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1 Part1l

M0 1.1 Describe the Viola-Jones method for face detection. Which 3 basic ideas
does it use?

e Integralne obrazy - rychle vyhodnotenie priznakov

— integralne obrazy st obrazy, ktoré pre kazdy bod séftaji intenzitu v lavej hornej ¢asti obrazu od
daného bodu (Eize je to suma intenzit do lava a hore od daného bodu)
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— Tento pristup je vyhodny v tom, Ze ked chcem urcit akd hodnotu md suma intenzit v takomto
obdiiniku, tak mi staéf pozriet sa do integrdlneho obrazu a skombinovat dané 4 hodnoty. To
znamend, 7e ked si raz predvypocitam integralny obraz pre nejaky obrézok, tak lubovolnt oblast
viem spoé¢itat tromi aritmetickymi operdciami:

IO(A) —10(B) —10(C)+ I0(D)
= Cize nemusim séitavat véetky intenzity v tejto oblasti, staéi mi zistit hodnoty z integralneho
borazu a skombinovat ich.

— To pouzivaju autori na to aby spocitali prave tie priznaky, ktoré su rozdiely medzi intenzitami v
bielych a ¢iernych oblastiach.

— priznak je slaby klasifikdtor tvare. Slaby klasifikator je mysleny ako klasifikator, ktory m& aspon
o trochu vicsiu dspesnost nez je ndhodné klasifikdcia, to znamend, Ze stacéi ak méa ndhodny
klasifikitor tspesnost 51% a ked ich skombinujem dohromady, tak mi daju silny klasifikator,
ktory mé vysoku tspesnost.

— priznak je teda tvar alebo netvar ak slaby klasifikator je 1 alebo -1:

— pre kazdy klasifikdtor musim urcit prah ©; a paritu p; a za zdklade tohto viem zhodnotit ¢i sa
jedné alebo nejedna o tvar.



e Boosting - vyber priznakov/klasifikdtorov

— vravi akym sposobom vyberam slabsie klasifikdtory do silnejsieho klasifikatoru

— mam mnozinu slabych klasifikdtorov, ktoré som si urcila. Silny klasifikdtor je potom kombinécia
tychto slabych klasifikdtorov, kde kazdému z nich dam nejaku vahu, s ktorou ho beriem do tuvahy.

— Napriklad pre klasifikdciu modrych a éervenych kruhov si mézem zvolit jednoduchy linedrny
klasifikator. Néasledne sa pozriem, ktoré objekty boli klasifikované nespravne a tym zvysim véhu,
¢im natrénujem klasifikator, ktory dané objekty klasifikuje lepsie.

— Nésledne mézem linedrne skombinovat tieto slabé klasifikdtory tak, aby bol vysledny klasifikator
dspesny.

— Jeden z boostovacich algoritmov je napriklad AdaBoost algoritmus.

e Kaskddy - rychle odmietnutie ne-tvarovych vzoriek rychle vyhodnotenie ¢i nieco moze/nemoze byt tvar
a nasledne spresnovat detekciu

— Kaskddovita klasifikdcia vyuziva kaskddu klasifikdtorov (kazdd troven vyluci nejaké oblasti, ktoré
nie st tvare, ¢ize postupne sa zvicsuje kvalita klasifikdcie):

% na zaciatku by sa mal pouzif klasifikdtor, ktory je velmi dobry vo vylucovani oblasti, ktoré
nie st tvare. Ked mi tento klasifikdtor vyluéi nejaké oblasti, tak tie uz dalej nepostupujt.
Pri tomto klasifikitore nepotrebujem aby si bol nutne isty, Ze to ¢o posle dalej je tvér, ale ze
to ¢o vyluéi urcite tvar nebola.

x Tréning kaskddy = klasifikdtory su postupne trénované na faloSne pozitivnych vzrokéach
predchadzajucich Kklasifikdtorov. Pri trénovani kaskddy musim nastavit rézne parametre
(kolko stupnov kaskédy chcem natrénovaf, kolko priznakov chcem maf v kazdom stupni,
prah v kazdom klasifikdtore)

Fazy algoritmu:
1. Trénovacia ¢ast

e Pri tréningu sa hladajd priznaky, ktoré dokdzu spravne identifikoval ¢i dand oblast fixnej velkosti
je alebo nie je tvar. Priznaky su jednoduché obdlznikové. Vyber priznakov je robeny AdaBoost
algoritmom.

2. Klasifikicia

e Pri klasifikdcii uz len vezmeme okno pevnej velkosti a Skalujem obraz, a pomocou nijdenych
priznakov vyhodnotim ¢i je to tvar alebo nie je. Takto s oknom prechddzam cely obraz.

1.2 Describe Itti’s model of visual attention

Modely vizuélnej pozornosti funguju tak, ze sa preskimaji vysledky eye trackingu lud{ z inych §tudif a na
tom sa natrénuje model, ktory dokédZe vyrobit mapu pozornosti. Ittiho model berie do tivahy aj biologické
znalosti o tom ako funguje oko. Preto sa vstupny obraz rozdeli na 3 paralelné kanaly: farba, intenzita,
orientdcia a v tych sa porovnavaji zmeny. Vyznamnost oblasti sa v ¢ase zmensuje éo modeluje nasytenie
pozornosti. Ak sa ¢lovek pozerd na nejaky obrazok tak napriklad tvére maji velkd délezitost ale potom ako
ich preskima (pozornost sa nasyti) sa pozrie aj na ostatné ¢asti obrazku.

Biologické okienko Mdme gangliové bunky, ¢o st priblizne kruhové receptivne polia. Tie sa delia na
dva typy:

1. ON-center OFF-surround: pritomnost svetla v strede receptivneho pola sposobuje vzruch a v prsten-
covom okol{ sposobuje anti-vzruch (inhibiciu).

2. OFF-center ON-surround: presne opacne ako v predoslom pripade
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Figure 2.19 I Response of an excitatory-center-inhibitory-surround receptive fleld as
stimulus size is increased. Shading indicates the area stimulated with light, The response
to the stimulus |8 indicated below sach receplive figld. The largest response occurs
when the entire axcitatory area is illuminated, as in (b). Increasing stimulus size further
causes a decrease in firing due 1o center-surround antagonism. (Adapted from Hubel
and Wiesel, 1961)

Okrem toho, Ze sa daji bunky rozdelit podia toho aké ¢ast na nich reaguje sa delia este dalej:

1. M bunky vedia sledovat rychle zmeny v podnetoch nesi najmé informéciu o hrubych ¢rtdch predmetov
a pohybe. Teda vedia dobre rozoznivat intenzitu. Su vicssie ako P bunky.

2. P bunky rozoznavaju farby. Existuji v paroch, ktoré reaguji na cervenu a zeleni alebo modri a zltd
V Ittiho model sa snazi replikovat sprdvanie oka preto sa obrazok delf na nasledovné kanaly:

1. R=r—(g+b)/2 aplikuje sa Gaussovka pyramida R(c)

2. G =g — (r +b)/2 aplikuje sa Gaussovka pyramida G(o)

B =b— (r+ g)/2 aplikuje sa Gaussovka pyramida B(o)

-~ w

Y =(r+g)/2—|r—g|/2 — b aplikuje sa Gaussovka pyramida Y (o)
5. I = (r+ g+ b)/3 intenzita na ktord sa aplikuje Gaussovka pyr amida I (o)

6. O(o,0) kanél reagujici na orientéciu pouziva Gaborove pyramidy kde sa pouziva Gaussidn prendsobeny
sinusoidou (nemém Sajn preco...nevysvetlovalo sa to)

Otocenie 6 je z mnoziny {0, 45,90, 132} a skél filtra se berie 9 o € [0...8]. Po tom ako sa kandly rozdelia
sa model pozrie ako jednotlivé vlastnosti vyzeraju v centre a ako v okoli, kde centrum-okolie sa berie ako
rozdiel medzi vrstvami Gaussovych pyramid. Centrum sa berie ako ¢ € {2, 3,4} a okolie s = c+d, d € {3,4}.
Centrum a okolie sa spéja tak, Ze sa jemensia kéla interpoluje na velkost hrubgej (neviem aky pristup sa
pouziva na interpoldciu nebolo spomenuté) a nésledne sa mapy bodovo odéitaju. Této operdcia sa bude
znacit e.

1. Mapa intenzit: I(c,s) = |I(c) © I(s)|
2. Mapy farieb: RG(c,s) = |(R(c) — G(c)) © (G(s) — R(s)|, BY (¢, s) = |(B(c) — Y(¢)) © (Y(s) — B(s)]
3. Mapy orientécii: O(c,s,0) = |0(c,0) © O(s,0)|

Z toho vyjde celkovo 42 roznych mép. Teraz mame problém, Ze kazda z tych mép bude velmi pravde-
podobne inak nagkékovana a ked ich chceme spojit bude ich treba najskér znormalizovat. Postup normaélizacie
znacenej operdtorom N:



1. Namapujem vSetky hodnoty do intervalu < 0, M > kde M je hodnota globalneho maxima
2. Potom spocitam m ¢o bude priemer lokdlnych maxim (tam neberiem M)
3. Nakoniec dani mapu vynasobim (M — m)?
Nésledne sa mapy v kazdom kandle séitaji, pricom ich treba opét najskér interpolovat a potom bodovo
séitat. B
I'= 6921:2 ®§§‘§+3 N(I(c,s))
C = By DZers IN(RG(c, 8)) + N(BY (¢, 9))]

— > Nl oSl N(O(e s,0))]

0€{0,45,90,135}

Ql

Posledny krok je uz len linearna kombindcia troch méap kde kazdd mé rovnakt vahu. NizSie je zndzorneny
diagram modelu.
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Aby bol model schopny simulovat ako sa ¢lovek pozerd na obrazok tak pouziva vyssie spomenuté nasytenie
pozornosti. Po nejakom ¢asovom tseku sa najvyznamenjsia oblast potlaéi aby sa pozornost mohla presuntit
inde.

1.3 What is the navigational approach to selecting images from a database

(CBIR)?

CBIR = content based image retrieval: hladanie v databéze na zaklade obsahu obrézku

Na toto vyhladdvanie sa mézeme pozerat bud ako na jednokrokovy alebo na viackrokovy proces, kde
méme uzivatela, ktory chee vyhladat nejaky obrazok, ¢ize moze zadat bud text, alebo zadé obrazok, ktorému
sa mé hladany obrazok podobat.



Tento vstup sa premen{ na nejaky dotaz do databdzy, systém prehladd databdzu, na zéiklade dotazu
porovna, ktoré obrazky vyhovuju a vrati nejaké obrazky. = Tu by jednokrokovy pristup koncil, ale ak
umoznime pouzivatelovi reagovat na pontknuté obrazky (povie, ktoré z nich si v poriadku a ktoré z nich
dotazu nezodpovedaji). Tejto vizbe sa hovori relevance feedback = cyklus pokracuje upravenim dotazu a
novym vyhladanim. Cyklus sa opakuje kym uzivatel nie je spokojny.

text
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Historicky bolo prvym néstrojom zadanie textu, na zdklade ktorého sa vyhladdval obrézok. Nedostatky
tohto pristupu: ako dobre vie uzivatel specifikovat ¢o konkrétne hladd (napr. flowers in a pond, water lilies,
numphaea caerulea). Obrédzok ulozeny v databéze nemusi byt asociovany s tymito klicovymi slovami. =
Uzivatel nem4 ako vediet akymi slovami je dany obrézok v databédze anotovany.

Pri anotécii databdzy a obrazkov nardzame na limitdcie:

1. Vyhladévanie mozné len v niektorych jazykoch: V#csina databéz nie je anotovand niektorymi menej
pouzivanymi jazykmi = vi¢sina databdz sa vSak d4 dobre prehlad4dvat pomocou angli¢tiny

2. Ludsk4 subjektivita a velky objem databéz: v pripade, ze m4 anotéciu robit ¢lovek, nie je dosiahnutelné
aby zvladol anotovat dnesné mnozstva obrazkov, na to by bolo treba velmi vela ludi. Navyse, ludska
anotécia je velmi subjektivna = kazdy anotdtor moze obrizok nazvat inak.

3. Nejasnost reprezentécie abstraktnych terminov

Miesto volného anotovania sa pouziva anoticia s nejakym obmedzenym slovnikom, ktory vychédza z
ontolégii - postupného zjemnovania daného vyrazu (Society, civilization - industries - machines - machine
driven by wind - windmill)

Dalsie moznosti vyhladévania obrazkov:

1. vyhladdvanie na zdklade textu asociovaného s obrézkami ako je to napriklad pri webstrankach, kde
obrazok moze byt nijdeny na zdklade slov obsiahnutych spolu s nim na stranke. Dalsim prikladom je
moznost anotdcie fotiek na disku.

Dalsi pristup: Vieme na obrazku analyzovat objekty, segmentovat ich a vybraf, ktord cast obrizku
znézoriiuje ¢o. Na zdklade tychto objektov vieme uréit aj ich vzéjomny stvis, postavenie, atd. Na ziklade
takejto analyzy obrazku vieme urcit nejaké klicové slovd. Ak méame anotované obrizky, mozeme zacat
hladat obrazky, ktoré si podobné dotazu zadanému od uzivatela.

Podobnost obrazkov je urcena podla:

1. farby



e systém moze uzivatelovi dovolit zadat hlavnd farbu obrazku, farby s danym percentudlnym
zastipenim, vyberat si ich méze z farebnej palety

2. textury

e chceme aby obrazy s rovnakou textirou, ktoré ale nemusia byt rovnako farebné boli zobrazené
ako podobné (pouzivajd sa vektory popisujiice textiru)

o dpick and click(D, Q) = miniep||T (i) — T(Q)|?
3. tvaru
4. vzijomnej sémantickej stvislosti v obraze
5. zvolenej metriky na skiimanie podobnosti

Podobnost je matematicky dans podobnostou medzi extrahovanymi priznakmi:
Sq,D = s(Fq,Fp) = g(d(Fg, Fp))

S - miera podobnosti F - priznaky extrahované z danych 2 obrazkov d - metrika g - vdha (monotonicka
nerastica funkcia)

1.4 How does object search using local features work? Describe the steps in-
volved. Describe the selected detector and descriptor.

Na prednéske sme si hovorili najskor, ze mézeme detekovat obrazky pomocou sablény. To je strasne moc
shitty a zle to funguje. Ak je objekt &iasto¢ne prekryty tak dostaneme o dost mensiu odozvu ako by sme
cheeli. Takisto ak objekt v obrazku prejde nejakou transformaciou ako napriklad skdlovanie, skosenie tak to
tiez nefunguje. Lokélne priznaky si o nieco lepsie. VSeobecny postup pri detekcii objektov je takyto:

1. Detekcia: najdenie zaujimavych bodov teda bod v ktorého okoli sa nieco deje

2. Deskripcia: vytvorenie vektora, ktory popisuje okolie zaujimavého bodu, toto budeme chciet aplikovat
na vsetky vyznamné body ktoré sme v obrazku nasli

3. Péarovanie: hladanie korespondencie medzi priznakmi

1.4.1 Detekcia
etexcla

V tejto tilohe mézeme postupovat naivne a vybrat: vietky body, ndhodné body alebo rovnomerne rozmi-
estnené body. To méze fungovat v pripade ak mam nejaké homogénne obrazky ale vSeobecne to nie je moc
dobre aplikovatelné. Lepsi pristup je pouzit detektory: Harris, SUSAN, SIFT, SURF, FAST. Na to aby boli
lokalne priznaky na nie¢o uzitoéné musim vediet identifikovat rovnaké oblasti aj po aplikécii transformacii.
Pri transformécidch uvazujeme geometrické (menf sa tvar objektu, otocenie skdlovanie) alebo fotometrické
(menf sa intenzita a podobne).

1.4.2 Deskripcia

Mbézem zobrat intenzity ktoré st v okoli zaujimavych bodov ale to nie je moc dobry pristup, pretoze zmena
intenzity robi neporiadok. Deskriptory ktoré mézeme pouzit: HOG, SIFT, SURF, BRIEF.

1. Histogram of Oriented Gradients: pre kazdy bod spocita gradient a potom pre bunky 8x8 vytvori
histogram gradientov. Tie nésledne normalizuje po blokoch 16x16 a z toho bude vysledny priznak. Je
najcastejsie pouzivany.

2. SIFT pouziva trochu upravey HOG deskriptor v ktorom aplikuje na okolie bodu gausovské vahovanie



3. SURF pocita Haar wavelet

4. BRIEF je binarny deskriptor, ktory porovnava intenzitu dvojic pixelov v okoli zaujimavych bodov.
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1.4.3 Péarovanie

Miéme rovnaké body v nejakych 2 roéznych obrazoch, mézeme si predstavit, ze jeden bod presiel nejakou
transformaciou. V obidvoch nijdeme vyznamné body a chceme sa pozriet & popisuji rovnaké oblasti scény.
Pozrieme sa na deskriptory a nasledne zistime ¢i sa tieto deskriptory rovnaju, to spravime pre kazda dvojicu.
Na porovnanie mozeme pouzit roézne metriky:

1. Suma absolitnych rozdielov: Y. |p; — ¢
2. Suma $tvorcov rozdielov: Y. (p; — ¢;)?

3. Kosinusova metrika: cosp,q = ﬁ ak dva vektory zvieraji maly uhol mézeme z toho usudit, Ze sa
podobaji. Je to podobnostnd metrika na [0, 1] a chceme aby bola hodnota ¢o najvacsia

Body mézeme pérovat naivne tak, Ze sprarujeme dva najblizsie body ak vzdialenost je mensia ako nami
stanoveny prah. Tam je problém, Ze mézem mat v obrdzku oblasti ktoré sa na seba velmi podobajt, to viem
urcit tak Ze sa pozriem na prvy najblizsf bod a druhy najblizsi bod. Aj je pre druhy najblizsi velmi podobna
vzdialenost tak to nie je dobré. Takéto body mi v analyze obrdzku moc nepomdzu preto ich treba vyliéit.

Porovndvam vztah ngl‘ kde B je najblizsi a C' je druhy najblizsi.

JUy 1.5 Describe the Lucas-Kanade method and its iterative refinement to compute
the optical flow.
1.5.1 Opticky tok z otazky 2.12

Pohyb oblasti s rovnakou intenzitou v obraze. Nemusi nutne zodpovedat redlnemu 3D pohybuje ale je to to
najlepsie ¢o vieme vytiahnut z obradzkov. Predpoklady si, ze intenzita sledovaného bodu sa nemeni. Bod
sa nepohne prili§ daleko respektive mdme vhodné fps. a bod sa bude sa bude pohybovat rovnako ako jeho



okolie. Za tychto predpokladov je v malom ¢asovom okne obrazova funkcia priemetu bodu konstantna. Teda
derivacia podla ¢asu bude nula:
Of (x(t), y(t),t)

ot
of de  dfdy Of
ow dt oy it ot

=0

0
1. Gradient: Vf

2. Opticky tok: <u> = (d—x@)T

: “\w dt dt

= . c . E)
3. Casova derivacia: 57

Z toho mame jednu rovnicu s 2 nezndmami ktoré chceme vypoéitat. Presné riesenie nebudem vediet néjst
ale viem, ze riesenie bude lezat na priamke.
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Zlozku v kolmom smere na gradient nepozname ¢o je vlastne problém clony. Ak by som vedel uré¢it ako
sa pohne jeden konkrétny bod tak budem vediet vypoéitat smer skutoéného pohybu. Na tom uz je zalozeny
pristup ktory sa pouziva v metéde Lucas-Kanade.

1.5.2 Rozsireni Lucas-Kanade

Sleduje kromé jednoho bodu i jeho okoli (napf. 3x3) a potom méme rovnici pro kazdy bod z okoli, nejenom
pro bod, jehoz pohyb se snazime zjistit. Timpddem mame soustavu 9 rovnic na zjisténi 2 nezndmych.



fx(P1)  fy(P1) ~ft(P1)
fx(P2)  fy(P2) ( _ [ —fe(P)

fe(Po). £, (Ps) —£,(Ps)

Matici fx a fy si oznacime jako A, Z) je hledany opticky tok, ktery ozna¢ime jako d, a matici -ft si oznac¢ime

jako b. Potom Ad = b. Metodou nejmensich é¢tvercti dostaneme AT Ad = ATb, coz jde rozepsat jako:

fofx fofy uy foft

fofy nyfy v I nyft

Tato rovnice je vyfreSitelnd pokud vlastni ¢isla ¢ervené zvyraznéné matice jsou kladnd, dostateéné velka a
priblizné stejné velkd. (V tom piipadé je matice invertovatelnd). Také je potifeba aby v obraze nebyl velky
Sum.

Stejnou podminku mé Harris corner detector na detekci rohu, tedy Lucas-Kanade ndm iikd, Ze pokud
dokézeme najit v okoli bodu roh, dokdzeme vypocitat jaky pohyb vykonal dany bod (aneb Ze rohy se dobie
sledujf).

1.5.3 Iterativni upfesnovani
Nutné pokud je porusen jeden z predpokladi
e Piedpoklad konstantni intenzity
e Piedpoklad spoletného pohybu pixelt v okné
e Predpoklad malého pohybu (jen o jeden pixel)
Algoritmus iterativniho upfesiovani
1. Vypocitej opticky tok pomoci Lucas-Kanade
2. Warpujeme f(x, y, t) (= aplikujeme na obrazek v ¢ase transformace) podle odhadnutého toku

3. porovname s pristim snimkem, opakujeme dokud chyba mezi ¢asovymi kroky neni akceptovatelna.
Dokud f(x, y, t) cca= f(x, y, t+1)

Pomtze po warpovani obraz vyhladit, a vzaroven pro urychleni muzeme pouzivat derivace obrazu pred war-
povanim.

Pti pohybu vétsim nez o jeden pixel fesime pomoci samplovani pomoci gaussovské pyramidy. Pohyb najdu
na nejnizsi trovni, warpuju, transformuju a na vyssi irovni je diky warpovani uz pohyb mensi nez puvodné.

Vsechny rovnice vySe pocitaji s pohybem po pfimce, pro komplikovanéjsi pohyby by rovnice vypadaly jinak.



By 1.6 Describe the Kalman filter.

Kalmanuv model slouzi k prepovidani pohybu uz néjakou dobu sledovaného objektu, abychom ho nemuseli
znovu a znovu hledat v celém obrazku, pricom predpokladam, ze pohyb bude linedrny.

Teda snazim sa naucit parametre a,b pre y = ax + b, pomocou sekvencnej aktualizcie parametrov. To
znamend, ze predikcie modelu porovnavam so zlatymi datami a aktualizujem parametre az kym nebudem
spokojny s vysledkom. Cely model je zalozeny na cyklu predikce budouciho stavu a porovnavani predikce s
actually pristim snimkem.

Kalmanov filter si uchovava informaéacie o stave objektu x, v ¢ase k. Medzi ne patri napriklad pozicia
rychlost alebo zrychlenie.

Zlaté data alebo nieco ¢o viem zmerat z videa oznaéim z. Okrem toho treba zahrnif este procesny sum
wg a meraci Sum vg. Predpokladd sa, ze oba Ssumy st z normalneho rozdelenia so strednou hodnotou v 0, a
svojf vlastni kovarianéni matici. Objekt eSte moze ovplyviiovat nejakd externd vlastnost uy ktord vstupuje
do systému. Napriklad pri volnom péde gravitaéné zrychlenie. Ten to parameter je optional.

Stav v ¢ase k je dany pomoci:
v = Axp_1 + Brug + wy

Kde A je prechodovd matice mezi stavem k — 1 a stavem k, Bruy je konstantni vstup co je optional, a wy
je Sum.
Zmétend pozice v Case k je dand pomoci:

zr = Hxp + v

Kde H je matice méfeni, coz znamena zZe z vektoru x, ktery ma veskeré informace o napt. rychlosti a pozici
si vytahne pouze informace o pozici, protoze rychlost nemuze zméfit. vy je Sum.

J& se k x; nedostanu, muzu se dostat jenom k zi, a zp musim aproximovat. Funguje to teda podobne
ako skryté Markovské modely.

Predikcie modelu:
e Predikcia stavu: E = AT, 1 (+Buy)
— znaceni s minusem znamend pred korekci
e Kovariancia chyby predikcie stavu: P, = AP,_1 AT + Q

— P#i vypoctu zmizi ten konstantni optional Sum

— Vypocet kovariance chyby predikce stavu v ¢ase k muzu vypocitat z kovariance chyby predikce
stavu v case k — 1

* Pivi- = Bl(wr41 = Toga) (@1 — o))

— Za predpokladu ze bych znala x4
Po tom ako model spravi nejaku predikciu pohybu objektu sa este vykonava korekcia parametrov:
e Korekcia na zaklade merania:

— 2z = Hzp + v
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- ﬂ:E+K(zk — Hy)
e Korekcia kovariancie chyby: P, = (I — KH)P;, kde K je Kalmanov zisk.

Kalmanuv zisk urcuje jakou vahu bude mit predikovana vs zméiena hodnota - které se bude prikladat vétsi
dilezitost. Jde vypocitat ze slozeni kovarianénich matic chyby. Potom zvolime K aby minimalizovalo stopu
matice P, (Matice korekce kovariance chyby)

Prvotny odhad &_; a Px_;

Korekcia

Fredikcid (1) Vypocitaj Kalmanov zisk

(1) Predikuj stav K =P HT(HR HT + R)!

L3
Rje = ARj_1 + Buy (2) Uprav predikciu na zaklade merania z,

(2) Predikuj kovarianciu Rk = Ry + K(zk — HRY)
P = APk_lAT +Q (3) Uprav kovarianciu

P = (1 — KH)P

2 Part 2
Uy 2.1 Describe the Harris corner detector. Against which transformations is it,
and is it not invariant? Why?
Morovcov detetor pocita hodnotu sebepodobnosti v 8 smeroch posunutia(vektor u):
E(u) = Zw(]?i)[](pi +u) —1(ps)]?

Rohovitost bodu je dans najmensou hodnotou E. Harrisov detektor prinasa zlepsenie Moravcovho detektora
s tym, Ze sa vie pozriet do lubovolného smeru pomocou Taylorového rozvoja. Potom mézeme hodnotu
sebepodobnosti vypoéitat ako uAu”. Postup detektoru:

1. Spocitam prve derivacie z [ v = aj y smere

2. Aplikujem Gaussov filter na maticu vytvorenu z derivacii I (beriem gausov filter ako vdhovi funkciu

2L,
w) takze dostanem A =) w(p;) 1P

3. Viem detekovat rozdiel v oboch smeroch potrebujem uréit kedy som nagiel roh (Via obrizok). Pre
kazdy bod obrazu spoé¢itam funkciu odozvy R = det(a) — atrace(A)? = AAa — a(A + A2)?. Okrem
toho sa pouzivaju aj iné odozvy napriklad najmensie vlastné ¢islo.

4. R treba odprahovat a nésledne vybrat lokalne maximd aby som potla¢il nemaximalne body

11
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Tento detektor je invariantny vo¢i zmene intenzity obrazku pretoze po¢itam derivaciu a pric¢itanie konstanty
zachovava vysledok. Tak detektor neovplyvni oto¢enie obrazku pretoze pouzivame na vypocet vilstné ¢isla a
to nejako funguje idk.

2.2 Describe the Hough transform for lines of arbitrary direction.

Pouziva sa na detekciu objektov, ktoré sa daji jednoducho analyticky vyjadrif, vaésinou krivky ale priamky.
Vyhodou je, ze funguje dobre aj pri aj ak je v obrézku vela sumu, pretoze viem jednoducho dopoéitat priebeh
funkcie. Pouzivaji sa poldrne stiradnice p = z cos + ysin @ kvoli tomu aby som vedel zapisat aj zvisld pri-
amku. Kazdd priamku viem reprezentovat dvojicou (p,f) v parametrickom priestore. Ak zafixujem body
z,y a menim p, # dostanem krivku. Ak vyberiem body na nejakej priamke tak ich krivky s parametrickom
priestore sa budu pretinat a bod v ktorom sa pretinaji uddva parametrické vyjadrenie (p, ) hiadanej pri-
amky. Ked sa mi podari takéto body identifikovat odprahujem ich podla toho kolko kriviek sa tam pretina,
tym identifikujem najviac vyrazné priamky v obrazku.

2.3 Describe the SIFT (detector and descriptor).

Najznamejsim detektorom, ktory vyuziva skilovy priestor je detektor SIFT, ktory hlads zaujimavé body v
DoG (Difference of Gaussians) priestore.

Vezme obréazok a rozostri si ho roznymi Gausidnmi. Nésledne obrazok preskdluje(zmensi), a opit ho
rozostri Gausidnmi. Toto robi pre roézne velkosti obrézku - v podstate vyrdba Gaussovskd pyramidu a
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kazdud troven pyramidy este rozostri roznymi Gausidnmi aby potom odéitanim Gausidnom vedel detekovat
zaujimavé body.

Jedna troven Gaussovskej pyramidy sa v SIFTe nazyva oktava.

Obraz rozostreny gaussidgnom = J

SIFT pracuje tak, Ze sa pozrie na 26 okolie v priestore a hlada extrém v odozve. To znamens, ze v
rozostreni sa pozrie o trovei pod a nad a ndjde hladany bod, &m uréi poziciu maxima/minima a uré{ v akej
skéle bola najdend, cize v akej oktave sme ju nasli.

V pripade, Ze uz méme skalu a poziciu uréent, tak vieme uréit aj orientdciu = smer, v ktorom sa intenzita
najviac meni:
Jx,y+1)— J(x,y — 1)
J@+1y)—J@—1,y)

Takto vznikni body, ktoré si kandiddtmi na zaujimavé body. Tie vak este musime precistit.

O(x,y) = arctan

1. odstranime malo kontrastné body - prahujeme hodnotu D v ndjdenych extrémoch

2. odstranime body pozdii hran

D D
H h tica H = o i
e Hesseho matica [ny DyJ
[ ] det(H) = )\1A2
o trace(H) = A + Ao

N trace(H)® _ (Mi+A2)® _ (r+1)?

det(H) A1z r

Ako deskriptor pouzijeme HOG pristup na okno 16x16 okolo kazdého pixelu, ktoré potom skombinujeme
na okno 4x4 s HOGmi a spravime vahovany priemer gaussom cez tieto histogramy a mame HOG pre pixel
v strede.

M) 2.4 Describe the SURF (detector and descriptor).

SURF aproximuje LoG priestor aproximéciou Laplacianu. Filtruje obrazok réznymi velkostami filtrov.
Filter: aproximéacia druhych parcidlnych derivacii Gausianu
. L L
Hesseho matica HyUE — LA;M ﬁmy}
zy Loy

Integralny obraz pre nejaky bod je suma intenzit bodov vlavo hore of daného bodu:
x y
I0(z,y) = > > 1(i,5)
i=1 j=1
Suma intenzit v obdiznikovom okne (A,B,C,D) pévodného obrazu:
I0(A) — IO(B) — 10(C)+ IO(D)

SURF vyuziva vlastnost vyssie spomenutych integralnych obrazov vdaka ¢omu je velmi efektivny.
Deskriptor pouziva Haar wavelet. (?)

AW 2.5 Describe the procedure of face detection using Gaussians. How can we use
boosting in it?

Mnozina obréizkov musi mat rovnaky rozmer, v nej budi obrazky tvari a hoci¢oho iného. Potom sa zvykne
obrazok orezat tak aby sa nebrali do ivahy rohy. Intenzity daného obrizku sa zoradia za seba a to beriem
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ako vektor priznakov. V tomto priestore sa snazi robit n zhlukov pre tvare a n zhlukov pre zvysné obrazky.
Standardne sa k tomu robi augmentécia ale aj korekcia osvetlenia a ekvalizdcia histogramu. Osvetlenie sa
odstrani tak, ze identifikujem gradient a od¢itam ho od povodného obrazu. Ekvalizdcia len zvysi kontrast
medzi jednotlivymi értami tvare. Na klasifikidciu obrazku potrebujem spocitat nasledovné vzdialenosti:

1. Vzdialenost v pod-priestore D1 teda vzdialenost vzorky od stredov zhlukov v redukovanom priestore.
Zvycajne sa na to pouzije este PCA.

2. Vzdialenost k pod-priestoru D2, ktora poéita vzdialenost pévodného bodu a budu po transformécii

PCA.

Potom sa tieto vzdialenosti daju do neurénovej siete zaméva sa rukami a povieme si aky mame super
model. Boosting v tomto kontexte funguje podobne ako v rozhodovacich stromoch. Dam do siete tvare,
pozriem sa na to ktoré si nespravne klasifikované a tie priddm do trénovacej mnoziny.

X3  FaceSample X3 Approximation with
19 Distrbution

=

Frontal Face Pattem
sanaples to approximate

) o5 >
vector subspace of %283\
canonical face views o
Face Centroids

—19— X3 Non-Face Sample X3 Approximation with
'|' Distribution Gaussian clusters = —

Special Non-Face Pattern
samples to refine vector

subspace boundaries of 283 ¥
canonical face views % \
x1

Non-Face Centroid

g Test Pattern
5 g %% Centroid
E ] 4
2
cEA
ey : —E
ﬁ Yﬁ (iD Cluster
@ P o S
Ubs,
5L Dace gf
argest.ﬁ'igenvecto,
s
(h)

AW 2.6 Describe the methods of tracking eye movements and analyzing the data
obtained.

Pri analyze oka nas zaujimaju najviac:
1. Fixécie: obdobie relativnej stability, pocas ktorého vnimame objekty
2. Kmity/Sakéady: kratke pohyby 40ms - 120ms

Metody sledovania oka su:
1. Elektronické Pouziva sa nejako v medicine nie je to presné

2. Mechanické Presné ale nasty. Clovek m4 kontaktné sosvky v ktorych je cievka potom sa dé niekam
do magnetického pola a tak sa d4 dobre odmerat ako sa mu hybe oko.
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3. Videometdody

(a) Jednobodové: sleduje sa bud zrenicka alebo dithovka. Software analyzuje video a sleduje vybrany
objekt

(b) Dvojbodové zariadenie vysiela IR svetlo as sleduje k tomu aj odraz na rohovke. Poloha odrazu
voéi zrenicke tak uréuje smer pohladu a vieme zistit kam sa clovek pozeral. Najskér to treba
kalibrovat.

Analyzovanie zdznamu:

(a) I-VT: vypocita rychlosti medzi jednotlivymi zaznamenanymi bodmi. Potom sa uréf prah a ak je
rychlost | prah tak sa oznaéf bod ako fixdcia oka. Ak je viacero za sebou idicich fixdcii tak ich
treba zoskupit do jednej.

(b) I-DT: berie do tivahy, Ze oko sa aj v ramci fixdcie moze trochu hybat. Je tu na to nejaky odmévany
algoritmus, ktory funguje podobne ako predosly akurat ma dva zvolené prahy.

AW 2.7 Describe the possibilities of visualizing eyetracking data and methods of
comparing them.

Zaznamenam pozicie fix4cii a spravim na to heatmap. Fixdciu mézem znizornit ako ”gaussovské kopéeky”
ktoré potom séitam. Z toho je vidno kam sa ¢lovek najviac pozeral, to sa dé pouzit dobre na priklad v mar-
ketingu. Ak budeme nad heatmapou uvazovat ako nad rozdelenim pravdepodobnosti, mézeme dve heatmapy
medzi sebou porovnat pomocou KL divergenciu (zo straky je to relativna entropia): Y owex f(x)log %.
Okrem toho sa dé sledovat aj trajektéria pohladu fixdciami. Na bezny eyetraking treba hardware a hlavne
vela Tudi. Dnes uz sa ¢astejsie pouzivaju vypoctové modely ktoré odhaduji kam sa ludia budd pozeraf.
Model sa natrénuje na vysledkoch inych stddii s redlnymi ludmi a potom snazi nie¢o rozumné predikovaf.
Znamy model je Ittyho model.

M 2.8 Describe color image quantization. Types of palettes, their creation, quan-
tization error

Euklidovské vzdialenost v farebnom priestore nezodpovedd vizudlnej vzdialenosti, ¢o mé za nésledok, ze si
mnoziny farieb ktoré, st okom prakticky nerozlisitelné. Kvantizdcia m4 za ndsledok kédovat podobné farby
rovnako za tcelom kompresie obrazku. Postup kvantizacie pri farebnom obrazku, je nasledovny. Najskor
treba rozdelit 3D priestor to pozadovaného poétu skupin a potom nai treba namapovat povodné farby
obrazku.

Typy paliet

1. Pevnd paleta: pravidelné rozdelenie RGB kocky.

2. Adaptivna paleta: kazdému obrédzku je pridand jedineénd paleta. HorSie na porovndvanie 2 réznych
obréazkov

Algoritmus median cut funguje na myslienke, Ze reprezentativne farby by mali zastupovat priblizne
rovnaky pocet povodnych farieb. Vypocet:

1. N4jdem najmensi obal ktory obsahuje vSetky farby
2. Zoradim farby podia najdlhsej osi (osi st RGB v 3D priestore)

3. Rozdelim obal v bode medidnu

>~

. Opakujem az pokym nemam pozadovany pocet mnozin
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Kvalitu aproximécie viem zmerat chybou kvantovania, ktord sa poéita ako: %ZZ d*(z;, Q(z;) kde Q je
kvanizaénd funkcia a ako vzdialenost sa zvicsa pouziva euklidsovka. Ak chcem mat ¢o najlepsiu aproximéciu
mal by som spfﬁaf podmienky optimality. Reprezentativna farba je t4 ktora je k povodnej farbe najblizsia
a reprezentativna farba je centroidom farieb, kltoré repreznertuje.

MW 2.9 Describe the Moravec and Harris corner detectors.
Roh je taks cast obrazka, Ze ak by sme cez fiu prelozili nejaké malé okienko, tak posun toho okienka v

lubovolnom smere zmen{ obsah okienka. Hladdme body s nizkou sebepodobnostou.

Moravcov detektor roho funguje tak, ze posunie okienko do kazdého z 8 smerov a spocita Ewssp(u) =
>, w(ps)(I(pi+u) —I(p;))?, kde u je vektor posunu a w(p) je vdhova funkcia, mézeme pouzit napr. funkciu,
ktord je 1 ak je bod v okienku a inak 0, alebo Gaussovu funkciu, ktord ddva bodom na okraji okienka
nizsie vahy. Rohovitost je dand ako najmensia hodnota F medzi oknami uréenymi skimanym bodom a
jeho 8 susedmi. (WSSD = weighted sum of squares of distances). Na zdver este musime najst vhodny prah
pre E. Nevyhodou tohoto detektoru je, Ze nie je invariantny voéi rotéciam obrazu, kedze skiima len 8 smerov.

Vylepsenie je Harrisov detektor, ktory vyuziva Taylorov rozvoj. Ewssp(u) ~ >, w(p)(VI(pi)Tu)? =
uT Au, pricom A vyopéitam ako vaZeny priemer pomocou gaussovej funkcie (gaussov filter).

2 Il
=Yoo+ (5 )
i “3 Y

Pomer vlastnych ¢isel matice A ndm urcuje ¢i sa tam nachddza hrana alebo roh. Ak st obidve vlastné ¢isla
malé, tak je tam hladky regién. Pouzijeme response funkciu (napr. R = det(a) — atrace(A)?). Potom R
odprahujeme a najdeme lokdlne maximé ktoré urcuju rohy.

MW 210 Describe object search using template matching

Porovnavanie so vzorom sa pouziva na lokalizdciu znamych vzorov v obraze. Najlepsia zhoda je zalozena
na kritériu optimality, ktoré je vo velkej ¢asti pripadov zélezi na objekte, ktory chceme rozpoznat. Potom
parovanie prebieha tak, ze urc¢ujem kritériu zhody pre vsetky mozné polohy a otocenia vzoru v obraze. Nie
je to dobré, neviem naco sa to u¢ime...nezmyselne dlho to trvd. Ako miera podobnosti sa pouziva zvacsa:
korelécia, koreldcia s nulovym priemerom, suma $tvorcov vzdialenosti, normalizovana koreldcia. Samotna
korelacia sa ned4 dobre prahovat, zvysné podmienky funguju o nieco lepsie.

1. Koreldcia: rychla ale nevhodné: h(m,n)>", , g9(k,0)f(m+k,n+1)
2. Korelacia s nulovym priemerom: stale rychla ale detekuje aj ndhodné vyskyty
3. Suma vzdialenosti: menej rychla a citlivd na zmenu intenzity

4. Normalizovana koreldcia: pomald je invariantd ku kontrastu a intenzite

” 2.11 Describe the possibilities of visualizing eyetracking data and comparing
them. Describe a selected method for finding salient regions in an image

Na détach z eye trackingu moézeme vizualizovat:

1. Fixacné body: Zobrazuji miesta, na ktoré sa subjekt pozerda dlhsiu dobu. Tieto body sa zvycajne
zobrazujui ako malé kruhy, pricom velkost kruhu méze reprezentovat dlzku fixacie.

2. Trasy pohladu: Tieto vizualizécie ukazujd sled pohladu subjektu v ¢ase. Mézu byt zobrazené ako
krivky alebo lomené Ciary, ktoré spajaju jednotlivé fixacie.
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3. : Heatmapy: zobrazuju oblasti, na ktoré sa subjekty pozeraju najviac. Vyuzivaju farbu a intenzitu,
pricom teplejsie farby (napriklad Gervend) reprezentuju oblasti s vacSou koncentrdciou pohladov a
chladnejsie farby (napriklad modrd) reprezentuji menej pozorované oblasti.

Vyznamné salietné oblasti budi tie na ktoré sa sustredilo najviac Iudi. Porovnat vizualizécie mozeme
tak, Ze ich jednoducho prekryjeme (to funguje napr. s heatmapami) ale este sa d4 pouzit KL-Divergencia.

/W 2.12 Describe the calculation of optical flow.

Pohyb oblast{ s rovnakou intenzitou v obraze. Nemusi nutne zodpovedat redlnemu 3D pohybuje ale je to to
najlepsie ¢o vieme vytiahnut z obrazkov. Predpoklady st, Ze intenzita sledovaného bodu sa nemeni. Bod
sa nepohne prili§ daleko respektive mame vhodné fps. a bod sa bude sa bude pohybovat rovnako ako jeho
okolie. Za tychto predpokladov je v malom ¢asovom okne obrazova funkcia priemetu bodu konstantna. Teda
derivécia podla ¢asu bude nula:

Of (x(t),y(t), 1)

ot
of dv  Ofdy  Of _
Ordt  Oydt 0Ot

=0
0

1. Gradient: Vf

&

0’

Q

2. Opticky tok: (z) — (da

3. Casové derivécia: g—{

Z toho mame jednu rovnicu s 2 nezndmami ktoré chceme vypocitat. Presné riesenie nebudem vediet néjst
ale viem, ze rieSenie bude lezat na priamke.

u

(F £) () + £
(fofy) (u) fe

[162%:9] RN Z2nm (67%:9]

T (U ft (fu )
e = ——

V(v) (Pt

ft
Vp = ———€
4 (et

Zlozku v kolmom smere na gradient nepozname ¢o je vlastne problém clony. Ak by som vedel ur¢it ako
sa pohne jeden konkrétny bod tak budem vediet vypoéitat smer skutoéného pohybu. Na tom uZ je zaloZeny
pristup ktory sa pouziva v metéde Lucas-Kanade.
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MV 2.13 Describe the K-means method. What is it used for?

K-means klastrovanie je nehierarchickd metdoda, ktord vytvara k klastrov. Optimalita klastrov je dana
miniméalnym intra-cluster rozptylom:

K K X
W=> 3 3 lwi—ail?=302Ne 3 e —mull = 3 WSS,
k=1 k=1

k=1xz,€Cy :Djeck z, €C},

kde my je centroid klastru k, Nj je mnozstvo bodov v klastri k.

2.13.1 K-Means Algoritmus:

Inicializécia:

Néhodne inicialnizujeme do priestoru K bodov, ktoré budu reprezentovat objekty, ktoré si klastrované. Ti-
eto body reprezentuju pociatoéné centroidy skupin.

Pokracovanie algoritmu:
Priradenie objektu do skupiny s najbliz§im centroidom:

C(x) = argmin ||z — my]|?
k

Po priradeni vsetkych objektov sa prepocitaji pozicie K centroidov:

Oz =k T
mkzzx'iv(k)k,kzl,...l(

Tento krok opakujeme pokym algoritmus nebude zastaveny. Zastavi sa, polgiai je MSE menej nez ne-
jaky threshold, alebo ak sa poloha niektorého z centroidov nezmeni pocas niekolkych po sebe nasledujicich
krokov.

2.13.2 K-Means Clustering:
K-Means clustering bude vzdy konvergovat. Nie vidy sice ndjde globdlne optimum, avsak vzdy sa mu podarf

najst lokalne optimum.

Tato metdda je pomerne senzitivna na outliery a Sum v datach, a taktiez na pociatoénu inicializaciu cen-
troidov. Kedze pociatotnéd pozicia centroidov je ndhodnd, vravime o K-means, Ze je nedeterministickym
algoritmom a teda klastre spocitané v kazdej iteracii nemusia byt konzistentné.

2.13.3 Volba K:

Pri vypocte si musime déval pozor na to, aky pocet klastrov zvolime. Existuje neikolko metéd uréujicich
aké K je optimdlne:

1. Elbow point metoda
Spocitame celkové WSS(= within-cluster sum of squares) pre rozne K. Na mieste kde v grafe vznikne
elbow sa nachadza optimaélne rieSenie.

2. Gap value metéda

3. Silhouette value metéda
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M 2.14 What is the difference between sampling and quantizing an image func-
tion? Describe the principle of both. Describe the methods of quantization
of color images. How is the quality of quantization evaluated?

Obé metody délaji ze spojitych prechodu barev diskrétni a snizuji pocet barev, které je nutné vyuzit na
vykresleni obrazku.

Pii vzorkovani{ (sampling) se vzdy udéld integrdl ¢tvercové oblasti a vezme se prumérna barva jako barva,
kterou bude tato oblast obarvend po nasamplovani obrazku. Vysledny obrazek vypada jako minecraft.

Pii kvantizaci je snaha o diskretizaci continuous barevného gradientu, a namapovani rozsahu barev na
jednu reprezentativni barvu tohoto rozsahu. Vysledné obrazky maji ostruvky stejnych barev v mistech, kde
puvodni barva byla podobna.

Methods of quantization
e Obrazové nezavislé metody

— Color space partitioning - s prednastavenyma barvama do kterych fadim

— Thresholding - podle piedem uréenych tresholdu
e Obrazoveé zavislé metody

— Color clustering - napt. median cut
— Image segmentation — areas with the same characteristics

— Thresholdin - s adaptivnimi thresholds (napf. pomoci thresholdovéni histogramu podle peaks)

Kvalita kvantizace se hodnoti pomoci Quantization error, coz je vzdalenost puvodni barvy od nové barvy
(centroidu, barvy, na kterou ptivodni barva byla namapovana). Vétsinou se pouzivd Euklidovskd vzddlenost
v RGB, prestoze tam vizuelni a euklidovska vzdalenost neodpovidaji, mélo by to byt v CIE.

Kvalita je MSE obrazku. (Prumér umocnénych vzddlenosti kazdého pixelu od jejich centroidu)

Vykresleni tohoto erroru dava Error map = jak moc Spatné to je.

M 2.15 What are Gaussian and Laplace pyramid images? Give an example of
their use in computer vision.

e Gaussovskd pyramida

— Princip: vezmem obrazok, rozostrim ho a zmensim rozliSenie. Toto spravim niekolkokrat za sebou
a mam Gaussovskl pyramidu obrazov.
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— Gaussovsks pyramida moze nésledne slizit na priestorové prehladévanie - tzn, ze ak sa pozrieme
na naivny pristup kde mam objekt a hladdm rovnako velky objekt v danom obraze, ¢o malo
velki zlozitost. Pri pyramidovom pristupe mozno komplexnost znizit. Co mézme spravit je, ze si
vyrobime Gaussovské pyramidy aj zo Sablény aj z obrazu a za¢neme tou najviac degradovanou
verziou. Najdeme oblast, ktora je len priblizne tam, kde by dany objekt mal byt. Potom vo vyssej
pyramide neprehladdvame cely obraz, ale len td ¢ast, ktord sme identifikovali na nizsej trovni.

Py

a identifikujeme nejaku oblast, kde by cca mal byt dany objekt, lenze nds zaujime presné umiest-
nenie daného objektu, tak prejdeme do vyssej irovne a uz prehladdvame len identifikovani oblast
kde postupne spresnujeme umiestnenie objektu.

— V kazdej urovni Gaussovskej pyramidy mame takmer rovnaki informaéciu, pretoze Gaussov filter
je nizko priepustny filter, ktory odrezdva vysoké frekvencie a prepusta len tie nizke, tzn Ze v
kazdej urovni Gaussovskej pyramidy zajnizsie frekvencie v obraze zostavaji. Toto je redundantna
informécia, ktord nepotrebujeme zachovévat na kazdej tirovni a hlavne z Gaussovskej pyramidy
sa stracajui nejaké informéacie v podobe vysokych frekvencii. Keby som si nejakym spésobom
zachovala prave tieto informédcie, bolo by to fajn, pretoze by som neprisla o ziadnu informaéciu.
= nepotrebujeme v jednotlivych tdrovniach ukladat cely obraz, ale stacila by nam chyba, ktord
sme spravili, tym, ze sme odstranili tie vysoké frekvencie.

Laplaceovskd pyramida ukladd vysoké frekvencie. Laplaceovska pyramida je v podstate doplnkom
Gaussovskej pyramidy, ¢ize ked mam obrdzok a vyrdbam z neho Gaussovskd pyramidu, tak ked
k rozostrenej Gaussovskej pyramide prilozim tie detaily (vysoké frekvencie), tak dostdvam povodny
obrézok. Ked sa na to pozrieme v oblasti frekvencii, tak v Gaussovskej pyramide v tom najvicsom
rozliseni ukladdm vsetky frekvencie a postupne zuzujem tie frekvencie, ktoré si ukladané a v Laplaceovskej
pyramide ukladdm len rozdiel medzi nasledovnou hodnotou a pé6vodnym obrézkom.

Cize z Laplaceovskej pyramidy viem pekne rekonstruovat pévodny obraz, ktory mam ulozeny v tej
Gaussovskej pyramide. V Laplaceovskej ho ulozeny nemam, ale viem ho rekonstruovat.

Najnizsie rozlisenie v Laplaceovskej pyramide zodpovedd rovnakému objektu v Gaussovskej pyramide.
Vztah medzi Gaussovskou a Laplaceovskou pyramidou sa d4 vyjadrit nasledovne (i-¢ko hovorf o tirovni
pyramidy a expand je zvacSenie oblasti v Gaussovskej pyramide):

L; = G; — expand(G,11)
Gi = L; + expand(Gii1)

V principe sa mi v kazdom kroku ku mojmu rozostrenému obrazku pridavaju detaily v podobe vysokych
frekvencii.

Funkcia expand méa sebe zodpovedajicu funkciu reduce, ktord sa pouziva na vyrobu Gaussovskej
pyramidy a vyzerajui nasledovne: Reduce:

2 2
Gi(i,j) = Z Z w(m,n)G—1(2i +m,2j + n)
m=—2n=—2
Expand:
2 2 i—m j—n
Gi(i,j) =4 Y, > w(m, n)Grir(—5—, =)

m=—2n=—2
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M 2,16 Describe the mean-shift method. What is it used for?

Mean-shift algoritmus je podobny algoritmu K-means, az na to, ze nepotrebuje parameter K. Mean-shift
zhlukuje body obrazu (pixely) pomocou konvergencie do lokélnych maxim hustoty.

Algoritmus nebol pévodne zostrojeny pre computer vision, avsak je pouzitelny na segmentdciu farebnych
obrazov prave na zisteni kde si body v priestore husté. = Identifikujeme body, ktoré maju podobné farby
tym, ze najdeme zhluky v priestore farieb.

Pracuje iterativne:

e V kazdej iteracii pre urciti poziciu pocita gradient hustoty bodov v blizkom okoli a pohybuje sa b

smere gradientu, az kym nedosiahne lokdlne maximum. ,
o o /¢W7JB/W
e Tento pristup je iniciovany v kazdom bode /4
.
e Vysledkom su sdradnice lokdlneho maxima pre kazdy jeden bod °

e Nisledne vsetky body, ktoré dokonvergovali do rovnakého maxima s uréutou toleranciou zhlukujeme
do jednej rovnakej oblasti.

V jednorozmernom pripade sa mean-shift d4 predstavit ako hladanie médov v histograme:

e Inicializujeme ho v nejakom bode a urcime si okno W. Od tohto okna vlastne zavisi vysledok.
e V okne W spoéitame tazisko bodov, ktoré doitho spadaji: z = ﬁ =D wew &

e Okno posunieme do taziska

e Opakujeme kym neskonverguje

Mean-shift segmentacia:

1. Z kazdej vzorky spustime mean-shift a zapaméatame si lokdlne maximum, do ktorého algoritmus dokon-
cergoval

2. Zhlukujeme vzorky, ktoré dokonvergovaly do rovnakého maxima (s urcitou toleranciou), to znamend
do oblasti, z ktorej vzorky konverguji do jedného bodu (basin of attraction)

Treba oSetrit niekolko situdcif:

e Sedlové body: odstranime ich nejakou malou zmenou mnoziny dat, ktoré mame k dispozicii
e Odstranime viacnasobné maxima

Alternativy/optimalizécie mean-shiftu:

e k-means + mean-shift

i 2.17 Describe the 4 basic morphological operations @, S, o, e.

Znacenie:

Mirroring: A = {—ala € A}
Translation: A, = {a + z|a € A}
E je struktirny prvok

Pre binarne obrazy:
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c ) Shltwnn’ ()Wv[t

e Dilatdcia @: expanzivna operacia - zvi¢suje mnozinu, zaplni diery uréitej velkosti a tvaru, méze spojit
disjunktné komponenty. U

ABE = mAe: M{a—l—emeA}:{a+e|a€A,e6E}:{x|xeﬁxﬂA;&@}
ecE ecE
Vlastnosti: komutativita, asociativita, distributivita (A® (EUF)=(A®E)N (A& F)
e Erézia ©: opak dilatdcie - zmensuje mnozinu, moze rozdelit mnozinu.
ASE = ({a—elac A} = {z|E, C A}
eckl

Vlastnosti: nekomutativita, (A6 E)6 F = A (E®F), (A6 E)®EC AC (A& FE)o E, dualita
erozie a dilaticie: (A E)* =A@ E

e Otvorenie Ao F = (A© E)® E - posiivame E po vnitornej hranici A. Vyhlad{ okraje, odstrani tenké
spojenia a malé vybezky (zavisf na F), zachovava priblizni velkost mnoziny.

Vlastnosti: (AoEF)oE=AoFECA

e Uzavretie Ae ' = (A® F) © I - postivame E po vonkajsej hranici A. Platif AC AeE = (AeE)e E,
dualita s otvorenim (Af E)¢ = A° o E. Vyhladi okraje, spoji oblasti, ktoré si blizko a malé diery.
Zachovéva priblizni velkost mnoziny.

Pri vhodnych strukturdlnych prvkoch na daju tieto operdcie pouzit na detekciu tvarov v obrizku, gran-
ulometriu (hladanie kruhov uréitej velkosti)
Morfologické operdcie na greyscale obrdzkoch: f: (W x H) — [0, 1] - intenzita pixelu

e Dilatacia (f © h)(x,y) = maxq. gyeu{f(x —r,y —s) + h(r,s)}. ZvySuje intenzitu pixelov (jas)
e Erézia (f © h)(z,y) = ming. ey {f(z + 7,9y + 5) — h(r,s)}. znizuje intenzitu pixelov (jas)
e otvorenie, zatvorenie - analogicky

Pouzitie: filtracia tmavého alebo svetlého Sumu.

W 2.18 Explain the concepts of depth of field, circle of confusion, and focal length.
Illustrate with a figure. What affects the depth of field?

Depth of field Depth of focus
Far point Hear point R
;\\1 e ‘ |__¥ Permissible
e—— 2 . . .. L circle
— — | AT ;
: e~ ISR of confusion

» "

Front depth [ Rear depth
Rear Front depth
depth of field of focus of focus

of field |¢

»

e
"

Image distance

Subject distance :

Image plane
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Ak sa nejaky bod premietne cez tenku SoSovku na obrazovi rovinu a jeho lice sa nestretni v jednom bode,
tak obraz bude stale vyzerat ako ostry, ak sa vietky liée zobrazia to tzv. circle of confusion (krizok rozptylu,).

Depth of field = hibka ostrosti. Velkost intervalu, v ktorom méze byt objekt, aby sa jeho obraz javil ostro.
Zévisi na vzdialenosti objektu a, velkosti circle of confusion ¢, ohniskovej vzdialenosti f a clony (aperture)
N (pomer ohniskovej vzdialenosti a preiemeru sosovky).

2a®Nc
f2
Ohniskové vzdialenost - vlastnost Sosovky, ktord udéva, v akej vzdialenosti sa pretinaji liée, ktoré do

soSovky pridu paralelne (spojky).
Rovnica tenkej soSovky:

DOF =

1/a+1/d =1/f

, kde f je ohniskové vzdialenost, a je vzdialenost obrazovej roviny od sosovky a a’ je vzdialenost objektu.
Hrubka soSovky je zanedbatelna.

My 2.19 What defects can lenses have? What is the cause of each error?
A4

e chromatickd chyba. — 70%‘01"//44 éd abtinet

— Pozdiina - ak lace idu paralelne. Rozne vlnové deky svetla sa zaostruju v roznych bodoch.

Fialova najblizsie, cervend najdalej.

— Prie¢na - vlnové dfzky sa zaostruju v spravnej vzdialenosti od Sosovky, ale na inych miestach.

— Casto kombindcia oboch. St spésobené tym, ze rézne vinové dizke svetla majui rézne indexy lomu.
e sféricka chyba

neststreduje vietky lice do jedného bodu. Je to sposobené tym Ze SoSovka nie je fyzicky dokonale
vyrobend. Riesi sa to optickymi stistavami - viacero SoSoviek za sebou.

e vingetting - tmavé okraje obrazu
— prirodzen4 - Ziarenie objektu na SoSovku ! = Ziarenie premietnuté na obrazovi rovinu. je spésobend
natoc¢enim objektu voéi Sosovke (priestorovy uhol). Neda sa uplne riesit.
— opricka - luce zablokované okrajmi SoSoviek v optickej sustave - preto st okraje obrazku potom
tmavsie
— mechanické - niekedy chceme priclonit a zabranit liéom z inych ¢asti (napr. slnko)
e radidlne skreslenie - d4 sa riesit transformaciou vysledného obrizku
— vankisové (polstarové)
— sudkové (fish eye)

mm 2.20 Describe segmentation using thresholding. Describe Otsu’s thresholding
in detail.

Segmentdcia obrazu - rozdelenie obrazu na oblasti, v ktorych chceme identifikovat nieco, ¢o pozndme z
redlneho sveta (¢asti, ktoré majui vysoku koreldciu s vecami z redlnehgo sveta).

Segmentdacia zalozend na prahovani:
Je najjednoduchsou z technik - len porovname hodnotu voc¢i nejakému prahu a na zaklade toho sa rozhod-
neme. Je vypoctovo nenaroénd a rychla.

Prahovanie je transformécia, ktord ndm rozdeli vstupni mnozinu na 2 oblasti, ktoré s bud vyssie alebo
nizsie ako prah. Zobrazuje teda vstupny obraz f(i,j) na vystupny obraz g(i, j) tak, ze:
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e g(i,j) =1, ak f(i,j) > T (objekt)
e g(i,j) =0, ak f(i,7) < T (pozadie)

Globélne a lokédlne prahovanie:
Ak na cely obraz aplikujeme 1 prah 7', ide o globalne prahovanie
Ak v kazdom okne obrazu zvolime iny prah Ty ide o lokalne prahovanie
Ak zvolime prah T'(z,y), ktory zdvis{ iba od stiradnic (x, y), hovorfme o adaptivnom (dynamickom) prahovan{

Prahovanie ddva dobré vysledky v pripade, Ze histogram obrazu je bimoddlny (vieme v fiom uréit 2
vyrazné kopéeky, ktoré potom prahom oddelime).

V pripade, Ze nemdme bimodalny prah, mézeme pouzit adaptivne prahovanie s tym, Ze sa snazime delit
obraz kym tie jednotlivé okn4, na ktoré to rozdelime nemaji bimodélny histogram. Vtedy uz mozeme skonéit
s delenfm a ur¢it prah pre dané okno na zdklade histogramu.

Otsu prahovanie:

Pouzivané na automatické prahovanie obrazku.

Otsu metéda je technika zalozend na rozptyle, ktord slizi na hladanie prahovej hodnoty, pri ktorej je vahovany
rozptyl medzi pixelmi popredia a pozadia najmensi. Klicovou myslienkou je prejst vietky mozné hodnoty
prahu a merat rozptyl pixelov pozadia a popredia. Potom néjdeme prahovi hodnotu, pri ktorej je rozptyl
najmensi.

Rozptyl obrazku:

Intra-class rozptyl - minimalizujeme:

Inter-class rozptyl - maximalizujeme:
a(t) = Po(t)P1(t)(po(t) — ma(t))?

2.21 Describe region-based segmentation - growing, splitting, their combination

Segmentdcia obrazu - rozdelenie obrazu na oblasti, v ktorych chceme identifikovat nieco, ¢o pozndme z
redlneho sveta (Casti, ktoré maju vysokd koreldciu s vecami z redlnehgo sveta).

Segmentacia zalozend na oblastiach:
Nehladdm hranicu, ale priamo identifikujem body oblasti, ktoré patria k sebe.

Na zéklade vybranej vlastnosti (vii¢sinou jas alebo farba) sa snazime zoskupit body, ktoré maji tiito
vlastnost podobni. Pouzivané metédy sti: zhlukovanie, narastanie (spdjanie) oblasti

e zhlukovanie

— hierarchické - vytvarame urcité irovne

* Aglomerativne (Bottom-up) - zaéneme na jednotlivych pixeloch a postupne ideme zdola nahor
* Divizivne (Top down) - zaéneme na celej mnozine, ktori postupne delime
* kombinované - kombinujeme tieto 2 pristupy
x Narastanie oblasti
- Zatina pri uceni malych jadier, ktoré si homogénne a potom sa priddvaju pixely (alebo
spdjaju oblasti), aby homogénne oblasti boli maximélne
- vysledok zalezi na poradi spajania
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- origindlny obraz s jadrovym bodom

- pociatocné stadium rastu

- Medzistadium

- Findlna oblast

- ako kritérium spéjania sa pouzivaju 2 heuristiky:

- Dve susedné oblasti sa spoja ak vyznacna ¢ast ich spoloénej hranice pozostédva zo slabych
hran (v pomere k obvodu mensej oblasti)

- Dve susedné oblasti sa spoja ak vyznacna ¢ast ich spoloénej hranice pozostédva zo slabych
hran (dlzke spolo¢nej hranice)
* Delenie oblasti
- Opacné ku spajaniu oblasti
- Zactina pri podsegmentovanom obraze, ktory nespiﬁa podmienku homogenity oblasti

- Potom sa existujuce oblasti postupne delia, aby spiﬁali zékladné podmienky segmentacie
vratane homogenity

x Delenie a spdjanie oblasti
- spaja vyhody oboch pristupov
- pouziva hierarchicktu datovi §trukturu obrazu
1. Definuj poc¢iatoénu segmentaciu, kritérium homogenity a datovi struktiaru

2. ak niektors oblast R nie je homogénna, rozdel ju na 4 podoblasti. Ak mozno spojit
4 podoblasti na rovnakej tirovni hierarchie do homogénnej oblasti, spoj ich.

3. Ak a dve susedné oblasti R; a R; (na rozlitnych drovniach hierarchie) daji spojit
do homogénnej oblasti, spoj ich.

— nehierarchické - robime rozdelenie bodov do danych zhlukov (K-means)

M¥ 222 Describe the RANSAC method.
RANSAC - RANdom SAmple Consensus

Iterativna medéda na uréenie parametrov modelu z mnoziny nameranych bodov, ktord obsahuje odlahlé
déata (outliery)
Vyuziva sa:

e Parovanie lokdlnych priznakov
e Spéjanie panoram
e 3D rekonstrukcia
e Rozpoznavanie obrazcov
e Augmented reality
Princip fungovania:
e Nihodny vyber minimélnej podmnoziny bodov na to, aby sme uréili parametre modelov.
e Urcenie podporovatelov modelu - tzn. bodov v urCenej vzdialenosti od modelu
e Cely tento postup pre N vzoriek

e Vzdy si pamétame kolko z tych bodov ndm tento model podporilo. Model, ktory mal najviac pod-
porovatelov vyhrava.
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Volba parametrov:
e Velkost vzorky s: typicky minimélny pocet potrebny na vypocet parametrov modelu
e Prah vzdialenosti ¢: tak, aby nejaké percento bodov podporovalo vitazni vzorku

e Pocet opakovani{ N: Chceme robif tolko opakovani, aby s pravdepodobnostou p aspoil 1 vzorka neob-
sahovala odlahlé data

Aplikdcie: spajanie panordm, hladanie objektov v obrazku (nemusia byt celé viditelné)

2.23 Describe the HOG descriptor.

HOG = histogram of oriented gradients

Mbze sa pozit na popis celého obrizku, alebo len vybranych casti.

HOG sa pozera na kazdy bod obrazku, v kazdom bode spoc¢itame gradient a v ur¢itych ¢astiach obrazku si
spravime histogram orientécii tychto gradientov.

Algoritmus:

1. Gradient v kazdom bode.

2. Obréazok rozdelime na 8x8 bodov. V tejto bunke si spravime histogram gradientov.

3. Normalizacia 16x16 bloku. Normalizované casti spojime do jedného deskriptora a vypocitame.

HOG pristup je pouzivany napriklad SIFT detektorom, ktory detekovany bod otoé¢i tak, aby mal ori-
entaciu zarovno s osou a v okoli tohto bodu vypocita histogram orientovanych gradientov.

Vypoéita ho tak, ze aplikuje na gradienty Gaussovské vahovanie, ¢ize body, ktoré si daleko od zaujimavého
bodu prispievaji menej ako body, ktoré si priamo okolo.

Okolie 16x16 si rozdeli na body 4x4 a dalej pracuje klasicky ako HOG.

2.24 Describe the BoVW method.
BoVW - Bag of Visual Words

Hladania lokélnych priznakov a nésledni klasifikdciu obrazov na zéklade toho aké lokalne priznaky sa tam
najdu.

V tomto pripade nemusim maf Sablénu a nemusim hladat presny objekt. Mozem hladat objekty, ktoré

su medzi sebou podobné.

Ak objekt obsahuje nejaké specidlne vizudlne slové, tak ho zaradime do danej kategorie.

Vizuélne slovo - mald, vizudlne rozlisitelns cast obrazu.

V kazdom obraze nijdeme nejaké lahko odlisitelné oblasti a nejakym sposobom ich budeme klasifikovaf.
Algoritmus:

e Méme databdzu obrazov, z ktorej ndjdeme zaujimavé lokalne priznaky, ktoré nam budi tvorit vizudlny
slovnik (bude obsahovat reprezentantov vizualnych slov, ktoré sme nasli - tito reprezentanti si vybran{
zo zhluku podobnych priznakov). Na ndjdenie lokélnych priznakov pouzijeme detektory a na popisanie
deskriptory.

e Kvantovanie priznakov pomocou slovnika = pomocou histogramu vieme reprezentovat kolko vizualnych
slov bolo reprezentovanych pomocou ktorého slova zo slovnika

e Reprezentujeme obraz frekvenciou vyskytov vizudlnych slov
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e Klasifikicia: Po analyze Iubovolného obrazu, ktory ndm pride, vieme zistit ¢i obsahuje slové vizualne
podobné ktorej skupine priznakov = podla tohto vieme obraz zaradit do niektorej z kategérii.

BoVW algoritmus

. Najdi lokalne priznaky
. Vytvor slovnik vizualnych slov
. Kvantuj priznaky pomocou slovnika

. Reprezentuj obraz frekvenciou vyskytov
vizualnych slov

. Klasifikacia: Histogram vizualnych slov -
vstup do ML metdd ako SVM, naive Bayes,
rozhodovacie stromy, neurénoveé siete, ...

@Ae 2.25 How can the PCA method be used for face recognition? Describe the
principle(eigenfaces).

M4m mnozinu tvéari a chcem zistit ¢ nejaky novy obdzok je tvar ¢loveka z mojho datasetu. Kazdy obrazok
z datasetu premenim do jedného vektoru tak na to mozem pouzit PCA &m nijdem pod-priestor efektivne
modelujici tvare. Funguje to tak, Ze zoberiem n d-rozmernych vektorov a chcem najst nové bazové vektory
také ze v danom smere bude variancia dat ¢o najvacsia, tak aby boli bazové vektory ortonormélne. Béaza
budii vlastné vektory kovarianénej matice (netreba ukazovat preco). Pri rozpoznani hladdm prvok z mnoziny
ktory je najblizsi k mojmu obrazku. Treba nastavit prah od kedy vieme prehldsit, Ze dans tvar sa v nasom
datasete nenachddza. Pri pouziti PCA sa z trénovacej mnoziny tvéri extrahuji hlavné komponenty, ktoré
maji najvacsi podiel na variabilite tvari v tejto mnozine. Vysledkom st eigenfaces, ktoré predstavuji bazy
v priestore tvari. Kazdy eigenface je reprezentovany ako vektor a predstavuje urcity ”archetyp” tvéare.

2.26

Pohyb oblasti s rovnakou intenzitou v obraze. Nemusi nutne zodpovedat redlnemu 3D pohybuje ale je to to
najlepsie ¢o vieme vytiahnut z obrizkov. Predpoklady st, Ze intenzita sledovaného bodu sa nemeni. Bod
sa nepohne prilis daleko respektive méame vhodné fps. a bod sa bude sa bude pohybovat rovnako ako jeho
okolie. Za tychto predpokladov je v malom ¢asovom okne obrazova funkcia priemetu bodu konstantna. Teda
derivécia podla ¢asu bude nula:

Of(x(t), y(t), 1)

ot
of de  dfdy Of
ordt Toydt "ot 0

=0

1. Gradient: Vf

&

)T
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= . e F)
3. Casova derivacia: 7{

Z toho mame jednu rovnicu s 2 nezndmami ktoré chceme vypocitat. Presné riesenie nebudem vediet néjst
ale viem, ze rieSenie bude lezat na priamke.

VfTCj)Jrg{:O

u

(Ff) () + fe=0

(fofy)
8] o) *

It _—0
G
T(U\ _ _  ft

et () = 1)l

ft
Vp = ————e
4 1)l 7

Lucas-Kanade sleduje kromé jednoho bodu i jeho okoli (napi. 3x3) a potom méme rovnici pro kazdy bod
z okoli, nejenom pro bod, jehoz pohyb se snazime zjistit. Timpadem méme soustavu 9 rovnic na zjisténi 2

fx(P1)  fy(P1) —ft(Py)
fx(P2)  fy(P2) ( _ | —fe(P2)

fe(Po). £, (Ps) — £, (Ps)

Matici fx a fy si oznacime jako A, (:}L) je hledany opticky tok, ktery ozna¢ime jako d, a matici -ft si oznac¢ime

neznamych.

jako b. Potom Ad = b. Metodou nejmensich ¢tvercti dostaneme AT Ad = ATb, coz jde rozepsat jako:

fofx fofy (u):_ %;x;t
v e

Ly Lhly
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Tato rovnice je vyftesitelnd pokud vlastni ¢isla ¢ervené zvyraznéné matice jsou kladna, dostateéné velka a
priblizné stejné velkd. (V tom piipadé je matice invertovatelnd). Také je potieba aby v obraze nebyl velky
Sum.

Stejnou podminku mé Harris corner detector na detekci rohtu, tedy Lucas-Kanade ndm tikd, ze pokud
dokdzeme najit v okoli bodu roh, dokdzeme vypocitat jaky pohyb vykonal dany bod (aneb ze rohy se dobfe
sleduji).

3 Part 3

3.1 Gaussian pyramid of images and its use in computer vision.

Gaussovskd pyramida je hierarchickd reprezenticia obrazka, ktord sa vytvara postupnym rozmazivanim a
zmengovanim rozliSenia poévodného obrazka. Slizi na priestorové prehladévanie a znizovanie komplexity pri
hladani objektov v obraze, kedze umoziiuje identifikovat oblast zdujmu v hrubsich trovniach pyramidy a
nasledne presnejsie lokalizovat objekt vo vyssich drovniach.

3.2 Laplace pyramid of images and its use in computer vision.

Laplaceova pyramida je doplnkom Gaussovskej pyramidy a uklada vysokofrekvenéné detaily obrézka. Po-
mocou Laplaceovej pyramidy je mozné rekonstruovat pévodny obraz z Gaussovskej pyramidy. Kazd4 trovei
Laplaceovej pyramidy obsahuje rozdiel medzi prislusnou tdroviiou Gaussovskej pyramidy a expanziou nasle-
dujtcej urovne.

3.3 Describe using spectral residuals to find salient regions in an image

Robi fourierovu transforméciou na obrazku. Z nejakého dovodu plati, ze logaritmus frekven¢ného spektra
sa sprava podobne pre lubovolé obrazky. Teda mézem zobral vela obrézkov spriemerovat ich spektrum a
potom ho odéitat od obrizku v ktorom chcem identifikovat zaujimavé éasti. Tym dostanem frekvencie ktoré
sa lisia od priemeru.

|

b
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mW 3.4 Describe the method of using significant frequencies in finding salient re-

gions in an image ( 2 frequency-tuned methods).

Pozeram sa na to ako sa jednotlivé pixely odlisuji od priemernej farby v obraze. Teda vypocitam priemerni
farbu potom obrizok rozostrim pomocou gaussovského rozmazania a poéitam pre kazdy pixel vzdialenost
k priemernej farbe. Okrem toho mozem este robit multiscale frequency-tunded saliency, kde sa nepozeram
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na globélny priemer ale vyberam si farbu z nejakého blizkeho okolia pixelu. Va¢sinou sa zoberie ako okolie,
polovica, $tvrtina a osmina rozmerov obrazka. Tie potom s¢itam a dostanem novi mapu vyznamnosti, ktora

vie zistit ako vyznamné si objekty na roznej skale. L rae———

3.5 What idea do we use to detect edges in noisy images

Na detekciu hran funguje dobre najskor signal vyhladit a potom nai aplikovat 2. derivaciu (via obrazok).

Mbézem spravit konvoliciu pomocou gausidnu 2#102 exp — j%’ a nasledne obrizok zderivovat. Konvolicia

sa viak sprava sluéne preto staéi ked Zderlvujem gausidan a potom ho pouzije ako konvoluény filter. A to je

presne LoG: laplacidn gausidnu VG = Bag + ayG

AT U AW A i A A i P

Signal

0s {
meu.w» T TAPTE TR Y R PP g
. , , .

2. derivécia

,w}f‘&’,w Wl Uw}ﬂh( iy “JW,.«. .Mk HW\!;.V‘W ..mwm\M W

2. derivacia

Vyhladeny signal § { Y

M 3.6 Describe Moravec’s corner detector

Idea je, Ze sa pozriem na to ako sa sprava okno v okoli nejakého bodu. V Moravcovom detektore je rohovitost
bodu dand ako najmensiu hodnotou z E(u) = Y, w(p;)(I(pi+u)—I(p;))?. Vysledky potom treba odprahovat
pricom vysledky st zavilé na intenzite bodov. To nie je moc super, pretoze nevhodne zvoleny prah nedokaze
dané body néjst.

-~ 3.7 Describe the SUSAN corner detector

Zoberiem kruhové okolie kde maji body podobnt intenzitu tomu hovorime USAN. Ked chcem vypocitam
USAN hodnotu pre nejaky bod, tak sa pozriem kolko inych bodov na tomto okoli st mu podobné. Cim mensiu
podobnost mdm tym je pravdepodobnejsie, ze bod sa nachddza na rohu. Zaujima ma SmallestUSAN, teda
detektor rohov bude brat lokalne minima USAN hodnét.

” 3.8 How do we detect blobs using the Laplacian of the Gaussian?

Pouzijem LoG ako konvoluény filter na obrézok. Ten zvyrazni skvrny nejakej velkosti. Pri to je dolezité aby
sme pouzivali normalizovany LoG aby fungoval spravne. Treba este vybrat spravny parameter o na to aby
som vedel detektoval skvrny spravnej velkosti.
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M 39 Describe the FAST detector and the BRIEF descriptor.

FAST detektor sa pozera kolko bodov sa nepodoba na stred. Je velmi podobny detektoru SUSAN, ktory ale
sledoval vsetky body v kruhovom okoli, zatial co detektor FAST pozerd len body na kruznici. Porovnava
tedda hodnoty intenzity bodu a jeho susedov na Bresenhamovej kruznici s polomerom r = 3.

BRIEF deskriptor: bindrny deskriptor (vracia hodnoty 0/1), ktory vezme okolie body a pre dvojice bodov v
okoli zisti ¢i intenzita v jednom bode je vacsia ako intenzita v druhom bode. Existuje aj orientovany BRIEF,
ktory okrem iného vyuziva aj rotaciu okolia.

e 3.10 What is a Bayer color filter array? How do we use it?

Bayerov filter sa pouziva vo fotoapardtoch na zachytdvanie farebného obrazu. Mam rézne senzory ktoré
zachytavaju: kratku, strednu alebo dlhu vinovia dizku. Bayerov filter je mini-matica (vaésinov 2x2), ktord
uréuje ako s senzory usporiadané tak aby vedeli ¢o najlepsie reprezentovat obraz. Nésledné potrebujem
urcit 3 kanaly pre kazdy pixel a skombinovat informécie z kandlov. To sa robi metédou demosaikovania,
ktord len spriemeruje susedné hodnoty. Ako v tej tlohe ¢o bolo treba programoved ved

mm 3.11 What can we determine from a CIE chromaticity diagram?

CIE chromaticky diagram je grafick4 reprezenticia farebného priestoru, ktora umozituje interpretaciu vztahov
medzi farbami. Z tohto diagramu je mozné uréit niekolko délezitych vlastnosti a informécif:

1. Farebnd nasytenost: Vzdialenost od stredu diagramu ku krivke znazoriiujicej farby reprezentuje
nasytenost farby. Vzdialenost od stredu (tzv. sytost) predstavuje, do akej miery je farba ¢ista alebo
zmiesand so svetlom inej vinovej dlzky.

2. Daju sa odtial dobre vyéitat farby standardnych osvetlovacich telies pri zahriat{ na uréité teploty

3. Viem uréit dominantnid vlnovd dizku nejakej farby tak ze spojim bod v referenénou farbou (viésinou
bielovu a potiahnem priamku az na okraj diagramu)

4. Gamut je oblast farieb ktoré zariadenie vyprodukovat sa da vyznacit ako nejaka plocha na diagrame

v 312 Describe the distance transform. What is it used for, and how is it related
to morphology?

Distance transform je operdtor aplikovany na bindrne obrazy ktory po¢ita vzdialenost od mnoziny. Vysledkom
operétora si trovne Sedej ktoré hovoria ako velmi vzdialeny je je bod od najblizsicho okraja. V stvislosti s
morfolégiou je distance transform spojeny so zvi¢Sovacimi a zmensovacimi operdciami (dilaterdcia a erozia).
Pri dilatéacii robim DT pozadia a pri erézii DT objektu.
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3.13 What are the White top hat and Black top hat transforms used for?

Ked chceme pouzit thresholding na obrazky s neuniformnym pozdaim, pouzijeme predtym top hat trans-
formaéciu, ktord zmensi rozdiely medzi intenzitami pozadia v roznych castiach obrazku. Tiez sa pouziva na
zvysenie kontrastu v obrazkoch. Podla farby objektov, resp. pozadia si vyberieme medzi white alebo black
top-hat transformaciou. WI'T = A— (Ao E), BTT = (Ae E) — A, E je strukturdlny prvok.

3.14

Hledani hran v obrazku, kde F je obrizek a K je strukturalni prvek:

Standard: Fdge,(F)=(FDK)—-(FFeK)

External:  Edge,(F)=(F®K)-F

Internal: Edge,(F)=F —(F©6K)

Hledani gradientu v grayscale obrazcich ma ty samé rovnice.

3.15 How do we combine two images to make the transition between them
invisible?

Vytvorime Laplaceove pyramidy z obidvoch obrédzkov L,, Ly, Gaussovskt pyramidu masky G,, (ak je nejakd)
a skombinujeme ich trvovne ako priemer vazeny prislusnou tdroviou pyramidy masky a tym vytvorime L.,
ktord je Laplaceovskd pyramida zmieSaného obrazu. Rekonstrukciou trovni L. dostdvame skombinovany
obrazok.

3.16 What is the difference between a saliency map and a task map?

Saliency map je heatmap obrazu, ktory sa pouziva na identifikdciu a vizualizaciu oblasti v obraze, ktoré
st vizudlne vyznamné alebo zaujimavé pre ludské vnimanie. Tieto oblasti maji tendenciu vystupovat z
mnoziny a zaujimat nasu pozornost. Saliency mapy sa éasto vytvaraji pomocou algoritmov analyzy obrazu
a vnimani. Task map je nieco podobné, v zasade je to tiez heatmapa, ktord vizualizuje dolezité oblasti v
obraze v suvislosti s konkrétnou tulohou. Preto zavisia od konkrétneho kontextu a aplikacie. Napriklad, ak
je tlohou detekcia tvére, task mapa méze zvyraznit oblasti, kde je pravdepodobné, Ze sa nachddzaji tvére.
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WA 3.17 What is a heatmap, and how do we get them from eyetracker data?

Heatmapa je vizualizacia, ktord zobrazuje distribiciu fixacii alebo pozornosti na obrazovom priestore. Je to
efektivny sposob vizualizécie spravania subjektov ziskaného pomocou eyetrackingu. Z dat treba identifikovat
fixdcie a sakady na Co si nastavime nejaké vhodné prahy. To je super teraz spravim nieco ako gausian okolo
kazdej fixdcie to spocitam pre vietkych Iudi ktorych som meral a na konci mi to uz staéf len odprahovat a
vizualizovat.

m 3.18 How would you handle calculating optical flow for large motion?

V pripade ak je skok medzi snimkami prilis velky moze sa staf, ze vypocitany opticky tok nedd spréavne
vysledky. RieSenim tohoto problému bude pyramidovy pristup, kde podsamplovanim sa stracaji najmensie
pohyby a zmensuju sa tie velké. Problém vyriesim tak, ze budem aplikoval Lucas-Kanade pristup na
Gausovsku pyramidu. Opticky tok z vySSej vrstvy sa prendsa na nizsiu vrstvu. To znamend, Ze vysledok
vypoctu optického toku z jednej vrstvy sa pouzije ako pociatotnd hodnota pre vypocet optického toku na
nasledujiicej vrstve. Opticky tok z vyssej vrstvy sa upravuje a zjemmnuje podla zmenseného rozlisenia na
nizsej vrstve. Ked je vypocet optického toku dokonéeny pre vietky vrstvy, vysledky sa interpolujd a upravia
tak, aby sa ziskal celkovy opticky tok pre pévodné rozliSenie obrazu.

' _. lterative L-K _:/

ﬂwarp & upsampl¢

' —’ lterative L-K ‘—/

m 3.19 What is a difference image and a cumulative difference image?

Rozdielovy obraz je obraz vytvoreny z absolitneho rozdielu medzi zodpovedajicimi pixelmi dvoch obrazkov.
Zvyraznuje oblasti, kde sa hodnoty pixelov vyrazne liSia, ¢asto sa pouziva na detekciu zmien alebo pohybu
medzi dvoma snimkami.

Rozdiel medzi zodpovedajicimi bodmi:

d(l‘,y):{o ‘f(x,y,t)—f(l’,l/,t—Fl”Se
1 inak
0 = nedoslo k vyraznej zmene jasovej urovne medzi zodpovedajicimi miestami tychto 2 po sebe idicich
obrazov

Kumulativny rozdielovy obraz je nahromadenim rozdielovych obrazkov v sekvencii snimok. Predstavuje
kumulativhu zmenu alebo pohyb, ku ktorému doslo v priebehu ¢asu. Séitanim alebo spriemerovanim
rozdielovych obrazov poskytuje kumulativny rozdielovy obraz komplexni reprezentaciu celkovych zmien
alebo pohybov pozorovanych v celej sekvencii, ¢o umoznuje analyzu dlhodobych trendov alebo vzorov.
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m 3.20 How do we find the background of a scene to determine motion?

Asi najjednoduchsi pristup je rozdielovy obraz popisany vyssie. Je to jednoduché a rychla metéda na detekciu
pohybu, aviak moze byt citlivd na zmeny osvetlenia a Sum. Preto sa ¢asto kombinuje s dalsimi technikami
alebo sa upravuje, aby sa zlepsila jej presnost a robustnost.

Keby som chcel nieco presnejsie pouzijem dynamicky kumulativny rozdielovy. To znamenad, ze referenény
obraz sa bude v ¢ase menit. Referenény obraz, mozem spoéitat ako:

b(:L‘7 Y, t) = ¢(f($7 y,t— n):,:l)

Kde sa najéastejsie za ¢ pouziva priemer alebo medidn. Treba vsak mysliet na to, ze tdto metéda je naroéna
na pamat.
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