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Abstrakt

V této diplomové praci se zabyvam popisem a implementaci algoritmu pro rychlou detekci bez-
texturovych 3D objektil v obraze. Cilem je nejen detekce, ale i urceni priblizné pozice objektu.
Ten je v obraze zachycen v odlisnych velikostech pod riznymi thly pohledu. Vystupem algoritmu

je oznaceni objektu véetné uréeni polohy a hodnoty pravdépodobnosti k nalezenému vzoru.

Klicova slova: openCV, detekce beztexturovych objektil, priznaky, indexovaci tabulka, kaska-

dovy klasifikator, plovouci okno, OCM, non-maxima suppression

Abstract

In this diploma thesis I deal with description and implementation of the algorithm for fast
detection of textureless 3D objects in image. The target is not only detection, but also determine
approximate position of the object. It is captured on the image by different sizes under different
angles of view. Output of the algorithm is marked object with frame including positioning and

value of probability to template.

Key Words: openCV, detection of textureless objects, features, index table, cascade classifier,

scanning window, OCM, non-maxima suppression
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1 Uvod

Analyza a digitdlni zpracovani obrazu se fadi mezi pomérné nové obory. Soucasna doba prinasi
mnoho problémt, pro které ma analyza obrazu a pocitacové vidéni feseni. Neustdle se vyviji
nové algoritmy, které spolecné s modernimi technologiemi usnadnuji bézny zivot. S detekci a
rozpoznavanim objektli se setkdvame castéji, nez by si ¢lovék na prvni pohled pomyslel. S algo-
ritmem pro detekci tvari se setkdme vzdy, kdyz nas fotoaparat automaticky zaostii na oblicej
pred objektivem. Na parkovistich, kde mohou primyslové kamery kontrolovat obsazenost jed-
notlivych mist ¢i k rozpoznani SPZ automobilu, aby se ¢lovék vyhnul zdlouhavému prokazovani
identifika¢nim prikazem.

Ovsem zadny z uvedenych algoritmu neméa 100% tspésnost. Nedd se na plné spolehnout. K
detekci objektit dochézi ¢asto na zakladé barvy ¢i jasu. AvSak ty se mohou spolec¢né se svételnymi
podminkami v prubéhu dne ménit. A co teprve objekty, které jsou bez textury, tudiz nejdou
rozpoznat podle barvy.

Hlavnim cilem mé prace je implementace a popis algoritmu, ktery je schopen detekovat
beztexturové objekty ve scéné. ReSenim je algoritmus pro detekei beztexturovych objektt, ktery
je zalozeny na rozpoznavani hran. Jelikoz hrany kopiruji tvar objektu, tak je pravé tvar zakladnim
rozlisovacim faktorem, ktery od sebe odlisuje rtuzné objekty. K tomu se pridavaji problémy jako je
rychlost detekce nebo rizné pozice a velikosti objektti ve scéné. VSechny tyto problémy jsem vzala
v potaz a snazila se je co nejlépe vytesit. V prvni kapitole své prace objasnim hlavni problémy, s
kterymi se bézné v analyze obrazu, obzvlasté pri detekci objekti, setkdvame. Nastinim také reseni
v podobé nékolika soucasnych algoritmi, které se zabyvaji detekci beztexturovych objekti. Poté
vysvétlim vSechny dulezité pojmy a predstavim princip, ktery jsem pro reseni svého algoritmu

pouzila. Posledni kapitola se vénuje implementaci a shrnuti dosazenych vysledki.
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2 Soucasné pristupy k detekci beztexturovych objektti

Z videosekvenci ¢i digitalnich snimki jsme schopni ziskat mnozstvi dilezitych informaci, na za-
kladé kterych umime vyhodnotit rzné situace. Od téch primitivnich, jako je nalezeni objektt
ve tvaru kruznice, az po ty opravdu ndrocné, se kterymi se setkdvame zejména v mediciné a
bezpecnosti. Typickym piikladem je pocitani chromozomt v buiikidch organismu clovéka. Vy-
pocet bychom sice mohli provést ru¢né pod mikroskopem, ovsem cely proces by byl zdlouhavy,
obtizny a casto nepresny. Oproti tomu analyza chromozom poc¢itacem je rychld a presna. Z toho
plyne, zZe cilem analyzy obrazu je pfiblizit se co nejvice lidskému vidéni. Schopnosti lidského oka
a mozku jsou tzce propojeny, nebof oko obraz zachyti, nervova vlakna prenesou informaci do
mozku, ktery ji analyzuje a vyhodnoti situaci. Teoreticky funguje na stejném principu i kamera,
ktera prendsi skrz kabel obraz do pocitace, kde dojde k analyze a rozpoznani okoli.

V digitalnim svété chapeme obraz jako dvourozmérné pole nebo-li matici hodnot, kde kazdé
policko reprezentuje pizel (picture element). Jak uz nazev napovida, jedna se o nejmensi bezroz-
mérny bod, ktery mtzeme na displeji zobrazit. Ten je zastoupen konkrétni hodnotou barvy nebo
jasu. Kazdy bod (pixel) jednoznacéné identifikuji soutadnice [z,y]|. V analyze obrazu postupné
prochazime vsSechny pixely obrazu a ziskdvame informace tykajici se barev, odstinii nebo tvaru
objekt.
jejich hrany. Ty jsou zékladem pro vytvoreni priznakil a néslednych vektoru priznakd. Hrany
jsou zpusobené predevsim rtuznou hloubkou objektt nebo jejich zakiivenim, které definuji tvar.
K detekci pak nejsou potieba informace o barvé ¢i jasu objektu. Jedinou dostacujici informaci
pro funkcénost celého programu jsou hrany objektu.

Nezbytnou soucasti kazdé detekce je trénovaci mnozina. Tato sada snimku reprezentuje ob-
jekty nejen ruznych tvart, barev a velikosti, ale predevsim zachycuje objekty z rtznych dhla
pohledu. Velikost trénovaci mnoziny pak zavisi na konkrétnim typu algoritmu. A pravé v poctu
trénovacich snimk se nas algoritmus odlisuje od béznych algoritmt pro detekci objekt, nebot
vétsina z nich potfebuje pro trénovani klasifikdtoru vice snimki, na kterych je objekt zachycen ve
stejné pozici. Oproti tomu nas algoritmus potiebuje pro tispésnou detekci pouze jeden trénovaci

snimek pro kazdou pozici objektu.

2.1 Soucasnost

Detekce objektu se fadi do kategorie pocita¢ového vidéni (computer vision). Tato oblast se vénuje
nejen detekci, ale i lokalizaci, sledovani a rozpoznavani objekti. Cilem kazdého detektoru je, aby
se co nejvice priblizil dokonalosti. To je stav, kdy detektor rozpozna vsechny objekty v obraze
a zaroven neidentifikuje zddné falesné. Vzhledem ke svételnym podminkdm a ostatnim vlivim
je témér nemozné vytvorit detektor se 100% tuspésnosti. Presto se technologie pocitacového

vvvvv

pocitacového vidéni se setkdvame v mediciné u vyhodnoceni dat z mikroskopu ¢i RT'G snimkd.
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Své uplatnéni naslo i v armadé, zejména v oblasti obrany, kde jsme schopni detekovat nepratelské
vojaky ¢i vozidla. OvSem v soucasné dobé se o pocitacovém vidéni hovoii ¢asto ve spojitosti s
autonomnimi vozidly, kterd jsou oznacovana jako budoucnost automobilového primyslu.

S detekci beztexturovych objektu se ¢asto setkavame v pramyslovych nebo robotickych apli-
kacich, kdy potfebujeme rozpoznavat a sledovat kovové ¢i ocelové vyrobky, coz jsou objekty bez
textury. Schopnost rozpoznavat, ale i ur¢it presnou pozici objektu vyuzivime na montaznich
linkéch, kde je primarnim cilem spravné spojit dvé casti, které maji byt svareny dohromady.
Uroveni primyslovych procestt by se znaéné zlepsila, pokud by byla detekce spolehlivd a prove-
ditelnd v readlném case. Rozpoznani a lokalizace objektli zna¢né usnadni manipulaci robotickych
pristroju, které operuji s vyrobnimi kusy. Ocekava se tedy, ze soucasné detektory by mohly
byt efektivnéjsi a presnéjsi. V soucasné dobé existuje nékolik metod, které se snazi o co mozna
nejpresnéjsi a nejrychlejsi detekei a rozpoznavani objekt v obraze. My si nyni pfedstavime a
vysvétlime obecny princip a konkrétné si popiseme nékteré z nich. Zakladni metody pro rozpo-

znévani beztexturovych objektt délime do tii kategorii.

1. Prvni zpusob je zalozen na rozdéleni obrazu do malych bunék a spocitani histogramu
orientovanych gradientii pro kazdou z nich. Ty jsou nésledné pouzity pro srovnani dvou
rozdilnych obrazkt, kde detekuji piitomnost shodnych objektti. Nevyhodou takovych me-

tod je vypocetni slozitost.

2. Dalsi skupina metod se snazi vytvorit trojrozmérné modely objektt. Srovnéni se pak pro-

vadi na zakladé porovnani modeli.

3. Tteti skupina metod je zaloZena na principu chamfer matching. Ten byl predstaven jiz
v roce 1977. Nejprve je potfeba vytvorit hranové obrazky dvou porovnavanych snimki a
nasledné spocitat vzdalenosti mezi nejblizsimi hranovymi body obou obrazt. Primérna
vzdalenost se pak pouzije k vyhodnoceni podobnosti. Jinak feceno, pro kazdy pixel hrany

z trénovaciho snimku hledame nejblizsi pixel hrany rozpoznavaného snimku.

2.1.1 Histogram orientovanych gradienti

HOG nebo-li histogram orientovanych gradienti je metoda zalozena na hodnotach intenzity gra-
dienti. V principu staci, abychom obraz rozdélili na mensi oblasti, tzv. bunky. Je nutné, aby
mély vSechny bunky stejnou velikost. Nejcastéji zachycuji oblast o velikosti 8 x 8 pixeld. Tyto
malé oblasti poté slou¢ime do vétsich oblasti, tzv. bloku. Z toho vyplyva, ze obraz se sklada
z blok1, které jsou tvoreny skupinou bunék. Pro kazdou z téchto bunék vybereme jednu hod-
notu, kterd udava smér gradientu a zaroven reprezentuje celou tuto oblast. Orientace hrany
bude vzdy v rozsahu 0 — 360°. A jelikoz se blok skldda z nékolika bunék, tak je reprezentovan
nékolika hodnotami gradientu, které ve vysledku vytvari histogram pro celou oblast bloku. His-
togram reprezentuje zastoupeni jednotlivych hodnot gradientu v daném bloku. Idedlni rozmezi

pro rozdéleni intervald histogramu je 40°.
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Ovsem tato metoda neni tak jednoduchd, jak by se na prvni pohled mohlo zdat. Nezbytnou
soucasti HOG metody je predzpracovani obrazu, kdy je potfeba prevést obraz do stupnua Sedi,
aplikovat na néj filtr pro odstranéni Sumu ¢i vyrovnat hodnoty jasu a osvétleni v obraze. Poté
muzeme prejit jiz k vyse zminénému vypoctu gradienti a histogramu pro kazdy blok. Nasledné

provedeme normalizaci histogrami, které pouzijeme pro vytvoreni klasifikatoru.

2.1.2 Template matching

Template matching se radi mezi nejjednodussi zpiisoby, jak vzajemné porovnat a rozpoznat dva
snimky. Jedné se o metodu pro nalezeni a lokalizaci malé Sablony ve velkém obraze. Na jedné
strané mame vzor a na druhé strané radu snimkt, kterou je potifeba se vzorem porovnat. To
udélame tak, ze postupné posouvime sablonu skrz obraz a vyhodnocujeme podobnost. Exis-
tuje mnoho zpiisobt, jak podobnost vypocitat. Jednim z nich je porovnani hodnoty pixelu ve
vysledném obraze a trénovacim snimki. Z toho vyplyva, ze se ptilis nesmi ménit osvétleni a ja-
sové podminky. Druhym zplisobem je korelace pixelt ve vysledném obraze a trénovacim snimk.

Nevyhodou je, ze metoda neni invariantni vi¢i rotaci ani zméné méiitka.

2.1.3 Chamfer matching

Chamfer matching funguje podobné jako template matching na principu porovnavani dvou
snimkd. Ovsem s tim rozdilem, Ze porovnava sablonu s testovacimi snimky na zakladé distanéni
mapy, coz je obraz, ve kterém kazda hodnota pixelu udava vzdalenost k nejblizsimu bodu hrany.
Distanéni mapu je mozné vytvorit pouze z hranového snimku, proto je tfeba na obraz nejprve
aplikovat Cannyho hranovy detektor nebo podobny filtr pro detekci hran.

Poté co z hranového obrazku zjistime distanéni mapu, prijde na fadu samotné porovnavani
a to tak, Ze si z sablony vezmeme vSechny souradnice hranovych pixelta a podivame se, co se pod
témito souradnicemi nachéazi v testovacim snimku. Nasledné vSechny tyto vzdélenosti seCteme a
vydélime poc¢tem hranovych pixelti. Snimky povazujeme za shodné, pokud je vysledny primeér
nizsi, nez nami stanovena prahova hodnota.

Jelikoz je ¢ast naseho algoritmu pro detekci beztexturovych 3D objekti zaloZena na principu

chamfer matching, budeme se tomuto tématu vice vénovat v dalsich kapitolach.
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3 Detekce objektti pomoci hran

Existuje spoustu zptisobu s vyuzitim mnoha metod, jak spravné docilit detekce objekti. Pro
detekei obliceju v redlném case se pouziva detektor, ktery navrhli v roce 2001 Viola & Jones.
Ti ve své praci predstavili nova vylepseni jako je zrychleni vypoc¢tu Haarovych priznakt po-
moci integralniho obrazu, vybér nejvhodnéjsich priznaka algoritmem AdaBoost a v neposledni
radé kaskadovy klasifikator, ktery vytvaii nékolik stupnu kaskady, kde se v kazdé fazi zbavime
nejméné podobnych snimki. Tento algoritmus zminuji, nebot vétsina tspésnych soucasnych al-
goritmu pro detekci objektt vychéazi z ptivodniho feseni tohoto algoritmu.

V této kapitole si nejprve objasnime pojem hrana a predstavime metody, které se pouzivaji
k jejich detekci. Poté se budeme zabyvat nasim rychlym detektorem beztexturovych 3D objekt,
ktery je zalozeny na rozpoznavani hran. Ten objekty nejen detekuje, ale urc¢i i jejich pribliznou
pozici a hodnotu, kterd udava podobnost k nalezenému vzoru. To vSe z jednoho trénovaciho
snimku na jednu pozici objektu. Na zacatku kazdé detekce tedy mame mnozinu trénovacich
snimk, kde kazdy z nich zachycuje objekt v jiné pozici. Proto jsme schopni ke kazdému snimku z
plovouciho okna nalézt vzor z mnoziny trénovacich dat. Cilem algoritmu je, abychom se postupné
zbavovali nejméné podobnych snimki. Cely tento proces probiha na zakladé dvoustupnového
kaskadového modelu.

Jelikoz je prvni stupen kaskady zaloZeny na porovnavani priznaki, priblizime si také vypocet
priznakl vzdalenosti a orientace. Nasleduje predstaveni principu pro porovnavani dvou vektoru
priznaku, ktery vychazi z podobnosti histogramii. Porovnavat kazdy histogram skenovaciho okna
se vSemi histogramy snimki z trénovaci mnoziny je sice teoreticky spravné, ovsem prakticky
casoveé neproveditelné. Proto samotné porovnavani histogramt nahrazujeme indexovaci tabulkou,
mezi jejiz vyhody patti rychlé vyhledavani. Tim se zna¢né urychli béh celého algoritmu. Na konci
prvniho stupné kaskady nam zbyde jen nékolik méalo snimkt vzniklych vyTfezem skenovaciho
okna, které projdou do druhé ¢asti kaskddového modelu. Druha ¢ast je sice velmi pfesnd a
skutecné nam vrati nejpravdépodobnéjsi kandidaty na hledané objekty, ovSsem vypocetné je
¢asoveé narocnd. Proto je nutné, aby se do této faze dostal pouze omezeny pocet snimki. A pravée
v této kapitole si rozebereme tuto ¢asové naroc¢nou metodu chamfer matchingu vylepsenou o
vybér diskriminativnich hran a kompenzaci vici zkresleni u jednoduchych objektii. Navic by

mél cely tento proces byt proveditelny v realném case.

3.1 Obraz ve stupnich sedi

Clovék je neustéle obklopen barvami. Proto se i pifstroje jako kamera ¢i fotoaparat snazi napo-
dobit lidské oko. Tato zarizeni vnimaji okolni svét barev a jejich cilem je tuto barevnou informaci
prenést do pocitace pro dalsi zpracovani. Jelikoz se jedné o strojovy proces, je mozné jej popsat
pomoci modelu barevného vidéni. Nejznaméjsim a nejcastéji pouzivanym schématem je RGB
model, ktery byl definovany jiz v roce 1931. Ten je zaloZeny na michéni t¥i zdkladnich barev.

R (red) - ¢ervena, G (green) - zelend a B (blue) - modra. Kazda ze t{ barev je zastoupend hod-
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notou v rozsahu 0 — 255, pricemz 0 1iké, ze tato barevné slozka neni ve vysledné barvé pixelu
obsazena vubec. [I]

Stejné barevné jsou zachyceny nase vstupni snimky. OvSem pro néas algoritmus jsou ne-
vhodné, proto musime tyto barevné snimky prevést na obrazy ve stupnich Sedi. Hlavnim du-
vodem je pozdéjsi detekce hran, kdy potrebujeme na vstupu pravé obraz ve stupnich Sedi. To
znamend, ze tii hodnoty RGB, nahradime jedinou hodnotou v rozsahu 0—255, kde 0 reprezentuje
¢ernou barvu a 255 bilou. Na prvni pohled by se mohlo zdat, ze sta¢i hodnoty R + G + B secist.
Ovsem to neni mozné. Jelikoz je lidské oko rtizné citlivé na vnimani jednotlivych barev, musime
pri s¢itani ke kazdé barevné slozce priradit urc¢itou vahu. Konkrétni velikost jednotlivych vah je

zndzornéna v rovnici . Hodnota Y pak vyjadruje vysledny jas, ktery udava "svitivost"pixelu.
Y =0,299R + 0,587G + 0,114B (1)

3.2 Detekce hran

Stejné jako lidské oko rozpoznéava na zakladé zmény jasu hranice objektu, tak na stejném principu
od sebe odlisuje objekty pocitac pti zpracovani obrazu. Nejprve bychom si méli vysvétlit co to
hrana je, jak vzniké a jaké typy existuji.

Hrana je misto, kde dochézi k ndhlé zméné jasu. [2] Podle prubéhu této zmény rozlisujeme
nékolik druhti hran — skokové, ndbézné, impulsni (dvojice skokovych hran) a stfechové (dvojice

nabéznych hran). Jednotlivé typy hran jsou znazornény na obrazku

| /\

Obrézek 1: Typy hran - (zleva) skokovd, nadbeznd, impulsni, stfechova

Metody zalozené na detekci hran vyuzivaji faktu, ze kazdy objekt v obraze je tvoren souvislou

oblasti:

e Souvisla oblast je obklopena hranici.

e Hranice je tvofena hranami.

e Hrany se skladaji z jednotlivych pixelia (bodi hrany).

Hranu charakterizujeme velikosti a smérem ¢(z,y) gradientu. Vime, ze smér hrany ¢ (z,y)
je kolmy na smér gradientu. A za velikost hrany e(z, y) povazujeme velikost gradientu. Vypocet
téchto veli¢in je znézornén v rovnicich (2i3}i4]).

m?
o(z,y) = arctan (fy(y)) (2)
x?
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Y(x,y) = e(x,y) + g (3)

e(,y) = \/f2(@,y) + f2(@.y) (4)

Pri teoretickém popisu predpokladame, ze se jedna o spojity obraz a vyuzivame tedy parcialni
derivace, jejichz vypocet je zndzornén v rovnicich (bli6). Ovsem v praxi casto pracujeme s dis-
krétnim obrazem. Jak lze vidét v rovnicich ([7fg]), staci v takovém pripadé nahradit derivace

diferencemi a zbytek postupu ziistava stejny.

fulry) = 2120 5)
ey = 2L 6)
fo(z,y) = f(2,y) — f(z —1,y) (7)
fy(z,y) = f(z,y) — f(z,y — 1) (8)

K detekci hran pomoci gradientu mame k dispozici nékolik zdkladnich technik — prvni derivaci,
druhou derivaci a parametrické modely hran. Vime, ze absolutni hodnota prvni derivace pribéhu
jasu mé v misté hrany vysokou hodnotu. Nasim cilem je tedy nalézt lokdlni maxima. Naopak
v pripadé druhé derivace je v misté hrany hodnota rovna nule, nebot okoli hrany nabyva dvou

opaénych extrémi. [8] Oba tyto pripady jsou vykresleny na obrazku .
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Hrana

Hrana

Obrazek 2: Hrana (nahofe) v prubéhu prvni dervice (uprostfed) a druhé derivace (dole)

Metody pouzivané k nalezeni hran vychéazi z derivaci a obecné se nazyvaji hranovymi operd-
tory. Mezi metody, které vyuzivaji prvni derivaci se fadi Cannyho, Sobeltv, Robertsuv, Prewit-
tové a Kirschiv operdator. Na druhé derivaci je zalozeny Laplacetiv hranovy operdtor. Vétsina
téchto filtri funguje na principu aproximace konvolu¢nim jadrem a my si je ted blize predsta-

vime.

3.2.1 Cannyho detektor hran

S detekci hran je spojend celd fada problémil a v praxi jsou snimky ¢asto znehodnoceny sSumem
a pro detektor jsou pak jednotlivé hrany sSpatné Citelné. Muzou tak byt rozpoznany nadbytecné
hrany, které nenélezi objektu nebo naopak nebudou detekovany hrany, které by mély charakte-
rizovat ohranic¢eni objektu. To je divod, pro¢ je nejoptimalnéjsi moznosti pravé Cannyho detek-
tor, ktery predstavil John F. Canny v roce 1986. Dosavadni algoritmy fungovaly spise intuitivné,
proto Canny stanovil zdkladni pozadavky idedlniho hranového detektoru.[6] Ukdzka vzorového
objektu a jeho hranového obrazu, ktery vznikl aplikaci Cannyho detektoru je zndzornéna na
obrazku [l
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Obréazek 3: Phvodni vzor a jeho hranovy obraz

vvvvv

e Minimalizace chybné detekce.

e Pfesné urceni polohy hrany.

e Jednoznacnd identifikace bodu hrany v obraze.
Princip vypoc¢tu hran Cannyho detektorem:

1. K eliminaci Sumu se vyuziva Gaussuv filtr. K aplikaci Gaussova filtru pouzijeme konvo-
luci. Konvoluéni maskou postupné vynésobime vsechny pixely obrazu. Tim docilime jeho
rozmazani a zbavime se sSumu. Princip je zndzornény v rovnici @

1 222

Clay) = o-ge 2 (9)

2mo?

2. Vypocet velikosti a orientace (sméru) gradientu pomoci prvni derivace. Casto se pro tento

krok vyuziva Sobeluv filtr.

3. Nalezeni lokélnich maxim. V tomto kroku odstranime nevyznamné pixely a nechdme jen
ty, s nejvyssi hodnotou gradientu. Tim dojde ke ztenceni detekovanych hran a presné

identifikaci hranovych pixela.

4. Prahovani s hysterezi. Vysledné pixely jesté musi projit dvojitym prahovinim. Za body
hrany jsou ozaceny ty pixely, jejichz hodnota je mensi nez horni hodnota prahu a zaro-
ven ty, jejichz hodnota je vétsi nez dolni hodnota prahu. Vysledek je odstranéni malych

nedilezitych hran.

3.2.2 Robertstv operator

Prestoze se jedna o jeden z nejstarsich a nejjednodussich hranovych operatori, tak se pouziva
dodnes i kdyz ne v takové mite jako novéjsi operatory. K aproximaci vyuziva konvoluc¢ni jadro
2 x 2. Vyhodou je vysoka rychlost algoritmu. Oproti tomu je nevyhodou velka citlivost na okolni

sum. Jelikoz operator pracuje s malou velikosti masky, tak ¢asto vyhodnoti Sum jako hranu.
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3.2.3 Operator Prewittové

Operator Prewittové vyuziva hodnoty vSech okolnich pixelt. Pro konvoluci se pouziva jadro
velikosti 3 x 3. Z toho plyne, Ze k vypoctu potiebuje vSechny sousedni hodnoty. Vysledna hodnota

se poté vypocita jako prameér.

1 1 1 -1 0 1
A=10 0 O B=|-1 0 1
-1 -1 -1 -1 0 1

3.2.4 Sobeluv operator

Sobeliv operator je podobny operatoru Prewittové. Gradient uréujeme pomoci konvolué¢niho
jadra 3 x 3, takze potfebujeme k vypoctu vSechny sousedni pixely. Ovsem oproti predchozimu
filtru, kde se pro vypocet pouziva aritmeticky prumeér, vylepSujeme Sobeluv operator o vazeny

prumér. Idedlni pro detekci vodorovnych ¢i svislych hran.

1 2 1 -1 0 1
A=10 0 0 B=|-2 0 2
-1 -2 -1 -1 0 1

3.2.5 Kirschuv operator

Kirschtiv operator pocita derivaci ve vsech osmi smérech. Jako vyslednou hodnotu velikosti hrany

bere maximalni hodnotu.

3 3 3 -5 3 3
A=13 0 3 B=1|-5 0 3
-5 =5 =5 -5 3 3

3.2.6 Laplaceav operator

Laplacidn vyuziva druhé derivace zmény prubéhu jasu (viz rovnice ((10])). Opét méme k dispozici
konvoluéni masku 3 x 3. Prestoze maska pocitd se vSemi okolnimi sousedy, mizeme podle typu
masky rozhodnout, zda vysledek ovlivni vSech osm sousedti anebo jen ¢tyii z nich. Laplacian

patil mezi metody citlivé na Sum.

O f(x,y) N *f(x,y)

flz,y) = 92 92

(10)
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3.3 Kaskada klasifikatoru

Cilem naseho algoritmu je nalézt k snimku skenovaciho okna, na kterém se nachézi hledany
objekt, co mozna nejpodobnéjsi snimek z trénovaci mnoziny dat, kterou tvori sablony s vyhleda-
vanym objektem. Postupné se zbavujeme méné podobnych snimkt, az dojdeme vyrazovanim k
nejpodobnéjsimu z nich. Odborné se tento princip, kdy dojde v prvnim kroku k zbaveni vétsiny
nepodstatnych snimki nazyva kaskiddovy klasifikator. Ve skutecnosti jde o to, ze je vysledny
klasifikator slozen z nékolika jednodussich klasifikatort. Snimky tedy projdou nékolika fazemi,
kdy se v kazdé z nich zbavime nejméné podobnych snimki.[4] Obecné fikdme, ze kaskada kla-
sifikatort se sklada z nékolika stupnii.

Zakladem naseho algoritmu je dvoustupnovy kaskadovy klasifikator. Dilezité je, aby doslo
v prvnim stupni kaskady, kterd neni vypocetné tolik ndro¢nd, ke zbaveni minimélné 90% vsech
potencionalné shodnych snimki. Proto v druhém stupni kaskady, kde je vypocet presnéjsi, ale
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kratsim case.

3.4 Priznaky (features)

Nez prejdeme k samotné extrakci priznaku, tak predpokladame, ze jednotlivé objekty v obraze
uz jsou separovany. Tento krok je velmi dulezity, nebot ,priznakové metody rozpozndni jsou
zaloZeny na tom, Ze kaZdy objekt, ktery md byt rozpozndn, je popsin pomoci vhodngch ciselngch
hodnot, tzv. priznaki. "[6] Pokud by se v obraze nachdzelo vice neseparovanych objekti, postradal
by popis pomoci priznaki smysl.

Jeden priznak pro popis kazdého objektu by mohl byt matouci, proto je idealni pro popis
objektt pouzit vice priznaki. Doporucuje se, aby jich bylo vice nez jeden a zaroven by jejich
pocet nemél prekrocit 10 - 20 vlastnosti. Jednotlivé priznaky x; pak sdruzujeme do vektoru
priznaktu = = (1,22, ..., Tp).

Potiz nastava pri volbé vhodnych priznaka, jelikoz jedinou informaci kterou budeme pfi
porovnavani o objektu védét jsou jednotlivé hodnoty piiznakt. Jejich volba je tedy klicova pro
spravnou detekci. Spravny navod jaké priznaky zvolit neexistuje, ale doporucuje se volit takové
priznaky, které od sebe dokézou objekty maximalné odlisit.

V minulosti se misto priznaki vyuzivaly vlastnosti pixel. Postup to byl sice spravny, ovsem
vypocetné narocny. Oproti tomu je srovnavani priznakd vyhodnoceno podstatné rychleji a pres-

néji.
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3.4.1 Mrizka referenénich bodu

Zavedenim bodu referencéni mrizky se vyhneme tomu, abychom museli pocitat ptiznaky pro
vSechny pixely vstupniho obrazu. Pokud omezime vypocet na skupinu pixell, tak dojde ke
zrychleni béhu celého programu, prestoze zustane funkénost algoritmu zachovand. V principu

budeme stéale popisovat cely obraz, jen zredukujeme pocet hodnot ve vektoru priznaku.

Obrazek 4: Znazornéni bodu referenéni mrizky

Ve vstupnim obraze je potfeba vytvorit skupinu bodt, na které se budeme v prubéhu ce-
lého algoritmu odkazovat. Oznac¢ime je jako referen¢ni body p. Body usporaddame do mrizky se
vzajemné pravidelnym odstupem pixeld tak, aby referencéni body pokryvaly cely obraz. Stejné
jako na obrazku [ kde Sedé puntiky reprezentuji body referencni miizky. Poté co vybereme
vyznamné body, je potfeba k nim prifadit priznaky (features). O to se postara deskriptor nebo-
li popisovac. Ten na zdkladé nami zvoleného postupu prifadi k jednotlivym bodim konkrétni
vlastnosti — priznaky.

V nasem pfipadé se ke kazdému referenénimu bodu p vztahuji dva pfiznaky — wvzddlenost
d;(p) k nejblizsi hrané a orientace ¢;(p) této hrany. Z toho plyne, Ze referenéni miizku a vypocet
priznaki je potfeba provést pro vsechny vstupni obrazky. Nejprve pro trénovaci a nasledné i pro
testovaci snimky. Vypoctené hodnoty pro vzdalenost a orientaci ulozime do vektoru piiznakii.
Vektor priznaku je vektor, jehoz prvky jsou tvofeny jednotlivymi hodnotami priznakt. Prvni
polovinu vektoru tvoii priznaky vzdalenosti vSech bodi referencni miizky a druhou polovinu
tvori priznaky orientace rovnéz pro vsechny body referenéni mrizky. V nasem piipadé bude
vektor priznaku vypadat takto (d;(p1),-..,dr(pm), ¢1(p1),- -, ¢1(Pm)), kde I je oznaceni obrazu

a m pocet bodua referencni miizky.

3.5 Vypocet priznaku vzdalenosti

Prepokladem pro tispésny vypocet vzdalenosti (distance) dvou pixelu je vstupni obraz v binar-
nim tvaru. Bindrni obraz je takovy obraz, ve kterém se vyskytuji pouze dvé barvy — bila a
¢ernd. Obecny zpusob jak dosdhnout takového obrazu se nazyva prahovdni (thresholding). Dalsi
podminkou pro vypocet vzdalenosti je, aby se jednalo o obraz, ve kterém jsou vyznacené pouze

hrany objektu. K nalezeni hran a vytvoreni bindrniho obrazu nam poslouzi hranovy deskriptor.
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Pred samotnou hranovou detekci musime obraz prevést do stupnu sedé. Vystupem hranového
deskriptoru by méla byt hrana, kterd ohranicuje jednotlivé objekty. ,, Za bod hrany se nejcastéji
povazuje misto, kde pribéh jasu vykazuje ndhlou zmeénu.“[5] Z toho plyne, ze kazdy pixel, ve
kterém dochézi k prechodu jasu je vyznamnym pixelem, ktery tvori hranu ¢i hranici obklopujici
objekt. OvSem nalezeni hran nebyva jednoduchy problém. Jak jsme si ukazali vyse, existuje
nékolik osvédéenych metod pro detekci hran. Jednotlivé kroky jsou velmi podobné. Postupné se
projdou vsechny pixely [z, y] vstupniho obrazu a pro kazdy z nich se provede specifickd operace.
Nejcastéji se jednad o konvoluci s vhodnym konvoluénim jadrem. NA&s algoritmus je zalozeny na

Cannyho detektoru hran, ktery je ze vSech dostupnych hranovych operatorti nejoptimalnéjsi.

3.5.1 Distanc¢ni mapa

Samotny vypocet vzdélenosti probéhne na zakladé vzdélenostni transformace (distance trans-
form). Aplikaci transformace na nas vstupni obraz dostaneme distancni mapu. Jedn se o obraz,
kde jsou jednotlivé hodnoty pixelti zastoupeny informaci o vzdalenosti nejblizstho hranového
pixelu. Z toho logicky vyplyva, Zze v misté hranového pixelu bude distan¢ni hodnota rovna nule.

Jak vypadd distanéni{ mapa mizeme vidét na obréazku B Z néj je patrné, ze hodnoty jednot-
livych pixelt reprezentuji vzdalenost pixeld od hranice. Ta je nejen barevné odlisend, ale navic

jsou jednotlivé body hrany oznaceny cislem O.

o | O
o
—

Obréazek 5: Distan¢ni mapa

K dispozici médme nékolik metrik L,, které slouzi k vypoctu distanéni mapy, tj. vzdale-
nosti mezi konkrétnim pixelem a bodem nejblizsi hrany. Cilem je tedy spocitat vzdalenost bodt

X[z1,x2] a Y[y1,y2] v dvojrozmérném prostoru.[7]

e [ norma - Manhattanské vzdalenost (viz rovnice (11f))

dy(X,Y) = |z1 — y1| + |22 — y2] (11)
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e L, norma - Euklidovska vzdalenost (viz rovnice (12)))

dp(X,Y) = \/(x1 — 1) + (22 — o)? (12)
e L., norma - Cebysevova vzdalenost (viz rovnice )

do(X,Y) = maz(|z1 — y1], |22 — y2l) (13)

Nejznadmnéjsi a nejcastéji pouzivanou metrikou je bezesporu Euklidovska vzdalenost. V principu
se vzdalenost pocita tak, jako by mezi dvéma porovnavanymi body vedla primka. Pfesto jsem
rozhodla ve svém algoritmu pouzit vzdalenost Manhattanskou, ktera je v nasem pripadé idealni

pro dalsi kroky algoritmu.

3.6 Vypocet priznaku orientace

Druhym priznakem pouzitym pro popis snimki je orientace. Konkrétné orientace v bodé hrany,
ktery je neblizsi k bodu referen¢ni mrizky. Nejprve je tieba zjistit souradnice [z, y] nejblizsiho
hranového pixelu pro kazdy bod referencni mrizky. K tomu vyuzijeme distanéni mapu ziskanou
v predchozim kroku. Nejblizsi hranovy pixel nalezneme tak, ze v misté bodu referenéni mrizky
zkontroluju jeho ¢tyfi okolni sousedy — pravy, levy, horni a dolni pixe posunuté o distancéni
vzdélenostl. Ten s hodnotou rovnou nule je vitéz. To je totiz nas hledany hranovy pixel. Nyni
zname vysledné souradnice [z, y|. Ted uz sice zname vysledny bod, ale jesté potfebujeme zjistit
thel orientace v, ktery svird danad hrana s osou .

Na obrézku [6] vidime hranovy snimek vzorového objektu hrnku, na kterém jsou Cervenymi
puntiky vyznacené body referenecéni mrizky p;. Vzdalenost mezi referenénim bodem a nejbliz-
sim bodem hrany (zndzornény jako modry puntik) je oznacend d;(p). Od néj vede ¢éra, kterd

znazorngéju smér hrany. 0;p pak znazornuje thel, ktery reprezentuje orientaci hrany.

Obrézek 6: Znazornéni vypoctu orientace
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Vychézime opét z hranového obrazu, kde pouzijeme pro vypocet orientace parcidlni ¢i di-
ferencidlni derivaci. Hrana je misto s nejvétsi zménou intenzity. Naopak v misté, kde se hrana
nenachazi, je hodnota prvni derivace rovna nule, jelikoz zde k zadné zméné intenzity nedochézi.
Orientace hranovych pixeli udava smér, ktery je reprezentovan thlem 1 (ve stupnich nebo

radianech). Pfi vypoctu postupujeme nasledovné:

1. Spocitame derivace pro osy x a y. Pro tento vypocet vyuzijeme bud klasickou derivaci

nebo vyuzijeme diference, kdy sta¢i hodnoty dosadit do vzorce pro centréalni diferenci. [8]

Vi) = (14)

Pomoci ¢tyt okolnich pixelt bodu [y, z] ziskdme diferencidlni rovnice ve sméru z a y:

6f f(y7$+1)_f(y,$_1)
htl — 15
2 (y,0) : (15)
el - 16
L w.a) ! (16)
2. Kdyz zname hodnoty parcidlnich derivaci, dosadime je do funkce pro vypocet thlu.
of
1) = arctan %1‘ (17)
ox

Takto spocitdme thel orientace ¢(p;) pro kazdy bod referenéni miizky a vlozime jej do vektoru
priznaku pro dany obraz I. Trénovaci faze spociva v tom, ze vytvorime vektor priznakt pro kazdy
vstupni trénovaci snimek (dr(p1),...,dr(pm), ¢1(p1),- .., ¢1(pm)). Poté si v testovaci fazi vytvo-
Iime vektor priznakt pro kazdy snimek posuvného okna, které postupné prochazi cely testovaci
snimek (dr(p1),...,dr(Pm), d7(P1)s .- 7 (Pm)). V této fazi mame na jedné strané vektorové
priznaky trénovacich snimkt a na druhé strané vektorové priznaky testovacich snimkt. Nyni ma-
zeme vektory priznakil navzajem porovnat. Pokud nalezneme shodu nebo vysokou podobnost,

tak jsme nalezli vzor a jeho obraz.

3.7 Indexovaci tabulka

Jak uz jsme zminili vySe, tak prvni stupen klasifikdtoru slouzi ke zbaveni az 90% zbytecnych
snimk® posuvného okna. Tzn. snimkd s nulovou nebo velmi nizkou podobnosti s vzorovymi
nebo-li trénovacimi obrazky. O tom, zda jsou snimky shodné nebo ne, rozhodujeme na zakladé
vyhledavani a srovnavani v indexovaci tabulce.

Prvni stupen kaskadového klasifikatoru je zaloZeny na porovnavani vektorti priznaki. Cely
tento proces vychazi z podobnosti histogramui. A pro¢ je porovnavani zalozeno zrovna na podob-

nosti histograma? Protoze je nutné, abychom vsechny priznaky vzdélenosti a orientace roztiidili
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do konrétnich intervala. Stejné jako se prirazuji hodnoty do jednotlivych intervali pri tvorbé his-
togramu. Nejprve bychom si tedy méli vysvétlit co to histogram je a jak jej sestavit. Histogram je
graf, ktery znazornuje rozlozeni ¢etnosti jednotlivych hodnot. Abychom zkonstruovali histogram,
tak musime nejprve data rozdélit do kosu (bint), kde kazdy kos reprezentuje uréity interval. [9]
No a tplné stejné postupujeme pri tvorbé indexovaci tabulky. Zakladem je kvantizace vsech hod-
not priznaku a rozdéleni do jednotlivych kosu. Distanéni pfiznaky dr(p;) a priznaky orientace
¢7(p;) jsou kvantizovany do ng a ng kost. Rozdil mezi histogramem a tabulkou spociva v tom,
ze histogram tvofime na zdkladé jednoho ptiznaku. Oproti tomu tabulka je zkonstruovana na
zékladé dvou priznaki. Tim padem dostaneme tabulku o urcitém poctu Fadka (reprezentujici
hodnoty orientace) a sloupcu (reprezentujici hodnody vzdalenosti), kde se uvniti buriky nachézi
hodnota cetnosti.

Snimek skenovactho okna I je shodny s trénovacim snimkem 7', jestlize mé shodny dostatecny
pocet referencnich bodu p;, tj. bodi referen¢ni mrizky. Bod p; povazujeme za shodny pravée tehdy,
jestlize hodnoty dr(pi), dr(p:) a ¢ (pi), ¢1(pi) maji stejnou kvantizac¢ni hodnotu. Porovndvani
jednotlivych hodnot priznaki je sice spravné, ale ¢asové velmi naro¢né. Tim padem neni mozné
detekci provést v redlném case. Proto se tento krok provadi na zakladé indexovaci tabulky, v niz
je mozné rychle vyhledavat shodné referencni body.

Indezovaci tabulka o rozmérech ng x ng x m, kde m pfedstavuje pocet referen¢nich bodi, je
vytvorena v trénovaci fazi. Bunka tabulky (g4, ¢4, ?) obsahuje seznam indext j vSech trénovacich
snimki T}, ve kterych je kvantizacni hodnota vzdélenosti dr;(p;) rovna gq a hodnota orientace
¢1,(pi) rovna qy. Z toho vyplyvd, ze index kazdého trénovactho snimkii se objevi v tabulce
m-krat. Vizualizace indexovaci tabulky se nachdz{ na obrazku [7}

Kdyz méame takto sestrojenou indexovaci tabulku, mizeme prejit k samotnému porovna-
vani jednotlivych snimku ziskanych prichodem skenovaciho okna se vSsemi snimky z trénovaci
mnoziny. Abychom nalezli v tabulce indext tu spravnou trénovaci predlohu, tak je nutné, aby
méla urcity pocet 6, shodnych referen¢nich bodu. Jejich pocet zjistime tak, ze kazdy trénovaci
snimek sbird hlasy za totozné referencni body. Jinak feceno, porovnavame kvantiza¢ni hodnoty
skenovacich snimki s hodnotami v tabulce. Pro kazdy referen¢ni bod vzdy najdeme jednu buiku

a vsSechny predlohy uvnitt této bunky dostanou jeden hlas. Takto postupujeme m-krat.
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Obrazek 7: Vizualizace indexovaci tabulky

Postup pro sestrojeni indexovaci tabulky je nasledujici. Jelikoz mame dva priznaky — vzda-
lenost a orientaci, tak budou radky reprezentovat kvantizované hodnoty orientace a sloupce
kvantizované hodnoty vzdalenosti. Jak uz jsme si uvedli vyse, jednd se o tabulku v trojdi-
menziondlnim prostoru. Proto zavadime jesté tfeti rozmér tabulky, hloubku, kterd reprezentuje

jednotlivé referen¢ni body. Postup:
1. Definujeme pocet radki, sloupctu a hloubku tabulky.

2. Priradime jednotlivym bunkam intervaly hodnot, stejné jako u histogramu definujeme

rozsahy jednotlivych intervalii.

3. Projdeme postupné referencni body p; vSech trénovacich obrazi. Na zakladé jejich kvan-
tizacnich hodnot ng, ng a ¢isla referencniho bodu 7, pfifadime index obrazu do pfislusené
bunky. Ve vysledku bude index trénovaciho snimku ulozen na pozici [z, y, z, { seznam__indexu}|.

V naSem piipadé [ng, ny, i, {seznam_indexu}]

Pti porovnavani je nutné zvolit prahovou hodnotu 6,. Vsechny snimky, které budou mit vétsi

pocet hlast nez je prahova hodnota postupuji do dalsiho kola, tj. do druhé faze kaskadového
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klasifikatoru. Naopak vSechny snimky s nizkym poc¢tem hlast zahodime a déle s nimi uz nepo-
¢itame. Z toho plyne, ze v dalsim kroku algoritmu pracujeme uz jen s velmi malym mnozstvim
snimkd. Tim pfi zpracovani usetfime spoustu Casu i paméti a zvysime tak celkovou rychlost
detekce.

A jak uréime rozmezi intervall jednotlivych bunék v indexovaci tabulce? V pripadé vzdale-
nosti volime rozsah intervali v rozmezi idealné ti az ¢ty pixelt. Pocet bunék se vétsinou odviji
od velikosti obrazu. Nebot ¢im vétsi obraz, tim vétsi distanéni vzdalenost muze nastat. Naopak
v pripadé orientace vime, Ze tihel bude vzdy nabyvat hodnot od 0° do 360°. Tento rozsah lze
snadno rozdélit na nékolik mensich intervali. Na obrazku [8] pak vidime rozdéleni intervalu pro
thly do 6 kost. Jak jste si na obrazku jisté vsimli, protilehlé hodnoty orientace nalezi vzdy do
stejnych bint. Divod je prosty. Nezalezi totiz na sméru hrany, zda vede zprava doleva nebo zleva

doprava, tak jeji orientace bude stale stejné.

105° 75°

15°

255° 285°

Obrézek 8: Rozdéleni stupnice thld na jednotlivé intervaly

3.8 OCM (Oriented Chamfer Matching)

Druhy stupen ovéfovani je zalozeny na pouziti OCM (oriented chamfer matching). Jedna se o
klasicky chamfer matching vylepseny o orientaci hran. Po prvni fazi detekovani, ktera je zalozend

na porovnavani histogrami a sbirani hlasti v indexovaci tabulce, ndm zbylo jen nékolik mélo

Vv

OCM.
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Obecné byva OCM pouzito pro nalezeni podobnych objektti v obraze. Chamfer matching
funguje na principu nalezeni shodnych bodi ze dvou ruznych obrazt. Konkrétné pocitame pro

kazdy obraz skdre, tj. pocet shodnych bodii. Skére mtzeme pocitat pro vzdalenost sy ¢i orientaci

Sep-
sal1, 1) = =1 (18)

T

V praxi postupuje nasledovné. Nejprve potiebujeme z obou obrazi extrahovat hrany. Z tré-
novactho snimku si vezmeme jeden bod (pixel) hrany a zjistime jeho soutadnice [y, z|;. Poté
se na téchto souradnicich snazime nalézt vzddlenost k nejblizsimu bodu (pixelu) hrany v cilo-
vém obraze. Ke zjisténi vzdalenosti vyuzijeme distancni mapu, jejiz jednotlivé hodnoty urcuji
vzdalenost k nejblizsim pixelim hran. V klasické metodé chamfer matching se¢teme vzdéalenosti
viech hranovych pixeli. Cim nizsi je tato hodnota, tim lepsi je vysledek.[I0] Ovsem nas algorit-
mus je zalozeny na vylepseném OCM, proto posledni krok s¢itdni upravime. Kdyz se vratime o
krok zpét, tak zname hodnoty vzdalenosti k nejblizsSimu bodu hrany. Pokud je tato vzdélenost
mensi nez nami ur¢end minimalni hodnota 6,4, povazujeme pixel hrany za totozny. Podobné po-
stupujeme i v pripadé orientace. Pro pixel hrany o soutadnicich [y, z]; si zjistime orientaci v
trénovacim i testovacim obrazku. Ty od sebe navzajem odecteme a opét porovname s ndmi zvo-
lenou minimdlni hodnotou 64. Takto postupuji pro vSechny hranové pixely. Nakonec vyslednou
sumu podélime poc¢tem pixelt, coz oznacujeme jako |T'| a dostavame vysledné skére (viz rovnice
(T59))

Posledni krok, kdy podélime vyslednou sumu poctem pixeli, ktery odpovida po¢tu hranovych
pixeld v kazdém obraze individualné, mizeme vylepsit. Predpokladem je, ze pocet hranovych
pixelu |T| mé velky rozptyl, proto muze dojit ke zkresleni vysledki vzdalenosti u jednoduchych

objektu, které jsou specifické nizkym poctem hranovych pixeld. Abychom odstranili nechténé

1

=~ Y.i—1 |Ti| reprezentuje

zkresleni, nahradime jmenovatele rovnici A|T| + (1 — \)|T], kde|T| =
prumérny pocet hranovych pixeli vsech trénovacich snimki a A € [0, 1]. Pomoci téchto vylepSeni

by méla detekce dosdhnout lepsich vysledku nez pii pouziti klasického primeéru vzdélenosti.

di(e) < 04 _ (20)

) = T+ (= W]

o 16r(0) = 6r(e) < s
o) = T 0 - AT (21)
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3.9 Vybér diskriminativnich hran

Algoritmus umoznuje detekovat ve ¢tyfech variantach. Jednou z moznych variant je vybér diskri-
minativnich hran. Predpokladem je, ze pro lepsi efektivitu algoritmu a vyssi procento tspésnych
detekci nebudeme pocitat OCM pro vsechny hranové pixely. S kazdym dalsim hranovym bodem
totiz narusta vypocetni slozitost, coz ma vliv na vysledny cas. Druhym predpokladem je pres-
néjsi detekce vyhleddvanych objektt. Proto ze vsech dostupnych bodi vybereme jen nékteré,
pro které budeme hledat shodné body v cilovém obraze. Vétsina podobnych algoritmt funguje
na principu takovém, kdy nahodné vybere skupinu pixelt z vzorového obrazu a vice se tim
nezabyva. Nas algoritmus sice taky vybere skupinu pixelti, ale rozhodné ne ndhodné. Hlavnim

kritériem pii vybéru pixeld je stabilita vzhledem k tihlu pohledu a orientace hran. Na zakladé

vvvvvv

3.9.1 Vybér podle stability hrany

Stabilitu hran urcujeme vzhledem k 1dhlu pohledu. Ale jelikoz nase datova sada neobsahuje
informace o tom, které snimky si jsou podobné, tak musime tuto chybéjici informaci nahradit.
A to tak, ze pro kazdy vstupni trénovaci snimek 7" definujeme mnozinu N(T'), coz je mnozina
nejpodobnéjsich snimku k ptivodnimu T'. Cely vypocet pro zjisténi podobnych snimki probéhne
na zakladé predchozi rovnice OCM . Predpokladem je, ze vyslednou mnozinu N (7") budou
tvorit velmi podobné snimky. Na téch budou zachyceny totozné objekty, které se od sebe budou
lisit jen nepatrnou zménou thlu pohledu.

Poté co zjistime mnozinu podobnych snimku N (7'), tak postupné projdeme vSechny hranové
pixely kazdého trénovaciho snimku z této mnoziny a jeden po druhém e € T je dosadime do
nasledujici rovnice a vyhodnotime np. Ve vysledku zachovame jen ty pixely hran, kde
nr(e) >wk , kde 0 <7 < 1.

np(e) =T € N(T) : |di(e) — dp(e)| < 04 (22)

nr(e) =T" € N(T) : |¢e(e) — dv(e)| <0y (23)

3.9.2 Vybér podle orientace hrany

Casto se setkdvame s piipady, kdy v obraze pfevazuji podélné dlouhé hrany, které obsahuji
velky pocet pixeli se stejnou orientaci. To vede ke zkresleni histogramu orientaci, nebot nastane
situace, kdy budou hodnoty urcitych intervali prevazovat nad hodnotami jinych intervald, coz
lze vidét na histogramu, ktery je zobrazen na obrézku [0 kde na prvni pohled dominuji dvé
prihradky. Orientace hrany nabyva hodnot v rozmezi 0 — 360°. Tento rozsah rozdélimei na 12

prihrddek, To znamend, Ze interval kazdé piihrddky se pohybuje v rozmezi 30°. Ale jelikoz maji
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protilehlé uhly stejnou orientace hrany, sloucili jsme vzdy opacné intervaly dohromady, ¢imz
jsme se dostali na 6 prihradek.

A jak vyhodnotime danou situaci? ReSenfm je odstranit 40% vSech hranovyrch pixeli ve dvou
nejvyssich kosich. Tato metoda je podobnd ¢asteéné ekvalizaci histogramu. Problém nastavéd v
pripadé, kdy se rozhodujeme, které pixely z dlouhych hran odstranit. AvSak feSeni v podobé
nédhodného generatoru se ukazalo jako dostacujici.

Na obréazku nize lze vidét priklad, kdy z ptivodniho snimku s poc¢tem 573 hranovych pixelt
odstranime nadbyte¢né pixely ze dvou nejvyssich bini. Vysledkem je novy snimek s poctem 391

hranovych pixelti. Stejnym zplisobem postupujeme pro vsechny snimky z trénovaci mnoziny dat.

Histogram plivodniho poctu pixelt
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Obrazek 9: Odstranéni pixelt
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4 Implementace

Cilem této prace je naimplementovat algoritmus pro detekci beztexturovych objektt, ktery vy-
chazi z puvodniho feseni algoritmu [I1]. Teorie nezbytna pro pochopeni funkénosti algoritmu jiz
byla vysvétlena vyse. Proto se nyni zamérime na prakticky popis jednotlivych kroki, pouzitych
metod a zvolenych parametri.

Implementace algoritmu probéhla ve vyvojovém prostredi Visual Studio 2013 s vyuzitim gra-
fické knihovny OpenCV 3.1. K naprogramovani a napsani kodu celé aplikace byl zvolen objektové

orientovany jazyk C++.

4.1 OpenCV

Vv

s obrazem. Implementujeme ji v pripadé, kdy potifebujeme ziskat informace z obrazu a dile
s nimi pracovat. V knihovné je dostupnych vice nez 2500 optimalizovanych algoritmt, které
umoznuji snadnéjsi zpracovani obrazu a ulehc¢uji programatorim praci v oblasti pocitacového
vidéni a analyzy obrazu v redlném case. Z toho plyne, Ze ji vyuzivame v pripadé, kdy potiebujeme
identifikovat ¢i segmentovat objekty od nezajimavého pozadi, sledovat body zajmu ¢i rozpoznavat
obliceje.

Knihovna je volné Siritelnd pro osobni i komerc¢ni vyuziti. Podporuje programovaci jazyky C,
C++, Javu, Python a Matlab a bézi na systémech Windows, Linux, MAC OS, iOS a Android.
[12] Velkou vyhodou knihovny je, ze dokdze pracovat s vice jadry a tim urychlit béh celého
algoritmu, nebot pravé rychlost je pri zpracovani obrazu klicova. V nasem ptipadé vyuzivame
knihovnu pro nacitani a vykreslovani obrazu, pro pristup k hodnotam jednotlivych pixeli a
nékolik dalsich metod pro ¢astecné usetieni prace s obrazem.

Algoritmy a funkce obsazené v knihovné puvodné vyvijela v roce 1999 spole¢nost Intel. Nyni

je spravuje Willow Garage a Itseez. Tehdy bylo cilem projektu:[13]
e Sifeni ¢itelného a prenositelného kédu.
e Komerc¢ni aplikace s volné dostupnym a Sifitelnym kédem.

Tyto a mnohé dalsi pozadavky byly dodrzeny. Od roku 2000, kdy se poprvé algoritmy dostaly
do rukou verejnosti, vyslo nékolik rozsitenych a aktualizovanych verzi OpenCV. Posledni verze
OpenCV 3.2 byla vydana 23. prosince 2016.

Ve svém algoritmu vyuzivam velmi ¢asto datové typy a vestavéné metody z knihovny OpenCV.
Pro uklddani informaci o jednotlivych pixelech a nésledny piistup k nim slouzi datovy typ
cv::Mat. Nebot vétsina metod z této knihovny, které jsou urcené pro praci s obrazem, vyzaduji

pro svou funkc¢nost pravé tento datovy typ.

Diagram implementace detekéniho algoritmu je zndzornén na obrazku
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Obrazek 10: Diagram algoritmu pro detekci beztexturovych objekt
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4.2 Datova sada

Vstupni data tvofi obrézky, které jsou dostupné z [14]. Jednotlivé obrdzky maji velikost 48x48
pixelti a zachycuji objekty v odliSnych pozicich a z riznych Ghld pohledu. Kazdy objekt je
umistén na ¢erném pozadi a postupné otacen dokola. Poté je kazdy snimek rotovan v rozsahu

—40° az 40° v celkem 9 krocich. Ukédzka vstupnich snimku je zndzornéna na obrazku [I1]

OEEAKXXD

Obrézek 11: Ukazky ze sady vstupnich snimki

Nacteni datové sady je zaroven prvnim krokem algoritmu. Pro tspésné detekovani jednoho
objektu je nutné nacist zhruba 1620 trénovacich snimk, na kterych je objekt zachycen v rtiznych
pozicich. Ovsem problém nastava v pripadé, kdy chceme detekovat objekty vétsi nez 48 x 48
pixelt. Jelikoz je nas algoritmus natrénovany pouze na snimky této velikosti, tak bude nas
detektor schopen rozpoznat pouze takto malé objekty. Proto kazdy vstupni obrazek postupné
zvétsujeme az na velikost 248 x 248 pixelt1, coz je vice nez pétinasobné velikost ptivodniho obrazu.
Postupné zvétsovani je zndzornéno na obrazku S takto enormnim zvétSenim vyvstava celd
rada problémi. JelikoZ obraz neni porfadné zaostfeny, vznikaji nadbyteéné hrany nebo naopak
fada dulezitych hran chybi. Nejefektivnéjsim feSenim proti nékolika ndsobnému vykresleni hran
se ukézalo rozmazani obrazu s vyuzitim Gaussova filtru. Cim vétsi obraz vytvaiime, tim vetsi
by rozmazani mélo byt. Ovsem to vse na tkor chybéjicich hran, které vSak nejsou pro samotnou
detekci az tak dilezité.

uccﬂﬂnnu[][]

Obrazek 12: Postupné zvétsovani vstupnich snimku

V praxi vyuzijeme vestavénou funkci OpenCV pro zménu velikosti obrazu (viz vypis .
Parametr oznacovany jako vstupni obraz bude vzdy naS nejmensi nacteny snimek o velikosti
48 x 48 pixell. Z toho logicky vyplyva, ze vystupnim snimkem bude obraz s novymi rozméry.
V nasem pripadé se bude vzdy jednat o obraz zvétseny. Kolikkrat se mé dany snimek zvétsit
nam tikaji hodnoty parametri fz a fy. Vychazime z toho, ze pro pivodni velikost obrazu jsou
tyto hodnoty rovny ¢islu 1.0. Radou experimentélnich pokusti, se jako nejvhodnéjsi hodnoty pro

spravny chod algoritmu jevily nésledujici hodnoty zapsané v tabulcdl]
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Tabulka 1: Velikost trénovacich obrazkt pri postupném zvétsovani

Velikost obrazu fx fy
Pivodni obraz 48 x 48 | 1.00 | 1.00
Obraz 58 x 58 1.20 | 1.20
Obraz 69 x 69 1.44 | 1.44
Obraz 83 x 83 1.73 | 1.73
Obraz 100 x 100 2.07 | 2.07
Obraz 119 x 119 2.49 | 2.49
Obraz 143 x 143 2.99 | 2.99
Obraz 172 x 172 3.58 | 3.58
Obraz 206 x 206 4.30 | 4.30
Obraz 248 x 248 5.16 | 5.16

void cv::resize(cv::Mat vstupObraz, cv::Mat vystupObraz, cv::Size(), double fx,

double fy, int interpolace)

Vypis 1: Metoda pro zménu velikost obrazu

4.3 Vypocet priznaku

Nyni je nas detektor schopen rozpoznavat objekty ruznych velikosti. Proto mizeme prejit k
trénovaci fazi, ve které popiseme kazdy objekt pomoci dvou priznaki - vzddlenosti a orientace.
Jak uz jsme si uvedli vyse, priznaky pocitame jen pro konkrétni body, tj. pro body referencni
miizky. V nasem algoritmu je zvolen pro referenénimi body p; pravidelny odstup ¢tyr pixeli. Z
tabulky [2| je zfejmé, Ze trénovaci snimky maji ruznou velikost. Tomu logicky odpovida i ruzny
pocet referencénich bodi (v tabulce oznacovan jako p). Zastoupeni téchto bodu s velikosti obrazu
exponencionalné narusta. Stejné tak se zvysuje parametr 6,, ktery oznacuje prahovou hodnotu.
Ta nam pri hlasovani v indexovaci tabulce udava, kolik shodnych referencnich bodu je potieba,
abychom mohli ke skenovacimu oknu prifadit predlohu v podobé trénovaciho snimku a tim

padem snimek postoupi do druhé faze kaskddového modelu.
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Tabulka 2: Velikost trénovacich obrazkt pri postupném zvétsovani

Velikost obrazu p| Oy
Ptivodni obraz 48 x 48 36 | 26
Obraz 58 x 58 49 | 28
Obraz 69 x 69 81| 32
Obraz 83 x 83 121 | 40
Obraz 100 x 100 169 | 54
Obraz 119 x 119 256 | 64
Obraz 143 x 143 361 | 78
Obraz 172 x 172 529 | 105
Obraz 206 x 206 784 | 130
Obraz 248 x 248 1156 | 150

Kdyz se vratime zpét k vypoctu priznaku, tak v této fazi sice uz zname pocet a pozice
referencnich bodu [z,y] v obrazech ruznych velikosti, ale stdle nezndme distanéni vzdalenost
mezi témito body a body nejblizsich hran. Abychom mohli vypocet provést, potfebujeme znéat
distancni mapu, jejiz jednotlivé hodnoty reprezentuji vzdéalenosti k nejblizsim pixelim hrany.
Pro tento krok opét vyuzijeme vestavénou funkci knihovny OpenCV (viz vypis , jejimz vy-
stupnim obrazem je distan¢ni mapa. Dalsi jeji parametry udavaji, zda se jedna o Manhattanskou,
Euklidovskou & CebySevovu metriku a Fikaji, zda se jedna o masku velikosti 3 x 3 nebo 5 x 5 pi-
xelt. Prestoze je Euklidovska metrika nejcastéji pouzivanym typem, tak nas algoritmus pracuje

s metrikou Manhattanskou, kterd se ukazala jako nejvhodnéjsi pro dalsi kroky.

void cv::distanceTransform(cv::Mat vstupObraz, cv::Mat vystupObraz, int

distancniTyp, int velikostMasky)

Vypis 2: Funkce pro vypocet distancni mapy

Jelikoz druhym priznakem je orientace, tak potiebujeme ziskat mapu orientaci. To je obraz,
jehoz jednotlivé hodnoty udavaji tihel orientace hrany. Toho dosdhneme vyuzitim Sobelova filtru
ve sméru osy = a y a funkce, kterd vrati pro kazdy pixel hodnotu arkus tangens y/x vyjadfenou
v radidanech nebo stupnich. K vypoctu tohoto kroku vyuzijeme funkci zndzornénou ve vypisu

s hodnotami, které jsou zapsdny v tabulce [3}

void cv::Sobel(Mat vstupObraz, Mat vystupObraz, int depth, int dx, int dy, int

ksize)

Vypis 3: Funkce pro vypocet Sobelova filtru
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Tabulka 3: Hodnoty dosazené do funkce pro pouziti Sobelova filtru

Obraz dx | dy | ksize
Sobel ve sméruosy x | 1 | 0 3
Sobel ve sméruosyy | 0 | 1 3

Do funkce nize dosadime jako parametry vystupni obrazy ve sméru os x a y, které jsme ziskali

aplikaci Sobelova filtru na obrazek ve stupnich Sedi. Vysledkem je thel vyjadieny v radianech.

float atan2(float y, float x)

Vypis 4: Funkce pro vypocet arkus tangens

Nyni jsme sice ve fazi, kdy zname na zdkladé distanéni mapy hodnotu vzdalenosti nejblizsich
hranovych pixeli, ale neznam jejich souradnice, tudiz k nim nemtizeme ptitadit spravnou velikost
orientace hrany. K tomu bylo tfeba vymyslet a naimplementovat metodu, ktera tento problém
vyresi a zjisti soufadnice [z, y]. Prvotnim napadem byl rekurzivni algoritmus, ktery si v kazdém
kroku zjisti hodnotu ¢tyr okolnich sousedii, vybere hodnotu nejmensiho z nich a presune se na
jeho pozici. Odtud pokracuje rekurzivné stejnym principem déale, dokud nenarazi na souseda s
hodnotou 0. To znamend, ze narazil na bod hrany. Tento rekurzivni princip byl sice spravny,
ovsem pomérné zdlouhavy, coZ se projevovalo na vysledném case algoritmu. Proto bylo nutné

vylepsit tento krok. Princip nové metody je popsén v algoritmuT}

Algorithm 1 Spoéitej souradnice [z, y] nejblizsiho hranového pixelu

1. Spocitej distanéni mapu.

2. Pro kazdy bod referen¢ni miizky p; opakuj:

3. Zjisti hodnotu distan¢ni vzdalenosti v bodé p;.

Podivej se do vSech ¢tyT smért.

Zjisti, ktery z pixelti posunuty o danou distancéni vzdalenost je roven ¢islu 0.
Vrat soufanice [z, y] nulového pixelu.

S o

Kdyz uz souradnice nejblizsiho hranového pixelu znédme, staci zjistit hodnotu, ktera se skryva
na téchto souradnicich v mapé orientaci. Ted uz zname hodnoty priznakt vzdalenosti a orientace
pro kazdy bod referenéni miizky. Pro snadnéjsi praci a lepsi prehlednost si ulozime jednotlivé

hodnoty do vektoru priznaki.

4.4 Posuvné okno (sliding window)

Kdyz mame natrénovano, prichdzi na radu prace s cilovym obrazkem. Ten vzdy obsahuje né-
kolik navzajem ruznych objekti. Nasim tkolem je detekovat a rozpoznat objekty podobné tém,
které jsme v predchozi fazi natrénovali. Mohli bychom je snadno a rychle porovnat na zakladé
podobnosti histogramtl, ovSem problém nastava v riznych velikostech. Jelikoz testovaci snimky

maji v prumeéru rozliseni 640 x 480 pixelt, musime obraz rozdélit na mensi obrazky. Idealné tak,

38



aby jejich velikost odpovidala rozmértim trénovacich snimkt. K tomu vyuzijeme postup, ktery
je oznacovan jako skenovaci ¢i posuvné okno.

Skenovaci okno je obdélnikova ¢i ¢tvercova oblast, s pevné danou sitkou a vyskou, ktera po-
stupné projizdi obraz zleva doprava a zarover shora doltl, jak je vidét na obrazku [I3] V nasem
pripadé projdeme obraz skenovacim oknem hned nékolikkrat, nebot i trénovaci snimky mame v

ruznych velikostech a po kazdém prichodu je potfeba posuvné okno zvétsit.

Obrazek 13: Skenovaci okno

Pro kazdy vytez skenovaciho okna postupujeme stejné jako v pripadé trénovacich snimk.
Opét vypocitame priznaky vzdéalenosti a orientace a ulozime je do vektoru pfiznaki, kde cekaji

na dalsi zpracovani.

4.5 Indexovaci tabulka

Abychom nezatézovali pamét zbytecnymi obrazky, které vznikly jako vyTrez skenovaciho okna a
jejich vektory priznakt, tak provedeme ihned porovnani kazdéhu vyrezu s trénovacimi snimky.
K tomu vyuzijeme jiz dobfe zndmy postup, zalozeny na sbirani hlasi v indexovaci tabulce.
V teoretické casti jsme si vysvétlili co to indexovaci tabulka je, jak se tvoii a jak jednotlivé
bunky sbiraji hlasy. V praxi bylo nutné pri programovani algoritmu vymyslet strukturu, ktera ze
znamych hodnot vzdalenosti a orientace vytvori trojdimenziondlni tabulku, ktera uvnitt bunky
ukladé seznam trénovacich snimkd.

Jako nejjednodussi se jevil postup, pri kterém byla sestavena trojdimenzionalni tabulka o
velikosti [vyskal[$itkal[hloubka], kde se ke kazdé burice pristupuje skrz souradnice [z][y][z]. Tato
uvaha byla sice spravna a funkéni, ovsem pro vétsi skupinu dat ne prili§ efektivni. Jako nejide-
alnéjsi feseni se ukazalo prevést trojdimenzionalni tabulku na jednodimenzionalni. Velikost této
tabulky uré¢ime vynésobenim hodnot vysky, sitky a hloubky. Jak vypada samotna deklarace je
mozné spatrit ve vypise [l Pro pristup k jednotlivym bunkam je pouzity vzorec, ve kterém se
nasobi jednotlivé souradnice s puvodni vyskou a sitkou tabulky. Postup nasobeni je znazornén

ve vypisu [6]
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vector<int> *pole = new vector<int>[vyska * sirka * hloubka];

Vypis 5: Deklarace jednodimenzionalniho pole

int<vector> prvkyBunky = polel[x + vyska* (y + sirkax z)]

Vypis 6: Pristup k jednotlivym buiikdm pole

4.6 Chamfer matching

V této druhé c¢asti naseho algoritmu se snazime o vybér nejvice podobnych kandidatd s vzorovymi
snimky. Soucasti vypoctu je urceni procentualni shody téchto dvou snimkt. Jak jsme si uvedli v
teoretické ¢asti, k tomuto kroku vyuzijeme metodu zvanou chamfer matching. Ta je sice casové
narocnd, ale jelikoz ji pouzijeme jen na maly pocet snimkt, tak vysledny cas algoritmu prilis
nezatizi.

Prvnim krokem této metody je zjisténi pozice [x,y] vSech hranovych pixeli. K tomu vyuzi-
jeme opét jednu z funkei OpenCV, kterou vidime ve vypise [7] Vstupni obraz této funkce je v
binarnim tvaru, kde je pixel hrany oznacen hodnotou 0 a pixel pozadi hodnotou 1. Vystupem je
matice, jejiz hodnoty tvoii soufadnice [z, y] vSech nulovych pixeld, tj. pixela hran.

Cyklem postupné projdeme jednotlivé souradnice a vzdy se podivame, jaka hodnota se na-
chézi na této pozici v trénovacim a testovacim obraze. Tyto ¢isla dosadime do rovnice pro cham-
fer matching (viz vzorce ), kde je navzajem odecteme a vyslednou hodnotu porovname s
nami zvolenou hranici shody. Pokud je ¢islo vétsi nez nase hranici, pixely vyfezu i trénovaciho

snimku povazuju za totozné a navysim hodnotu celkového skére.

void cv::findNonZero(cv::Mat vstupniObraz, cv::Mat vystupniObraz)

Vypis 7: Zjisténi pozice pixelu hrany

Tabulka 4: Hodnoty skore pro chamfer matching

Hranice shody
Skére sq 4.0
Skore s 30°

Vysledkem rovnice je skére, tj. pocet shodnych bodi pro vzdalenost s4 a skére pro orientaci s.
V tomto kroku uz staci jen vybrat snimek, ktery mé nejvyssi skére v obou kategoriich a tento
vyTez vyznacit cervenym ramem na puvodnim cilovém snimku. Soucasti vystupu je i procen-
tualni shoda vytezu a vstupniho snimku. Timto krokem, kdy dojde k vyznaceni detekovanych

objektt konci druhy stupen kaskady a zaroven cely vypocet algoritmu.
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Obrazek [14] zachycuje realné vysledky chamfer matchingu. Zleva vidime vstupni trénovaci obra-
zek v hranovém tvaru a vedle néj vyrez z testovaciho obrazku, ktery neni na prvni pohled tplny
a pravidelny, nebot je poskozen Sumem. Vpravo pak vidime, jak by vypadal obraz, kdybychom

oba predchozi navzijem prekryli.

Obrézek 14: Chamfer matching

4.7 Vybér diskriminativnich hran

Ovsem v mnoha pripadech je hranice objektl tvofena velkym mnozstvim pixelt. Vznikaji nad-
bytecné hrany v misté Sumu, které sice lidské oko jako hrany nevyhodnoti, ale poc¢ita¢ ano. Proto
musime jeho chyby napravit. Odstranime tedy nadbytecné hrany metodou, jejiz princip funguje
na zakladé stability hrany. Na takto upraveny obrazek pouzijeme dalsi metodu, kterd odstrani
pixely z dlouhych rovnych hran, které by mohly zkreslovat histogram. Jak vypada postup pro

odstanéni pixelt podle orientace hrany vidime v nasledujicim algoritmu [2|

Algorithm 2 Vybér pixelt podle stability hrany

1. Vstup: cannyho snimek a ptvodni obrazek.

2. Zjistime soutadnice [z, y] hranovych pixelu a jejich celkovy pocet.

3. Vypocteme orientaci hran a z hodnot vytvorime histogram.

4. Vzajemnym porovnanim nalezneme dva nejvyssi kose v histogramu.

5. Z celkového pocétu hodnot v nejvyssich binech odectu 40% pixeld a odstranim je tak, ze:
6 Vytvorime si generator ndhodnych ¢isel z intervalu < 1,10 >.

7. Ke kazdému pixelu z nejvyssich binti vygeneruju nahodné ¢islo.

8 Jestlize je ¢islo mensi nez hodnota 4, tak hranovy pixel odstranim.

Princip generatoru nahodnych ¢isel je zalozen na tom, ze v pripadé, kdy generujeme ¢isla
z intervalu 1 - 10, tak méame pravé 40% Sanci, Ze padne ¢islo ¢tyfi a nizsi. K implementaci ge-
neratoru ndhodnych ¢isel vyuzijeme opét vestavéné funkce knihovny OpenCV. V prvnim kroku
deklarujeme generator, jak lze vidét ve vypisu[8l V druhém kroku nastavime generator tak, aby
vypisoval ¢isla z intervalu 1 az 10 (viz vypis @] ).V tietim kroku je zndzornéno uz samotné ge-
nerovani ndhodnych ¢isel, které ndm vrati konkrétni hodnotu (viz vypis . Pokud je hodnota
vysSi nez ¢islo ¢tyri, tak bod zlistava pixelem hrany. V opa¢ném pripadé dojde k jeho odstranéni.

Vysledné obrézky po odstranéni dvou nejvyssich bini jsou zndzornény na obrizku [15]
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std::default_random_engine generator;

Vypis 8: Deklarace generatoru ndhodnych cisel

uniform real distribution<double> distributionreal(l, 10);

Vypis 9: Nastaveni generatoru ndhodnych cisel

int hodnota = distributionreal(generator);

Vypis 10: Vygenerovani nahodné hodnoty

( Al )
\ \ i.// I'\-'.\?-"\ .*'/I/I

Obrazek 15: Puvodni obrazek (vlevo), po odstranéni nejvyssiho binu (uprostied), po odstranéni
dvou nejvyssich binu (vpravo)

4.8 Non-maxima suppression

Jelikoz pouzivame pro detekci objektt v obraze posuvné okno, tak je vice nez pravdépodobné,
Zze ndm tato metoda vrati skupinu detekénich oken se vzdjemnymi presahy. K feSeni tohoto
problému a vybéru co nejpresnéjsiho detekéniho okna bez presahu se vyuziva princip zvany non-

maxima suppression. Cilem metody je tedy lokalizovat pozici objektu a potlacit ty, které jsou

méné presné.

Obréazek 16: Non-maxima suppression
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Jak lze vidét na obrazku metoda non-maxima suppression vybrala z rady kandidata
detekénich oken ten nejpresnéjsi. Vybér probihd na zdkladé skdre, které udava hodnotu podob-
nosti skenovactho okna s trénovacim snimkem ziskanou na zdkladé vypoctu chamfer matching
(viz rovnice (22|23)). Soucasti detekee je lokalizace a ureni pozice objektu, coz lze vidét na cer-
vené vykresleném ramu a oranzové zbarvenych hranéch, které kopiruji hrany vzorového snimku, s
nimz nasel algoritmus nejvétsi shodu. Postup pro vyhodnoceni metody non-maxima suppression

je zndzornén v algoritmu

Algorithm 3 Non-maxima suppression

1. Zjistit pozice vSech detekénich oken (angl. bounding box).
2. Vytvorit pole, do kterého ulozime pozice detekénich oken sefazené podle velikosti skore.

3. Projdi pole detekénich oken:

6. Vezmeme prvni bounding box a za¢neme jej porovnavat s ostatnimi.
7. Jestlize se bounding boxy prekryvaji, druhy z nich zahodime.
8. Jestlize se bounding boxy neprekryvaji anebo jen z ¢asti, ponechame je oba.

Jak je v algoritmu uvedeno, je nutné nejprve setfidit mnozinu detekcnich oken na zdkladé
velikosti jejich skore. Tj. na prvni pozici bude detekéni okno s nejvyssim skoére a naopak posled-
nim prvkem bude detekéni okno s nejnizsim skére. Kdyz mame takto setridéné pole, prejdeme
k samotnému porovnavani, které je zalozeno na pruniku dvou Ctvercii. Vezmeme tedy bounding
box, ktery se nachézi vlevo a provedeme vypocet pruniku se vSsemi bounding boxy na pravo od
néj. Pokud je plocha jejich prunikt vétsi nez 75%, tak druhy, ten méné podobny bounding box,
zahodime. Naopak pokud je plocha jejich priniku zanedbatelna, vykreslime Cervenym ramem
i druhé detekéni okno s mensim skére a zaroven postupujeme rekurzivné dale. To znamend, ze
pro tento pravé vykresleny prvek opét spocitame plochu prinikt se vSemi prvky napravo od néj.
Tim docilim toho, ze nam v obraze zlustanou Cervené vyznacend pouze ta detekéni okna, ktera
se neprekryvaji.

Otézkou zustavd, jak vypocteme obsah plochy pruniku dvou ¢tverctu (jak lze spatfit na
obrazku v programovacim jazyce C++7 Jednoduse. Zname souradnice x,y ¢tvercového de-
tekéniho okna. To ndm umoziuje vyuzit obdélnikovou strukturu z knihovny OpenCV (viz vypis
. Nad touto strukturou pak mizeme pouzivat bitové operdtory. Konkrétné operatory slouceni
a pruniku. Slouceni reprezentuje logické AND a znac¢ime jej operatorem |. Prunik reprezentuje
logické OR a znacime jej operdtorem &. Nyni si predstavme, ze madme obdelniky A a B. Ty
reprezentuji dvé detekéni okna, kterd se navziajem prekryvaji. Vyslednym priinikem je obdélnik
C. Implementace jak docilime priniku pouzitim bitovych operaci je zndzornéna ve vypisu [12]
Nyni ndm staci uz jen zjistit velikost plochy obdélniku C. K tomu opét vyuzijeme jednu z ve-
stavénych funkei knihovny OpenCV (viz vypis . V konec¢né fazi porovname velikost plochy
obdélniku C' s plochou obdélniku A. Pokud je prvni zminéné hodnota ve srovnani s druhou
zminénou hodnotou podstatné mensi, tak jednoduse ponechame obé detekéni okna A i B. V

opacném pripadé ponechdme pouze detekéni okno A.
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cv::Rect(int %, int y, int sirka, int vyska);

Vypis 11: Funkce pro vytvoreni obdélniku

A | B;
A & B;

cv::Rect C
cv::Rect C

Vypis 12: Implementace bitovych operaci

int obsahPlochy = C.area();

Vypis 13: Funkce pro vypocet velikosti plochy obdélnika

Obrézek 17: Znazornéni priniku dvou detekénich oken A a B
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5 Dosazené vysledky

Jelikoz je nas algoritmus zalozen na detekci hran, tak je nutné ve vsech nactenych obrazcich v
prvnim kroce rozpoznat hrany. To plati jak pro trénovaci, tak i pro testovaci snimky. Jak uz
jsme si uvedli vyse, datova sada obsahuje celkem osm objektt - blok, most, hrnek, sroubovdk,
oci, viko, sroub a bily blok. Kazdy z téchto objektti vyskytuje v trénovaci datové sadé presné
1620x. Na obrazku [18|1ze vidét ukazku detekce hran vsech osmi objektt z trénovaci sady.
Cilem datové sady je, aby obsahovala navzajem riizné objekty. Proto je uz na prvni pohled
mozné spatrit, ze objekty se od sebe lisi tvarem, zaoblenim a slozitosti. Napiiklad blok vlevo
je prilis komplikovany. Nejriiznéjsi vycénélky, diry a tvar predikuji velmi obtizné rozpoznani.
Naopak most, hrnek ¢i bily blok maji natolik jednoduché tvary a primitivni hrany, ze detekce
téchto objekti by neméla ¢init problémy. Ovsem takto obecné a jednoduché hrany by mohly
mit problém v pripadé mnoha falSenych detekci. Kompromisem mezi jednoduchosti a slozitosti,
specifickymi a obecnymi hranami je Sroubovak, o¢i a viko. V pripadé detekce o¢ekavame u téchto

objektt vyssi procento Uispésnosti.
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Obrazek 18: Ukéazka trénovacich snimku z datové sady CMP-8objs

VsSechny trénovaci snimky se nachdzi na cerném pozadi, proto necini detekce hran zadné
potize. Problém nastava v pripadé testovacich snimkt, kde 30 z nich mé pozadi ¢erné a 30 bilé.
Navic v rdmci téchto dvou skupin maji snimky rtznou hodnotu trovné jasu, coz zpusobuje,
Ze jsou objekty ve scéné rtzné nasvicené. Proto je potreba pri detekci hran zvolit pro kazdou
skupinu snimka rizné hodnoty prahu. Jelikoz celd detekce zavisi pravé na rozpoznani hran, je
budoucna pracovat vice do hloubky a udélat detektor invariantni vici jasu a osvétleni, protoze
se spravnou detekci hran roste procento tspésné detekce.

Navic neni algoritmus nativné invariantni vici rotaci. To znamend, ze pokud budeme chtit
testovat algoritmus na jakékoliv jiné datové sadé, musime na vstup dodat trénovaci snimky, které
budou obsahovat natocené objekty ze vSech stran. Coz se miize jevit jako nevyhoda, ale skutec-
nou vyhodou je potfeba jednoho trénovaciho snimku na jednu pozici objektu. Coz u detekénich
algoritmti podobného typu nebyva zvykem. Vétsinou jsou zapotiebi desitky trénovacich snimki,

na kterych byva objekt zachycen ze stejného thlu pohledu.
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Obrovskou vyhodou oproti podobnym algoritmum je skute¢nost, Ze typ nalezeného objektu
zavisi na vstupnich datech trénovaci mnoziny. To umoznuje rozsitit aplikaci algoritmu do mnoha
odvétvi, nebot nas detektor bude vzdy vyhledavat presné ty objekty, které jej naucime. Na
obrazku [I9 je ukdzka vysledné detekce. Na jednotlivych snimcich vidime vyznacené objekty

vcetné urceni vysledné pozice a ¢iselnou hodnotu, ktera udava podobnost k nalezenému vzoru.

Obrézek 19: Vysledna detekce objektti véetné urceni pozice na tmavém pozadi
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Snimky na obrédzku [20] zachycuji objekty na svétlém pozadi. A prévé zde nastava problém v
pripadé detekce hran, nebot objekty uz nejsou s pozadim v kontrastu, ale doslova s nim splyvaji.
Zkratka hrany objekti na tmavém pozadi vice vyniknou a na bilém zaniknou. ReSenim je jiz ve
fazi predzpracovani obrazu vypocitat celkovou hodnotu trovné jasu v obraze. Pokud je hodnota

jasu vysoka, tak jsou pozadi i objekty vykresleny ve svétlych ténech. Proto na takovy obraz

aplikujeme metody, které budou vyuzivat jinych prahovych hodnot nez v prvnim pripadé.

Obrazek 20: Vysledna detekce objektt véetné urceni pozice na svétlém pozadi
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5.1 Vyhodnoceni

Vyhodnoceni tspésnosti naseho detektoru vychéazi z matice zdmén. Ta je znadzornénd v tabulce
Podstatou této matice je vyhodnotit pocet spravné a spatné detekovanych objektu. Z toho
vyplyva, ze se jedna o binarni klasifikaci. Bud je objekt detekovan spravné a oznacujeme jej true
nebo je detekovan chybné a oznacujeme jej jako false. Na zakladé téchto poznatkl jsme schopni

sestrojit a nasledné vyhodnotit matici zdmeén. [15]

Predpovéd: | Predpoveéd:

Pocet objekti: x pozitivni negativni
Skutecnost: pozitivni TP FN
Skutec¢nost: negativni FP TN

Tabulka 5: Matice zaAmén

Celkem rozlisujeme ¢tyti pripady, které mohou u matice zdmén nastat:

e TP (true positive) - objekty, které algoritmus detekuje spravné

e FP (false positive) - objekty, které algoritmus detekuje chybné

e F'N (false negative) - objekty, které se ve scéné vyskytuji, ale algoritmus je nedetekuje
e TN (true negative) - objekty, které se ve scéné nevyskytuji a algoritmus je nedetekuje

Na zakladé téchto vlastnosti jsme schopni vyjadrit celou radu ukazatel, kteri zjistuji vysledky

na zakladé hodnot precision, recall, miss rate a F-score v étyfech variantach algoritmu.

e Precision nebo-li presnost vyjadiuje pomér vsech rozpoznanych objektt ku vsem spravné
detekovanym objektim. Jinak feceno, jedna se o pravdépodobnost, ktera rika, jaka je
Sance, ze se v detekované oblasti skutecné nachazi hledany objekt. Vypocet je zndzornén

v rovnici
TP

—_— 24
TP+ FP (24)

precision =
e Recall nebo-li uplnost vyjadiuje pravdépodobnou tspésnost, kterd rika, na kolik je detektor
schopen zachytit ndmi vyhleddvany objekt. Vypocet vychdzi z rovnice

TP
recall = TP+ FN (25)
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e Miss rate je protikladem recall. Vyjadiuje tedy pravdépodobnou netspésnost. Tj. na kolik

neni nas detektor schopen zachytit rozpoznavany objekt (viz rovnice .

i t "N (26)
miss rate = ————
TP+ FN
o [-skore udava celkovou tspésnost dektekce, kterd vyjadiuje presnost detekce. Vypocteme

jej podle vzorce [27] jako harmonicky primeér na zakladé hodnot precision a recall.

precision * recall
F-score = 2 %

27
precision + recall (27)

5.2 Testovani

Testovani probéhlo na snimcich dostupnych na adrese [16]. Detekéni algoritmus lze spustit a

testovat ve ¢tyTech variantach, kde mame na vybér z nasledujicich moznosti:
1. Originalni hrany a vypocet vylepseného OCM.
2. Vybér diskriminativnach hran a vypocet vylepseného OCM.
3. Originédln{ hrany a a vypocet klasického OCM.
4. Vybér diskriminativnich hran a vypocet klasického OCM.

Aplikovat muzeme, ale nemusime vylepseni OCM (oriented chamfer matching) a stejné tak vy-
bér diskriminativnich hran. Ovsem predpokladem je, Ze pravé na zakladé téchto vylepseni bude
detekce predméti v obrazech presnéjsi. Jak lze vidét v tabulkdch [6] [7] [8] tato hypotéza je prav-

diva. Obé tyto techniky prispély ve vétsiné pripada k vétsi uspésnosti detekce.

Obecné jsou kladeny na algoritmy pro detekci a analyzu obrazu stile vétsi naroky. Nejdule-
zit€jsim z nich je bezesporu presnost detekce. OvSem pro spoustu algoritmi je podstatna také
rychlost, nebot potifebujeme zpracovavat a vyhodnocovat idaje v redlném case. Proto jsem vy-
sledny kéd prosla nastrojem pro ladéni a optimalizaci algoritmit CodeXL. Z toho vyplynulo, ze
nejvétsi zpomaleni algoritmu je v druhé fazi kaskdadového modelu. Tedy v misté, kde dochazi k
vypoctu OCM. Proto je nutné, abychom se v prvni fazi kaskadové modelu, kde je pouzito hla-
sovani pomoci indexovaci tabulky, zbavili co nejvétstho mnozstvi zbyteénych snimek. Cim vice
jich vyradime, tim bude vysledny cas algoritmu kratsi. Ovsem indexovaci tabulka neni jedind
metoda, kterou lze pro zbaveni nepodstatnych skenovacich oken pouzit. Oblibenym fesenim je
vyuziti k-D stromu, kde je tvar objektu reprezentovan jako seskupeni hran tak, aby slo rychle
a U¢inné ve stromu vyhledavat. Casto se lze setkat také s feSenim, které vyuziva hashovaci ta-
bulku, hierarchické vyhledavani ¢i rtizné paralelni techniky. Oproti tomu nés algoritmus vyuziva

rychlé vyhledavani v indexovaci tabulce.
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Obrazek 21: Presnost detekce

Tabulka 6: Presnost (precision) jednotlivych variant

Varianta Precision

Originélni hrany a vypocet vylepseného OCM 71.63%
Vybér diskriminativnach hran a vypocet vylepseného OCM | 78.25%
Originélni hrany a a vypocet klasického OCM 71.88%
Vybér diskriminativnich hran a vypocet klasického OCM 74.75%

Precision nebo-li presnost vyjadiuje pocet spravné detekovanych objektti ku vSem detekova-
nym objektum. Z grafu 22] vyplyvé, Ze nejvyssi presnosti bylo dosazeno u detekce o¢i a bilého
bloku. Ty jsou svym tvarem a zakfivenim natolik specifické, Ze je téméf nemozné je zaménit s
jinymi objekty. Ale zarovén jsou jejich tvar a vysledné hrany natolik jednoduché, aby je bylo
mozné bez potizi detekovat.

Ptvodni hypotézou bylo, ze na zdkladé diskriminativnich hran a vylepseného OCM bude
detekce presnéjsi. Jak lze vidét v tabulce [6] tak hypotéza je skuteéné pravdiva. V piipadé,
kdy jsme pro detekci vyuzili obou vylepSeni, dosdhla detekce tspésnosti 78,25%. Oproti tomu
algoritmus bez pouziti jakychkoliv vylepSeni dosdhl tspésnosti pouze 71,88%. Takovy rozdil uz

neni zanedbatelny.
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Obrazek 22: Uplnost detekee

Tabulka 7: Uplnost (recall) jednotlivych variant

® Plvodni hrany & vylepgené OCM
m Diskriminativni hrany & vylepsené OCM
m Pivodni hrany & klasické OCM

W Diskriminativni hrany & klasické OCM

Varianta Recall
Origindlni hrany a vypocet vylepseného OCM 69.75%
Vybér diskriminativnach hran a vypocet vylepseného OCM | 68.75%
Origindlni hrany a a vypocet klasickétho OCM 69.00%
Vybér diskriminativnich hran a vypocet klasického OCM 69.63%

V kolika pripadech detektor objekt zachytil a v kolika ptipadech jej minul zachycuje funkce
recall. Z vysledku tabulky [7]i hodnot grafu [22] je na prvni pohled patrné, Ze az tolik nezdlezi na

tom, kterou ze ¢ty variant pro detekci pouzijeme. Z toho vyplyva, ze pokud je nalezeni objektil

slozité, tak mu ani zadna vylepseni prilis nepomohou.

Pokud se vyhleddavany objekt ve scéné nachdzi, tak je Sance témér 70%, Ze jej algoritmus
skutecné detekuje. Na druhou stranu je zde Sance cca 30%, Ze objekt nezachyti viibec. Tento
ukazatel se oznacuje jako miss rate. OvSsem kdyz se podivame na vysledky kazdého objektu
zv1ast, tak zjistime, ze hodnoty jednotlivych objektt se od sebe dost odlisuji. Naptiklad blok je

svym tvarem a vyrezy natolik slozity a nejednoznacny objekt, ze se jej povedlo detekovat pouze

parkrat. Naproti tomu objekty s primitivnimi hranami témét vzdy rozpoznal.
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Obrazek 23: Celkova tispésnost detekce

Graf 23| reprezentuje celkovou tspésnost detekce. Z dosazenych vysledkil zaznamenavame, ze
rozdily v pouziti jednotlivych variant jsou skutec¢né patrné. U jednotlivych variant jsme dosdhli
nasledujicich vysledku (viz tabulka . I v pripadé celkové tspésnosti byla potvrzena pivodni
hypotéza. Obé vylepSeni spoleéné skutecné prispivaji k lepsi a presnéjsi detekci. V pripadé dis-
kriminativnich hran a vylepseného OCM dosahl detektor nejvyssi uspésnosti, kterd dosahuje
71,05%. Naopak bez pouziti jakychkoliv vylepSeni dosahuje detekce pouze 67,57% Sance na
uspéch.

Tabulka 8: F-score jednotlivych variant

Varianta F - score

Originalni hrany a vypocet vylepseného OCM 67.55%
Vybér diskriminativnach hran a vypocet vylepseného OCM | 71.05%
Origindln{ hrany a a vypocet klasicktho OCM 67.57%
Vybér diskriminativnich hran a vypocet klasického OCM 70.02%

Je nutné vzit v potaz i vysledny cas algoritmu. S ispésnosti 71.05% trva detekce v jednom
snimku pfi rozliseni 640 x 480 pixelt primérné 6 vtefin. Casova slozitost se odviji predeviim
od poctu objekti v obraze a poc¢tu prichodt skenovacim oknem. Pokud je obraz prilis zahlceny
objekty a nas detektor zrovna testuje objekty jednoduchych tvard, tak prvni stupen kaskady
propusti pfﬂié mnoho snimki. Proto druha faze, ktera je pomérné ¢asové narocnd, ale za to
snizit, ovsem na ukor chybéjici nebo falesné detekce. Dosazené vysledky a vysledny cas algoritmu

je spojen s 10ti priichody skenovaciho okna a odstupem referenénich bodi 3 pixely.
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6 Zavér

Algoritmus pro detekci beztexturovych 3D objekt je funkéni a rychly. OvSsem tuspésnost de-
tekce zavisi na typu rozpoznavaného objektu (slozitosti tvaru, zaobleni, pfilis mnoho zakiiveni
a detaill) a také na osvétleni scény. V pripadé velkého jasu neni schopen algoritmus spravné
detekovan hrany. Ovsem v pripadé jednoduchych ¢i specifickych objekti dopadl vysledek podle
ocekavani. Celkova tspésnost algoritmu v nejlepsim piipadé (tedy za pouziti obou vylepseni)
dosahuje az 71,05%.

Vypocet priznaku vzdélenosti a orientace je pro rozpoznavani objektu dostacujici. Detekce
objekti a urceni jejich priblizné polohy je velmi presné. Ale jelikoz se vypocet obou téchto
priznaku odviji od detekce hran, tak je pravé tento krok zasadni. A to je v pripadé ruznych
osvétleni a hodnot jasu mensi problém. Vektory priznaki jsou nasledné porovnavany na zakladé
kvantovanych hodnot. Stejné jako je tomu v piripadé histogramu. Ale jelikoz by bylo porovnani
vSech histogramu trénovacich snimki se vSemi histogramy testovacich snimku casové neprove-
ditelné, nahrazujeme tento krok vyhleddvanim v indexovaci tabulce. Kazda bunka tabulky je
jednoznacné identifikovand vzdalenosti, orientaci a indexem referené¢niho bodu. Na pozici této
bunky se pak nachazi vSechny trénovaci snimky, které spliuji podminku vzdélenosti, orientace
a indexu. Na zakladé téchto hodnot pak sbiraji trénovaci snimky hlasy. V ptipadé velkého poctu
hlast postupuji vybrané snimky do druhé faze kaskddového modelu, kde dojde k presnéjsimu
urceni vysledné detekce. K tomu vyuzivime vypocet OCM. Tato metoda nam vrati skupinu
nékolika detekénich oken. Aby se vysledky neprekryvaly, je nutné aplikovat metodu zvanou
non-maxima suppression. Ta vybere ze skupiny detekénich oken ta nejpresnéjsi, vykresli je do
vysledného obrazku a jesté zaridi, aby se okna prilis neprekryvala.

Segmentace obrazu a naslednd lokalizace objektd nam poskytuji vSechny dilezité informace,
které muzeme dale analyzovat. Ackoliv si to mnozi z nis neuvédomuji, tento princip nds jiz nyni
provéazi v kazdodennim zivoté a je jisté, ze v budoucnosti se s nim budeme setkavat stéle castéji.
Napriklad v supermarketu lze odhadnout zralost a kvalitu ovoce a zeleniny umisténé na vahu
na zakladé jejich barvy a tvaru. Vaha se zabudovanou kamerou poté vyhodnoti konkrétni cenu
pro zédkaznika. V soucasné dobé se s podobnym principem pro urceni kvality a jakosti vyrobkt
setkavame pouze v pramyslu. Tento a spoustu dalsich ndpadu, jejichz zakladem je detekce a
analyza obrazu sice jesté v realném svété nepotkate, ale v soucasné dobé se vyviji. Takze je

pravdépodobné, Ze se s nimi za par let setkame.
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