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1. Uvod

Tradicionalan pristup detekcije objekata u sceni zasnivao se na promatranju zasebnih
dijelova scene te ispitivanje postojanju trazenog objekta u njima. Medutim, vrijeme je
pokazalo da je takav pristup u velikoj mjeri redundantan jer gotovo uvijek pretrazu-
jemo regije slike gdje se objekt gotovo sigurno neée nalaziti. Primjer za to je analiza
slike otvorene ceste na kojoj trazimo prometne znakove. PretraZivanje svih regija slike
obuhvaca i analizu neba ili same ceste gdje u pravilu neCemo naci prometne znakove.
Takoder, ako znak u sceni ali jako daleko, moguce je da ga klasifikator nece pronaci.
Treniranje klasifikatora nad netransparentnim, sitnim, ili mutnim primjerima dovodi
do prenaucenosti.

Napredak nad tradicionalnim pristupom ostvariv je koriStenjem globalnih znacajki
scene. One pruzaju informaciju o najvjerojatnijim lokacijama gdje bi se traZzeni objekt
mogao nalaziti. Takoder, pruzZaju moguénost razlikovanja kategorija scene, primjerice
otvorene ceste ili ulice, Sto nam daje nove informacije koje mozemo koristiti kod de-
tekcije objekata. Kontekst u sceni omogucava stvaranje poveznica izmedu lokacija
pojedinih objekata u sceni, njihove veliine, te relacije u odnosu na druge objekte.

Prepoznavanje scene i njenih znacajki omogucava zakljucivanje o netransparent-
nim ili nedovoljno istaknutim dijelovima scene koriStenjem njihove okoline.

Ovaj rad je uvod u metode raspoznavanja scene, njenih znacajki, te koriStenja
konteksta pri detekciji objekata u sceni. Drugo poglavlje bavi se metodama koje se
zasnivaju na koristenju konteksta. Tree poglavlje je uvod u kategorizaciju i klasi-
fikaciju scene, opisujuéi dva idejno razli¢ita pristupa tom problemu. Cetvrto poglavlje

prikazuje mo¢ kombinacije lokalnih 1 globalnih znacajki scene pri detekciji objekata.



2. Kontekst pri raspoznavanju

objekata

U stvarnom svijetu, objekti se nikad ne javljaju izolirani, vec se uklapaju u okruzenje s
drugim objektima. Na taj naCin stvaraju izvor medudjelovanja sa okolinom - kontekst.
Prirodan nacin predstavljanja konteksta zasniva se na stvaranju poveznica izmedu ob-
jekta i njegovih susjeda. Statisticka obrada scene predstavlja bujan izvor informacija
za stvaranje kontekstualnih veza, $to ljudskim o¢ima omoguéava uinkovit nacin prim-
jecivanja vaznih aspekata neke prirodne scene. Bolje razumijevanje nacina na koji ljudi
grade reprezentaciju scene, te mehanizama analize konteksta, dovest ¢e do nove gen-
eracije sustava racunalnog vida.

Strukturu mnogih scena ( ili grupa objekata), obiljezavaju Cvrsta pravila sli¢na on-
ima koja se odnose na gradu jedinke (tj. zasebnog objekta). Primjerice, ako uzmemo
prosjek stotina slika koje predstavljaju ljudski portret, javlja se pravilnost u intenzitetu
boja na slici, te dobivamo grub prikaz dijelova lica koje dijele svi subjekti koji stvore
skup uzoraka. Ovakvo uzimanje prosjeka uzoraka objekata (gledanih kao jedinki)
cesto dovodi do pojave pravilnosti koje nisu vezane uz sam objekt. Na primjer, u
prosjecnoj fotografiji tipkovnice Cesto nalazimo radni stol i monitor u pozadini, una-
toC tome Sto fotografije nisu napravljene sa svrhom prikazivanja i tih objekata. Slicno
pravilo vrijedi i za sliku hidranta. Iako je pozadina takve fotografije rijetko sli¢na,
prosjek uzoraka pokazuje obris tla pod hidrantom. Ova su obiljeZzja vidljiva na slici 2.1

Prisutnost odredenog objekta uvodi mogucnost postojanja drugih objekata u nje-
govoj blizini, definirajuéi kontekst u kojem se nalazi. Utjecaj konteksta postaje joS$
veli ako su objekti koje je potrebno prepoznati maleni ili djelomi¢no sakriveni. U tom
sluc¢aju lokalne znacajke za raspoznavanje nisu dovoljne.

Istrazivanja su pokazala viSeslojni utjecaj konteksta:

— semanticki - stol 1 stolica imaju ve€u vjerojatnost da budu na istoj slici, za

razliku od slona i ¢ajnika



Slika 2.1: Prosjek stotine uzoraka slika ljudskog lica, tipkovnice i hidranta

— prostorna konfiguracija - tipkovnicu ocekujemo pronaci negdje ispod racu-

nalnog monitora

— orijentacija - monitor obi¢no nije okrenut prema zidu, automobil je orijentiran

paralelno s pravcem ceste

U racunalnom vidu, najces¢i pristup lokalizacije objekata u slikama jest pomicni
prozor. Postupak se temelji na particioniranju slike te pomicanju prozora varijabilne
veliCine po svim particijama. U lokalnoj domeni prozora cilj klasifikacije je trazeni
objekt ili pozadina, ako se objekt ne nalazi u lokalnoj domeni. Ovaj je pristup bio us-
pjesan pri detekciji objekata kao Sto su ljudsko lice, automobili ili prometni znakovi.
Medutim, kontekstualne informacije mogu se koristiti uz bok opisanog lokaliziranog
pristupa kako bi se podigla razina uspjesnosti detekcije, brzina izvodenja, te toleran-
cija na kvalitetu ulaznog skupa slika. Jedan od glavnih problema s kojima se susrece
automatizirano raspoznavanje objekata pri koriStenju konteksta, jest nedostatak jed-
nostavnih prikaza kontekstualne informacije te ucinkovitih algoritama za ekstrakciju
novih informacija iz kontekstualnih veza.

Idealni ¢e promatrac, kada promatra scenu te traZi ciljani objekt, svoju paZznju usm-
jeriti prema mjestima koja imaju najveéu posteriornu vjerojatnost sadrZavanja trazenog
objekta. PaZnju promatraca mogu voditi neki globalni atributi scene. Primjerice, kada
kada promatra scenu parka traZeci klupe, paznja ¢e mu biti usmjerena na dio slike
blizi tlu. Takoder, promatra¢ pokuSava uociti objekte koji su kontekstualno vezani uz
trazeni objekt. U navedenoj sceni parka, kante za smece se obi¢no nalaze blizu klupa,
pa promatra¢ obraca paznju i na njih. Objekti koji su bliski (eng. salient) traZzenom
Cesto se transformiraju u poseban prikaz, karta bliskosti(eng. saliency map). Na slici
2.2 prikazana je karta bliskosti, koja predstavlja lokalne znacajke, te u kombinaciji
sa globalnim znacajkama (npr. obris tla) daje regiju slike gdje ¢e se traZeni objekt

najvjerojatnije nalaziti.
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Slika 2.2: Prikaz detekcije pjeSaka koriStenjem lokalnih (kontekstualnih) znacajki te globalnih

atributa scene

2.1. Modeliranje konteksta postupkom temeljenom na

Bayesovoj formuli

Kontekstualne informacije moguce je promatrati u obliku koji podsjeca na Bayesovu
formulu. Za svaku lokaciju na slici (z), veli¢inu pomi¢nog prozora kojim promatramo
dio scene (0), dodjeljuje se vjerojatnost postojanja traZzenog objekta: p(o, x, o, o|v;, U.).
Vjerojatnost uvjetuju lokalni i globalni uzorci. Primjenom Bayesovog teorema izvodi
se formula 2.1:

p(Olfh, ) = 710, %,)p(07,) @.1)

o
—— P
p(Ul ’Uc)
gdje je O = o, z, 0, . @ je vektor parametara koji opisuje prikaz trazenog objekta

(npr. kut gledanja na objekt).

1
p(U1]c)
mjeru male vjerojatnosti nalaZzenja vektora lokalnih znacajki v; u odnosu na okolni

Normalizacijski vektor nije ovisan o trazenom objektu. On predstavlja
kontekst .. Ova vjerojatnosna definicija bliskosti prirodno odgovara detekciji i klasi-
fikaciji objekata [Oliva i Torralba (2002)].

Drugi faktor, p(4;|O, ¥..), daje mjeru vjerojatnosti pojave lokalnih znacajki v, kada
je objekt O prisutan u promatranom kontekstu. Ovo povecava vaznost regija slike sa
znacajkama kontekstualno vezanim za trazeni objekt, a smanjuje vaznost onih koje se
ne uklapaju u kontekst traZzenog objekta.

Tredi faktor, p(O|u.) predstavlja kontekstualne apriorne vrijednosti (eng. context-
based priors) klase objekta, lokacije, veliCine, i prikaza traZzenog objekta, odnosno
kontekstualnu modulaciju bliskosti sa trazenim objektom [Torralba (2004)]. On dolazi

do izrazaja kada lokalne znacajke daju nesuglasne rezultate, iako ne ovisi o lokalnim
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znacajkama.

2.2. Pristup usporedbe esencija scena

Ovaj pristup definira vjerojatnosti detekcije traZzenog objekta kao dijela scene koris-
teci velike baze podataka oznacenih slika koje sadrZe sli¢ne scene [B. Russell (2005)].
Pozadina, umjesto da se uzima kao skup negativnih znacajki, sluzi kao vodilja u pos-
tupku detekcije. Pristup se oslanja na pretpostavku da je baza oznacenih slika dovoljno
velika kako bi se s visokom vjerojatno$Séu mogle pronaci slike Cija je esencija bliska
onoj slike koju istrazujemo. Esencija se ovdje definira u samom izgledu scene, njenih
¢imbenika, te prostornog uredenja objekata unutar scene. Budu¢i da su slike u bazi po-
dataka djelomic¢no obiljezene, tj. nisu obiljeZeni ba$ svi objekti u scenama, dostupne
oznake objekata mogu se iskoristiti kao informacije o sceni koju se upravo analizira.
ZamiSljeni proces provedbe ovog pristupa prikazan je na slici 2.3. Ako uzmemo u
obzir gorenavedene Cinjenice, problem detekcije objekta postaje problem preklapanja
scena, u smislu da pokuSava se dovesti dvije scene u vezu uzimajuci u obzir udaljenost,

velicinu slika, kut gledanja, itd. U ovom pristupu javlja se nekoliko vaznih problema:

1. Moze li se pronaci dovoljno velika baza oznacenih slika kako postojao dovoljan

broj konfiguracija slicnih scena?

2. Moze li se u bazi slika pronaci skup bliskih scena koje se dobro preklapaju sa

traZzenom scenom?

3. Kako prenijeti informacije o ozna¢enim objektima iz baze u scenu koju istrazu-

jemo?

2.2.1. Scene kandidati

Baza oznacenih slika LabelMe [Russel et al. (2005)] odgovara zahtijevima, buduéi
da sadrzi velik broj oznacenih slika. IstraZivanja su pokazala prednosti koriStenja
neparametarskih metoda racunalnog vida i raCunalne grafike kako bi se iz velikog
skupa oznacenih slika indeksiranjem doslo do slika sa prostornom konfiguracijom ob-
jekata slicnom onoj u sceni koju istrazujemo [Hays i Efros (2007)].

Jezgra ovog sustava jest prijenos oznaka sa slika najsli¢nijih sceni koju istrazujemo.
Pretpostavka je da izmedu oznaCenih objekata postoji koherentnost u vidu sadrzaja

scena. Prema tome, slike se grupiraju u scene kandidate od kojih je potrebno odabrati



Slika 2.3: Prikaz usporedbe traZene scene (lijevo) sa bazom LabelMe, dohvacanje sli¢nih scena

(sredina), te oznacavanje traZene scene uz pomo¢ oznaka iz baze(desno)

onu koja najviSe sli¢i trazenoj sceni. Odabir se vrS$i preko relativno jednostavnog gen-

erativnog modela. Odabir scena vidljivo je na slici 2.4.

Slika 2.4: Prikazane su dvije scene te njihove scene kandidati iz baze LabelMe. Kandidati su
sortirani kriterijem L1 — udaljenosti po znacajki esencije scene, te bliskosti njihovih konfig-

uracija traZenoj sceni.

2.2.2. Znacajka esencije

Znacajku esencije scene (eng. gist of a scene) definiramo kao niskodimenzionalni
vektor regije slike. Kako bismo konstruirali taj vektor, na regiju slike se primjen-
juje niz Gaborovih filtera koji sadrZe 4 veliCine i 8 orijentacija. Gaborov filtar (slika
2.5) je linearni filtar koji se koristi za detekciju rubova i ekstrakciju znacajki tekstura
sa slike, koriste¢i Gaussovu jezgrenu funkciju moduliranu dvodimenzionalnom sinu-
soidom [Petkov (2008)]. Regija slike particionira se na 16 disjunktnih podregija. En-
ergija izlaza pojedinih filtara ujednacava kroz svaku podregiju. Naposlijetku dobivamo
vektor bliskosti od 512 (4 x 8 x 16) dimenzija. Znacajka esencije Cuva prostornu struk-
turu informacije koju nosi slika. Sli¢an rezultat postize se uporabom SIFT deskriptora
[Liu et al. (2009)].



Slika 2.5: Primjer izgleda jezgrenih funkcija Gaborovih filtara razli¢itih valnih duljina.

Znacajka esencije pokazala se vrlo dobrim mjerilom za usporedbu scena. Kandi-
date je dovoljno sortirati kriterijem L1 — udaljenosti. Evaluacija je pokazala da ovaj
pristup daje mnogo bolje rezultate od stroja s potpornim vektorima (SVM), odnosno
pristupa gdje se pokuSava nauciti klasifikator kako bi raspoznavao sli¢ne scene [B. Rus-
sell (2005)].

2.2.3. Vjerojatnosni model

Naposlijetku, koriSten je probabilisticki model koji ukljucuje lokalne znacajke scene,
prisutnost odredenih objekata u sceni, te informaciju prostorne vjerojatnosti dane oz-
nakama iz skupa najsli¢nijih scena.

Zelimo modelirati vezu izmedu kategorija objekata o, njihove lokacije u prostoru
x, te njihovog izgleda g. Za skup od N slika, pod pretpostavkom da svaka slika ima

mogucénost sadrZzavanja M; objekata koji pripadaju u L kategorija, proizlazi model:

N M 1
plo,z,910,6,m) = [T 11 D_ ploislhis 0) p(wijloss, hijs &) p(gijloss hijm)

i=1 j=1 h; ;=0

(2.2)
Model se sastoji od tri faktora:
— vjerojatnost pojavljivanja pojedinih kategorija objekata u slici
— vjerojatnost prostornih lokacija pojavljivanja objekta kategorije [ u slici
— vjerojatnost izgleda objekta kategorije /.

h; ; predstavlja binarnu vrijednost pojave objekta kategorije o; ; na lokaciji z; ;. 0,
¢ 1 m su parametri uvjetne vjerojatnosti te oznacavaju vjerojatnost grupiranja objekata
u odredenu grupu, prostornu distribuciju objekata na slici, te parametar funkcije do-
bivene eksperimentalno, koriStenjem SVM algoritma nad skupom za ucenje, tako da

odgovara pozitivnim i negativnim primjerima.



Dobivena funkcija:
(1 + exp(=1pmi [1 g:5])) (2.3)

Ovaj model primjenjuje se pri grupiranju slika u bazi podataka prema njihovim
oznacenim objektima kako bi se dobile scene kandidati za usporedbu sa analiziranom

scenom.



3. Metode kategorizacije scena

U ovom poglavlju promatramo dva pristupa koji ne analiziraju kontekst u sceni te
relacije medu pojedinim objektima, ve¢ pokuSavaju ocijeniti u koju bi kategoriju pri-
padala promatrana scena. Pristupi se razlikuju u osnovnoj ideji; pristup cestih oblika
bavi se kategorizacijom scene prema njenim fizickim karakteristikama, poglavito tesk-
turi. PokuSava se dobiti brza prijenosna funkcija koja ¢e za danu scenu dobiti njenu
esenciju te je tako kategorizirati jednu od ponuenih kategorija. Pristup prostorne
ovojnice definira kriterije po kojima se scena kategorizira. Ovaj pristup temelji se na

primjeni spektralne analize i metoda strojnog ucenja.

3.1. Prepoznavanje Cestih oblika scene

Scene iz prirode, odnosno njihove oblike (eng. shape, albedo), definira koli¢ina sv-
jetlosti koja ih obasjava, odnosno intenzitet svjetla koji se odbija od njihove povrSine.
Ti oblici mogu biti vrlo kompleksni, Sto iziskuje slike visoke rezolucije kako bi ih se
pravilo prepoznalo. Ovaj pristup predlaze prikaz oblika u niskoj rezoluciji; Cesti oblik
scene (eng. shape recipe), koji se oslanja na samu sliku te informaciju o komplek-
snoj konfiguraciji scene koju slika sadrzi. Cesti oblici scene su primjeri koji sadrze
regresijske koeficijente koriStene za predvidanje oblika scene iz same slike.

Iz slike Zelimo aproksimirati razne atribute scene poput njenog oblika, osvijetl-
jenosti, materijala od kojih se sastoji, te je li scena u pokretu ili je staticna. Te bi
se znacajke mogle Cuvati u tablici vrijednosti ili u matematickom obliku kao serija
ekspanzija nad osnovnim modelom skupa povrSinskih deformacija [Sclaroff i Pent-
land (1991)]. Detaljni prikaz scene zahtijevao bi tablicu vrijednosti visoke rezolucije
ili visoku razinu serije ekspanzija. Kako bi aproksimiranje i ¢uvanje tih vrijednosti
bilo jednostavnije i brZe, potrebno je smisliti jednostavniji nacin prikaza tih atributa.
Ako pretpostavimo da je originalna slika uvijek dostupna, scenu koja se nalazi u slici
mozemo opisati u odnosu na sliku. Reprezentaciju scene, odnosno Zeljene atribute,

moguce je aproksimirati iz originalne slike koriStenjem konacnog skupa pravila, prav-



ila scene (eng. scene recipe).

Prikaz oblika scene oslanja se na definiranju funkcije koja ¢e prikazati relaciju
izmedu slike i scene koju predstavlja. Ta relacija nije generalizirana za sve slike, ve¢
specifi¢na s obzirom na osvijetljenje i materijale (teksture) na slici.

Kako bi se doslo do oblika scene u dvodimenzionalnoj slici, ona se dijeli na po-
jaseve koriStenjem rezolucijske piramide, transformacije slike u viSe veli€ina i ori-

jentacija. Pojedini pojas oblika je u relaciji sa pojasom originalne slike preko funkcije

Zy = fr(Ik) (3.1)

gdje je fr lokalna funkcija a Z; i I predstavljaju k-te pojase rezolucijskih pi-
ramida [Simoncelli i Freeman (1995)] slike i oblika. Primjer rezolucijske piramide

(eng. steerable pyramid) nalazi se na slici 3.1.

[4

Slika 3.1: Pomicna piramide slike (lijevo), pomicna piramida oblika (sredina), Cesti oblici za

pojedine pojaseve (desno).

Najjednostavniji naCin dobivanja relacije izmedu intenziteta slike 1 njenog oblika
je preko linearnog filtra: Z, ~ 71, * I}, gdje operator = oznaCava konvoluciju, a 7y
konvolucijsku jezgrenu funkciju specificnu za svaku veli¢inu i orijentaciju u piramidi
[Torralba i Freeman (2004)]. r, transformira pojas slike I}, u odgovarajuéi pojas oblika
Zy. Recept 1y za svaki se pojas dobiva minimizacijom izraza Y, |Z — I * ri|*.

Rezultat ovih operacija vidljiv je na slici 3.2.

3.2. Detekcija koristenjem prostorne ovojnice

Kako bi se definiralo $to je scena, nasuprot objekta ili teksture, prvo se uzima u obzir
apsolutna udaljenost izmedu promatraca i promatrane scene. Ako slika predstavlja ob-
jekt, tada je udaljenost do promatraca od 1 do 2 metra. Scena je definirana udaljenos$éu

od 5 ili viSe metara do promatraca.
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Slika 3.2: Originalna slika i njen oblik scene (lijevo), oblik scene u 3D-u (sredina), oblik scene

aproksimiran iz sacuvanih podataka (desno)

Prostorna ovojnica (eng. spatial envelope) nekog okruzenja saCinjena je od kom-
pleksnog skupa pravila i granica, kao Sto su zidovi, regije, tlo, te vece povrsine koje
definiraju oblik prostora. Tako vecina slika autoputa prikazuje veliku povrSinu koja
se gubi u horizontu, dok slike Suma izgledaju kao zatvorena okruZenja strukturirana
vertikalno (dvrece) te horizoontalno (tlo). Prostorna ovojnica je veza izmedu osnovnih

crta povrsina koje sacinjavanju sliku te tekstura koje ¢ine objekte na njoj.

3.2.1. Kategorije scena

Za dobivanje znacajki kojima Ce se scene razlikovati, 17 ispitanika imalo je zadatak
razdvojiti slike 81 scene u grupe. IzvrSeno je grupiranje po nekom globalnom atributu
koji scene medusobno dijele. Kriteriji koji se odnose na pojedine objekte nisu uzeti u
obzir. Slijedi 8 kriterija koje su ispitanici najviSe korisiti kod kategorizacije scena:

— prirodnost - razlikuje prirodne scene od urbanih

— otvorenost - zatvorena ili otvorena okolina, postoji li vidljiva granica horizonta

— perspektiva - uglavnom koriStena kod urbanih scena

— velicina - jesu li pojedini objekti u sceni mali ili veliki

— dijagonalna ravnina - ima li rastucih i padajucih ravnina na slici (npr. kod

planina)

— dubina - nivo ekspanzije prostora u sceni, daleke i bliske scene u odnosu na

promatraca
— simetrija - postoji li simetri¢an odnos medu dijelovima scene

— kontrast
Zanimljivo je da ispitanici nisu mnogo koristili kriterije simetrije i kontrasta, Sto

dovodi do zakljucka da ih ljudi ne uzimaju u obzir kada brzo trebaju odluciti kakva je
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scena, tj. doznati njenu sustinu [Oliva i Torralba (2001)].
Pomodu tih rezultata, dobiven je skup od 5 osnovnih znacajki za definiranje pros-

torne ovojnice:

— Razina prirodnosti
— Razina otvorenosti

— Razina grubosti - odnosi se na veli¢inu glavnih dijelova scene. U korelaciji je

sa kompleksnos$cu scene

— Razina ekspanzije - ljudske tvorevine vecinom se sastoje od vertikalnih i hor-
izontalnih linija. Konvergencija paralelnih linija dovodi do perpecije dubine u

prostoru.

— Razina rigidnosti - devijacija tla u odnosu na horizont. Rigidna okolina sadrZzi
mnogo kontura u slici te skriva horizont. Ve¢ina ljudskih tvorevina sagradena

je ravnici, pa su rigidne scene ve¢inom prirodne.

3.2.2. KorisSteni racunalni modeli

Jezgru sustava Cine dobiveni diskriminacijski spektri koji se koriste za klasifikaciju.
To su DST koji je zapravo statistiCka informacija i W DST iz kojeg je vidljiv pros-
torni raspored komponenti scene. W D ST je inaCica DST-a pokrenuta na regiji slike.

Pristup se oslanja na pet raCunalnih metoda za kategorizaciju scene.

1. Opisne razine modela scene - Scena se opisuje na tri razine: niska razina
(Iokalne znacajke, objekti u sceni, njihova tekstura i boja), osnovna razina (pod-
jelau osnovne kategorije - Suma, planina, ulica - prema obliku), te visoka razina

(najvisi nivo apstrakcije, razlikovanje otvorenih i zatvorenih okolina)

2. Atributi slike scene - preko diskretne Fourierove transformacije, uzevsi u obzir
distribuciju intenziteta slike, prostornih komponenata te Hanningovog prozora
dobiva se kompleksna funkcija I(f,, f,) koja se sastoji od amplitude i faze.
Fazna funkcija ¢(f,, f,) predstavlja informacije o lokalnim atributima slike, a

amplituda A(f,, f,) o globalnim atributima.

3. Spektar kategorija scena - Za svaku je kategoriju scena na malom skupu prim-
jera provedena spektralna analiza. Dobivena je aproksimirana funkcija kojom je
moguce dobiti spektar svake od kategorija:

EIA(f,0)°|S] = L(0)/f = (3.2)
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koja predstavlja o¢ekivanje energetskog spektra za kategoriju S.

4. Racunanje atributa prostorne ovojnice scena prirode - U scenama prirode do-
miniraju znacajke otvorenosti, grubosti i rigidnosti. Te su znaCajke naucene
metodom linearne regresije pomocéu podskupa veli¢ine 500 slika iz baze od
ukupno 4000 slika. Za pojedinu su znacajku dobiveni tipi¢ni spektri kao Sto

je vidljivo na slici 3.3.
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Slika 3.3: Tipicni diskriminantni spektri za prirodne scene: a) otvorenost, b) grubost, ¢) rigid-

nost. Za scene ljudskog porijekla: d) otvorenost, e)grubost, f) rigidnost

5. Racunanje atributa prostorne ovojnice scena stvorenih umjetnim putem - Sluca-
jnim je odabirom uzeto 500 primjera iz skupa od 3500 slika. Kao 1 za scene

prirode, organizacija se temelji na znacajkama za raspoznavanje kategorije scene.

Diskriminantni spektri koriste se za klasifikaciju kategorija scena. UspjeSnost klasi-
fikacije koriStenjem ovog pristupa je oko 90%. Osnovni problem kod koriStenja ovog

pristupa jest potreba za velikom bazom slika kako bi se dobili diskriminacijski spektri.
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4. Metoda koriStenja kombinacije
globalnih i lokalnih znacajki scene pri

detekciji objekata

Tradicionalni pristupi detekcije objekata uzimaju u obzir samo regije slike, tj. lokalne
informacije. Cesto se koristi pomi¢ni prozor ili promatra regija oko detektirane tocke
interesa. Medutim, lokalna informacija moZe biti netransparentna, pogotovo ako je
objekt koji Zelimo detektirati malen (npr. prometni znak na vecoj udaljenosti). Ta
se netransparentnost moze smanjiti koriStenjem globalnih znacajki scene koje zovemo
esencijom scene kao dodatnim izvorom informacija.

Kako bi se objekt koji je potrebno detektirati smjestio u kontekst, izvode se dva
zadatka:

— Detekcija prisutnosti objekta - je li na slici prisutna jedna ili viSe instanci klase
objekta. Definira se kao P(O = 1|f(I)). O = 1 znaci da se objekt nalazi na

slici, a f(I) su lokalne i globalne znaCajke promatrane slike.

— Lokalizacija objekta - nalazenje lokacije i veliCine objekta na slici. Formalna
definicijaje P(X =i|f([)), gdjejei € 1,..., N diskretizacija skupa moguéih
lokacija i veli¢ina (3, P(X = 1|-) = 1).

4.1. Lokalne znacajke

Uobicajeni pristup je klasifikacija regije slike kao pozadinu ili objekt, ovisno o tome
nalazi se trazeni objekt u promatranoj regiji slike. Dvije su odluke kljucne: koju
vrstu lokalnih znacajki promatrati, te koji klasifikator iskoristiti na dobivenom vektoru
znacajki.

Prvo se provodi konvolucija slike skupom filtara. Sveukupno je koriSteno 13 fil-

tara: delta funkcije, derivacije Gaussove funkcije, Laplaceove transformacije Gausso-
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Slika 4.1: Objekti u mutnoj slici mogu se klasificirati pogre$no bez kontekstualne informa-
cije. ZaokruZeni dijelovi slika imaju sli¢ne vrijednosti piksela (osim rotacije), a predstavljaju

potpuno razli¢ite semanticke informacije ovisno o kontekstu u kojem se nalaze.

vih funkcija, detektori rubova, te detektori stupaca.

Nakon toga se uzimaju fragmenti slike iz izlaza filtara, nasumicno birajuéi veli¢inu
1 lokaciju fragmenata. Ovaj se proces ponavlja za viSe filtara 1 fragmenata, te dobivamo
rjecnik znacajki (N ~ 150). Prema tome svaki ¢-ti dio rje¢nika sadrzi filtar f;, fragment
P;, te Gaussovu masku g;. 1z ovih informacija gradimo vektor znacajki za svaki piksel

na slici koriStenjem formule

vi = [(I% f;) @) P * gi (4.1)

gdje x oznacava konvoluciju, a () normaliziranu kros-korelaciju. v;(z) je i-ta kom-
ponenta vektora znacajki na lokaciji x (Slika 4.2). Intuitivno, formula se moZe objas-
niti ovako: normalizirana kros-korelacija detektira mjesta gdje se javlja fragment F;,
te se provodi glasanje o mjestu srediSta objekta koriStenjem maske g; (tj. Houghovom
transformacijom).

Kao klasifikator koristi se gentleBoost algoritam [Friedman et al. (2000)]. Skup za
ucenje klasifikatora gradi se tako da se stvori vektor znacajki za pojedinu sliku, te se

filtriraju dijelovi slike - jednom na lokaciji traZzenog objekta (za dobivanje pozitivnog
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Slika 4.2: Izgradnja stavke u rje¢niku znacajki

primjera) te na 20 nasumicno odabranih lokacija u slici koje ne sadrZe objekt (za do-
bivanje negativnih primjera). Ti podaci se Salju u klasifikator. Provodi se 50 rundi
boostanja, te za skup primjera za ucenje veli¢iine 700 slika potrebno je oko 3 sata kako
bi se naucilo klasifikatore. Vecina vremena otpada na racunanje vektora znacajki. Pro-
ces izgradnje skupa pozitivnih 1 negativnih primjera prikazan je na slici 4.3.

Kada je klasifikator naucen na temelju skupa za ucenje, njegova primjena na novom

primjeru traje oko 3 sekunde za sliku veli¢ine 240 x 320.
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Slika 4.3: Izgradnja skupova pozitivnih i negativnih primjera za ucenje.

4.2. Globalne znacajke

Esencija scene, odnosno njene globalne znacajke dobivaju se postupkom u tri osnovna

koraka:
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1. Racunanje pomicne piramide koriStenjem 4 orijentacije i 2 veliCine, podjela na

matricu veli¢ine 4 x 4

2. Racunanje prosjecne energije svakog elementa matrice. Dobivase 4 x2x4x4 =

128 znacajki.

3. Redukcija dimenzionalnosti koriStenjem metode PCA [Smith (2002)] na 80 di-

menzija.

Esencija slike sadrzi grubu teksturu i prostornu konfiguraciju scene. 1z dobivene
esencije moguce je predvidjeti lokaciju objekata te njihovu veli¢inu bez koriStenja
metode lokalne detekcije (Slika 4.4). Ovo omoguéava usmjeravanje lokalnog detek-
tora samo na podrucja u slici gdje je visoka vjerojatnost za nalaZenje traZzenog objekta,

Sto znacajno ubrzava proces detekcije objekata [Murphy et al. (2006)].

Slika 4.4: Predvidanje lokacija objekata u sceni. Parovi slika: cijela scena (lijevo), regija gdje

ée najvjerojatnij biti traZeni objekt (desno)
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5. Zakljucak

Pokazalo se kako su promatrani pristupi efektivni pri prepoznavanju biti scene, njene
prostorne konfiguracije, te pomoci pri koriStenju lokalnih znacajki scene za detekciju
objekata.

Kontekstualni pristup dobar je za odredivanje relacije medu objektima te zakljuci-
vanje o vjerojatnim lokacijama traZenih objekata ako su pronadeni neki njima bliski
objekti. Taj se pristup zasniva na statisticCkim modelima Sto uvjetuje brzinu i stabilnost
kod izvodenja.

Pristup usporedbe esencija scene zasniva se na podeSavanju atributa novog primjera
kako bi se Sto bolje preklopio s primjerima iz baze podataka koja sadrzi oznaCene slike.
Medutim, ovaj princip iziskuje postojanje velike baze primjera.

Obradene su i dvije metode kategorizacije scene bez uporabe konteksta i lokalnih
informacija o pojedinim objektima. Prepoznavanje oblika scene klasificira scenu po
njenoj geometrijskoj strukturi i prostornoj konfiguraciji te je usporeduje s gotovim
niskorezolucijskim klasifikatorima kako bi se scena kategorizirala. Ovaj pristup je vrlo
brz i efikasan. Pristup koriStenjem prostorne ovojnice sporiji je nacin kategorizacije
iako pruza drugaciji pogled na problematiku.

Metode detekcije globalnih znacajki koriste algoritme racunalnog vida kako bi se

na temelju globalnih znacajki ubrzalo koriStenje lokalnih znacajki pri detekciji objekta.
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7. Sazetak

Ovaj rad predstavlja uvod u metode za raspoznavanje 1 kategoriziranje scene te njenih
globalnih znacajki. Analizira se uporaba konteksta pri detekciji objekata, te se uvode
metode zakljucivanja o lokaciji i veli¢ini objekta iz globalnih atributa scene ako je
traZzeni objekt netransparentan, prekriven ili jako malen pa ga obicni lokalni klasi-
fikatori ne mogu detektirati bez rizika prenaucenosti. Promatrane su probabilistiCke

metode, kao i one koje se zasnivaju na algoritmima strojnog ucenja te racunalnog vida.
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