnik:




5. Zaznavanie objektov v slikah

Harrisov detektor oglis¢
= Okno doloca jedro, s katerim gladimo vrednosti A(u,v), B(u,v)
in C(u,v)

— &e uporabimo Gaussov filter H%7, potem ¢ dolo¢a velikost okna

i o[AxHTT CxHOT) (4 C
CxH®® BxH°" ) \C B

= Nato dolo¢imo lastni vrednosti matrike

4-» C oo =
g =M -u|=|"_" _7 |=A—(A+B)-C*+A4B=0
c vy
(A+B)++/(4-B)* +4C*
2=
2
Sobotgkivid

5. Zaznavanje objektov v slikah

Harrisov detektor oglis¢

A,

Ay in A, sta majhni;

Intenziteta konstantna .
“konstantno”
podrocje

o
4 V&%««

Robotski vid
doc. dr. Ziga Spiclin

5. Zaznavanje objektov v slikah

Detektorji oglis¢ na osnovi A, in A,

* Glede na minimalno velikost A, in A,
O(u,v) =min(A,,7,)
= Kot kvocient produkta in vsote

Ouv) = A, _ detM
A +A, trace M

= Harrisov detektor oglis¢
O(u,v) =det M —x(trace M)* = AL, —k(A, +1,)’

Robotski vid

docdr. Ziga Spiclin 2. stoprja

Univerza v Ljublja
Fakulteta za Elektrotehniko




5. Zaznavanie objektov v slikah

Harrisov detektor oglis¢

= Z analizo lastnih vrednosti dolo¢imo lastnosti okna

W (A+B)+/(4-B)* +4C*

1.2 2

= Ker je bila leta 1988 operacija korenjenja , potratna“ je Harris
predlagal raCunsko preprostejso kriterijsko funkcijo za
merjenje izrazitosti oglis¢a
O(u,v)=(4B-C*)—«(A+B)’ xe[0-0,25]
— tipi¢no je k okoli 0,05
— vedji kot je k, manj obcCutljiv je detektor in manj ogli¢ bo odkril
= Ogli$¢a najdemo kot upragovljene lokalne maksimume
Ou,v)>1,, t, €[10.000-1.000.000]

Univerzav Lubijan Robotski vid

1 letrik, Smer Roboriks
Fakulteta 2 Flektrotehniko doc dr. Ziga Spiclin 2.stoprja UN Studis Elektrotchnika

5. Zaznavanje objektov v slikah 12

. vy . .

Harrisov detektor ogliS¢ — primeri

* Sinteti¢na slika * Realnaslika
- T i -

- aniE e |
Univerza v Ljubljan A i Robotski vid “ ! 1. letnik, Smer Robotika
=

5. Zaznavanje objektov v slikah

Harrisov detektor oglis¢ — primeri

= Primer iskanja soleznih toc¢k (npr. za namen poravnave objektov)

v bl Robotski vid |
2a Elektrotehniko doc. dr. Ziga 3piclin 2. stopnja UN étudija Elektrotehnika

letnik, Smer Robotika




5. Zaznavanje objektov v slikah B

Harrisov detektor oglis¢ — primeri

= Primer iskanja soleznih to¢k (npr. za namen poravnave objektov)

@ w

Robotski vid
doc. dr. Ziga Spiclin

5. Zaznavanje objektov v slikah 15

Harrisov detektor oglisS¢ — primeri

= Primer iskanja soleznih tock (npr. za namen poravnave objektov)

Robotski vid
dr. Ziga Spiclin

5. Zaznavanje objektov v slikah 16

Harrisov detektor oglis¢ — primeri

= Primer iskanja soleznih to¢k (npr. za namen poravnave objektov)

Lokalne
maksimalne
vrednosti
O@w,v)
Univerza v ublja Robotski vid 1. letrik, Smer Robotika
Unbrtaviiilenl joborskive B




5. Zaznavanie objektov v slikah

Harrisov detektor oglis¢ — lastnosti

= Rotacijska invarianca — DA @ @ Q>

= Invarianca na velikost (skalo) — NE

Vse to¢ke bodo Ceprav ,na drugaéni
zaznane kot robovi skali“ izgleda kot oglisce!

Robotski vid
doc. dr. Ziga3piclin

5. Zaznavanje objektov v slikah

Avtomatska izbira skale — intuicija

= Poisci skalo pri lokalno maksimalnem odzivu neke
funkcije f'glede na polozaj in skalo

.o

ﬁ{ Slika 2

S1

Velikost regije

Robotski vid S2
doc. dr. ZigaSpicin

5. Zaznavanje objektov v slikah

Avtomatska izbira skale — Laplace

= Qdziv Laplaceovega operatorja pric =1

Original signal

= Primer 2D jedra Laplaceovega operatorja

Robotski vid

docdr. Ziga Spiclin

& T




5. Zaznavanje objektov v slikah

Avtomatska izbira skale — LoG

= Laplace-of-Gaussian (LoG) operator
— Filtriranje z Laplaceovim operatorjem, ki je glajen z
razli¢nimi Gaussovimi jedri glede na o

Optimalna skala
zasliko 3
? Optimalna skala
o=4 za sliko 2

? | Optimalna skala
0=2 | [msio1 |
’

sie—> 1 @2 @3

Avtomatska izbira skale — LoG/DoG
" LoG » T

L=¢o’ (Lxx (x,3,0)+ L, (x,, O'))
(Laplacian-of-Gaussian)
= DoG
DoG = G(x,y,ko)—G(x, y,0)
(Difference-of-Gaussian)
— lzradun z zaporednim
filtriranjem ;o)

Robotski vid
doc. dr. Ziga Spiclin

5. Zaznavanje objektov v slikah

Od skale neodvisne oslonilne tocke
= Lokalni maksimumi tako glede na poloZaj v sliki kot

na skalo
-\ slala

i

- — ﬁﬁ?
A

L (0)+L, (o ST
A"i ( N T

Izhod:

— Seznam (X, Y, 6)

Slike kvadriranih odzivov
Univerza v Ljubljas Robotski vid
Fakulteta za Elektrotehniko doc

1. letnik, Smer Robotika
2. stopnja UN studis Elektrotehnika




5. Zaznavanie objektov v slikah

Od skale neodvisne oslonilne tocke

= Primer

skala— 0 0 O ()

Robotski vid

1. letnik, S
ko doc. dr. Ziga3piclin 2. stoprja UN Studija E

5. Zaznavanje objektov v slikah 2%
oslonilnih tock
Tsble 7.1 Overview of feature detectars.
Rowation  Scake A Tocalization
toctor | Comer Blob Region | iwvariant invariant  iwariant | Repeatability  acouracy  Robustnoss  Efficioncy
v v T f= Fe = F==
v v ++ ++ o+ +
v v ++ ++ 4+ S+t
P VoW v v T i = ¥
HowianLaplace | (v) v v v bt o e +
Do o) v v - + ++ ++
SUIE W)W v v 4+ 4+ ++ At
Tharrie Afiine v W ol v v e e = =
Hessi W) N v v ot ot Hh +
5 [V B v v 2] + + ++ +
E v v v Y ot bt ' '
MEER v v ¥ v + +++ ++ e
Intensity-busedd v y v N ++ + o +
Suprrpixels v v ) ] + + + +
= Vsi detektorji so precej robustni
= Izbira zavisi od konkretne aplikacije
Tinne Tuytelaars and Krystian Mikolajczyk (2008), "Local Invariant Feature Detectors: A Survey"
Foundations and Trends® in Computer Graphics and Vision: Vol. 3: No. 3, pp 177-280.
Univer Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika
Fakulteta za El doc.dr.Ziga Spiclin 2.stopnja UN Studia Elektrotehnika
5. Zaznavanje objektov v slikah 2

Zaznavanje robov

= Roboviigrajo pomembno vlogo pri ¢lovekovem vidnem
zaznavanju
— hitro opazni, z njimi lahko opiSemo ali rekonstruiramo objekt

Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika
docdr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN Studia Elektrotehnika



http://dx.doi.org/10.1561/0600000017

5. Zaznavanje objektov v slikah

Zaznavanje robov

= Rob na sliki sestavlja skupina tock, v katerih se lokalna
intenziteta moc¢no spremeni vzdolZ neke smeri
— mocnejsa je sprememba intenzitete, mocnejsi je rob

1(x,y)
L T iaymer—o——"
Univerzav b Robotski vid

Fakulteta za Elekirotehniko doc. dr. Ziga Spiclin

5. Zaznavanje objektov v slikah 2

Zaznavanje robov

= Velikost spremembe funkcije doloca njen prvi odvod — na tem
konceptu temeljijo tudi detektorji robov

Problem:

+ robovi, ki temeljijo na
- operatorjih 1. odvoda, so Siroki
toliko kot prehod intenzitet

alternativa so detektorji robov,
ki slonijo na 2. odvodu in ki
merijo lokalno ukrivljenost

robovi so tako na prehodih skozi
nicle 2. odvoda

odvajanje ojaca Sum, zato je
nujno potrebno filtriranje

Univerza v Ljubljan Robotski vid
Fakulteta za Elekirotehniko doc. dr. Ziga Spiclin

1. letnik, Smer Robotik:
2. stopnja UN Studija Elektrotehnik

5. Zaznavanje objektov v slikah 28

Cannyev detektor robov ~

= Enega najbolj uporabljanih detektorjev robov je leta 1983 v
okviru magistrske naloge na MIT razvil John Canny
= Pri razvoju detektorja robov je zasledoval tri cilje:

— malo napak: detektor naj bi nasel ve¢ino robnih tock in malo takih
tock, ki ne predstavljajo roba

=

— dobra lokalizacija: robne tocke naj bi bile ¢im blizje dejanskim
robovom

— ena tocka / rob: vsak rob naj bi bil predstavljen z (3irok) eno to¢ko

Original Image

Edge Image

J.Canny, A Computational Approach To
Edge Detection, IEEE Trans. Pattern
Analysis and Machine Intelligence, 8:6
79-714, 1986,

i Robotski vid

Univerza v Ljublj
Fakulteta za Elekirotehniko doc. dr. Ziga Spiclin

L. letnik, Sm
2. stopnja UN Studija Elekirote



http://ieeexplore.ieee.org/document/4767851/?reload=true
http://ieeexplore.ieee.org/document/4767851/?reload=true

5. Zaznavanje objektov v slikah 29

Cannyev detektor robov — gradniki

= Vzemimo 1D stopnicast rob, ki je popacen z Gaussovim Sumom

A N 1) |

Kje je rob?
= Resitev: lejero

— najprej zgladi sliko, potem odvajaj
— rob je tam, kjer so vrhovi funkcije: di(h *f)
x

Robotski vid

1. letnik, Smer Robotika
ehniko doc. dr. Ziga3piclin 2. stopnja UN Studija Elektrotehnika

5. Zaznavanje objektov v slikah

Cannyev detektor robov — gradniki

= ZdruZimo glajenje in odvajanje z uposStevanjem asociativnosti
konvolucije: a
S L= es

ox
O A0 40 R0 B0 W60 179 A0 160 w0
on 8|/}
3 [/ .\
3
ox % .f
O A0 40 G0 B0 W60 0 AW TR0 a0 30K
A
i\
/A
. ol ol BIN 25 gt
0 @0 a0 60 800 100 120 1440 1660 1830 BO0C

Univerza v Ljubl
Fakulteta za Elekir.

1. letnik, Smer Robotik:
opnja UN tudi Elektrotehnika

5. Zaznavanje objektov v slikah

Cannyev detektor robov — gradniki

= Dobra aproksimacija detektorja 1D stopnicastih robov, ki so
popaceniz Gaussovim Sumom, je prvi odvod Gaussove
2 22 i
funkcije ho9— 6o —e’;? - e e
- - Ox G’
= Razdiritev na 2D
— dobimo o s
konvolucijski . g - $ z
jedri — * ’ *
— alternativno lahko
uporabimo Gaussovo
glajenje in filtriranje

0S
z operatorjem odvoda
kot npr. Roberts, Prewitt,
Sobel, itd. -

bl Robotski vid 1 letnik, Smer Roborik
lekurotehniko doc. dr. Ziga Spicin 3.stopnja UN Studi Eleltrotehnik

X-




5. Zaznavanje objektov v slikah

Cannyev detektor robov — gradniki

= Dolo¢imo magnitudo in orientacijo 1. odvoda v vsaki tocki slike

g
VI, )| =M (x,y) =gl +&; q)(x,y):arctg[gfy}

X

= Nato odstranimo nemaksimalne vrednosti v smeri odvoda

original Mix,y)

Robotski vid
doc

5. Zaznavanje objektov v slikah

Cannyev detektor robov — gradniki

= Diskretna implementacija odstranjevanja nemaksimalnih
vrednosti v smeri ®(x, y)
1. Poisci smer d;, ki je najblizja smeri @ (x,y)
2. Cejevrednost M (x,y) manj$a od najmanj ene sosednje vrednosti v
smeri d;, gy(x,y)=0, drugace gy (x,y)=M (x,y) d
4

a

@(x,y) d,

Robotski vid d3
doc. dr. Ziga Spicin

1. letnik, Smer Robotik:
2. stopnja UN Studija Elektrotehnik

5. Zaznavanje objektov v slikah

Cannyev detektor robov — gradniki

= Qdstranjevanje nemaksimalnih vrednosti — primer:

original M (x,y)

Uriverzav ubl; Robotski vid
Fakultets za Elektrotehniko doc. [




5. Zaznavanje objektov v slikah

Cannyev detektor robov — gradniki

= Odstranjevanje napacnih robnih tock z upragovanjem M (x, y) v
tockah nemaksimalnih vrednosti gy (x,y)

0 en(xy)  Maxgy @y
et i 4
Tl T2

T,: nismo odstranili vseh napacnih robnih tock!
T,: odstranili smo tudi prave robne tocke!

= Upragovljanje s histerezo

0 gy (xy) MAX gy (x.y)  Poistemo izrazite (NH) in
| } } | izrazite robove (NL):
T Ty g (X, 1) =gy (x, ) 2T,
gu(ny)=gy(ny) 2T,
Canny: L1yl
T, 2 3
g (%,3) =gy (%, 1) — gy (x, )
Univerza v ubl; Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika
ot za Hkirotehiko doc ar. Zigopicn 2 stopria UN Studis Fektrotehnia

5. Zaznavanje objektov v slikah

Cannyev detektor robov — gradniki

= Povezovanje robov / \ — g ()

g, — gu(r))
& \_// !

original

(%) &y (%,) g (x.y)
Robotski vit
doc. o 2

Smer R

Univerza v Ljubl 1. letnik, Smer Robotika
2. stopnja UN Studia Elektrotehnika

Fakulteta za Ele

5. Zaznavanje objektov v slikah

Cannyev detektor robov — algoritem

grayscale image Vhodna sivinska slika
Firt P
Saage Goussion Fitst 1 Glajerfje §I|ke z N
Gaussovim jedrom
e . -
stzge 2. Prvi odvod slike z
Sobel X Sobal ¥ uporabo Sobelovega
operatorja in izratun
o or magnitude in orientacije
= . ol :
6= TG 6= aan() a7 0
‘ ol |
— 3 i 3. Odstranjevanje |. a
Har-masrmn nemaksimalnih & e
T vrednosti i
Fouth o =
Stage upper twesheld 4. Zaznavanje izrazitih robov
Fystereses

lawer thissheld  in povezovanje z neizrazitimi

sogemsn Izhodna binarna slika robov

Robotski vid

Jektrotehniko doc. dr. Ziga Spiclin




5. Zaznavanje objektov v slikah

Cannyev detektor robov — primeri

= Vpliv stopnje glajenja ¢ na zaznavanje robov

B

Original Cannyo =1 Canny o =2
Vedji 6 — detekcija izrazitejSih robov (manj robov)

Manjsi ¢ — detekcija tudi manj izrazitih robov (vec¢ robov)

Univerza v Ljubl Re
Fakulteta za Elekirotehniko do

otski vid

5. Zaznavanje objektov v slikah 3

Cannyev detektor robov — primeri

= Vplivizbire ¢ in praga T

Ali lahko na
podlagi slike robov
odgovorimo na
majhen o ; visok prag T naslednji
vprasanji:

*  Kje je metulj?
*  Kaj je na sliki?

original

velik ¢ ; visok prag T}, velik ¢ ; nizek prag Ty
Univerza v jubljan Robotski vi L letnik, Smer Roboti
Fakulteta za Elektrotehniko doc. dr. Ziga Spicin 2.stopnja UN Studia Eektrotehnik

5. Zaznavanje objektov v slikah

Zaznavanje umetnih objektov

= Motivacija: umetni objekti, ki jih je naredil ¢lovek so ravni,
okrogli, elipsasti, trikotni, kvadratni...

Robotski vid 1 S otik
docdr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN studija Elektrotehnik




5. Zaznavanje objektov v slikah 4

Zaznavanje parametricnih objektov

= Problem: kako na osnovi binarne slike robov poiskati umetne
objekte dolocenih oblik — npr. parametri¢ne krivulje?

s Original Robotski vid

iniverza v Ljubl K, Smer Robotik
akulteta za Elektrotehniko doc. dr. Ziga Spiclin pnja UN Studia Elektrotehnika

5. Zaznavanje objektov v slikah

Zaznavanje parametri¢nih objektov

* Resitev 1: Jokalno sledenje konture objekta * Resitev 2: globalno izérpno iskanje krivulj —
— izberi to¢ko na binarni sliki robov, preglej njeno npr. is¢emo premice y =kx+d Vk,d ,
soses¢ino in dodaj tocke v soses¢ini na katerih lezi najvec robnih tock

Ali obstaja bolj
ucinkovita resitev? ¥

Univerza v Ljubl Robotski vid Smer Robotic
oner

akulteta za Elekirote opnja UN Studija Elektrotehnik:

5. Zaznavanje objektov v slikah 43

Zaznavanje parametri¢nih objektov

= Izberi parametri¢ni model objekta, ki predstavlja skupek robov
= Pripadnost roba oceni globalno
— nemogoce je ugotoviti ,ali tocka pripada modelu” na podlagi opazovanja le
te tocke
= Ustreznost modela ne moremo preveriti za vse kombinacije robov
— uporabimo pristop z glasovanjem
— preletimo vse robove in pripisemo glasove ustreznim parametrom modela
— izlo¢imo parametre modela, ki dobi zadostno Stevilo glasov
= Zglasovanjem ublaZimo negativen vpliv Suma in prekrivanja
— robovi kot posledica Suma ali prekrivajocih objektov bodo neskladni z
vecino robov, ki pripadajo umetnim objektom
— objekt zaznamo, tudi e je le delno viden

n Robotski vid

erza v Ljublj Smer Robotk:
Fakulteta za Elekirotehniko doc. dr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN studija Elektrotehnik




5. Zaznavanje objektov v slikah a

Houghova preslikava

= Robove preslika v parametricni prostor
— za enostavne krivulje kot so premice, krogi, elipse
— posplosena razlicica za objekte poljubnih oblik
= Kratka zgodovina:
— 1962: Paul Hough — US Patent 3,069,654
— 1972: algoritem opisan v knjigi

Pattern Classification
Richard O. Duda, Peter E. Hart
Wiley 1973 (2nd edition 2000)

W

Richard Duda  Peter Hart

Univerza v Ljublj Robotski vid
Fakulteta za Elekirotehniko doc. dr. Ziga Spiclin

5. Zaznavanje objektov v slikah 3

Houghova preslikava — premice

= Vsaka premica £, =(k,.d,}, ki poteka skozi tocko »,=(x.») , je
opisanaz enacbo: L :y,=kx,+d,

Ly, =kx,+d,

d;= —xk; +y,

k;, d, — spremenljivki
%, ¥, — konstantna parametra

ik

Univerza v Ljubljan Robotski vid 1. letnik, Smer Rob
doc. dr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN Studija Elektrotehnika

Fakulteta za Elektrotehniko

5. Zaznavanje objektov v slikah 46

Houghova preslikava — premice
= Zapoljubnotocko p, =(x.») enacba
M, d= —xk+y,

opisuje premico s parametroma x,,y, v parametri¢nem prostoru

= Temu prostoru pravimo Houghov prostor in je dolocen s
koordinatama k in d

Prostor slike (x,y) Parametricni prostor (k,d)
O =) M,:d= —xk+y, Preme
premica L _ tocka
L:y=kx+d, q;=(k;,d,)

Robotski vid
doc

Lle
. dr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN 3tu



http://en.wikipedia.org/wiki/File:Peter_E._Hart_at_CHM_Mar-2005.jpg
http://en.wikipedia.org/wiki/File:Peter_E._Hart_at_CHM_Mar-2005.jpg

5. Zaznavanje objektov v slikah

Houghova preslikava — premice

= V parametri¢nem prostoru nas zanimajo tocke, kjer se dve ali
vec premic seka

ul d?
7 Y My id = —aak+ 2
T g
& P = (@) " i = (k2. diz)
[ TN Mysd=—mk
L - L L8 - -k

= (e se v neki to¢ki (k* d*) parametri¢nega prostora seka N
premic, potem N tock v prostoru slike leZi na premici y=k*x+d*

Univerza v Ljublj Robotski vid
Fakulteta za Elekirotehniko c.dr. Zig

1. letnik, Smer Robotika
ga Spicin 2. stopnja UN Studija Elektrotehnika

5. Zaznavanje objektov v slikah 48
Houghova preslikava — premice
= Parametri¢ni prostor diskretiziramo v 2D polje
— ovrednotimo lahko le konéno mnogo modelov!
— pravimo mu tudi akumulator Problem: premica v
;‘ ’: parametri¢ni obliki
1] R
am L:y=kx+d,
1 ima parametra k in
» B d v neskonénih
il intervalih!
EYEI
1
. 1 -k
Prostor slike Polje akumulatorja
Univerza v Ljubljan Robotski vid 1. letnik, Smer Robotik:
Falleta za Elektrotehniko jocdr.Ziga picin . stopria UN Studii Elekrotehnika

5. Zaznavanje objektov v slikah

Houghova preslikava — premice

= Namesto eksplicitne oblike enacbe premice y=kx+d je boljsa
normalna ali Hessejeva oblika enacbe premice

. . . 0<0<2n
x-cos(0)+ y-sin(0) =r kjer velja
0<r<r,.
= Ta zapis omogoca linearno kvantizacijo kota  in polmera r
ut y=kr+d ut x - cos(B) + y -sin(8) = r Totka (x,,7,)
predstavlja
sinusoido v
e parametricnem
(=.v) prostoru (r,60)
& k=00
d
L - -
Univerza v jublj Robotski vid s
Falutts 2 Elarotehniko

1. letnik, Smer Robotk:
docdr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN studija Elektrotehnik




5. Zaznavanje objektov v slikah

Houghova preslikava — premice

= Algoritem:

1: HoucHLI»
Returns
lines found in the binary image /.

s(I)

he list of parameters {(0;, r;) corresponding to the strongest

2: Set up a two-dimensi array Acc[f, 1] of counters, initialize to 0.
3 Let (i, v.) be the center coordinates of the image [
4 for all image coordinates (u, v) do

if I(u,v) is an edge point then
Get coordinate relative to the image center (u., v.):

6: (z,4) — (u—te, v—1.)
T for §; =0...7 do
8 i w(8:) + y - sin(f;)

9: Increment Acc[t;, 7]

Return the list of parameter pairs (6;,r;) for /i strongest lines:
10: MagzLines +— FINDMAXLINES(Ace, K)
11 return MazLines.

Univerza v Ljublj Robotski vid 1. letr
c.dr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN Studija

Fakulteta za Elekirotehniko doc

5. Zaznavanje objektov v slikah

Houghova preslikava — premice

= Sinteticni primer: .

Prostor slike \ Polje akumulatorja

lokalni maksimum
in upragovljanje

ik

Robotski vid Sm
doc. dr. Zig otehnik:

L. letnik,
clin 2. stoprja UN Studija E

5. Zaznavanje objektov v slikah 52

Houghova preslikava — premice

= Realni primer:

Originalna slika Zaznavanjerobov  Zaznavanje premic
Parametricni
prostor Kako dolo¢imo

polozaj krajis¢ daljic?

otski vid

L. letnik, Sm otik
iga Spiclin 2. stoprja UN studija Elektrotehnik




5. Zaznavanje objektov v slikah

Houghova preslikava — kroznice

= Enacba kroZnice v kartezi¢nih koordinatah y

=) +(-7) =0 5 5

= Houghova preslikava kroZnic zahteva K

tridimenzionalni parametricni prostor
(X,¥,p), v katerem is¢emo sredisée in

polmer kroznice

UniverzavL
Fakulteta 2

jublj Robotski vid
Elekirotehniko doc. dr. i

etnik, Smer Robotika
Spiclin 2. stopnja UN Studija Elektrotehnika

5. Zaznavanje objektov v slikah

Houghova preslikava — kroznice

= Primer izgradnje polja akumulatorja:

i Acclz, g, p

possible centers

true center

(x=-X)V+(-y) =p’ prerez skozi 3D akumulator pri radiju p;

Univerza v Ljublj Robotski vid 1 k, Smer Robotik
Fakulteta za Elektrotehnik doc. dr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN Studija Elektrotehnik

5. Zaznavanje objektov v slikah

Houghova preslikava - primer

= Zaznavanje premic in krogov
https://www.youtube.com/watch?v=UUMvx9bMWRY

wverza v by Robotski vid
Fakultets za Elektrotehniko doc. dr. Zigas



https://www.youtube.com/watch?v=UUMvx9bMWRY

5. Zaznavanje objektov v slikah

Houghova preslikava - primer

= Uporaba: zaznavanje voznega pasu
https://www.youtube.com/watch?v=IE2SIzDdFMO

Robotski vid
doc

5. Zaznavanje objektov v slikah

Houghova preslikava za analiticne
krivulje

Analiticna oblika Parametri Enacba
Premica 0, r x-cos(0)+ y-sin(0) =r
Krogla X, ¥, p (x=X)V+(y—y) =p’
Parabola X, 7, p,0 (y-¥)Y =4p(x—X)
Elipsa X,y,a,b,0 (x-X)/a*+(y-y) /b* =1
¥y

Z naras¢anjem Stevila parametrov postane
Houghova preslikava ra¢unsko in spominsko
zelo zahtevna!

X X
L letnik, Smer Robotic
2. stopnia UN Studia Elektrotehnik

Univerza v Ljubl
Fakulteta za Elekir.

5. Zaznavanje objektov v slikah

PosploSena Houghova preslikava

= Omogoca zaznavanje poljubnih oblik
= Celotno obliko je potrebno zakodirati v R-tabelo
— izberemo referenéno totko (x,,¥,)

=0 [ (A, (nB) -+ (5081,
— dologimo vektor od (x,,y,) do roba - .
. @, ,8),, (), (,0),,
objekta - J B )
IR 5 T Y TR YT

— shranimo informacijo o dolzini in
orientaciji , # vektorja v R-tabelo
priindeksu ¢, ki predstavlja orientacijo
gradienta G v tocki roba

— za posamezen indeks je v R-tabeli lahko
vec vnosov

Robotski vid
do

1. letnik, Smer Robotk:
. dr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN studija Elektrotehnik



https://www.youtube.com/watch?v=IE2SIzDdFM0

5. Zaznavanje objektov v slikah o

R-tabela kodira preslikavo iz roba
objekta v njegov center

Primer 1:

Primer 2:

Univerza v Ljublj
Fakulteta za Elekirotehniko

Lletnik,
2. stopnja UN Studija

5. Zaznavanje objektov v slikah

Posplosena Houghova preslikava

= Algoritem za iskanje centra objekta (x.,y.) pridanihrobovih
(X, 3,,4)
1. Ustvari polje akumulatorja A(xL,y[_) in ponastavi kot
A(xc’yf) =0, v(x("yi')
2. Zavsako totko roba (x,,,,4,)
» Zavsak vnos r,\f v R-tabeli izratunaj
X, =X, +7, cos B
Ve =y, +risinf
% in povetaj vrednost akumulatorja A(x(,,y(,) = A(X(,y(‘)+1
3. Poidti lokalne maksimume v A(x,, )

ik

Univerza v Ljubljan Robotski vid 1. letnik, Smer R
doc. dr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN Studija Elektrotehnika

Fakulteta za Elektrotehniko

5. Zaznavanje objektov v slikah

PosploSena Houghova preslikava

= Velikost in orientacijo oblike lahko zaznamo z manipulacijo
vnosov v R-tabeli
— zaskaliranje s faktorjem s pomnozi vektorje v R-tabeli s s
— zarotacijo s kotom 6, rotiraj vektorje v R-tabeli za kot 6

L. letnik, Sm otik
stopnjs UN étudija Elektrotehnik:




5. Zaznavanje objektov v slikah

Houghova preslikava — povzetek

= Splosne prednosti Houghove preslikave so, da:
— omogoca zaznavanje objektov,
— je robustna na delno prekrivanje iskane oblike,
— odporna na Sum v sliki robov in
— lahko zazna ve¢ primerkov oblike v slike v enem samem izracunu
= Glavni slabosti pa sta racunska zahtevnost in zahteva po
veliko spomina za akumulator
— dimenzija nara$¢a s Stevilom parametrov/elementov oblike

Robotski vid

ehniko doc. dr. Ziga3piclin

5. Zaznavanje objektov v slikah 5

V primerjavi z umetnimi so naravni
objekti bolj kompleksni

= V naravi redko najdemo ravne ¢rte, kroznice, elipse, ...
= Objekti so doloceni tudi z barvo, teksturo

Univerza v Ljubl

Smer R
Fakulteta za Ele

2. stopnja UN Studia Elektrotehnika

5. Zaznavanje objektov v slikah 64
Zaznavanje objektov — klju¢na vprasanja

= Katere znacilnice uporabiti?
— sivine, robove, barvo, teksturo,... vse?
= Katere so optimalne znacilnice?
— omogocajo visoko obcutljivost in specificnost zaznave

= Ali se lahko algoritem razpoznavanja sam nauci,
katere znacilnice so optimalne?

— Ce podam primere, tj. zbirko slik z oznakami objektov
= Kako dobro posplosuje znanje tak algoritem?
— ali deluje, ¢e dam novo, Se nevideno sliko?

= Kateri so ti algoritmi? — strojno ucenje

bl Robotski vid L letik, Smer Robotika
a bl doc.dr. Ziga picin 2.topnja UN studi Eleltrotehnika



http://imgite.com/
http://imgite.com/

5. Zaznavanje objektov v slikah

StrOjnO U(\fenje ang. machine learning

Weight

= Stroji se ucijo sposobnosti izvajanja nalog iz opazanj

= V osnovi so to statisti¢ni principi, postopki in algoritmi za ucenje in
napovedovanje na osnovi preteklih opazanj (podatkov)

= Primer: in razvricanje

Robotski vid
doc. dr. Ziga Spiclin

5. Zaznavanje objektov v slikah

Algoritmi strOJnega ucenja
3

Robotski vid
dr. Ziga Spiclin

5. Zaznavanje objektov v slikah 67

GlObOkO Uéenje ang. machine learning
= Podpodrocje strojnega ucenja

— osnovano na nevronskih mrezah e
Preboj v letu 2012 pri razpoznavi kategorije objektov
na barvnih slikah javne zbirke ImageNet

— 1000 kategorij, 1 milijon slik

- napaka enaka cloveski (zdaj Ze manjsa, <2%)

3 EUE -IH 'GE-E liiﬁ ﬂ‘l ﬂ"l

watercraft — sallingvessel —  sallboat —  timaran




5. Zaznavanie objektov v slikah B

Umetne nevronske mreze

= Sestojijo iz povezanih enot a [\ )

ap Q\_‘_‘IUU > : £
) . Aout = f(z w;tt;) ’ & A
] Q"'/l(.ﬂ ¢ >

>100 milijard povezanih nevronov

= Povezanost enot dolocajo utezi w o N
sigmoidna funkcija
= Aktivacija enote a,,,; zavisi od

— aktivacije vhodnih povezanih enot a, a4, flz) = 1—e®
— vrednosti utezi wy, wy in

— aktivacijske funkcije

v Ljubljan Robotski vid 1 letrik, i
2 za Elektrotehniko doc. dr. Ziga Spicin 2.stopnja UN Studis €

5. Zaznavanje objektov v slikah 5

Vecplastni perceptron

Skriti nivo

Vhodni nivo

Izhodni nivo
= Enote so povezane v ve¢ nivojih
— vhodni nivo vsebuje znadilnice vzorca
— skriti nivo kombinira znailnice
_»
— izhodhni nivo doloci izhodne vrednosti Smer aktivaciie

= Z,utenjem” dolo¢imo vrednosti utezi w posameznih povezav

Vhodna slika . . Razvricanje
Vrednosti intenzitet
Univerza v ubljan Robotski vid L letnik, Smer Robotika
Falleta za Elektrotehniko doc. . Ziga Spicin . stopria UN Studii Elekrotehnika
5. Zaznavanje objektov v slikah 70

Tradicionalno vs. globoko strojno uéenje

= Tradicionalno: razvri¢anje z ro¢no dolocenimi znacilnicami za
vsak ko3cek slike

Poudarjanjeiils
Strukturni tenzor a8

Vhodna slika Izlotanje znatilnic Razvritanje

= Globoko: Razvrscevalnik se nauci najbolj smiselno
predstavitev le na osnovi vrednosti intenzitet

-

: 5. 035
h 0.65

Vhodna slika Razvritanje
Vrednosti intenzitet

Univerza v Ljublja Robotski vid
Fakulteta za Elektrotehniko docdr. Ziga Spiclin

1.letnik, Smer Robotika
2. stoprja UN Studia Elektrotehnika




5. Zaznavanje objektov v slikah

Ucenje

Opaianja

N Predznanjeo
Utnein testneslike oy thiv

Referenéne razgradnje

primeri

razgradnje

Vrednotenje
sposobnosti

Izloganje
znatilnic

fxw) aL
ow Optimizacij L

Robotski vid 1. letnik, Smer Ro
doc. dr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN Studia Elektrot

Elekirotehniko

5. Zaznavanje objektov v slikah

Ucenje nevronske mreze

= Optimiziramo funkcijo napake L;

dL;  Prispevek utezi
ow ~ wknapaki

backpropagation
Referenca
® o3 napaka ® oo

: “«->

daL;
gradientna metoda — w1 = w® —
aw@

nik, Smer Robotik

Univerza v Ljubljan Robotski vid 1
doc. dr. Ziga Spiciin 2. stoprja UN Studija Elektrotehnik

Fakulteta za Elektrotehniko

5. Zaznavanje objektov v slikah

Funkcije napake L;

= Zavzorec i in razvrstitev p; ter referenéno oznako t; naj bo
— za regresijo - zvezne izhodne vrednosti
« srednja kvadratna napaka

Li = (t —p.;_)z

— za razvrs€anje — diskretne izhodne vrednosti
* natancnost (za vrednotenje)
Li = 1(t; = argmax; p; ;)

« krizna-entropija (za ucenje)

Li=— Z tijlog p;;
-

Uriverzav Liubiai Robotski vid L letrik,5m
Fakultets 2a Elektrote doc. dr. Ziga Spicin 2.topnja N studi ek

Robotika

otehnika




5. Zaznavanje objektov v slikah

Normalizacija izhoda Softmax

= Pri uporabi krizne entropije moramo zagotoviti, da bo vsota
izhodnih vrednosti enaka 1

—® 03 et 035
<8 - —
® 05 D% oss

Softmax
funkcija

Univerza v Ljublj Robotski vid
Fakulteta za Elekirotehniko doc. dr. Ziga Spiclin

5. Zaznavanje objektov v slikah 75

Gradientna metoda ali postopek
. .v oL;
(T+1) — (@O _p "L
najstrmejSega spusta w =w® -yt
= Na smiseln nacin se premikamo po ,prostoru utezi“ do
optimalnih utezi w
— uporabimo vse podatke (batch) — racunsko prezahtevno
— uporabimo po en vzorec (sequential) — slaba konvergenca
— uporabimo majhno stevilo vzorcev (minibatch) — izbolj$ana
konvergenca in racunsko obvladljivo

= Vpliv koraka 7 (u¢na konstanta — learning rate)

majhna n velika n prevelika n
Univerza v Ljubljan Robotski vid 1 S
Fakuters 3 fetroehniko oo o ZigaSpcln

toik, S botik
2. stopnja UN Studia Elektrotehnika

Adaptivni u¢ni korakn (-

= Intuitivno naj bi n zmanjsevali, ko se priblizujemo
optimumu (v zacetki daljsi koraki, nato krajsi)

. . dL;
= Ta potek sovpada z magnitudo gradienta a—w‘, kar
izkorisc¢ajo nekateri postopki
— RMSprop in AdaDelta uporabljata tekoce povprecje
magnitude gradienta

— AdaGrad podobno, vendar vsiljuje monotono padajoce
vrednosti n

— Omenjeni postopki stabilizirajo magnitudo popravkov utezi
— Adam uposteva moment (pospesek), kar stabilizira tako
magnitudo kot smer popravkov utezi
— trenutno najbolj priporocen postopek

Robotski vid
doc

Lle
. dr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN 3tu




5. Zaznavanie objektov v slikah

Delitev podatkov pri uéenju b

= Ucenje na delu u¢ne mnotzice (vzorci+referenéne oznake)

= Validacija na delu uéne mnofice (za optimizacijo ucenja)

= Testiranje na testni mnofici (vzorci+referenéne oznake,
nikoli uporabljena za u¢enje ali validacijo)

—Training set
—Validation set
Loss Optimalni
parametri

:j Generalization

error

Number of iterations

Univerzav Lubijan Robotski vid
Fakulteta za Elektrotehniko doc. dr. Ziga Spiclin

1.letnik, Smer Robotika
2. stopnja UN Studija Elektrotehnika

5. Zaznavanje objektov v slikah

Problemi in omejitve

= Koliko informacije ,vidi“ mreza

med procesom razpoznavanja?

Z vecanjem Stevila povezanih vhodnih pikslov hitro naraséa
Stevilo parametrov

— vedja verjetnost nasicenja ucenja in posledi¢no

— manj$a zmoznost posplosevanja na novih vzorcih

e

&=
5x5 koscek 11x11 koséek
Univerza v ubjan Robotski vid L letnik, Smer Robotika
Falleta za Elektrotehniko doc. . Ziga Spicin . stopria UN Studii Elekrotehnika

5. Zaznavanje objektov v slikah

Problemi in omejitve

= V mnogih aplikacijah se lahko strukture in objekti pojavijo na
razli¢nih lokacijah v sliki

— tezko ustrezno nauciti veplastni perceptron

— potreba po prostorski invarianci izlo¢anja znacilnic

Univerza v Ljublja Robotski vid
Fakulteta za Elektrotehniko docdr. Ziga Spiclin

1.letnik, Smer Robotika
2. stopnja UN $tudija Elektrotehnika




5. Zaznavanie objektov v slikah

Konvolucijske nevronske mreze

ang. convolutional neural networks - CNN

= Konvolucijski nivo izvaja konvolucijo s sliko tako, da uporablja
majhna jedra — naucimo se vec filtrov
— vrednosti v jedrih niso predolo¢ene, ampak se jih nau¢imo

— zaporedno zlaganje konvolucijskih nivojev omogoca izlo¢anje
kompleksnejsih znacilnic (globina!)

J\ J
T

T
Konvolucijski nivoji Polno povezani nivo
Univerza v ubljani

Fakulteta za Elekirotehniko

(vecplastni perceptron)
Robotski vid
doc. dr. Ziga Spiclin

1.letnik, Smer Robotika
2. stopnja UN Studija Elektrotehnika

5. Zaznavanje objektov v slikah

Konvolucijski nivo

= Podoben veéplastnemu perceptronu
— vrednosti filtra so utezi w

— uteZi je manj, ker je sprejemno polje lokalno in

— uteZi so preko uporabe konvolucije translacijsko
invariantne (manj parametrov!)

H;:gi:’iﬁ"f'

o // 1 filter

Univerza v Ljubljani Robotski vid letnik, Smer Robotika
Fakulteta za doc. dr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN Studija Elektrotehnika

5. Zaznavanje objektov v slikah

Konvolucijski nivo

= Filter se premika preko koscka slike ali pa celotne slike

— kjer je veljavna konvolucija (za vse voksle moramo raz3iriti sliko)
— eden izmed parametrov je korak premika (ang. stride)

Slike znacilnic

(avtomatsko naucene!)
Robotski vid

doc. dr. Ziga Spiclin

toik, Smer Robotika

1
2. stopnja UN $tudija Elektrotehnika




5. Zaznavanie objektov v slikah G

Konvolucijski nivo

= Vhodnih slik je lahko ve¢ (npr. RGB kanali barvne slike)
— in jih preko nivojev kombiniramo v znadilnice

-

N vhodnih slik M izhodnih slik

8 x 5x5 uteii

Univerza v ubljan Robotski vid 1 letrik, Smer Roboriks
akulteta za Elektrotehniko doc. dr. Ziga $piciin 2. stopnja UN Studis Elektrotehnika

5. Zaznavanje objektov v slikah

Veljavnost konvolucije in velikosti
polj znacilnic

5x5 jedra

19x19 15x15

Na vsakem robu
izgubimo po 2 piksla
(pri 5x5 jedru)

Univerza v Ljubljan: Robotski vid
Fakulteta za Elektrotehniko doc. dr. Ziga Spiclin

5. Zaznavanje objektov v slikah

Primeri izloc¢enih znacilnic

= Kaksne filtre dobimo po uéenju? . m e

=R-E HR
iﬂ-b'[?!]

Univerza v Ljublja Robotski vid 1.letnik, Smer Robotika
Fakulteta za Elektrotehniko docdr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN Studia Elektrotehnika




5. Zaznavanie objektov v slikah

Primeri izlocenih znacilnic —
ImageNet kategorizacija objektov

Low-Level| |Mid-Level| [High-Level
— —

Trainable
L
Feature Feature

Feature Classifier
N

Univerzav ubljani Robotski vid
Fakulteta za Elektrotehniko doc. dr. Ziga Spiclin

1.letnik, Smer Robotika
2. stopnja UN Studija Elektrotehnika

5. Zaznavanje objektov v slikah

Sprejemno polje

ang. receptive field

= Koscek slike, ki ga mreZa analizira za namen razvr$¢anja enega
piksla (lahko tudi cela slika)
— Zelimo ¢im vedje, zato da uporabimo ¢im vec¢ informacije
— z vecjo globino mreze kodiramo bolj kompleksne znacilnice

L]
11x11 51x51 151x151
Univerza v jubljoni Robotski vid 1 ltrik, Smer Robotka
Fakulteta za doc dr. Ziga Spicin 2.stopnja UN Studi Elektrotehnika

5. Zaznavanje objektov v slikah

Problemi in omejitve

= Veliko sprejemno polje in vecja globina mreze pomenita
mnogo vecje Stevilo parametrov za ucenje
— nevarnost nasi¢enja in manjsa zmoznost posplosevanja na nove vzorce

— moderne arhitekture uporabljajo pretezno majhna 3x3 jedra in vecje
globine

-

wuseasans

B s
u Fifso-- -

Univerza v Ljubljani Robotski vid
Fakulteta za

doc. dr. Ziga Spiclin

1.letnik, Smer Robotika
2. stopnja UN $tudija Elektrotehnika




5. Zaznavanie objektov v slikah 0

ZdruZevanje znacilnic

ang. pooling

= Ucinkovit nacin manjsanja Stevila parametrov je z
zdruZevanjem odzivov
— izratunamo neko statistiko na podoknih slike, npr. maksimum,
povprecje in v naslednji nivo izvozimo le vrednost statistike

W= ;|

No|lWw
W Nw
AN =
w
S

Univerzav ubljani Robotski vid
Fakulteta 2 Flektrotehniko

letnik, Smer Robotika

1
doc. dr. ZigaSpicin 2.stoprja UN Studis Elektrotchnika

5. Zaznavanje objektov v slikah 90

Zdruzevanje znacilnic

ang. pooling

= Originalna mreza: 8200 parametrov

2727 23x23

= Mreia z zdruZevanjem: 1800 parametrov

2x2 pooling

2x2 pooling &
5, .
.
- ' o 4

4x4 =

9x9
31x31 13x13
Univerza v Ljubljani 27x27 Robotski vid

1. letnik, Smer Robotika
2. stopnja UN Studia Elektrotehnika

Fakulteta za doc. dr. Ziga Spiclin

5. Zaznavanje objektov v slikah 91

|zzivi in triki pri u€enju orgra

= Obicajno malo vzorcev (slik) in preve¢ -

parametrovw Zrcaljenje

= Resitve:
— vet podatkov (augmentation—)
— zmanjsanje parametrov (pooling)
L Y . . . Skaliranje /obrezovanje
— regularizacija ucenja (adaptivna uc¢na konstanta 7,
|batch normalization, dropout|)
e Y [ )
AN
Ly
>
) ,

k=g Rotacija
VIE+E
y=~i—j
ot = [{y)
Uriverzav ubljani Robotski vid letnik,Smer Robotika
Fakutteta za

1
docdr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN Studia Elektrotehnika




5. Zaznavanje objektov v slikah 92
. v L |- mage input
Moderne arhitekture mrez =~ e
Foot Max-pookng layer
fe | Fullyconnected iayer
= AlexNet Sofoman | Sctmas ayer
— 8 nivojev il
CBIEEIEBL (.8
— 650k enot 3 E A4 Al
— 60M parametrov o
2 & 2 2 8 5 2
= \VGGNet LR AL 8RR
— 19 nivojey, ve¢ konvolucijskih nivojev, manjsi filtri, 138M
parametrov
silgllz(lells||z|g|le|lz ‘9 gz lg le Al 5 g
3|12 [|1=[[2 2 3|2 |2 ia 3|82 is Al 2
| 3] i L L
g g g g g £ 5
3 3 3 3 3 3 3
3 N @ S & d A
Robotski vid

5. Zaznavanje objektov v slikah 93

Moderne arhitekture mrez

= GooglLeNet

— 22 nivojev, 4M parametrov 1| &
1l lgagng
1] 1 LY %m”'
] PERE R oel |0 |
LR PR EEE &hE 1
[ S AR L]
. Con\folution
/Ir:rc‘sg:lzn + copies Pooling
Other

- Auxiliary classification
- outputs for training the
- ’ lower layers (deprecated)

Robotski vid
. dr. Ziga Spici

5. Zaznavanje objektov v slikah 9

Moderne arhitekture mrez

= ResNet
— 152 nivojev, ,,skip” povezave

— napaka pri kategorizaciji <3,6%

Robotski vid

L. letnik, Smer Robotika
docdr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN Studia Elektrotehnika




5. Zaznavanie objektov v slikah B

Zmogljivosti arhitektur mrez

= Primerjava iz leta 2017

Incegtion.ve
" "
nceston3 (@) po
o iy e A M VG616 VGG1o
Resner 34
» . L]
z z
29 Zrof _aynestiecss
i | 09 uoene
H L
§os fos
1 2 BN
& A
“e "e SMO I 6 OSM 125 155
B Aot

5 E 5 Nesnet

> 5 W A8 A6 9 b <0 oV 3 B B S T S T

v-\"“:;‘“:“"“ ﬁ*@‘;@\:ﬁ(}:{f) NS e e Gperations 6.0pa1

o G [ERC Py v@{" oo

Vtjublan Robotski vid
222 lektrotehniko

1.letnik, Smer Robotika
2. stopnja UN Studija Elektrotehnika

doc. dr. Ziga Spiclin

5. Zaznavanje objektov v slikah %

Primeri uporabe

= Razpoznavanje kategorije objektov

Univerza v Ljubljan Robotski vid
Fakulteta za Elektrotehniko doc. dr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN Studija Elekir

5. Zaznavanje objektov v slikah 97

Primeri uporabe

= |skanje podobnih slik

'

Najbolj podobne slike —

Testne slike

Univerza v Ljublja Robotski vid

letnik, Smer Robotika

1
Fakulteta za Elektrotehniko 2. stoprja UN Studia Elektrotehnika

doc. dr. Ziga Spiclin




5. Zaznavanie objektov v slikah E]

Primeri uporabe

= Lokalizacija in razpoznavanje objektov

Y -

person : 0.

< # _person : 0.9

Univerza v Ljubljan
Fakulteta za Elekirotehniko

1.letnik, Smer Robotika
2. stopnja UN Studija Elektrotehnika

5. Zaznavanje objektov v slikah %

Primeri uporabe

= Lokalizacija, razpoznavanje in obrisovanje objektov

Univerza v Ljubljan Robotski vid etnik, S b
Fakulteta za Elektrotehniko doc. dr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN Studija Eleks

5. Zaznavanje objektov v slikah 100

Povzetek

= Oglisca in robovi v sliki so podrocja visoke spremembe

intenzitete in so pomembni za zaznavanje objektov
>,
= Globalno povezovanje robov in zaznavanje objektov na

osnovi robov lahko izvedemo s Houghovo preslikavo 5
— podpira zaznavo parametri¢nih oblik (premice, krogi, itd.) in >
poljubnih neparametri¢nih oblik (R-tabela)
— zaznamo ve¢ objektov hkrati, odporen na Sum in prekrivanje
= Konvolucijske nevronske mreze
— osnovni gradniki so enote, utezi-povezave, in aktivacijska
funkcija, te enote so vecnivojske

— izlo¢anje znacilnic je samodejno preko ucenja utezi-povezav v
prostorsko invariantnih konvolucijskih jedrih

— ucenje je zahtevno zaradi velikega Stevila prostih parametrov

Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika
ko docdr. Ziga Spiclin 2. stoprja UN Studia Elektrotehnika




6. Geometrijska poravnava slik in oblik 1

6. Geometrijska poravnava

slik in oblik

Robotski vid

&y

il

Univerza v Ljubljani Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika
Fakulteta za Elektrotehniko doc. dr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN Studija Elektrotehnika




Studijska literatura

inciples of Digital Image ing: Core Algorithms
Wilhelm Burger, Mark J. Burge, Springer, 2009

10. Geometric operations, 4. Comparing images

Principes of
igital image

Biomedicinska slikovna informatika in diagnostika
Botjan Likar, Zalozba FE, 2008

3.2.4 Geometrijske preslikave,

4.4 Geometrijska kalibracija in poravnava

Computer vision: algorithms and applications
Richard Szeliski, Springer, 2010

21 imitives and

3.6. Geometric transformations

6.12D and 3D feature based alignment

6.2 Pose estimation

8.1 Translational alignment

8.2 Parametric motion

8.3 Spline-based motion

Jniverza v ubljani Robotski vid

exnik, Sm
ga 8o 2. stopnja UN tud

6. Geometrijska poravnava slik in oblik 3

Vsebina

= Definicija in delitev geometrijskih poravnav
— 2D/3D, eno- ali ve¢-modalna, linearna ali nelinearna
= Elementarne preslikave
— linearna: translacija, rotacija, skaliranje, strig
— nelinearne: projektivna, radialne funkcije, B-zlepki
= Mere podobnosti
— med slikami, med geometrijskimi znacilnicami
= |zvedba poravnave
— eksplicitni izratun preslikave med kontrolnimi to¢kami in slikami
— globalna ali lokalna numeri¢na optimizacija

nik, Smer Robortik
2. stopnja UN itudija Elektrotehnik

Univerza v Ljubljani Robotski vid

6. Geometrijska poravnava slik in oblik 4

Geometrijska poravnava
DEFINICIJA

Iskanje optimalnih geometrijskih preslikav, ki bodo slike oz. oblike poravnale
tako, da se bodo iste strukture na vseh slikah oz. oblikah nahajale na enakih

polozajih A
=T b

b, (1,v) V) by (uy)

a(x,y)

Vzorec N

fetnik, Smer R
2. stopnja UN étudija Elektrotehnik

Univerza v jubljani Robotski vid




6. Geometrijska poravnava slik in oblik 5

Uporaba geometrijskih poravnav

= Kalibracija = Integracija informacije
— poravnava kalibracijskih slik — Stevilne aplikacije v me
oz. objektov

= Dolocanje polozaja in lege
— sledenje in vodenje

AHAR
L

niverza v ubljani Robotski vid

6. Geometrijska poravnava slik in oblik 6

Delitev geometrijskih poravnav

GLEDE NA OBLIKO SLIKOVNE INFORMACIJE
= RazseZnost slikovnega prostora: ] @Q

— 2D-2D, 2D-3D, 3D-3D Qed

= Osnova za poravnavo: s
— zunanja informacija (kontrolne totke) @ ®
— notranja informacija (mere podobnosti, kontrolne totke)
— neslikovna informacija (koordinatni sistemi)

Zunanja informacija

Notranja slikovna informacija Koordinatni sistemi

J4®

vjubljani Robotski vid

6. Geometrijska poravnava slik in oblik 7

Delitev geometrijskih poravnav

GLEDE NA OBLIKO SLIKOVNE INFORMACUE

= Slikovne tehnike oz. vrste slik:
— enake (enomodalna poravnava — monomodal registration)
— razli¢ne (veémodalna poravnava — multimodal registration)
— poravnava slike oz.oblike in modela
— poravnava slike in oblike

Enomodalna poravnava

Ve¢modalna poravnava

m
3

Poravnava oblika — model

Poravnava slika — oblika

Robotski vid ftnik, Smer Robotik
o 3 $pic 2. stopnja UN Studia Elektrotehni




6. Geometrijska poravnava slik in oblik

Delitev geometrijskih poravnav
GLEDE NA OBLIKO SLIKOVNE INFORMACUE
= Znacilnice za poravnavo:

— slikovna ali geometrijska informacija
(sivine,barve,oglis¢a,robovi,obrisi,oblika,topologija...)

— kalibracijski objekti
= Objekt poravnave:
— slike oz. oblike istega objekta (intra-object registration)

— slike oz. oblike razli¢nih objektov (inter-object registration)

Poravnava slik oz. oblik istega subjekta Poravnava slik razlinih subjektov

A= =

Robotski vid

6. Geometrijska poravnava slik in oblik g

Delitev geometrijskih poravnav

GLEDE NA OBLIKO GEOMETRIJSKE PRESLIKAVE

= Vrsta geometrijske preslikave: o ﬂ'
— toge in netoge f

— linearne in nelinearne poravnave ﬁ E::

= Domena geometrijske preslikave:
— globalne in lokalne poravnave

Globalna poravnava Lokalne poravnave
a v ubljani Robotski vid ik, Smer Roboti
1o 1 lektrotehniko o topnja N itudia lekirotehnik
6. Geometrijska poravnava slik in oblik 10

GLEDE NA NACIN IZVEDBE

Delitev geometrijskih poravnav

[ g

= Nacin delovanja:
—rocne

— polsamodejne

— samodejne poravnave
= Dolocanje parametrov preslikav:
— eksplicitni izracun —
— z optimizacijsko metodo w

vijobljani Robotski vid




6. Geometrijska poravnava slik in oblik

Geometrijske preslikave

= Preslikava slik = Preslikava oblik
— vse koordinate preslikamo na

— vse slikovne elemente
nove lokacije
! )

preslikamo na nove lokacije
— sivinske vrednosti se pri tem ° o
ne spremenijo oo <= L

= Kaj omogocajo oz. za kaj so uporabne?
B | |

) 3

Robotski vid

Geometrijske preslikave

= Formalni zapis geometrijske preslikave:
(w,v)=T(x,y)
(u,v,w) =T (x,y,2)

= Najbolj splosna linearna preslikava je afina preslikava, ki je
sestavljena iz stirih elementarnih preslikav:

Skaliranje Translacija Rotacija Strig

[ ]

L letnik, Smer Robotik
3 UN Studija Elektrotehni:

Robotski vid

6. Geometrijska poravnava slik in oblik

Afina preslikava

= ZapiSemo kot produkt vektorja koordinat in
homogene transformacijske matrike:

[
Q
=
Q
S
3
Q
8
~
— N o< x

Robotski vid

ftnik, Smer Robotik
2. stopnia UN Studija Elektrotehnika




6. Geometrijska poravnava slik in oblik

Afina preslikava

= Matricni zapis afine preslikave omogoca njen zapis z
zaporednim mnoZenjem matrik posameznih elementarnih

preslikav v poljubnem vrstnem redu, npr.:

afina strig rot 1 trans skal

AL

®

ann
= Afina preslikava:
s ohranja vzporednost med premicami
*ne ohranja kotov med premicami
*ne ohranja razdalj med poljubnimi tockami
Iniverza v Ljubljani Robotski vid tnik, Smer Robotik:
oc, . figa $p 2. stopnja UN Sudii Elektotehnik
6. Geometrijska poravnava slik in oblik 15
Elementarne lin. preslikave
= Skaliranje: \Q
 ohranja vzporednost med premicami DA
* ohranja kote med premicami DA
* ohranja razdalje med poljubnimi tockami NE
« 3tevilo parametrov v 2D 2
« $tevilo parametrov v 3D 3 | B B |
TZD TJD
k. 0 0 k., 0 0 0
0 k 0 0 k 0 0
0 0 1 0 0 k O
0 0 0 1

vjubljani Robotski vid

6. Geometrijska poravnava slik in oblik

Elementarne lin. preslikave

= Translacija:

* ohranja vzporednost med premicami DA
 ohranja kote med premicami DA
 ohranja razdalje med poljubnimi to¢kami DA
 Stevilo parametrov v 2D 2
o Stevilo parametrov v 3D 3
Ty Ty

10 ¢ 100 1

0 1 ¢ 0 0 ¢,

00 1 00 1 ¢

00 0 1

iverza v jubljani Robotski vid

ftnik, Smer Robotik
2. stopnja UN Studia Elektrotehni




6. Geometrijska poravnava slik in oblik

Elementarne lin. preslikave

= Rotacija:

* ohranja vzporednost med premicami DA
* ohranja kote med premicami DA
 ohranja razdalje med poljubnimi to¢kami DA
o Stevilo parametrov v 2D 1
o Stevilo parametrov v 3D 3
TZD TJD
c, —-s, 0 CuC, oS, +S,5,C,
s, ¢ 0 —CpS,  C,C,—S,S58,
0 0 Sg “5aCp
0 0
niverza v Ljubljani Robotski vid

By

848, =CyS4C,
5,6, +C, 5,8,

cacﬁ

- o <O

tnik,Smer Robortik
2. stopnja UN Studija Eletrotehnik

6. Geometrijska poravnava slik in oblik

Elementarne lin. preslikave

= Strig:
 ohranja vzporednost med premicami DA
* ohranja kote med premicami NE
* ohranja razdalje med poljubnimi tockami NE
« 3tevilo parametrov v 2D 2
* Stevilo parametrov v 3D 6
TZD TJD
1 g, 0 1 g, g. 0
g« 1 0 g. 1 g. 0
0 0 1 8. & 10
0o 0 0 1

Robotski vid

6. Geometrijska poravnava slik in oblik

Sestavljene lin. preslikave

= Toga preslikava = rotacija + translacija:

* ohranja vzporednost med premicami DA
 ohranja kote med premicami DA
 ohranja razdalje med poljubnimi to¢kami DA
 Stevilo parametrov v 2D 3
o Stevilo parametrov v 3D 6
T Ty

c, =S, t CpC,  CoS, +8,85C,

s, ¢, t, —CpS,  C,C, =888,

0o 0 1 Sy =5,y

0 0

Robotski vid

5,8, =CuSpC, 1,
S,C, +C, 8,8,
C,Cp t

a

0

ftnik, Smer Robotik
2. stopnja UN Studia Elektrotehni




6. Geometrijska poravnava slik in oblik

Sestavljene lin. preslikave

= Podobnostna = toga + enako skaliranje:
* ohranja vzporednost med premicami

* ohranja kote med premicami

* ohranja razdalje med poljubnimi tockami

o Stevilo parametrov v 2D
o Stevilo parametrov v 3D

TZD T3 D
ke, —ks, t, keye,
ks, ke, t, —kegs,
0 0 1 ks,
0

e
e

7
3

k(c,s, +5,55¢,) k(s,s, —c,s5¢,) 1,
k(c,e, —s,555,) k(s,c, +c,5;5,) t,
—ks,c, ke,cp t.

0 0 1

Robotski vid

6. Geometrijska poravnava slik in oblik

Sestavljene lin. preslikave

= Afina preslikava:

 ohranja vzporednost med premicami

* ohranja kote med premicami

* ohranja razdalje med poljubnimi tockami

« 3tevilo parametrov v 2D
* Stevilo parametrov v 3D

TZD T3D
a4y 1 ay
@ ay t, ay

0 0 1 as,
0

DA
NE

12

R}
~

3 L

ay)y, Ay t).

Az Ay L
0 o0

Robotski vid

6. Geometrijska poravnava slik in oblik

Nelinearne preslikave

= Projektivna preslikava:
* ohranja vzporednost med premicami

 ohranja kote med premicami

 ohranja razdalje med poljubnimi to¢kami

 Stevilo parametrov v 2D
o Stevilo parametrov v 3D

TZD
v= a X +a,y+1t,
px+py+l1
_ aZ,x+azzy+t),
Vs pXx+py+l

T3 D

NE
NE
NE
8

15

3y

w= aX+a,y+a,z+t,
pXx+py+p.z+l

Ay X+ Ay Y+ AyyZ + L
po 2T T2 Ty

pr+pJ,y+p_,z+l

we Ay X+ a3,y + a3z + 1.

plx+pjyy+p:z+l

Robotski vid

etnik,
2. stopnja UN Stud

Smer Robotik:
Elektrotehnik




6. Geometrijska poravnava slik in oblik 23
Nelinearne preslikave
= Polinomska preslikava: \Q
* ohranja vzporednost med premicami NE
* ohranja kote med premicami NE
* ohranja razdalje med poljubnimi tockami NE
o Stevilo parametrov v 2D (n+1)(n+2)
o Stevilo parametrov v 3D T, '
n i J k k k
— =] J
T U= 2y Y
n_ i » i=0 j=0 k=0
— =] 3,0
=32, "y vy
=0 j=0 _ i—jk ik _k
o v= B TTE S S
L =0 j=0 k=0
— =] 3]
v_zzbt*/,jx y n i J
i=0 j=0 — . i—jk ik Kk
w= Zcif/fk kX YT E
=0 j=0 k=0
iverza v Ljubljani Robotski vid

6. Geometrijska poravnava slik in oblik

Nelinearne preslikave

= Radialne funkcije:
 ohranja vzporednost med premicami
* ohranja kote med premicami
* ohranja razdalje med poljubnimi tockami
« 3tevilo parametrov v 2D
* Stevilo parametrov v 3D
TZD TSD

K
u=a, +alx+a2y+ZaAUA(x,y)
k=1
K
v=>b, +b1'x+b2y+zﬁl.U}. (x,»)
k=1

U, (x,y)=U, (H(xk’Yk)_(x’.V)H)

Robotski vid

NE
NE
NE
2(3+K)
3(4+K)

K

u=a, +a1x+azy+a3z+2a,ka(x,y,z)
K

v=>h, +blx+bzy+blz+ZﬁAUk(x,y,z)
k=1

©
w=c¢, +c1x+czy+c3z+27kUk(x,y,z)
k=1

k=1

6. Geometrijska poravnava slik in oblik

Povzetek lastnosti preslikav

Toge | Netoge
Linearne Nelinearne
() £
£ el
HEE I
SlE|F|E 2|@|< |25 =
- 2|3 AR
&= “l g CEERE-
-5
Stevilo parametrov v 2D 20113 4 6
Steviloparametmvv}D 313|6 12115
Ohranja vzporednost med premicami DO T O B N O Y
Ohranja kote med premicami o | . o | e | .
Ohranja razdalje med tockami ol e | .

Robotski vid

ftnik, Smer Robotik
2. stopnja UN Studia Elektrotehni




6. Geometrijska poravnava slik in oblik 2%

Interpolacija pri preslikavah
Referenéna slika Preslikana slika

2
@) 2 ()

Neposredna
preslikava

T(x,,y;)=u,v)

@ znane sivine
O iskane sivine (u”ym)

()

oucse e,

p

<
_ -l
] %g ) =T"(,v,)

erza v jubljani Robotski vid tnik, Smer Robortik

6. Geometrijska poravnava slik in oblik 27

Mere podobnosti

DEFINICUJA IN LASTNOSTI

= MP: poljubna skalarna funkcija, dolo¢ena nad vsemi
istoleznimi elementi referencne a(x,y) in lebdece
slike oz. oblike b(x,y)

— &im bolj obcutljiva na geometrijska neskladja med slikama oz. oblikama
— &im manj ob¢utljiva na motilna neskladja
(npr. $um, geometrijska in sivinska neskladja in popacenja)
— smiselne, a ne nujne lastnosti so zveznost, metriénost in v nekaterih
primerih neobéutljivost na specifi¢ne preslikave (geometrijske in/ali sivinske)
= Lastnosti metrike oz. mere razdalje MR
— nenegativnost: MR >
& (a,6)20 MP ima lahko vse

— identiteta: MR(a,b)=0 Ceinsamoce a=>b |alipanobeneod

— simetri¢nost: MR(a,b) = MR(b,a) lastnosti metrike
— trikotniSka neenakost: MR(a,c) = MR(a,b)+MR(b,c)

Robotski vid

6. Geometrijska poravnava slik in oblik 28

Mere podobnosti

PODOBNOST GEOMETRIJSKIH ZNACILNIC
= [pnorma oz. razdalja

L=l -,

R N (e A D

= Hausdorffova razdalja HD (Hausdorff distance)
— razdalja med dvema mnoZicama znacilnic

f(4,B)=sup,_,inf,_, MR(a,b) N\
HD(4, B) = max { f(4,B), / (B, A)} \E - k J

= Jaccardov indeks J (accard index)
— podobnost med dvema mnozicama znadilnic

J(A’B):BD? A E".\ B

vijubljan Robotski vid

2. stopnja UN Studia Elektrotehni




6. Geometrijska poravnava slik in oblik 29

Mere podobnosti

PODOBNOST SLIKOVNIH ZNACILNIC

= Srednja kvadratna napaka MSE (mean square error

— obdcutljiva zaradi kvadrata

1 L ) (34
MSE<a,b):EZZ(au,.y/)—b(x,,y,)) X i
EE E .
32

= Srednja absolutna napaka MAE (mean absolute error) afvy)

— manj obéutljiva kot MSE

1 1 J
MAE(a,B)=—3"3 [a(x, ¥)=b(x,,,)
=S

= Korelacijski koeficient CC (correlation coefficient)

— neobéutljiv na linearne preslikave sivin o ®

I N B e o
> > (atx,y)-a)-(b(x,y,)-b) o
CC(a,by=——LL 2 °
T S Lo . &
JEElets)-a) E b0 4
Iniverza v Ljubljani o Robotski v\; " letnik, Smer Robotik:
6. Geometrijska poravnava slik in oblik 30

Mere podobnosti

PODOBNOST SLIKOVNIH ZNACILNIC

= Pri veémodalni poravnavi slik, npr. poravnavi CT in MR slik,
sivinske vrednosti niso funkcijsko, ampak le statisti¢no odvisne
— prej nastete mere odpovedo

= Uveljavile so se informacijsko teoreti¢ne mere < o
— Se najbolj medsebojna informacija M1 (mutual information)

MI(a,b)= H(a)+H(b)~ H(a,b) 2
= afx,y)
* Marginalni entropiji: * Skupna entropija:
=) Lo L
H(a)= 72%17“(% )log p,(s,) H(a,b)= 72;‘ Z;)puh(s“ ,s,)log p,(s,,5,)

* Ocena skupne verjetnosti iz vezanega
histograma sivinskih vrednosti:

H®)=-Y p,(s,)log p,(s,)

h,(s,,s,)
— Zab\Pa>%h
Pa(8455,) =
1J
tni Robotski vid
6. Geometrijska poravnava slik in oblik a1

Medsebojna informacija

Skupni histogram MRT1 Skupni histogram MR PD
e PD
— T — T
MR T1 Rotacija Skupni histogram MR PD
PD

P dd

> &

J——Y

Univerza v jubljani Robotski vid ftnik, Smer Robotik
doc. dr. Ziga $pi 2. stopnja UN étudija Elektrotehnik




6. Geometrijska poravnava slik in oblik 32

Analiza mer podobnosti

Konvergencno podrocje

Toénost Razli¢ni poteki mere podobnosti

| m
o o
~_—
erza v jublani Robotski vid ik, Smer Robotik
o s 1opnja UN Studia Elektroteh
6. Geometrijska poravnava slik in oblik 33

lzvedba poravnave slik in oblik

= Poravnava geometrijskih Cilni = f slikovnih Cilni
— npr. kontrolnih togk — npr. sivinskih vrednosti
a(x.y) b(u.v)

unvers Minimizacija razdalje med vsemi togkami - Robotski vid

r i med vsemi piksli
: =
+ + + () (ugvy)
+ ot Y
+ e | Ot =
+ o4 o,
a b
(i) R () Kako poravnati dve obliki?

6. Geometrijska poravnava slik in oblik 3

Dolocanje parametrov preslikav

Z OPTIMIZACIIO MERE PODOBNOSTI

= Eksplicitni izracun

— za poravnavo kontrolnih to¢k z znanimi pripadajoéimi pari

— za poravnavo z nekaterimi merami podobnosti (npr. korelacijski koeficient)
= Z optimizacijskim postopkom

— za poravnavo kontrolnih to¢k brez vnaprej znanih pripadajoéih parov

— zelo splo3en pristop za optimizacijo katerekoli mere podobnosti
a(x.y) b(xy T(b(x.y)— b (u.v)

MP <T!(b(wv)) ™
E> @ @ Preslikava @ @

Mera
podobnosti

P Optimizacijski X
Podobnost [__Postopek | parametri

vijubljan Robotski vid

2. stopnja UN Studia Elektrotehni




6. Geometrijska poravnava slik in oblik 35

Poravnava kontrolnih toc¢k

= Poznamo mnozico parov (x;.y,)«<(u;,v,) pripadajocih |
kontrolnih tock e e
na referencni a in vhodni sliki oz. obliki b ° °
= Pripadajoci pari tock (corresponding points) morajo
predstavljati iste strukture na obeh slikah:
— dolo¢imo jih lahko roéno — kliknemo na izrazite oz.
znacilne strukture, ki jih lahko zanesljivo dolo¢imo
— npr. sredis¢a majhnih objektov, razcepisca, velike
ukrivljenosti ¢rt in robov
— obstajajo tudi posebni samodejni in polsamodejni postopki

za iskanje pripadajocih parov tock (ICP, RANSAC, SIFT, SURF,
MSER,...)

Jniverza v ubljani Robotski vid

6. Geometrijska poravnava slik in oblik 36

Poravnava kontrolnih toc¢k

= 13¢emo preslikavo 7, ki bo kontrolne tocke ¢&im bolje prekrila:
T(x,,3,) © (U, v,) (x50 T @w,v,)
Metrika v prostoru vhodne slike (u,v) Metrika v prostoru referencne slike (x,y)

— lazja interpolacija pri preslikavi
vhodne slike 7'(b(u,v))

Popolno prekrivanje toék Priblizno prekrivanje to¢k
Interpolacijska poravnava Aproksimacijska poravnava
a(xy) Ty b(u,v) a(xy) Txys) b(uy)
I 1,
° ® . '+
° ° ° .
() ° ° " +.
° ° ® e © o LS ) .
. ° o ° o
o © L4 o © ¢ o
(52%) (v Xy (v
Jniverza v Gubijani Robotski vid e
Faket o 1opnja UN Studia lektrotehl
6. Geometrijska poravnava slik in oblik 7

Afina interpolacija 55'-':

- Afina preslikava:

a(xy) T(xs) b(u,v)
u X olan ap | x o Ty
vi=T|y|=|ay a, t |y ) LT e g
1 1 [o o 1]1 )® N ()
6 parametrov — potrebujemo 3 pare (339)® - \‘.(1,“-0
kontrolnih tock

* Sistem 6 enacb za 6 neznanih parametrov:

U Uy Uy Gy LY X X
Vi v Vi|=(ay Gy LI Y, Y
11 0O 0 11 1 1

* Reditev — matrika parametrov preslikave 7':
-1

al\ a\Z t( u! ui‘. u} xl X: X!
T=lay @, t,|=|v v, |y % »

ubljani Robotski vid




6. Geometrijska poravnava slik in oblik 3

Afina aproksimacija %

« Afina preslikava:

a(xy) T(xe) b (u,v)

u X a, a, t ||x ° te
vIET|y|=|a a, 1|y F3
1 1 0 0 11 ° o
ot
« Ce imamo vet kot 3 pare kontrolnih totk o ® 49
dobimo predolocen sistem enacb:
I ay ap Ll XX Xk
Vi Vi Vot Vg |S|Gy an LIy Yy Yo Yk
11 1 - 1 0O o 11 1 1 - 1
. Ine tocke z afino preslil ne moremo poravnati
—» lahko ji le priblizno poravnamo
* I15¢emo preslikavo 7, ki bo minimizi povpreéno kvadi razdaljo R2 med vsemi pari:
1 > 1 E 2 2
2 2
R :;Z(T(XMYA)’(W’VA)) 7;2((“11’9( Tapy ti, ’“k) +(az|xk +anyt, ’VA) )
1 =
Univerza vt Robotski vid fetni, Smer Robotika
Fakultets 13 Elekrotehniko doc.dr Zigs Sicin 2.stopnja UN fudia Elektrotehniks
6. Geometrijska poravnava slik in oblik g
, 1 E , 1 & 2 2
R :;Z(T(XMYA)’(W’VA)) :;Z((“n"k Tapyti, ’“k) +(az|xk +anyt, ’VA) )
= =
= prileganje po k ji jSih kvad (least-squares fitting)

* Odvajamo R? po vseh parametrih in odvode postavimo na ni¢:

2 2 2 2 2 2
Ry B’y Ry R _y RK_, R_,
oay, Oa,, o, oa,, oa,, ot,
* Dobimo sistem 6 enacb za 6 neznanih parametrov:
w v x 0 0 0]a,] [&x
Xy wy 0 0 0fa, ity
Xy L0 0 oy - u * Resitev:
0 0 0 X Xy X|lay w — parametri preslikave t
0 00T W ) W P t=p,  t=Pp,
0 0 0 x y 1]¢ v
Robotski vid
6. Geometrijska poravnava slik in oblik 40

Afina aproksimacija — primer ﬂ

b (u,v) b (x.y) - a(xy)

T (b(uy) T (b(uy) -axy)

od N

Univerza v Ljubljani Robotski vid letnik, Smer Robotika.
ulteta 2a Elektrotehniko doc dr. Ziga Spicin 2.stopnja UN tudija Eletrotehnika




6. Geometrijska poravnava slik in oblik

Toga interpolacija?

u cos(a) —sin(a) ¢, || x * 3 parametri — interpolacija ni mozna:
v sin(a) cos(ar) t, ||y 1 par kontrolnih to¢k je premalo — 2 parametra
1 0 0 111 2 para kontrolnih tock je preve¢ — 4 parametre

+ 2 para kontrolnih tock:
— s prvim dolo¢imo parametra translacije in tocki interpoliramo
— z drugim dolo¢imo vektor za kot rotacije in tocki aproksimiramo

1(u,v)

(uzvy)

(o nl Tt

v tobljani Robotski vid

6. Geometrijska poravnava slik in oblik

Toga aproksimacija

« Ce imamo ve kot 1 par kontrolnih to¢k dobimo predolocen sistem enacb:

wouy, Uy e Uy cos(ar) —sin(a) ¢t [[x x, Xy
Vioov, vy e v =] sin(@)  cos(a) t ||y, Y
I 1 1 - 1 0 0 jfr 1 1 - 1
* 15¢emo preslikavo 7, ki bo minimizil povpreéno kvadi razdaljo R2 med vsemi pari:

R

1& . 2 . 2
?Z((xk cos(a) -y, sin(@) +1, —u, ) + (xk sin(@) + y, cos(a) +1, —vk) )
=1

* Odvajamo R? po vseh parametrih in odvode postavimo na ni¢ :

’_ R R _
a, oa a, a=-arcg

* Resitev sistema enacb: parametri preslikave —

=|

cosa +ysina

=|

sing —ycosa

Jniverza v ubljani Robotski vid

6. Geometrijska poravnava slik in oblik

Toga aproksimacija v 3D

« Ce imamo ve kot 2 para kontrolnih to¢k dobimo predolocen sistem enacb:

uu, Uy XX, Xy
vom Vi {R t} » » | R=RR,R, (3x3)
woow, Wy 0 1)z =z 2z t= [t‘ [ 7:]
11 1 1 1

* |5¢emo rotacijsko matriko R, ki bo minimizit povpreéno | razdaljo R? med

usredi$¢enimi kontrolnimi tockami:

a, =[uovw ] m =[xy, 5]

 og® wog bRl -

* Razdalja R? bo minimalna, ko bo &len Zalei'lA maksimalen:
— definiramo korelacijsko matriko

«
M=), d; —25M=ULV"
k=1
R=VU,
t=d-Rm
Univerza v Ljubl Robotski vid

* Parametri preslikave —

2. stopnja UN Studia Elektrotehni




6. Geometrijska poravnava slik in oblik

Poravnava slik z maksimizacijo ot
korelacijskega koeficienta

*Predpostavimo translacijsko preslikavo — vrednost CC zavisi od parametrov translacije ¢, in ¢,

Z’:i(a(x,,y/)fﬁy(b(x, +t.y; +t“)fl;)
CC(t,ot,) = ——L —
Z(a(x,,y/)fﬁ)z »zz(b(x, +1,; +t‘)7E)A

i=l ==

bixy)

==

*Podobnost slik a(x,y) in b(x,y) za vsak par (z, 1,) vrednotimo v Stevcu s krizno korelacijo:

I oty
pltt) =2 D a(x,y))-blx +1,,y, +1,)
=N
*lzrabimo dve lastnosti Fourierjeve transformacije: b(sy) \
— translacija signala vpliva le na fazo, ne pa magnitudo signala (shift teorem) afxy)

i
Flb(x+t,,y+1)} = F {b(x,y)}-e "4
—» konvolucija v prostoru slike se izraza kot mnozenje v prostoru frekvence (convolution teorem)

F{a(x,y)*b(x,y)} = F {a(x,p)} - F {b(x,y)}

Jniverza v ubljani Robotski vid

Poravnava slik z maksimizacijo
korelacijskega koeficienta 7

*Krizno korelacijo za vse pare (t,, t,) lahko naenkrat izracunamo v prostoru frekvence:

pltt)= P {F{a(x, )} -F{b(x,y)}} razsirjena domena z niclami
I
Fourierjeva transformacija *Mozna resitev je dodajanje nicel o)
predpostavlja periodiéne signale! |  za velikost slike b (zero padding): i \
*Primer poravnave slik s korelacijskim koeficientom:
b b(xy) :\
L axy)
CC(t,.t,) /max(CC(t,,ri )

Robotski vid

6. Geometrijska poravnava slik in oblik

Dolocanje parametrov preslikav

Z OPTIMIZACIJO MERE PODOBNOSTI

= Eksplicitni izracun
— za poravnavo kontrolnih to¢k z znanimi pripadajogimi pari
— za poravnavo z nekaterimi merami podobnosti (npr. korelacijski koeficient)
= Z optimizacijskim postopkom
— za poravnavo kontrolnih to¢k brez vnaprej znanih pripadajoéih parov
— zelo splosen pristop za optimizacijo katerekoli mere podobnosti

a(x.y) b(x) T(b(x.y)— b (u,v)
MP —T!(b(u,y

E> poggz':osti <:| <3 <:| Preslikava

P Optimizacijski X
Podobnost | _Postopek | parametri

Univerza v jubljani Robotski vid

ftnik, Smer Robotik
2. stopnja UN Studia Elektrotehni




6. Geometrijska poravnava slik in oblik

Optimizacijski postopek

Iskanje optimalnih parametrov preslikave, ki da najvecjo
podobnost :

— maksimalno M/ ali CC oz. minimalno MSE ali MSA

Druga uporaba — iskanje dejanskih pripadajocih parov pri
poravnavi z geometrijskimi znacilnicami
Cilj je v ¢&im manj iteracijah poiskati optimalno podobnost, vendar:
— vrednosti mere podobnosti so odvisne od vsebine in lastnosti slik
— vpliv Stevilnih drugih izvedbenih podrobnosti in numeri¢nih napak
— lokalni optimumi — podoptimalne poravnave slik
= Lokalni in globalni optimizacijski postopki:

— slednji imajo vecjo verjetnost, da najdejo pravi optimum, vendar so

ratunsko zahtevnejsi

Izbira pravega optimizacijskega postopka:

— pomembno vpliva na hitrost in zanesljivost poravnav

— temeljiti mora na analizi lastnosti mer podobnosti
(to€nost, Stevilo lokalnih optimumov, konvergencno podroéje)
sniverzs v bijani Robotski vid

6. Geometrijska poravnava slik in oblik 48

Globalen optimizacijski postopek

= Celovito iskanje po parametriénem prostoru (exaaustive search)
— diskretno vzoréimo parametriéni prostor na smiselnem obmod¢ju
— ovrednotimo mero podobnosti v vzorénih tockah
— izberemo parametre, pri katerih je podobnost slik oz. oblik najvecja
= Primer: a(xy) b(uy) bxy)
=

(1,0)

+903 ©.0) ! |! H!

(-10,0)

(-10,45)
« (-20,45)

=
] €

-90° m Hm m nH n|
M@g

x

. raunsko 2o ahtevn, e za presiave 2 malo parametr H HE

Jbijani Robotski vid

-20mm ¢ +20 mm ‘t\‘ ‘/(1' ﬂ “

6. Geometrijska poravnava slik in oblik 49

Lokalen optimizacijski postopek

= Postopek najstrmejSega spusta 0z. dviga (gradient descent/ascent)
— izratunamo prvi odvod mere podobnosti pri zaletnih parametrih
preslikave x,=(t,,a): bxy)
OMP(x)
ox
— spremenimo parametre:
X, =X, —k g(x,)
— in ponavljamo postopek:
X, =X, —kg(x;)
— dokler:

8(x,) =

X

Mera podobnosti, npr. MSE

X -x|, <& oz i<i

— e je mogote odvod MP izraéunamo analiticno,
sicer ga ocenimo numeriéno s konénimi diferencami

ubljani Robotski vid




6. Geometrijska poravnava slik in oblik

Iskanje dejanskih pripadajocih
parov to¢k v mnozicah Ain B

= Postopek iterativno najblizje tocke (itcrative closest point - 1cp)
1.  Pois¢i vsaki to¢ki iz mnozice A najbliZjo to€ko iz B (pripadajoti par)
2. Oceni parametre preslikave 7; s trenutnimi pripadajocimi pari tock z
uporabo interpolacijske/aproksimacijske poravnave
3. Preslikaj tocke mnoZice B na nove polozaje T; (x;,y;) <> (1)

4. Ponavljaj korake 1-3 dokler je preslikava Se smiselno velika il <€

Iz

oziroma, ko ni dosezeno maksimalno Stevilo korakov i,,,,

— koncno preslikavo T dobimo z zdruzevanjem delnih preslikav 7;:

T=T, (T,,, ((T, ))) oz. za lineame preslikave 7'=T7,T,,---T;

erza v jubljani Robotski vid tnik, Smer Robolt

6. Geometrijska poravnava slik in oblik

Poravnava s postopkom iterativno
najbliZje tocke

Korak 1 Korak 2 Korak 3 Korak i,,,,
o

./?’ ° o« e L3 -
o2 o © o8 [
— zatetnalega totk v A in B mora biti dovol] blizu, da postopek zazna dejanske pripadajoce pare

T=T,T,-T,

= Primer: A
— poravnava dveh
oblakov tock

Jbijani Robotski vid

6. Geometrijska poravnava slik in oblik

Povzetek

= Pri poravnavi slik Zelimo najti optimalno geometrijsko
preslikavo tako, da se po poravnavi dveh slik ali oblik iste
strukture nahajajo na isti lokaciji

= Osnovni gradniki poravnave slik so oblika geometrijske
preslikave, mera podobnosti in nacin dolo¢anja preslikave

— pri poravnavi slik na osnovi sivinskih vrednosti moramo dolociti e
nacin interpolacije

Mere podobnosti izberemo glede na obliko informacije, ki
jo Zelimo primerjati

— geometrijska vs. slikovna (npr. oslonilne tocke ali sivinske vrednosti)
Preslikavo doloc¢imo eksplicitno (analiti¢no) ali preko
numeri¢ne optimizacije mere podobnosti

— eksplicitni izratun je obi¢ajno mozen le v primeru linearnih

geometrijskih preslikav
ubljani Robotski vid

2. stopnja UN Stud




7. Prileganje 3D modelov na 2D slike 1

7. Prileganje 3D modelov

na 2D slike

Robotski vid

2D CT DRR

0

Univerza v Ljubljani Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika
Fakulteta za Elektrotehniko doc. dr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN Studija Elektrotehnika




7. Prileganje 3D modelov na 2D slike 2

Studijska literatura

iples of Digital Image ing: Core Algorithms
Wilhelm Burger, Mark J. Burge, Springer, 2009
10. Geometric operations, 4. Comparing images

Applied medical image processing: A basic course
Wolfgang Birkfellner, CRC Press, 2010

7. Spatial transforms

8. Rendering and surface models

Computer vision: algorithms and applications
Richard Szeliski, Springer, 2010

2.1 primitives and

3.6. Geometric transformations

6.12D and 3D feature based alignment

6.2 Pose estimation

Jniverza v ubljani Robotski vid tnik,Smer Robortik
iarotehniko oc. dr. Ziga Sp) 2. stopnja UN Studija Eledrotehnik

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike 3

Vsebina predavanja

= Preslikava v slikovno ravnino in definicija problema
= Kalibracija kamere: intrinzi¢ni parametri
= Poravnava korespondencnih tock
— Linearna / nelinearna optimizacija
= Strategije dolocanja zacetne poze
— Zmanjsanje vpliva osamelcev: RANSAC
— Uporaba slikovnih predlog kot zacetnih poz
= Primeri in aplikacije
— v navidezni resni¢nostni, industriji, robotiki

— slikovno vodeni posegi v medicini

vjubljani Robotski vid

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike 4

Preslikava v slikovno ravnino

Zunanji (ekstrinziéni)
Notranji (intrinzicni) koordinatni sistem
koordinatni sistem

X
x iy s ; v
¥ nory sl
z
! R |
m

Radialne distorzije  Notranji (intrinziéni)  Zunanji (ekstrinziéni)

(n=3) parametri (n=5) parametri (n=6)
Xe> Ver Kpseon K [RIT]
SN
Projekcijska matrika (n=11)
—» regemo ji homografija
hH h]l hl} hM

H= hZ 1 hﬁ? h?l hZJ

h} 1 h}Z hB 1

Robotski vid

ftnik, Smer Robotik
2. stopnja UN Studia Elektrotehni




7. Prileganje 3D modelov na 2D slike

Prileganje 3D modelov na 2D slike

= KrajSe 3D-2D poravnava (ang. pose estimation, 30-20 registration)

Qe

2D slika 3D model

13¢emo ekstrinzicne
parametre [R|7] ?

Jniverza v ubljani Robotski vid

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike 6

Iskanje 3D poze: definicija problema

* |zhodis¢a: 'O
— Poznamo model objekta ,/
— Dana je slika tega objekta

— Poznamo intrinzi¢ne
parametre kamere

= Cilj:
— Poisci polozaj kamere, ki
odraZa pozo objekta na sliki
(Kje je kamera glede na objekt?)

[RIT]?

vjubljani Robotski vid

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike 7

Osnovni gradniki 3D-2D poravnave

= Geometrijska preslikava
1. preslikava poze objekta zanimanja ali kamere
2. preslikava za ujemanje dimenzij (projekcija)
= Mera podobnosti
— interpolacija
= Nacin doloc¢anja poravnave

— optimizacijski postopek

vijobljani Robotski vid ftnik, Smer Robotik
Elckurotehniko oc. dr.Ziga $pi 2. stopnja UN Studia Elektrotehni




7. Prileganje 3D modelov na 2D slike

= Informacijo za poravnavo
preslikamo v isti prostor

1. preslikava med koordinatnimi T(b(X,Y,2)) &

sistemi slik (X, ¥,.Z < x,y) [ TR

2. dimenzijska korespondenca

a(xy) b(xy)
MP
Mera
Q ! podabrost | Q (=]
P P
Podobnost Parametri

niverza v Robotski vid

Izvedba 3D-2D poravnave

@ C:] Preslikava
(npr. projekcija iz 3D v 2D)

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike

Strategija iskanja 3D poze

= Poravnavamo pare koresponden¢nih tock x < Xx;

£ (K[RIT])
wo® LG
e
( o |7
»

@0)®

Tew,v.2)

= Poravnava obicajno temelji na minimizaciji Evklidske razdalje
med korespondencnimi pari tock

B = min ZH‘x,‘—‘f,,(K[R,T]X,;K)‘Hl
i i B

dejanske togke v sliki  projekcija togk na modelu
. —>X
s trenutno preslikavo J

Robotski vid

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike

Strategija iskanja 3D poze

= Ce ne poznamo korespondencnih paroy, jih pois¢emo s
posebnimi postopki
— ICP (ang. iterative closest point), RANSAC (ang. random sample consensus), ipd.

najvecja natancnost z iterativno optimizacijo nelinearne
preslikave f(KIR,T];x)

— za toge objekte so nelinearnosti v opti¢nem sistemu, karakteriziramo
jih le enkrat s kalibracijo kamere

— za konvergenco rabimo dober zaéetni priblizek parametrov

priblizek obic¢ajno dobimo z linearno preslikavo [r,T]
— manj natancno, a hitreje
— ve postopkov (PnP, DLT (=P6P), POSIT)

— izkoris¢ajo linearno algebro in razcepe SVD, RQ, QR, Cholesky

Robotski vid ik, Smer Robotik
oc. dr.2ga Spi 2. stopnja UN Studia Elektrotehni




7. Prileganje 3D modelov na 2D slike 11

Osnovni koncepti optimizacije

Linearna Nelinearna
« preslikava [R,T] je linearna, zato velja « preslikava f.(K[R,T];x) je
AX=x—%= J(x)p nelinearna, razvijemo jo v Taylorjevo

vrsto glede na trenutne vrednosti
parametrov p;

J(X) predstavlja Jacobianovo matriko
prvih odvodov glede na parametre

i =p,+A | merarivna

preslikave P =P; TAP METODA
* zapiSemo nastavke in izpeljemo X ) pred | - b
> 2 . X; p;) predstavlja Jacobianovo
B = ZH/(X)F 7AX'H matriko prvih odvodov glede na
:pTAp72pr+c parametre preslikave p;
. ~ * izpeljava podobna kot pri linearni,

A= Z-/ (x,)J(x,) | odvajamo £ na pin dobimo sistem

7 izenatimo z 0! Dobimo
b er(x, )Ax, linearen sistem: AAp=b

' Marquard

‘ Ap=b « obicajno reSujemo z Levenberg-

e=Y

[4+ Adiag(4)]Ap=b, 2>0

erza v jublani Robotski vid tnik,Smer R

2. stopnja UN Studija Eledrotehnik

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike 12

Kalibracija kamere

= Dolocanje intrinzi¢nih parametrov (f, 4, s, Xy, ¥o) in
(radialnih) popacen;j le¢ (x., y., K1, --.)
= Uporabimo mnotico slik ,,znanih” objektov
— 2D (ravninski) objekti ¥
— 3D objekti (ang. vanishing points, N-planes)
— samodejna kalibracija, npr. iz
rotacijskega gibanja

a v ublani Robotski vid ik,

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike 3

Kalibracija kamere z 2D objekti

= Uporabimo visoko kontrastne vzorce
— znane oblike in znanih dimenzij

= Pois¢emo korespondencne tocke na sliki
kalibra [U,V, 1]" in modelu [X, Y, Z]"

vijobljani Robotski vid etnik,

2. stopnja UN Studia Elektrotehni




7. Prileganje 3D modelov na 2D slike

Kalibracija kamere z 2D objekti

= Tocke [X,Y,Z]" lezijo v ravnini

— zatojeZ=0
o
— zapiSemo preslikavo BREZ (radialnih) popacen;j:
Ko h L
Homografijo dologimo iz vsaj - P = Klr r ¢ Matriko R poenostavimo
4ih pripadajotih parov totk = n 2 pri mnozenjuz [X,Y,0,1]"
oy L

YT

erza v jublani Robotski vid

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike

Kalibracija kamere z 2D objekti

= Rotacijski del [ry, 75, 73] tvori ortonormalno bazo zato velja
— =0 infil=ls]=1
= |zenacbe [ h Mh]=K [ n 1] veljata enacbi
— =K"h in n=K"h
= Ce upostevamo ', =0 dobimo k' K"K'h, =0
=1 dobimo 4K "K'~ K"K 'h, =0
= Definiramo B=K"K", ki je simetri¢na matrika

13

= Ce upostevamo |ri]=

Unikatne parametre organiziramo v vektor

=) b=[b, b, by by by by]

Jbijani Robotski vid

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike

Kalibracija kamere z 2D objekti

= Zapisemo sistem enacb A/ Bh, =0 in h'Bh -k Bh, =0 tako, da
uporabimo parametre b=[b, b, b, b, b, by]
— za vsak pogled kalibra dobimo dve enacbi
— potrebujemo najmanj 3 poglede, ker imamo 6 neznank

— potrebujemo vsaj 4 tocke v vsaki ravnini, ker imamo 8 parametrov
projektivne preslikave

Za {\isllk Vl’z
= Sistem enacb uredimo v obliko ¥ =0 T_.7
T Vi~ Va
- V= r]kjerje vy = [y by + gy, ] ‘ i
>
= PoiS¢emo resitev sistema b*=argmin Vb =k
5

— iz elementov b* dolo¢imo elemente matrike K

_
Imamo intrinziéne parametre kamere! =K Ih‘

—» pa tudi pozo kalibracijskega objekta v vsakisliki 7, = K '/,

vubljan Robotski vid t=K'h,
Elerotehniko oc.dr. Zga $p 3 2 stopnia UN Stud

slika 1
b=0

Slika N

Elektrotehnik




7. Prileganje 3D modelov na 2D slike

Kalibracija kamere z 2D objekti

= Prikazana kalibracija ne uposteva (radialnih) popacen;j
— izraéunane vrednosti K, R, uporabimo kot zaCetni priblizek

21,

= Optimiziramo nelinearno funkcijo

E*= min

dejanske totke vsliki  projekcija totk z modelom

s~ (KR 11X, )

— obicajno Levenberg-Marquard, lahko tudi s simpleksno optimizacijo

Robotski vid

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike

Primer: kalibrirane slike

= Pred kalibracijo:

vjubljani Robotski vid

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike

Prakti¢na kalibracija z 2D objekti

= Uporabi npr. vzorec $ahovnice
— enostaven za razpoznavo oglis¢ (Harris corner detektor)

= Uporabi ¢im vec slik Sahovnice v razli¢nih pozah

Robotski vid
doc. dr. Ziga $pi




7. Prileganje 3D modelov na 2D slike

Primer: kalibrirane slike in poza

hitps://www.youtube. com/watch?v=I6HOOXIP314

Robotski vid
Fakulteta 2 Elektrotehniko o ga 8o

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike

Direktna linearna transformacija (DLT)

= QOcenimo parametre linearne preslikave (brez popacenj)
— linearna s stalis¢a posplosenih parametrov /

X

XPAS s x|l R s L .
-l o PR Y » x=xYz
y Yol 2 i bl Vel
2] L0 0 Mmoo om L]

T
x=K[R|T]X
= Predpostavimo, da poznamo intrinzi¢ne parametre K

— preslikamo tocke iz slikovne ravnine v normalizirane koordinate &
— redujemo enatbo K 'x=%=[R|T]|X

Robotski vid

vijobljani

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike

Direktna linearna transformacija (DLT)

= Normalizirane X koordinate zapiSemo kot

X WX +nY+nZ+t,
T fa Tk T v 7.

x=
~ Y X+ Y+, Z+t,
X=lny o s =)

z RGN N ETVATS
B Te Ty L =

1 _r“)(+qu+ruZ+tz
= PomnoZimo z imenovalcem i
p
RX +rY 41 Z 1, =X (5, X +1,Y +1,Z +1) =0 "
”
By X 41X 41y Z 1, = y(ry X +r,Y 41,7 +2,)=0 r”
51
= Zapisemo v obliki linearnega sistema 4p=0 :
dve vrstici za [ [X Y Z 00 0 —xX —x¥ —xZ 1 0 —x } t, 0
vsak par togk =
wne oo xyz w oy 5z o1 |l
T I
4 p

etnk,Smer R
Elckurotehniko

Robotski vid e botik:
doc.dr. Ziga $pic 2. stopnja UN étudija Elektrotehnik



https://www.youtube.com/watch?v=I6HO0XIP3I4

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike 23

Direktna linearna transformacija (DLT)

= Zavsak par tock X in X dobimo dve enacbi
— za 12 neznank torej potrebujemo vsaj 6 parov tock
= Resitev sistema Ap = 0 dobimo s SVD razcepom
— reitev p je lastni vektor, ki ustreza najmanjsi lastni vrednosti matrike AT A
— Zelimo minimizirati
2 T
|4pl =(4p)" Ap=p"A"4p spogojem p'p=1
—  zlagrangeovim multiplikatorjem % dobimo izraz za minimizacijo
L(p)=p"4"4p—A(p'p-1)
odvajamo glede na p in izenatimo z 0
A"Ap-2p=0
iz Eesar sledi, da je X lastna vrednost AT A s pripadajoco lastno vrednostjo p=e;
— funkcija L(e,)= A pa je minimalna pri A=0

Jniverza v ubljani Robotski vid tnik,Smer Robortik
iarotehniko oc dr Ziga S 2. stopnja UN Studija Eletrotehnik

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike 2

Direktna linearna transformacija (DLT)

= Preverimo rotacijsko matriko R
— imeti mora determinantno enako +1
— (e je negativna pomnozimo Rz -1
— (e je absolutna vrednost razli¢na od 1, skaliramo matriko tako, da
signularne vrednosti SVD razcepa matrike R postavimo na 1

= Lastnosti DLT
— v primeru, da ni kalibracije uporabimo QR razcep, da

dobimo matriki K in [R|T] IE =|E|ﬂ} . ﬂ "IE"

— hiter izracun parametrov, dober zacetni priblizek
— nato lahko uporabimo Se nelinearno optimizacijo

vjubljani Robotski vid

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike 25

Primer: DoloCanje poze 3D modela

Model
(predstavljen s 6 to¢kami)

DLT —

Poravnava totk

Poza modela

Robotski vid i

ftnik, Smer Robotik
2. stopnja UN Studia Elektrotehni




7. Prileganje 3D modelov na 2D slike 26

Primer: Dolo¢anje poze 3D modela

Nelinearna
optimizacija —

Robotski vid

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike 27

Dolocanje poze 3D objekta na
podlagi slikovne informacije

= Katero informacijo o modelu lahko uporabimo?
— Obicajno oglis¢a in robovi, to informacijo izlus¢imo tudi iz slik (Harris, Canny)
slika Poravnane totke 3D modela
pera
4 -

Obitajno veliko z objektom neskladnih ali
jkajotih robov (Sum, prekrivanje!)

PRV SETIRs

/ b i i
q|
L I
>
‘ e
Tezko je zanesljivo najti zaéetno pozo!
Univerza v Ljublani Robotski vid ik, Smer Robortik
Fakultets 13 lektrotehniko oc.dr liga $p 2.stopnja N Studi lekirotehnik
7. Prileganje 3D modelov na 2D slike 28

Strategije dolocanja zaCetne poze

= Naklju¢no poizkusanje: RANSAC
= Uporaba slikovnih predlog
— grobo vzorcene zacetne poze
— izkoristimo znacilnice (npr. sivine, barve,
teksture) za poravnavo / zaznavo objekta
— najdemo najbolj podobno predlogo v bazi

= Uporaba informacije o obliki / oddaljenosti
— uporaba rekonstrukcije oblike oz. slike
oddaljenosti objekta (stereo vid, fotometricni
stereo, aktivna osvetlitev, laserski skener,...)

Univerza v jubljani Robotski vid




7. Prileganje 3D modelov na 2D slike 29

RANSAC (ang. RANdom SAmple Consensus)

= |deja postopka: Ce je $tevilo osamelcev (ang. outliers) v mno#ici
meritev majhno, izberi podmnoZico meritev. Obstaja visoka
verjetnost, da bo podmnoZica brez osamelcev.

= Primer s prileganjem premice: vzro¢imo po dve tocki

Idealne meritve Realne meritve

Poskus 1 [z Poskus 2 %] Poskus3 [ Poskus4 ,

Jniverza v ubljani Robotski vid tnik, Smer R

kultet iarotehniko 2. stopnja UN Studija Eledrotehnik

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike 30

RANSAC (ang. RANdom SAmple Consensus)

Algoritem:

1. Nakljuéno izberi majhno podmnoZico meritevin
prilegaj model z minimizacijo napake

2. Oceni napako modela glede na vse ostale meritve—
konsenzna mnodZica je tista mnoZica meritey, kjer je
napaka modela manjsa od vnaprej dolo¢enega praga

3. Veckrat ponovi postopek in na koncu izberi tisti
model, ki ima najvecjo konsenzno mnozico

Poskus1 == 7 Poskus 2 | ;o] Poskus3 [~ _ Poskus4.

Univerza v Ljubljani Robotski vid 1k, Smer Robo

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike 31

Lastnosti postopka RANSAC

= Stevilo ponovitev S postopka mora biti zadostno, da bo
verjetnost naklju¢ne izbire podmnoZice brez osamelcev visoka
= Stevilo ponovitev S lahko dolo¢imo glede na
— predvideni deleZ osamelcev p = §t. ,,dobrih *“ tock / st. vseh tock

— verjetnost naklju¢ne izbire podmnotice brez osamelcev je p*, kjer je k
Stevilo tock v podmnotzici

_ log(1-P)
log(1-p*)
= Potrebno Stevilo ponovitev S za P=99% uspesnost postopka
s

S

3 0,5 35
6 0,6 97
6 0,5 293

ik

Robotski vid

2. stopnja UN Studia Elektrotehni




erza v jubljani Robotski vid

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike 32

RANSAC in iskanje poze 3D objekta

= Nakljuéno dolo¢imo po 6 parov tock
— 6 to¢k na modelu, 6 tock iz slike robov
— nakljuéno dolo¢imo tocke in korespondence med pari
= Dolo¢imo pozo z DLT
= Preverimo velikost konsenzne mnoZzice
— Preslikamo vse totke modela na sliko
— Dolo&imo korespondence kot najblizje tocke (ICP)
— Prestejemo tocke bliZje kot npr. 3 piksle
= Ponavljamo postopek, na koncu izberemo model z najvecjo
konsenzno mnoZico
= Po potrebi izboljSamo resitev z linearno / nelinearno
optimizacijo v obliki postopka ICP
— hkrati i$¢emo tudi korespondence

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike 33

Primer: dolo¢anie poze 3D modela

Robotski vid

vijobljani Robotski vid

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike 3

Primer: Sledenje poze 3D modela

ftnik, Smer Robotik
2. stopnja UN tudija Elektrotehnik



https://www.youtube.com/watch?v=ijhX8xfXKPE

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike 35

Primer: Sledenje poze mnozici 3D
modelov in razlicnih objektov na sliki

object detection / 3D pose estimatio arbitrary view rendered with estimated 3D pose

Robotski vid

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike 36
Poleg industrijskih aplikacij tudi mnogo
aplikacij v medicini
2 ; = ——

= Neprestani vlozki v razvoj
— ¢im manj invazivnih,
— ¢im bolj natan¢nih in
— ¢im bolj uspesnih posegov
= Enaizmed novejsih tehnologij, ki se
pospeseno uvaja v medicinske posege
je slikovno vodenje

Robotski vid

L letnik, Smer Robotka
2. stopnja UN Studiia Elektrotehnika

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike 37

Roboti v medicini

= Brahiterapija = Biopsija

Gabor Fichtinger

e Robotika
2. stopnia UN Studija Elektrotehnika



https://www.youtube.com/watch?v=H4jSU0M7fYc

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike 38

Slikovno vodenje posegov v
medicini

,Ziva“ slikovna

informacija Taréa

tika
2. stopnja UN Studija Elektrotehnika

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike 3

Zakaj slikovno vodenje? fL

= Primer: stabilizacija hrbtenice z }’l ¥
vstavljanjem pedikularnih vijakov g

VECJA NATANENOST

5

VECJA USPESNOST
I &
Robo}sk\ vid ; :“—w‘ ‘vm:‘ a

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike 40

Gradniki sistema za slikovno vodenje
o PRED-OPERATIVNE 3D SLIKE e SLEDENJE LEGE
IN NACRT POSEGA KIRURSKIH ORODI
2 .
Y

NACRTOV IN MED-OPERATIVNIH 2D
SLIK NA PRED-OPERATIVNE 3D SLIKE

Robotski vid
doc.dr. Ziga Spicin




7. Prileganje 3D modelov na 2D slike 41

Prostorska poravnava med bolnikom in sliko

= Cilj: podatke zajete pred posegom (slike, modeli in nacrti) zdruzi
s podatki zajetimi med posegom (bolnik, slike, orodja)

S -

PRED MED
= Glede na dimenzionalnost teh

podatkov je poravnava lahko @ =3 0

— 3D-2D

- 303D @ & @

erza v jubljani Robotski vid

tnik, Smer Robortik
Jektrotehnik

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike 42

3D-3D: Dolocanje preslikave T=(t, t,, t, o, o, ©,)

= Uporabimo togo aproksimacijsko poravnavo

uu, Uy XX, Xy

Vo v {R t} » »n | R=RR,R, (3x3)
woow, Wy 0 1)z =z 2z t:[t‘ 1,1 ]"'
11 1 1 1

— reSitev z minimizacijo srednje kvadratne napake med
korespondenénimi pari to¢k

= V kolikor ne poznamo korespondencnih parov tock
— uporabimo postopek iterativno najblizje tocke (ICP)

vjubljani Robotski vid

2. stopnja UN itudija Elektrotehnik

Dolocanje preslikave 1=t t,t, o, 0, o,)

= Slika: povrsine dobimo z
razmejitvijo predoperativne 3D slike

= Bolnik: povr$ine poravnamo z
oblakom tock, ki jih dobimo z
dotikanjem korespondencne
povrsine med posegom

3 v Ljubljani Robotski vid




Dolocanje preslikave 1=, t,t, o, 0, o,)

= Korespondencne povrsine na bolniku
dobimo z uporabo laserja, strukturirane &%
svetlobe ali stereo kamer 7

erza v jubljani Robotski vid

Dolocanje preslikave 1=, t,t, 0, 0, o,)

=V praksi najpogosteje pred posegom na bolnika pritrdimo
markerje ali pa uporabimo anatomske oslonilne ocke

4

pritrjeni na koo pritrjeni na okvir

vgrajeni v kost
= Bolnika slikamo z marker;ji

H

—

Robotski vid

Dolocanje preslikave 1=t t,t, o, 0, o,)

= Med posegom se z instrumenti, ki jih sledimo v prostoru,
dotikamo markerjev na bolniku in korespondenc¢nih markerjev
na predoperativni sliki bolnika

= Tehnike sledenja markerjem:
Mehansko

N

Elektromagnetno Zaznavanje globine
« oddaini induciratok v treh —
meds.pravok, naw hsenaoesa

Optitne

+ dedenje markerjem

-l
P

[ aktivna

vijobljani Robotski vid



http://santhosh.files.wordpress.com/2006/12/frame000.jpg
http://santhosh.files.wordpress.com/2006/12/frame000.jpg
http://santhosh.files.wordpress.com/2006/12/frame007.jpg
http://santhosh.files.wordpress.com/2006/12/frame007.jpg
http://www.mrc-cbu.cam.ac.uk/~mattd/3d_render.html
http://www.mrc-cbu.cam.ac.uk/~mattd/3d_render.html

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike 47

3D-2D: Namesto markerjev uporabimo kar
anatomsko informacijo v slikah
T=(t,, t, t, 0, W, W,)

+ moznost avtomatske izvedbe
+ poravnavamo strukture zanimanja
— dimenzijska neskladja

Robotski vid

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike 48

Poravnava slika - bolnik

3D/2D
poravnava

Robotski vi nik, Smer Robortik
oc dr 7iga 2. stopna UN Studiia Elektrotehnik

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike 49

3D-2D poravnava: razlicne dimenzije

i i
Ziga Spic 2. stopnja UN tud
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http://www.rad.washington.edu/radanat/PelvisAP.map
http://www.rad.washington.edu/radanat/PelvisAP.map
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7. Prileganje 3D modelov na 2D slike

3D-2D poravnava: razlicne modalitete

S,
PRED 4

3D
PRED

Nx2D
MED

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike

3D-2D poravnava: neskladja

(S

Sere
4

Nx2D
MED

D’

rentgenske projekcijske slike
Robotski vid

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike

Ujemanje dimenzij za poravnavo

N x 2D
projekcija 2D/2D
2.5D povratna
3D/3D projekcija
3D
3D/3D rekonstrukcija

Robotski vid ftnik, Smer Robotik
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Postopki 3D-2D poravnave

Preslikava dimenzije

Markelj et al,
MediA 2008 Projekcija Povratna proj. Rekonstrukcija
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Iniverza v Ljubljani Robotski vid tnik, Smer Robotik:
oc, . figa $p 2. stopnja UN Sudi lektrotehni
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Ujemanje dimenzij
Projekcija  Vzvratna proj. Rekonstr.
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Postopki, ki temeljijo na znacilnicah

= Znacilnice so
geometrijske veliine,
kot so izolirane tocke
ali mnozica tock, ki
predstavljajo krivuljo,
obris ali povrsino

= Znacilnice se izlocijo z
razmejitvijo
(segmentacijo)
ujemajocih se
anatomskih struktur
na 3D in 2D slikah

Univerza v jubljani Robotski vid

ftnik, Smer Robotik
2. stopnja UN Studia Elektrotehni
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Znadilnice / Projekcija (2D-2D) / Vzvratna
projekcija (3D-3D)

Robotski vid

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike 57

Znatilnice / Projekcija (2D-2D)

J. Feldmar ct al. 3D-2D projective
registration of free-form curves and
surfaces. Computer Vision Image

Understanding 65: 403-424,1997.

Robotski vid

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike 58

Znacilnice / Povratna projekcija (3D-3D)

S. Lavallee et al. Recovering the
position and orientation of free-
form objects from image
contours using 3D distance
maps. [EEE PAMI 17: 378-390,
1995.

A. Guezec et al. Anatomy-based
registration of CT-scan and
intraoperative X-ray images for
guiding a surgical robot. JEEE
TMI 17: 715-728,1998.

Robotski vid




7. Prileganje 3D modelov na 2D slike

Znacilnice / Rekonstrukcija (3D-3D)

niverza v Ljubljani Robotski vid e Smer Robotik:
rotehr oc, . figa $p 2. stopnja UN Sudii Elektotehnik
7. Prileganje 3D modelov na 2D slike 60
Ujemanje dimenzij
Projekcija  Vzvratna proj. Rekonstr.
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rotehiko oc. . B 2. stopnia UN Sudii Elekirotehnit

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike
Intenziteta / Projekcija (2D-2D)
2D CT DRR 2D X-ray

M. Goiten et al. Multidimensional
treatment planning. 2. beam eye view,
back projection, and projection through
CT sections. Int. J. Radiat. Oncol. Biol.
Phys. 9: 789-797, 1983.

L. Lemieux et al. A patient-to-
computed-tomography image
registration method based on digitally
reconstructed radiographs. Medical
Physics 21:1749-1760, 1994.

Robotski vid ftnik, Smer Robotik
doc. dr. Ziga $pi 2. stopnja UN étudija Elektrotehnik
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Intenziteta / Rekonstrukcija (3D-3D)

2D image 2
1
)

2D image 1 2D image N

coarse
reconstruction
of a 3D image

3D image

D. Tomazevic et al. 3-D/2-D registration
by integrating 2-D information in 3-D.
JEEE TMI 25: 17-27, 2006.

Jniverza v ubljani Robotski vid lenik, Smer Robotik
o ga &p 2. stopnja UN Studija Eletrotehnik
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Ujemanje dimenzij
Projekcija  Vzvratna proj. Rekonstr.
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Metode, ki slonijo na gradientih

= Motivacija: izraziti gradienti intenzitet na rentgenskih slikah
so povezani z obrisi (volumenskimi gradienti) 3D anatomskih
struktur

= Zarki, ki izhajajo iz izvora Zaréenja in padajo na robove
struktur na rentgenski sliki, so tangencialni na povrsine
anatomskih struktur

Univerza v jubljani Robotski vid ftnik, Smer Robotik
ulteta 2a Elektrotehniko doc dr Ziga Spic 2. stopnja UN étudija Elektrotehnik
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Metode, ki slonijo na gradientih

= Lastnost projekcije gradienta:
— velikost gradienta v tocki rentgenske slike je enaka integralu utezenih
projekcij volumenskih gradientov na slikovno ravnino
— uteZ je enaka relativni razdalji med 3D tocko in izvorom Zar¢enja

H. Livyatan et al. Gradient-based 2- h" »
D/3-D rigid registration of GP(T,p,) o | — |- T[ V(T (p, (3))d2.
fluoroscopic X-ray to CT. IEEE TMI o - v i

22:1395-1406,2003.

D. Tomazevic et al. 3-D/2-D
registration of CT and MR images to
X-ray images. IEEE TMI 22: 1407- g}//

1416,2003.

Robotski vid

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike

Gradient / Projekcija (2D-2D) / Povratna
projekcija (3D-3D)

Robotski vid

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike

Gradient / Projekcija (2D-2D)

H. Livyatan ct al. Gradient-based 2-
D/3-D rigid registration of
fluoroscopic X-ray to CT. IEEE TMI
22:1395-1406,2003.

Robotski vid ftnik, Smer Robotik
oc dr Ziga $pic 2. stopnja UN étudija Elektrotehnik
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Gradient / Povratna projekcija (3D-3D)

Z‘V,u HV,“ ‘ .cos'a
T = e
B TA DA

D. Tomazevic et 8. 3-D/2-D registration
of CT and MR images to X-ray images.
IEEE TMI 22:1407-1416, 2003.

Robotski vid

tnik,Smer Robortik
kultet 2. stopnja UN Studija Eletrotehnik
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Gradient / Povratna projekcija (3D-3D)

= Lokalna kovarianéna matrika kodira lokalno obliko anatomske
strukture — analiza lastnih vrednosti

e,

)= [ enirign ) =1 [ [ woe]rE
Sz, =2, -

izratunana v lokalnem
pravokotnem oknu

Cplr) = / Zip (1) G ()" 2 ¢? T [/ g g}‘,} Iy 0, = 2. h)
J, J 12, N
i ' {2 = (2(rpc-h)

Z. Spiclin et al. Fast and robust 3D to 2D 3D in 2D kovarianci
image registration by backprojection of
adient covariances. WBIR, 2014.

Univerza v Ljubljani Robotski vid

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike 70

Gradient / Povratna projekcija (3D-3D)

= MP je tenzorski skalarni produkt (TSP)

Peeters et al. VPTF 2009
n

srap(Co, Cp) = Z Z Auidp (€0 el’—l}z

i=1 j=1
— normaliziramo TSP (NTSP), da izenacimo skalo

= NTSP izra¢unamo za vseh K 3D oslonilnih tock

K

SM =" snzsp(Co, Cy)

i=1

Univerza v jubljani Robotski vid
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Gradient / Re kcija (3D-3D)

w

P. Markelj et al. Robust gradient-based 3-
D/2-D registration of CT and MR to X-ray
images. JEEE TMI 27: 1704-1714, 2008.

Robotski vid

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike

Gradient / Rekonstrukcija (3D-3D)

/
N

"

oy
.

—

\

t P. Markelj et al. Robust gradient-based 3-
D/2-D registration of CT and MR to X-ray
images. IEEE TMI 27:1704-1714,2008.

Robotski vid

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike

Rezultat 3D-2D poravnave se uporabi za
ustvarjanje povratne vizualne informacije.\%‘|

= Superpozicija modelov, kirurskih orodij, ali 2
rentgenskih slik na pred-operativne 3D slike

Robotski vid




erza v jubljani Robotski vid

7. Prileganje 3D modelov na 2D slike

Povzetek

Za dolocanje poze iz ene slike moramo predhodno doloditi
intrinzicne parametre kamere

— uporabimo kalibre znane oblike in dimenzije

Ce poznamo vsaj 6 korespondenénih parov tock, potem
pozo dolo¢imo z direktno linearno transformacijo

— za zaCetni priblizek, izboljSamo z optimizacijo nelinearne preslikave
V kompleksnih scenah (slaba osvetlitev, prekrivanje
objektov) izlo¢anje oglis¢ ali robov vrne veliko osamelcev
— naredimo robustno z uporabo RANSACa
Aplikacija v medicini: slikovno vodenje posegov

— dolocanje poze 3D anatomije iz predoperativne slike v prostoru

bolnika na podlagi Zive 2D projekcijske slike

A




8. Rekonstrukcija 3D oblik 1

8. Rekonstrukcija 3D oblik

Robotski vid

Univerza v Ljubljani Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika
Fakulteta za Elektrotehniko doc. dr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN Studija Elektrotehnika




8. Rekonstrukcija 3D oblik

Studijska literatura

Concise Computer Vision
Reinhard Klette, Springer, 2014
Concise 7 3D Shape Reconstruction

Computer
I

Computer vision: algorithms and applications
Richard Szeliski, Springer, 2010
12 3D Reconstruction

Robotski vid
o ga 8o

8. Rekonstrukcija 3D oblik

Rekonstrukcija 3D oblik

DEFINICIJA PROBLEMA

* Iskanje optimalne 3D oblike objekta zanimanja na osnovi ene ali ve¢ 2D
slik, zajetih iz razli¢nih pogledov in/ali pod razliénimi osvetlitvami objekta
tako, da bo 3D oblika ¢im bolje sovpadala z zajetimi 2D slikami.

Vhodni podatki za rekonstrukcijo
* zbirka 2D slik objekta zanimanja
+ kalibracijski parametri kamere E>
in/ali svetlobnih virov

= Parametri rekonstrukcije ‘ ﬁ .

« zapis 3D informacije oz. oblike
* kriterij ujemanja 3D oblik in 2D

slik
(photo-consistency function)

Robotski vid
o ga $p

8. Rekonstrukcija 3D oblik

. . .. ¢

Zapis 3D informacije
= Z 2D slikami = S 3D modeli

Spete slike oz. Slika ‘ Oblak totk ‘ ‘ 3D slika ‘

panorama oddaljenosti
— od 19. stoletja slikovna ravnina ‘k
3DI§Ek:‘ ied f
%_.naale u i ?-‘

| &

Mreza
trikotnikov

g‘ﬁ iranje/prekrivanje

— omejena loéljivost

Obrisi ‘

manj prostorske . n vet prostorske
informacije ¥ Y informacije
Robotski vid etnik,Smer R
doc.dr. g $pi

2. stopnja UN étudija Elektrotehnik

Univerza v jubljani
ulteta 2a Elektrotehniko




8. Rekonstrukcija 3D oblik

Zajem 3D oblik

ol

= Prek dotika merjenca

= Brez dotika merjenca

Nedestruktivno Destruktivno

’ Z odbojem ‘ S presvetlitvijo

— robotska tipala

— razrez na rezine

— ratunalniska
tomografija (CT)
-
—)

= D

V obmogju Izven obmotja

=
— interferometrija
— ¢as preleta

vidne svetlobe vidne svetlobe

i radar

ija —

— ultrazvocni sonar

= 4@

Robotski vid

tnik,Smer Robs

2. stopnja UN Studija Eletrotehnik

8. Rekonstrukcija 3D oblik

Zajem 3D oblik

V OBMOCIU VIDNE SVETLOBE

= Geofotometrija

Doloéanje polozaja vidne totke
s trikotniskimi pravili, npr. z
merjenjem stranskih kotov do
vidne tocke z znano itvij

= Interferometrija

Merjenije razdalje z detekcijo
interference med referencnim
in od objekta odbitim

= (Cas preleta

Merjenje razdalje z merjenjem
faznega zamika med oddanim in
prejetim, od objekta odbitim

— pasivna

optiénega sistema (triangulacija).
Ty
£

— aktivna 4

— multivalovna interferometrija
— pegasta interferometrija
— interferom. z belo svetlobo

— zvezno valovanje
— pulzna modulacija

kamera za moduliran

kamera za
zajem slike

zajem slike svetlobni vir

koherentni ;
svetlobni vir

polprepustno

svetlost Ig

8. Rekonstrukcija 3D oblik 7

Lastnosti tehnik zajema |

V 0OBMOCJU VIDNE SVETLOBE

Merilna negotovost 6z/z

Gsofo - 7l %

Strja
Ing,
€
rrslbme""]'a

= Geofotometrija
— enostavna strojna oprema
— natanénost zavisi od oblike/povrine
— prostorsko spremenljiva negotovost
Interferometrija
— lodljivost reda 4/100

— omejeno obmogje globine z zaradi
preslikovanja faznih zamikov vegjih od
A2

= (as preleta
— neposredna meritev razdalje

10% —+ + t + + + +

—» zahtevna meritev &asa (c=6,7 pq',

logljivost je konstantna in neodvisna

imm 1lcm 10cm 1m 10m 100m 1lkm 10km d razdali
Razdalja od objekta z od razdalje
L L ' " [ w
e 20— RN
Lo€ljivost 8z v z smeri I —

Robotski vid

Robotik
2. stopnja UN étudija Elektrotehnik
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Uporaba rekonstrukcije 3D oblik

= 3D modeliranje
* stavb in urbanih okolij

* v medicini

+ 3Digre in filmska industrija (avatarji)
* restavratorstvo
= Vzvratno inZenirstvo (reverse engineering)

* zasnova in razvoj izdelkov
* kontrola kakovosti izdelkov % 2
= Napredni varnostni nadzorni sistemi

LY

Robotski vid

8. Rekonstrukcija 3D oblik

Postopki na osnovi geofotometrije

= Triangulacija s
— stereo vid (pas) "Zz d )‘w’

— strukturirana svetloba (akt) é{:’ﬁ}’.',
= Oblika iz obrisov Lo

= Oblika iz fokusa
= QOblika iz senc
= Fotometricni stereo

Robotski vid

8. Rekonstrukcija 3D oblik

Stereo vid

= 3D stereoskopsko slikanje
— posnemajo bioloske sisteme

= Dolocanje razdalje od kamere do objekta
— potrebujemo pripadajoce pare tock in kalibriran opti¢ni sistem

— razdaljo do tocke v
prostoru izratunamo
na podlagi neskladja d
(disparity) med pripada-
jocimi pari tock

Kameri v ravnini,‘,
na razdalji b:

/
y \
«—%

P el s T gy B

Robotski vid

V.=V

Univerza v jubljani




8. Rekonstrukcija 3D oblik 11

Stereo vid E a
ZAZNAVANJE PRIPADAJOCIH PAROV TOCK g

— znacilne tocke: Harris detektor oglis¢, LoG, DoG

— iskanje pripadajocih parov tock: deskriptorji
okolice togk SIFT in SURF, RANdom Sample
Consensus, epipolarna geometrija

Univerza v ubljani B Robotski vid etnik, Smer Robotika
Fakueta 1a Elekirotehniko doc. dr.Ziga Spicin 2.stopnja UN fudia Elektrotehniks

8. Rekonstrukcija 3D oblik 12

Stereo vid

EPIPOLARNA GEOMETRIJA

— vsaki tocki v eni sliki pripada tocka na epipolarni ¢rti v drugi sliki
— na ta nacin omejimo prostor iskanja pripadajo¢ih parov tock

Robotski vid

oc. dr. Ziga Spicin

8. Rekonstrukcija 3D oblik 13

Stereo vid _ a
PRESLIKAVA SLIK V PRAVOKOTNO RAVNINO >
-

— slikovni ravnini presli-
kamo v ravnino tako,
da sta opti¢ni osi
kamer vzporedni

— nato pripadajoci pari
tock lezijo vzdolz
horizontalnih premic

Univerza v Ljubljani Robotski vid letnik, Smer Robotika.
ulteta 2a Elektrotehniko doc dr. Ziga Spicin 2.stopnja UN tudija Eletrotehnika
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Stereo vid b a
3D REKONSTRUKCIJA e E

= Za dane pripadajoce pare tock lahko dolo¢imo 3D
poloZaj s triangulacijo
= Rekonstrukcija 3D poloZaja zavisi od ,stopnje”
kalibracije opti¢nega sistema:
— Poznamo notranje in zunanje parametre kamer
— mozna je metri¢na 3D rekonstrukcija
— Poznamo le notranje parametre kamer
— mozna je 3D rekonstrukcija do konstante natanéno (faktor skale)
— Ne poznamo niti notranjih niti zunanjih parametrov

— mozna je 3D rekonstrukcija do projektivne transformacije natanéno

Jniverza v ubljani Robotski vid letnik, Smer Robotika
o ga Spicin

Fakulteta 2 Elektrotehniko 2. stopnja UN Studija Elektrotehnika

8. Rekonstrukcija 3D oblik 15

Stereo vid b a
3D REKONSTRUKCUA T+bR"p, » &

Translacija T iz O, v O, v koordinatnem sistemu leve slike }

Rotacija R iz desnega koordinatnega sistema glede na O,
— Resimo sistem enacb za skalarje a, b, c:  ap, +c(p, xbR" p, ) =T+hR"p,

Robotski vid

piciin 2. stopnja UN itud

8. Rekonstrukcija 3D oblik 16

Stereo vid b a
PRIMER REKONSTRUKCUE 9

slika razdalje z

i : majhen z & velikz

Univerza v jubljani Robotski vid ftnik, Smer Robotik
doc, dr. Ziga Spicin 2.stopnja UN tudija Eletrotehnika




8. Rekonstrukcija 3D oblik

Stereo vid E d
PROBLEMI IN OMEJITVE J [

= Zanesljivost rekonstrukcije zavisi od zanesljivosti
iskanja pripadajocih parov tock, le-ta pa zavisi od
slikanega prizora in osvetlitve -
—  Gladki predmeti brez teksture
—  Perioditne teksture oz. vzorci
— Visoko-odbojne ali prosojne povrsine

= Kaj storiti na podrodju, kjer ne najdemo
pripadajocih parov tock?

= Prostorsko spremenljiva negotovost oz

Jniverza v ubljani Robotski vid ik, S

8. Rekonstrukcija 3D oblik

Strukturirana svetloba

= ldeja: geometrijska oblika povrsine popaci vzorec projicirane
strukturirane svetlobe

= Rekonstrukcija 3D oblike temelji na zajemu in analizi
popacenih vzorcev strukturirane svetlobe
— s primerjavo popacenih in projiciranih vzorcev lahko natanéno
dolocimo 3D obliko

Univerza v Ljubljani Robotski vid ik, Sme

8. Rekonstrukcija 3D oblik

Strukturirana svetloba

PREDNOSTI PRED PASIVNO TRIANGULACIO

= Enostavna zaznava pripadajocih parov tock:

stereo vid

— na podlagi slikovne informacije — na podlagi projiciranih vzorcev

ftnik, Smer Robotik
2. stopnja UN Studia Elektrotehni

Univerza v jubljani Robotski vid




8. Rekonstrukcija 3D oblik

Strukturirana svetloba

OSNOVNI PRINCIP

= Zlaserjem projiciramo ¢rto na objekt

Ravnina projicirane &rte
Ax+By+Cz+D=0

Tocka v sliki
', - . 0 ! N
- = Globino dolo¢imo s triangulacijo med
e Zarkom iz kamere in ravnino érte:
x=x'z/f -Df
z=— 2
y=y'z/f Ax'+By'+Cf

23 v ubljani Robotski vid n

8. Rekonstrukcija 3D oblik

Strukturirana svetloba

TEHNIKE ZAJEMA IN OSVETLITVE

* Zaporedno projiciranje * Naslavljanje z mrezo
— vet zajemov slik — en sam zajem slike
— binarna koda L1171 — psevdo-nakljutne binarne totke ER
— Grayeva koda g — minivzorci s kodnimi besedami
~ fazni zamik i — mreza z barvno kodo i
— Grayeva koda in fazni zamik KRRy — 2D polje barvnih tock [0
* Naslavljanje s ¢rtami * Zvezno spremenljiv vzorec
— en sam zajem slike — en sam zajem slike

— barvno kodirane ¢rte LA ~ 3D zajem z vzorcem maviice [}
— prekinjene érte ik — 2vezno spremenljiva barvna koda [l
— &rte z Grayevo kodo HI

Mesane tehnike
— De Brujin zaporedje IIIII |

(RINN AT

Jbijani Robotski vid

u

witet

8. Rekonstrukcija 3D oblik

Strukturirana svetloba

ZAPOREDNO PROJICIRANJE BINARNE KODE

= Projiciramo vec ¢rt hkrati
— manj zajemov: imamo 2"-1 ¢rt v n projiciranih slikah

.
y Prostor

Projiciramo
zaporedoma

Vzorec 3

Vzorec 2 — Ali je primerno za

zajem premicnih
Koda slikovnega elementa: 1010010 2°"¢¢ 1 = f objektov?

— doloca pripadajoti vzorec oz. &rto
obljani Robotski vid




8. Rekonstrukcija 3D oblik 2

Strukturirana svetloba

NEPOSREDNO NASLAVLIJANJE

= Potrebujemo enega ali dva zajema
— v realnem casu, za dinamicne ter kompleksne prizore

slika s projiciranimi vzorci rekonstrukcija oblike

= Kakovost rekonstrukcije zavisi od gostote vzorcev

I =

ena érta vet &rt kompleksen vzorec
vet zajemov Vet zajemov en zajem

o " LA N
pocasno, zanesljivo, natan¢no < ) hitro,
sniverza v jubijani Robotski vid

8. Rekonstrukcija 3D oblik 24

Strukturirana svetloba

POVZETEK LASTNOSTI

= Potrebujemo aktivni vir osvetlitve
— prostorsko-¢asovno-barvno spremenljivi vzorci

= Potrebujemo kalibracijo opti¢nega sistema

= |zognemo se problemu iskanja pripadajocih tock

= |zognemo se problemu izgleda slikanih povrsin
— gladke povrsine brez teksture in periodi¢ni vzorci

= Visoka natanénost do reda pm

= Primerni za uporabo v industriji
— sestavljanje delov, kontrola kakovosti

Jbijani Robotski vid

8. Rekonstrukcija 3D oblik 25

3D oblika in svetlost slik

= Alilahko sivine izkoristimo za rekonstrukcijo 3D oblik?
= Ali obstaja povezava med obliko in sivinami v sliki?

Univerza v jubljani Robotski vid




8. Rekonstrukcija 3D oblik 2%

Interakcija svetlobni vir-povrsina

» z‘ Definiramo prostor odvodov
— prostor pg oz. ravninaz = 1
S 1 z=1 — vsaka tocka pripada eni normali

q Normala na povrsino
_ (pa))

n=r—-=———o—-—
INF o +47 41
Smer svetlobnega vira

s=i= (Px’q.wl)
Enatba ravnine: Ax+ By +Cz+D =0 HSH \/p§+q§+1

Kot med vektorjema

A B D
0z. —x+—y+z+—=0

c’C C cosf=n-s
Oznatimo: Vektor v smeri normale na povrsino:
0z A . 0z B A B
——=—=pin-—=—= N=|=,—.1|=(p.q.1
ac MMy (cc (1)
Iniverza v Ljubljani Robotski vid tnik, Smer Robotik:
o s 2. stopnja UN Sudi lektrotehni
8. Rekonstrukeija 3D oblik 27

s

Model odbojnosti povrsine W

= Povezuje svetlost slikovnih elementov /(x,y) z orientacijo
povrsine (p,q) za dano smer svetlobnega vira (pgq5)
= Lambertov model difuzne povrsine:

k : svetlost svetlobnega vira 1 (xi’yA )E

p : albedo oz. odbojnost povriine '
¢ : konstanta opti¢nega sistema

I(x,,y,):ﬁkccosﬁ,:ﬁkcn,-s %
T z

= Ce Lke=1 potem:
i

|1(x[,y‘)=cose, =n, ‘s|

Jbijani Robotski vid 1, Smer Rob
o onja UN tudij Elektrotehnik

8. Rekonstrukcija 3D oblik 28

Model odbojnosti povrsine W

= Lambertov model:
(pp,+4,4,+1)

NP+ @ +1pi+ g2 +1

Izo¢rta enake svetlosti Model odbojnosti

I(x,,y,)=cosf,=n,-s=

obro¢ s konstantnim 0,

Univerza v ubljan / Robotski vid

2. stopnja UN Studia Elektrotehni




8. Rekonstrukcija 3D oblik

s

Model odbojnosti povrsine W

PRIMER
= Lambertov model R(p,q) — Ali za dan model odbojnosti R(p.q) in
dano orientacijo svetlobnega vira
(psqs) lahko enoznaéno dologimo (p,q)
q v vsaki tocki slike?
= Ceimamo na voljo vet slik /(x,y) z
razli¢nimi osvetlitvami (pg;qg;)
— fotometricni stereo
= Zdodatnimi robnimi pogoji
—» oblika iz senc (shape from shading)
6,=90" "
(pps +445+1=0)
R(p.q) je maksimalen
v tocki (p.q) = (Psqs)-
0.0
sniverza vLubijani

obotski vid

8. Rekonstrukcija 3D oblik

Fotometric¢ni stereo

= Lambertov model:
I:Bkccosezpms (Ezlj
V4 4

> <

v

/
[

Sistem enacb za vsak slikovni element:

I, =pn-s,
L, =pn-s,

Iy=pn-s;

Robotski vid

8. Rekonstrukcija 3D oblik 31
Fotometricni stereo
RESEVANJE ENACB
= Enacbe zapiSemo v matricni obliki:
- 7 Resitev:
I, =pn-s, 1 i fi=s1
Li=p-s, < |L|=s; [pn = o=
I =pn-s; L] s} LB @
—— o lal
Iean  Sex Nex
= Robustna ocena z N svetili in uteZzevanjem s svetlostjo
r - Resitev:
Il(ll)zll(pn-sl) 112 11517 ~
. . I=Sn
; - e S1=S"sn
L) =t(ens) (73] |1k =s'si
e i A=(s"s)'s'T
Tovsn Sivx3 Mex
U a v Ljubljani Robotski vid ik, Smer Robotik:




8. Rekonstrukcija 3D oblik

Fotometricni stereo

DOLOCANJE GLOBINE

= Analiza odvodov povrsine

V= (et Ly 2+ L y) ~ (x,3.2(x. )
=(1,0,z(x+1,y) - z(x,y))

v, =y + L2y D)= (n.7.2(x,5)
=(0,L,z(x, y+1)—z(x,»))

Velja:
n-v,=0,n-v,=0
Resitev:
) | Mz=v— Mje redka matrika
|
o o z=(M"M) M'v
= |Integriranje po krivulji:

— z doloéajo prispevki normal n po poljubni poti s(x,)
n=(n,n,n)" |

z(x,m:j"‘(“*”du+j”*““') dv

n(wy) ()

Robotski vid

8. Rekonstrukcija 3D oblik

Fotometric¢ni stereo

PRIMER REKONSTRUKCUJE 3D OBLIKE

vhodne
slike

rekonstruirana rekonstruirane

rekonstruirana
odbojnost povrsine normale povrsine

3D oblika

Robotski vid

8. Rekonstrukcija 3D oblik

Fotometricni stereo

PRIMER REKONSTRUKCLJE 3D OBLIKE

rekonstruirana rekonstruirana 3D

rekonstruirana 3D
odbojnost povriine oblika

oblika s teksturo

Robotski vid




8. Rekonstrukcija 3D oblik

Fotometric¢ni stereo

PROBLEMI IN OMEJITVE

= Ne deluje za predmete z zrcalno povrsino ali
prosojne predmete

= Motijo lastne sence in veckratni odboji svetlobe

= Splosne omejitve
— Kamera in svetlobni viri morajo biti dale¢ od objekta

— Potrebna je kalibracija sistema
« kalibracija polozaja in svetlosti svetlobnih virov
« svetlostna kalibracija kamere

Jniverza v ubljani Robotski vid tnik, Smer R

8. Rekonstrukcija 3D oblik 36

Povzetek

= Osnovni principi v vidnem delu svetlobe temeljijo na
geofotometriji, interferometriji in ¢asu preleta ;\5
= S pomocjo geofotometrije 3D obliko rekonstruiramo
— na osnovi ene ali ve¢ 2D slik, zajetih iz razli¢nih pogledov in/ali
— pod razli¢nimi osvetlitvami objekta
tako, da bo 3D oblika ¢im bolje sovpadala z zajetimi 2D slikami
= Osnovne tehnike z uporabo kamere in svetil so
— triangulacija: stereo vid (pasivna-), strukturirana svetloba (aktivna osv.)
— modeliranje odbojnosti: fotometricni stereo, oblika iz senc
— obrezovanje s povratno projekcijo obrisov (podobno kot rekonstrukcija CT slik)
— zamegljenost objektov (merjenje stopnje razsiritve totke — PSF)

Univerza v Ljubljani Robotski vid ik, Sme




9. Vizualna navigacija 1

9. Vizualna navigacija

Robotski vid

- . .
Univerza v Ljubljani Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika
Fakulteta za Elektrotehniko doc. dr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN Studija Elektrotehnika




9. Vizualna navigacija 2

Studijska literatura

E- Concise Computer Vision

= Reinhard Klette, Springer, 2014
Concise 4 Dense motion analysis
[ e 9.3 Tracking and updating features

Understanding the Basis of the Kalman Filter
Via a Simple and Intuitive Derivation
Ramsey Faragher, IEEE Signal Processing

Magazine, 29(5), 2012

Kalman filter for robot vision: a survey
S.Y. Chen, IEEE T Industrial
Electronics, 59 (11), 2012

Jniverza v ubljani Robotski vid
o piciin

 Robotika
Fakulteta 2 Elektrotehniko krotehnika

2. stopnja UN i

9. Vizualna navigacija

Eppur si muove i caiiei

= Osnova za vizualno navigacijo je zaznavanje, razumevanje in
predvidevanje oz. analiza gibanja

Robotski vid
o ga Spicin

9. Vizualna navigacija 4

Vizualna navigacija

DEFINICIJA PROBLEMA

¢ Na podlagi zaporedja slik iz ene ali ve¢ kamer analiziramo gibanje objektov
v 3D prostoru in s to informacijo naértujemo povratno-zanc¢no vodenje,
manipulacijo, sledenje ter izvajamo rekonstrukcijo in detekcijo objektov.

Sorodni problemi in resitve
robustno zaznavanje objektov zanimanja
iskanje korespondenc med slikami in poravnava slik

kalibracija parametrov kamere in/ali svetlobnih virov
predstavitev objektov, modeli pojavnosti ——

S
BT

Univerza v jubljani Robotski vid ftnik, Smer Robotik
doc, dr. Ziga Spicin 2. stopnia UN Studija Elektrotehnika

ulteta 2a Elektrotehniko



https://doi.org/10.1109/MSP.2012.2203621
https://doi.org/10.1109/TIE.2011.2162714

9. Vizualna navigacija

Uporaba analize gibanja

= |zboljSava videa oz. zaporedja slik (image and video enhancement)

— stabilizacija, povecanje logljivosti, zmanjsanje Suma

Robotski vid

9. Vizualna navigacija

Uporaba analize gibanja

= Sledenje in razpoznavanje objektov
— upravljanje vozila in pomoc¢ vozniku, biomedicina

F 3

Jbijani Robotski vid

9. Vizualna navigacija

Uporaba analize gibanja

= Nadzorni (varnostni) sistemi
— nadzor ulic in prometa, varovanje zgradb

Univerza v jubljani Robotski vid




9. Vizualna navigacija

Uporaba analize gibanja

- Uporabni§ki vmesniki (human computer interfaces - HCI)
— razpoznavanje gibov, gest, nacina hoje, sledenje otem

 Robotika
krotehnika

Robotski vid
o piciin

2. stopnja UN i

9. Vizualna navigacija

Izvori gibanja v zajetih slikah
= Gibanje osvetlitve, objektov in/ali kamere

= Kombinacija teh izvorov dolo¢a uporabo, pogosto » .
pa tudi spekter moznih resitev

Premicna kamera, fiksen prizor

Fiksna kar};era, premiéni objekti
trukcija, merjenj

—» notranji nadzomi sistemi

Premi¢na kamera, premicen prizor
— sledenje objektu zanimanja: $port, filmi — nadzor prometa, zunanji nadzorni sistemi

Robotski vid L letnik, Sm
o " 2. stopnja UN Studi

rotehnik:

Ziga $p

9. Vizualna navigacija

Analiza gibanja iz videa

= Video je zaporedje slik zajetih v ¢asu
— slikovna informacija je funkcija prostora (x, y) in ¢asa (t)

— iskanje korespondenc — smeri oz. polie gibanja

\.\.‘{1

- PomanjSava (-), oddaljevanje
- ,; ' v\\'* kamere ali oddaljevanje tarde

Y (FR )}
- ~ 1
L

Povecava (+), priblizevanje

- 5
PN kamere ali priblizevanje tarce
A"
4
- 7,
>
z & > Premik kamere v levo ali
trajektorije tarée, konsistentno - gibanje tarée v desno
PRGafrhad ol . - -
oznacevanje tarée, dolocanje lastnosti .
-

tarée (orientacija, podrogje v sliki, oblika)

Univerza v jubljani
ulteta 2a Elektrotehniko

Robotski vid ftnik, Smer Robotik
doc.dr. Ziga &p 2.stopnja UN tudija Eletrotehnika




9. Vizualna navigacija 1

Ogrodje analize gibanja
ALI TUDI OGRODJE ZA SLEDENJE TARCI ~ A "
PREDSTAVITEV TARCE MODEL DINAMIKE TARCE

SLIKE A (oblika, izgled, lastnosti) (param. in nepar. mod%li)
dE W1 % 3 &
— lokacija tarGe
DOLOCANJE
ZNACILNIC Xy
k=k+1

— naslednja slika (online)
—» katerakoli slika (batch)

|x DOLOCANJE TARCE
Kk (rogno ali aviomatsko)

Jniverza v ubljani Robotski vid

9. Vizualna navigacija 12

Predstavitev oblike tarce

DOLOCA PODROCIE ZANIMANJA
= Tocke (— srediste tarte)
= Osnovni geometrijski liki (— pravokotnik, elipsa)
= Qbrisiin podroéja (— meja tar¢a-ozadje, podro¢je tarée)
" Sestavljene oblike (— deli, sklepi, povezave med deli tarée )

= Skeleti (— za toge in sestavljene oblike )

o Izberemo glede na predvideno
4 gibanje tarée — s tem
omejimo nabor primernih

postopkov za sledenje!

— Kaksno prestavitev oblike bi
izbrali za sledenje glede na siiko
relativno majhnim taréam?

Robotski vid

9. Vizualna navigacija

Predstavitev izgleda tarce C‘fé

ZAVISI PREDVSEM OD IZBIRE POSTOPKA SLEDENJA

= Gostota verjetnosti (— modeli porazd., mesanice modelov, histogram)

" Predloga (— informacija o obliki in izgledu, le en pogled!)

= Model pojavnosti (— kot predloga, a kodirajo tudi variabilnost oblike in izgleda)
Model pojavnosti iz vecih pogledov

Univerza v jubljani Robotski vid ftnik, Smer Robotik
Elekd o 2 $pic 2. stopnja UN étudija Elektrotehnik




Znacilnice za analizo gibanja

€IM BOLJ UNIKATNE IN DISKRIMINATORNE LASTNOSTI TARCE

9. Vizualna navigacija

— Zavisijo od izbire predstavitve objekta
= Barva (— barvni prostori RGB, HSV, L*a*b*)

= Robovi (— odvodi slike, Cannyev detektor roba)

= Optiéni tok (— vektor premika v vsakem pikslu, Lucas-Kanade, Horn-Schunk)

= \zorci oz. teksture (— sivinski momenti Hu, GLCM, valgki)

o |

Robotski vid

9. Vizualna navigacija

Zaznavanje tarce

V PRVI ALI V VSAKI SLIKI VIDEA

Z ali brez uporabe ¢asovne informacije

— s asovno informacijo zmanj$amo 3tevilo laznih detekcij

Detektorji oslonilnih tock

— Harris detektor oglis¢, SIFT, SURF

Odstevanje ozadja

— modeliranje ozadja s povpre¢enjem, GMM, HMM

Razgradnja slik

— neparametri¢no razvricanje, teorija grafov,

kace, nivojske mnoZzice .
. x
= Nadzorovano razvrscanje %,
— podporni vektorji, boosting, %%

(konvolucijske) nevronske mreze

Robotski vid

9. Vizualna navigacija

Postopki sledenja tarci

ALI DOLOCANIE TRAJEKTORIJE TARCE

= Sledenje tock

= Sledenje predlogi

= Sledenje obrisov

Deterministiéni postopki

-\

A

Postopki s korelacijo predloge v
I prostoru slike

— iskanje
parov togk z omejitvami

— omejitve gibanja (majhne in
2zvezne spremembe lokacije,
omejena hitrost)

Statistiéni postopki

— napovedovanje nove lokacije
na podlagi preteklih lokacij

— upo$tevajo negotovosti
lokacije, hitrosti in pospeska,
1. stanja modela dinamike

— Kalmanov filter, filtri z delci

— korelacijski koeficient
— fazna korelacija
Postopki z oceno opti¢nega toka
» Lucas-Kanade sledenje
Postopki z znatilnicami predloge
— Mean-shift ujemanje barvnih
histogramov

LR

Poravnava oblik

— minimizacija razdalje med obrisi

Prilagodljivi modeli (kace)

— minimizacija energile obrisa
(ukrivljenost obrisa, prileganje
robovom v sliki)




Izzivi pri analizi gibanja

= Izguba informacije pri preslikavi iz 3D prostora v 2D slikovno ravnino
= Spremembe jakosti in smeri osvetlitve, sence, odboji

= Sumyv zajetih slikah, zameglitev zaradi gibanja kamere (motion blur)
= Obdelava slik v realnem-¢asu (sproti, npr. 30 fps)

= Vizualno podobne tarée in interakcija med taréami

= Analiza zapletenega gibanja (nezveznost, hitre spremembe)

= Sprememba izgleda tarce

= Deformacije in sestavljeni gibi n
= Delno ali popolno zakrivanje B

Kompleksnost analize gibanja zavisi
od okolis¢in in ciljev!

Jniverza v ubljani Robotski vid tnik,Smer Robortik

9. Vizualna navigacija 18

Predpostavke pri analizi gibanja

Gibanje tarce: zvezno brez naglih sprememb, konstantna
hitrost ali konstanten pospesek

Poznamo Stevilo, velikost, izgled in obliko tarée

Geometrija tarce: toga ali pocasi spreminjajoca tarca

Izgled tarce: neprozorne povrsine, brez senc in popolnih
odbojev (Lambertove povrsine)

Osvetlitev: fiksna ali pa se spreminja pocasi

Zajem slike: brez zameglitve (no motion blur), malo Suma

Robotski vid

9. Vizualna navigacija

. " FAARR
Zaznavanje tarce JLIAG
b 1§ [} ]

ODSTEVANJE OZADJA

= Enostavna in pogosto uporabljana tehnika za zaznavanje
premicnih tar¢ pri fiksni kameri

SN . A
slika 1(x, y, t) ozadje B(x,y,t) maska potencialnih taré

= Ozadje B(x,y,t) ocenimo iz videa I(x,y, t)
— kot prejinjo sliko iz zaporedja B(x, y,t) = I(x,y,t — 1)
— s povprecenjem zaporednih slik B(x, y,t) = 2 XM (x,y,t = i)
— zmediano zaporednih slik B(x,y,t) = median{I(x,y,t — i)}i=o,.,n-1

Univerza v Ljubljani Robotski vid letnik, Smer Robotik:
2 Elekirotehniko o 2 $pic 2. stopnja UN tudija Elektrotehnik
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Zaznavanje tarce I(xy1)

ODSTEVANJE OZADJA

= Masko potencialnih tar¢ dobimo z upragovanjem razlike
(x,y,0) =B(x,y, 01 >T

= Zaporednarazlika || = Povprecenje = Mediana

o &

T=25 T =100

— odvisna od izgleda in hitrosti
tarde, frekvence zajemanja "
slik, globalnega praga T — v vsakem pikslu je vegino ¢asa

: najverjetneje ozadje

— bolj robustna kot povprecje

9. Vizualna navigacija 21

. . RAARE
Zaznavanje tarce JLINLIO
ODSTEVANJE OZADIA {A0E

= Problemati¢ni prizori

L

potasna  hitra spremembav  sence tezawno velika tarca,
sprememba  sprememba ozadju ucenje ozadja pocasni gibi
osveliive  osvetlitve

= Idealna
zaznava
= Zaporedno / 1
prall - [ [P\ (]| |
" poprets 5 E‘[ Imm
5:.“‘ '/ e

povpretja
a vLjubljani Robotski vid nik, Sm b

2. stopnja UN itudij Elektrotehnik

. . [ [
Zaznavanje tarce JLIAG
ODSTEVANJE OZADIA AR

= Postopek zaznavanja tarc z odStevanjem ozadja

— ucenje ozadja poteka i
sprotno iz zaporednih N slik "

— odstevanje ozadja
— upragovanije razlike
— morfolo$ke operacije
— oznacevanje podrodij

2. stopnja UN Studia Elektrotehni




9. Vizualna navigacija

Sledenje s parametricnim modelom

Preslikava: (x1,y;) = (x2,¥2)
— (x1,y1): tocka v sliki 1
— (x2,Y2): korespondencna tocka v sliki 2

= Globalni model preslikave

= (2,y2) = f(x1,y1;:0)

Translacija
= Preslikave
L [X2]_ [t a
— Translacija: [}’z] = [}’1 +b
C[*2] _ [ cos(a) sin(a)][x1+a *
— Podobnostna: [}'z] =S [7 sin(a) cos(a)] [yl +b
[%2] _[axy + by +c
- Afina: }'z] - [dx1 +ey, +f.
X _lax1+by1+c _ .
— Projektivna: [J’z] =Zldx, +eyi +f ,z=gx; +hy; +i
erza v jublani Robotski vid ik, Smer Roborik
peta 13 Elektrotehniko oc.or. Ziga §p 2 stopnja UN Suc Elearotehnik
9. Vizualna navigacija 2

Mera podobnosti za sledenje

= Privzamemo, da so intenzitete konstantne
Lx,y)=Lx+uy+v)+n«—sm
n ~ N(0,02)

= Podobnost med slikama

— Katere lastnosti slik se ne spremenijo?
— Svetlost, gradienti, faza, druge znailnice (katere?)

— Mera razdalje (L2 ali bolj robustne funkcije)

E@wv) = Soy(h(6,y) = Lx + u,y +v))°

— korelacija, korelacijski koeficient (NCC)

Jbijani Robotski vid

2. stopnja UN itudij Elektrotehnik

9. Vizualna navigacija

Sledenje tarci s param. modelom

POSTOPEK LUCAS-KANADE

= PROBLEM: Za dani sliki I; (x, ¥) in I(x, y) doloCi parametri¢no
preslikavo, ki sliko I; preslika v sliko I,

= Najx = (x,¥)7T oznacuje stolpni vektor s koordinatami pikslov
= Najpogostejsi preslikavi

" x+ 171]
- T | W(x;p) =
ranslacija: W(x; p) y+py

X
— Afina: Ly P19\’+P3y+l’s]_ P1 P3 DPs
Afina: IV (x; p) = [sz MGl B el L]

= CILJ: minimizacija mere podobnosti
. 2
p = argmin ) [(WEGp) = 1,0]

X
Robotski vid

ftnik, Smer Robotik
2. stopnja UN Studia Elektrotehni




9. Vizualna navigacija

Iterativna posodobitev preslikave

POSTOPEK LUCAS-KANADE
= Direktna optimizacija mere podobnosti je zamudna
p'= argmpinZ[lz(W(x: ») - he]
= Ce so spremembe majhnet lahko is¢emo majhen korak Ap
Ap* = argn&;}nZ[l;(W(X: p+A4p) -1 (X)]2

= Parametre preslikave dobimo kot:
p<p+Ap”

erza v jubljani Robotski vid

9. Vizualna navigacija

Aproksimacija s Taylorjevo vrsto

POSTOPEK LUCAS-KANADE

= lzraz [,(W(x; p + Ap)) je nelinearen
= Aproksimiramo ga s Taylorjevo vrsto:

ow
LW +4p) = LW p)) + VI, a—pAp

z—wp/ : matrika prvih odvodov (Jacobi) preslikave

T
= CejeW(x;p) = (Wy(x p), Wy (x; ) , potem velja

W, W,
W _ldp, T 9pn
ap - ow,, ow,

dp; " Opn

Jbijani Robotski vid

9. Vizualna navigacija

Matrika prvih odvodov (Jacobi)

POSTOPEK LUCAS-KANADE

X
= Afina preslikava: W (x; p) = z; Zi 52] [y]
1

aw _[x 00y 0 10
Jacobljeap—o x 0y 0 1

+
= Translacija: W (x;p) = * P1]

Y+

w1 0
Jacobi je ap_[o 1

ubljani Robotski vid




9. Vizualna navigacija

Matrika prvih odvodov (Jacobi)

POSTOPEK LUCAS-KANADE

VI, = [I I,] je prviodvod I, v tocki W (x; p)

— izratunaj odvode slike I, in jih preslikaj v I;

Afinatransformacija:aw=[g 0y 010

o x 0y 0 1
ow
Vi, :3_p =[x Lx Ly Ly I, L]

Naj bo matrika B = [I,X L,X LY LY L I,| € R™¢

— I, in X sta stolpna vektorja in produkt I, X je mnoZenje po komponentah

erza v jubljani Robotski vid

2. stopnja UN Studija Eledrotehnik

9. Vizualna navigacija

Gauss-Newton optimizacija

POSTOPEK LUCAS-KANADE

= Mera podobnosti

. _ ow z
Ap* = arg%nz L(Wxp)) + Vlza—pAp -L(®)
X

Oziroma v vektorski obliki:

Ap* = arg n&in(lt + BAp)" (I, + BAp)
P

Kierje B = [LX L,X LY LY L. 1,] € R™*¢
I = IZ(W(P)) Lt
+ RESITEV:
Ap* = —(B"B)'B"I,
aproksimacija Hessianove matrike

Robotski vid 1, Smer Rob
o onja UN tudij Elektrotehnik

Gauss-Newton optimizacija
POSTOPEK LUCAS-KANADE
= Podobno za translacijo

. L osw 1 0
Jacobijeva matrika: 5 = [0 1]

swW
VIZE = [Ix Iy]

* Naj bo matrika B = [I, I,] € R™?
= RESITEV:

-1

L 171 171

— T -“1RpTy. — XX X7y x it
Ap"=—(B'B)7B'L, =~ [ITI L) [0
X7y iy Yt

strukturna matrika
(Harris detektor oglis¢)
Robotski vid ik Smer Robotik
oc.dr. Ziga $p 2. stopnja UN Studia lektrotehl




9. Vizualna navigacija

Kako deluje?

POSTOPEK LUCAS-KANADE

1. Izraunaj:
B=|VI w
=%

2. lzratunaj inverz
Hessian matrike:
(B7B)™!

LhE_
I 3. lzratunaj:
- g B'I,

4. Resi linearen sistem:
Ap* = —(BTB)~'BTI,
5. Posodobi parametre:
P p+ap

- e i o tnik, Smer Robotik
Kl _ 2. stopnia UN Studija Elektrotehaik

9. Vizualna navigacija

Piramidna shema za konvergenco
POSTOPEK LUCAS-KANADE

= Lucas-Kanade postopek konvergira v najblizji lokalni minimum
= Dober zacetni priblizen je potreben za ustrezno sledenje

— Ce so premiki med slikama I; (x, ¥) in I, (x, y) veliki, uporabi piramidno shemo
— najprej ocenimo grobe premike pri nizki logljivosti, nato fine pri visoki lo€ljivosti

(uz,v2)
‘ x2
Glajenje in (w,v1)
decimacija

(w,v)

Robotski vid

9. Vizualna navigacija

Opticni tok

POSTOPEK LUCAS-KANADE

= Korak za oceno opti¢nega toka (du, dv) v pikslu (x, y)

Lx+u+duy+v+dv) —I(xy)
=L +wy+v) + L +wy+v)du+ L, +wy + v)dv — I (x,y)

Ldu+IL,dv+1,=0
= Reditev (du, dv) za K X K okno

171, ngly]‘l [Ignt]

du] _
i, 0| |5

dv

= Vektor opti¢nega toka posodobimo v vsakem pikslu
= Gladkost opti¢nega toka zagotovimo z medianinim filtriranjem

Univerza v Ljubljani Robotski vid letnik, Smer Robotik:
2a Elektrotehnik o 2 $pic 2. stopnja UN tudija Elektrotehnik




9. Vizualna navigacija

Opticni tok - primer

POSTOPEK LUCAS-KANADE

i
Vizualizacija opti¢nega toka

LK s piramidno shemo in medianinim filtrom
Univerza vubijani Robotski vid ek, Smer Robotika
Fakulte 1 Elektrotehniko doc. dr.Ziga Spicin 2.stopnja UN fudia Elektrotehniks

9. Vizualna navigacija

Lastnosti Lucas-Kanade %‘ .
®

= Ocena parametri¢nega gibanja in opti¢nega toka
(z medianim filtriranjem)
— natanénost pod velikostjo slikovnega elementa
— ocena gibanja je nezanesljiva na nestrukturiranih delih slike
(homogene regije in ravni robovi, inverz Hessiana ne obstaja!)
— pri daljSem sledenju se napaka ocene gibanja akumulira (lezenje)
= Nadgradnje osnovnega postopka:
— groba ocena premika s poravnavo po blokih (MPEG: bloki 16 X 16 )
— sledenje zanesljivim tar¢am in interpolacija premika v nezanesljivih pikslih
— robustna kriterijska funkcia: (namesto L2: L1, odrezana L1, Lorentzova f.)

Ap* = argmin 5
Ap

o ([L(Wesp +8p) - L&)

L2 r0ma Otrezana L1 rorma Lorertzow ki
R et o 2 minti #G0 logC1 +12)
jubljani Robotski vid . etai, Smer R
Flekirotehniko doc.dr.Ziga picin 2. stoprja UN St Elktr
9. Vizualna navigacija 37

Lezenje pri sledenju z Lucas-Kanade

frame #1/270 FPS

https://www.youtube.com/watch?v=40y600eOwPQ

Univerza v jubljani Robotski vid

letnik, Smer Robotika
Fakulteta za Elektrotehniko

foc dr Ziga Spilin 2. stopnia UN Studija Elektrotehnika



https://www.youtube.com/watch?v=4oy60OeOwPQ

9. Vizualna navigacija 38

Upostevanje dinamike tarce pri
doloc¢anju premika

= Uveljavljeni postopki

— Kalmanov filter
« za linearne dinamicne sisteme,
enomodalne verjetnostne porazdelitve
— Razsirjeni Kalmanov filter
« za nelinearne dinami¢ne sisteme,
enomodalne verjetnostne porazdelitve
— Filter z delci
+ ve¢modalne verjetnostne porazdelitve

* CONDENSATION - conditional density % 3*!,;
propagation ricle movement

observation

niverza v Gubljani Robotski vid

9. Vizualna navigacija

Kalmanov filter

MOTIVACIJA

= Iterativen postopek za zmanjsanje pogreska pri meritvah iz
razli¢nih virov — pri sledeniju filtrira zaporedje poSumljenih
meritev ocene premika

— ocene optimalne v smislu srednje kvadratne napake med oceno stanja

in dejanskim stanjem
Linearni model sistema

= Primer: xe = FXe_q + Bou +we
ye = Hix, + v

Meritev (zasumljena z nakljuéno napako v,)
Stanje sistema

@*c Xe = [xt]

—
0 Napoved (ocena 2 nakljuéno napako ) Xt

— Kalmanov filter: napoved + meritev — bolj$a ocena premika

Robotski vid
9. Vizualna navigacija 40
. Napoved polozaja in hitrosti At)?
Kalmanov filter K= s+ e 00+ 0 22
NAPOVEDOVANJE PREMIKA Xy = Fpq + apAL

V matriéni obliki:

Memev(zasumhenz znzkhumo napako v;) ] [1 AL][": ’] (AL)
0 Xe-1.
= Ej@ L
Kovarianca suma:

Q = E[w,w{]

X,
Napoved (ocena 2 nakljuéno napako w;) t

1. Napoved premika v ¢asu t na podlagi predhodne ocene
— imamo filtrirano oceno premika R,y = R¢—1)¢-1
— in njeno negotovost — kovarianca Pr_y ¢y

Re-1je-1
Reje-1 = FeRemqje—s

Peje-1 = FePeoyjesFY + Q

. o
— izpeljava Pyje-s = E[(xe = Ree-)(%e ~Rqe-r) T Peoaje—1 Prje-1

Univerza v jubljani Robotski vid ftnik, Smer Robotik
ulteta 2a Elektrotehniko oc. dr.Ziga $pi 2. stopnja UN étudija Elektrotehnik




9. Vizualna navigacija

Kalmanov filter e s s o

KOMBINIRANJE NAPOVEDI IN MERITVE PREMIKA X _ 1 0] [Xe-1 ay
[s]=lo o1+ (3]

v matriéni obliki:

Ve = Hexe + v

Kovarianca suma:
— T
Ry = E(vev)

tie-1

R,
2. Novaocena v Casu t s kombiniranjem napovedi in meritve

— posodobimo tako oceno &, kot tudi negotovost Py

| Repe

Reje = Reje-1 + Kee — HeReje-1)

Py = Py = KeH Py oy

Kalmanovo ojatenje (Kalman 2ain):
-1
K, = Py H (HePye— HY +R,)

Jniverza v ubljani Robotski vid tnik, Smer R

9. Vizualna navigacija

Kombiniranje napovedi in meritve

= |mamo dve neodvisni oceni x4, X, spremenljivke x
— prva ima varianco o7, druga pa 0%

— kak3na je njuna optimalna kombinacija, ki da oceno £?
2 =wx; +wpx, pricemerje w;+w,=1
— optimalni vrednosti utezi naj minimizirata varianco o2 ocene £

o2 = E[(% — E[2])?] = wZa? + wla? a2 = (1 —w)?e? + wla?
—najbo w, =w, potem w; =1—w P
——=-2(1-w)o? +2was? =0
: PR N N dw
Optimalna kombinacija je produkt varianc (kovarianc) )
— enostavno v primeru, da je $um Gaussove oblike Resitev: |, _ @i
of +a
1 toy
Reje = Reje-1 + KeOe = HeReje—1) iz katere sledi:
- 2 o3x, + ofx. o (x,—x:
Pe = Poe s — KeH Py K== i, e=Zutex_  oilern)
ol + 0% oi to; g +0;
Kalmanovo ojagenje (K2/man gai1): oZa? ot
K, = Py H (HPyHT +R,) ™ L e B e
¢ = Peje—He (HePye— Hp + R af + o} af + o}

Univerza v Ljubljani Robotski vid vk, Smer Robotik
o 2. stopnja UN itudij Elektrotehnik

9. Vizualna navigacija

Predpostavke Kalmanovega filtra

= Matrike procesa F;, H; so natan¢no poznane

= Procesni Sum w; in merilni Sum v, sta medsebojno nekorelirana
bela (Gaussova) Suma z nicelno srednjo vrednostjo
— poznamo njuni kovarianéni matriki Qg, Ry

* Podani sta zaCetni oceni vektorja stanj X|o in pripadajoca
kovarianéna matrika Py|o

Univerza v jubl Robotski vid etnik,

2. stopnja UN Studia Elektrotehni




9. Vizualna navigacija 44

Izvajanje Kalmanovega filtra
= [terativnoizvajanje v Casu t

Reje-1 = FeReoqje-1

Pyje-1 = FePeogo B+ Q ye = Hexe +ve

predict

Zatetne '
vrednosti:

Rojo, Pojo

Whe

t=t+1 Reje = Reje-1 + Ke (e — HeReje-1)
Py =Py — KeHPyey

Jniverza v ubljani Robotski vid . Robotik
¥ o S UN itudij Elektrotehnik

9. Vizualna navigacija 4

Kalmanov filter — primer

2v=sG-h5ONS]9:

bijani Robotski vid

9. Vizualna navigacija £

Razlicice Kalmanovega filtra

* Kalman filter * augmented state EKF

* self-tuning Kalman filter * modified covariance EKF

* steady-state Kalman filter « iterative adaptive EKF

* ensemble Kalman filter « unscented Kalman filter (UKF)
« adaptive Kalman filter .

* switching Kalman filter Yenly Dbt esor
* fuzzy Kalman filter
« extended Kalman filter (EKF)

* motor EKF lllll"\l"."l"JI

S
* hybrid EKF Y
SY. Chen, Kalman Filter for Robot Vision: A Survey,
IEEE T Industrial Electronics, 59 (11), 2012

' bijani Robotski vid



https://www.youtube.com/watch?v=sG-h5ONsj9s
https://doi.org/10.1109/TIE.2011.2162714

9. Vizualna navigacija W

Filter z delci (CONDENSATION algorithm)

LASTNOSTIV PRIMERJAVI S KALMANOVIM FILTROM

— Razsirjanje pogojne gostote verjetnosti (stanj) v ¢asu

= KALMANOV FILTER = FILTER Z DELCI

* Predpostavlja enomodalno * Podpira poljubne
(Gaussovo) porazdelitev ve¢modalne porazdelitve

* Napove eno novo stanje za * Napove ve¢ moznih stanj za
vsak objekt, ki mu sledimo vsak objekt, ki mu sledimo

* Posodobi stanje glede na * Vsako stanje ima razli¢no
napako med napovedanim verjetnost
stanjem in meritvami .

Verjetnosti napovedanih
stanj temeljijo na meritvah

Univerza v jubljani Robotski vid 1
Fakulteta za Elektrotehniko doc. dr. Ziga Spicin

letnik, Smer Robotika
2. stopnja UN Studiia Elektrotehnika

9. Vizualna navigacija a8

Filter z delci — primer

https://www.youtube.com/watch?v=wCMk-pHzScE

ublani Robotski vid 1. etai, Smer
Flekirotehniko doc.dr.Ziga picin 2. stoprja UN St Elktr
9. Vizualna navigacija 49

S sledenjem objektu v zaporedju slik (videu) lahko analiziramo
gibanje objektov (tarée) v 3D prostoru

— je kot poravnava, ki &im bolj izkoris¢a dober zacetni priblizek
Osnovni gradniki sledenja tarci so

— zaznavanje objektov (ods je ozadja, ja, razvri¢

— iskanje korespondenc med slikami (mere podobnosti, deskriptorji)
— predstavitev tarée, modeliranje oblike/izgleda/dinamike
Tarco je lahko zapisana kot tocka, geometrijski lik, obris, skelet
Postopki sledenja tarci
— sledenje tock: deterministi¢ni, statisti¢ni (Kalmanov filter, filter z delci)
— sledenje predlogi: Lucas-Kanade, Mean-shift
— sledenje obrisom: (netoga) poravnava oblik, prilagodljivi modeli (kace)

— kombinacije omenjenih postopkov (npr. Lucas-Kanade in Kalmanov filter)

Univerza v jubljani Robotski vid
Fakulteta za Elektrotehniko

1. letnik, Smer Robotika
doc dr. Ziga Spicin 2. stopnia UN Studija Elektrotehnika



https://www.youtube.com/watch?v=wCMk-pHzScE

10. Odlocanje na podlagi slike

10. Odlocanje na podlagi slike

Robotski vid

TPR

0 FPR 1

Robotski vid 1. letnik, Smer Robotika
doc. dr. Ziga Spiclin 2. stopnja UN studija Elektrotehnika

Univerza v Ljubljani
Fakulteta za Elektrotehniko




10. Odlozanje na podlagi slike 2

Studijska literatura

Principles of Digital Image Processing:

Core Algorithms

Wilhelm Burger in Mark J. Burge, Springer, 2009
Principles of 2 Regions in binary images

Concise Computer Vision: [ =
An introduction to Theory and Algorithms L
Reinhard Klette, Springer, 2014

3 Image analysis Computer
5 Image segmentation Vision

10 Object detection =

Digital Image
Processing

Concise

tnik, Smer Rot

iarotehniko 2. stopnja UN Studija Eletrotehnik

Jbljani Robotski vid
o p

Objekti oz. subjekti 10 Odlozanje na podiagi slike
(uéni in novi vzorci)

} tasross Splosen sistem
Zajemanje podatkov Oleéa nJa

—|

1 Surovi podatki

——=| Obdelava in obnova

1 Obnovljeni podatki

Razgradnja

|

1 Podrogja zanimanja

Zasnova
Utenje
—|
@

F
g
&

&

8
Ea
p
g
Q.

Vrednotenje

Fakuens a Hkrotehnixo Odlotitve

Robotski vid nik, Smer Robortik
o 2. stopna UN Studiia Elektrotehnik

Objekti oz. subjekti 10 Odloganje na podiagi slike 0
(ucni in novi vzorci)

| s Splosen sistem
——| Zajemanje podatkov Od |0(\fa nj a

1 Surovi podatki

* Naloge:
| Obdelavainobnova priprava vzorcey, standardizacija in kalibracija,
naprave za zajemanje
1 Obnovljeni podatki - cilj:

- zanesljivo, ponovljivo in dolgorocno stabilno
> Razgradnja (kakovostno) zajemanje

1 Podrotja zanimanja

l——| izlocanje znatilnic

1 Znatilnice
T
2l 2
2l 8 1 Razvrieni vzorci
3
& 5

S

Kulicts o Fearothniko Odloitve

etnk,Smer R

Robotski vid e
oc. . iga $pi 2. stopnja UN étudija Elektrotehnik




Objekti oz. subjekti
(uéni in novi vzorci)

1 Lastnosti

—| Zajemanje podatkov

1 Surovi podatki

10. Odlozanje na podlagi slike

Splosen sistem
odloc¢anja

1 Obnovljeni podatki

— Razgradnja

1 Podrotja zanimanja

— Izlo¢anje znatilnic

1 Znatilnice

——= Razvritanje

——| Obdelava in obnova |—.

* Naloge:

ostrenje in glajenje, odstranjevanje Suma,
retrospektivna obnova, predpriprava podatkov za
nadaljnjo obdelavo

cilj:

laZja razgradnja, izlo¢anje znailnic in razvritanje

3 Y
2l & 1 Razvriteni vzorci
&l s
Vrednotenje

Jniverza v ubijan 1 Robotski vid ik, Smer Roborik
ket ktrotehniko Odlotitve oc dr. 2 2. stopnia UN Studija Elektrotehalk

Objekti oz. subjekti 10 Odlozanje na podiagi slike

(uéni in novi vzorci) v

} s Splosen sistem
— | Zzajemanje podatkov

1 Surovi podatki

——=| Obdelava in obnova

1 Obnovljeni podatki

odloc¢anja

L 1

1 Podrotja zanimanja

—— Izlo€anje znagilnic

1 Znatilnice

 — Razvricanje

1 Razvriteni vzorci
Vrednotenje

Odlotitve

Zasnova
Utenje

* Naloge:
izlogiti podatkov, ki
smiselne celote oz. posamezne objekte
o Cilj:

oomogocanje nadaljnjega opisovanja ter izlo¢anja
znatilnic objektov

Robotski vid

Objekti oz. subjekti
(ugni in novi vzorci)

1 Lastnosti

——| Zajemanje podatkov

1 Surovi podatki

——| Obdelava in obnova

1 Obnovljeni podatki

— Razgradnja

1 Podrotja zanimanja

10. Odlozanje na podlagi slike

Splosen sistem
odlocanja

1 Znatilnice

— Razvritanje

1 Razvriceni vzorci

— Izlo¢anje znacilnic |—o

* Naloge:
€&im boljsi opis podatkov, neodvisnost od preslikav
(translacij, rotacija,...) in nepravilnosti podatkov (Sum,|
deformacije,...)
* Cilj:
¢&im manjse Stevilo &im bolj nekoreliranih in
razlocevalnih znacilnic (lazje razvricanje)

Zasnova

L—— Vrednotenje

Odlocitve

Robotski vid

ik

ftnik, Smer Robotik
2. stopnja UN Studia Elektrotehni




10. Odlozanje na podlagi slike

Razlocevalnost znacilnic

Izrazita neprekrivajota se roja Neizrazita prekrivajota se roja

X

Xy X3

Robotski vid ik

2. stopnja UN Studija Eledrotehnik

Objekti oz. subjekti 10 Odlozanje na podiagi slike
(uéni in novi vzorci)

} s SploSen sistem
odloc¢anja

1 Surovi podatki

——=| Obdelava in obnova

1 Obnovljeni podatki

—— Razgradnja

1 Podrotja zanimanja

—— Izlo€anje znagilnic

——| Zajeman]

1 Znatilnice

[ {Zani | * Naloge:
o o I | &m boljge razvrstiti vzorce v razrede, kljub
2l 5 | razvrsceni vaore prekrivanju rojev
&l 3 * Cilj:

Vrednotenje &m bolja prilagoditev na dani problem — uéenje
Univerza v Ljubljani 1 Robotski vid sk, Sme
Fakultet Ktrotehniko Odlotitve o 2. stopnja UN Studija Elekt
10. Odlocanje na podiagi slike Ce >
Ucenje razvrscevalnika

Nadzorovano ucenje Nenadzorovano ucenje

X2

X X
» mnoZica uénih vzorcev » analiza naravnega rojenja
2 znanimi razredi —» zahtevnejie
Robotski vid ik

Univerza v jubljani

ulteta 2a Elektrotehniko oc. dr.Ziga $pi

Smer Robotik:
Elektrotehnik

2. stopnja UN Stud




Objekti oz. subjekti
(uéni in novi vzorci)

1 Lastnosti

—| Zajemanje podatkov

1 Surovi podatki
——| Obdelava in obnova
— Razgradnja

— Izlo¢anje znatilnic

1 Znatilnice

10. Odlozanje na podlagi slike

Splosen sistem
odloc¢anja

1 Obnovljeni podatki

1 Podrotja zanimanja

— 2 (EIEy
g QE) — X oceniti kakovost razvri¢anja novih testnih vzorcev z
s .8 1 Razvrsteni vzorci znanimi razredi (zlati standard)
S| > .
I\ ,—| - cilj:
preveriti uporabnost in iterativno izboljsevanje
1 delovanja celotnega sistema
sniverza vLubijani " Robotski vid ik, Smer Roborik
ultet Ktrotehniko Odlotitve oc. dr. % 2. stopnja UN itudija Elektrotehnik
10. Odlotanje na podlagi slike 1
Vrednotenje razvrséanja ' '
Ucenje — uéni vzorci Naucen 8¢ 3¢ — novi vzorci
X X ,
X X X
Univerza v iublani Robotski vid ik, Smer Robotik
Fakultet rotehr o 2.stopnja N Studi lekirotehnik
10. Odlocanje na podlagi slike 13
Vhod Izhod
SLIKA PODROCJE ZANIMANJA
Postopek
razgradnje

S&xy)
= \/sebina:

osnovne definicije
pregled in delitev postopkov razgradnje
upragovanje

razgradnja z modeli

vijobljani
ulteta 22 Elektrot

Robotski vid

2. stopnja UN Stud

ik, Smer Robotik
Elektrotehnik




10. Odlozanje na podlagi slike

Razgradnja slik

Razgradnja ali segmentacija slik (segmentation):
— razdeljevanje slik na osnovna podrodja oz. objekte

Podrobnost razgradnje:
— odvisna od namena uporabe
— omejena z vsebino in kakovostjo slik
— logljivost, ostrina, Sum, kontrast, sivinske nehomogenosti, ...
Razgradnja je (najbolj?) zahteven postopek
obdelave slik
Zanesljivost in natan¢nost se dviguje zaradi:
— razvoja slikovnih tehnik
— dvigovanje kakovosti slik

— razvoja sodobnih postopkov razgradnje
— omogocajo uporabo predznanja o slikanih objektih

Robotski vid
o ga 8o

lenik, Smer Robotik

erza v jubljani
2. stopnja UN Studija Eletrotehnik

10. Odloganje na podlagi slike

Razgradnja — definicije

« Bodi R domena slike, ki jo razgradimo na » podrodij;
Ry, R,,...R,, tako da zadostimo naslednjim petim pogojem:

Razgrajena slika

1. Razgradnja mora biti popolna — vsak slikovni element
mora biti razvré¢en v podrocje:

R UR,U...UR, =R R

2. Podrocja morajo biti medsebojno nezdruZljiva: "
R,r\R/:Qzavsakiinj;iv:j‘ :

3. Slikovni elementi v podrocju morajo biti povezani, npr. z robovi ali z vogali:

R, je povezana mnozica slikovnih elementov; i =1,2,...,n

4. Vse vrednosti v podro¢ju morajo biti enake ali pa dovolj podobne:

O(R)=1zavsaki=12,...n

5. Sosednja podrocja morajo biti razli¢na v smislu logi¢ne izjave O:

‘Q(R, UR,;) =0 za vsaki dve sosednji podrocji R, in R,

Robotski vid

Razgradnja — osnovni pristopi

= Upragovanje
— velike spremembe sivin med podrocji
= Razgradnja z modeli
— sliko geometrijsko poravnamo z nekim
modelom, ki predstavlja podrodja slike
= Razgradnja z razvrS¢anjem

— podrodja so glede na dolocen kriterij oz.
znadilnico dovolj homogena (sivine, std, tekstura, ...)

Robotski vid nik,Smer Rob

g3 $pic 2. stopnja UN étudija Elektrotehnik




10. Odlozanje na podlagi slike

Delitev postopkov razgradnje

GLEDE NA NACIN DELOVANJA

« Sledenje tarée

Generacija

* Modeli oblik
* Modeli pojavnosti O[T * Na osnoviatlasov
3. * Na osnovi pravil * Na osnovi pravil
Znanje | *Povezane povrsine * Strojno uZenje
! + Deformabilni organizmi
* Minimalne poti * Statistiéno razpoznavanje vzorcev|
2. « Deformabilni modeli

* Rojenje c-tih povpretij

* Lotevanje/zdruzevanje podroij
Ad-hoc

Optimizacija| *skanie rafov  Iskanje grafov « Nevronske mrete
* Nevronske mree + Vegresolucijski postopki
 Vetresolucijski postopki
. intenci
* Rast podrotja . :::‘:::‘: .( ntenaitet)
1. « Lozevanje/zdruzevanie podroij Poctos * Upragovanje (intenzitet)

Analiza lastnosti podrodja Sledenje meje

Robotski vid

Razvrstitev pikslov

10. Odloganje na podlagi slike

Razgradnja slik — primeri

Sivinske vrednosti

Teksture
RS

Robotski vid

Razgradnja

10. Odlozanje na podlagi slike

Upragovanje

NEKONTROLIRANO OKOLJE

(a) (b)

KONTROLIRANO OKOLJE

APA

T =128
T =128

c) (d)

* bolj primerno za scene s kontrolirano osvetlitvijo
+ obicajno je potrebna sivinska oz. barvna kalibracija svetila —

Robotski vid




10. Odlozanje na podlagi slike g

Histogram in Upragovanje

VPLIV SPREMEMB KONTRASTA IN SVETLOSTI

4= Kontrast

== Svetlost

RoDotski vid

10. Odlotanje na podlagi slike 2

Histogram in Upragovanje

VPLIV SUMA

Slika —

= Sum =

Histogram —

Robotski vid
oc. dr. Ziga Spilin

L letnik, Sm
2. stopnja UN Studija lek

10. Odlozanje na podlagi slike 2

Histogram in Upragovanje

VPLIV SIVINSKIH NEHOMOGENOSTI

Slika a Polje b c=a*b

Histogram — k

— sivinska kalil ija s slikanj scene (npr. bela podlaga brez objektov)

Robotski vid
doc dr. Ziga Spicin

2. stopnja UN Studi




Upragovanje

= Kje je optimalni prag?

ar

ar 72

— obstaja vet il iskanja optil praga
— npr. z minimizacijo variance med razgrajenima deloma histograma (Otsu postopek)

22 v ubljani Robotski vid

10. Odloganje na podlagi slike

Iterativno dolocanje optimalnega praga

= Zacetna ocena praga T, nato ponavljamo postopek:

N

. Sliko razgradimo s pragom T — dobimo dve podrogji:
—podrocje G, s sivinami > T
—podrodje G, s sivinami < T
. Izratunamo povprecni sivini obeh podrocij: m, in m,
. lzratunamo novo vrednost praga T = (m,+m,) / 2

. Ponavljamo korake od 1 do 3 dokler sprememba praga med
zaporednimi iteracijami ne pade pod dolo¢eno stopnjo AT

A wN

= AT dolo¢a natanénost in hitrost postopka m T m,

= Postopek deluje dobro, ¢e je med
rojema v histogramu dovolj velika dolina

= Zacetno vrednost praga T lahko
postavimo kar na povpre¢no vrednost
celotne slike oz. kamorkoli med oba roja

1

bijani Robotski vid

10. Odlozanje na podlagi slike

Razgradnja z modeli

= Modeliranje objektov zanimanja:
* opis predznanj o pri¢akovani obliki
= Matemati¢ni modeli:

« geometrijski liki: premice, krivulje, kroge, elipse, ploskve,
krogle, elipsoide, valje, cevi,...

= Fizikalni modeli:

* upostevajo tudi fizikalne lastnosti, denimo elasti¢ne lastnosti
materiala

= Statisti¢ni modeli:
« zgradimo jih na podlagi analize variabilnosti oblik ve¢jega
Stevila reprezentativnih objektov, npr. s statisticno analizo
velikosti oz. dolZine objekta zanimanja

bijani Robotski vid




10. Odlozanje na podlagi slike

Poravhava modela na sliko

Merjenje ujema zobnikov Merjenje premera con

Univerza v jubljani Robotski vid letnik, Smer Robotika

lteta 12 Elektrotehniko oc dr Ziga Spiclin 2. stopnja UN Studija Elektrotehnika

10. Odlotanje na podlagi slike

Razgradnja z modeli

* Opisuje atribute objektov zanimanja
* Naprimer obliko in izgled (pojavnost)

Model

* Zunanja energija: is¢emo pripadajoce pare tock,
prekrivajoco slikovno informacijo

* Notranja energija: regulariziramo s prostostnimi
stopnjami, moznimi deformacijami modela

* Optimiziramo mero kakovosti prileganja (ang. quality-
of-fit; QoF)

* Model z optimalnimi parametri
R dni dolo¢a razgradnjo oblike in/ali slike
aZgra nJa * Poleg razgradnje tudi detektiramo
objekte v sliki

Robotski vid

oc, dr. iga Spicin

10. Odlozanje na podlagi slike 2%

Poravhava modela na sliko

Stetje celiénih kolonij

Univerza v jubljani Robotski vid letnik, Smer Robotika
ulteta 2a Elektrotehniko doc dr. Ziga Spicin 2.stopnja UN tudija Eletrotehnika




10. Odlozanje na podlagi slike %

Prileganje modela vretenca, pedikla in
pedikularnega vijaka na CT sliko

10. Odloganje na podlagi slike 0

Analiza objektov

Vhod izhod
SLIKA IN RAZGRADNJA 'VREDNOTENJE
— OBJEKTOV
ZANIMANJA
Postopek st
. Stetje
analize merjenje
opisovanje

Sfexy)
= Vsebina:
— oznacevanje objektov
— predstavitve objektov (izlo¢anje znacilnic)
— opisovanje mej in podrocij
— opisovanje z osnovnimi komponentami

Robotski vid

10. Odlozanje na podlagi slike En

Analiza objektov

= Vsakemu objektu priredimo svojo oznako
= Predstavitve so zgo$ceni zapisi objektov:
* omogocajo laZje opi je = dolodanj Cilni
= Predstavitve in opisi:
— zunanje lastnosti (meje objektov)

* opisovanje oblike
npr. obseg, usmeritev, najvedja dolZina, gladkost meje, ...
— notranje lastnosti (slikovni elementi objektov) Y
* opisovanje pojavnosti
npr. homogenost, barva, tekstura, itn.
— pogosto se uporabljata oba nacina opisovanja:
+ komplementaren opis vseh lastnosti

vijobljani Robotski vid




10. Odlozanje na podlagi slike

\J
Oznacevanje objektov NP

= Vsakemu binarnemu objektu na sliki priredimo svojo
oznako oz. kodo (connected components labeling)

= Sliko pregledamo po vrsticah in ko naletimo na
objekt mu priredimo oznako glede na Stiri sosednje
Ze pregledane tocke (leva, in zgornje tri):
— Ce so vse tiri sosednje tocke $e neoznacene

« priredimo novo oznako X x X x
— ¢e ima samo ena sosednja to¢ka oznako +* ¥ +
+ priredimo oznako te tocke x + X
X + A

— ¢&eima ve¢ kot ena sosednja to¢ka oznako
+ priredimo eno oznako in zabeleZzimo ekvivalentnost ostalih

= Ekvivalentne oznake in objekte zdruZimo

bijani Robotski vid

10. Odloganje na podlagi slike

Oznacevanje objektov

Sosednje totke = ¢e so vse Stiri sosednje tocke $e neoznacene
* priredimo novo oznako
= ¢e ima samo ena sosednja to¢ka oznako
. « priredimo oznako te tocke

= ¢eima vet kot ena sosednja tocka oznako
 priredimo eno oznako in zabelezimo ekvivalentnost ostalih

Binarna slika z objekti 1. prelet in ekvivalentne oznake Konéne zdruzene oznake

bijani Robotski vid

10. Odlozanje na podlagi slike

Oznacevanje objektov

Barvne oznake

Sivinska slika z objekti Upragovljena binarna slika

bijani Robotski vid




10. Odlozanje na podlagi slike

Oznacevanje objektov

Sivinska slika z objekti

Barvne oznake

Jniverza v ubljani Robotski vid

10. Odloganje na podlagi slike

Sledenje mej

= Zapis zunanjih mej binarnih objektov z
zaporedjem mejnih tock (v smeri urinega kazalca)

Dobimo bolj zgo3cen zapis, ki poenostavi
opisovanje oblike

W
il @ |
1(1]1]1 L|1]|1]1
1(1]1]1 1(1]1]1
1|11 1(1]1
1(1]1 Ljrjt
1j1]1]1 L{1]|1f1

Jbijani Robotski vid

10. Odlozanje na podlagi slike

7
Podpisi mej m

= Predstavitve 2D mej objekta z 1D funkcijami:

— razdaljo med sredis¢em in mejo zapisemo kot funkcijo
kota 9)

Z8N

(p)

AN, NANANALS

' ubljani Robotski vid ¢




10. Odlozanje na podlagi slike

Podpisi mej
= Neodvisnost zapisa od translacije objekta

= QOdvisnost od rotacije!
Resitev?

— dolocimo isto zacetno tocko, ne glede na rotacijo
izberemo najbolj oddaljeno tocko od sredis¢a objekta
— lahko jih je veg!
izberemo zaetno tocko, ki ustreza glavni osi objekta
— nedolocenost 1802
= QOdvisnost od skaliranja!

Resitev?

— funkcijo podpisa delimo z njegovim povprecjem ali

standardno deviacijo

Robotski vid

10. Odloganje na podlagi slike

7
Podpisi mej m

Robotski vid

10. Odlozanje na podlagi slike

Odseki mej

= Ucinkovito za izrazito konkavne meje objekta
— pomembna informacija o obliki

= Mejo objekta razdelimo na odseke glede na njen
prehod iz ali v konveksni primanjkljaj

~— Konveksna ovojnica H

~—— Konveksni primanjkljaj D
D=H-§

Robotski vid




10. Odlozanje na podlagi slike

Odseki mej

= Neodvisnost od velikosti in orientacije objekta

= Pred razdeljevanjem mej te navadno zgladimo:

— tako se izognemo manjsim nepravilnostim

— kako lahko zgladimo mejo oz. krivuljo?
Predstavitev po odsekih omogoca opisovanje oblike
objektov, npr.:

— s povrsino objekta in konveksnega primanijkljaja

— s Stevilom odsekov v konveksnem primanjkljaju

— z relativnimi poloZaji odsekov
— drugi kvantitativni in statisti¢ni opisi odsekov

Robotski vid

10. Odloganje na podlagi slike

Skeleti ) <

= Predstavitve strukturiranih objektov tako, da jih
stanjSamo (“shujSamo”) - dobimo samo skelete
Skelet objekta dolo¢imo s transformacijo srednje osi
(medial axis transformation — MAT)

Tocke skeleta so enako oddaljene od najmanj dveh
tock meje

I

Robotski vid

10. Odlozanje na podlagi slike

Skeleti

Robotski vid




10. Odlozanje na podlagi slike

Osnovni opisi mej 7

= DolZina meje = st. tock vzdolZ meje:
— verizna koda: st. elem. x in y + V2 X §t. diag. elem.
= Daljsa os = najvecja razdalja med tockami
= Krajsa os = pravokotna na daljso os
= Osnovni pravokotnik = popolnoma objema mejo
= Ekscentri¢nost = razmerje obeh osi
= Ukrivljenost meje

Zglajena
Ukrivljenost meja ./

L

Originalna
meja

Robotski vid

10. Odloganje na podlagi slike

Osnovni opisi podrocij <7

« Povrsina 4 — dolo¢ena s Stevilom vseh slikovnih elementov podrocja
* Obseg O — enak obsegu njegove meje
« Zgoscenost Z — opis oblike podrocja
— neodvisen od velikosti, rotacije in translacije podrocja
— razmerje povr$ne in kvadrata obsega:
A
e
« Krozno razmerje K, — alternativen opis zgo$cenosti
— razmerje med dejansko povrsino podrocja 4 in povrsino kroga z
enakim obsegom O kot podrocje
— povrsina kroga z obsegom O je 0%4x, torej je krozno razmerje:

K, = 47[4
o
« Poleg opisov binarnih podro¢jih, se uporabljajo tudi osnovne
statistike sivinskih vrednosti podrogij:

— povprecje, mediana, maks. in min. vrednost ter ostali percentili
bljani Robotski vid nik, Sm

10. Odlozanje na podlagi slike

Topoloski opisi podrocij <<7

= Globalno opisovanje podrodij

= Topologija odraza lastnosti podobe, ki se kljub njenim
elasti¢nim deformacijam ohranjajo (brez trganja in zdruzevanja)

= Najosnovnejsi opis topologije je Eulerjevo Stevilo
E = razlika med stevilom povezanih komponent C in Stevilom
lukenj H na sliki:

E=C-H
E=1-0=1 E=1-1=0 E=1-2=-1 E=2-4=-2

' bijani Robotski vid




10. Odlozanje na podlagi slike a7

Opisi podrocij s teksturo &

+ Pomembni kvantitativni opisi podrodij, brez formalne definicije,
nanasajo pa se na lastnosti kot npr. gladkost, urejenost, usmerjenost,
strukturiranost oz. zrnatost, itn.

Univerza v Ljubljani Robotski vid letnik, Smer Robo
o piciin

Fakulteta 2 Elektrotehniko 2. stopnja UN Studija Elektrotehnika

10. Odlotanje na podlagi slike a8

Opisi podrocij s teksturo

+ Najbolj preprosto teksture opi§emo s statisticnimi momenti sivinskih
vrednosti — p(z;) = ocena verjetnostne porazdelitve

()= 3 (2, ~m)' p(z) m=3zp(z)

* Moment =1, 11,=0, y;=0> 0z. varianca
— varianco lahko uporabimo za opis gladkosti podroéja G:

G=1-

2

* Tretji moment x4, je merilo nesimetri¢nosti histograma
+ Cetrti moment x, merilo njegove relativne ploskosti
* Momente vi§jih stopenj je teZje povezati z obliko histograma

Robotski vid

piciin 2. stopnja UN itud

10. Odlozanje na podlagi slike 49

Opisi podrocij s teksturo

» Poleg momentov sta pomembni statisti¢ni znacilnici teksture tudi
homogenost H in entropija E, ki sta definirani kot:

H=Yp'z)  E=-3 p(z)logp(z)
i=0 i=0

» Homogenost H ima najvecjo vrednost 1, ko je podrocje popolnoma
homogeno, takrat pa ima entropija £ najmanj$o vrednost 0

« Ostali nacini opisovanja tekstur:
— matrike so—pojavnosti sivinskih vrednosti podrocij
— opisi strukture oz. sestave podrogij (structural descriptors)
— opisi spektralnih oz. frekvenénih lastnosti podrocij
npr. s Fourierovo transformacijo sivinskih vrednosti ter analizo spektra

Univerza v jubljani Robotski vid ftnik, Smer Robotik
doc, dr. Ziga Spicin 2. stopnia UN Studija Elektrotehnika

ulteta 2a Elektrotehniko




10. Odlozanje na podlagi slike

Primer: oznacevanje in opisovanje
objektov

o

- ? o

o - -

— $tetje in analiza celi¢nih kolonij

erza v jubljani Robotski vid

tnik,Smer Robortik
Jeltrotehnik

10. Odloganje na podlagi slike 51

Razpoznavanje objektov

Vhod Izhod

LASTNOSTI Razpoznavanje ___ 5 RAZPOZNANI
OBJEKTOV objektov OBJEKTI

= Razpoznavanje objektov oz. vzorcev:
* Osnovne definicije
* Primer razpoznavanja za vizualno kontrolo kakovosti
* Vrste razvricevalnikov
= Vrednotenje binarnega razpoznavanja:
* Predstavitev problema in zlati standard
* Mere sposobnostiin ROC krivulja

Robotski vid

10. Odlozanje na podlagi slike

Razpoznavanje vzorcev

= Racunalnisko podprto razpoznavanje:
— razvoj umetnih sistemov za zanesljivo razpoznavanje
vzorcev v razline namene:

— razpoznavanja govora, prstnih odtisov, znakov, obrazov,
dednih zapisov, zdravstvenega stanja, ...

-

vijobljani Robotski vid




10. Odlozanje na podlagi slike

Primer: avtomatska vizualna kontrola
kakovosti farmacevtskih izdelkov

= Bi zauzili tako tableto / kapsulo? Tveganja?

®

Robotski vid

10. Odlotanje na podlagi slike o

Primer: avtomatska vizualna kontrola
kakovosti farmacevtskih izdelkov

= Koncept robotskega vida

Osvetlitev Zajem slik Obdelava slik

% [@e) O O
L

= Obdelava slik

Poravnava Analiza in razvrganje

Robotski vid

Definicije

= Vzorec je vektor x znaCilnic x, x, ..., xy
opazovanega objekta:

T
X=[x), Xg,0.0 ]

= Vsak vzorec Zelimo razvrstiti v nek razred vzorcev
— podmnotZico vzorcev s podobnimi lastnostmi

= Problem razpoznavanja vzorcev je problem
lelj j lacije vzorcev na pod

j
razrede: @, @, ..., g

= Razpoznavanje se prevede na razvrianje vzorcev:
— vsak vzorec x; razvrstimo v pripadajoci razred; x;
—
— in sicer glede na znacilnice oziroma lastnosti
opazovanega objekta




10. Odlozanje na podlagi slike

Kaj pocne razvrscevalnik?

= Na podlagi porazdelitev znacilnic dolo¢i mejo
= Razvrsti vzorec x glede na mejo

. © Dobri o Slabi
l 1

Razlocevalnost znailnic
dolo¢a kompleksnost
razvricanja

o SR N — vpliva na kakovost
‘ * Kakovost razvri¢anja
zavisi tudi od algoritma
razvrianja, ki dolo¢i
mejo med znatilnicami
SLABI
DOBRI

v tobljani Robotski vid tnik, Smer R

10. Odloganje na podlagi slike

Vrste razvrscevalnikov

= Odlocitvene funkcije:
« linearne ali nelinearne odlocitvene meje
= Razvrs¢anje glede na minimalno razdaljo:

* razvri¢anje glede na minimalno razdaljo, glede na najbliZjega soseda,
iskanje rojev: c-Means, ISODATA,...

= Statisti¢no razvrscanje:
« Bayesov razvri¢evalnik,...
= Mehko razvricanje:
* fuzzy c-Means,...
= Nevronske mreZe:
* perceptron, backpropagation
= Odlo¢itvena drevesa
* CART, random forests,...

Jniverza v ubljani Robotski vid 1, Smer Rob

10. Odlozanje na podlagi slike

Odlocitvene funkcije

Vzorec razvrstimo v razred z najmanj$o
Evklidsko razdaljo D do sredi$¢a roja

Odlogitvena meja m, L X
% d,(0=d(0)~d,(x)=0 N
- v

Dw=l-ml -6
D}(x)=x"x-2x"m, +m/m,

Kar je ekvivalentno najvecji odlogitveni funkciji:
d(x)=x"m, —%m,'m,; i=12,..K

ki da odlocitveno mejo:

d, =d,(x)-d =0

2D — daljica (%) =d,(x)=d,(x)
3D — ravnina P 1 .

nD — hiper-ravnina d;(x)=x"(m, "“/)’E('“. —m,)’(m,+m;)=0

Univerza v jubl Robotski vid ik, Smer Robotik
c or Ziga S 2. stopnja UN Studia Elektrotehni




10. Odlozanje na podlagi slike

Minimalna razdalja

Najblizji sosed

Univerza v jubljani Robotski vid

et  Robotika
Fakulteta 2 Elektrotehniko oc dr Ziga S 2. stopnja UN Studija Elektrotehnika

10. Odlotanje na podlagi slike 60

Razvrscanje s K najbliZjih sosedov (KNN)

x4 X3

ucni vzorci

novi vzorci

Robotski vid

oc, dr. iga Spicin

10. Odlozanje na podlagi slike &)

Neparametri¢no razvrscanje

Prostor znagilnic p(r./) Prostor oznak razredov o(r,l)

— srednji premik (mean shift)

Univerza v Ljubljani Robotski vid letnik, Smer Robotika.
ulteta 2a Elektrotehniko doc.dr. Ziga Spicin 2.stopnja UN tudija Eletrotehnika




10. Odlozanje na podlagi slike

Odloditvena drevesa

= Kako se odlocite ali greste v soboto zjutraj na tek?

m_ pogledate skozi okno

R

High  Marmal

3

T
= Uporabna za razli¢ne tipe vhodnih vzorcev

— zvezne in diskretne vrednosti (tudi take brez vrstnega reda)
= Enostavna interpretacija: Ce ... sicer pravila (ang. if-else rules)
= Odpornost na manjkajo¢e podatke (znacilnice)

Robotski vid tnik,Smer R

10. Odloganje na podlagi slike

Naklju¢ni gozdovi

= Nauci vecje Stevilo L naklju¢nih dreves T

T, i T,
1] * =
a a
e @ [N Ak ]
p© « gla|p i
¢ o
1B

= Prekovsehdreves ! =1, ..., L in vseh listov ) akumuliraj
posteriori verjetnosti za namen razvricanja

1 L
PCR) = 73 pia(Ch)
=1

Robotski vid vk, Smer Robotik
o 2.st0p trotehnl

10. Odlozanje na podlagi slike

Bayesov razvrscevalnik

» t, P lo
Pl P@) | plaley) P@y) Pl Pla) | plel) P(@,)
/ | 7\ Nepotrebna i
napaka

L/ T
& ]~ | *
P(E):Ip(.r‘zu:)l’(mz)(lx + Ip(A‘M)P(zu,)dv P(E):jp(x\m,)mm,mr + jp(v\wp(m,)dx
® & B E

x> e Seje p(x|o)P(@)> p(x|m,)P(e,)
0,)P(@,) > p(x|)P(e)

x>, Ceje p(x
— optimalen v smislu najmanj3e napake razvri¢anja

2. stopnja UN Studia Elektrotehni

Robotski vid ik




Razvrs¢anje v vec kategorij?

= Kombiniramo binarne razvri¢evalnike ali
= ucimo veckategoricni razvScevalnik (zavisi od algoritma)

Di - Dot D2 — Spot D; — Emboss. Dy — Deboss Ds — Crack

Jniverza v ubljani Robotski vid

tnik, Smer Robortik
2. stopnja UN Studija Eledrotehnik

10. Odloganje na podlagi slike

Vrednotenje razvrscanja

= QOcena pravilnosti razvrscanja

Ocena tveganja (cena nepravilnega razvri¢anja):
— odvisna od pravilnosti razvri¢anja in podrodja uporabe
— odlocitve imajo lahko resne posledice
= Npr. tablete s kriti¢no napako ne smemo
razpoznati kot dobre kakovosti
— povecati moramo obcutljivost na to napako:
* odlocitveno mejo premaknemo proti roju dobrih tablet
— vec dobrih tablet bomo razpoznali kot slabe:

* izpad proizvodnje, ve¢ odpada za uniéenje — vedji stroski,
ugled proizvajalca?

= Pomen objektivnega vrednotenja postopkov
razpoznavanja oz. sprejemanja odlocitev!

vjubljani Robotski vid i, 5

10. Odlozanje na podlagi slike

Vrednotenje razpoznavanja

pragt
Rp Ry prag ¢
ozitivni Negativni Rp=——7— Ry
slabi izdelki dobri izdelki
bolne oscbe P N zdrave osebe P
B g
z = ™
2 i
X S
7 2 .
FN\_
. SFP
Rezultat razpoznavanja - Rezultat
Z
g TN
)
( z

~ N

Univerza v jubljani Robotski vid

ftnik, Smer Robotik
2. stopnja UN Studia Elektrotehni




10. Odlozanje na podlagi slike

. . b -
Vpliv vrednosti praga (“ N
¥/l \\\
(A2
prag ¢ prag ¢
Rp=—T—= Ry Rp=—7—Ry
P P
. -
= = ™
g g
£ £
FN N !-'T\
. Rezultat . S FP Rezultat
£ £
5, TN 5, N
g g
z z
N N

erza v jubljani Robotski vid tnik, Smer Robortik

10. Odloganje na podlagi slike

Kontingen¢na tabela D

—
Rezultat Rezultat
pozitiven negativen
RP RN
Pozitivni P TP FN P=TP+FN
Negativni N FP TN N=FP+TN

R,=TP+FP R =FN+TN

Jbijani Robotski vid

10. Odlozanje na podlagi slike g

Kakovost razpoznavanja ?

Rezultat realnega Rezultat idealnega
razpoznavanja razpoznavanja
Ry Ry Ry Ry
o |? o |? P FN=0
£ :|
° <
2 2
8 8
g l 2 l
= &
NN FP TN NN FP=0 TN
prag ¢ prag ¢

vUjubljani Robotski vid Ji, smer Robotik
Elekd oc. dr.2ga Spi 2. stopnja UN Studia Elektrotehni




10. Odlocanje na podlagi slike 1
Rezultat razpoznavanja
Ry Ry
[ TP -
| — 3 ————=~P(R,[P) TPR = obéutljivost
P TP+FN
- |P TP,
s R=N_ N g [P)  FNR = neobcutljivost
El l P TPIFN ¥ Jhvos
S
o FP__FP
s |- FPR=-—=———=P(R,|N) FPR = nespecificnost
N N TN+FP
N N
|, TNR JIN__ TN P(Ry|N) TNR = specifi¢nost
N TN+FP
f TP _p(R,) PPV = pozitivna napovedna
prag e v = 2 Ve
TP+ FP vrednost
IN_ TN
NPV === s P(N[R,) NPV = negativna napovedna
N vrednost
ubljani Robotski vid tnik, Smer Robotik:
o s 2. stopnja UN Sudi lektrotehni

Rezultat razpoznavanja  10. Odlocanje na podlagi slike

Rp Ry RO C Rezultat razpoznavanja

o [ w | krivulja ®AA
~ B
M ©J_L

pragt ROC krivulja

@®

Zlati standard

1 7 ®
€ | PR TNR O]
=
H o
2 JIPR(FPR) & e
v x
&
~ &
&
=
0 _ o 1 o FPR 1
e v FPR = 1= specifinost Robotski vid ik, Smer Robotik
Fakultet rotehnik o 2. stopnja UN Studii Elektrotehnik
10. Odlocanje na podlagi slike 3
Rezultat razpoznavanja R O C Rezultat razpoznavanja

© AN rivulja ©_ A\

g
FEP

TPR
TPR

0 FPR 1 0 FPR |
Robotski vid nik

2. stopnja UN Studia Elektrotehni




10. Odlozanje na podlagi slike ) g

Izvedba validacije
©
= Locevanje uc¢nih in testnih slik

— na ucnih nastavimo optimalne parametre ali izvedemo
ucenje nadzorovanih postopkov razvrs¢anja
— na testnih izratunamo vrednosti mer kakovosti
= k-koracna krizna validacija (k-fold cross-validation)

1. razdelimo mnozico slik v k skupin
oz > ! Testdata | o[ Vraningawa |} £
2. uéimo na k-1 skupinah, testiramo 1
na / skupini ervion 1} 90000000000
3 pongvlmo t‘ako, da je vsaka el 00000EITT000000000
skupina vsaj enkrat testna £
4. izratunamo mere vrednotenja za e 29997
vseh k eksperimentov in
povpredimo e 09909 900990000003500
" A data }— >
sniverza vLubijani Robotski vid ik, Smer Roborik
wheta  Elelrotehr oc.dr Ziga $pi topnja N itudia lekirotehnik

10. Odloganje na podlagi slike

Povzetek

= Splosen sistem odlocanja na podlagi slike sestoji iz
— zajema, obdelave in obnove slik, razgradnje, analize objektovin
— izlo€anja ter razvri¢anja zna€ilnic (po potrebi tudi vrednotenje)

= Zrazgradnjo izlo¢imo objekte zanimanja
— osnovni principi so upragovanje, razgradnja z modeli, razvr§¢anjem, itd.

= Analiza izlo¢i znadilnice objektov
— vsak objekt je opisan z vzorcem, ki predstavlja nabor znacilnic tega objekta
— znadilnice kodirajo notranje in zunanje lastnosti objektov

= Algoritem razvric¢anja iz porazdelitve znacilnic dolo¢i mejo
— meja je lahko linearna / nelinearna, zavisi od konkretnega algoritma

— razvri¢amo z eksplicitnimi odlogitvenimi funkcijami, razdaljo do uénih vzorcev (KNN),
odlotitvenimi drevesi in gozdovi (hiearhi¢no razvri¢anje), Bayesov razvri¢evalnikom,...

= Zvrednotenjem dolo¢imo lastnosti sistema odlocanja, kot npr.

— obtutljivost, specifitnost, ROC krivuljo — kakovost, zanesljivost, uporabnost odlotitev

Univerza v Ljubljani Robotski vid ik, 5
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