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O que fazer com essa aula?

* Utilize essa aula para conhecer métodos basicos
gue serao usados em visao

* Busque leituras recomendadas no site da
disciplina

Depois que ler esses textos, busque por outros




Passos Classicos em uma
metodologia de Visao

Melhoramento
7 /Tratamento/R ——{  Descrigao
epresentacao

Aquisicao /

pd

A 4

Deteccao —> Reconhecimento




Imagem como funcao

* Teoricamente, imagens sao funcdes de R a RM do brilho
refletido de uma cena

f(x,y) fornece o valor de intensidade numa posicao (x,y)
* O processo envolve as etapas de:

Amostragem

Quantizacao




Amostragem e Quantizacao

Dominio da Frequéncia

* O processo inverso pode ser
obtido com a Transformada de
Fourier




Imagem Discreta Digital

* Uma imagem contém uma quantidade discreta de
elementos chamados pixels

* Cada pixel possui um valor
intensidade no caso de tons de cinza
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Esquemas diferentes de
quantizacao




Nem sempre...

* nem sempre a aquisicao é perfeita (pense numa
aplicacao sem ruidos ...)

* Sujeita a:
Qualidade do equipamento de captura
Efeitos de iluminacao idesejados
Ruidos

* Numa situacao real a técnica tem que ser o
maximo robusta a este tipo de caso




Melhoramento/Tratamento

* Operacoes que visam extrair informacoes
importantes da imagem

Caracteristicas
Cantos, bordas, agrupamentos

Realce

retirada de ruidos, aumento de contraste, ...

* O processo de filtragem forma uma nova
imagem a qual € uma combinacao dos pixels da
imagem original

(o)




Filtros Lineares

fle,y) = |S|— glx,y)

* S é um filtro linear caso satisfaca a seguinte
condicao:

S[(If] -+ .‘)’fg] — (\S[fl] . )’S[fl]




Exemplo: Filtro da Média

* Um filtro da média pode ser definido como uma janela 3x3
qgue se move através de uma vizinhanca de pixels, aplicando a
seguinte formula

1
(f*h)[m,n]=§2f[k,l] W[m-k,n-1]

* * representa a convolucao de duas funcdes: fe h
Onde
* kvariade n-1an+1,|variade m-1am+1

* m e nsao as dimensodes da imagem f Ik




Processo de Filtragem por
Media
Flz, y] Glz,y]




Processo de Filtragem por
Media
Glz, y]




Processo de Filtragem por
Media
Flz,y] Glz, y]
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Processo de Filtragem por
Media

Flz,y]




Correlacao vs Convolucao

* Correlacao 2d

hlm,n]=>" flk, 1 I[m+k,n+I]

h=filter2(f,I); or h=imfilter(I,f);

e Convolucao 2d

him,n]=Y" flk,[]1[m—k,n—1]

h=conv2(f,I); or h=imfilter(I,f,’'conv’);

conv2(I,f)éigualafilter2(rot90(£,2),I)
Correlacao e convolucao sao identicos quando os filtros sao simétricos




Exemplo: Filtro da Média




Exemplo: combinacao de
filtros?



O que fazer com nas bordas da
Imagem?

3
N2 xM2

(N1+N2-1)x(M1+M2-1)

N1xM1




O que fazer com nas bordas da
Imagem?

* Somente sera computado pixels que tenham representantes
completos dentro do filtro

 Estratégias que podem ser adotadas
* Replicar borda
* Adicionar zeros L
* Extensao por espelho




Filtro Gaussiano
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Filtros nao lineares

* N3o preservam relacao inversa

* Principais:
Bilateral
Mediana




Filtro Bilateral

e Reducao de ruidos
» Simplificacao de estruturas
* Preserva contornos




Filtro da Mediana

* Melhor para reduzir o ruido
 Ordena-se 0s vizinhos em ordem crescente.

A mediana consiste nos m elementos que estao no meio do
conjunto

* Eficiente contra ruidos localizados




Filtro: mediana

* salt(original, 3000);
* medianBlur(original, resultado, 3);

* *Procure implementacdo de sal nos exemplos




Morfologia Matematica

e N3o Linear

* Objetivo: extrair objetos baseados em alguma geometria pré-
definida

Elemento Estruturante

* Normalmente sobre imagens binarias
representadas com apenas 2 intensidades




Operacoes Basicas

 Dilatacao
Preenche ou amplifica contornos

A®B={zI(B),NA=J}

Reflexao (translacdao) de B para a origem centralizada em um
elemento x de A

B é chamado de elemento estruturante




Exemplos

e

——e——f

F G

- H, 3x3, origin at the center




Operacoes Basicas

e Erosao
Reduz elementos ao elemento estruturante

A©B={x1(B). C A}

Reflexao (translacdao) de B para a origem centralizada em um
elemento x de A tal que todos os elementos de B estejam em A

B é chamado de elemento estruturante




Exemplos

G




Exemplos: separacao

i
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Operacoes mais complexas

e Utilizam combinacodes de dilatacao e erosao
* Ou
* Expansdes na teoria dos conjuntos

* Exemplos:
Abertura
Fechamento
Gradiente
TopHat
Hit & Miss
Fill
Skeleton




Abertura

* Suaviza o contorno da imagem ao mesmo tempo que elimina
pequenas brechas

* Uma erosao seguida de uma dilatacao

AoB=(AGB)®B




OH)S H

Exemplo

{

HH

H, 3x3, origin at the center



Fechamento

* Suaviza contorno, elimina pequenos buracos, preenche fendas

* Uma dilatacao seguida por uma erosao

A*B=(A®B)oB




. FOH (F ® H)OH

. H, 3x3, origin at the center




Abertura e Fechamento

________________




Uma que nao é nativa no
opencv

e Até entao: skeletonizacao

* E uma representacdo da componente de sustentacdo de uma
forma (esqueleto)

S (X)=(XeB)-(XeB)o B

* repete-se n vezes: ou até que nao exista mais pixels na
imagem original (caso binario)




Exemplo

while (countNonZero(img) != 0) {
erode(img, eroded, element);
dilate(eroded, temp, element);
subtract(img, temp, temp);
bitwise_or(resultado, temp, resultado);
eroded.copyTo(img);




O processo de melhoramento

* Também pode ser usado para extrair informacao
da imagem ou realcadas de maneira a destacar
essas informacoes.

* Uma categoria especifica trata do destaque de
altas frequéncias na imagem para destacar
bordas como a finalidade de gerar contornos




Porque contornos sao
Importantes?



O que sao bordas?

* Local naimagem onde aconteceu rapida mudanca de

tonalidades
intensity function
image ~ (along horizontal scanline) first derivative
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Gradiente de uma imagem

* O gradiente de uma imagem ¢é a derivada no ponto

af af
vI= é‘x 8y




Gradiente de uma imagem

* A forca (magnitude) de um gradiente é dado por:

VAl = /(GD° + (3

Representa a forga direcional num ponto (x,y)

* A orientacao do gradiente é dada por:

6 =tan—1 (¢ )f/gf)

Representa a orientagao da borda no ponto (x, y)




Gradiente de uma imagem



Magnitude do gradiente



Efeitos causados por ruidos

* Onde esta o contorno?
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Efeito dos ruidos: o que fazer?

* O ruido faz com que bordas nao sejam corretamente
obtidas:

Pixels muito proximos possuem comportamentos
aleatorio

Mudancas subitas de cor

* O que pode ser feito?
Remover ruidos com filtros passa baixa




Filtre Primeiro: Gaussiano
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Opcoes de Detectores

a) Roberts
b) Prewitt

c) Sobel

d) Canny
e) Laplaciano




Canny

* Baseado em sucessivas Gaussianas (ou usando gaussianas
como complementar)

e Canny demonstra que a primeira derivada da gaussiana

aproxima com alta precisao a detec¢ao de bordas, com as
propriedades de localizagao e atomicidade

* Primeira derivada de uma gaussiana, porque?

d d
E(f*g)=f*£g




Primeira Derivada de uma
(Gaussliana
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Passo a Passo do Canny

P w N e

Filtre x, y com as derivadas do Gaussiano
Obtenha magnitude e orientacao

Apligue a regra Non-Maximum-Suppression
Threshold e hysteresis

Defina duas faixas: inferior e superior

Use o superior para iniciar os contornos e o inferior
para garantir continuidade




Gradiente por gaussiana
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Orientacoes




Non-Maximum-Suppression

Antes Depois




Resultado do Canny




Efeitos do Kernel Gaussiano

* Quanto maior o desvio, menor sera a
quantidade de detalhes capturada

original Canny with 0 = 1 Canny with 0 = 2



ok, temos informacao?

* A partir de imagens realcadas (para obter ou nao
contorno)

* E possivel descrever o que aparece na imagem

* Mas qual método escolher?




Qual caracteristica voce
deseja?

* Depende totalmente da aplicacao desejada:
Textura

Forma
Estrutura

Estatistica

Dentre outras




Quantificacao de Cores -
Histograma Basico

* O histograma de uma imagem em tons de cinza é uma funcao
H(k) que produz o numero de ocorréncias de cada nivel de
cinza de uma imagem (funcdo de distribuicido de

probabilidades)
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Somente cor, que tal
Histograma?

* Informacao global da distribuicao de tonalidades
Probabilidades
* Independente de localizacao e orientacao

* Pode ser usada em problemas de classificacao?

cuidado, imagens diferentes podem possuir o
mesmo histograma




Processo Histograma 1D

Para todo valor de Z: inicialize H(z) = 0

onde z varia de 0 a L-1, sendo L a quantidade de
tons diferentes possiveis para a imagem

z também é chamado de bin

Para cada pixel da imagem
H(pixel(img(l,j)) ++;




E se considerarmos o
histograma 3D?

 E utilizar todos os canais ao mesmo tempo?

* O que podemos supor é que o poder de discriminacao seja
melhor
* O que fazer com o numero de bins do histograma?
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Que medidas tirar de um
histogama de cores?

* Além de poder utilizar diretamente os bins, vocé
pode retirar:

Variancia
Contraste
Entropia

Distribuicao relativa de cores

* Mas nao é textura




Um pouco mais de
distribuicao: Haar Features

* Diferenca da soma de “brancos” com “pretos”

* O filtro deve ser posicionado na imagem, numa
escala especifica

* E depois obtido a métrica




Haar Features

* Melhores respostas em imagens com definicao
de formas, textura, ...




O tamanho do filtro Haar pode
mudar

* Os filtros sao organizados em octaves
 Comecam com dimensao 9x9 (equivale a 0=1.2)

* Incrementos sao na ordem de 6




Haar Vector: apenas uma
alternativa

* Pode ser de varias maneiras, como todas as contribuicdes ou:

* Essa regiao é divida em 4x4

* Para cada regiao, Haar Feature na horizontal e vertial é
calculada

* As respostas sdo somadas

[Xdx Fdy Yldx| Tldyl]

e Totalizando 64 caracteristicas : 4x4 =16 * 4 =64

[70])

* Mas existem varias outras maneiras: alguém pensou em
Histograma?




Um pouco de textura: Local Binary
Patterns
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Equacionando




Local Binary Pattern (LBP)

* Pros:
Computacionalmente eficiente e robusto a variacao
monotdnica de iluminacao.

Simples.

* Limitagoes:
Desempenho ruim na presenca de ruidos aleatorios

Considera apenas o sinal da diferenca entre dois
valores de cinza, descartando a magnitude.




E se fossem caracterisiticas de
Bordas? Histogram Of Gradients
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Calculano HOG

 Divida a imagem em blocos de tamanhos iguais

* Cada bloco deve ser dividido em células de igual
tamanho

* Qual o tamanho do bloco correto?

* Qual e quantas células sao corretas?
* Quanto de sobreposicao?
* Qual o shape? Rou C?




Calculano HOG

* Para cada célula, obtenha o histograma de
orientacoes:

Obter magnitude: § = \/Si + Sy2

Obter orientagdo: @ = arctan(s—y)
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Calculano HOG

* Normalize os histogramas e junte todos para
gerar um vetor de caracteristicas







Onde usar as caracteristicas?

* Onde esta o caminhao de brinquedo?

* Matching




Pergunta:

e Essa imagem possui carro(s)?

* Deteccao de Objetos

Varios



Pergunta:

* O que essa cena apresenta?

* Segmentac¢ao (em alguns casos, semantica) —
localizacao precisa




Matching com
Hlstogramas

calcHist( &imageROI, 1, channel _numbers, Mat(), histogram,
image.channels(), number_bins, channel _ranges );

normalize( histogram, histogram, 1.0);

calcBackProject(&image,
1,channel_numbers,histogram,result,channel_ranges,255.0);




Matching com abordagem
Local

Similarity
measure

i, = il

e.g. color

N pixels

Nota de aula Fei-Fei Li



Keypoints?

* Pontos Chave sao Importantes!

* Independente da imagem, o algoritmo extrator deve
extrair os keypoints sempre da mesma maneira

* Consisténcia

* Repeticao




Caracteristicas para o método

* Repeticao (independéncia de imagem)

* Invariante: translacao, escala e rotacao

* Robusto

* Eficiente

* Discriminativo
* Quantitativo

* Local




O que sao bons candidatos a
keypoints?
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Distincao

Interior: sem
variacoes em
todas as direcoes

borda: variacoes canto: mudancas
na direcao da bruscas em todas
borda as direcoes

[#7)




Harris Detector

* |deia da janela

e Maximizar

E(u,v) = zw(x y)[](x+u y+v)-=I(x, y)]

indo Shifted Clntensit)D
function intensity

Window function w(x,y) =

..........................

..........................

1 in window, O outside Gaussian



Harris Detector

* Pode ser aproximada por:

Ewu,v) = [u vl M

* onde M significa

I
M = Ew(x,y)
XY Iny

- I, e, sao os
gradientesem x ey

- Essa € uma matriz JBEL) ]
de covariancia



Harris Detector
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Pode-se usar Sobel para calcular o gradiente




Harris Detector

* A equacao anterior gera um score de cada janela testada.
* Para saber se a janela possui um canto:

R = det(M) - k(trace(M ))’

* onde:
det(M) = A\,
trace(M)=A,A,
k € uma constante que varia entre 0.04 e 0.06
A, eA, sao os autovalores de M




Harris Detector

* Os valores dos autovalores decidem se a determinada janela
POSsuUi ou nao um canto:

quando R é grande (que acontece quando A, e A, sdao grandes)
entao a janela possui um canto

A, and A, are small;
E is almost constant in
all directions

A

p e
“Edge”
A, >> A,

“Flat”
region

“Corner” ,
A, and A, are large, A,~ A;;

E increases in all directions

Ay >> A,




Passo a Passo

P

Bme

- Threshold do
maximo

ou

- non-maximum
supression

1. Image
derivatives

2. Square of
derivatives

3. Gaussian
filter g(o)







Problema

* Variacdo de escala. Um canto nem sempre é canto numa

escala diferente
e SN N
E I

(“\

Quando a escala
@ diminui, a janela
pode identificar
que o canto agora
é apenas borda { 95 ]

-




Problema

* Como achar a janela (ou circulo neste caso) do tamanho
correto, independente da imagem?

P




SIFT Principio

* Scale-Space Filtering

Aplica Difference of Gaussians (DoG) ->
aproximacao de LoG e mais rapido

Efeito: borramento da imagem

Quanto maior o borramento, existe a simulacao
de baixa escala

A diferenca é calculada sobre imagens que
passaram por gaussianas o e ko




Espaco de Escala - exemplo

% -




0,

Scale
(next
oCtave)

Scale
(first
ocCtave)
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Difference of
Gaussian Gaussian (DOG)




L.ocal Extrema

* Com a DoG construida, procura-se pelos pontos de extrema

* Esse ponto é maior que os seus 27 vizinhos de diferentes
escalas

* Representa um possivel keypoint

o i
‘ ST




Invariante a Rotacao

* A orientacao do possivel keypoint é obtida através da analise
da orientacao dos contornos proximos

* Orientacao do keypoint = pico de orientacao no histograma
direcional ponderado pela magnitude

270




SIFT (DoG + HOG)

6 keypoint
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SIFT e placas de transito




Surf: A ideia

* SIFT relativamente lento
* No SIFT:

Aproxima-se Laplaciano de Gaussiana com DoG
* No SURF

A aproximacaoé feita com BoxFilter

.WE_: - Eanas

{104]

Bay, H., Tuytelaars, T. and Van Gool, L, published another paper, “SURF:
Speeded Up Robust Features”




Obtendo os pontos de interesse

* Baseado em Integral Images

i<z jy
x) =YY I(,j) x=(@y’
i=0 j=0
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input image integral image




Descritores

e Contém basicamente a resposta a primeira ordem de Haar
Waveltes

Calculados em x e y (acha gradientes)
Novamente sobre as imagens integral




SURF (BoxFilter + Haar
Features)

Scale




Deteccao de Pessoas com HOG

Normsalize Weighted vote
!nput_, gamma & w —> | into spatial &
g o | T eioncl

(Contrast normalize

over overlapping
spatial blocks

Collect HOG's
over detection

Person/
—> Do0-person

Orentation Voting

Input Image Gradient Image

Overlapping Blocks

3 ‘g“ Local Normalization




Block 2

Block 1




Colha Resultados

{110]



Porque nao em outras classes?




LBP para deteccao de
atividades

* Kellokumpu V, Zhao G & Pietikdinen M (2009) Recognition of
human actions using texture. Machine Vision and Applications
(available online).

Silhouette representation “

U
vi Bl | ve Kl
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LBP feature extraction M

HMM modeling @




be a quantidade?

* Reconhecimento de Textura
* repeticao ao longo da imagem de textons

E quando as features se repetem,

mas nao se sa



Contagem de Textons
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BoW




Bag Of Words - BOW

* Representacao da frequéncia acumulada de
palavras em documentos diferentes a partir de
um dicionario pré-criado

accountable affordable afghanistan afs anbar & baghdad challenges chamber chaos
cholces civitians coalition commitment ' confront congressman jebates deductio
deficit democratic deploy dikembe diplomacy disruptions earmarks €CONOIMY einstein @l@ctions etiminates
expand extrem'ists famities frt:,‘t-‘dOln fuesd funding 20d haven ideology

.
iran ] raq tslam juble lebanon math medicare neighborhoods nuckear

palestinian payrol aeda I regimes
i ¥ J

il stous s2roncth stodents sacosed st £ terrorists.....

slancs p e WEapons wesiey

rieman NCLaria




Para imagem: Bag of Features

* Inicialmente, extraia features (partes)
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Para imagem: Bag of Features

* Aprenda um vocabulario visual de partes




Para imagem: Bag of Features

* Se utiliza alguma técnica nao supervisionada de
aprendizado para fazer o vocabulario

* A mais comum, kmeans

Classifica o grupo de amostras em K grupos por
proximidade

K neste caso é o tamanho do vocabulario!




Para imagem: Bag of Features

Clustering




Para imagem: Bag of Features

* Quantize as partes em relacao ao vocabulario

Representar as imagens na forma de
frequéncias (histograma) de partes do
vocabulario




Para imagem: Bag of Features

1. Inicialmente, extraia features (partes — SIFT,
SURF ...)

2. Aprenda um vocabulario visual de partes

3. Quantize as partes em relacao ao vocabulario

Representar as imagens na forma de
frequéncias (histograma) de partes do
vocabulario

4. Parta para o aprendizado de maquina
usando a representacao do BOW




Etapas

Melhoramento/

Tratamento/Rep |,  Descricdo
/ resentacao

Aquisicao

d v

Deteccao ——>{ Reconhecimento




