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Povzetek.Predstavljamo model vizualne prepoznave in kategorizacije objektowdiagy odkrivanja

intenzitetnih in strukturnih ujemanj med interpretirano sliko in prototipno slijekdb. Glavni prispevek te
raziskave je uporaba sinhronega hierénlega iskanja ujemanj, ptemer se visokonivojska ujemanja konstruirajo
pragmattno, v v& ravneh zdraevanja, izbire in inhibicije. Z iskanjem ujemanj lahko kategoriziramo objekta
pretirane uporabedenja, le z iZrpnim iskanjem podobnosti med objekti. Kategorije torej niso opredefjene
naborom znéilk, ki bi omogatale optimalno kategorizacijo, temiv&ot mrezni sistem podobnosti.
Eksperimentalni rezultati dokazujejo primernost metode za iskagjenivojskih ujemanj med prototipno sliko
objekta v kanorinem pogledu in sliko neznanega objekta.

Klju €ne besederatunalniki vid, vizualna kategorizacija, vizualno ujemanje, vizual@enje, hierarline metode

A Hierarchical Matching Framework for Visual Object
Categorization

Extended abstract. We investigate a framework for visual
object categorization in artificial cognitive systems that is based

on discovery of appearance and structural similarities between
prototypes that represent a category and object exemplars. Our |Jyod
main contribution is a novel approach for visual categorization

of objects by synchronous hierarchical matching to a prototyp

where high-level matches between an object and a prototype jﬁ@tegorizacija objektov spada med pomembaepro-
gradually discovered through several steps of binding, selectiddleme umetnega zaznavanja. V tem delu obravna-

and inhibition. We show that categorization can be achieveglamo @je podr@je vizualne kategorizacije objektov, ki

without an excessive collection of evidence or learning fro _— S . ..
examples. We start with a low-level description, which defingbrowuje problem predstavitve in prepoznavanja kategorij

relatively stable local regions of interest (ROI) based on theipbjektov z uporabo vidne informacije. V okviru razvoja
appearance (Figure 2). In order to characterize the appearang@etnih kognitivnih sistemov je vizualna kategorizacija

variation within local regions, the system learns a codebook . . .
ICA filters which impose a maximally sparse response (FigurBomembna predvsem kot funkcionalnost, ki premosti

3). Clusters of local features that conform to a subset of Gesta@zliko med procesiranjem signala irSjgnivojskim se-
rules (being essentially co-centric or co-linear) are then groupgflantnim procesiranjem, saj omogm abstraktno inter-
(Figure 4). Features on subsequent levels are then dynamic " : o .
constructed and matched in synchrony between the view bei etacijo prizorov in situaci).
interpreted and a prototype view of an object. The composite Eden prvih in vplivnejih poskusov raunskega mo-

features are augmented with structural properties and represefsis za kategorizacijo objektov je Marrov model [12], ki
ted in a geometric conceptual space, the structure of which '

s - .
learned on a prototype. Local binding is performed through thtlemeU' na postopnem procesu prepoznave tridimenzio-
hierarchy (Algorithm 1) until a focused response within an areaalnih primitivov kot osnovnih gradnikov, iz katerih so

that encompasses the whole object is constructed (Figures 5 iani i Ahialkti ;
6). The result is a set of matches of composite features at Ie\?ée?StaV“em kompleksngj objekti. Marr predvideva, da

N, where each of the features can be tracked to the constitudaKo primitive uspéno rekonstruiramo, nakar prizor ka-
features at level® — 1, N — 2, ... 0. The decision whether the tegoriziramo s pomgo modela, na primer z uporabo in-

two object categories match, can be done based on the num iialki i i
of high-level matches. The experiments on the ETH-80 databateéfpret{leIJSkIh dreves [8]. ‘Favna rekonstrukcija primi

g . N . o :
show that the method efficiently discriminates between eight czi'—VOV in omejitve primitivov pri predstavitvi nestrukturi
tegories of objects in a canonical view. ranih objektov so pogojevale postopen odmik od visoko-

nivojskih predstavitev k izvorni slikovni informaciji, mp

k predstavitvam, zasnovanim na globalnem videzu objek-
tov, ali pa k predstavitvam z lokalnimi zéidkami. Lo-
Prejet 5. februar, 2009 kalne predstavitve s8e posebej usgee kot osnova za
Odobren 14. februar, 2009 statisttno zasnovane modele kategorizacije. Ti se razli-

Key words: computer vision, visual categorization, visual mat-
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Slika 1. Shema modela za hieratho iskanje ujemanj. S pravokotniki so uokvirjena lokalna poprdkrogi pa pomenijo receptivna
polja zdrizevanja. Zavoljo preglednosti je na sliki prikazan le del hiearbga drevesa povezovanja dvebetaih lokalnih regij.
Figure 1. The outline of the framework for hierarchical matching. Regular outlines denote local regions, while circular regions
denote binding receptive fields. For the sake of clarity, only one brafisimding is depicted, starting with two initial local regions.

kujejo predvsem po vrsti lokalnih zoigk in po n&inu in  jev zdrizevanja znéilk, iskanja ujemanj in inhibicije.
stopniji integracije geometmih relacij med znéilkami. Zn&ilke se zdrdujejo v pare, ki z vsakim nivojem ra-
Leibe in sod. [9] tako implementirajo kategorizacijo s slostejo, tako glede na velikost in kompleksnost sestavlje-
varji lokalnih zaplat in implicitnim geometrijskim mo- nih zn&ilnic kot tudi glede na powino slike, ki jo opi-
delom, medtem ko Fei-Fei in sod. [2] ter Torralba insujejo. Ti procesi potekajo sinhrono, v okviru omeje-
sod. [17] uporabljajo generativni model lokalnih konstenih receptivnih polj prototipa in interpretirane slik€e
lacij. Hierarhne predstavitve [4, 3, 14, 6], ki predvide- je bilo iskanje ujemanj med prototipom in interpretirano
vajo hierarhtno kompozicionalnost objektov, podlajo sliko usp&no, lokalna podrgja na konem nivoju ob-
modelirati dele kot konstelacije lokalnih Ztikk na ve€ih  segajo celotno pogino prototipa in ustrezno pasino in-
nivojih podrobnosti. terpretirane slikeStevilo visokonivojskih ujemanj odza
Medtem ko nateti pristopi definirajo kategorije z Strukturno invizualno podobnost s prototipo@e sistem
u¢enjem znailnosti nad mnaico primerov ali z namen- kategorij zasnujemo kot mze podobnosti, lahko na pod-
sko definicijo lastnosti, pa lahko kategorije opredelimdagi Stevila ujemanj objekt kategoriziramo.
le na podlagi podobnosti s prototipom [15], kjer podob- V nadaljevanju bomo najprej predstavili postopek de-
nost vrednotimo z iskanjem strukturnih ujemanj [16], Zekcije, Wenja in gréenja lokalnih regij, ki mu bo sledil
deformacijskim ujemanjem oblike [1] ali s primerjavo se-opis hierarhinega zdraevanja. Zakljgili bomo z opi-
gmentacijskih dreves [18]. \8ina predlaganih metod te- som eksperimentalnih rezultatov in kémim ovrednote-
melji na predhodnem iskanju lokalnih ujemanj, ki pa jenjem metode.
v kontekstu kategotnega primerjanja objektov pogosto
problemattno. e . . . .
V predlaganem pristopu predlagamo model kategorlz- Detekcija, Wenje in grucenje lokalnih regjj
zacije s postopnim iskanjem lokalnih in strukturnih uje2 1 petekcija
manj s prototipom, kjer se ujemanja konstruirajo v hi-
erarhtnem sosledju lokalnega zdmvanja in inhibicije. Z detekcijo stabilnih lokalnih regizelimo zagotoviti lo-
Tak n&in iskanja omogea intenzivno odkrivanje podob- kalno podporo za pozrig zdrizevanje slikovne informa-
nosti na vé& nivojih podrobnosti. Podobnosti, ki haj pred-cije. Klastne metode za razpoznavanje objektov na pod-
met opredelijo kot pripadnika datene kategorije, so to- lagi lokalnih regij uporabljajo informativne opisnike, ki
rej izpeljane iz prototipne slike objekta v kanbnem po- so nd&rtovani z namenom minimizacifevila napanih
gledu [15] in niso vnaprej opredeljene.céhje katego- ujemanj [11]. Pri kategorizaciji objektov pa je o,
rije ne predvideva dtirnega zbiranja znanja o kategoriji da se objekti iz doléene kategorije na lokalni ravni lahko
objektov, temvé je implementirano kot sprotnocanje zelo razlikujejo. Zato v piiujocem pristopu lokalno fo-
lastnosti prototipa in kot @€enje in prilagajanje parame- tometrtno informacijo uporabimo le kot osnovo za gra-
trov zdrizevanja. Diagram na sliki 1 prikazuje poeno-dnjo zn&ilk na vi§jih nivojih, ki opisno m@ pridobijo
stavljeno shemo poteka kategorizacije. Prototipna sliksele na nivoju posameznega objekta. Kljub temu pa mo-
je podlaga za €enje lokalnega slovarja filtrov za klasifi- rajo nizkonivojske znéilke ustrezati merilom ponovljivo-
kacijo lokalnih regij in za Genje lastnosti geomefriega sti in stabilnosti, imeti pa morajo tudi lastno merilo in-ori
konceptualnega prostora (GKP)C&hju sledi vé nivo- entacijo. Poleg tegdelimo, da so lokalne regije gosto
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Slika 3. Slovar ICA, naten na prototipni sliki.
Figure 3. ICA codebook learned from a prototype image.

velikost slovarja je namenoma majhno, sageémo izo-
gniti natartnemu opisu, ki bi prep@o konstrukcijo vi-
sokonivojskih ujeman;.

Nabora filtrov se natimo z analizo neodvisnih kom-
ponent (ndependent Component Analysis, J&fikovne
matrike nih regij, ki jih pridobimo iz prototipne slike,
ali pa iz v& slik objektov dol@ene kategorije. V litera-
turi se slovarji ICA pogosto obravhavajo kot model nev-
ronskih receptorjev v primarnem vidnem korteksu [13, 5],
vendar pa @enje slovarja vedno temelji na nakdjo iz-
branih regijah nakljanih slik. V nasprotju s pristopi v li-
teraturi v tem delu rdunamo slovar le na informiranih po-
Slika 2. Lokalne regijeK;, detektirane na prviBtirih oktavah. drocjin, ki so bili ze izbrani v postopku detekcije. Slovar

Pravokotniki ponazarjajo velikost regij in njihovo usmerjenost. S€ Zato _izogne_modevl.ira_nju redundantne irlformacije_ in se
Figure 2. Local regiond; detected at the first four octaves. osredini na opise zi@#nih struktur z geneino smerjo

rTehcetasr:S?egnd orientation of the regions is denoted by orientgg} yelikostjo, ki je doldenaze z algoritmom detekcije.
' Ce poleg tega &enje omejimo na predmete ene katego-
rije, lahkoZze mangi slovar opse zn&ilne dele objektov
posejane, tako da je Zetna predstavitev redundantna.  (Slika 3).

Lokalna obmdja poitemo z detektorjem lokalnih re- Slikovno matriko X sestavimo iz normaliziranih in-
gij, ki je zasnovan na podlagi lastnosti difebaih opera- tenzitetnih vektorjew, ki opisujejo posamezne regije v
torjev v prostoru meril [10, 11]. Slikd(z, ) preslikamo generéni smeri. Posamezen vektey lahko predstavimo
v prostor merilL(z, y, o), do katerega pridemo s konvo- Z linearno superpozicijo \&zvorovb;,
lucijo slike z Gaussovim jedror&(z, y, o) spremenljive

velikosti. Sredia lokalnih regij definiramo kot lokalne X, = zN:ai-b- 2)
ekstreme razlike Gaussovih jeder (Difference of Gaussi- = I
ans, DoG)

utezeno s koeficientia;;. Matri€no obliko enabe 2
DoG(z,y,0) = L(z,y,ko)— L(z,y,0) (1) zapsemo kotx = Ab. Ce zu ozn&imo izvore, ki
jih rekonstruiramo na podlagi opazovanja vidnih vzorcev,
v prostoru meril. Izberemo tiste kandidate, ki presje potem preslikavox v u zapgemo kotu = Wx, Kjer je
prag lokalnega kontrasta in so lokalni ekstrem tudi %5, — A~ e jeA invertibilen linearni sistem. Z analizo
lokalni slikovni sosé&ini. Kandidate za lokalne re- negdvisnin komponent pa iZranamoW in b tako, da
gije dod_atno_okarakteriziramo glede na prisotnost roba Mogojujemo statigino neodvisnost izvoral;. Za izra&un
sredseni tocki. slovarja uporabimo algoritem FastICA [5]. Slika 3 je pri-
Velikost posamezne regije je d@iena z merilom, na mer slovarja petih filtrov poeniju iz prototipne slike ka-
katerem je bila regija detektirana. Usmerjenost regije jeegorije. Lokalne regijé<; dodelimo razred#K; = m,
dolocena kot smer, kjer hiStOgram lokalnih gradientOV Zagj je doloten z indeksom filtrav,,, z najv%jo absolutno

vzame maksimalno vrednost [11]. vrednostjo odziva
Lokalne regijeK; so torej opisane z lokacij6 K;, -
usmerjenostjoK; ter velikostjo"K;. Slika 2 prikazuje YK; = argmax |ty,|; =W X. 3)

regije, detektirane na prviftirih oktavah.

2.2 Weenje slovarja ICA 2.3 GrucenjeGestalt

Lokalne regije so zdaj opisane le s strukturnimiokalne zndilke, ki so osredicene na robnih &kah,

zn&ilnostmi regije. Opis videza regije podamo na podtipicno nastopajo v redundantnih, gostih €ab. Redun-
lagi slovarija filtrov, katerih maksimalno raZ@ni odzivi dantnost zmaBgmo z grdenjem robnih regij na pod-
dolotajo razred lokalne regijeétevilo razredov in s tem lagi principov Gestalt Algoritem implementira princip
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Input: ﬁk, H*, F*, inner, outer, f
Output: H*+1 Hr+1 Frtt
foreachF® = { (\ﬁfg Hf) } do
rMin = 7'H,’i" * inner
rMax = "H,’f * outer

A= {ﬁ;‘ : cﬁ;‘ € RF(rMin, 7‘]\4&%)}

while card (A) < f A rMin > 0do
if sosé&Lina znotraj slikehen
| rMax =rMax + eps
else

Slika 4. Znd&ilke H?, pridobljene po gréenjuK;. L rMin =rMin — eps
Figure 4.H° features after grouping d¢f;. update (,3)

CFH1 = bind (A, ﬁf)
blizine (gri&ijo se le znéilke v omejenem obritju), po- RF = convesHull (A)
dobnosti (gréijo se le znailke, ki pripadajo istemu ra- preslikaj RE'v RF
zredu) in skupne usode (diijp se le znailke, katerih A={HE : (°HE € RF) A
smeri tvorijo kongruenten kat radianov). Slika 4 pri- (3 AE A (ﬁ’;,an) € F’“)}
kazuje rezultat gréenja in pridobljene zri@ke. Na pod- CE+L — pind (A7 Hj)
lagi grucenja so nove zridke H° izpeljane iz lastnosti Frtl _ phtl Umatch(é,c)

gru€ K tako, da podedujejo razred odziva na slovar ICA
vH® = vK;, smer in velikost znéilke pa se izrdunata iz
geometrijskih lastnosti giae.

HEFL = BRIy {E’;fl . Chl e F’““}

HEFL — HE+L {Cfﬁﬁ-l . Cl;,n+1 c Fk+1}

Algoritem 1: Hierarhtno zdridevanje, iskanje uje-

. oy . ) manj in inhibicija.

2.4 Hierarhicno zdruzevanje Algorithm 1: Hierarchical binding, matching and in-
hibition.

Zdruzevanje znéilk poteka prek vé hierarhénih nivo-

jev. Zn&ilke postopoma pridobivajo dodatno informa-

cijo o relativni geometrijski konfiguraciji. Ker so geo- opisemo z diskretnim opisnikorfiH*:

metrijske relacije podane relativno in na lokalni ravni, so

znatilke neodvisne od globalnega koordinatnega sistema,| Qs("Hf ), Qu("Hi), Qu(**H), Qu(*2HF), “"HE |
lokalni proces zdrzevanja pa je popolnoma neodviser*kjer Qe )
od drugih procesov. Proces zdavanja se Zme s ko-
rakomH® — H* in se n&eloma lahko izvede za poljubno
Stevilo nivojev. Na vsakem nivoju se zn&ilk v lokal-
nem obmgju zdrizi v n-terico. Ker zdrdevanje véjega
Stevila zn&ilk hitro privede do prevelike informativnosti

pomeni kvantizacijo. NaH* — H*+
ozn&uje nivoje zdrdevanja. Znéilke na vsakem od ni-
vojev lahko opsemo z diskretnim zaporedjem, ki popol-
noma opisuje podrejeni zbigki ter geometrijska razmer-
ja med njima:

zn&ilk, hierarhija zdriuje zn&ilke le v pare. PH? = "“Hy 4
Par znailk uredimo glede na velikost regij,H: > PHERL = GHM || PHE | DH;:; E>0. (5
"Hj ter ga opsemo z atributi relativne velikostiH"**, o o
razdalje'H***, kotov 1 H*+! in “2H*+' med smerjo re- Ker so distribucije geometrijskih parametrov na posa-
gij in povezovalno daljico in z oznako medsebojne legé&eznih nivojih hierarhije odvisne od strukturnih lastmost
smernih vektorjevrH-+1: objektov, lahko kvantizacijo prilagodimo posameznemu
prototipnemu modelu. Model pridobimo s hieradnhim
rHE zdruwzevanjem prototipa s samim seboj. Tako pridobljene
*H* = log ( 1+ ) distribucije parametrov so unimodalne, zato lahko kvan-
J tizacijo prilagodimo na podlagi statigtiih momentov.
z ( ICH;“CH’Y||2>
H =log | 1+ ——21 = . . L L .
"H¥ 2.5 Sinhrono zdruwZevanje, iskanje ujemanj in
ol A+l Z(OH(Z’W) inhibicija
“zHM1 = /(°HE, CHE OHT) Naj bodoH* znailke prototipa,H* zn&ilke interpreti-

rane slikeF* pa indeks ujeman;
rH** € {0,1,2,3}

Fr = {(ﬁ@ H’?) . DRk = DHk.}
SoHE) ; y
Atribute predstavimo v diskretiziranem geométigm ! !
konceptualnem prostoru (GKP), ki ustreza psialm  Zdruzevanje poteka tako, da za vsak par iz iine
modelom zaznavanja [7]. Geométe atribute par&l®  ujemanjF* aktiviramo receptivno poljeH:, v katerem
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Stevilom ujemanj pri kompleksnih objektih, saj tam
geometrEni konceptualni prostor prilagodi iskanju pre-
prostih oblik, kar tudi do doléene mere prepégije “ha-
luciniranje” preprostih oblik v kompleksnih objektih.

Slika 8 prikazuje prvih pet objektov z nafjim
Stevilom ujemanj nal®. Vidimo lahko, da ujemanja na
vigjih nivojih hierarhije opisujejo konsistentne struktern
podobnosti med objekti ter da so objekti iste kategorije
praviloma med tistimi z naj\@im Stevilom ujemanj na
H>.

Slika 5. Sinhrono zdizevanjeH' — H>. o o
Figure 5. Sychronous matchimtf — H?. v
» s
10! =0 )4
by H
10" < ; 10"
" Horse 1o* Tolulmo
°
10° " d
. . ~ . 5 N %
Slika 6. Sinhrono zdrzevanjeH* — H°. )
Figure 6. Sychronous matchimtf — H®. h
;?7 10' =
v . . . . 10' s
poistemo f kandidatov. Del receptivnega polja, ki vse- @ -
. . . . . = bl
buje te kandidate, nato preslikamo na nivdnterpreti- QE ®

1 2 3 4 5 1 2 3 4

rane slike, kjer prav tako p&iemo in zdriimo kandidate o "

za ujemanja. Lokalna ujemanja RHa** ohranimo, druge Slika 7. Povprénastevila ujemanj na nivojitd® - H°.
zn&ilke pa zaviemo. Postopek opisuje algoritem 1. Iz-Figure 7. Average number of matches at levgls H°.
hod iz algoritma so zr@ke H*+*, H*** ter indeks uje-
manjF**+*. Slika 5 ponazarja zdagene znailke po prvem
korakuH® — H!*, slika 6 pa ponazarja kdéni rezultat,Ce = e |e= = a» |&
predvidevamo pet nivojev zdrevanja.

3 Eksperimentalni rezultati

Model smo preizkusili na problemu kategorizacije se- ‘?‘G ‘Hl Bz \ﬂ e 2]
gmentiranih objektov v zbirkETH8Q Vsaka od osmih
kategorij je predstavljena s prototipnim objektom v ka- ‘.
nonicni orientaciji. Zaradi masgegaStevila detektiranih @ @ O O Q @
lokalnih regij WEimo slovar ICA filtrov na ve slikah iste Slika 8. Prvih bet obikiov pdteviluH’ u )
kategorije, ki pa nlso_hkratl tufj.l v testni sz0| slik. Filngire 8. r\'?hepﬁvg ejierg\pl)lg?se\\llvlitl#l thgjﬁgﬁggt numbersiof
Za vsakega od prototipov se réwmo kvantizacije geo- matches.
metricnega konceptualnega prostora.

Slika 7 prikazuje povpiEno Stevilo ujemanj vsakega
od prototipov z vsemi drugimi slikami objektov v isti ka- 4 Sklep
nonicni orientaciji na vsakem od petih nivojev hierarhije.
Na desni strani grafikonov so prikazani prototipi katePredstavili smo nov model kategorizacije objektov s po-
gorij, urejeni po padafem stevilu ujemanj neH®. Vsi  stopnim iskanjem lokalnih in strukturnih ujemanj s pro-
prototipi generirajo najdje Stevilo ujemanj z objekti la- totipom, kjer se ujemanja konstruirajo v hierdném so-
stne kategorije, medtem ko dobijo tudi strukturno zelo posledju lokalnega zdievanja, iskanja ujemanj in inhibi-
dobne kategorije v povpéfu manj glasov. Iskanje uje- cije. Rezultati dokazujejo uporabnost metode za katego-
manj s preprostimi predmeti se kianz bistveno magjm  rizacijo objektov v kanorinem pogledu. Pomembno je




tudi, da metodo lahko uporabimo za detekcijo potencialf14] M. Riesenhuber & T. Poggio, Models of object reco-
nih ujemanj med objekti na enivojih podrobnosti, kar ggg‘g”- Nature Neuroscience Supplemedtl199-1203,
dos&emo z analizo nizkonivojskih ujemanj, na katerih te-
meljijo visokonivojska ujemanja. Pokazali smo tudi, da[15] E. Rosch, Natural categorie€ognitive Psychology
lahko objekte na slikahdinkovito kategoriziramo z upo- 4:328-350, 1973.
rabo prototipne predstavitve, ki ne zahteva ekstenzivnegaes] A. Shokoufandetet. al, The representation and matching
utenja na obsaih wnih mnicah. of categorical shap&omputer Vision and Image Under-
© . o standing 103(2):139-154, 2006.

Metoda omogoa le prepoznavanje v kan@niem po-
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