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Sammanfattning

Syftet med detta examensarbete ar att ta fram och utvardera metoder fér sardrags-
detektion i bilder som utnyttjar farginformation. Detta har gjorts pa framst tva
olika sétt, genom anvandande av fargskillnader mellan olika delar i bilden for att
Oka kontrasten mellan dem och genom anvéndande av detekterade sardrags farg
for att bestamma vilka sérdrag som ar relevanta. Ett antal olika fargmodeller har
undersokts for att se hur valet av fargmodell paverkar sardragsdetektion i farg-
bilder. Dessutom har en realtidsimplementation for anvandning av farginformation
vid séardragsdetektion undersokts och prévats i en konkret tillampning.

Resultaten visar att farginformation &r intressant vid sérdragsdetektion och att
det inte behover paverka prestanda alltfér mycket. Anvandning av likheten mellan
detekterade sardrags farg och den forvantade fargen hos objektet vars sardrag man
vill detektera visade sig vara en kraftfull metod att salla bort sardrag i bakgrunden.

Abstract

Feature detection in images based on colour information

The purpose of this master’s project is to design and evaluate methods for feature
detection in images where colour information is used. Two main approaches have
been used, using colour information to increase the contrast between different
coloured image regions and using the colour of detected image features to help
decide which features are interesting. Several different colour models have been
studied to determine the influence of the choice of colour model on feature detec-
tion in colour images. Also, a real time implementation of feature detection using
colour information has been examined and tested in a real application.

The results show that colour information is useful for feature extraction, with
only a moderate impact on performance. Using the similarity of the colour of
detected features and an expected object colour was shown to be a powerful method
to eliminate background features.
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Kapitel 1

Inledning

1.1 Introduktion

Detektion av sardrag i bilder innebar letandet efter strukturer av en viss karaktar i
bilden. De vanligaste typerna av sardrag ar kanter, horn, regionen och asar. Sardrag
ger intressant information om en bild. Ett exempel pa det &r en streckteckning av en
scen, som man kan betrakta som en kompakt sammanfattning av scenen. Strecken
motsvarar kanter i bilden av scenen, vilket innebar att detektion av kanter kan vara
intressant i vissa tillampningar.

Traditionellt har sardragsdetektion vanligen utforts pa granivabilder. Detta be-
ror pa flera saker, bl.a. tar fargbilder mer utrymme och det tar langre tid att arbeta
med dem an med granivabilder. | manga fall &r sardragsdetektion ett svart problem,
sarskilt i "naturliga” bilder som ofta har stor detaljrikedom och da innehaller manga
sardrag. Farginformation kan i manga fall vara till hjalp vid sardragsdetektion.

Detta examensarbete syftar till att ta fram och utvardera metoder for sardrags-
detektion dar farginformationen i bilder anvands. Malet ar att ta fram en metod som
fungerar béttre an algoritmer som enbart utnyttjar granivainformationen i bilder.
Den priméra tillAmpningen &r gestigenkanning, men &ven andra tillampningar &r
av stort intresse.

Gestigenkanning ar en form av manniska-maskininteraktion dar man med (i
detta fall) handgester samverkar med en dator. Vid gestigenkdnning anvands sar-
dragsdetektion. For att tolka gester maste man kunna avgora var i bilden handen
befinner sig. Sardragsdetektion kan d& anvandas som ett led i denna process, dar
handens delar detekteras, fingrar detekteras som asar, fingertoppar och handflatan
som regioner.

| huvudsak tva olika metoder for anvandning av farginformation har provats.
| ena fallet anvands farginformationen for att 6ka kontrasten mellan olika delar i
bilden. | andra fallet anvands de detekterade sérdragens farg for att skilja ut de
sardrag som ar intressanta for tillampningen fran andra detekterade sardrag. Det
gar utmarkt att kombinera de bada angreppssatten.
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Sardragsdetektion &r ofta en tidskravande operation. | manga tillampningar &r
det 6nskvart att ha realtidsprestanda. Detta &r extra viktigt vid interaktiva tillamp-
ningar, t.ex. gestigenkanning. | detta arbete har &ven mdjligheter till realtidspre-
standa for sardragsdetektion, med anvandning av farginformation, undersokts.

Resultaten av examensarbetet visar att bada de angreppssatt som provats for
anvandande av farginformation i vissa fall kan forbattra sardragsdetektion i bilder
avsevart. Nar det géller realtidsprestanda visar det sig att det &r mojligt att detektera
sardrag, med anvandning av farginformation, i realtid.

1.2 Rapportens struktur

| kapitel 2 ges bakgrundsinformation om olika omraden som har relevans for ex-
amensarbetet. | kapitel 3 beskrivs olika metoder for anvandning av farg vid sar-
dragsdetektion och i kapitel 4 presenteras resultaten av detta. Kapitel 5 behandlar
en realtidsimplementation av sardragsdetektion i fargbilder och en tillampning av
detta. Slutligen, i kapitel 6, sammanfattar jag examensarbetet och presenterar de
slutsatser jag dragit samt diskuterar mojligheter till fortsatt arbete inom omradet.



Kapitel 2

Teoretisk bakgrund

Har foljer information om olika omraden som &r relevanta for examensarbetet. Det
ar inte nédvandigt att lasa alla omraden for att forsta mitt examensarbete, men de
spelar alla in pa ett eller annat satt.

2.1 Fargmodeller

Det manskliga synsystemet har tre sorters receptorer for fargseende. De har sin
storsta kanslighet for rott, gront respektive blatt ljus, se figur 2.1. Detta gor att
manniskor upplever alla farger som kombinationer av fargerna rott, grént och blatt,
vilka darfor kallas primara farger.

Eftersom alla farger upplevs som en blandning av de primara fargerna kan man
tro att man med tre typer av ljus, motsvarande de priméra fargerna, skulle kunna fa
fram samtliga mojliga farger, men sa &r inte fallet. Man kan inte genom att blanda
tre olika typer av ljus framstalla alla farger om man inte later vaglangden (fargen)
pa ljusen variera.

Manskligt fargseende innebar en inkomplett representation av vaglangder. Det
innebar att upplevd farg inte &r det samma som ljusets vaglangd. Manskligt farg-
seende kan ge samma upplevda farg for ljus som bestar av helt olika vaglangds-
kombinationer. Man kan ocksa fa olika upplevd farg fran ljus med samma vaglangd
(Sisefsky 1993), beroende pa omgivande farger. Hur manniskor upplever farg pa-
verkas av andra faktorer &n det ljus man ser, t.ex. farger i omgivningen, ljusstyrka,
minnet m.m.

Eftersom Ogat har tre sorters fargreceptorer har ocksa de flesta fargmodeller
tre dimensioner. Man kan se en fargmodell som en specifikation av ett koordinat-
system dar varje punkt ar en farg.
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Figur 2.1. Kanslighetsspektra for manskligt seende. Numeriska data &r hamtade fran
webbplatsemttp://cvision.ucsd.edu/index.htm

2.1.1 Klassiska fargmodeller
RGB

RGB ar den 0verlagset vanligaste fargmodellen for lagring av bilder digitalt. |
RG B ar varje fargvarde en trippel som talar om hur mycket av varje priméar farg
(R6d, Grén, Bla) som ingar.

Man kan betraktaRG B som en avbildning fran ljusspektra till en tredimensio-
nell sensorrymd:

C = L e(A) fe(A)dA 2.1)

darC € {R,G, B} ar sensorsvaret(A) ar det ljus som faller in pa sensorn och
fc(A) ar sensorns kanslighetsfunktion. Vanligen normaliserar man fargerna sa att
vardena ligger mellan O och 1.

RG B anvands i manga sorters datorhardvara for farghantering, t.ex. bildskarmar,
scannrar, digitala kameror m.m.

CMY

CMY ariprincip samma sak solRG B, om man harRG B normaliserad sa att
vardena ligger mellan 0 och 1 far ma@,(M,Y) = (1,1,1) - (R,G, B).CMY
anvands framst for att visa bilder i tryck, t.ex. av fargskrivare. Vid tryck anvander
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man pigment som “drar bort” (absorberar) farg fran det ljus som faller in och
reflekterar resultatet. Cyanfarga ) pigment drar bort rétt ljus och magentad{
och gulfargat ¥) drar bort gront respektive blatt ljus.

YIQ

Y IQ arden kodning av farg som anvands for TV-sandningar i fBrgomponenten

ar den signal som anvands av en svart-vit TV, dvs intensiteten. Det manskliga syn-
systemet ar kansligare for forandringar i intensitet an for férandringar i fargton eller
mattnad (den information som finns i de andra komponenterna), darfér anvands
stérre bandbredd till -komponenten &n till de andra. Omvandling frA B till

Y IQ sker genom (Gonzalez och Woods 1992):

Y 0,299 0587 Q0114 R
I | =| 059 -0275 -0,321 G (2.2)
o 0,212 -0,523 Q311 B

Opponent

Det finns undersdkningar som visar att det manskliga synsystemet har celler som
reagerar pa en farg och hammas av en annan (Mcllhagga 1998, Sisefsky 1993,
Wirtz och Lourens 2000, Westin och Westelius 1988). Dessa celler k&nner inte av
ljus sjélva i 6gat utan arbetar med syninformationen i ett senare led. Cellerna kallas
opponentfargskansliga. De fargpar som férekommer som opponenter till varandra
ar rod-gron, bla-gul och vit-svart. En effekt av detta kan man se om man tittar
intensivt pa t.ex. en rod yta en stund och sedan tittar pa en vit yta. Den vita yta
kommer da att se gron ut.

Detfinns fargmodeller som efterliknar detta beteende genom att ha en fargkanal
for varje opponentpar med information om skillnaden mellan opponentfargerna i
paret. Man kan t.ex. ha en réd-gron ka®# = R — G, en bla-gul kanaBY =
2B — (R + G) och en vit-svart kanaBW = R + G + B.

HSI/HSV

H ST ochH SV arfargmodeller inriktade pa mansklig upplevelse av farg, till skill-
nad fran de tidigare namnda fargmodellerna som &r gjorda for att passa maskiner.
H stér for Hue = fargtonS star for Saturation = mattnad odhfor Intensity (7
star for Value = varde och betecknar ungefar detsammailgom

Fargton betecknar vilken grundférg vi upplever. Méttnad ar hur "ren” fargen ar,
i motsats till hur utspadd med vitt fargen &r. R6d ar en helt méttad farg medan rosa
ar samma fargton utspadd med vitt, dvs mindre méattad. Intensitet &r ljusstyrka.

Att intensitetsinformationen ar separat fran farginformationen ar praktiskt vid
vissa typer av bildoperationer, t.ex. &r det da latt att 6ka kontrasten i en bild utan
att stora farginformationen.
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H ST ligger nara det séatt pa vilket manniskor upplever farg, vilket gor det latt
att visualisera hur en farg ser ut da man far en beskrivning av fargés -
modellen. Det ar mycket svarare for en otranad person att visualisera hur en farg
ser ut om man far beskrivningenRiG B. Detta gor attH ST ar en bra modell vid
tillfallen da manniskor ska interagera med farg.

Det finns manga varianter g&.S 1/H SV -system. Sarskilt ar det bestamningen
av H som varierar (Palus 1998). Detta beror pa att konvertering fran R6x8
till HST ger hog komplexitet i berakningarna & om man vill ha en bra 6ver-
sattning. Darfor har manga kompromissat och fatt lattare berakningar till priset av
sdmre dversattningskvalitet.

En grundmodell f6rH S I-fargrymden &r en kon, d&r ar hojdaxeln i konen,
med svart i spetsen och vitt i mitten av konens bott8nmater avstandet fran
hojdaxeln ochH anger riktningen fran hojdaxeln, se figur 2.2. Konvertering fran
RGB till detta HST gors genom féljande uttryck (Palus 1998, Gonzalez och
Woods 1992):

0.5((R - G) + (R — B))

H =cos? (2.3)
V(R - G)2+ (R - B)(G — B)
om B > G tar man Z — H istallet (H métt i radianer).

in(R B
g —q_ 3min(R.G B) (2.4)

R+G+B

R+G+ B

= % (2.5)

CIE XYZ

1931 togCommission Internationale de I'Eclairageam en standardiserad farg-
modell baserad pd manskligt seende. Den h€tEE XY Z eller bara kort och

gott XY Z. Den definierar tre komponentéf, Y och Z som kan kombineras och

pa sa satt bilda alla farger manniskor kan X&. Z ar inga verkliga farger. Darfor

ar det mojligt att med dessa tre komponenter framstélla samtliga farger, vilket som
tidigare namnts inte ar mojligt med tre verkliga farger.

Fargmodellen bygger pa experimentstudier dar méanniskor fick blanda ljus med
vaglangderna 700 nm (rétt), 546,1 nm (gront) och 435,8 nm (blatt) sa att den
resulterande fargen upplevdes som likadan som en sokt farg. Resultaten fran forsok
med flera personer sammanstalldes till funktioner éver fargers sammansattning av
de tre primara fargerna, enligt en "standardobservator’. Resultatet blev kurvorna i
figur 2.3.

Funktionerna hade dock negativa varden for vissa farger, vilket innebar att
man var tvungen att lagga till primarfargen till den sokta fargen istéllet for den
framblandade fargen. Foér att undvika detta transformerades funktionerna linjért till
en annan uppséattning funktione(), y(1) ochz(A), for att bli av med de negativa
vardena. Figur 2.4 visar dessa funktioner.
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Figur 2.2. H S I-koordinatsystemet.

Fargen pa en yta med reflektaR$4) under belysning av en belysningskalla
med spektral férdelning (1) bliri CI E XY Z-koordinater:

X =k [ R()S(A)x(A)dA
Y =k [ R(A)S(A)y(A)dA (2.6)
Z =k [ RA)S(A)Z(A)dA

For farger som ej ar reflekterade (t.ex. frAn en monitor) Rawch .S inte ar
definierade anvands:

X =k [ P()x(A)dA
Y =k [ P(A)y(A)dA (2.7)
Z =k [ P(A)z(A)dA

dar P ar irradiansen hos det som avger fargen. | bada fallen ém konstant sa
attY = 100 for en vit referensfargy” ar vald sa att den motsvarar manniskors
uppfattning av hur ljus en farg ar, ljusa farger har hogrearde an morka farger.

Om man normaliserar vardena med summan av de tre komponenterna (norma-
lisering med intensiteten) far man:

(XY, Z)

X+Y+Z (2.8)

(x.y.2) =
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Figur 2.3. CIE fargmatchningsfunktioner. Numeriska data ar hamtade fran
webbplatsemttp://cvision.ucsd.edu/index.htm

Om man k&nnex ochy kan man lésa ut = 1—x —y. Figur 2.5 ar ett diagram
darx ochy visas for alla mojliga farger. Det &r vanligt att man anger farger med
yochY.

Om man tar tva punkter i diagrammet, som representerar var sin farg, ligger alla
farger som kan fas genom att blanda dessa tva farger pa linjen mellan punkterna.
Detta samband ger ytterligare ett satt att inse att tre fargkomponenter inte racker for
att framstalla samtliga farger. Alla farger som kan framstéllas genom att kombinera
tre farger ligger i triangeln som bildas av de tre fargerna och inga tre farger kan
bilda en triangel som tacker hela diagrammet.

| diagrammet ligger de rena (méattade) fargerna pa periferin och vit ligger i
den punkt dax = y = z = % Ett sétt att angdd S I-koordinater ar att lagga
koordinatsystemets origo i punkten for vit farg och argesom en vinkel och
S som avstandet fran vitpunkten (normaliserat sasSatt 1 ligger pa periferin i
H-riktningen), (Jahne 1999).

Konvertering franRG B till XY Z sker genom féljande linjara transform, (Geu-
sebroek, Smeulders och van den Boomgaard 2000):

X 0621 Q113 0194\ [ R
Y | =| 0297 0563 Qo049 || G (2.9)
z —0,009 Q027 1105/ | B
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Figur 2.4. CIE x(4), y(4) och z(4). Numeriska data ar hamtade fran webbplatsen
http://cvision.ucsd.edu/index.htm

2.1.2 Gaussisk fargmodell

| Geusebroek, Dev, van den Boomgaard, Smeulders, Cornelissen och Geerts (1999),
Geusebroek, Smeulders och van den Boomgaard (2000) och Geusebroek, van den
Boomgaard, Smeulders och Dev (2000) tas en fargmodell fram dér man kan betrak-
ta de olika fargkanalerna som gaussderivator med avseende pa ljusets vaglangd. De
tre kanalerna blir da O:te derivatdn, vilket blir intensiteten, forstaderivatah;,
en gul-bld komponent och andraderivatéyy, en réd-grén komponent.

D& man i denna fargmodell mater den spektrala endigit) far man:

A aeor . A e
EQ) = EP% 4 ZEPT ¢ ZOERT 4 (2.10)
P} 205
dar
E*00i = Je(/l)G(/l; Ao, 6,)dA (2.11)
maéter den spektrala intensiteten,
Ejo’o-i =0, J e(A)G 4(4; Ao, 0,)dA (2.12)

mater forsta ordningens spektrala derivata,
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(C.1. E. CHROMATICITY DIAGRAM)

~— SPECTRAL ENERGY LOCUS
(WAVELENGTH, NAKOMETERS)

Figur 2.5. CIE fargdiagram, bilden ar tagen fran webbsidan
http://kiptron.psyc.virginia.edu/steve_boker/ColorVision2/nodel7 .html

EN% =03 J e(A)G1(4; Ao, 02)d A (2.13)

maéter andra ordningens spektrala derivata) ar energiférdelningen i det ljus man
mater ochG(4; Ao, 6;)

1 _ G-

e (2.14)

G(A; Ao, o) =
2ro;

ar en gausskarna placeradgipa spektral skala;. G, ochG,; ar gaussderivator
med avseende pa

Vid bestamning av fargmodellen har man tva frihetsgradgroch ;. De
parametervarden som gor att fargmodellen hamnar sa nara det manskliga synsinnet
som mojligt arig ~ 520nm ocho, ~ 55 nm (Geusebroek, van den Boomgaard,
Smeulders och Dev 2000). Omvandling frAd E XY Z till denna fargmodell
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med dessa parametrar sker genom, (Geusebroek, Smeulders och van den Boom-
gaard 2000):

E ~0,019 Q048 QO011\ [ X
E, | =| o019 0 -0,016 Y (2.15)
o 0,047 —0,052 0/ | z

En intressant egenskap hos denna modell ar att kvéitetE,, ej paverkas
av spekulariteter (speglingseffekter) eller intensitetsskillnader (skuggor). Kvoterna
E,/E ochE,;/E paverkas ej av intensitetsskillnader. Detta gor att man genom att
detektera sardrag i de olika fargkanalerna och i kvoterna kan se vilka sardrag som
beror pa skuggor, vilka som beror pa spekulariteter osv.

En motivering till varfor dessa kvoter har dessa egenskaper kan fas genom att
betrakta foljande modell for reflekterat ljus fran objekt som uppfattas av en kamera.

E(hx) = i(x) (p7(x) + (1 = pr(x))*Ren(2, X)) (2.16)

dari ar intensitetsfordelningem,, ar Fresnelreflektansen (spekularitetsreflektans),
R, objektets spektrala reflektansfunktion (matt reflektans, farg) Bcéir den
spektrala intensitetsfunktion kameran serch p » beror bade pa scenens geometri
och objektens egenskaper meddy endast beror pa objektens egenskaper.

De partiella derivatorna med avseendeigdir i denna modell:

E; =i(1-py)°R;
En=i(1-ps)?Ru

Man ser da at;/ E,; €j beror av intensiteten)(och spekulariteterg(s) samt att
E,/E och E,,/ E ej beror av intensiteten)(

(2.17)

2.1.3 Belysningsokansliga fargrymder

Det kan vara anvandbart att ha en fargmodell dar belysningsférhallanden inte pa-
verkar det uppmatta vardet. Detta kan t.ex. vara praktiskt vid objektigenk&nning
dar man anvander ett objekts farg for att identifiera det, se avsnitt 2.3.

En del av de modeller som tagits upp tidigare ar belysningsokansliga pa olika
satt. T.ex. at{ och .S komponenten H ST helt frikopplade fran intensitetsinfor-
mationen, sa de &r oberoende av belysningens intensitet. Detsammd gélhap
i YIQ.

rgb, vilket &r RG B dar komponenterna har normaliserats med avseende pa
intensiteten ar ocksa okansligt for forandringar i intensitet.

(rgb) = & B

Det racker nu med tva komponenter eftersom den tredje kan fas fran sambandet
r + g+ b = 1. Denna fargmodell & mindre kanslig for variationer i belysningens
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intensitet &nRG B men inte nddvandigtvis helt okénslig eftersom &ven kamerans
karakteristik kan paverkas vid forandringar i ljusforhallanden.

| Gevers och Smeulders (1999) och Gevers och Smeulders (1996) foreslas en
modell/1/5/3:

I = (R-G)*
1= (R=G)Z+(R-B)Z+(G-B)?

- (R-B)*
l2 = RoPHR_BEHGBY (2.19)

I2 = (G-BY?
3 = (R-G)*+(R-B)?+(G-B)?

som ar oberoende av intensiteten hos belysningen och spekulariteter i bilden. Dér
foreslas aven en modet;moms:

— RX1GX2
M= Rr.G.,
— RxlBXZ
— leBXZ
M3 = G, By

dar x; och x, betecknar att varden matts i tvd narliggande punkdenoms ar
oberoende av belysningens farg.

Dessa fargmodeller bygger pa foljande modell for hur den farg en kamera
registrerar forhaller sig till scenen man avbildar. Kamerasvaret for fargkagalen
vid avbildning av en yta ar:

C = mp(n, s) L fc(A)e(D)ep(A)dA + my(n, s, v) L fc(A)e(A)es(A)dA (2.21)

dar fc ar kanslighetsfunktionen (fargfiltret) for kamerarér belysningen av ytan,
¢, ar ytans Fresnelreflektans (spekularitetsreflektans)cpétn dess matta reflek-
tans, A betecknar ljusvaglanga, ar ytans normals &r belysningskallans riktning
ochv ar kamerariktningenm, ochm; star for beroendet av scengeometrin for matt
reflektans respektive speglingsreflektans.

D& man studerak;/>/3 modellen antar man en vit belysningskalla samtatt
ar konstant oberoende av vaglangd (alla vaglangder speglas lika my¢kgtich
cs(A) blir d& konstantere ochc,;. Man antar aven att

| ravaa=| sotvai=| rarai= s 2.22)
A A A
vilket innebér att de olika fargkanalerna ger lika starka svar vid vitt ljus. Detta ger:

C = emy(n, s)kc + emy(n, s, v)cs [, fc(A)da,
(2.23)
ke = [, fe(Aep(A)dA
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dar k¢ enbart beror av kameran och objektets farg. Differenser mellan de olika
fargkanalerna kommer nu att vara oberoende;av

C1—-Co =
emp(n, s)kc, + emg(n, s, v)es f — (emp(n, s)kc, + ems(n, s, v)es f) = (2.24)
emp(n, s)(kc, — kc,)

Om man studerar komponehtfar man:

I = (R-G)? —
1= R=GYZ+(R-BY*+(G-B)Z —

(emp(n.5)(kr—kg))? _
(emp(n,8)(kr—kg))?+(emp(n,s)(kr—kp))?+(emy (n.5)(ke—kp))?> ~ (2.25)

(kr—kg)?
(kr—kG)?+(kr—kp)?+(kg—kp)?

Uttrycket for/; beror nu bara pa kamerans egenskaper och objektets farg, under de
forutsattningar som antagits ovan, bl.a. vit belysning. Motsvarande resultat far man
pa samma satt fdp ochl/s.

Om man vid fargad belysning betraktar kamerans svar fér ytans farg har man:

C = myp(n, s) L fc(ADe(A)ep(A)dA (2.26)

Om man antar att kameran har smala filterfunktioner som kan approximeras med
deltafunktioner sa atfc (1) = 6(4 — A¢) blir kameravéardena:

C = my(n, s)e(Ac)cp(Ac) (2.27)

Da man betraktam, har man:

Ry, Gy
ml = —RX:G,E =
(mp,xq (n.5)exy (AR)eb,x1 (AR))(Mb,xp (n.5)exy (AG)eh xp (AG)) (2 28)

(mb,xz (”:s)exz (AR)Cb,xz (/IR))(mb,xl (n's)exl (/IG)Cb,xl (4g)) —

Ch,xq (AR)Cb,xz (Ag)
Cb,xz (AR)Cb,xl U'G)

vilket &r oberoende av belysningskéllans farg och position.

Dessa tvad modeller anvands i Gevers och Smeulders (1999) for objektigenkanning
baserad pa farg (se avsnitt 2.3) och uppvisar dar de egenskaper som férvantats (t.ex.
okanslighet for variationer i belysningens farg).
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2.1.4 NCS

NCS, Natural Colour System, ar en fargmodell som helt baseras pa manniskors
fornimmelse av farg. | dagligt tal anvands ordet rod for manga olika farger, t.ex.
tegelréd, morotsrod och blodrdd. Trots att fargerna ar olika har de en gemensam
egenskap vilken kallas rodhet. Denna egenskap ar olika framtrddande hos de olika
fargerna, de ar mer eller mindre réda. Man kan da ténka sig att det maste finnas
en farg som bara uppvisar rodhet, en rod elementarfarg, och att de andra fargerna
liknar denna mer eller mindre. Det som skilier de andra fargerna fran den réda
elementarfargen ar att de ocksa har likheter med andra elementarfarger, en del
farger ar gulroda, en del ar blaréda en del har drag av svarthet eller vithet.

Det finns sex elementarfarger, rott, gront, gult, blatt, vitt och svart. De fyra
forsta ar kulorta farger medan de tva sista ar okulorta, vilket ocksa kallas neutrala.
Alla andra farger kan beskrivas utifran dessa sex farger. Om man betraktar gulroda
farger kan man se att en del farger ar mer gula an réda och andra farger ar mer
roda.

Studier dar manniskor fatt avgéra hur stora delar rétt och gult en viss farg
innehaller visar att alla kommer fram till samma resultat for andelarna av elemen-
tarfargerna i olika farger (Sisefsky 1993). Det ar dét@.S bygger pa.

En farg beskrivs genom att ange hur stora delar av de sex elementarfargerna den
bestar av. En farg kan aldrig besta av bade rott och gront, inte heller av bade gult och
blatt. Det finns inga farger som samtidigt uppvisar bade blahet och gulhet eller bade
rodhet och gronhet. Detta gor att en farg kan ha hogst tva kulorta elementarfarger
i sig. | NCS anger man en fargs kulorthet, kuldrton och svarthet. Kuldrtheten
anger hur starka en fargs kulérta egenskaper ar tillsammans, kuldrtonen anger ku-
lorfargernas inbordes forhallande och svartheten talar om hur forhallandet mellan
svarthet och vithet &r i fargen.

NCS kan askadliggéras med en fargcirkel dar de kulorta elementarfargerna
delar cirkeln i fyra lika stora delar i ordningen gult, rétt, blatt och gront. Mellan
elementarfargerna finns blandningarna av dessa. Vertikalt genom cirkelns centrum
gar en linje for graskalan och man far en symmetrisk dubbelkon, se figur 2.6.

En farg anges t.ex. som 2060-Y60RVIC.S. Den forsta delen, 2060, ar svart-
heten (20) i procent och kulérthet (60) i procent. Den andra delen anger kuldrtonen
genom forkortningar av elementarfargerna, har gult (Y for yellow) och rétt (R, red)
och ett procenttal (60) som syftar pa den farg som star efter talet (rétt). Denna farg
har alltsa bestandsdelarna 36% rott (60% rott, 40% gult och en kultrthet pa 60%
ger 60%x 60% = 36% rott), 24% gult, 20% svart (20% svarthet) och 20% vitt
(20% svarthet, 60% kulorthet ger 100%220% — 60% = 20% vitt), vilket ger en
tegelrod farg.

2.2 Fargkonstans

Ett objekts farg i en bild paverkas av flera faktorer, objektets ytegenskaper, det
infallande ljuset och objektets position relativt sensorn (kameran). Ofta & man



25

Figur 2.6. NC.S dubbelkon.

intresserad av objektets ytegenskaper (objektets "riktiga farg”), t.ex. for objekt-

igenkanning baserad pa farg (se avsnitt 2.3). Aven andra faktorer kan vara av
intresse, t.ex. det infallande ljuset, om man kan avgora vilka delar av bilden som
ligger i skugga kan det ge vardefulla ledtradar for bildens 3D-innehall.

Begreppet fargkonstans anvands da man ar intresserad av objekts ytegenskaper
(farg). Malet med fargkonstans ar att for objekt med samma ytegenskaper (samma
"farg”) fa samma matvarden (farg i bilden) oavsett belysningsforhallanden. Detta
har visat sig vara ett svart problem under allméanna férutsattningar. En orsak till
detta ar att det ar ett ett-til-manga problem. Manga olika kombinationer av be-
lysningskélla och material ger samma sensorsvar. T.ex. ger en rod yta under vitt
ljus samma svar som en vit yta under rott ljus och en mork yta under starkt ljus ger
samma svar som en ljus yta under svag belysning. Detta problem kan mildras nagot
om man bestdmmer sig for att vissa belysningskallor inte & mdéjliga i den modell
man anvander. Man kan t.ex. bestdmma att lila belysningskallor ar omdjliga, vilket
de inte &r i verkligheten men i praktiken forekommer lila belysningskallor nastan
aldrig.

De flesta metoder for fargkonstans bygger pa samma grundtanke. Man berak-
nar for varje farg som férekommer i bilden vilka kombinationer av belysningskallor
och material som kan ge upphov till den aktuella fargen. Darefter bestammer man
sig for att en av de belysningskéllor som kan ge upphov till samtliga farger i
bilden &ar den riktiga. FOr detta steg behdvs i allménhet ytterligare begransningar
och nagon sorts urvalsmetod for att bestamma vilken av flera méjliga som ar den
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"ratta”. Nar man har separerat ut belysningskallan kan man berdkna objektens
"riktiga farger” fran fargerna i bilden.

Ett exempel pa en metod for fargkonstans ar féljande metod, kallad "Gamut
Mapping”. Redogorelsen ar hamtad fran Finlayson (1996). Denna metod syftar till
att uppskatta belysningskallans spektrala egenskaper fran en bild.

Man tanker sig en mangd med sensorsvaren fran alla méjliga farger under en
standardbelysning. En approximation till denna kan skapas genom att ta en bild av
n stycken fargade ytor under en standardbelysnirigan far dd mangde@

C= {pc,l’ De2, .-, Den} (229)

dar p.; ar kamerans svaiRG B) for ytai under belysning av. Da alla farger iC

ar mojliga farger kommer aven alla konvexa kombinationer av dessa vara majliga
farger. Mangden av alla konvexa kombinationerCakallasI'(C). Det racker med

det konvexa hoéljet a¥’(C) for att representer& (C), eftersom resten alf (C) kan
uttryckas som konvexa kombinationer av det konvexa holjet.

D& man soker egenskaperna hos belysningskallan i en bild skapar man forst
I'(I), genom att berékna det konvexa holjet till de kamerasvar som férekommer
i bilden. De avbildningar som avbilddr(I) sa att resultatet ligger heltfi(C) &ar
mojliga I6sningar till fargkonstansproblemet.

En punktp;, i I'(I) kan avbildas pa punkg,, i I'(C) genom multiplikation
med en diagonalmatri®, ,. Lat den mangd matriser som avbildar, pa nagon
punkt i I'(C) kallas D,. De diagonalmatriser som avbildar samtliga punkter i det
komplexa holjet till (1) pa punkter il (C) ar majliga I6sningar. Dessa matriser
ar snittet av allaD,,.

Snittet &r en mangd mojliga diagonalmatriser. For att vélja ut en av dessa for att
fa en uppskattning av belysningskallans egenskaper kan man ta den diagonalmatris
som maximerar volymen av avbildningen A{I).

Diagonalmatrisen talar om hur belysningskallan i bilden forhaller sig till stan-
dardbelysningskallan. D& en farg (punktl; , i I'(I) motsvararp., under stan-
dardbelysning ochp., = Dp; , kommer belysningskallani bilden att férhalla sig
till ¢ enligtc = Di, om vi tanker oss att belysningskallans farg mats pd samma satt
som ytornas farger.

Denna metod fungerar ganska bra under tdmligen strikta krav, att alla ytor ska
vara plana, alla ytor ska vara matta och belysningen ska vara lika éverallt i bilden.
Dessutom behovs ganska manga olika ytor i bilden for bra resultat. Det finns flera
modifikationer av denna metod for att fa battre resultat eller latta pa kraven, bl.a. i
Barnard (2000) och Finlayson (1996).

Fler exempel pa metoder for fargkonstans finns i Angelopoulou (2000), Bar-
nard, Martin och Funt (2000), Brainard och Freeman (1997) och Finlayson och
Schaefer (2000).
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2.3 lgenkanning

De forsta metoderna for objektigenkanning byggde pa att fran en bild forsoka
rekonstruera ett objekts 3D-form. Detta gjordes framst genom detektion av séardrag
som bevaras i 2D-representationen av ett objekt, t.ex. kanter och hérn. Fran dessa
forsokte man héarleda vad for objekt som gett upphov till sdrdragen. Tanken att
forst ta fram ett objekts form och sedan identifiera objektet ar rimlig eftersom det
ju vanligtvis ar ett objekts form som bestammer vad objektet ar for nagot. Det ar
ju t.ex. en stols form som gor att det &r en stol, medan saker som farg och material
kan variera.

Det ar dock svart att identifiera objekt genom att forsoka aterskapa deras 3D-
form. Dels kan man fa problem med detektionen av sardragen som metoden bygger
pa (t.ex. brusiga eller oskarpa bilder kan stalla till problem, se avsnitt 2.4), dels kan
manga 3D-former ge upphov till samma 2D-bild under olika omstandigheter och
dels kan en 3D-form ge upphov till manga olika 2D-representationer fran olika
vinklar.

D& man fran en bild av ett objekt ska identifiera objektet kan man anvanda sig
av objektets farg som ledtrad. Farg ar inte sa lampligt for att kanna igen vissa saker,
t.ex. ar det svart att genom att betrakta endast en muggs farg inse att det ar en mugg,
eftersom muggar finns i manga olika farger och andra saker an muggar ocksa har
dessa farger. Ska man daremot kanna igen flaggor kan farg vara en bra ledtrad.
Farg ar ocksa anvandbart for att kdnna igen ett visst objekt, t.ex. en bestamd mugg.
Aven om inte alla muggar ar vita och grona sa kanske just den aktuella muggen &r
det.

D& man matchar objekt pa deras farg blir matchningen i viss man rotations-
okanslig. Rotation i bildplanet paverkar inte ett objekts farg, daremot paverkar
andra rotationer fargen om objektet inte har samma farger pa alla sidor.

Matchning pa farg ar mycket kanslig for variationer i belysningsférhallanden,
t.ex. belysningskallans farg, intensitet och position i forhallande till objektet. Om
belysningsforhallandena gar att kontrollera, t.ex. vid igenkanning av objekt pa
ett ldpande band i en fabrik, kan matchning pa farg ge mycket bra resultat. Om
daremot belysningsforhallandena kan variera mycket och utan att man vet hur
kravs extra atgarder (som fargkonstans, se avsnitt 2.2) for att metoden ska vara
anvandbar.

En fordel med att matcha péa farg ar att metoderna for detta oftast ar valdigt
snabba, sa man kan fa realtidsprestanda, vilket inte alltid & mojligt med andra
metoder.

2.3.1 Histogrammatchning

En klassisk metod for matchning pa farg presenterades i Swain och Ballard (1991).
Den anvéandes dar dels till att lokalisera ett (k&nt) objekt i bilden och dels till
att identifiera okanda objekt. Metoden bygger pa att man har en databas med
bilder p& de objekt man ska identifiera. For att identifiera ett objekt tar man ett
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histogram oOver fargerna i bilden av objektet och ett histogram over fargerna i en
bild frAn objektdatabasen och ser hur lika histogrammen &r. Objektet identifieras
som det objekt i databasen vars farghistogram ar mest likt det okanda objektets
farghistogram.

For att se hur lika tva histogram ar anvands féljande metod:

ik min(H; i, 1 i)
Zi,j,k Hi jk
darI ar farghistogrammet fran den okanda bildéhfarghistogrammet fran data-
basbilden ochi, j, k fargkanalerna. Man beréknar alltsa hur stor del av pixlarna i
bilderna som har samma farg.

Forfattarna rapporterar att man kan fa bra objektigenkanning med relativt grov
uppdelning av fargerna i histogrammen (totalt ca. 200 farger réacker bra), vilket
gor metoden mycket snabb. Metoden fungerar aven bra vid mattlig skymning av
objektet. Metoden tar ingen som helst hansyn till fargernas position sa den kan inte
skilja prickiga saker fran randiga om réanderna och prickarna har lika stor yta och
samma farg.

(2.30)

2.3.2 Fargkvotshistogram

| Funt och Finlayson (1995) presenteras en variant pa histogrammatchning. Istallet
for histogram 6ver pixlarnas farger anvander man histogram over derivatan av
logaritmen av pixlarnas varden. Detta gor metoden mindre belysningskanslig.

Motiveringen till detta forfarande ar att man for en positiomed infallande
belysninge® och reflektans* kan se sensorsvargf for sensork som:

Pk = €Ty (2.31)

vilket inte alltid &r sant, men det &r en i detta fall anvandbar modell. | denna modell
ger kvoten av sensorsvaren mellan tva positioner kvoten mellan deras ytreflektan-
ser, om belysningen ar densamma vid bada positionerna.
1 1,1 1
Pl B0 Tk o = o2 (2.32)
P el Tk
Kravet pa belysningem, att den &r lika pa de bada platserna ar rimligt for

narliggande punkter. For att bli av med divisionen kan man logaritmera bada leden,

vilket ger:

In(p}) — In(p}) = In(r) — In(rf) (2.33)
Vansterledet motsvarar derivatan av logaritmen av bilden och hogerledet &r en
belysningsoberoende relation mellan fargen i tva punkter. De varden man nu mater
motsvarar kvoten mellan fargerna langs fargkanter.
Forfattarna rapporterar att denna metod fungerar mycket bra vid variationer i
belysningen.
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2.3.3 Igenkanning baserad pa lokala delomraden

Det finns ett flertal metoder for objektigenkanning som baseras pa lokal informa-
tion i sma delomraden av en bild (Matas, Koubaroulis och Kittler 2000, Slater och
Healey 1996, Hall, de Verdiére och Crowley 2000). Den lokala informationen

kan besta av farginformation, derivator m.m. En férdel med lokal information ar

att man far ett visst matt av robusthet mot skymning av delar av objektet.

2.3.4 Fargmodellers inverkan pa igenkanning

Vid t.ex. histogrammatchning kan de fargmodeller man anvander spela stor roll.
Anvander man t.ex:gb blir igenkanningen mindre belysningskéanslig. Vanligtvis

ar det sa att en fargmodell som &r mindre belysningskanslig ar samre pa att sarskilja
objekt som &r olika. Den fargmodell man anvander blir en kompromiss mellan
sarskiliningsforméaga och belysningsinvarians. Vad man prioriterar mest beror pa
tillampningen, man tar lampligen den fargmodell som ger bést sarskiljningsférma-
ga men fortfarande fungerar under de ljusférhallanden man &ar intresserad av.

2.4 Sardragsdetektion

2.4.1 Traditionell s&rdragsdetektion

Sardragsdetektion i bilder innebar att man letar efter strukturer av en viss karaktar
i bilderna. Detta gér man for att dessa strukturer forhoppningsvis ger intressant
information, t.ex. kan man tanka sig att kanter &ar viktiga delar i bilder, eftersom en
streckteckning kan vara en bra kompakt "sammanfattning” av en bild och strecken
motsvarar kanterna i bilden. De vanligaste sardragen som anvands ar kanter, horn,
regioner och asar.

Vanligtvis sker sardragsdetektion pa granivabilder. Det finns flera skal till detta,
bl.a. har hardvara for att lasa in fargbilder, fargscanner, fargkamera m.m., varit
dyrt och inte speciellt vanligt. Eftersom fargbilder innehaller mer information an
granivabilder tar de ocksa upp mer lagringsutrymme och det tar langre tid att arbeta
med dem. Detta har lett till att man traditionellt bara arbetat med granivabilder, men
pa senare tid har man aven borjat gora sardragsdetektion pa fargbilder.

Notation
| de foljande delavsnitten anvands foljande notation:

e L, bildmatris med granivainformation.

e L., indexbokstaven betecknar partiell derivering av bilden med avseende pa
indexvariabeln L, ar derivatan ix-led ochL,, ar ‘(’)27%.

e x,y, bildens koordinatsystem, darar vagrata dimensionen av bilden ogh
lodréta.
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e u, v, ett lokalt koordinatsystem i en punkt, dérér gradientens riktning i
punkten ochu &r vinkelrat motv. Basvektorerna, och e, i detta system
blir dae, = (cosg), sin(p)) respektivee, = (sin(p), — coskp)) dar cosfp) =
L./y/L2+ L2 och sin@) = L,//L2+ L2. Partiella derivator u ochv
riktningarna blird, = cosg)d, + sin(p)d, ocha, = sin(@)dx — cos)d,.

Kanter

En kant ar gransen mellan tvd omraden med olika intensitet i bilden. Kanter i en
bild motsvarar t.ex. ytnormalskillnad, djupskilinad, fargskillnad eller belysnings-
skillnad (skuggor) i scenen bilden avbildar.

En kant i bilden innebér att gradientens magnitud ar hdg i de punkter som ligger
pa en kant. Ett enkelt sétt att detektera kanter ar att troskla gradientmagnituden med
ett lampligt troskelvarde. Det kan dock vara svart att valja ett lamplig troskelvarde.
Man kan ocksa betrakta kanter som de punkter dar gradientmagnituden har lokala
maxima i gradientriktningen. Det innebér att andraderivatan i gradientriktningen
ska vara 0 och att tredjederivatan skall vara negativ. Vi far da:

L,=0
{ 0 (2.34)

Det finns &ven andra sétt att detektera kanter.

HO6rn

Horn ar intressanta strukturer i bilder. T.ex. har manga kantdetektorer problem
vid horn och kan ge konstiga resultat i narheten av hérnpunkter. Horn ger ocksa
intressant information om scenen bilden férestéller, de kan representera skym-
ningspunkter m.m.

Ett séatt att karaktarisera horn ar att betrakta horn som punkter dar beloppet av
gradientmagnituderjV L|, & hogt och krékningeng, hos nivakurvorna till inten-
sitetsfunktionen ocksa ar stor. Da bada dessa ska vara héga kan man ta maxima
hosk|VL|" som horn, dan ar en parameter for att bestimma den relativa vikten
mellank och|V L|.

k kan uttryckas i partiella derivator av intensitetsfunktionen som:

_ LiLy = 2L LyLyy + L5Ly,

= (2.35)
(L2 + [2)%/2

DA|VL| = (L2 + L?)Y? arn = 3 det lagsta vardet péfor vilket man undviker
divisionen, vilket &r fordelaktigt eftersom gradientmagnituden (né@mnaren) kan vara
0. Om vi véljern = 3 far vi hérn som lokala maxima hos:

L5Lyy — 2Ly LyLyy + L5Ly, (2.36)
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Regioner

Regioner ar omraden i bilden som har samma farg. Dessa omraden kallas &ven
blobbar. Laplaceoperatorng?, lokala extremvérden infaller i centrum av regioner
som &r ljusare eller morkare &n omgivningen och har ungefar lika stor utstrackning
i alla riktningar. Detta gor att den &ar en ofta anvand blobbdetektor. Tecknet pa
extremvardet talar om huruvida det ar en ljus0, eller en mork> 0, region.
Om man vill detektera alla regioner, bade ljusa och moérka, kan man kvadrera
Laplacesvaret och detektera lokala maxima.

Detektion av ljusa (minima) och mérka (maxima) regioner:

V2L = Ly + Ly, (2.37)

Detektion av bade ljusa och mdrka regioner (maxima):
(VZL)? = (Lyx + Lyy)? (2.38)

Asar

En as ar en langstrackt region.

L&t (p, q) vara ett lokalt koordinatsystem i en punkt dép, = 0. p- och
g-riktningarna blir da principalkrokningsriktningar och andraderivatorna i dessa
riktningar principalkrokningar. Detta system &r inte unikt bestdmt utan kan roteras
godtycklig multipel av 90 grader. Valj en av dessa multipler och kalla den riktning
som har stdrst absolutbelopp av principalkrokningarna den dominerande principal-
krokningsriktningen.

En &s kan nu ses som en mangd sammanhangande punkter dar intensiteten
antar ett maximum eller minimum (for en ljus respektive mork as) i den domine-
rande principalkrokningsriktningen. For ljusa asar far man:

Lp = 0 Lq = O
L,, <0 ellerq L4 <0 (2.39)
|Lppl = | Lggl | Lggl = | Lppl

och motsvarande for morka asar:

L,=0 L,=0
L,,>0 ellerq Ly >0 (2.40)
|Lppl = | Lggl | Lggl = | Lppl

dar den nedre raden ser till att den riktning extremvardet antas i ska vara den domi-
nerande principalkrokningsriktningen. Under forutsattning att gradientmagnituden
inte ar 0 kan detta skrivas i det tidigare anvanda’) systemet som:

Ly=0
{170 e

dar tecknet pd.,,, avgor vilken typ av s det ar:
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{ Ly, <0— ljus

Ly, >0 — mork (2.42)

2.4.2 Sardragsdetektion i fargbilder

Ett problem med sardragsdetektion i fargbilder ar att en bildpunkt inte har ett
skalart varde som i en granivabild utan i stallet vanligtvis en trevard storhet (t.ex.
(R, G, B)). Detta gor att de tidigare diskuterade sérdragsdetektorerna inte kan an-
vandas utan nagon sorts modifiering.

Ett enkelt séatt att komma forbi detta problem &r att ta var och en av fargkana-
lerna och gora sardragsdetektion i dem var for sig precis som i granivafallet och
sedan kombinera resultaten. Kombinera resultaten kan man gora pa olika satt, t.ex.
kan man ta alla sardrag som detekterats i ndgon kanal som sardrag eller sa kan man
ta bara dem som detekterats i alla kanaler. Hur man kombinerar resultaten beror pa
tildmpningen.

Om man valjer sin fargmodell val kan man fa intressant information genom
sardragsdetektion i de olika fargkanalerna var for sig. Olika kanaler ger da infor-
mation om olika typer av sardrag. T.ex. kan man i en kanal detektera skuggkanter
och i en annan kanter mellan olika material (Geusebroek, van den Boomgaard,
Smeulders och Dev 2000).

Ett satt att fa ett varde for gradientmagnituden i fargbilder, for att sedan t.ex.
gora kantdetektion, ar foljande. L&, G, och B vara fargkanalerna, vilka kan vara
RG B-kanaler men det ar inget krav,och y &r bildens vagréata respektive lodrata
dimension. Motsvarigheten till gradientmagnitud och gradientriktning i en graniva-
bild blir da roten ur det storsta egenvardet respektive den tillhérande egenvektorn
till matrisen DT D (Saber, Tekalp och Bozdagi 1997), dar

(55) (38
D= ( ) ( (2.43)
(%) (
(dRZ (dGZ (dBZ @@+0GOG+@@
DTD — dx dy dx dy dx dy (244)
(e Ui

Det finns flera narliggande metoder som anvants for att konstruera motsva-
righeten till gradientmagnitud och gradientriktning. | Sapiro och Ringach (1996)
definieras gradientriktningen pa samma satt som ovan, dvs riktningen hos den
egenvektor som tillhor det stérsta egenvardet. Daremot definieras gradientmag-
nituden annorlunda. Att bara titta pa det storsta egenvardet &r inte tillrackligt,
eftersom aven det andra egenvérdet kan variera i storlek. | Sapiro och Ringach
(1996) rekommenderas istéllet differensen mellan stdrsta och minsta egenvardet
som varde for gradientmagnituden.
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Nar man val har definierat en gradientriktning och ett varde for gradientmag-
nituden kan man gora kantdetektion pa det satt som namnts tidigare, dvs definiera
kanter som de punkter dar gradientmagnituden har lokala maxima i gradientrikt-
ningen.

Ett klassiskt satt att anvanda sardragsdetektion i fargbilder ar att kombinera
segmentering (uppdelning av bilden i regioner med, i detta fall, samma farg) och
kantdetektion. Om man forst grovsegmenterar bilden kan man forfina segmente-
ringen av de omraden dar det fortfarande finns starka kantsvar inuti en region. Vid
forfiningen kan man anvanda kantsvarens positioner som ledtrddar om lampliga
stéllen att dela regioner.

Andra exempel pa hur farginformation har anvands vid sardragsdetektion finns
i Androutsos, Androutsos, Plataniotis och Venetsanopoulos (1997), Cumani (1989),
Cumani (1991), Geusebroek, Dev, van den Boomgaard, Smeulders, Cornelissen
och Geerts (1999), Geusebroek, van den Boomgaard, Smeulders och Dev (2000),
Geusebroek, Smeulders och van den Boomgaard (2000), Krishnamoorthi och Bh-
attacharyya (1997), Pujas och Aldon (1997), Saber, Tekalp och Bozdagi (1997),
Stokman och Gevers (1999), Sapiro och Ringach (1996) och Wirtz och Lourens
(2000).

2.5 Skalval

Vid bildanalys forekommer begreppet skala. Bildstrukturer &r bara relevanta pa
vissa skalor, om man t.ex. tittar pa en satellitbild av ett skogsomrade ar det inte
meningsfullt att tala om enskilda blad pa traden, vilket det daremot & om man
tittar pa ett fotografi av ett trad i narbild.

| en bild finns vanligtvis bade finskalestrukturer (sma detaljer) och grovskale-
strukturer (storre objekt). Vid sardragsdetektion detekteras oftast bildstrukturer pa
en viss skala mycket starkare &n strukturer pa andra skalor. Vanligtvis detekteras
finskalestrukturer starkast. For att kunna detektera sardrag pa olika skalor med
samma sardragsdetektor kan man skapa nagon form av bildrepresentation som
tar hansyn till skala. Beskrivning av tre metoder for detta, pyramidrepresentation,
skalrumsrepresentation och hybridpyramidrepresentation, féljer nedan.

2.5.1 Pyramidrepresentation av bilder

En pyramidrepresentation av en bild &r en mangd bilder dar bilden pa:nriva

ar en subsamplad version av bilden pa niyach den bild man vill representera ar
niva 0. Lagger man bilderna ovanfor varandra i nummerordning far man en struktur
som paminner om en pyramid, darav namnet.

Pyramidrepresentationer av bilder ar enkla att skapa. De kraver ocksa ganska
lite minnesutrymme, eftersom storleken pa nivaerna minskar snabbt. Att nivaernas
storlek minskar snabbt gor att det gar fort att arbeta med pyramider, t.ex. gora
sardragsdetektion i dem, eftersom dataméangden reduceras nar nivaerna forminskas.
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Da en hogre niva ar en subsamplad version av originalbilden férsvinner sma
detaljer i bilden och stora strukturer blir mindre. Har man da en sardragsdetektor
som detekterar sma sardrag i bilder och anvander den pa alla nivaer i pyramiden
kommer man férhoppningsvis detektera sardrag av alla storlekar. Dock brukar
sardragsdetektion i pyramider inte ge sa bra resultat, vilket beror pa att alltfér
mycket information gar forlorad i subsamplingsstegen.

En bra beskrivning av pyramidrepresentationer ges i Burt och Adelson (1983).

2.5.2 Skalrumsrepresentation av bilder

En skalrumsrepresentation av en bild & en samling bilder som representerar ori-
ginalbilden pa olika skalor. Ett satt att skapa en skalrumsrepresentation ar genom
att falta originalbilden med gausskarnor med olika varians (Lindeberg 1998b).
Skalrumsrepresentationdny med skalparametemav f blir da:

LGr) =g(50) = f()
1 (x%+...+x%,) (245)

Egenskaper som ar lampliga hos en skalrumsrepresentation &r linearitet, trans-
lationsinvarians och att den inte forstarker eller skapar nya strukturer da man gar
fran en fin skala till en grévre. Det visar sig att dessa egenskaper unikt ger gausskar-
nor som skalrumsrepresentation (Lindeberg 1998a).

Skalrumsrepresentation av bilder ger bra resultat vid sardragsdetektion och de
har analyserats teoretiskt ur skalnormeringssynpunkt (se avsnitt 2.5.4), vilket visat
sig vara svart att géra med pyramidrepresentationer. Daremot kraver skalrums-
representationer mycket minnesutrymme och det gar at mycket datorkraft, bade
till att skapa skalrumsrepresentationen och till att géra sardragsdetektion i den.

Skalrumsrepresentation kan ocksa anvandas till annat an sardragsdetektion, ett
exempel pa anvandning av skalrumsrepresentationer for fargsegmentering finns i
Lindeberg (1994).

2.5.3 Hybridpyramidrepresentation av bilder

Bade pyramidrepresentationer och skalrumsrepresentationer har énskvarda egen-
skaper men lider ocksa av vissa nackdelar. De omraden dar pyramidrepresentatio-
ner har sin styrka, laga resurskrav och majlighet till snabb sardragsdetektion &r de
omraden dar skalrumsrepresentationer har sin svaghet. De omraden dar skalrums-
representationer ar bra, teoretiskt valgrundad skalnormering och hog kvalitet pa
detekterade sardrag, ar de omraden dar pyramidrepresentationer ar daliga. Ett for-
sok att behalla de bada metodernas fordelar och samtidigt bli av med nackdelarna
ar hybridpyramidrepresentation, vilket &r en blandning av pyramidrepresentation
och skalrumsrepresentation.

I en hybridpyramid skapas en niva ibland genom subsampling av féregaende
niva och i andra fall genom faltning av féregaende nivd med en filterfunktion som
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liknar en gausskarna. Hur ofta subsampling sker i férhallande till hur ofta faltning
sker ger en avvagning mellan hur nara en ren pyramid och ett rent skalrum man vill
ligga. Om man subsamplar ofta ger det snabbare sardragsdetektion pa bekostnad
av kvaliteten pa detektionen.

Vid faltning beréknas den nya nivat som:

N M
L'(x,y) = Z 2 c(n,m)L(x —n,y —m) (2.46)

n=—N m=—M

dar L ar foregadende niva,ar filterfunktionen man faltar med X2+ 1 och 2M +1
ar dimensionerna pa filtret (vanligtvis gallar = M).
Vid subsampling beraknas den nya nivBinsom:

N M
L'(x,y) = Z Z c(n,m)L(2x — n, 2y — m) (2.47)
n=—N m=—M

dar L ar féregaende nivd; ar ett utjamningsfilter, & + 1 och 2M + 1 ar di-
mensionerna pa filtret (vanligtvis galle&¥ = M). Vid subsampling behéver inte
nddvandigtvis utjamning ske. Ett rent subsamplingssteg, utan utjamningy kar
M = 0oche(0,0) = 1.

N&r man konstruerar en hybridpyramid gér man vanligtvis inte sa att subsamp-
ling sker vid godtyckligt valda nivaer, utan man gér subsampling med regelbundna
mellanrum. Genereringen av hybridpyramiden sker alltsa i cykler dar ett subsamp-
lingssteg och ett antal utjamningssteg, da man faltar en niva med en filterfunktion,
ingar:

Hybridpyramidcykel = Subsampling

Faltning+ (2.48)

Faltning+ betyder att flera utjamningssteg kan férekomma. En intressant egen-
skap hos hybridpyramiden ar hur manga utjamningssteg som sker i varje cykel.
Detta kan anges genom att helt enkelt ange antalet faltningar i varje cykel, men
man brukar ange det med en parametesubsamplingstakten.

Om varje cykel innehalley utiamningssteg som vart och ett ger en skalandring
At far man en total skaléandring for en cykel pa:

J
Aleyier = ), At (2.49)
j=1

déar At; beror av den filterfunktion man faltar med i utjamningsstegen. Da far vi

som:
2

P= vV Atcykel

For utforligare beskrivningar av hybridpyramidrepresentation av bilder rekom-
menderas Grostabussiat (1997), Lindeberg (1995) och Niemenmaa (2000).

(2.50)
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2.5.4 Automatiskt skalval i skalrumsrepresentationer

Vid sardragsdetektion ar det finskalestrukturer som ger starkast svar da skalpara-
meterny ar liten och grovskalestrukturer som ger starkast svardd&tor. Att vélja

en lamplig skala/skalor for sardragsdetektionen kan ibland goras i forvag, men sa ar
inte alltid fallet. T.ex. kan de strukturer man soker variera mycket i storlek fran bild
till bild och aven inom bilden kan olika skalor vara lampliga for olika strukturer
och aven for samma struktur, t.ex. langs en kant som &r olika skarp pa olika stallen.
Da kan det vara lampligt att ha en metod for automatiskt skalval.

De sardragsdetektorer som tagits upp tidigare bestar alla av olika typer av
derivator. Om man betraktar t.ea, gor skalrumsrepresentationens egenskap att
inga strukturer forstarks da man gar till en grovre skalaager svagare svar vid
grovre skalor &@n vid fina skalor, dws avtar hela tiden med Om man betraktar

120, (2.51)

dary ar en normaliseringsparameter, far man en funktion som forst véaxer och sedan
avtar medr. Man kan nu definiera automatisk skalval som detektion av de skalor
dar denng-normaliserade derivata har lokala maxima.

Att detta &r en vettig definition av automatiskt skalval kan man se t.ex. genom
att betrakta funktionen

S (x) = sin(wpx) (2.52)

och dess skalrumsrepresentation

luzt
L(x;1) = e~ 2 sin(wox) (2.53)

Amplituden (motsvarande operatorsvaret hos en sardragsdetekter}dosd-
ningensy-normaliserade derivata blir

17 wpe” 2 (2.54)
vars maximum over blir
r=22 (2.55)
20

Om man betraktan/t som skalparameter ser man att skalan med maximal
amplitud &r proportionell mot vaglangden= g)—’; dvs man kan detektera signalens
vaglangd genom att detektera maximum Over skalor forydearmaliserade deri-
vatan. Skalparametern talar alltsd om vilken storlek ett detekterat objekt har, vilket
ar precis det man vill att automatisk skaldetektion ska tala om.

En annan trevlig egenskap hos g@ormaliserade derivatorna ar att de beter
sig trevligt da man skalar om bilder. Om man har ett skalrumsmaximuny (fey
vid x = xg, t = to kommer man forf’ sddan att
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fx) = f'(sx) (2.56)
ha ett skalrumsmaximum for

(x0. 7o) = (sx0, $%10) (2.57)

Det visar sig att om man vill ha detektion av maxima 6ver nagon form av
normaliserade derivator och vill ha det namnda beteendet vid omskalningar av
bilden tackery-normaliserade derivator alla méjliga normaliseringar (Lindeberg
1999).

2.6 Detektion av hud

Att detektera hud i bilder ar ett omrade med flera méjliga tillampningar. Nagra
exempel dar detektion av hud &r anvandbar ar vid ansiktsigenk&nning (for att skilja
ansiktet fran bakgrunden), méanniska-maskininteraktion (granssnitt dar man pe-
kar med handen, gestigenkdnning m.m.), bild- och videokompression (man kan
komprimera ointressant bakgrund mycket och behalla detaljrikedom i de "viktiga”
delarna, t.ex. ansikten) och innehallsbaserad sokning i bilddatabaser och video-
sekvenser (manniskor ar vanliga motiv).

En metod for detektion av hud ar att anvanda histogrammatchning (avsnitt
2.3.1). Man delar da in bilden i mdnga sma delomraden, t.ex. 5x5 pixlar, och jamfor
deras farghistogram med ett kontrollhistogram med "hudfarg”. De omraden vars
histogram ligger tillréackligt néra kontrollhistogrammet betraktas som hud.

Denna metod kan sedan férfinas p4 manga olika satt, t.ex. kan man vélja ett
omrade som ligger precis vid toleransgransen for "tillrackligt lika” och anvanda
dess histogram som kontrollhistogram i ett ytterligare steg. Detta gor att man kan
ha hardare krav i forsta steget, for att minimera falska svar, och anda fa med de
hudfargade omraden som skiljer sig en del fran kontrollomradet.

En annan liknande metod ar att man lattar pa kraven for omraden som har
manga grannomraden som &r klassade som hud och tar bort omraden klassade
som hud som inte har nagra grannar klassade som hud. Det kan ge béttre resultat
eftersom man oftast ar intresserad av stérre sammanhéngande omraden med hud.

Att segmentera ut hud enbart genom dess farg kan fungera ganska bra om man
kan kontrollera bakgrunden och belysningen. Det visar sig att olika hudfarger lig-
ger ganska samlade i fargrymden om man véljer en lamplig fargmodell (Terrillon,
David och Akamatsu 1998). Manga andra material har dock liknande fargegen-
skaper som hud. Exempel pa sadana material ar sand, vissa typer av djurpals, olika
typer av tra m.m. (Forsyth och Fleck 1996), vilket kan ge manga falska traffar
t.ex. vid s6kning i bilddatabaser. Ett annat problem med att bara anvanda farg ar att
fargen i bilden pa hud kan variera kraftigt om belysningens farg varierar, vilket kan
vara ett problem med t.ex. indirekt belysning fran klader (Saxe och Foulds 1996).

Om man soker en viss typ av omraden med hud, t.ex. ansikten, kan man fa
mycket béattre resultat om man utéver fargsegmenteringen ocksa har en modell av
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hur omradet ser ut. Ska man leta efter ansikten kan man forst detektera omraden
med hud med ganska stor tolerans, vilket ger manga falska traffar men férhopp-
ningsvis far med alla riktiga omraden med hud. Sedan tar man de omraden som
ar potentiella ansikten och ser om de uppfyller ytterligare krav, som t.ex. att de ar
ungefar ovala med "hal” for gon och mun.

Exempel pa manniska-maskininteraktion dér detektion av hudfargade omraden
ar nodvandig finns i Ahmad (1995), Kjeldsen och Kender (1996) och Bretzner och
Lindeberg (2000).



Kapitel 3

Metoder for anvandande av
farginformation vid
sardragsdetektion

3.1 Sardragsdetektorer som anvander farginformation

3.1.1 En regiondetektor for fargbilder

| en intensitetsbild har man i varje bildpunkt ett skalart varde, vilket de klassiska
sardragsdetektorerna ar utvecklade for. | en fargbild har man ett trevart (vektor-)
varde i varje punkt. Det gor att man inte kan anvanda de klassiska sardragsdetek-
torerna rakt av.

Blobbdetektorn for granivabilder som beskrivs i avsnitt 2.4.1,

V2= L+ Ly (3.1)
ar sparet i Hessianmatrisen:
Lxx ny
3.2
( ny Lyy ( )

Detta gor att den har vissa invariansegenskaper, t.ex. paverkas den inte av rotationer
av bilden.

Motsvarigheten till Hessianmatrisen blir for fargbilder en tredimensionell ten-
sor dar man har tre matriser som den i ekvation 3.2 i lager pa varandra. Om man
gor tensorkontraktion, vilket ar motsvarigheten till sparet, pa denna tensor far man

en vektor
Axx + Ay,

By + By, (3.3)
Cix +Cyy

darA, B ochC &r de tre fargkanalerna (t.eRG B).
| granivafallet tar man ofta beloppet eller kvadraten av operatorn i ekvation 3.1
for att f& med bade ljusa och morka regioner. Beloppet av en vektor ar normen av

39
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vektorn och kvadraten av en vektor &r normen i kvadrat. D& man i detta fall soker
lokala maxima paverkas detta inte av.om man har normen i kvadrat eller om man
drar roten ur detta. Normen i kvadrat av vektorn i ekvation 3.3:

(Axx + Ayy)? + (Byex + Byy)? + (Cx + Cy))? (3.4)

blir en rimlig utvidgning av granivadetektorn i ekvation 3.1. Detta uttryck har jag
anvant som en ny kombinerad operator som tar hansyn till farginformation vid
sardragsdetektion. Man kan ocksd motivera valet av denna med att da graniva-
operatorns varde ar hogt i en viss punkt i en kanal ar a&ven normen av vektorn (dar
elementen ar granivadetektorns operatorsvar) hog i den punkten.

Denna operator fungerar bra som blobbdetektor i fargbilder. | avsnitt 4.2 visas
resultat av anvandning av denna operator for sardragsdetektion i fargbilder.

Da det galler tidsatgang tar det nagot langre tid att berdkna derivateuttryck
med denna detektor jamfort med granivadetektion i de olika fargkanalerna separat
(man maste gora en extra summation), men man far en stor tidsvinst vid detektion
av maxpunkter i skalrummet. Detta beror pa att man bara har ett skalrum att ga
igenom, till skillnad fran det fall da man arbetar med de olika fargkanalerna separat,
da man har ett skalrum att ga igenom for varje kanal. | realtidsimplementationen
med hybridpyramid istéllet for skalrum, se avsnitt 5.1 for information om denna
och avsnitt 2.5.3 for information om hybridpyramider, ar det steg som tar langst
tid just detektionen av maxima. Tidsvinsten marks sarskilt om det finns manga
sardrag, vilket det gor i "naturliga” bilder.

Detta gor att man i en trekanalers fargbild (t.ex.RG B-bild) kan detektera
sardrag med den nya detektorn utan att det kostar tre ganger sa mycket tid som for
vanlig granivabaserad detektion.

En annan fordel med den kombinerade operatorn framfor de separata kanalerna
ar att man inte far dubbla svar, dvs varje sardrag ger endast ett operatorsvar, medan
man i de separata kanalerna kan fa svar fran samma sardrag i flera av kanalerna
och d& maste detektera att sa skett och ta bort alla utom ett av dessa svar. Detta
kanske inte alltid ar nodvandigt, men oftast vill man bara ha ett operatorsvar fran
varje sardrag.

Ofta ar man intresserad av att ta bort sardrag som overlappar varandra valdigt
mycket och da formodligen svarar mot samma bildstruktur, t.ex. kan en bildstruktur
ge svar vid tva narliggande skalor pa lite olika positioner, vilket ger tva detekterade
sardrag. Aven i detta fall 4r det en fordel att slippa dubbletterna man kan fa i
de separata kanalerna, eftersom det tar langre tid om man har manga svar att
undersoka.

Experiment for utvardering av denna detektor har skett pa tva satt. Forst pro-
vades den i Matlab, som &r ett programverktyg med stod for manga typer av ma-
tematiska berakningar. Dar gjordes sardragsdetektion med automatiskt skalval i
skalrum, pa det satt som gas igenom i avsnitt 2.5.4. | Matlab undersoktes framst
detektionsférmagan hos den nya operatorn, dels jamfort med sardragsdetektion i
granivabilder och dels jamfort med granivadetektion separat i de olika fargka-
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nalerna. Dessutom undersoktes hur valet av fargmodell paverkade operatorn. De
fargmodeller som prévats finns uppréknade i avsnitt 3.2.1.

Den nya regiondetektorn har ocksa provats i en realtidsimplementation som
beskrivs narmare i avsnitt 5.1. Dar har forutom detektionsformaga ocksa tidsatgang
hos de olika stegen i séardragsdetektion samt sardragsdetektionens stabilitet 6ver
tiden i videosekvenser (om sardrag "forsvinner” fran en bild till en annan) provats.

3.1.2 Asdetektorer for fargbilder
Heuristisk metod

Motiveringen att da operatorsvaret ar hogt i nagon fargkanal & summan av opera-
torsvaren ocksa hog kan aven anvandas for asdetektorer. Vid granivadetektion kan
man anvanda operatorn:

(Lyx — Lyy)* +4L5, (3.5)

som ger starkt svar i punkter som ligger pa en as, for asdetektion. Denna metod
ar snabbare an den metod som beskrivs i avsnitt 2.4.1. Vid asdetektion i fargbilder
kan alltsa foljande uttryck anvandas:

(Axx — Ayy)? + 445, + (Byx — Byy)? +4B2, + (Cax — Cyy)? +4CZ,  (3.6)

dar A, B ochC ar de tre fargkanalerna. Denna operator har jag understkt. Detta satt
att utvidga asdetektion till fargbilder ar mycket lik utvidgningen av blobbdetektion
beskriven i forra avsnittet. Denna asdetektor har samma egenskaper som den nya
regiondetektorn, bade nar det galler hur val den fungerar och vilka for- och nack-
delar den har.

Detta ar ett heuristiskt satt att motivera utvidgningen av asdetektorn, darfor kal-
las denna metod fran och med nu den heuristiska metoden (for asdetektion) i denna
rapport. Tva andra mer teoretiskt motiverade utvidgningar har ocksa undersokts.

Dubbla vinkeln

| avsnitt 2.4.1 definieras ett lokalt koordinatsystem i en punkt med koordinataxlarna
p ochg sadant att(;’;—qu = 0, vilket anvands vid asdetektion. | en fargbild ar man
intresserad av att bilda sadana koordinatsystem i varje kanal och sedan kombinera
denna information.

Ett sétt att kombinera riktningar &r att addera dubbla vinkeln for riktningarna.
Detta beskrivs i t.ex. Mardia (1972). Utifran riktningen (¢8)s6in(s)) bildar man

(cos(P). sin(2p)) = (cos(h) — sirP(p). 2 cos) sin(h)) 3.7)

Med B bestamd av riktningen hos det lokala §)-systemet blir de ingaende kom-

ponenterna:
Lyx — Ly,

+
V(Lex — Lyy)2 + 412,

coS(p) =

NI -

(1 ) (3.8)
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. 1 Ly —L
sir?(p) = E(l - N Lyy)2yy+ 4L§y) (3.9)

; _ (Lxx - L )2 _ 2|Lx |
2 cosfi) sin(f) = \/ 1- o= Lyy)zyi iz, - \/(LXX = Lyyy) o 4L§y (3.10)
co(p) — sirf(f) = Lox = Loy (3.11)

V(Lax = Lyy)2 + 412,
For att kombinera riktningarna for assvar i de olika fargkanalerna kan man vélja
att summera de dubbla vinklarna 6ver fargkanalerna

2 (Cxx = Cyy, 2Cy))
- \/(cxx —Cyy)? +4C2,

Y (cos(p) — sir(B), 2 cos) sin(p)) = (3.12)

C

som definierar en ny riktning dar det kombinerade assvaret ar starkt. Ett satt att ta
hansyn till att de olika kanalerna kan ha olika starkt assvar fran borjan ar att vikta

riktningen med éssvare\;/(Lxx — L,y)?>+4L2, vilket ger:

Z(Cxx - ny’ 2ny) (313)
C

Detta blir en vektor med tva komponenter:

ZC (Cxx - ny)

20 2Cxy

En metod for asdetektion i fargbilder ar att betrakta lokala maxima hos normen for
denna vektor som punkter pa en as. D& man soker maxima paverkas inte detta av
om man betraktar normen eller normen i kvadrat. Normen i kvadrat blir:

( Z(Cxx - ny))2 + ( 2 2ny)2 (3.15)
C C

(3.14)

Detta uttryck for asdetektion har ocksd undersokts. Jag kallar denna metod
"dubbla vinkeln” i resten av denna rapport. Metoden fungerar ungefar lika bra som
den heuristiska metoden. | avsnitt 4.3 jamfors de olika metoderna for asdetektion.

Elementen i vektorn i ekvation 3.14 &r summan over fargkanalerna av de dis-
kret beraknade derivateuttrycken. D& summeringen kommuterar med derivatebe-
rékningarna ar dessa uttryck detsamma som berdkning av derivatorna i medel-
vardesbilden (en granivabild som & summan av fargkanalerna), vilket &r den bild
man vanligtvis anvander vid granivadetektion. Detta motsvarar alltsa granivadetek-
tion av asar, vilket gor att denna metod inte ar en "genuin” fargmetod, men den ar
en ny metod att berakna asar vars harledning baseras pa innehallet i fargkanalerna.
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Starkaste riktning

Lat a vara en riktning. | denna riktning kan man mata asstyrka som:
(Lo — L0707)2 (3.16)

dar L ar en granivabild ochL,, innebar partiell derivering a\L tvad ganger i
riktning o (motsvarande folLzg), o &r vinkelrat motx. DA:

oL oL . 0L
— = Ccos@)— + sin(@)— (3.17)
da dx dy

(Lo — Laa)* =
(cos@)d; + sin(@)d, )L — (sin(@)dy — cos@)d, )L =
(cof(a) — sir(@))(Lxx — Lyy) + 4 cos) sin@) Ly, =
(COS(2)(Lxx — Lyy) +Sin(2)2L,)° =
c0S(20)(Lyxx — Lyy)? + Sir?(2a)(2Ly,)? + 2 cos(2) Sin(20) (2L, )(Lyx — Lyy) =
BB (L — Lyy)? + 2 2L, )2 + SIN(An) 2Ly )(Lax — Lyy) =
3(Lax = Lyy)? + (L)) + L8 (L — Lyy)? - (2Ly)?) + sin(4a)(2L(§y.)l(8L)xx — Lyy)

Om man summerar detta uttryck over de olika fargkanalethdar man ett matt
pa den totala asstyrkan i fargkanalerna:

3 (2 Ly @Ly P+ S (L L) 2L} SN 2Ly N L~ L)
C
(3.19)
DefinieraRr, .S, ochT som:
R=) (L — Ly (3.20)
C
S =YLy (3.21)
C
T = 2 ny(Lxx - Lyy) (322)
C
och sétt in i ekvation 3.19:
%(R +5)+ 0052(4") (R — S) + sin(4x)2T (3.23)
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For att faa till den riktning i vilken asstyrkan ar maximal deriveras uttrycket
m.a.p.a och derivatan satts lika med O:

—2sin(4x)(R — S) + 4cos(@)2T =0 (3.24)

ocha kan bestdammas genom:

AT
Dé tanfp) = ¢ blir cosp) = ﬁ och sinfp) = \/ﬁ Detta ger med
ovanstaende uttryck for tang
cos(4) = R-S (3.26)
V(@T)2 + (R - 5)2
sin(4x) = A (3.27)

V(4T)2 + (R - S)?

Satts detta in i uttrycket for asstyrkan i ekvation 3.23 fas:

(R - S)? + (4T)?
V(@T)2 + (R - S)2

LR+ )= 2(R+5+ V@2 +(R-5P) (3.28)

R + S ar det uttryck den heuristiska motiveringen gav, har tas ytterligare en term
med. Denna metod for asdetektion, som jag kallar "starkaste riktning”, har ocksa
undersokts. Skillnaden mellan denna metod och den heuristiska ar liten nar det
galler detekterade sardrag. Berakningsarbetet ar nagot stérre for denna metod. |
avsnitt 4.3 jamfors de olika metoderna for asdetektion i fargbilder.

3.1.3 Andra sardragsdetektorer for fargbilder

En annan variant av blobbdetektion, da all farginformation specifikt tas med i
operatorn, ar att detektera regioner som de punkter dar skal&rprodukten av nar-
liggande fargvardesvektorerna i bilden har lokala maxima. Dessa maxima intraffar
nar vinkeln mellan vektorerna har lokala minima, dvs vektorerna ar s likriktade
som mojligt. Det blir en blobbdetektor av detta, men den blir inte speciellt bra.
Man behover ta hansyn till att regionen maste kontrastera mot omgivningen ocksa
(vilket inte gors med denna metod), inte bara att den ar homogent fargad. | figur
3.1 visas ett exempel pa resultatet av blobdetektion med denna operator.

En narliggande metod &r att ta de punkter dér skalarprodukten ar minimal (dvs
vinkeln mellan fargvektorerna stor) som kantpunkter. Denna typ av kantdetektor
fungerade bra nar jag prévade den. En sadan kantdetektor finns beskriven i Gauch
(1998). | figur 3.2 visas skalarproduktens varde for en bild. Man ser att skaléarpro-
dukten ar lag vid kanterna.
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Figur 3.1. Blobbdetektion genom detektion av lokala maxima hos skalarprodukten
mellan narliggande bildelement. De 25 starkaste operatorsvaren visas.

Figur 3.2. Skalarprodukten av fargvéardena i bilden i figur 3.1.
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3.2 Sardragsdetektion i olika fargrymder

Ett satt att anvanda farginformation i bilder for att fa battre sardragsdetektion ar
att utnyttja skillnader i farg for att fa battre kontrast i indata. D& man har en
granivabild kan regioner se lika ut trots att de har olika farg. Ser de lika ut blir
det svart att detektera sardrag som bygger pa skillnader mellan dessa regioner, t.ex.
kanter mellan regionerna. Om regionerna da skiljer sig i farg kan man utnyttja
denna information for att fa battre kontrast.

Det finns manga satt att representera farg, vilket tidigare namnts i avsnitt 2.1.
Jag gjorde sardragsdetektion i ett antal olika fargmodeller for att se om nagon
fargmodell lampar sig battre &n andra for sdrdragsdetektion i farg. For att undersoka
det gjorde jag blobbdetektion och &sdetektion i ett antal bilder, framst bilder av
hander mot olika bakgrunder.

Detektionen skedde pa tva satt. Forst gjordes sardragsdetektion separat i de
olika fargkanalerna dar en sardragsdetektor for granivabilder anvandes. De de-
tekterade sardragen fran de olika kanalerna sammanstélldes sedan och dubbletter
(samma sardrag detekterat i flera kanaler) togs bort sa att varje sardrag bara fanns
med en gang. Slutligen presenteradesMdeest signifikanta sardragen, for olika
varden pan.

Vid sardragsdetektion pa det andra sattet anvandes en ny sardragsdetektor dar
summan av operatorerna i de separata kanalerna togs som ny operator, mer in-
formation om denna finns i avsnitt 3.1.1. Aven héar presenterade$ dearkaste
operatorsvaren for olikav.

Detektionen skedde i samtliga fall med automatiskt skalval pa det satt som
beskrivs i avsnitt 2.5.4. | de fall da asdetektion gjordes genomfoérdes ocksa ett
hoplankningssteg, se avsnitt 3.4.3.

For blobbar anvandes granivadetektorn

1?(Lyx + Lyy)? (3.29)
(se avsnitt 2.4.1) och den nya operatorn
?((Axx + Ayy)? + (Bxx + Byy)? + (Cxx + Cyy)?) (3.30)

dar A, B ochC ar de olika fargkanalerna octiér skalparametern.
For &sar anvandes operatorn

VE((Lx = Lyy)? +4L2) (3.31)
respektive
3
VI ((Axx — Ayy)® +4A%, + (Bux — Byy)® +4BZ, + (Cux — Cyy)* + 4C2) (3.32)

som ger starkt svar i punkter som motsvarar asar. Denna metod fér asdetektion ar
shabbare &n den metod som tas upp i avsnittet 2.4.1.
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For att fa balans mellan fargkanalerna normaliserades varje kanal sa att vardena
i kanalerna lag i intervallet [0,1]. Normaliseringen gjordes genom:

(ve(x. y) — min.)
max, — min,

Vi(x. y) = (3.33)

darv.(x, y) ar vardet i punktenx| y) i kanalc, max. ochmin, ar storsta respektive
minsta vardet i kanal ochv' ar det normaliserade vardet. Detta ar en mycket enkel
metod som kan ge problem om alla varden i en kanal ligger inom ett begransat
intervall. DA stracks intervallet ut till hela det nya intervallet, f) vilket istéllet
for att ge balans mellan fargkanalerna har motsatt effekt samt forstarker brus. De
bilder som undersokts har inte haft detta problem.

Om kanalerna ej normaliseras kan man fa problem med att en kanal ger mycket
starkare operatorsvar fér sardrag som egentligen skulle betraktas som svaga, an
operatorsvar i andra kanaler som ska betraktas som starka.

3.2.1 Undersokta fargmodeller

De fargmodeller som undersokts ar foljande (de flesta beskrivs mer utforligt i
avsnitt 2.1):

e RG B, den vanligaRG B-modellen.

e HSI,
_ R+G+B
— I = +—3+
_ in(R,G,B)
-§5=1- mllg+G+B
- H= acos(ZRggB), darD = (R - G)?+ (R - B)(G — B), och H sétts

tl2r— HomB > G
e YIQ, fargmodellen som anvands i farg-tv, framst i USA.

e YUV, fargmodellen som anvands i farg-tv i EuropalQ och YUV pa-
minner mycket om varandr&.-kanalen &r precis densamma, medan de andra
tva kanalerna skiljer sig lite at.

e Gaussisk fargmodell, i Geusebroek, van den Boomgaard, Smeulders och Dev
(2000) beskrivs en fargmodell dar man betraktar de olika fargkanalerna som
gaussderivator med avseende pa vaglangd. Beskrivs kort i avsnitt 2.1.2.

e Sfariska koordinateruv, man betraktar (R,G,B) som en vektor och byter
till sfariska koordinater dar = v/ R? + G2 + B2, tan(u) = G /R, tan(v) =
B/+v/ R?+ G2
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3.2.2 Innehdllet i fargkanalerna hos olika fargmodeller

| figur 3.3 visas granivarepresentationen av en bild av nagra plastleksaker. | figur
3.4 visas innehdllet i de olika fargkanalerna i de fargmodeller som anvéants for
samma bild. | granivabilden &r kontrasten mellan den roda bollen till héger och den
lila bakgrunden valdigt dalig, medan samtliga fargmodeller har minst en kanal med
god kontrast mellan bollen och bakgrunden. Har skulle alltsa farginformationen

vara vardefull for att detektera bollen.

Figur 3.3. Granivarepresentation av en bild av nagra leksaker. Bilden ar tagen fran
webbsidamttp://zomax.wins.uva.nl:5345/vis_user/

En annan sak man kan notera ar att bilden ursprungligen var komprimerad
med jpeg-komprimering. Denna delar in bilden i block och arbetar pa varje block
for sig, vilket vanligtvis inte marks (algoritmen ar anpassad sa att manniskor inte
ska se blockkanterna) ochRG B-kanalerna syns inte blocken. Daremot ser man
kantigheter i bilden i andra fargmodeller, t.@xI Q. Detta kan leda till vissa pro-
blem vid sardragsdetektion, t.ex. kan kantdetektion i jpeg-komprimerade bilder ge
ovantade och oonskade resultat. De flesta bilder jag gjort sardragsdetektion pa har,
for att undvika sadana problem, inte varit komprimerade. Denna bild ar bra for att
illustrera vissa egenskaper hos fargmodeller, darfér anvander jag den som exempel
trots att den varit komprimerad.

3.3 Viktning av sardrags signifikans
med avseende pa sokt farg

Ett annat sétt att anvanda farginformationen i bilder vid sardragsdetektion ar att
kontrollera hur lika till fargen sardragen ar en viss sokt farg. | de tillampningar
jag framst tittat pa (gestigenkanning) séker man sardrag som svarar mot delar av
en hand, t.ex. fingertoppar (blobbar), fingrar (&sar) och handflatan (blobb). Om
man har en naturlig bakgrund, t.ex. en kontorsmiljo, ger sardragsdetektorer manga
starka svar i bakgrunden. Att pa ett intelligent satt salla bort dessa kan vara svart.
En metod man da kan anvanda ar att vikta sardragens signifikans efter hur
"hudfargade” de omraden i bilden sardragen svarar mot &r. Jag har prévat detta
pa ett enkelt satt. Forst tog jag en bild av en hand och segmenterade manuellt ut
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Figur 3.4. Fargkanalernas informationsinnehall i de fargmodeller som anvants. Varje
rad ar en fargmodell, de tre kanalerna ligger fran vanster till hoger i den ordning de
kommer i namnet RG B ger forst R sedanG och sistB). De modeller som visas
ar uppifrdn och nedRGB, YIQ, YUV, HSI, Gaussisk fargmodell och sfariska

koordinater.
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handen och gjorde hela bakgrunden svart. Sedan gjorde jag ett 3D-histogram dér
varje cell svarade mot erR( G, B)-koordinat och raknade for varje cell hur manga
punkter i bilden som svarade mot den fargen. Vardet for cellen for bakgrundsfargen
(svart, (00, 0)) sattes sedan till 0. Detta foérfarande kan upprepas for flera bilder for
att fa battre robusthet.

Vid sardragsdetektion tog jag for varje sardrag den region av bilden som mot-
svarade sardraget (en cirkel med radien proportionell mot detektionsskalan fér
blobbar, ellipser for asar) och beréknade ett varde baserat pa fargerna i dessa
punkter i bilden, dar varje fargs véarde ar vardet i fargens cell i histogrammet. De
farger som forekom ofta i "hudfargsbilden” far da hdga varden medan farger som
inte féorekommer i "hudfargsbilden” har vardet 0. Sardragens signifikans viktades
med deras likhet med hudfarg genom att signifikansvardet multiplicerades med
medelvardet av histogramvéardena for fargerna i de punkter som ingick i sérdragets
region.

Vikten w, for en regiornr blir alltsa:

_ Xic1 HR) 6. B0 (3.34)
n

darn ar antalet punkter #, r; ar punkti i regionen,R(r;) & RG B-véardet for R-

kanalen i punktenr; (motsvarande foG(r;) och B(r;)) och slutligen arHg .5

vardet i histogrammet i cellen f®RG B-vardet R, G, B). Den nya signifikansesi.

for regionenr blir da:

Wy

S = WS, (3.35)

dars, ar signifikansen for fore viktningen.

Detta fungerade bra, de hudfargade sardragen blev da de starkaste sardragen
(se avsnitt 4.4 och avsnitt 5.3.2). Metoden kan naturligtvis anvandas till att vikta
sardragen med vilken sokt farg som helst, bara man skapar ett histogram for den
sOkta fargen. Det gar ocksa bra att ha flera 6nskade farger genom att t.ex. addera
vardena i flera histogram.

Den har metoden ar tamligen tidskravande. Det som framst tar tid ar att ga ige-
nom alla punkter i regionen och kontrollera deras farg. Man kan for att snabba upp
detta kontrollera endast en delmangd av dessa punkter, t.ex. de narmast centrum av
regionen eller nagra slumpvis utvalda punkter. Jag har provat att istéllet ta ett antal
slumpvis valda punkter ur regionen, vilket fungerar bra och &r lite snabbare &n att
behandla alla punkter. Dessutom har jag provat att bara titta pa centrumpunkten i
regionen, vilket gar mycket fortare och fungerar ungefar lika bra. I avsnitt 4.4 och
avsnitt 5.3.2 har viktning av sardrag pa dessa satt undersokts.

Man kan fa problem med denna metod om man har mycket spekulariteter i
bilden, eftersom man da kan f& en vit (egentligen belysningskallans farg) flack pa
objektet och om den ligger mitt i regionen objektet upptar far man fel uppfattning
om regionens farg da man bara tittar pa centrumpunkten (eller de narmast centrum).
Slumpvis valda punkter eller att titta pa alla punkter ar da mer robust, men det loser
inte problemet helt, eftersom regionen da inte har lika mycket av den farg man
sOker om stora delar &r spekulariteter (har "fel” farg).
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Viktning av signifikans med avseende pa sokt farg har vissa problem. Ett pro-
blem &r att fargen inte alltid &r densamma utan varierar, t.ex. beroende pa belysnings-
och kameraforhallanden. Detta kan atgardas pa olika satt, se avsnitt 2.2 och 2.6 for
beskrivning av problem och mdjliga atgarder.

Man kan &ven anvanda andra satt att mata hur lik en sokt farg ar en viss farg i
bilden. Man kan anvéanda sig av andra fargmodeller och inte nddvandigtvis anvanda
alla fargkanaler, t.ex. kan man ta bai#akanalen iH S I-modellen. Man kan ocksa
byta histogrammet mot en sannolikhetsfunktion (som t.ex. kan beréknas fran ett
farghistogram) som talar om hur stor sannolikheten &r att en viss farg motsvarar
den sokta fargen. Ett histogram kan ses som en uppskattning av frekvensfunktionen
fér en sannolikhetsfoérdelning.

Jag har i realtidsimplementationen av sardragsdetektion (avsnitt 5.1) testat histo-
grammetoden dels med hela regionen, dels med slumpvis valda punkter i regioner
och dels med endast centrumpunkten i regionen. Jag har framst testat att vikta efter
likhet med hudfarg.

3.4 Metoder for grafisk presentation
av detekterade sardrag

3.4.1 Blobbar

| denna rapport presenteras detekterade blobbar grafiskt genom att en cirkel som
motsvarar blobben ritas ut ovanpa bilden blobben detekterats i. Denna cirkel har

centrum i den punkt i bilden dar blobben detekterats och cirkelns storlek beror pa

den skala blobben detekterats pa. En blobb som detekteras pa skallnistieras

med en cirkel med radig’r.

3.4.2 Asar

Da asar ar langstrackta regioner och regioner illustreras med cirklar ar det natur-
ligt att illustrera dsar med ellipser. Da en as detekteras i en punkt berdknas den
ellips som representerar asen genom att betrakta den skala asen detekteras pa och
andramomentsmatrisen:

L2 L,L,
U= J ( L.L, Li > w(x, y)dxdy (3.36)

dare ar en fonsterfunktion kring den punkt man &r intresserad av.
Ellipsens korta halvaxeh, (asens bredd) satts till7, darr ar den skala asen
detekterats pa. Den langa halvaxeinsatts till:

a=b— (3.37)

dar A1 och 4, ar andramomentsmatrisens storsta respektive minsta egenvarde. El-
lipsens orientering bestams genom att lata den langa halvat&samma riktning
som den egenvektor som hor till det stérsta egenvardehos
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3.4.3 Hoplankning av narliggande asar

Vid asdetektion i skalrumsrepresentationer genomfordes ett hoplankningssteg i de-
tektionsprocessen. Detta steg innebar att detekterade asar som har ungefar samma
bredd, ungefar samma riktning och ligger "pa rad” slas ihop till en &s som stracker
sig fran starten av den forsta asen till slutet av den andra &sen, se figur 3.5.

Figur 3.5. Ihoplankning av tva asar till en langre as.

Mer formellt kravdes foljande for att tva asagch j, ska lankas ihop:

e att|b; — b;| < 4, darb; ar den korta halvaxelns langd (bredden) hos ellipsen
som representerar agdetektionsskala ganska lika)

e att \/((xc — ;)% + (a. — a;)? < 0.15, dara, &r riktningen mellan centrum-
punkterna for ellipsernay; ar riktningen for den langa halvaxeln for ellips
och vinklarna mats i radianer (ellipserna ligger pa rad)

e atta;+a; — \/(x,- —x;)?+ (yi — y;)? > 0, dar ;, y;) ar centrumpunkten for
ellipsi (ellipserna dverlappar)

Om dessa krav ar uppfyllda slas de tva asarna ihop till en ny as dar:

e signifikansen &r den hogsta av de hopslagna asarnas signifikanser

langden pa den l&nga halvaxefn= 24ty (xi_z’“-’)ZJ“(y"_y’)z

langden pa den korta halvaxeln & samma som hos den &s som hade den
langsta langa halvaxeln

) _ aiaitaja;
- aita;

oo (xyiait(x;.y))a;
(x ’ y) - aj+a;



Kapitel 4

Resultat vid anvandande av
farginformation vid
sardragsdetektion

4.1 Valet av fargmodells inverkan pa
sardragsdetektion i fargbilder

De fargmodeller som fungerade bra vid detektion i de olika fargkanalerna separat
var ocksa de modeller som fungerade bra for de kombinerade sardragsdetektorerna.
Likasa paverkades blobbdetektion och asdetektion likadant av de olika fargmodel-
lerna. De foljande diskussionerna om de olika modellernas egenskaper géaller for
samtliga dessa typer av sardragsdetektion i fargbilder.

Exempel pa resultaten vid sardragsdetektion finns i figur 4.3 och 4.6 (blobbar
med den kombinerade operatorn), figur 4.2 och 4.5 (blobbar separat i de olika
fargkanalerna), figur 4.9 (dsar med den kombinerade asdetektorn) och figur 4.8
(asar separat i de olika fargkanalerna).

Bildstorleken ar i samtliga fall 128x128 pixlar. Sardragsdetektion har skett med
automatiskt skalval i skalrum, skalrummet hade 13 nivdeg 8 < 4000. De
operatoruttryck som anvants ar

t?(Lyx + Lyy)? (4.1)
(blobbar en kanal i taget),
12((Axx + Ayy)? + (Brx + Byy)? + (Cax + Cp)?) (4.2)
(blobbar tre kanaler),
3
VI ((Lx — Lyy)® +4L%) (4.3)

(asar en kanal i taget) samt

3
VI ((Axx — Ayy)® + 4A%, + (Bxx — Byy)® + 4B2, + (Cxx — Cyy)* + 4C2)) (4.4)
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(3sar tre kanaler). Dubbletter (samma séardrag detekterat i olika kanaler) har elimi-
nerats.

Figur 4.1. De 50 mest signifikanta regionerna i bilden av leksaker, detekterade med
granivadetektion.

Det visade sig atH ST gav samre resultat &n forvantat, vilket till viss del for-
modligen beror pa atil -kanalen, som jag trodde skulle ge intressant information,
inte gjorde det. Ett problem meH -kanalen &r att den ar periodiskl beréknas

som:
2+ R—-G-B

2V D

darD = (R - G)?> + (R — B) « (G — B) och H sétts till 2r — H om B > G. Ett

varde naraH -kanalens maximum ligger alltsd egentligen nara minimum ocksa,
vilket inte tas i beaktande vid det nuvarande testforfarandet. Detta gor att man
i de regioner som har varden vid maximum eller minimum kan f4& manga sma
regioner med valdigt hog kontrast (vilket ger hog signifikans for det detekterade
sardraget) nar vissa delar av regionen ligger pa ena sidan gransen mellan minimum
och maximum och andra delar pa andra sidan. Man kan ocksa fa instabilitet da
namnaren i divisionen vid berdkningen Avligger néara 0.

En annan mindre nackdel med.S T-modellen &r att det berdkningsmassigt
ar tungt att byta tillH .S I-modellen, jamfért med manga av de andra modellerna.
Dock ar inte detta ett sa stort problem, eftersom manga andra steg i sardragsdetek-
tionen tar mycket langre tid.

Den gaussiska fargmodellen gav bra resultat och ar i évrigt ocksa tilltalande
eftersom den har flera teoretiska fordelar. Det &r ganska enkelt (berékningsmassigt)
att byta till gaussisk fargmodell.

YIQ och YUV hade likartade resultat och var bada bra. Det kravs samma
méngd berékningsarbete som for att konvertera till den gaussiska fargmodellen.

Sfariska koordinater gav bra resultat. Det kravs, precis sontHiSiZ, en del
tunga berakningar vid byte fraRG B till denna modell. Vart att notera ar att trots
att tva kanaler i denna fargmodell motsvarar vinklar lider inte modellen av det
problem som drabbaif -kanalen iH .S I-modellen, dvs att kanalerna ar periodiska.
Detta beror pa att all&G B-varden ligger i samma kvadrant, sa de vinklar som ar
aktuella ligger i ett begransat omrade.

H = acos( ) (4.5)
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(a) RGB (b)YIQ ©) YUV

dyHST (e) Gaussisk (f) Sféariska
koordinater

Figur 4.2. De 50 mest signifikanta regionerna i bilden av leksaker, detekterade
genom detektion med granivaoperatorn separat i varje kanal, varefter resultaten
sammanstéllts och dubbletter eliminerats. Resultatet visas for olika fargmodeller.
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(dyHSI (e) Gaussisk () Sfariska
koordinater

Figur 4.3. De 50 mest signifikanta regionerna i bilden av leksaker, detekterade med
den kombinerade operatorn. Resultatet visas for olika fargmodeller.
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r-kanalen (magnituden aRG B-vektorn) blir en intensitetsbild, detsamma géal-
ler I-kanalen franH S, Y-kanalerna i bad& IQ och YUV samt den forsta
kanalen i den gaussiska fargmodellen. En kanal som motsvarar intensiteten &r
lampligt ur den synvinkeln att man da vid sardragsdetektion i den fargmodellen
atminstone inte missar sardrag man skulle hittat vid traditionell sardragsdetektion (i
enbart en intensitetsbild). Dock kan dessa sardrag "dréankas” i méngden av sardrag
detekterade i andra fargkanaler, som t.ex. diskuterats ovatt &¥-modellen kan
man, t.ex. pa grund av brus i bilden, fa sardrag som inte ar intressanta men anda
har hoéga signifikansvarden.

RG B gav inte bast resultat, men bra resultat och har den fordelen att indata
vanligen ar iRG B s inga extra berakningssteg kravs for att konvertera till denna
modell.

4.2 Jamforelse av de olika metoderna
for sardragsdetektion

Resultaten vid sardragsdetektion med de olika metoder som tagits upp i denna
rapport finns i figur 4.3 och 4.6 (blobbar med den kombinerade operatorn), figur
4.2 och 4.5 (blobbar separat i de olika fargkanalerna), figur 4.9 (&sar med den
kombinerade asdetektorn) och figur 4.8 (asar separat i de olika fargkanalerna).

Bildstorleken ar i samtliga fall 128x128 pixlar. Sardragsdetektion har skett med
automatiskt skalval i skalrum, skalrummet hade 13 nivaeg 8 < 4000. De
operatoruttryck som anvants ar

t*(Lyx + Lyy)? (4.6)
(blobbar en kanal i taget),
P((Axx + Apy)? + (Bux + Byy)? + (Cxx + Cy)?) 4.7)
(blobbar tre kanaler),
VE((Lx — Lyy)? +4L2) (4.8)

(asar en kanal i taget) samt

VI ((Axx = Ayy)? + 442, + (Box — Byy)2 +4B2, + (Cox — Cyy)2 + 4C2) (4.9)

(3sar tre kanaler). Dubbletter (samma sardrag detekterat i olika kanaler) har elimi-
nerats.

| figur 4.1 visas resultatet av vanlig blobbdetektion med automatiskt skalval pa
granivabilden av nagra leksaker. Det ser ut som om den roda bollen till hdger i
bilden har detekterats, men det &r inte riktigt sa. Det som detekterats som en region
ar bollen och bakgrunden tillsammans uppe i hdgra hdérnet, som kontrasterar mot
de bada andra leksakerna. Man ser detta bl.a. genom att lokaliseringen av sardraget
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inte stammer dverens med bollens position, i figur 4.2 och figur 4.3 dar bollen
detekterats ar sardragets positionering betydligt battre.

| figur 4.2 har sardragsdetektion gjorts separat i de olika fargkanalerna med
granivaoperatorn. Sedan har alla detekterade sardrag fran de olika kanalerna slagits
samman och dubbletter har eliminerats. Har har bollen detekterats ordentligt. Man
ser ocksa at#d .S I-modellen inte har detekterat en av de andra leksakerna bland
de 50 mest signifikanta regionerna. Denna har detekterats, tleikamalen, som
ar densamma som granivabilden i figur 4.1, men manga sma ointressanta regioner
detekteras med hoga signifikansvarden och doljer pa sa satt regioner som svarar
mot intressanta sardrag (de andra leksakerna).

| figur 4.3 har sardragsdetektion gjorts med den kombinerade operatorn fran
avsnitt 3.1.1, i olika fargmodeller. Aven héar har bollen detekterats, men aterigen
har man iH S I-modellen missat intressanta sardrag, har bada de andra leksakerna,
bland de 50 mest signifikanta regionerna. Annars har samtliga modeller hittat de
intressanta sardragen.

Figur 4.4. De 100 mest signifikanta regionerna, detekterade genom granivadetektion.

| figur 4.4, figur 4.5 och figur 4.6 har blobbdetektion gjorts pa olika satt i en
bild av en hand mot en komplex bakgrund. Har ser man att granivadetektion inte far
med lillfingerspetsen bland de 100 mest signifikanta regionerna. Vissa fargmodeller
har inte heller detekterat lillfingerspetsen, medan andra har detekterat den. De
fargmodeller som detekterat den har gjort det bade da detektion skett separat i
de olika fargkanalerna och da detektion skett med den kombinerade operatorn.

| figur 4.7, figur 4.8 och figur 4.9 har asdetektion gjorts pa olika sétt i en bild
av en hand mot en enkel bakgrund. Har ser man att samtliga fargmodeller har fatt
med de intressanta sardragen, men att i just detta exempel gav farginformationen
inte s& mycket, eftersom man med enbart granivadetektion ocksa detekterade de in-
tressanta sardragen. Detta beror pa att granivakontrasten ar hég mellan handen och
bakgrunden. Hade daremot granivakontrasten i bilden varit samre men kontrasten i
farg markbar hade de metoder som utnyttjar farg fungerat battre an granivabaserad
detektion.
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(@) RGB (b)YIO ) YUV

(dyHSI (e) Gaussisk (f) Sfariska
koordinater

Figur 4.5. De 100 mest signifikanta regionerna, detekterade genom detektion
med grénivioperatorn separat i varje kanal, varefter resultaten sammanstallts och
dubbletter eliminerats. Resultatet visas for olika fargmodeller.
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(@) RGB (b)YIO YUV

(dyHST (e) Gaussisk (f) Sfariska
koordinater

Figur 4.6. De 100 mest signifikanta regionerna, detekterade genom detektion med
den kombinerade regiondetektorn. Resultatet visas for olika fargmodeller.

Figur 4.7. De 40 mest signifikanta dsarna, detekterade genom granivadetektion,
varefter sammanlankning av asar skett och dubbletter eliminerats.
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(d)HST (e) Gaussisk (f) Sfariska
koordinater

Figur 4.8. De 40 mest signifikanta dsarna, detekterade genom detektion med grani-
vaoperatorn separat i varje kanal, varefter resultaten sammanstéllts, sammanlankning
av asar skett och dubbletter eliminerats. Resultatet visas for olika fargmodeller.
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(d)HST (e) Gaussisk (f) Sfariska
koordinater

Figur 4.9. De 40 mest signifikanta dsarna, detekterade genom detektion med den
kombinerade &sdetektorn, varefter sammanlankning av &sar skett och dubbletter
eliminerats. Resultatet visas for olika fargmodeller.
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4.3 Jamforelse av de kombinerade
uttrycken for asdetektion

| figur 4.10 och figur 4.11 finns tva exempel pa asdetektion med de kombinera-
de uttrycken frn avsnitt 3.1.2. Asdetektion har skett pa tva olika bilder, bada
med 128x128 pixlar. Asdetektionen gjordes med automatiskt skalval i skalrum,
skalparameterm 1ag i intervallet 2< ¢ < 1000, skalrummet hade 15 skalnivaer.
Utrensning av dubbletter och hoplankning av asar har skett, sedan har de 100 mest
signifikanta asarna visats. Tva olika fargmodeller har anvants,RIgB och dels

den gaussiska fargmodellen. | figur 4.12 och figur 4.13 visas de 10 mest signifikanta
asarna av de 100 asarna i figur 4.10 respektive 4.11.

Figur 4.10. 100 mest signifikanta &sarna. | 6vre raden har fargmodeRenB
anvants, i undre raden den gaussiska fargmodellen. Till vanster ses resultatet av
sardragsdetektion med den heuristiska metoden, i mitten "dubbla vinkeln” och till
héger "starkaste riktning”. I mittenkolumnen har ett par &sar missats, framst den bojda
asen under den stora svarta, som inte kommit med i ndgon av fargmodellerna.

Bilden i figur 4.10 &r en syntetisk bild med &sar av varierande langd, bredd
och farg. Den heuristiska metoden och starkaste riktning-metoden ar mycket lika
nar det galler detekterade sardrag. Bada metoderna har detekterat asarna med god
precision i bade position och skala. Dubbla vinkeln-metoden daremot &ar nagot
samre och har missat ett par asar, framst den bojda asen under den stora svarta
asen.

| bilden i figur 4.11 &r resultatet mycket lika for alla de kombinerade uttrycken.
Samtliga har fatt med de intressanta asarna (fingrarna) med god precision.

| figur 4.12 syns att samtliga metoder framst har detekterat fargskillnaden mel-
lan de svarta delarna och bakgrunden. Detta beror pa att kontrasten i samtliga
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Figur 4.11. 100 mest signifikanta asarna. | 6vre raden har fargmodeRé&B
anvants, i undre raden den gaussiska fargmodellen. Till vanster ses resultatet av
sardragsdetektion med den heuristiska metoden, i mitten "dubbla vinkeln” och till

hoger "starkaste riktning”. | samtliga resultat har de intressantaste asarna (fingrarna)
kommit med.

Figur 4.12. 10 mest signifikanta &sarna av de i figur 4.10. | 6vre raden har
fargmodellenRG B anvants, i undre raden den gaussiska fargmodellen. Till vanster
ses resultatet av séardragsdetektion med den heuristiska metoden, i mitten "dubbla
vinkeln” och till hoger "starkaste riktning”.
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fargkanaler dar ar mycket hog, vilket gor att de asar som detekteras far mycket
hdg signifikans.

Figur 4.13. 10 mest signifikanta &sarna av de i figur 4.11. | Gvre raden har
fargmodellenRG B anvants, i undre raden den gaussiska fargmodellen. Till vanster
ses resultatet av sérdragsdetektion med den heuristiska metoden, i mitten "dubbla
vinkeln” och till hoger "starkaste riktning”.

| figur 4.13 ser man att aven for de 10 mest signifikanta dsarna ar den heuristis-
ka metoden och starkaste riktning-metoden mycket lika. Daremot skiljer sig dubbla
vinkeln-metoden fran de andra genom att farre intressanta sardrag (fingrarna) har
hamnat bland de 10 starkaste assvaren.

Sammanfattningsvis kan sagas att dubbla vinkeln-metoden ar nagot séamre &n
de bada andra metoderna, som ar mycket lika. Da den heuristiska metoden kraver
nagot mindre berékningsarbete kan den vara att foredra, medan den teoretiska mo-
tiveringen for starkaste riktning-metoden ar battre &n den heuristiska motiveringen.

4.4 Effekten av viktning av sardrags signifikans

| figur 4.14 och figur 4.15 visas sardragsdetektion med respektive utan viktning
av sardragens signifikans med dessas likhet med hudfarg. Viktningen har baserats
enbart pa centrumpunkten. | figur 5.5 har viktning gjorts pa flera olika satt for
samma bild. Se avsnitt 3.3 och ekvationerna 3.34 och 3.34 fér en mer detaljerad
beskrivning av hur viktningen har gatt till.

Man ser att viktningen kraftigt styr in de detekterade regionerna sa att de som
ligger i omradden med hudfarg prioriteras. | figur 4.14 finns det aven regioner som
inte ar omraden med hud men som har snarlik farg, vilket gor att &ven dessa rankas
hogt. Ett par regioner som inte liknar hudfarg alls har ocksd kommit med, vilket
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beror pa att de har hdg signifikans fore viktningen och att det inte finns fler starka
hudfargade regioner.

Figur 4.14. 100 mest signifikanta regioner, med (vénster) respektive utan (hoger)
viktning av sardragens signifikans med deras likhet med hudfarg.

Figur 4.15. 100 mest signifikanta regioner, med (vanster) respektive utan (hdger)
viktning av sardragens signifikans med deras likhet med hudfarg.

4.5 Sardragsdetektionens stabilitet dver tiden

| realtidsimplementationen, se avsnitt 5.1, finns mdjlighet att géra sardragsdetek-

tion i videosekvenser. | dessa sekvenser har jag studerat detektionens stabilitet
over tiden, dvs om sardrag som detekteras i en bildruta detekteras i de foljande
bildrutorna med ungefar samma varden for position, skala och signifikans.

Da det objekt i bilden sardraget motsvarar forsvinner ur bilden pa ett eller annat
satt eller ror sig sa att objektets storlek i bilden eller skillnaden mellan objektet
och bakgrunden andras mycket kommer sérdraget naturligtvis inte detekteras med
liknande egenskaper som innan forandringarna. Darfor har jag endast tittat pa de
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sardrag som representerar objekt i bilden som finns kvar dver en langre tid och rér
sig ganska langsamt eller inte alls.

De sekvenser jag undersokt ar sekvenser dar en hand rérs framfor en bakgrund,
som oftast ar en "latt” bakgrund i den mening att den ar till stora delar homogen
och da ger upphov till fa sardrag. Handens tillstdnd véxlar under sekvenserna
mellan olika lagen, t.ex. knuten hand, pekande med ett finger eller alla fem fingrar
utstrackta.

| de sekvenser jag tittat pa varierar detektionsskalan och signifikansen valdigt
lite fran bild till bild. Den detekterade skalan varierar vanligtvis med mindre &n
1%. Signifikansen varierar ibland med nagot éver 10% i sekvenser pa 10 bilder
och vanligtvis under 6% fran bild till bild. Da ofta flera sardrag har ungefar lika
hog signifikans skiftar rankningsordningen mellan sardragen da deras signifikans
fluktuerar. | de sekvenser jag tittat pa brukar ett specifikt sardrags rankning halla
sig inom ett interval pa 5 placeringar.

Aven i x- och y-led var sardragen stabila, de lag hela tiden val lokaliserade till
den punkt i bilden dar det objekt de representerade befann sig. Sammanfattningsvis
kan man séga att sardragsdetektionen ar tamligen stabil éver tiden.
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Kapitel 5

Realtidsprestanda vid
sardragsdetektion | fargbilder

5.1 Realtidsimplementation

| ett tidigare examensarbete pa CVAP utfort av Jani Niemenmaa (Niemenmaa
2000), som bygger pa tidigare arbeten Grostabussiat (1997) och Lindeberg (1995),
implementerades en hybridpyramidstruktur fér att kunna géra sardragsdetektion
med automatiskt skalval i realtid. Denna implementation har jag byggt vidare pa
och da framst lagt till mojligheter att anvanda farginformation. | avsnitt 2.5.3 finns
en introduktion till hybridpyramider, mer utforlig beskrivning finns i ovan angivna
referenser.

5.1.1 Entidigare implementation

Niemenmaa har skrivit en implementation av en hybridpyramid i C++. Den kan
detektera blobbar, med automatiskt skalval, i stillbilder och presenterar sedan re-
sultatet grafiskt genom att rita ut cirklar, representerande detekterade regioner,
Overlagrade pa originalbilden. Viss tidtagningsinformation samt mer precis infor-
mation om de detekterade sardragen ges ocksa av programmet. Programmet kan
anvanda pyramider med olika struktur nar det géller hur ofta subsamplingar ska
ske i pyramiden. Detta styrs via indatafiler som genereras i forvag av Matlabscript.
Blobbdetektionen sker endast i granivabilder.

5.1.2 Utforda utvidgningar av implementationen

De utvidgningar av Niemenmaas implementation jag har gjort nar det géaller farg-
information &r féljande:

e sardragsdetektion i flera fargkanaler

e den kombinerade blobbdetektor,§ + A,y)?+(Bxx + Byy)? +(Cxx +Cy)?,
beskriven i avsnitt 3.1.1
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e viktning av sardrag efter sokt farg genom att titta pa fargen hos centrumpunk-
ten, alla punkter i regionen ellarantal slumpvis valda punkter i regionen,
se avsnitt 3.3 for utforligare beskrivning

e byte av fargrymd for en eller flera kanaler
Jag har ocksa lagt till foljande forbattringar:
e modjlighet till sardragsdetektion i videosekvenser

e mdjlighet till sardragsdetektion i en realtidssituation, dar bilder kontinuerligt
tas fran en kamera

e mojlighet till asdetektion
e battre normalisering av pyramiden, vilket mgjliggér snabbare exekvering
e optimerat vissa delar av koden for battre prestanda

e maximahantering, begréansning av utmatning till endasiNdstarkaste, ut-
rensning av dubbletter, m.m.

Slutligen har jag skrivit ett litet program som utifran en bild skapar ett histo-
gram over fargvardena i bilden. Histogrammet sparas pa det format realtidsimple-
mentationen anvander for vikining av de detekterade sardragens signifikans.

5.2 Utvardering av realtidsimplementationen

| figur 5.1 visas resultatet av blobbdetektion i bilden med leksakerna som férekom i
figurerna 4.1, 4.2 och 4.3. Den hybridpyramid som har anvénts hade 30 pivéer,
0,4 (subsampling sker var femte niva)<l < 3760, bilden hade en upplésning pa
128x128 pixlar. De operatoruttryck som anvandes var

t?(Lyx + Lyy)? (5.1)
(blobbar en kanal i taget) och
((Axx + Ayy)? + (Bxx + Byy)? + (Cax + Cy))?) (5.2)

(blobbar tre kanaler).

Precis som i skalrumsfallet detekterades inte bollen vid granivadetektion utan
bara vid detektion i farg. Man kan ocksa notera att lokalisering, bade i bilden och i
skala som vantat var samre i denna implementation &n vid detektion i skalrum.

| figur 5.2 visas resultatet av blobbdetektion i samma bild som férekom i figu-
rerna 4.4, 4.5 och 4.6. Detektionen har skett med samma parametrar som i exemplet
ovan.
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(d) (e)

Figur 5.1. De 50 mest signifikanta regionerna i bilden av leksaker, detekterade i real-
tidsimplementationen. Detektion har skett med olika metoder, (a) granivadetektion,
(b) separat iRG B-kanalerna, (c) separatYUV -kanalerna, (d) den kombinerade
operatorn iRG B samt (e) den kombinerade operatoini' V.
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(d) (e)

Figur 5.2. De 50 mest signifikanta regionerna i bilden av en hand, detekterade i real-
tidsimplementationen. Detektion har skett med olika metoder, (a) granivadetektion,
(b) separat iRG B-kanalerna, (c) separatYUV -kanalerna, (d) den kombinerade
operatorn iRG B samt (e€) den kombinerade operatomli V.
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@ (b) (c)

(d) (e)

Figur 5.3. De 40 mest signifikanta asarna i bilden av en hand, detekterade i real-
tidsimplementationen. Detektion har skett med olika metoder, (a) granivadetektion,
(b) separat iRG B-kanalerna, (c) separatYUV -kanalerna, (d) den kombinerade
heuristiska dsdetektornRG B samt (e) den kombinerade heuristiska asdetektorn i
Yuv.
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Har ser man att hybridpyramidimplementationen inte ar riktigt lika bra pa att
detektera sardrag som detektion i skalrum, vilket leder till att lillfingertoppen inte
detekteras.

| figur 5.3 visas resultatet av asdetektion i bilden som férekom i 4.7, 4.8 och
4.9. Den hybridpyramid som anvants ar aterigen 30 nivaet,0,4 (subsampling
var femte niva), 1< ¢t < 3760, bilden hade en upplésning pa 128x128 pixlar. De
operatoruttryck som anvandes var

VE((Lx = Lyy)? +4L2) (5.3)
(asar en kanal i taget) och
3
VI ((Axx — Ayy)® + 442, + (Byx — Byy)® + 4BZ, + (Cxx — Cyy)* + 4C2)) (5.4)

(asar tre kanaler). Vid asdetektion i realtidsimplementationen har ingen hoplank-
ning av asar skett.

Man kan hér se att handens fingrar i samtliga fall detekterats val, precis som
i skalrumsfallet. Den svarta tréjarmen har hdg kontrast mot omgivningen och ger
darfor upphov till manga detekterade asar pa olika skalor. Man far svar for dels
hela asen och dels pa bada sidor om kanterna mellan armen och bakgrunden.

5.3 Matningar av tidsatgangen vid sardragsdetektion

5.3.1 Tidsatgang vid olika metoder for sardragsdetektion

Vid undersokning av tidsatgangen vid de olika metoderna att detektera sardrag
gjordes blobbdetektion pa bilden i figur 5.4. Bildens dimensioner ar 384x288 pix-
lar. Ingen viktning med avseende pa sokt farg anvandes i dessa test. Detektion och
utrensning av dubbletter, dvs maxima som Overlappar valdigt mycket, gjordes inte,
eftersom den delen ar ganska ineffektivt implementerat. Detta skulle paverka de-
tektion i flera kanaler orattvist mycket, eftersom man da hittar mycket fler maxima
att undersoka. Detektionen skedde med en hybridpyramid med 30 nivaer, vilket ar
en hog pyramid. Subsampling skedde var femte nivé; 0,4. Skalparametern

ligger for denna pyramid i intervallet £ r < 3760. Den sardragsdetektion som

har anvéants &r blobbdetektion.

Tva olika typer av initialt troskelvarde for signifikansen anvandes, dels ett lagt
varde (10) dar manga maxima detekteras och dels ett hogt varde (900) dar ca.
50 maxima detekterades i graniva, ca 70 for den kombinerade operatorn och ca.
300 (varav manga dubbletter) detekterades i de separata kanalerna. Med en hdg
troskel gar maximadetektionen mycket fortare an med en lag troskel. | tabell 5.1
finns resultaten av tidtagningen sammanstéllda.

Detta exempel ar medvetet valt for att ta lang tid, for att pa sa satt tydliggora
skillnaderna mellan de olika metoderna. | tabell 5.2 finns ett exempel da snabbare
sardragsdetektion gjorts. Dar har en bild med dimensionerna 128x128 pixlar, en
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Figur 5.4. De 50 mest signifikanta regionerna.

Moment Tid graniva (s) Tid tre kanaler (s) Tid kombinerad operator (s)
Initialisering 0,03 0,08 0,08

Skapa skalnivderna 0,21 0,61 0,61

Derivateberdkningar 0,17 0,53 0,64

Maximadetektion 0,31 (0,1) 0,96 (0,3) 0,42 (0,1)

Maximafiltrering 0,01 0,02 0,01

Totalt 0,73 (0,52) 2,2(1,5) 1,8(1,5)

Tabell 5.1. Tidsatgang for sardragsdetektion i hybridpyramid. Pyramiden har 30
nivaer,p = 0,4, skalparameternligger i intervallet 1< ¢t < 3760, bilden har en
upplosning pa 384x288 pixlar. Tva olika trosklar har anvants, dels vardet 10 (Iagt) och
dels vardet 900 (hogt). Tider inom parentes géller det hogre tréskelvardet. Exemplet
ar medvetet valt for att ta lang tid for att tydliggora skillnaderna mellan metoderna. Tar
man en mindre bild, hdgre troskel eller en pyramid med farre nivaer gar det mycket
fortare. Se dven tabell 5.2 for ett exempel p& snabbare detektion.

Moment Tid graniva (s) Tid tre kanaler (s) Tid kombinerad operator (s)
Initialisering 0,01 0,02 0,02

Skapa skalnivderna 0,005 0,03 0,03

Derivateberdkningar 0,01 0,03 0,03

Maximadetektion 0,005 0,01 0,005

Maximafiltrering 0,0 0,0 0,0

Totalt 0,03 0,09 0,09

Tabell 5.2. Tidsatgang for sardragsdetektion i hybridpyramid. Pyramiden har 11
nivaer,p = 0,8, skalparameternligger i intervallet 1< ¢ < 5470, bilden har en
upplosning pa 128x128 pixlar, en troskel pa vardet 1000 (hogt) har anvants.
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pyramid med 11 nivaer dar subsampling sker vid tva nivaer apte€(,8, 1< 1 <
5470 och en troskel pa 1000 (hogt) anvants.

De olika momenten jag delat in forloppet i ar foljande: initialisering av py-
ramidstrukturen, skapa skalnivderna, derivateberakningar, maximadetektion och
maximafiltrering.

e Initialiseringsfasen &r det som sker forst och innefattar allokering av minne
for pyramiden, konvertering av bilden till pyramidens format, initialisering
av diverse hjalpfunktioner, t.ex. maximahanteringen. Det som sker i denna
fas gors bara en gang, oavsett hur manga bilder man ska detektera sardrag
i. Ska man arbeta med langa videosekvenser paverkas alltsa inte det antal
bilder man kan behandla per sekund av tiden denna fas tar.

e Skapandet av skalnivaerna ar den fas da man vid varje niva antingen faltar
bilden med en filterfunktion eller subsamplar bilden for att skapa nasta nivas
bild.

e Derivateberékningar &r dd man pa varje niva i pyramiden berarraf.(

e Maximadetektion sker genom att man hittar punkter i pyramiden som ar
maxima i en 3D-omgivning.

¢ Maximafiltrering bestar i detta fall av att detekterade maxima sorteras med
avseende pa signifikans.

| tabell 5.1 syns att detektion i tre kanaler separat som vantat tar ungefar
tre ganger mer tid an detektion i granivafallet. Detektion med den kombinerade
operatorn tar nagot mindre tid, vilket framst beror pa att maximadetektion bara
sker i en pyramid, till skillnad mot i tre separata kanaler da det sker i tre pyramider.
Att det inte gar lika fort som i granivafallet beror pa att det finns fler maxima att
detektera eftersom aven kontrast i farg ger upphov till sérdrag (maxima), inte bara
kontrast i intensitet som i granivafallet.

Man ser ocksa att man vinner mycket tid pa att satta en hog tréskel for maxima-
detektionen, ar troskeln tillrackligt hog gar det lika fort att gora sardragsdetektion i
tre separata kanaler som med den kombinerade operatorn, vars framsta fordel &r att
maximadetektionen gar snabbare an for de separata kanalerna. Risken med en hog
troskel &r att man séatter den for hogt och da missar intressanta sardrag. Signifikan-
sen hos sardragen varierar mellan olika bilder, beroende pa belysningsforhallanden
och fargforhallanden mellan olika delar i bilden. Detta gor att det kan vara svart att
satta en lagom hog troskel. Man kan byta troskel under detektionens gang och pa sa
satt fa en adaptiv troskling. Om man t.ex. bara ska ta fram de 200 mest signifikanta
sardragen kan man efter att ha detekterat 200 sardrag med en ganska lag troskel
hoja troskeln, eftersom alla sardrag bland de 200 mest signifikanta maste ha en
signifikans hoégre en det nuvarande sardrag nummer 200. P& sa satt kan man hela
tiden tka sin troskel.
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Maximafiltreringen tar langre tid i det fall da man detekterar sardrag separat i
tre kanaler, vilket beror pa att man da far mycket fler sardrag. Detta beror dels pa
att man har battre kontrast och pa sa satt kan upptacka fler sardrag och framfor allt
pa att de flesta sardrag detekteras i mer &n en kanal.

5.3.2 Tidsatgang vid viktning av sardrags signifikans

De tre metoder som undersokts ar att ta centrumpunkten, ett antal slumpvis valda
punkter i regionen och samtliga punkter i regionen och sedan kontrollera dessas
varden i ett histogram, se avsnitt 3.3. Tiderna i tabell 5.3 ar uppmatta vid sardrags-
detektion pa bilden i figur 5.4, som har en upplosning pa 384x288 pixlar. Det ar
totalt 1280 detekterade regioner som ska viktas med sin likhet till hudfarg. Sar-
dragsdetektion utan viktning av sardragens signifikans tar ca. 0,7 sekunder med de
installningar som anvandes, vilket var endast granivadetektion i en hybridpyramid
med 30 nivaerp = 0,4, 1<t < 3760.

Metod Tid (s)
Alla punkter 0,09
Centrumpunkten 0,005
5 slumpvis valda 0,02
10 slumpvis valda 0,03
50 slumpvis valda 0,1

Tabell 5.3. Tidsatgang for viktning av signifikans m.a.p. likhet med hudfarg. Total
1280 regioner, de flesta sma, har viktats. D& storre delen av regionerna ar sma, en
typisk region har ca. 80 punkter, tar det langre tid att undersdka 50 slumpvis valda
punkter &n att undersoka alla punkter. Detta beror pa att det tar langre tid att slumpvis
vélja en punkt &n att ga igenom punkterna i en férutbestamd ordning.

Metoden att ta ett slumpvis urval av punkterna i regionen tar langre tid ju
fler punkter man vill undersdka, men blir ocksa mer robust ju fler punkter man
undersoker. Tar man tillrackligt manga slumpvis valda punkter kommer det ta
langre tid an att unders6ka samtliga punkter i regionerna. Vid hur manga punkter
gransen gar beror pa bl.a. hur stora regionerna ar och hur lang tid det tar att
slumpvis vélja en punkt. | figur 5.5 visas vilken inverkan de olika metoderna har
pa rankningen av sardragen efter deras signifikans.

D& man anvander alla punkter eller manga slumpvis valda punkter blir den
extra tidsatgangen for viktningen markbar, men om man anvander endast ett fa-
tal slumpvis valda punkter eller enbart centrumpunkten blir tidsskillnaden mellan
sardragsdetektion med viktning och sardragsdetektion utan viktning forsumbar.

Detta varierar till viss del med under vilka andra férhallanden sardragsdetektio-
nen sker. Har man en pyramid dar subsampling sker ofta gar sardragsdetektionen
fortare, likasa om man har lagre upplosning pa bilden man detekterar i. Om man
t.ex. har en pyramid dar subsampling sker vid ungefar tva nivaer av tre i pyramiden
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(@) (b)

(© (d)

(€) (®

Figur 5.5. De 50 mest signifikanta regionerna efter viktning med avseende pa likhet
med farg. Viktning har skett med olika metoder, (a) ingen viktning, (b) alla punkter

i regionen, (c) endast centrumpunkten, (d) 5 slumpvis valda punkter, (e) 10 slumpvis
valda punkter och (f) 50 slumpvis valda punkter.
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och en bild med upplosning pa 128x128 pixlar sa tar motsvarande sardragsdetek-
tion bara 0,03 sekunder. | det fallet skulle ju &ven 0,005 sekunder vara en markbar
forandring, men prestandaskillnaden blir &nda inte sa stor. D& man goér snabbare
sardragsdetektion far man i regel mycket farre sardrag (detektionsformagan blir
samre), vilket gor att viktning ocksa gar fortare. Aven vid det snabbare detek-
tionsférfarandet var tidsskillnaden med och utan viktning férsumbar for de snabba
viktningsmetoderna.

Det bor tillaggas att det tar ratt lang tid att lasa in och packa upp histogrammet
i den form jag anvander det. Totalt tar minnesallokering, inldsning och uppackning
ca. 0,7 sekunder. Detta behover bara goras en gang vid initialiseringen, sa det
paverkar inte det antal bilder per sekund man kan behandla. Ska man bara behandla
en bild blir tidsskillnaden markbar, men en extra vantetid pa 0,7 sekunder ar inte
sa farligt.

5.3.3 Modjliga prestanda

Da realtidsimplementationen kan anvanda hybridpyramider med olika egenskaper
kan snabbheten hos detektionen variera beroende pa vilken kvalitet pa sardragsde-
tektionen som efterstravas. Lag kvalitet mojliggor snabb sardragsdetektion medan
hog kvalitet tar langre tid.

For att undersoka hur snabb detektion man kan uppna och anda behalla till-
rackligt bra” kvalitet pa sardragsdetektionen provkérdes realtidsimplementationen
pa en videosekvens av en hand. Jag provade endast blobbdetektion, med anvand-
ning av farg. Farginformationen anvandes till viktning av signifikansen hos sardra-
gen med hur lika hudfarg de regioner i bilden var som representerade sardragen.
Endast centrumpunkten i regionen undersokters. Farginformationen anvandes ock-
sa till att forbattra kontrasten i bilden genom att den nya sardragsdetektorn fran
avsnitt 3.1.1 anvandes.

Mitt kriterium for "tillrackligt bra” var att handflatan och fingertoppar pa ut-
strackta fingrar skulle detekteras med skala och position motsvarande deras storlek
och position i bilden. Vardet pa den anvanda troskeln och hur "snabb” hybridpyra-
mid (manga subsamplingssteg ger snabb pyramid) som anvandes var de parametrar
som varierades. De bilder som ingick i videosekvensen hade en upplésning pa
192x144 pixlar. Vid denna upplésning ar handens delar tydligt urskiljpara och
sardragsdetektion ger bra resultat. Ett exempel pa en bildruta i sekvensen och
detekterade sardrag i denna finns i figur 5.6. Videosekvensen bestod av 256 bilder.

Den snabbaste detektionen jag tyckte var tillréckligt bra anvédnde en pyramid
darp = 0,8, vilket innebar att subsampling sker vid tva nivaer av tre. Pyramiden
hade 10 nivaer, I< ¢ < 1639. En ganska hdg troskel (600) for signifikansen
anvandes. Da behandlades i snitt 8,3 bilder per sekund i sekvensen. Den dator
som anvéandes var en PC med dubbla Pentium Il 550 MHz processorer (dock
kérs implementationen endast pa en processor) och 512 megabyte internminne,
vilket i dagsléaget a&r en ganska snabb, men inte en otroligt snabb, persondator.
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Figur 5.6. De 20 mest signifikanta sardragen vid snabb s&rdragsdetektion i en
videosekvens. Upplésningen i bilden ar 192x144 pixlar.

Samma installningar ger med granivadetektion 14 bilder per sekund. Viktning av
signifikansen ger ingen markbar skillnad i tidsatgang.

8,3 bilder per sekund ar ganska bra prestanda, men nagot hogre vore bra for att
interaktion (t.ex. genom gester detekterade pa detta satt) inte ska upplevas som
storande langsam. Det gar latt att parallellisera berakningsarbetet till flera pro-
cessorer for att fa battre prestanda, flera processorer kan t.ex. arbeta pa var sin
fargkanal (skapande av skalnivaer och berakning av derivator) eller ta var sin bild i
en sekvens. Behdver man béttre prestanda finns det mycket snabbare maskiner att
fa tag pa redan i dagslaget och utveckling pa datoromradet gar fort framat. Real-
tidsimplementationen ar inte heller valdigt effektivt implementerad, utan det gar
formodligen att gora ganska stora optimeringar av koden for att fa battre prestanda.

Ytterligare ett satt att snabba upp sardragsdetektionen &r att arbeta med mindre
bildstorlek. Halverar man upplosningen i x- och y-led gar sardragsdetektionen
ungefar fyra gdnger snabbare. Dock forsvinner sma detaljer i bilder da man férmin-
skar dem. Sardragsdetektion med samma instéllningar som ovan provades ocksa
pa sekvenser med lagre uppldsning pa bilderna. Vid halverad upplésning (96x72
pixlar) behandlades 30 bilder per sekund vid sardragsdetektion med den nya sar-
dragsdetektorn i farg och 51 bilder per sekund med granivadetektion. Fingrar och
hand gick fortfarande att detektera, men lokaliseringen, bade i position och i skala
var samre. Ett exempel pa resultat finns i figur 5.7.

Vid sardragsdetektion da bade blobbar och asar detekteras tar detektionen ca.
50% langre tid an vid endast blobbdetektion. Detta innebar att antalet bilder man
kan behandla per sekund minskar med ungefar en tredjedel om man aven vill géra
asdetektion.

Sammanfattningsvis kan man saga att realtidsimplementationen inte riktigt nar
upp till dnskvéarda realtidsprestanda vid detektion i flera fargkanaler, dock finns
mojligheter att uppna detta genom snabbare hardvara eller optimeringar av koden.
Realtidsimplementationen klarar att géra granivadetektion, med viktning av detek-
terade séardrags signifikans med deras likhet med hudfarg, i realtid.
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Figur 5.7. De 20 mest signifikanta sardragen vid snabb s&rdragsdetektion i en
videosekvens. Upplésningen i bilden ar 96x72 pixlar.

5.4 Anvandning av detekterade sardrag for handfoljning

Ett exempel pa tillampning av sardragsdetektion ar handféljning. | Laptev och Lin-
deberg (2000) beskrivs en metod for handféljning déar handens position, riktning
och tillstand detekteras. Med tillstAnd menas har hur man haller fingrarna. Exempel
pa tillstdnd handen kan befinna sig i ar: handen ar knuten, handen pekar med ett
finger, handen spretar med alla fem fingrar.

Metoden gar i korthet ut pa att sardrag detekteras i en bild av en hand. Se-
dan forsoker man anpassa en modell av en hand till de detekterade sardragen.
Handmodellen &r en hierarkisk modell dar man pa forsta nivan har en blobb som
representerar handflatan. Pa nasta niva har man asar som representerar fingrarna.
Sist i modellen kommer blobbar, som representerar fingertopparna. | modellen
ingar samband som ska galla mellan de olika delarna. Fingerdsarna och finger-
toppsblobbarna ska befinna sig pa ungefar samma skala och handflatan ska befinna
sig pa en storre skala an dessa. Vissa rumsliga samband ingar ocksa i modellen,
fingerasarna ska i ena anden ansluta till handflatan och fingertoppsblobbarna ska
ligga i andra anden av asen. | figur 5.8 finns en illustration av handmodellen.

Da man har detekterat sardragen i bilden beraknar man vilken position, orien-
tering och tillstdnd hos handmodellen som bast stammer 6verens med dessa. Detta
gors genom att beréakna olikheten mellan detekterade sardrag och de sardrag en
viss modell av handen ger upphov till. Den modell som ar minst olik detekterade
data ar da den modell man vill ha. Olikheten mellan tva uppsattningar sardrag
(de detekterade och de som skulle genereras av den modell av handen man un-
dersotker) berdknas genom att ta kvadraten av differensen mellan gaussfunktioner
som motsvarar sardragen, se figur 5.9. Sardrag som 6verlappar sérdrag i den andra
mangden mycket ger da upphov till lag olikhet medan sardrag som inte 6verlappar
nagot sardrag i den andra mangden ger upphov till stor olikhet. For en utforligare
genomgang av metoden hanvisas till Laptev och Lindeberg (2000).
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Figur 5.8. Handmodell for handféljning. Figuren &r tagen ur Laptev och Lindeberg
(2000).

(a) De regioner sar-  (b) Beréknad olikhet
dragen motsvarar

Figur 5.9. Berdkning av olikheten mellan tva uppsattningar sardrag, t.ex. detekterade
sardrag (A och C) och sérdrag genererade av modellen (B och D). Figurerna ar tagna
ur Laptev och Lindeberg (2000).
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Ivan Laptev pa CVAP har implementerat denna metod fér handféljning. Im-
plementationen arbetar med videosekvenser dar en anvandare ror sin hand framfor
kameran. Programmet detekterar handens position i bilden, at vilket hall handen &r
riktad och handens tillstand.

For att avgodra handens och fingrarnas positioner anvander programmet sar-
dragsdetektion. Sardragsdetektionen sker genom granivadetektion med automa-
tiskt skalval i skalrumsrepresentation, vilket &r tidskrdvande. Sardragsdetektionen
sker €j i realtid, men sjalva handfoljningen gar i realtid om man anvander i forvag
detekterade sardrag. Hur hybridpyramidimplementationen kan anvandas dels for
att snabba upp processen och dels for att lagga till anvéandandet av farginformatio-
nen i videosekvenserna har undersokts och resultaten presenteras i avsnitt 5.5.

Handf6ljning kan anvéndas for manniska-maskininteraktion. Handféljnings-
implementationen har t.ex. anvants for att styra ett enkelt ritprogram. Handens
tillstand talar om vilken operation som ska utféras, t.ex. kan "peka med ett finger”
innebara att man vill rita med fingertoppen och "knuten hand” innebéra att man vill
flytta ett ritat objekt.

5.5 Resultat vid anvandning av detekterade
sardrag for handféljning

For att utvardera hur val realtidsimplementationen i avsnitt 5.1 fungerar i en kon-
kret tillampning koérdes handféljningsimplementationen med sardrag detekterade
av realtidsimplementationen som indata.

Forst kdrdes handféljning med endast blobbar som indata, eftersom realtids-
implementationen da endast detekterade blobbar. Det visade sig att handféljningen
da gick daligt, trots att de detekterade sardragen sag bra ut. Detta berodde pa att
enbart blobbar inte ar tillrackligt diskriminativa fér att kunna utféra handfoljning.
Darfor utvidgades realtidsimplementationen med asdetektion.

Tva olika videosekvenser har provats. Den ena sekvensen ar en "latt” sekvens,
dar en hand ror sig framfor en bakgrund som skiljer sig fran handen i intensitet och
som har fa detaljer (dvs ger upphov till fa sérdrag i bakgrunden). Ett antal bildrutor
fran sekvensen finns i figur 5.10, dar aven resultatet av handféljning i sekvensen
ritats ut. | denna sekvens fungerar granivadetektionen som utfors i vanliga fall
mycket bra.

Den andra sekvensen som provades var en "svar’ sekvens, dar en hand rors
framfor en detaljrik bakgrund (manga detekterade sardrag i bakgrunden) dar gra-
nivakontrasten tidvis ar dalig mellan delar av hand och bakgrund. Ett exempel pa
hur denna sekvens ser ut finns i figur 5.11, med resultat av handfoljning pa sardrag
detekterade i farg, och i figur 5.12, med sardrag detekterade i graniva. | denna
sekvens fungerar den granivadetektion som sker i vanliga fall daligt.

Vid sardragsdetektionen anvandes forst den kombinerade blobbdetektorn be-
skriven i avsnitt 3.1.1 i vanligRG B-fargmodellen. Detta fungerade bra pa se-
kvensen med enkel bakgrund, men mindre bra pa sekvensen med detaljrik bak-
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Figur 5.10. Nagra bildrutor frdn en videosekvens med en hand mot en
enkel bakgrund. Resultatet av handféljningsalgoritmen har ritats ut ovanpa en
grénivaversion av bildrutor frn videosekvensen.
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Figur 5.11. Nagra bildrutor fr&n en videosekvens med en hand mot en komplicerad
bakgrund. Resultatet av handféljningsalgoritmen med sérdragsdetektion i farg har
ritats ut ovanpa en granivaversion av bildrutor fran videosekvensen.
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grund. Dérefter provades blobbdetektion separat i de olika fargkanaléfiig+
fargmodellen pa den senare sekvensen, vilket fungerade battre. Asdetektionen sked-
de separat i de trE 1 Q-kanalerna. Ingen hoplankning av detekterade asar skedde.

Figur 5.12. Nagra bildrutor fran en videosekvens med en hand mot en komplicerad
bakgrund. Resultatet av handféljningsalgoritmen med granivasardragsdetektion har
ritats ut ovanp& en granivaversion av bildrutor fran videosekvensen.

| sekvensen med enkel bakgrund fungerade handfdljningen mycket bra med de
detekterade sardragen, handféljningen detekterade handens och fingrarnas position
och riktning samt handens tillstand i hela sekvensen. Denna sekvens fungerar bra
aven med granivadetektion, men forsoket visar att det ar mojligt att med realtids-
implementationen detektera sardrag som ar tillréckligt bra fér handfoljning.

| sekvensen med detaljrik bakgrund gick det bra i vissa delar av sekvensen och
daligt i andra. Det storsta problemet i denna sekvens var att det fanns sa mycket
sardrag i bakgrunden att det var svart att skilja ut handens sardrag fran de andra.
Realtidsimplementationen lyckades dock detektera handens sardrag, vilket inte
den tidigare anvanda sardragsdetektionen lyckats med, sa farginformationen gav
intressant information.

D& problemet Iag i att skilja ut intressanta sardrag fran sardrag i bakgrunden
prévades aven sardragsdetektion med viktning av de detekterade sardragens signi-
fikans efter hur lika hudfarg de omraden i bilden sardragen svarade mot var. Detta
gjorde att handens sardrag, vilka ar de sardrag man &r intresserad av, oftast var de
mest signifikanta sardragen. Dock var kontrasten tidvis mycket dalig mellan delar
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av handen och bakgrunden, t.ex. nar pekfingertoppen befann sig i den position den
Ovre vanstra bilden i figur 5.11. Detta gjorde att signifikansen var lag aven efter
viktningen i de fallen och de sardragen hamnade da under nagra bildrutor langt
ned i rankningen.

Nar handféljning gjordes pa sardrag detekterade i farg och viktade med likhet
med hudfarg fungerade &ven sekvensen med detaljrik bakgrund bra néstan hela
tiden. Vid tre tillfallen detekterades inte handen korrekt, ett tillfalle varade en-
dast en bildruta (handens riktning felaktig), ett tillfalle varade tva bildrutor (fel
handtillstand) och det varsta tillfallet varade 10 bildrutor (fel handtillstand). Da
sekvensen totalt ar 512 bilrutor lang ar detta forhallandevis liten del av sekvensen.
Ett exempel pa hur det kan se ut nar handféljningen misslyckas finns i figur 5.13.
Dar har sardrag i bakgrunden felaktigt antagits tillhéra handen.

| figur 5.12 finns exempel pa resultatet av handféljning, i sekvensen med de-
taljrik bakgrund, da sardragsdetektionen har skett endast i graniva. Da fungerar
sekvensen betydligt sdmre, handen detekteras korrekt i totalt ca. 70 av de 512
bildrutorna. Detta innebar att farginnehallet i bilderna gav intressant information
och att sardragsdetektion i farg innebar en rejal forbattring.

Figur 5.13. Exempel pa en bildruta da handféljningen misslyckats och en del
av bakgrunden har antagits tillhéra handen. Handfdljning har gjorts med sardrag
detekterade i farg och med viktning av sérdragens signifikans med deras likhet med
hudférg.

De problem som férekommer vid anvéandande av farginformation &r fortfarande
att det ibland ar svart att skilja ut vilka sardrag som tillhér bakgrunden och vilka
som tillhdr handen. Detta skulle férmodligen kunna atgardas genom att istallet for
att vikta sardragens signifikans med deras likhet med hudfarg ange hur sannolikt
det &r att ett visst sardrag ar hudfargat, men detta har vi inte undersokt.

Ytterligare tre, lite kortare, videosekvenser har provats. | dessa var bakgrunden
nagot mer komplicerad &n i sekvensen med enkel bakgrund, men kontrasten mellan
hand och bakgrund var hog. Bade blobbar och asar detekterades separat i de olika
fargkanalerna iy 1Q-fargmodellen. Resultatet var bra i alla tre sekvenserna. |
appendix A ges exempel pa resultatet av handfoljning i dessa sekvenser.

Sammanfattningsvis kan man séga att sardrag detekterade av realtidsimple-
mentationen mycket val kan anvandas for handfdljning och att det i vissa fall kan
ge battre resultat an den tidigare metoden tack vare att aven farginformationen
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anvands. De fall da farginformationen ar viktigt for att forbattra prestanda ar da
bakgrunden &r komplicerad, dels om det finns mycket sardrag i bakgrunden och
dels om kontrasten mot bakgrunden ar dalig. Detta ar vanligt i "naturliga” miljcer,
t.ex. kontorsmiljoer.



Kapitel 6

Avslutande ord

6.1 Sammanfattning

Olika mdjligheter att anvanda farginformation vid sardragsdetektion i bilder har
undersokts. Tva olika satt att anvanda farginformationen har provats, dels anvand-
ning av farg for att fa béattre kontrast mellan olika regioner i bilder och dels anvand-
ning av detekterade sérdrags farg for att enkelt filtrera ut de relevanta sardragen.
En realtidsimplementation av sardragsdetektion (blobb- och asdetektion) med an-
vandning av farginformation har tagits fram. Denna implementation har provats i
en konkret tillampning.

| avsnitt 4 visades valet av fargmodells inverkan vid sardragsdetektion. Det
visade sig att vissa fargmodeller var battre &n andra, frandg2, YUV och den
gaussiska fargmodellen var bra. Dar visades ocksa att en ny sardragsdetektor, be-
skriven i avsnitt 3.1.1, for fargbilder fungerar battre an traditionell granivadetektion
i fall dar granivakontrasten ar dalig. Detektion i de olika fargkanalerna separat
fungerade ocksa bra, men ar nagot mer tidskravande.

Viktning av sardragens signifikans med avseende pa deras likhet med en sokt
farg visades vara en enkel och kraftfull metod att salla bort sardrag detekterade i
bakgrunden.

Undersokningar av sardragsdetektion i videosekvenser visade att sardragsde-
tektion ar tamligen stabilt 6ver tiden, dvs sardragen detekteras med liknande egen-
skaper i narliggande bilder i sekvenserna.

Utvarderingen av realtidsimplementationen, som anvander hybridpyramidre-
presentation, visade att denna, som vantat, inte var lika bra som sardragsdetek-
tion i skalrum. Sardrag detekterade av realtidsimplementationen visades dock vara
tillrackligt bra for att kunna anvandas i en konkret tillampning (handféljning).
Anvandandet av farginformationen i bilder gav i vissa fall battre resultat &n sardrag
detekterade med den tidigare anvanda metoden (detektion i skalrum pa granivain-
formation, ej realtid).

Undersokningar av tidsatgangen vid olika typer av sardragsdetektion visade att
det &r mgjligt att gora séardragsdetektion i realtid. Anvédndande av farginformation
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for att filtrera ut intressanta sardrag har mycket liten inverkan pa tidsatgangen.

Sardragsdetektion i flera fargkanaler tar betydligt mer tid &n detektion endast i

graniva, men detektion i tre kanaler kan ske pa mindre &n tre ganger den tid det tar
i granivafallet.

Realtidsimplementationen klarar att gora granivadetektion i bilder tillrackligt

snabbt for att klara realtidskrav. Aven sardragsdetektion i flera fargkanaler gar
i realtid om upplosningen pa bilderna som ska behandlas ar tillrackligt 1ag och
hybridpyramidens parameter (hur ofta subsampling ska ske) ar tillrackligt hog.
p = 0.8 och en bildstorlek pa ca. 100x100 pixlar gav mgjlighet att detektera sardrag
i manga (ca. 20 vid bade blobb- och asdetektion i farg) bilder per sekund, men
kvaliteten pa detekterade sardrag var da pa gransen till for dalig. Sanks vapdet pa
till 0,5 blir kvaliteten pa sardragen baéttre.

Vid korning pa den Pentium Il 550 MHz processor som anvants vid experi-
menten kan den nuvarande implementationen hantera 6 bilder, av storlek 192x144
pixlar, per sekund, med ganska bra kvalitet pa detekterade sardrag, vid detektion av
bade asar och blobbar. Med snabbare processor eller en effektivare implementation
verkar det inte orimligt att effektiviteten ska kunna lyftas till genuina realtidspre-
standa inom en snar framtid.

6.2 Slutsatser

Anvandande av farginformation i bilder for att fa battre kontrast vid sardrags-
detektion kan ge mycket battre resultat &n sardragsdetektion baserad enbart pa
granivainformation. Hur mycket battre beror p& hur bilden ser ut. Ar det manga
regioner i bilden som har olika farg men snarlik intensitet far man stora forbatt-
ringar. Har man daremot en bild med farger som skiljer sig mycket i intensitet ger
farginformationen féormodligen inte sa mycket, eftersom resultatet da redan ar bra
vid granivadetektion.

D& man anvander farginformationen for att fa battre kontrast tar det vanligtvis
langre tid att gora sardragsdetektion &n om man bara anvander granivainformatio-
nen. Anvander man tre kanaler tar det ungefar tre ganger sa mycket datorkratft, eller
tre ganger sa lang tid om man anvander samma utrustning i bada fallen. Det gar ju
ocksa som tidigare namnts att under vissa forutsattningar anvanda informationen i
alla tre fargkanalerna med mindre an tre gangers prestandaskillnad (avsnitt 5.3.1).

Man behdver inte anvanda alla tre fargkanalerna, man kan ténka sig att anvan-
da bara tva kanaler, t.ex. intensitet och fargton, for att f battre resultat &n med
enbart granivainformation, men férmodligen nagot sémre an om man anvander
all farginformation. | vissa tillampningar kanske det &r lampligt att istéllet for
granivainformationen anvanda en fargkanal, t.ex. om skillnaderna i graniva ar sma
men skillnaderna i rod-grén nyans ar stora. Vanligtvis ar det dock intensiteten i
bilden som ger mest information (och det &r den man anvander som granivabild).

Slutligen behover en prestandaforlust pa en faktor tre inte nédvandigtvis vara
sa farligt, vantar man nagra ar har datorhardvara, med nuvarande utvecklingstakt,
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blivit mer &n tre ganger snabbare. Behéver man béttre kontrast vid sardragsdetek-
tionen kan farginformationen mycket val vara vard att anvanda till detta.

Olika fargmodeller ger olika bra resultat vid séardragsdetektion i farg. Den
gaussiska fargmodellen gav mycket bra resultat och har dessutom andra 6nskvéarda
egenskaper, som t.ex. att den har en intensitetskanal, att den har en teoretisk grund
som tyder pa att den ligger nara det manskliga synsinnets funktion och att det ar
enkelt att 6versatta frARG B till denna. Detta gor att denna fargmodell &r ett bra
val vid sérdragsdetektion i fargbilder.

Aven YIQ och YUV fungerade bra vid sardragsdetektion. Bada modellerna
har en intensitetskanal och det &r enkelt att dversattaRiGs till dessa modeller.

Detta gor att aven dessa modeller kan vara ett bra val av fargmodell.

Har man mycket harda prestandakrav kan man anv&@#& (vilket formod-
ligen &r det format indata har) foér att undvika extra berakningar.B fungerar
ganska bra, om &n inte lika bra som de tidigare namnda fargmodellerna.

Nar det géller viktning av sardrags signifikans med deras likhet med en sokt
farg ar det en kraftfull metod att pa ett enkelt satt fa fram vilka sardrag som ar
intressanta. D& prestandaforlusten vid viktning av sardrag ar mycket liten ar detta
en bra metod i de fall d& man vet att de sardrag man soker har en viss farg. Da
man soker sardrag som kan ha manga olika farger eller en farg som inte skiljer sig
speciellt mycket fran bakgrundsobjektens farg har man naturligt nog inte nadgon
nytta av denna metod.

6.3 Framtida mdjliga utvidgningar

Inom detta omrade finns det manga mojligheter till utvidgningar. Nar det galler
anvandande av farginformationen for att fa battre kontrast finns det manga andra
typer av sérdrag att understka nar det galler en operator som utnyttjar farginforma-
tionen. Det ar dock enkelt att utvidga nuvarande metoder genom sardragsdetektion
i de olika fargkanalerna separat. Aven for de sardragstyper jag tittat pa kan det vara
givande att forsoka skapa nya operatorer som utnyttjar farginformationen.

Nar det galler viktning av sardrags signifikans efter likhet med sokt farg, framst
da hudfarg, vore det intressant att titta pa andra fargmodeller. Det man kan under-
soka ar t.ex. om vissa fargmodeller & mer diskriminativa och om man kan anvanda
farre fargkanaler.
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Bilaga A

Ytterligare videosekvenser

Figur A.1. Exempel ur en videosekvens i vilken sardragsdetektion och handféljning
har prévats. Resultatet av handféljningen ar utritat i grskaleversioner av bilder ur
videosekvensen.
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Figur A.2. Exempel ur en videosekvens i vilken sardragsdetektion och handféljning
har provats. Resultatet av handfoljningen ar utritat i graskaleversioner av bilder ur
videosekvensen.

Figur A.3. Exempel ur en videosekvens i vilken sardragsdetektion och handféljning
har provats. Resultatet av handfoljningen ar utritat i graskaleversioner av bilder ur
videosekvensen.



Bilaga B

Beskrivning av programvara

B.1 Overgripande struktur

| figur B.1 visas strukturen hos realtidsimplementationen. Strukturdata for hybrid-
pyramider, antal nivaer, vid vilka nivaer subsampling ska ske och normeringsko-
efficienter for sardragsdetektion, genereras fére korning av ett Matlabscript. Detta
tar lang tid, men da datafiler val genererats kan de anvandas till sardragsdetektion
i realtid. Vid viktning av detekterade sérdrags signifikans anvands histogram. Ett
program for generering av histogram fran bilder har ocksa skapats.

Fristdende Matlabscript

Sérdragsdetektionsprograr

‘ Bildmodul ‘ ‘ Pyramidmodul ‘ Séardragsmodul ‘ Utskriftsmodul

‘ Nivamodul ‘ ‘ Viktning ‘

Figur B.1. Overgripande struktur for realtidsimplementationen.

Sardragsdetektionsprogrammet goér blobb- och asdetektion, med stod for an-
vandning av farginformationen i bilder, och presenterar resultatet grafisk samt skri-
ver ut detekterade sardrag. Programmet bestar av ett antal olika moduler. Ett antal
inparametrar kan anges for att bestamma hur sardragsdetektionen ska ske.
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Foljande parametrar kan anges:

Datafil med strukturdata for hybridpyramid.

Datafil med normeringskoefficienter.

Troskelvarde vid sardragsdetektion.

Histogramfil for viktning av séardrags signifikans.

Maximalt antal detekterade sardrag for utskrift.

Begransning av maximadetektion till ett visst skalintervall.

Det finns dessutom olika versioner av sardragsdetektionsprogrammet som har
olika egenskaper. En del versioner arbetar pa en statisk bild, andra pa en video-
sekvens med manga bilder. Det finns ocksa en skillnad i om sardragsdetektion ska
ske i graniva, separat i de olika fargkanalerna eller med en kombinerad operator.
Dessutom varierar den fargmodell som anvands vid sardragsdetektion i farg.

De moduler som ingar i programmet ar:

¢ Bildmodul, hanterar inldsning av bilder och byte av fargrymd.

e Pyramidmodul, skapar hybridpyramider med hjalp av datafiler genererade
av ett Matlabscript. Anvander i sin tur en nivamodul som hanterar nivaerna i
pyramiden. Dér gors derivateberékningar och maximadetektion.

e Sardragsmodul, hanterar detekterade sardrag. Modulen rensar ut dubbletter,
sorterar sardrag, beraknar ellipser for &sar m.m. Denna modul anvander en
viktningsmodul som viktar sérdrags signifikans med deras likhet med en sokt
farg.

e Utskriftsmodul, presenterar detekterade sardrag grafiskt, skriver ut data pa
disk. Denna modul &r den som kommunicerar med handféljningsprogram-
met, som tar utdatafilerna fran sardragsdetektionsprogrammet och gor hand-
folining baserad pa dessa séardrag.

Hur sardragsdetektion sker i programmet beskrivs i figur B.2. De moment som
inte ingar i sardragsdetektionsprogrammet &r streckade.
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Lasa in datafiler

Lasa in bildstorlek

Skapa pyramidstruktur

Lasa in bilddata

Generera skalnivadata

Berakna derivator

Detektera maxima

Viktning av detekterade maxim

Sortering av detekterade sardra

¢

Utmatning av detekterade séardr
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Figur B.2. Sardragsdetektionens forlopp i realtidsimplementationen.
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B.2 Kommandoradsparametrar

B.2.1 Sardragsdetektionsprogram

Sardragsdetektionsprogrammet har tre obligatoriska parametrar:
colourFeature <strukturdatafil> <normeringsfil> <bildfil>

Foljande parametrar maste anges till sardragsdetektionsprogrammet:
e strukturdatafil, namnet pa den fil med strukturdata som ska anvandas.
e normeringsfil, namnet pa den tillhérande normaliseringskoefficientfilen.

e bildfil, namnet pa den bild i vilkken sardragsdetektion ska ske (for de
versioner som arbetar med sekvenser anges namnet pa sekvensen).

Dessutom kan ett antal ej obligatoriska parametrar anges, dessa anges da efter de
tre obligatoriska parametrarna. De 6vriga parametrarna &r:

e -n N, begransa utmatningen av detekterade maxima tilNdmest signifi-
kanta.

e -t T, anvandl’ som troskelvarde vid sérdragsdetektion.

e -h histogramfil, anvand viktning av detekterade sardrags signifikans, det
histogram som ska anvandas finns itfilstogramfil. Anges inte denna
parameter sker ingen viktning.

e -tmin 7., detektera endast sardrag pa skalnivaer med,,;,.

e -tmax Iy, detektera endast sardrag pa skalnivaer med,,,,.

B.2.2 Histogramgenereringsprogram

Till histogramgenereringsprogrammet anges tva parametrar:
make3Dhistogram <bildfilnamn> <histogramfilnamn>

Dessa har féljande innebord:

e bildfilnamn, namnet p& den fil som histogrammet ska skapas ifran. Alla
punkter i bilden som ar svartaR(G, B) = (0, 0, 0) antags tillhdra bakgrun-
den. I nuvarande implementation anvands endast en bild per histogram, men
det ar rattframt att utvidga histogramgenereringen till att anvanda flera bilder.

e histogramfilnamn, namnet pa den fil i vilken histogrammet ska lagras.
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B.2.3 Normaliseringskoefficientscript

Till normaliseringskoefficientscriptet anges fyra parametrar:
makeDatafiles <filnamnsprefix> <c> <n> <p>

Dessa har féljande innebdord:

e filnamnsprefix, de datafiler som skapas dops av programmet till
filnamnsprefix.descriptor (sStrukturdata)ociilnamnsprefix.norms
(normaliseringskoefficienter).

e c, anger hur ofta subsampling ska ske, subsampling sker en gangcvarje
nivaer.c behdver inte vara ett heltal.

e 1, antal nivaer i pyramiden.

e p, anger dep som anvands L ,-normaliseringen.

B.3 Funktionsanrop

Realtidsimplementationen &r inte ténkt att kbras som ett sjalvstandigt program,
utan den ar tankt att anvandas som ett stddbibliotek med funktioner fér sardrags-
detektion. Detta kan sedan anvandas av program dar sardragsdetektion behévs. De
viktigaste funktionerna i varje modul redovisas har.

B.3.1 Bildmodulen

e unsigned char *readImage(char *filename, int *width, int
height), laser in en bild lagrad i en fil med nanfilename paPPM(raw)
format.height ochwidth sétts till dimensionerna hos bilden och funktio-
nens returvarde ar en pekare till bilddata. Bilddata ligger lagrat som
R1G1B1R>G2B; . . ., dar (R;, G;, B)) ar RG B-vérdet i bildpunkt. Punkterna
ar lagrade radvis, fran vanster till hoger, uppifran och ned.

e int readImage2(char *filename, unsigned char *image, int
width, int height), somreadImage med tva skillnader. teadImage2
skickas ett minnesomrade dar bilddata ska lagras med (i readimage allokeras
nytt minne). Returvardet fareadImage2 ar 1 om det gick att I&sa in bilden,
0 annars.

e void convertImageToPyramidBase(unsigned char *image, Pyr
pyramid, int width, int height), satter basnivan i pyramidobjektet
pyramid till granivarepresentationen av bildémage. width ochheight
ar bildens dimensioner.
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void convertImageToYIQ(int noofPyrs, int *channelToPyrMap,

Pyr #*pyrVec, unsigned char *image, int width, int height),
séatter basnivaerna i ett antal pyramidobjekt till innehallet i fargkanalerna i
bilden image konverterad tillY I Q-fargmodellennoofPyrs talar om hur
manga pyramidobjekt som ska anvandetsannelToPyrMap &r en vektor
som talar om vilken fargkanal som ska lagras i vilkken pyramid, vardet i
position i talar om vilken fargkanal pyramid ska innehdllapyrvVec ar

en vektor med pekare till pyramidobjektidth och height ar bildens
dimensioner. Motsvarande funktion finns aven for fargmodelleRdaB,
YUV och den gaussiska fargmodellen. Da by1§ i funktionsnamnet till
RGB, YUV respektiveGauss.

B.3.2 Pyramidmodulen

Pyramider ar C++ objekt. En utforlig beskrivning av implementationen av pyrami-
der finns i Niemenmaa (2000), vars arbete utvidgats har. Féljande metoder finns i
pyramidklassen:

Pyr(const char *pyramidfile, const char *normfile, int

width, int height, real maxThreshold), skapar ett pyramidobjekt dar
pyramidfile &rnamnet pa en datafil med strukturdata for pyramiden,
normfile ar namnet pa en datafil med normaliseringskoefficiemtadth
ochheight ar dimensionerna pa basnivan asdxThreshold ar troskel-
varde vid sardragsdetektion.

void reducePyramid(), skapar skalnivderna i pyramiden.

void derivPyramid(), berdknar derivateuttryck (blobb- och asstyrka) pa
samtliga skalnivaer.

void derivPyramid(real tmin, real tmax), berdknar derivateuttryck
(blobb- och &sstyrka) pa de skalnivaer som behdvs om detektion bara ska ske
i skalintervallet[tmin, tmax].

void derivSum(Pyr *pl, Pyr *p2),berdknar summan av derivateuttryc-
ken i tre pyramider.

void derivSum(Pyr *pl, Pyr *p2, real tmin, real tmax), SOmM
ovan, enbart i skalintervalleitmin, tmax].

void findmaxima(), detekterar lokala maxima i derivateuttrycken i pyra-
miden.

void findmaxima(real tmin, real tmax), Som ovan, enbart i skalin-
tervallet [tmin, tmax].
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B.3.3 Sardragsmodulen

e void initMax(char xhistogramFilename), initialiserar sérdragshante-
raren.histogramFilename ar namnet pa en fil dar det histogram som ska
anvandas vid viktning av sardragens signifikans ar lagrat. Om
histogramFilename arNULL gors ingen viktning.

e void clearMax(), aterstaller sardragshanteraren till utgangslaget.
e int getNoofMax(), returnerar antalet detekterade sardrag.

e void sortMax(), sorterar sardragen pa deras signifikans, starkaste sardra-
get forst.

e void removeDuplicateMax(), eliminerar dubbletter (sardrag som 6ver-
lappar mycket).

e void clipToNMax(int N), begransar antalet sardrag till Heforsta.

e void colourClosenessStr(unsigned char *image, int w, int h),
viktar sardragens signifikans med deras likhet med en sokt farg.

B.3.4 Utskriftsmodulen

e void displayBlobs(char *imageFilename), visar detekterade sardrag
grafiskt, 6verlagrade pa bilden i fileémageFilename.

B.4 Format pa datafiler

B.4.1 Strukturdata fér hybridpyramiden

Strukturdata for hybridpyramider lagras i textfiler. Ett exempel pd innehallet i en
strukturdatafil ar:

Rho 0.800000

tmax 40.000000

Smoothfilter File smooth.filter

Subsamplingfilter File ss.filter

Level O, Estimated Variance 0.0, Subsampled No, Grid Spacing 1
Level 1, Estimated Variance 1.0, Subsampled No, Grid Spacing 1
Level 2, Estimated Variance 2.0, Subsampled No, Grid Spacing 1
Level 3, Estimated Variance 7.0, Subsampled Yes, Grid Spacing 2
Level 4, Estimated Variance 24.0, Subsampled Yes, Grid Spacing 4
Level 5, Estimated Variance 40.0, Subsampled No, Grid Spacing 4

De fyra forsta raderna ar till for att en lasare ska fa en sammanfattning av
innehallet i filen, dar angeg-varde, vilket skalintervall och vilken typ av filter
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som anvants vid genereringen av strukturdata. Dessa rader ignoreras av pyramid-
implementationen.

Sedan foljer sjalva strukturdata, pa formen:
Level X, Estimated Variance V', Subsampled .S, Grid Spacing H
X &r ett heltal som anger vilken niva i pyramiden raden behanilér. ett flyttal
som &r en uppskattning av skalvardet for nivan (vardet ignoreras, det varde som
anges i normaliseringskoefficientfilen anvands istall§tlanger om nivan ar en
subsamplad version (vardgss) eller en utjamnad version (vardid) av foregaen-
de niva. Heltaletd anger avstandet mellan tva bildpunkter i denna niva (avstandet
ar 1 pa basnivan och dubblas sedan vid varje subsampling).

B.4.2 Normaliseringskoefficienter

Normaliseringskoefficientfiler ar ocksa textfiler. Ett exempel pa innehdllet i en
koefficientfil ar:

level = 1 variance = 3.000000 dx = 1 dy = 2
C=0.468750 N=0.772259 norm = 1.647487

level = 2 variance = 5.071429 dx = 1 dy = 2
C=0.215332 N=0.772259 norm = 3.586365

level = 3 variance = 7.451178 dx = 1 dy = 2
C=0.121511 N=0.772259 norm = 6.355494

level = 1 variance = 3.000000 dx = 2 dy =1
C=0.468750 N=0.772259 norm = 1.647487

level = 2 variance = 5.000000 dx = 2 dy =1
C=0.215332 N=0.772259 norm = 3.586365

level = 3 variance = 7.000000 dx = 2 dy =1
C=0.121511 N=0.772259 norm = 6.355494

level = 1 variance = 3.000000 dx = 2 dy = 2
C=0.562500 N=0.936798 norm = 1.665418

level = 2 variance = 5.071429 dx = 2 dy = 2
C=0.191406 N=0.936798 norm = 4.894289

level = 3 variance = 7.451178 dx = 2 dy = 2
C=0.084123 N=0.936798 norm = 11.136090

Koefficientfiler bestar av rader pa foljande format:
level = X variance = V dx = dx dy = dy C=C N=N norm = n
| exemplet ovan har varje rad brutits foce for att fa plats pa sidanX anger
vilken niva som raden gélle¥. anger vilket skalvarde nivan motsvarax ochdy
anger vilken deriveringsordning normaliseringskoefficienten p& denna rad galler
for (deriveringdx ganger i x-led oclly ganger i y-led)n ar normaliseringskoeffi-
cienten.C och N ignoreras av programmet.
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B.4.3 Viktningshistogram

Histogramfilerna ar textfiler. Ett exempel ur en histogramfil ar:

histogram, format is 256+%256%256 int

pos of (R,G,B) is R+256%G+256%256%B

hist stored in form x,y -> x next values
in hist is y, first pos is O

size of picture was 10, 10 (w,h)
16777210,0

3,10

2,15

1,30

De fem forsta raderna talar om hur histogrammet &r lagrat. Sedan kommer ett
antal rader pa formen:
n, v
vilket betyder att den fbljande cellerna i histogrammet har vardetCellerna ar
lagrade i en vektor med 16777216 (256x256x256) element. Ordning i vektorn ar
sadan att cellen f6rK, G, B) har positionR + 256G + 65536B.

B.4.4 Detekterade sardrag

| de fall da utskrift av detekterade sardrag sker lagras sardragen i textfiler. Det
skapas en fil for blobbar och en for asar. Om detektionen skett pa en sekvens bilder
skapas ett sddant par for varje bildruta. P& forsta raden i en sardragsfil anges antalet
sardrag i filen. Sedan anges sardragen ett per rad.

Ett exempel ur en fil med detekterade blobbar:

3

44 135 47.418377 0.034637 61 63 53 0.000016
49 143 11.628028 0.033964 73 69 64 0.000018
48 127 11.772715 0.029541 71 70 61 0.000017

Blobbar skrivs ut somx y t s R G B w, dar (x, y) ar den bildpunkt och ar den
skala blobben detekterats paar signifikansvardet for blobben oclR (G, B) ar
fargen i den punkt blobben detekteratséar den vikt som anvants vid viktning av
detta sardrags signifikans (ett matt pa dess likhet med den sokta fargenR, G
och B ar heltal, de andra flyttal.

Ett exempel ur en fil med detekterade asar:

3

17 246 179.343597 0.154095 4.685362 1.167769 175 131 105 0.000019
97 243 189.208267 0.113987 4.493360 2.440766 186 147 108 0.000021
10 183 45.878040 0.078210 4.774290 1.553784 116 106 96 0.000014
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Asar skriv ut somx y t s ¢ v R G B w. De nya véardeng och v beskriver
forhallandet mellan ellipsens halvaxlag, (dar a ar den lAnga halvaxeln och
den korta) respektive riktningen for den langa halvaxeln, angiven som vinkeln, i
radianer, fran x-axeln. Bada dessa ar flyttal. De andra parametrarna ar desamma
som for blobbar.



