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v

a method for non-parametric probability density estimation
a single parameter - size and shape of the kernel

v

K(x) = ck(|Ix[*) (1)
» symmetrical kernels are used
normal kernel

v

Kn(x) = cexp(— x|P) )

Obrézek: Normal kernel and its profile (without normalization)
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» we have n vectors x; in d-dimensional space R?
» the multidimensional estimator of kernel density is defined as

Fokc (x hdz < > (3)

Obrazek: Set of points from a distribution
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Obrézek: First point to compute

X — X1

h

o c 1 2
fth(X) = WeXp(_E ),

)
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Obrézek: The rest of the points to compute

o 1 < X — X;
o) = g oK ()
i=1



» for all the xs we obtain

Obrazek: Estimated density for h = 1
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» for all the xs we obtain
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Obrézek: Estimated density for h = 0.05
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» for all the xs we obtain
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Obréazek: Estimated density for h = 0.3
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we want to estimate the modes (peaks) of the distribution
those are local extrema

points x where V?th(x) =0

VK (x hdZVK<

this will enable clustering of unknown points

we need to compute VK
K = cexp(—3lIx|*)
profile k = exp(—3x)

VK =G = —xexp (—;x2> (7)
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Vi) = e [k (15207)]
= e Sl k'(uﬂuz)
= Dbk (|15
= (k) (5 ).

(8)

ki = —k'
this estimator estimates the gradient of the density function
where it equals zero, there is a peak

we will utilize this for clustering

?h,K’( ) = ,,hd+2 Z, 1 (HX X’H ) is estimator

fk/
mp k' (x) = % X is mean-shift
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Obrazek: Mean shift iteration
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2k

no shifting, numClust:3

-3
-3

Obrazek: Mean shift iteration
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MRF - motivace
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svét kolem nas je ,hladky"” - zmény vétSinou neptichazi naraz
ale pozvolna
» zmény podasi
» zmény terénu
ptiklad z oblasti zpracovani obrazu:
» pokud urdity pixel pat¥i jednomu objektu, je pravdépodobné, Ze
sousedni pixely budou patf¥it témuz objektu
» pokud se objekt v jednom framu videa vyskytuje na pozici
(x,y), bude se i v ndsledujicim framu vyskytovat blizko této

pozice

kontext = souvislost sousednich bod{, tj. vyznam bodu je
zavisly na vyznamech bodi sousednich

vyuZziti kontextu je velmi cenné pro analyzu obrazu

ndstroj pro vyuziti kontextu - podminéné pravdépodobnosti



MRF - intro

Problém pf¥itazeni labeli

» extrakce p¥iznaki z obrazu

» kazdy pixel p je definovan p¥iznakovym vektorem ?p

» mnoZina viech pfiznakovych vektorl ... f = {?p cpeI}
» mnoZina labell £

» label uréitym zpisobem klasifikuje pixel, kterému je p¥idélen

> napr.
L = {hrana, ,nehrana“} Vv {obj, bgd} Vv (disparita pixeli)

» 7z hlediska Markovskych modelli predstavuje label ,skrytou
proménnou

» kaZdému pixelu p je pfitazen jeden label w,

» konfigurace pole ...w = {w, : p € I}

» obrizek o rozmérech NxM — |£|NM=|Q| moznych vysledkii
» jak vybrat ten spravny?
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Pravdépodobnostni pFistup

» dana pozorovand data f (obrazek, stereo snimky, ...)
» definovat pravd&podobnostni miru (pravd&épodobnost
olabelovéni)
» pravd&podobnost konfigurace w je urgena jako P(w|f)
» urdit nejpravdépodobnéjsi olabelovani
» chceme najit w* maximalizujici P(w]|f)

Odhad maximalni aposteriorni pravdépodobnosti (MAP):

» Ww*MAP — arg max P(w|f)
we

P(flw)P(w)
P(f)

» pro nem&nnd data f je P(f) konstanta =
P(w|f) o P(f|lw)P(w)

» uréeni P(w) a P(f|lw) — MRF

» Bayesovo pravidlo: P(w|f) =
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MRF - definice

» nahodné pole mizZe byt definovéno jako graf G = (V,&):
» £ je mnoZina hran mezi uzly: (p,q) € £ <= q €N,
» V={1,2,...,N} ...mnoZina uzli
» kaZdému uzlu odpovidd jedna ndhodna proménna €2, kterd
miiZe nabyvat hodnoty w, € £
» MRF musi spliiovat dv& nutné podminky:
1. pozitivita ... P(w) > 0,Vw € Q (9 je prostor viech moZnych
konfiguraci)
2. Markovianita

---P(prWq}qu\p) = P(Wp‘{wq}qe/\/p) = P(WP|WNP)
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» Markovianita popisuje tzv. knock-on efekt: pomoci
explicitnich zavislosti blizkych uzld jsou implicitné popsany
zavislosti vzdalenych uzli — obrovska motivace pro
pouzivini MRF

» Markovianita popisuje kontextudlni informaci - vysledek
jednoho uzlu je zavisly na sousednich uzlech

» urleni sdruzené ppsti P(w) je problém - na¥t&sti existuje
Hammersley-Clifforddv teorém
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Hammersley-Cliffordliv teorém

» definuje ekvivalenci mezi MRF a Gibbsovym rozloZzenim
» Gibbsovo rozloZeni ppsti poskytuje matematické nastroje pro
ureni sdruzené ppsti P(w)
> Pw) =1 x e TEW)
»Z=> e TE(@ normalizaéni koeficient

weN
» T ...teplota = parametr urlujici $pi¢atost rozloZeni

» divodem pouZiti Gibbsova rozloZeni je moZnost vyjadfit
energii konfigurace pole E(w) pomoci potenciali klik v grafu:

> E(w) = > Ve(w)
ceC
» C ...mno%ina viech klik! v grafu

» maximalizace P(w) <= minimalizace energie E(w)
» klasicky optimaliza¢ni problém, jehoZ cilem je najit konfiguraci
pole s minimalni energii

!pojem klika vysvétlen na nasledujicim slidu
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Graf a jeho vlastnosti
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mé&jme graf G(V, )

uzel p € V miiZe reprezentovat pixel, voxel, superpixel, objekt
M&jme mnozinu ¢ C V. Pokud kaZzdy uzel této mnoziny je
sousedem zbylych uzl(i této mnoZiny, pak je tato mnoZina
nazyvana klika grafu.

matematicky: ¢ C V je klika grafu
G<=Vp,gec,p#tq:pehNg

podle poctu uzli se kliky déli na singletony, doubletony

systém sousednosti je definovan explicitné pomoci mnoZiny
hran £



Systémy sousedstvi a p¥islusné kliky:

’ okoli H singletony ‘

doubletony

|

tripletony

‘ quadrupletony ‘

HI

+*
L}

oINS

NP4

K
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Energie MRF

» Gibbsovo rozloZenf je dano vztahem P(w) = % x e TEW)
» energie MRF je moZné vyjad¥it pomoci klik grafu:

E(w) = > Ve(w) =

ceC
= 2 Vilwp)+ X Va(wp,wg)+ ... +
{p}eC1 {p,q}€C>
> Valwp,wg--.)
{p,q...}€Cn
» omezenim se na &ty¥okoli? jsou uvaZovany pouze singletony a
horizontalni a vertikalni doubletony:
E(w)= > Vi(wp)+ > Va(wp,wq) =
{p}eC: {p.q}eC>
Edata (W) + Esmoothness(w)
» Egata(w) .. .shoda konfigurace a dat
» Emoothness(w) - . . zastupuje spojitost redlného svéta, tzn.
preferuje homogenni oblasti
2tasto pouzivané kvili efektivnosti vypottu
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Isingliv model

» jednd se o binarni model vzhledem k poctu labeld, tzn.

£ =1{0,1}
» E(w)= > Vi(wp)+ > Vo(wp,wg)
{p}eCi {p,q}eC2

» interakeni ¢len Vo (wp,wq) modeluje diskontinuity v
olabelovani:
> Vo(wp,wq) = Blwp — wg| = Bd(wp, wq)
1 ifwy, #wg
> ol fa) = { 0 ifw,=wg
» parametr 8 definuje miru penalizace za diskontinuitu, tzn. v&tsi
[ preferuje kompaktni objekty

... Kroneckerova delta
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Pottstiv model

v

Isingliv model je velmi pouZivany, velkym omezenim je jeho
bindrnost

v

v Ulohach s vétsim poctem labell se pouzivd Pottsliv model
mnozina labeld £ ={1,2,..., M}
Ew)= > Vilwp)+ > Va(wp,wg)
{p}eCs {p,q}€C>
interakeni &len Vo (wp, wq) definovdn nasledovné:
B ifwp # wq
>V, g(wp,wg) = .
P»q( P> q) { _ﬂ Ipr :Wq
» parametr $ ma stejny vyznam jako u Isingova modelul =
definuje miru penalizace za diskontinuitu

v

v

v
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Optimalizace

» jakmile mame vybrany model a definované v8echny hrany
uzlu, resp. E(w)smoothness @ E(w)data, je t¥eba vybrat
optimalni konfiguraci pole

» celd ¥ada optimalizaénich metod:

» gradientni metody

simulované Zihanf{

genetické algoritmy

graph cut - state of the art metoda, bude popsana

» nékteré metody jsou pouze lokdIniho charakteru, tzn. nutno
oSetFit problém uvaznuti v lokdInim extrému - napft.
vicendsobn3 inicializace

» metody hledajici globalni extrém jsou vypoletné mnohem
naroCné&jsi

» metoda graph cut3 garantuje nalezeni extrému, ktery je
nejhlfe c-krat horsi, nez globalni extrém, p¥icemz c je pfedem
znadmo

3resp. varianty vyuzivajici tzv. large moves: o expansion a oo — 3 swap

v

v

v
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Segmentace 1/3

pa’:’;cr’:]’:t'ers ——p MRF segmentation model

+
find MAP estimate @

segmentation
w

Input image

» nezndme: MRF segmentaéni model, parametry modelu

DEPARTMENT OF
CYBERNETICS

Lesson 02



Segmentace 2/3

1. Uréeni MRF modelu

» tFidy ureny pomoci Gaussova r022délen|':
P(flws) = it exp (- 5L )
» potencidly klik:
> singleton: — log(P(f|w))
» doubleton: upfednostiiuji stejné labely
u sousedd; V¢, (j, i) = Bo(wi,w)) =
—B, wi=uwj 1. 2. 3 4
B, wi# w
2. Uréeni parametrii modelu
» interakéni potencidl 5 - a priori
> potet t¥id |L| - poskytne uZivatel
» kazd3 tfida ) reprezentovdna Gaussem
N(px, o)

classes:
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Segmentace 3/3

» pravdépodobnost konfigurace w:
P(w) =  exp(—E(w)) = % exp(— ZC Ve(w))
ce

» definice energie:

E(w) = 5 (loa(v2mou,) + el ) + 5 o, wr)

S,r

w*MAP — arg max P(w|f) = arg min E(w)
weN we

» nasleduje optimalizace nap¥. metodou graph cut
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Kriterialni funkce

C(L) = A- R(L) + B(L)

» R(L) vézi oblast (region)

» B(L) vazi okraje segmentace(boundary), penalizuje
samostatné pixely

» ) vazi vliv oblasti a okraje na vysledné kritérium

R(L) = Z Rp('-p)

peP
B(L) = Z Bip,q} - 6(Lp, Lg)
{p,q}eN

1 pokud L, #L
oLy La) :{ 0 jinak ’ ’
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Mozny navrh kriteridlni funkce

C(L) = R(L) + B(L)

R(L) je mira vzdalenosti kazdého pixelu k barevnému prototypu
dané t¥idy c(k)

RL)= > (f(m,n)—c(k))

[m,n]elmage D.

B(L) je ohodnoceni sousedstvi t¥idy i a j

B(L) = Sc(i))
. Jo, = o A
SC(”“‘{% i #j Sc‘lv 0]

Lesson 02



Matice D,
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Ukdazky vypoctu kritéria
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Ukdazky vypoctu kritéria

E(A) =43 + 5 = 48

— 43



Ukdazky vypoctu kritéria




Ukdazky vypoctu kritéria

)

A

AR(A) + B(

E(A) =

8+4=12

)




Konstrukce grafu

T-linky spojuji (p, t) a
uréuji oblastni ¢ast
kritéria R(L)

N-linky spojuji (p,q) a
uréuji hranovou
&ast kritéria B(L)
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» Neinteraktivni podoba
» Pixely o kterych nic nevime
» Interaktivni podoba

» Pixely o kterych nic nevime
» Pixely popredi
> Pixely pozadi
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Volba vah v grafu

K :1+r263,x Z B(p,q)
q:(p,q)eN

Hrana ‘ Vidaha

(p:9) | Bpg pro(p,q) €N

(s,p) | ARy(bgd) propel,P ¢ (OUB)
K propc O
0 pro p e B

(p,t) | ARp(obj) propel,P ¢ (OUB)
0 prope€ O
K pro p e B

Tabulka: Vahy jednotlivych typd hran pfi
konstrukci grafu pro segmentaci pomoci Grap-Cut
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Hledani minimalniho ¥ezu - Graph Cut

» Grow stage

» Augment stage

» Adopt stage
Details in: Yuri Boykov and Vladimir Kolmogorov: "An
Experimental Comparison of Min-Cut/Max-Flow Algorithms for

Energy Minimization in Vision”
http://www.csd.uwo.ca/ yuri/Papers/pamiO4.pdf
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http://www.csd.uwo.ca/~yuri/Papers/pami04.pdf

Hledani minimalniho ¥ezu - alternativa

1 7 25 2
e EE f 71 T8 .18
aliol1] 4l2]sal* 7 [0
9 7 0,8
10 1] 2 ! 8
S
(a) (b) 0 ©

(e) 0 ()
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Pravdépodobnostni model

Ro(obj) = —In P(1,/O)
Rs(bed) = —In P(1,| B)

2
B(p.q) = exp (—(I”_I") ) L

202 | |Ip, 4l
Kde P(/|0) a P(/|B) reprezentuji miru vérohodnosti, Ze pixel

naleZi objektu, nebo pozadi. Vyraz ||p, q|| znamena vzdalenost
mezi pixely a 02 predstavuje otekavany rozptyl jasovych hodnot.
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Segmentace pomoci Graph-Cut v Matlabu
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img = [10 9 2

8 10 1
10 1 2];
Iambda = 1;
Dc(:,:,1) = lambda x (img);
(2) = lambda * (10 — img);
Sc =01
1 0];

[gch] = GraphCut('open’, Dc,Sc);

[gch L] = GraphCut('expand’', gch);

[gch] = GraphCut('close ', gch);



Vypocet hodnoty kritéria v Matlabu
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img = [10 9 2
8 10 1
10 1
lambda
) = lambda x* (img);

) = lambda * (10 — img);
1

labels = [1 10

000

00 0];

[gch] = GraphCut('open’, Dc,Sc);

[gch] = GraphCut('set', gch, labels)
[gch se de] = GraphCut('energy ', gch);
[gch] = GraphCut('close ', gch);



Segmentace

Restaurace

Syntéza

v vV v v

Stereovidéni
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Segmentace - Jednoducha
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Segmentace
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Restaurace
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Syntéza
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Seam Boundaries

le Texture

(Initialization)

Step 2 Step 3
Step 4 Step 5 . -
Seam Costs Synthesized Texture

(After 5 steps of Refinement)



Stereovidéni

Pro detaily viz [?]
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» Interaktivni segmentace tumoru
» Interaktivni segmentace jater

» Interaktivni 3D segmentace
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