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Abstrakt

Prace popisuje implementaci a postupy, diky némz je mozné lokalizovat a detekovat beztexturové
3D objekty ve scéné, a néasledné tak urcovat, o jaké objekty se jedna. Vstupem programu jsou
obrazy jednotlivych trénovacich objektt, které jsou nasnimény ze vsech stran a pod riznymi
uhly. Na zakladé téchto hodnot probiha faze pripravy, kterd je ¢asové velmi naroc¢na. Po jejim
dokonceni jsou pripravena data ulozena. Nasleduje faze detekce, béhem které jsou tato data
nactena a jsou upravena tak, aby detekovani probihalo co nejrychleji. Zaroven je mozné nactend
data pouzit i opakované pro detekci v dalSich scénéch.

Implementace celé tlohy je provedena v jazyce C++ s pouzitim knihovny OpenCV a Ope-
nim obrazu a matematickymi operacemi nad maticemi. Pro paralelni zpracovani iloh je vyuzita
knihovna OpenMP, ktera je jiz v zakladu soucasti vyvojového prostiedi Visual Studio, ve kterém

byla celd implementace realizovana.

Klicova slova: Detekce beztexturovych objekti, detekce hran, 3D objekty, OpenCV, sablony,

posuvné okno, obrazova pyramida

Abstract

The goal of this thesis is to describe implementation and steps of detection algorithm. Purpose
of the algorithm is to localize and detect textureless 3D objects in scenes and add label, which
object was found. Inputs of the program are templates of objects, which are captured from all
sides by different angles. The first phase is the preparation and is based on the input images.
All prepared data are saved afterward, because this phase takes lots of time. The following step
is the detection phase, which starts by loading prepared data. The main advantage of those
prepared data is possibility to run detection phase repeatedly without negative time impact.
The implementation of the thesis is made in C++ programming language with OpenCV and
OpenMP libraries. OpenCYV is open—source computer vision library and contains functions and
methods to process digital images and matrix. Library named OpenMP is used for parallelization

of implementation and is already present in the development environment Visual Studio.

Key Words: Detection of textureless objects, edge detection, 3D objects, OpenCV, templates,

sliding window, image pyramid
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API — Application Programming Interface
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CMOS — Complementary Metal-Oxide—Semiconductor, druh snimaciho ¢ipu
v kamerach a fotoaparatech

CNN — Convolutional neural networks
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OpenCV — Open Source Computer Vision Library
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SIFT — Scale—invariant feature transform

XML — Extensible Markup Language
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1 Uvod

Vykon osobnich pocitact i dalsich zafizeni, kterd pouzivame v kazdodennim zivoté, neustéle
tickych obrazl a videi, které dfive nebylo mozné z diivodu technickych omezeni viibec provadét.
Velké pozornost se dnes napiiklad upind k budoucnosti autonomnich vozidel, ktera jezdi po sil-
nicich prakticky bez nutnosti zdsahu ¢lovéka. Pravé v tomto pripadé ma detekce objektt zvlasteé
dilezitou roli. Automobily se totiz na zdkladé analyzy a identifikace prekazek rozhoduji, jak na
né zareaguji. Detekce objektu sice neni zdaleka jedinou vstupni informaci, se kterou autonomni
tace muze vést v krajnim pripadé az ke ztratdm na lidskych zivotech. Proto musi byt detekce
co nejpresnéjsi. V zabavnim primyslu se miizeme s detekci objektil setkat napiiklad u tzv. bryli
s rozsitenou realitou, které vykresluji aktudlni svét obohacen o pocitacovou grafiku. Pro spravné
V této praci jsou popsany techniky pro detekci beztexturovych 3D objektt na zdkladé vstupnich
sablon, které obsahuji nasnimané obrazy zndmych objektl ze vSech stran a pod rtznymi thly.

V predklddané préci jsou podrobné popsany veskeré kroky detekce a pozadavky na jednot-
livé obrazy objektu (neboli Sablon), jejich nac¢itani a priprava do potfebného formétu pro dalsi
zpracovani. Pred spusténim samotné detekce probiha vygenerovani seznamu tzv. tripletii, neboli
trojic bodu. Zptsob vybéru a metoda jejich generovani muize ve velké mire ovlivnit dalsi nava-
zujici procesy a jejich uspésnost. Dalsim krokem pripravy Sablon je vytvoreni hashovaci tabulky,
které bude v praci vénovana celd podsekce. Chybné pouziti tabulky mize cely proces detekce
znacné zpomalit. Aby byl prubéh faze detekce co nejrychlejsi, je nutné, aby tabulka obsahovala
co nejvice unikatnich kli¢t, protoze tak bude vybér moznych kandidatt nejuzsi. K tomu se tizce
vaze i nutnost kvalitniho nédvrhu pridruzenych vypocti. Zavérecnou casti fazi pripravy je od-
stranéni nékterych hran, které nemaji dostateéné vysokou vypovidaci hodnotu o objektu. Tyto
hrany je nutné nejdrive spravné detekovat. V praci jsou popsidny dvé techniky, které lze provadét
sériové za sebou a dostat tak idedlni filtraci dat. Odstranéni hran také prinasi benefit v podobé
znatelného zrychleni faze detekce. Faze pripravy miize trvat az stovky vterin. Z tohoto diivodu
je zakoncena ulozenim pripravenych dat do binarniho souboru.

Faze detekce je iniciovana nactenim a pripravou dat ze souboru, ktery byl dfive ziskan do-
koncenim ptipravné faze. Poté je mozné spoustét detekci objekt opakované v riznych scénéch.
V dalsim kroku programu je nactena scéna s objekty, ve které bude probihat hledani predem
natrénovanych objekti. Detekce je resena pomoci metody posuvného okna, které je v nékolika
krocich postupné zvétsovano. Pri kazdém zastaveni jsou na dané pozici detekovany hrany a po-
dobné jako ve fazi pripravy jsou také ziskavany hodnoty v bodech tripleti. Z téchto hodnot
jsou nésledné vybirani kandidati z hashovaci tabulky. V pfipadé, Ze je ziskano vice kandidatt
na stejné pozici, probiha hlasovani na zdkladé skére orientovaného zkoseni hran. Nakonec jsou

v poslednim kroku pomoci metody non-maxima suppression odfiltrovani slabsi kandidati.
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2 Pouzivané techniky pro detekci a rozpoznavani v obrazech

V nasledujici sekci je popsano nékolik technik, které se primo ¢i nepfimo pouzivaji pro detekci
nebo rozpoznavani v obrazech. V mnoha piipadech se navic pouziva i vice zminénych technik
zaroven, a to v ruznych fazich detekce i opakované. Nékolik z nize popsanych metod je také

pouzito v této praci.

2.1 Pouziti priznaka a rozdil mezi detekci a rozpoznanim

Na zacatek je nutné objasnit dva pojmy, které se casto zaménuji, nebo je jim dokonce pripiso-
van shodny vyznam. Témi pojmy jsou detekce a rozpoznavani. K zadméné vyrazu casto dochazi
proto, ze v nékterych pripadech neni jasna hranice, kdy se jesté jedna o detekci a kdy uz rozpo-
znavani. Pro zjednodusSeni si lze pomoci otazkou ,,Kde se tento objekt nebo objekty nachézeji
v obraze?“. Vstupnimi informacemi pro detekci jsou hledané objekty a scéna, ve které probihd
hledani. Odpovédi, neboli vystupem, jsou jednotlivé pozice objekti. Tento postup se oznacuje
jako detekce [1].

K zodpovézeni otazky ,,Jaky druh objektu je pritomen na obrazku?“ je uz nutné pouzit roz-
poznavani [2]. Vstupem pro algoritmy rozpoznavani mohou byt kromé scény obsahujici objekty
i detekované pozice a ohranicend c¢ast, ve které se objekt nachazi. Vystupem jsou u jednotlivych
pozic stitky obsahujici podrobnéjsi informace o daném objektu. V dnesni dobé je jadrem vétsiny
algoritmu pro rozpoznavani neuronova sit nebo jinad technika strojového uceni.

Rozdily lze snadno ilustrovat i na ptikladech:

1. Nalezeni vSech obliceji, urceni jejich pozy a velikosti v obraze je detekce. Pro zjisténi toho,
které osobé oblicej patri, je-li obli¢ej muze ¢i Zeny, nebo pro uréeni odhadovaného véku, je

jiz potreba technologie rozpoznévani.

2. Zjisténi pdzy a ohraniceni vSech psiu a koCek v obraze je detekce. Rozpoznanim je pak

urceni jejich rasy.

3. Detekci je chapano nalezeni vSech dopravnich znacek pti jizdé automobilem. Rozpoznavani
slouzi k presnému urceni vyznamu znacky. V pripadé znacky ,,STOP“, kterda ma jako jedina

svij specificky tvar, maze dojit k urceni této znacky jiz pouhou detekci.

Pro obé vyse zminéné metody, ale i mnoho dalsich, 1ze pouzivat jako vychozi bod pfiznaky [3]
[4] (angl. features). Neexistuje presné definice toho, co pfiznak je a co ne, a ¢asto to primo odvisi
od pouzité techniky. Mohou to byt detekované rohy, hrany, body, nebo také celé oblasti v obraze.
Proto se jako pfiznak oznacuje cokoli, co je v obraze vyznamné pro nasledné zpracovani. Casto
je kvalita algoritmu pro detekci ¢i rozpoznani dana pravé kvalitou detektoru priznaku, protoze
dalsi operace probihaji bud nad hodnotami vracenymi timto detektorem, nebo jsou omezeny

pouze na zajmové oblasti. Vzhledem k tomu, Ze Sum v obraze muze negativné ovlivnit hledani
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priznakil, je prvnim krokem témér vsSech priznakovych detektorti slabé rozmazani vstupniho
obrazu Gaussovym filtrem, ktery je podrobnéji vysvétlen v podsekci 2.4.

Priklady priznakovych typt a moznych detektorii:

1. Hranové priznaky - Sobeluv operdtor (podsekce 2.5.1), Cannyho detektor hran (pod-
sekce 2.5.2).

2. Bodové priznaky - Harrisuv detektor rohu [5], SIFT [6].

2.2 Posuvné okno a obrazova pyramida

Vyhledavani objektt ve scéné neni pro stroj zdaleka tak jednoduché, jako pro ¢lovéka. Objekt
se ve scéné mize nachizet v jiné velikosti nebo natoceni nez v sabloné. Navic mtze byt umistén
kdekoli v obraze. Existuji dvé techniky, které se ¢asto pouzivaji soucasné. Jedna se o metodu

posuvného okna (angl. sliding window) a obrazové pyramidy (angl. image pyramid).

Metoda posuvného okna spociva v urceni ¢tverce nebo obdélniku, ktery je nasledné posou-
van o urc¢ity krok definovany pixely po obraze. Po kazdém tomto posunuti je provedena potrebna
operace nad danym vyfezem scény (angl. region of interest, zkracené ROI). Nejcastéji zac¢ind
posuvné okno v levém hornim rohu a pokracuje ve vodorovném sméru doprava. Po dosazeni
pravé hrany obrazu se presune zpét k levé hrané a o zvolenou vzdalenost se posune smérem
dolt. Tento proces se opakuje, dokud posuvné okno nedosdhne pravého spodniho rohu scény.
Vysledky vypoctu z jednotlivych ROI byvaji také uklddany pro dalsi zpracovani. Znazornéni

algoritmu posuvného okna je na obrazku 1.

Obrézek 1: Ilustrace metody posuvného okna

Obrazova pyramida je metoda, pri které se pivodni scéna zmensuje v nékolika krocich dle
urc¢eného meéritka. Ve vyjimecnych pripadech miize také dochazet ke zvétsovani scény. Pyra-

mida je pouzivana v mnoha ruznych algoritmech. V ptipadé spojeni s metodou posuvného okna
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je nejcastéji vyuzita k nalezeni objektt ruznych velikosti. Po kazdém zpracovani scény posuv-
nym oknem je obraz zmensen a algoritmus spustén znova. V tomto konkrétnim pripadé nemusi
dochéazet ke zmensovani scény, ale ke zvétsovani posuvného okna.

V mnoha algoritmech, kde se obrazova pyramida pouzivi, nedochézi pouze ke zmensovani
v jednotlivych krocich, ale také k rozmazani scény [7]. Poté se vyuziva konvoluéniho operatoru,
ktery je blize popsan v podsekci 2.3. Podle pouzité techniky se oznacuje jako Gaussova pyra-
mida nebo Laplaceova pyramida. Pri uziti konvoluce je ale vhodné, aby bylo zmenseni v kazdém
kroku celoc¢iselné. Nejcastéji jsou zmenseni v jednotlivych stupnich vici pivodnimu obrazu moc-
niny dvou, jak je znazornéno na obrazku 2. Techniky obrazové pyramidy je vyuzito napriklad

v algoritmu SIFT [6] nebo v konvolué¢nich neuronovych sitich, zkracené CNN [8].

Obrazek 2: Znézornéni jednotlivych stupni obrazové pyramidy. Levy
obraz je v puvodni velikosti, kazdy nésledujici je zmensSen 2x oproti
predchozimu. Velikost posledniho je % velikosti ptivodniho obrazu

2.3 Konvoluce

V analyze obrazu se Casto pouzivaji vyrazy jako je maska, konvoluéni matice, nebo jadro [9].
Ve vsech pripadech se jedna o rizné nazvy pro malé matice, které se aplikuji na zpracovavany
obraz pomoci konvoluce, neboli konvolu¢niho operatoru, coz je matematickd operace nad dvéma
funkcemi. Tato operace ma Siroké uplatnéni a jiz byla zminéna v podsekci 2.2. Tato technika je
vyuzita také v nasledujicich sekcich pri implementaci detekce.

V matematice je operator konvoluce definovan pomoci integralu. Vzhledem k tomu, zZe jsou
v analyze obrazu rozméry scény zndmé a konecné, mize byt integral nahrazen operaci sumy.
Princip vypo¢tu je zndzornén ve vypoctu (1) a na obrazku 3, kde I(x,y) je hodnota zdrojového
a R(x,y) hodnota cilového obrazu na souradnicich  a y. Proménné K, a K}, urcuji $itku a vysku
konvoluéni masky.

Hodnota k, provede normalizaci hodnot, pokud by byl souc¢et hodnot v jadie ruzny od 1.

V tomto pripadé by hodnoty pixelu pri dosazeni do cilového obrazu nemusely byt v povoleném
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rozsahu. Pokud bude vyslednd hodnota konvoluce nadéle zpracovana ve vypoctech, je v nékte-

rych piipadech mozné tuto normalizaci vynechat.

Ky—1
he = =5
Kp—1
by ==
. S SR K (3,5)  pokud vysledek souctu # 0
" 1 pokud vysledek souctu =0
1 K. Kn
R(z,y) = =3 > I@+i —kpy+i —ky)K(,j) (1)
™ =0 j=0

Pro spravnou funkénost vypoctu by mély byt hodnoty K, i K vzdy liché. Presto, ze jsou
nejcastéji pouzivané masky ctvercové, nemusi se s$itka a vyska shodovat a maska muze byt
i obdélnikového tvaru. P¥i vypoctu (1) na obrazech nastdva problém na hranich a v rozich.
V téchto krajnich situacich maska zasahuje mimo zdrojovy obraz a nemitze tak vycist vSechny

hodnoty. Existuje celkem pét moznosti, jak tuto prekazku resit:

v

1. Rozsireni obrazu spoc¢ivd v kopirovani pixell na hranach nebo v rohu tak daleko, jak je

nutné pro potrebu vypocitani hodnoty konvoluce.

2. Zabalenim obrazu, tedy vytvorenim virtudlné nekonec¢ného obrazu. V praxi se pouziji
hodnoty pixeli z opacné hrany ¢i rohu a pokracuje se tak hluboko do obrazu, kam saha

maska.

3. Zrcadlenim hrany ¢i rohu lze také virtudlné vytvorit nekonecny obraz. Hodnoty jsou ale

brany ze stejné hrany ¢i rohu, pouze v opac¢ném poradi.

4. Metoda ofiznuti masky ignoruje tu ¢ast, kterd se nachdz{ mimo zdrojovy obraz. V tomto
ptipadé je nutné dbat na aktualizaci normaliza¢ni proménné k, v pripadé, Ze se bude

aplikovat.

5. Oriznuti obrazu je implementacné nejjednodussi, ale také nejméné vhodnou moznosti.
V pripadé, ze néjaka ¢ast masky zasahuje mimo zdrojovy obraz, se pixely ve vysledném
obrazu ignoruji. Ignorované pixely jsou pak vyplnény predem definovanou barvou, nebo je

nutné vysledny obraz oriznout.
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Obrazek 3: Ilustrace vypoctu konvoluce pro dany bod vystupniho ob-
razu. Pro normalizaci vysledku by bylo nutné jej vynasobit %

2.4 Gaussovo vyhlazeni

Obrazovy sum jsou ndhodné zmény jasu jednotlivych pixeld zptisobené nedokonalosti CMOS
nebo CCD snimacich ¢ipu fotoaparatt a kamer. Ve vétsi ¢i mensi mife jsou obsazeny v kazdém
obrazu, ktery neni uméle vygenerovan. Pro lidské oko vétSinou neni Sum v obrazech podstatny
a presto ¢lovék dokaze rozpoznat, co se na obrazu nachédzi. Naopak pii analyze obrazu muze
byt Sum pficinou chybnych vysledkl. Existuji rizné velmi pokrocilé metody vénujici se redukci
sumu pii co nejlepsim zachovani vSech obrazovych vlastnosti [10]. Pro zdkladni operace jsou ale
dostacujici jednodussi metody jako je Gaussovo rozmazéni [11], které spadd do oblasti nizko-
pasmovych filtri (angl. low-pass filtr). Principem je odfiltrovani vysokych frekvenci, coz mé za
negativni nasledek ztratu detaili. Pozitivnim efektem je ale odstranéni Sumu.

Gaussovo rozmazani lze implementovat pomoci konvoluce, popsané v podsekci 2.3, s jedno-
duchou maskou (2). Silu neboli intenzitu rozmazani lze regulovat velikosti jadra. Zndzornény
jsou masky Gsxs a Gsxs, je ale mozné vyuzivat i vétsi. Jednotliva jadra pro konvoluci jsou de-
finovana na zdkladé normélniho rozdéleni Gaussovy funkce. Existuji i jiné metody vyhlazovani,
pro ukédzku je zminén napriklad box blur, jehoz konvolu¢ni maska je znazornéna jako Bs3xs.
Gaussovo vyhlazeni ale ponechavé vice informaci o hranach a je proto vhodnéjsi pro naslednou
detekci hran. Ve vzorcich (2) jsou znazornény také koeficienty, kterymi jsou celé matice vyna-
sobeny. To odpovida normalizaci vysledné hodnoty popsané v podsekci 2.3. Pro implementaci
s celoCiselnymi hodnotami je ale mozné vynasobit az vyslednou hodnotu po dokonceni operace

konvoluce.
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2.5 Detekce a orientace hran

Detekce ¢i zjisténi orientace hran je zakladni technika pouzivand v mnoha algoritmech ana-
Iyzy obrazu a je zdkladem celé techniky popsané v nésledujicich sekcich. Jedna se o techniku
kombinujici rizné matematické vypocty za ucelem identifikace prudké zmény jast nebo chyb
v navaznostech jast. Takto detekované body tvori linie, které mohou byt oznaceny za hranu.
Existuje mnoho metod pro detekci hran ¢i zjisténi jejich orientace, vétsina z nich je ale velmi
citlivd na pritomny sum. Proto je vhodné vzdy obraz lehce rozmazat Gaussovym filtrem, ktery
je popséan v podsekci 2.4. Pro detekci hran neni zapotiebi RGB barev v obraze. Z tohoto diivodu
je vstupni obraz preveden do stupnt sedi. Kromé nize popsanych metod, lze zminit napriklad

operator Prewittové, Robertsiv operator, nebo Kirschiv operédtor [12].

2.5.1 Sobeluv operator

Sobeluv operator [13], téZ nazyvany Sobeluv filtr nebo Sobelova maska, je dvojice matic o ve-
likosti 3 x 3, kterou lze aplikovat pomoci konvoluce na zpracovavany obraz. Operator provadi
aproximaci prvni derivace a vysledkem je obrazovy gradient, neboli orientovana zména intenzity
jasu ve vSech bodech obrazu. Vysledna vizualizace je na obrazku 4b).

Matice jsou zndzornény v rovnici (3), kde operdtor * provadi konvoluci nad obrazem I, jak
bylo popséno vyse v podsekci 2.3. Vysledkem v S, je horizontaln{ a v S vertikalni aproximovan4
derivace obrazu. Pomoci vypoctu (4) lze ziskat obraz S s gradienty hran, ktery je zndzornén
na obrazku 4b). V pripadé zZe se konvoluce nebude provadét nad celym obrazem, ale pouze nad
jeho malou oblasti, ktera je idedlné shodné velka jako jadro, lze vypocitat i konkrétni orientaci

gradientu ¢.

+1 0 -1 +1 42 41
Se= |42 0 2|1 S,=|0 0 0]=xI (3)
+1 0 -1 -1 -2 -1
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2.5.2 Cannyho detektor hran

Jednim z nejzndmé;jsich a nejpouzivanéjsich hranovych detektort je Cannyho detektor hran [14].
Obsahuje nékolik postupnych kroku a, na rozdil od diive zminéného Sobelova filtru, vraci binarni
obraz. Neobsahuje tedy gradienty hran, ale pouze hrany samotné. Vysledek je na obrazku 4c)
zndzornén v invertované podobé. Pivodné jsou totiz hrany zaznaceny bilou barvou (hodnota 1)
na ¢erném pozadi (hodnota 0).

Cannyho detektor dodrzuje nékolik pravidel:

1. Detekce ma malou chybovost, tj. je pfesné zachyceno co mozné nejvice hran.
2. Detekovany hranovy bod by mél lezet presné uprostred hrany.

3. Kazda hrana v obraze by méla byt zaznacena pouze jednou a obrazovy Sum by nemél

generovat falesné hrany.

V porovnani s ostatnimi metodami pro detekci hran je Cannyho detektor jeden z nejstriktnéji
definovanych algoritmi. Pfesto jsou vysledky jeho detekce velmi kvalitni a spolehlivé [15, pp.

79-82]. Cely proces se sklada z péti po sobé jdoucich kroki:

Vyhlazeni obrazu Gaussovym rozmazanim je prvnim krokem celého algoritmu. Vzhledem
k tomu, ze stejné jako vsechny ostatni detektory mohou byt lehce ovlivnény obrazovym sumem,
provede se prvotni vyhlazeni, které se snazi tomuto nezddoucimu jevu zamezit. V piipadé silného
rozosteni muze dojit k opacnému problému, kdy nebudou nékteré hrany detekovany vibec.
Proto by neméla velikost jadra pro Gaussovo vyhlazeni ve vétsiné pripadii presahnout velikost
D X d.

Presto, zZe je tento krok velmi dilezity pro spravnou funkci, je v nékterych knihovnach, jako
napt. OpenCV, vynechan. Proto je dulezité dbat pii implementaci na rozmazani pred predanim

obrazu do funkce obsahujici Cannyho detektor.

Nalezeni gradientu v celém obrazu je prvotni krok k detekovani hran. Jednd se o shodny
postup jako v predchazejici podsekei 2.5.1. Konkrétni pouziti operdtoru zavisi na implementaci
a kromé Sobelova operatoru, ktery je pouzit v implementaci OpenCV, se také muze pouzit

operator Prewittové a dalsi.

Non-maxima suppression metody je pouzito ke ztenceni hran. Tieti vyse zminéné pravidlo
rika, ze ve vysledné detekci by méla byt kazda hrana pouze jednou. Jak je ale viditelné na

obrazku 4b), pii vystupu z funkce vracejici obrazovy gradient jsou nékteré hrany velmi tlusté
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a neostré. Algoritmus non-maxima suppression ponechd pouze hrany v lokdlnim maximu, ostatni
hrany potlaci a vymaze.

Algoritmus v kazdém bodé hrany zkontroluje dalsi dva body, jeden v kladném sméru gradi-
entu a jeden v zdporném sméru. Pokud je aktudlni bod silnéjsi nez dva porovnavané, je zachovan,
v opacném pripadé je potlacen. Urceni lokdlniho maxima je mozno pro rtizné natocené hrany

zpresnit pomoci interpolace mezi body.

Dvojité prahovani slouzi k presnéjsimu urceni toho, zda se hrana na pozici nachazi ¢i nikoliv.
Po provedeni predchoziho kroku jsou jiz hrany ztenceny, ale stile mohou byt pifitomny i ty,
které byly zptsobeny neodfiltrovanym sumem. Metoda dvojitého prahovani pouziva dva prahy
na jejichz zdkladé provadi pro vSechny hrany jednoduché hlasovani.

Pokud je hodnota pixelu hrany nizsi, nez spodni prah, je hrana v tomto bodé odstranéna.
V pripadé, ze je hodnota pixelu vyssi nez horni prah, je pixel oznacen za tzv. silny pixel. V opac-

ném pripadé je oznacen za slaby pixel.

Sledovani hran je posledni ¢asti algoritmu, ktera rozhodne o téch pixelech, které byly v pred-
chozim kroku oznaceny jako slabé. V tomto okamziku jsou uz silné pixely soucéasti vysledného
binarniho obrazu a jsou zaneseny jako hrany.

Predpokldda se, ze hrany v obraze maji uréitou ndvaznost, a pixely oznacené jako slabé
mohou pochéazet jak z opravdové hrany, tak i ze zbytkového Sumu. Proto se pro kazdy pixel
oznaceny jako slaby hledd v okoli 3 x 3 alespon jeden silny pixel. V piipadé, Ze je nalezen, je
i tento slaby pixel oznacen za silny pixel a ponechdn. Vsechny ostatni slabé pixely jsou nasledné

smazany.

a) Zdrojovy obraz b) Obrazové gradienty ziskané ¢) Invertovany vystupni obraz

Sobelovym filtrem z Cannyho detektoru hran

Obrazek 4: Znazornéni Sobelova operatoru a Cannyho detektoru hran

2.6 Distanc¢ni mapa

K urceni vzdalenosti libovolného bodu v obraze od nejblizsi hrany 1ze pouzit distanéni mapu [16],
nékdy také nazyvanou jako tzv. distan¢ni transformace. Distan¢ni mapa je matice shodné velka

jako vstupni obraz. Na vystupu jsou do této matice zapsany vzdalenosti od nejblizsi hrany, které
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mohou byt méfeny libovolnou metrikou. Nejcastéji se pouziva Euklidovska vzdalenost, ktera je
zndzornéna na obrazku 5 a 8c). Pouzita ale miize byt i Manhattanska metrika, nebo jakakoliv
jina, nebo dokonce i metrika vlastni.

Algoritmus na vstupu pozaduje binarni obraz s detekovanymi hranami. V pripadé pouziti
Cannyho detektoru hran, jak je popsano v podsekci 2.5.2, je nutné vystup invertovat. V inver-
tovaném obraze je na hranidch hodnota 0, coz zaroven odpovidéd nulové vzdalenosti od hrany.
Existuje nékolik postupt jak distancni transformaci vypocitat. Modernéjsi algoritmy jiz zvladaji
cely proces provést v linedrnim cCase. Jednim z piikladu je tfeba Meijsteruv algoritmus [17].

Pouziva se i modifikace, ve které muze vyslednd vzdalenost nabyvat i zapornych hodnot.
V tomto pripadé je ale nutné mit ve vstupnim obraze plné obrysy objekti. Pfi vypoctu se
porovnava, zda je bod uvnitt ¢i vné objektu, a podle toho je nasledné rozhodnuto o tom, zda

bude znaménko kladné ¢i zaporné.

424 361 30 20 10 1,0 20 30
3,61 283 224 20 1,0 1,0 20 2383
2,83 224 14110 1,0 1.0 1,41 224

2,24 1,41 1,0 nn
141 1,0 n 1,0 1,0
1,0 n 1.0 141 20 20 10
n 1.0 1,41 224 283 20 1,0

Obrazek 5: Znézornéni distancni transformace. Cerné jsou zaznaceny
hrany a ¢islice urcuji vzdédlenosti od hran vypoctené pomoci Euklidovské
metriky

1,0

2.7 Jaccarduv index

Jaccarduv index, také znamy jako Jaccardiv koeficient podobnosti nebo anglicky Intersect over
Union (zkracené IoU), je statistickd metoda pouzivana k porovnani dvou mnozin [18]. Je defino-
vana vzorcem (5). Zde J(A, B) znaé¢i Jaccarduv index mezi mnozinami A a B a slouzi k ziskéni
podobnosti mezi dvéma mnozinami, kterou lze nasledné prevést na procentuilni podobnost.
Definice je natolik obecna, ze je mozné tuto techniku pouzit v Sirokém spektru aplikaci. Pti
riznych modifikacich lze napriklad hledat podobnosti mezi slovy. Existuje také pojem Jaccardova
vzdalenost, kterd méri rozdilnost mezi dvéma mnozinami. Ta je ve vzorci (5) oznacena jako
dj(A, B). V extrémnim pripadé, kdy jsou mnoziny A i B prazdné, by ve vzorci vychazelo déleni

nulou. Pro tuto situaci je definovano J(A, B) = 1.
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_|[AnB| AN B|
- |AUB|  |A|+|B|-|ANB]
_ |AuB|—-|ANB|

d(A,B) = 1= J(A,B) = == 0 (5)

J(A, B)

V analyze obrazu se Jaccarduv index nejcastéji vyuziva pro uréeni tispésnosti detektoru [19].
Vyslednym vystupem detektort jsou tzv. bounding boxy, neboli ohrani¢ené oblasti, ve kterych
lezi detekovany objekt. Aby bylo moZzné zjistit uspéSnost detekce, je potieba rucné vymezit
oblast, kde objekt opravdu lezi. Takovym datiim se ¥ikd ground truth, zkracené GT. Nasledné
se vypocitd koeficient podobnosti pomoci (5), kde A a B v tomto pfipadé znac¢i detekovanou
oblast a oblast GT. Vysledkem operace AN B je prunik obdélnikt a AU B sjednoceni obdélnikt
tak, jak je zndzornéno na obrazku 6.

Mensi problém ale nastava pri sjednoceni datovych struktur reprezentujicich obdélnik. Pti
této operaci byva opét navriacen obdélnik, coz je ale v rozporu s realnym vysledkem sjednocenti,
kterym muze byt i polygon. To lze vidét ve jmenovateli zlomku na obrazku 6. K tomuto problému
dochézi rovnéz pri pouziti knihovny OpenCV. Vysledek takové operace sjednoceni je znazornén
na obrazku 7. V implementacich je potfeba pouzit druhé moznosti ze vzorce (5). Zde je operace
sjednoceni nahrazena souctem velikosti obou mnozin a odectena velikost priniku, ktery je jinak

zapocCitan dvakrat.

AN B

loU =

|AU B

Obrazek 6: Vizualizace vypoctu Jac- Obréazek 7: Sjednoceni datovych struk-
cardova koeficientu podobnosti dvou tury reprezentujici obdélnik muze vy-
oblasti generovat znovu pouze obdélnik
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3 Faze pripravy Sablon

Je nutné mit Sablony, neboli snimky znadmych objektl, které se budou ve scéné vyhledavat,
k dispozici v jednotném formatu a pripravené pro co nejrychlejsi nasledné vyhledavani. Samotna
faze pripravy je vypocetné velmi naroc¢nd a cely proces zabere znacné mnozstvi ¢asu. Hlavni
vyhodou ale je to, ze lze tuto fazi provést pro danou mnozinu sablon pouze jednou. Vysledna
pripravend data je mozné ulozit a nasledné vyuzivat u riznych scén opakované. Cely proces
pripravy klade na Sablony urcité pozadavky a sklada se z mnoha krokt, které jsou popsany

v nasledujicich podsekcich.

3.1 Pozadavky na format Sablon

Princip detekce je zaloZen na porovnavani objektl ve scéné se zndmymi objekty, Sablonami. Aby
mohlo byt takové porovnavani tspésné, je nutné, aby bylo u téchto vstupnich Sablon splnéno
nékolik kritérii. Prvnim z nich je dostate¢né mnozstvi informaci o vzhledu objektu. Kazdy objekt
je nutné nasnimat ze vsech uhli, aby byla naslednd shoda mezi objektem ve scéné a zndmou Sab-
lonou co nejlepsi. Tim se eliminuji detekce objektti na Spatnych mistech, chybéjici detekce, nebo
oznaceni objektu za objekt jiny. Pro implementaci a testovani zde byly vyuzity jiz nasnimané ob-
jekty a scény [20]. Ve zminéném datovém setu je celkem 8 objekti, které byly nasnimény pomoci
videa a nasledné vyextrahovany do 1 620 sablon pro kazdy objekt. Celkem je tedy k dispozici
12 960 sablon.

Druhy a velmi dulezity pozadavek je velikost sablon, kterda musi byt shodna pro vsechny
sablony u vSech objekti. V pripadé pouzitého datového setu jsou rozméry sablon 48 x 48 px.
Kazdy pohled na objekt je nutné zveétsit ¢i zmensit tak, aby pii zachovani poméru stran vyplnil co
mozna nejvetsi plochu obrazu. Shodnd velikost vSech Sablon velmi uleh¢uje nasledujici techniky,
které by jinak vibec nebylo mozné provadét. Pripadné by se tak vypocty zna¢né zkomplikovaly,
coz by mohlo negativné ovlivnit spravnou funkénost algoritmu, nebo jej znatelné zpomalit.

Jednotnd velikost ma ale i své nevyhody a to pti velkych rozdilech v realnych velikostech
objektii. Snimek velkého objektu musi byt hodné zmensen, coz mize vést az ke ztraté dilezitych
informaci. Pokud se naopak bude snimek velmi malého objektu zvétsovat nebo bude detailnéjsi,
mtize Sablona obsahovat informaci mnohem vice, nez stejny objekt umistény ve scéné. Rozmér
sablon je tedy nutné vhodné urcit adekvatné k mnozstvi detaili, které budou pii dané veli-
kosti viditelné, ale i s ohledem na paméfovou narocnost. Pro detekci jsou vyuzivana nejen data
zdrojovych sablon, ale také z pomocnych matic a obrazu, které maji shodny rozmér. Zvétseni
rozmért by tak vedlo k vétsimu pamétovému vytizeni vSech téchto obrazi. Ziskani a vyznam

dalsich pomocnych dat je popsan v nasledujici podsekci.
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3.2 Nacteni sablon a vytvoreni pomocnych obrazu

Jak jiz bylo zminéno vysSe, barvy objektt nehraji pri detekci Zadnou roli, proto jsou obrazy ihned
po nacteni prevedeny do stupnu Sedi. Vzhledem k tomu, Ze je nutné sablony uchovavat v paméti
po celou dobu fize pripravy i detekce, je tim pamétovd naroCnost snizena 3x v porovnani
s uchovavanim barevnych RGB obrazii. Zédkladem pro detekci jsou hrany objektd, pro urceni
orientace a vzdalenosti bodd od hran je vyuzita distan¢ni mapa popsand v podsekci 2.6. Obraz
s detekovanymi hranami i matici distanéni mapy je taktéz nutné uchovavat po celou dobu faze
pripravy i detekce. Znézornéni Sablony ve stupnich Sedi, detekovanych hran i distanéni mapy
je ilustrovano na obrazku 8. V konkrétni implementaci je tato trojice nazyvand jako detekéni
jednotka.

Hrany jsou v Sablonach detekovany pomoci Cannyho detektorid hran, jak je popsano v pod-
sekci 2.5.2. Kvili tomu, Ze implementace Cannyho detektoru v OpenCV neobsahuje pocatecni
rozmazani obrazu, je nutné tento krok predem provést samostatné. Pouzity algoritmus pro Gaus-
sovo rozmazani obrazu, popsany v podsekci 2.4, vyzaduje jako vstupni parametr velikost jadra.
Zménou velikosti jadra se mén{ intenzita rozmazani, ale také rychlost celého vypoétu. Cim vétsi
jadro, tim je operace naro¢néjsi a pomalejsi. V konkrétni implementaci jsou obrazky rozmazany
ihned po nacteni a pri ukladani pripravenych dat se Sablony ukladaji uz véetné tohoto rozmazani.
Nutnost zvétsovani sily rozostieni tak nema vliv na vyslednou rychlost faze detekce.

Ziskané hrany se vyuziji také pro vytvoreni distanc¢ni mapy, kterd byla ziskdna pomoci po-
stupu zminéného v podsekci 2.6. Distanc¢ni transformace je dale pouzita v podsekei 3.5 k vypoctu
vzdalenosti bodu od hrany a jeji orientace. Pro vizualizaci na obrazku 8 byla vysledna matice
normalizovana. Tato operace ale soucasné znehodnoti ziskané informace a nesmi byt nikdy pro-

vedena, pokud se budou hodnoty v matici nadale vyuzivat pii vypoctech.

e

a) Zdrojova Sablona b) Detekované hrany c) Distanéni mapa

Obréazek 8: Detekéni jednotka
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3.3 Problém stint pri detekci hran

Vsechny objekty v datovém setu [20] byly snimény na otoéném podstavei pomoci videa a né-
sledné bylo vyextrahovano 1620 Sablon pro kazdy objekt. PTi tomto procesu bohuzel nebyly
objekty dostatecné nasviceny, coz na jednotlivych snimcich zptsobilo pritomnost stind. PTi na-
stavovani parametri pro Cannyho detektor hran v podsekci 3.2 se nepodatilo dosahnout idedl-
niho kompromisu a to mélo za nasledek dvé situace: bud byly u nékterych objektt detekovany
hrany pouze na jeho ¢asti a ve druhé ¢asti nebyly vibec zadné, nebo naopak byly vzdy v dete-
kovanych hranédch pritomny i nezadouci stiny. U objektu pojmenovaného block byla v nékterych
pohledech dokonce detekovana i hrana oto¢ného podstavce, jak je patrné v rohu prvnich dvou

Sablon na obrazku 9.

threshold if T'(z,y) < threshold
T(z,y) = (6)

T(z,y) v ostatnich pripadech
Tyto falesné hrany mohou samoziejmé zpusobit nepfresnosti pii detekci, protoze ovliviuji
ziskané vzdalenosti a orientace hran pri nasledujicich vypoctech. Objekty jsou nasniméany na
pozadi s témér uniformni barvou. Pouze stiny nebo hrany oto¢né plochy pusobi pii detekci hran
rusivé. Je tedy mozné uréit prah a cely snimek po naéteni prahovat pomoci vypoctu (6), kde
T'(z,y) znadi pixel Sablony T na pozici [z, y] a threshold je uréen proménnou ¢;. Vsechny pixely,
které jsou tmavsi nez dany prah, se nastavi na hodnotu prahu, ¢imz tmavé plochy zmizi. Ostatni
pixely se ponechaji beze zmény. Prah se musi zvolit tak, aby idedlné zmizely stiny, ale nebyly
ovlivnény hrany jednotlivych sablon. Konkrétni pouzité hodnoty jsou popsany v samostatné

sekcei 7.

Na obrazku 9 jsou znazornény nékteré Sablony pred a po prahovani véetné detekovanych
hran. U vétsiny lze pozorovat znac¢né zlepseni, v nékterych pripadech ale doslo ke zhorseni. Pti

porovnani obou metod méla detekce s prahovanim lepsi vysledky a proto je i nadéle pouzita.

Obrazek 9: Znazornéni detekovanych hran pred prahovanim (nahote)
a po prahovéani (dole)
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3.4 Vytvoreni pravidelné mrizky a generovani tripleti

Kdyby porovnavani mezi Sablonou a scénou, pripadné mezi Sablonami navzajem, probihalo na
vsech soutradnicich v obrazu bylo by velmi zdlouhavé a neefektivni. Proto je nejdiive vygenero-
vana pravidelnd ¢tvercova mrizka m bodi a pouze nad témito body bude dale probihat porov-
navani. Mrizku je vhodné generovat s urcitym odsazenim od vsech kraji obrazu, protoze v jejich
blizkosti neni prilis mnoho informaci a body na okrajich by mély nizsi vypovidaci hodnotu, nez
body uvniti obrazu.

Pro potteby hashovéni, které je popsdno v podsekci 3.6, je ale vyhodné, aby body nebyly
samostatné, ale seskupené do trojic neboli triplet. Dva triplety jsou shodné, pokud jsou slozeny
ze ti1 totoznych bodu v libovolném poradi. Pokud jsou mezi triplety shodné pouze jeden nebo
dva body, jsou triplety povazovany za ruzné. Nejlepsich vysledkt lze dosahnout, kdyz bude
podobnost mezi vsemi triplety bude co nejmensi. Postup pro vygenerovani takového seznamu
ale obnasi slozité a komplikované vypocty, proto jsou pro zjednoduseni triplety vygenerovany
nédhodné. Pti tomto zjednoduseném postupu je ale nutné dbat na to, aby byl za tcelem pokryti
vSech bodu v mrizce vygenerovany dostatecny pocet tripleti.

Na obrazku 10 je zndzornéna mfizka bodi a také vygenerované triplety. Kazdy bod, ktery
je soucdsti néjakého tripletu, je nasledné zabarven ¢ernou barvou. Lze tedy pozorovat 100 %

pokryti vSech bodii mtizky.

Obréazek 10: Znazornéni pravidelné mrizky a vygenerovanych tripletu

3.5 Vypocet vzdalenosti a orientace hrany

Obraz s detekovanymi hranami se da povazovat za binarni matici. Obsahuje totiz pouze infor-
mace o tom, zda se na dané pozici nachazi hrana ¢i nikoliv. Porovnavani pouze téchto hodnot
by nebylo dostacujici, protoze by bylo nemozné stanovit dostatecnou miru tolerance. Mnohem

ucinnéjsi je v kazdém bodé tripletu urcit vzdalenost k nejblizsi hrané a orientaci dané hrany.

26



Tyto hodnoty lze velmi jednoduse ziskat z pripravené distanéni mapy. Vzdalenost bodu od hrany
je hodnota v mapé na danych soutradnicich, orientaci lze vypocitat pomoci z-ové a y-ové de-
rivace. Ta je zndzornéna ve vzorci (7), kde D(z,y) oznacuje hodnotu v distanéni mapé D na
soutadnicich x a y. Vypocet je rychly a jednoduchy, nicméné ¢im blize k hrané se bod nachézi,
tim méné je presny. Vyslednd orientace se po ziskani kvantizuje, a proto drobné nepresnosti ne-
zpusobi problémy v nasledném zpracovani. Detaily ohledné kvantizace jsou popsany v podsekci
3.6.

D(a:,y)—D(a:,y—l)
D(l‘,y)—D(l‘—l,y)

(7)

¢ = arctan

Pokud se ale bod naléza pfimo na hrané, muze vypocet (7) muze vratit pouze ¢tyti hodnoty
a takovouto nepresnost uz nelze zanedbat. Pro vypocet orientace v takovém pripadé je nutné
vyuzit Sobelova filtru, vysvétleném v podsekci 2.5.1, na danych soutradnicich vstupniho obrazu.
Obraz sablony nebo scény je ihned po nacteni preveden do stupnil Sedi a nasledné také rozmazan.
To je zaroven i pozadavek pro vstupni obraz Sobelova filtru, takze neni potieba provadét dalsi
kroky pred samotnym aplikovianim operatoru nad danym obrazem. Tato skute¢nost ma pozitivni
vliv na rychlost celé faze pripravy i detekce samotné. Implementace feseni tohoto problému je
velmi jednoducha a je zobrazena v kédu 1. Datova struktura DetectionUnit neboli detekéni

jednotka obsahuje vSechny 3 matice popsané v podsekci 3.2.

void getEdgeDistAndOri(DetectionUnit &img, int x, int y, float &distance, float

&orientation, bool onlyPositive = true)

{
distance = img.distanceTransform_32f.at<float>(y, x);
orientation = (distance == 0.0f) 7
getEdgeOrientationWithSobel (img.img_8u, x, y, onlyPositive)
getEdgeOrientationFromDistanceTransform(img.distanceTransform_32f, x, vy,
onlyPositive);
+

Vypis 1: Ziskédni vzdalenosti a orientace nejblizsi hrany od zadaného
bodu

Vypocet orientace pomoci vzorce (7) i pomoci Sobelova filtru vraci hodnoty v rozsahu
(—180°180°). Pred samotnym kvantizovdnim jsou ale hodnoty prevedeny pouze do rozsahu
(0°;180°), protoze orientace stejné hrany muze nabyvat jak kladné, tak i zdporné hodnoty tdhlu.
Znaménko v tom pripadé pouze urcuje, zda je na hranu nahliZeno zprava, nebo zleva, coz je pro
dalsi vypocty irelevantni informace. Pokud je tedy vysledny thel zaporny, je k nému pric¢teno
180°. Po této normalizaci je mozné kvantizovat, neboli roz¢lenovat thly do méné trid, protoze

i celkovy rozsah je mensi.
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3.6 Naplnéni hashovaci tabulky

Vyhoda hashovaci tabulky je rychlost, jakou dokaze vyhledat prvek na zdkladé klice. Pramérnd
asymptoticka slozitost této operace je konstantni. Zvétsujici se velikost tabulky tedy neovlivni
¢as vyhledavani. Této vlastnosti je vyuzito pro prvotni vyfiltrovini moznych kandidatu ve fazi de-
tekce. Hashovaci tabulka vzdy obsahuje dvojice klic-hodnota. Aby bylo mozné docilit vyhledani
v konstantnim case, je nutné pro kli¢, ktery muze byt libovolného datového typu, vygenerovat
hash. V idedlnim pripadé by hashovaci funkce méla pro dva rtzné klice vidy vygenerovat dvé
razné hash hodnoty, coz ale nékdy muze byt velmi slozité.

Na kazdou sablonu je postupné prikladan kazdy vygenerovany triplet, na zakladé kterého
jsou ziskdny hodnoty ve vSech tfech bodech. Z kazdého tripletu je tak ziskdno celkem Sest hodnot,
tri jsou vzdalenosti bodu od hran a tii orientace danych hran, coz je zndzornéno na obrazku
11. Ziskané hodnoty jsou poté kvantizovany do ng tfid pro vzdalenosti a ng tfid pro orientace.
K témto Sesti kvantizovanym hodnotam je prifazena sedmé hodnota, kterou je poradové cislo
tripletu. Néasledné je vytvoren kli¢ obsahujici vSech sedm hodnot a pod timto klicem je dana
sablona ulozena do hashovaci tabulky. V piipadé vyhledavani je mozné pomoci shodného klice
tuto sablonu nalézt v konstantnim case. Protoze tripleti je celkem [, bude i Sablona do tabulky

vlozena celkem Ix pod [ riznymi klici.

d: 1557 phi: 079  d: 1.37 phiz 1.98

d: 7.64 phit 3.14

Obrazek 11: Vizualizace tripletu na sabloné s konkrétnimi hodnotami
vzdélenost{ a orientaci ve vech tfech bodech. Zluta ¢ira znadi orientaci
hrany modulo 7

Ve vice ruznych Sablonidch mohou kvantizované hodnoty pro jeden triplet vyjit shodné, coz
znamend, ze se do hashovaci tabulky musi umistit vice riznych Sablon pod jeden kli¢. Proto
hashovaci tabulka pod kazdym klicem obsahuje pole, do kterého se postupné umistuji Sablony,
jejichz sedmice hodnot je totozna. V poli pod jednim klicem se tedy nachézeji sablony, které

jsou ve trech bodech tripletu na zédkladé kvantizovanych hodnot vzdalenosti a orientaci podobné.
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Umisténi sablon v hashovaci tabulce je vizualizovano na obrazku 12, kde jsou jednotlivé hodnoty
vzdalenosti a orientaci jiz kvantizovany. V tomto pripadé uz neni mozné vyhledat sablonu v kon-
stantnim case, protoze po nalezeni klice je nutné prohledat celé pole. Tento fakt ale neni nijak
omezujici, protoze se ve fazi detekce pracuje vzdy s celym nalezenym polem, nikoli s jednotli-
vymi Sablonami. Navic dochazi pfi rovhomérném rozlozeni hodnot do vSech tiid ke zkracovani

jednotlivych poli v tabulce.

Triplet: 7
di:2  phi1:4 1 _‘\
d2:1 phi2: 5
d3:3 phi3:0
Triplet: 10
d1:3  phi1: 0
d2:1  phi2: 4
d3:1  phi3: 4 :
d1:0  phil:5 : . v .
d2:3  phi2: 2
d3:2  phi3:0
Triplet: 31
d1:0  phi1:3
d2:3  phi2:1
d3:3  phi3:2 < <
Triplet: 42
d1:1 phil: 5
d2:2  phi2: 0
d3:0 phi3:3

Obréazek 12: Znazornéni uklddani jednotlivych Sablon v hashovaci ta-
bulce. V levém sloupci je vSech sedm hodnot urcujici kli¢, v pravém
sloupci je pole obsahujici vSechny sablony jejichz kvantizované hodnoty
v bodech tripletu jsou totozné

3.6.1 Hashovaci funkce

Klicem tabulky je struktura sedmi hodnot. Nyni je nutné pro tuto strukturu vytvorit hashovaci
funkci. V konkrétni implementaci v jazyce C++ byla ze zacatku vyuzita t¥ida unordered_map,
ktera je soucasti standardni knihovny. Ta vyzaduje, aby hash klice byl celociselny. Protoze jsou
jednotlivé hodnoty klice relativné malé celociselné hodnoty, lze hash vytvorit jednoduse pomoci
poskladani vsech hodnot za sebe bindrnimi posuny, coz je znazornéno ve vypis kédu 2. Pokud
celkovy pocet tripletii a pocty tiid vzdalenosti ng a orientaci ng nebudou piili§ vysoka ¢isla, lze

timto zptsobem generovat naprosto unikatni hash pro cely rozsah moznych hodnot.
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Z principu vnitini implementace tiidy unordered_map neni unikitni hash klice dostacujici
a dalsim pozadavkem je, aby se vzor poslednich h, vyznamnych bitt piilis neopakoval. Hodnotu
hy nelze jednoduse bez dodate¢nych informaci stanovit predem, protoze se méni dle celkové
velikosti tabulky a to i v pribéhu plnéni. V pripadé pouzitého datového setu tabulka obsahuje
po naplnéni vice nez 100 000 radkt, neboli unikatnich kli¢id, a vyznamné bity obsahuji opakujici
se vzor. To zpusobuje problém, protoze pri moduldrnich vypoctech hashe jsou ¢asto navraceny
shodné hodnoty. Na zdkladé téchto vypocti probiha ukladani klict do stale shodného sektoru
a tabulka pak neni v paméti rovnomérné zaplnéna. Dochéazi tak jak ke zpomaleni vkladani, tak
i vyhledavani v tabulce, a tim v dusledku i zpomaleni celého procesu detekce.

Aby se zpomaleni z vyse popsanych divodu zamezilo, je jesté pred navracenim hodnoty nutné
pouzit vhodnou funkci, kterd ma dobrou statistickou distribuci v ramci vSech biti celého rozsahu.
V ukézce kddu 2 je zndzornéna vlastni implementace hashovaci funkce pomoci bindrnich posunt
vSech kvantizovanych hodnot, které generuji unikatni hash pro vsechny mozné kombinace klic¢i.
Vysledna hodnota je ale jesté upravena tak, aby bylo zamezeno opakujicimu se vzoru. Uprava

je provedena dalsimi bindrnich vypocty, které jsou prejaty z open-source projektu H2 [21].

namespace std
{
template <>

struct hash<QuantizedTripletValues>

{
std::size_t operator() (const QuantizedTripletValues& k) const
{
unsigned int h = (k.tripletIndex << 18) | (k.d1l << 15) | (k.d2 << 12) |
(k.d3 << 9) | (k.phil << 6) | (k.phi2 << 3) | (k.phi3 << 0);
// Vypolet niZe pfejat z~open-source projektu H2
h = ((h > 16) ~ h) * 0x45d9f3b;
h = ((h >> 16) ~ h) * 0x45d9f3b;
h = (h > 16) ~ h;
return h;
}
I

Vypis 2: Ukazka hashovaci funkce

Pozdéji byla tfida unordered_map nahrazena implementaci tsl: :hopscotch_map od uziva-
tele Tessila [22]. Ta obsahuje stejné API jako unordered_map, ale na zdkladé ptiloZenych testu
dosahuje lepsich vysledkt pii vkladani i vyhledavani. To si lze také ovérit v sekci 5 a 6. Navic

obsahuje metodu overflow_size, ktera vraci v pripadé Spatné implementace hashovaci funkce
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hodnotu riznou od nuly. Na zakladé této funkce byly zjistény a odladény problémy s hashovaci

funkei, kdy dochdzelo k opakovani vzoru poslednich A, bitd.

3.6.2 Rovnomérné rozdéleni do binu

Binem se nazyvaji jednotlivé tiidy histogramu, které jsou definovany rozsahem hodnot, jejichz
cetnost se zapocitava do stejné tiidy, neboli binu. Spravné rozdéleni do binii mize zna¢né ovlivnit
nejen rychlost detekce, ale také velikost hashovaci tabulky. Ta se pouziva k prvotni filtraci
moznych kandidatt a je tedy zadouci, aby jich vratila co nejméné. Pokud se ale bude do stejnych
bint kvantizovat velké mnozstvi hodnot, bude i vysledny hash shodny. Nésledkem poté bude
rostouci délka poli v hashovaci tabulce obsahujicich sablony znazornénych na obrazku 12. Ve
fazi detekce to v dusledku povede k navraceni velkého mnozstvi kandidati, ¢imz bude t¢innost
hashovaci tabulky pro prvotni detekci znacné snizena. Cilem tedy je, aby se do vSech binti
kvantizovalo priblizné stejné mnozstvi hodnot, coz zaroven povede k rovnomérnému rozlozeni
sablon v tabulce.

Nejjednodussi moznost, jak urcit horni a dolni mez intervalu kazdého binu, je ziskdni mini-
malni a maximalni mozné hodnoty vzdalenosti i orientaci a rozdélit je na ng stejnych intervala
pro vzdélenosti a ng intervalii pro orientace. Pokud by byly hodnoty v celém rozsahu rovnomérné
rozlozené, bylo by do vsech bind zafazeno priblizné stejné mnozstvi hodnot. K této situaci ale
témeér nikdy nedojde a rozdéleni tedy rovnomérné nebude. Pro datovy set [20] to je patrné na
obrazcich 13a) a 13c). Zde jsou vzdalenosti rozdélovany do 4 binti a orientace do 6 bini. VSechny
intervaly pro vzdalenosti jsou shodné velké, stejné jako vSechny intervaly pro orientace.

Mnohem lepsich vysledka 1ze dosahnout, pokud se intervaly pro jednotlivé biny uréi po-
moci kvantili. Kvantily lze jednoduse ziskat ulozenim vsSech ziskanych hodnot do pole, které
je néasledné sefazeno. Pocateéni a koncové hodnoty jednotlivych intervala se urci tak, aby do
kazdého binu spadalo procentualné stejné mnozstvi hodnot. Rozlozeni do jednotlivych bini je
poté mnohem rovnomérnéjsi, nez pii pouziti shodné velkych intervali. To lze porovnat v grafech
na obrazcich 13a) a 13b).

Kdyz byly vSechny intervaly vzdalenosti stejné velké, byla délka hashovaci tabulky priblizné
37 000 radktd a nejdelsi pole obsahovalo vice nez 1 000 sablon. Po urceni intervalt pomoci
kvantilt se celkova délka tabulky zvysila na vice nez 160 000 radka a nejdelsi seznam se zkratil
na priblizné 300 sablon. Rozdéleni pomoci kvantilti se aplikuje pouze na intervaly pro vzdélenosti.

Intervaly pro orientace jsou i nadéle rozlozeny rovnomeérné.
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c) Rozlozeni orientaci hran do bint se stejné

velkym rozsahem

Obrazek 13: Rozlozeni vzdalenosti a orientaci do binu

3.7 Orientované zkoseni hran

Podobnost mezi dvéma Sablonami nebo mezi Sablonou a scénou 1ze definovat pomoci podobnosti
vzdalenosti a zkoseni jednotlivych hran. Na kazdé hrané vstupni sablony je urcena jeji orientace
a také orientace nejblizsi hrany z druhého vstupniho obrazu. Déle je mezi témito hranami vypo-
¢itand vzdalenost. Pokud je rozdil orientaci a spoctend vzdalenost nizsi, nez je definovany prah,
je hrana oznacena jako podobnda. Aby bylo mozné skoére porovnéavat mezi Sablonami s ruznym
poc¢tem hran, je vysledné skore vydéleno celkovym poctem hran vstupni sablony.

Na zékladé pokustu [23] bylo zjisténo, ze v pripadé velkého rozptylu celkového poc¢tu hran

mezi Sablonami jednotlivych objektti méa vysledek vypoctu podobnosti tendenci konvergovat
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k jednodussim objekttiim. To znamend, ze pri porovnani objektu ve scéné s jednodussi sablonou
objektu muze byt vysledné skére vyssi, nez pri porovnani se Ssablonou slozitéjsitho objektu. A to
totozné s objektem detekovanym ve scéné.

Z tohoto duvodu byl vypocet podobnosti (8) orientovaného zkoseni hran definovin uz se
zohlednénim kompenzace této skuteénosti, definovanou pomoci prumérného poc¢tu hran napricé
vSemi Sablonami vsSech objekti. Bez této modifikace by bylo mozné vysledek vypoctu pouzit
jako procentudlni podobnost mezi Sablonami. Pti jeji pfitomnosti to ale jiz mozné neni, protoze
vysledna hodnota sy (7', I) mize nabyvat hodnot i mimo rozsah (0; 1). Konkrétné muze byt vyssi

nez 1.

== Im
=1
SA(T, I) _ ZeeT |dl(€) < lq, ‘¢T(€) - ¢[(e)|7r < 94)‘ (8)

NT|+ (1= NIT]

Parametr A\ urcuje silu vyznamnosti priumérného poc¢tu hran napri¢ vsemi Sablonami a miize
nabyvat hodnot (0;1). Funkce obrazu dj(e) ziské vzdédlenost a ¢;(e) orientaci nejblizsi hrany
v obraze I z bodu, na kterém lez{ hrana e v obraze T'. Hodnota ¢r(e) je konkrétni orientace
hrany e v obrazu 1. Vzdalenost i orientace se pocitaji dle techniky drive popsané v podsekci
3.5. Operétor |- |, je zndzornéni vypoc¢tu modulo hodnotou 7, coz je dalsi mozny vypocet pro
prevedeni hodnot do rozsahu (0°;180°). Celkovy pocet hran v sabloné T' je znacen |T| a |T|
oznacuje prumérny pocet hran napfi¢ vSemi Sablonami. Konstrukei | - | je oznacen enumerator
neboli jednoduché pocitadlo splnénych podminek.

Je nutné, aby byly obrazy T a I stejnych rozmért, nebot mezi obéma obrazy probihd porov-
navani na shodnych souradnicich. Tento pozadavek je zde automaticky splnén, protoze vsechny
pouzité sablony maji shodnou velikost. P¥i porovnavani mezi Ssablonou a scénou je scéna nejdrive
zvétsena ¢i zmensena tak, aby méla oblast zajmu shodnou velikost jako Sablona. Nasledné je ze
scény vyTiznuta a pouzita k porovnéni.

Na obrazku 14 je graficky znazornéno porovnani dvou sablon pomoci orientovaného zkoseni
hran. Sedé hrany pochazeji z porovnavané Sablony, barevné hrany pochézi z pivodni Sablony.
Zelené jsou zaznacCeny hrany, jejichz rozdil orientaci i vzdalenost je nizsi nez definovany prah.
Pokud je vzdalenost nizsi nez prah, ale rozdil orientaci je vyssi, je hrana zaznacena oranzove.
Pokud jsou obé hodnoty vyssi, nez definované prahy, je hrana znazornéna cervené. V levém
spodnim rohu obrazku je vypsano, kolik hran z celkového poc¢tu spliuje obé podminky, a jaké
je vysledné skére spoéitané pomoci vypoctu (8).

Ve vysledku v rohu obrazku je zretelné, jak ve vypoctu orientovaného zkoseni hran splnila

svij ucel kompenzace primérnym poctem hran napii¢ vsemi Sablonami. Hran, které splnuji obé
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podminky a jsou oznaceny jako odpovidajici, je méné nez polovina z celkového poctu. Presto se

vysledné skore pohybuje lehce nad hodnotou 0, 5.

Scorer 052058
Edges: 1177250

Obrazek 14: Vizualizace porovnani dvou Ssablon a vypocet orientovaného
zkoseni hran

3.8 Mazani hran podle stability pohledu a jejich orientace

Ve fazi detekce objektl ve scéné bude dochézet k porovnavani scény s moznymi kandidaty pomoci
detekovanych hran na zakladé vypoctu blize popsaného v podsekci 3.7. Za tucelem zrychleni
detekce je mozné ¢ast téchto hran ze Sablon odebrat, a to bez negativniho efektu na vyslednou
kvalitu celého procesu. Odebirani hran probihd ve dvou krocich, které se provadi postupné.

Kritéria pro odebrani hran jsou néasledujici:
1. stabilita pohledu - hrany, které se pfi mirném natoceni kamery prilis lisi, jsou odebrény,
2. orientace - ¢ast hran s nejvétsim zastoupenim shodné orientace jsou odebrany.

Jako prvni probihd odstranéni hran dle stability k pohledu, neboli k pozici kamery. Po-
kud se dand hrana pfi drobném natoceni kamery neméni, jeji dulezitost stoupd, protoze objekt
nemusi byt ve scéné natoCen naprosto presné jako v jedné z mnoha dodanych sablon. Pokud
se naopak hrana méni, mohla by jeji pritomnost zplisobit snizeni celkového skére podobnosti.
V disledku by tak mohla nastat situace chybéjici detekce, nebo by mohlo dojit k oznaceni jiného
objektu. Protoze dodana sada sablon neobsahuje dodatec¢né informace o tom, které objekty jsou
si podobné, je nutné tyto informace ziskat.

Pro porovnavani podobnosti dvou sablon lze vyuzit stejného postupu jako v pripadé de-

tekce, neboli porovndvani hodnot orientovaného zkoseni hran popsaného v podsekci 3.7. Tento

34



vypocet bude znacné vypocetné i ¢asové narocny, protoze je nutné kazdou Sablonu porovnat
se vSemi ostatnimi. V pifipadé datového setu [20] bude tedy t¥eba porovnat kazdou Sablonu se
vSemi dalsimi 1619 sablonami daného objektu. Cely proces se bude opakovat celkem 8x, pro-
toze set obsahuje 8 riznych objektt. Znazornéni doby trvani operace nad jednotlivimi objekty

je znazornén v sekci 6 v tabulce 3.

nr(e) = {T" € N(T)|ldr(e) < dr(e)| < b, |pr(e) — drr(e)lx < b} 9)

Nasledné dochazi k samotnému odstranovani hran v Sabloné T s ohledem na k& podobnych
sablon, oznac¢enych jako N(T'). Hrana je odstranéna, jestlize v k Sablondch neobsahuje podobné
hrany, které jsou vypocitdny pomoci vzorce (9). Tj ny(e) < 7k, kde 0 < 7 < 1. Ve vypoctu (9)
jsou za T" postupné dosazovany Sablony z N(T'). U vSech se kontroluje, jestli je vzddlenost mezi
hranami e v Sabloné¢ T' a 7" mensi nez definovany prah 6, a také jestli je rozdil orientaci hran e
v Sabloné T a T’ mensi nez préh 6,. Pokud ano, jsou spo¢teny enumerédtorem | - | podobné jako
ve vypoctu (8).

Pri ptilis vysoké hodnoté k uz dochézi k nalezeni podobnosti mezi sablonami, u kterych se
tthel natoceni kamery znacné lisi od sablony 7. Vhodnéjsi je proto udrzovat hodnotu k spise
nizsi a radéji zvysit prah 7. Ukazka prvnich sedmi podobnych Sablon je zndzornéna na obrazku
15.

Obrazek 15: Vstupni sablona a dalsich 7 podobnych sablon sefazenych
po fadcich od nejpodobnéjsich. U nékterych sablon lze pozorovat velky
rozdil v pozici kamery

Proces odebirani hran pokracuje druhym krokem, ktery pracuje na zakladé vysledki ziska-
nych v prvnim kroku. Jiz odstranéné hrany jsou jesté dale filtrovany, v tuto chvili podle orientace
vicéi vSem hranam dané sablony. Pokud hrany objektu obsahuji dlouhé rovné ¢ary, budou tyto
hrany méné vyznamné, protoze se v jejich délce nic neméni. Pokud jim je ale prikladana stejna
dulezitost, vysledné porovnani mize objekty lisici se pouze na jednom z konct oznacit za shodné.

Jestlize bude ¢ast z téchto hran chybét, mél by se efekt vysledné detekce zlepsit a zaroven také
zrychlit, protoze se bude mezi Sablonami navzajem porovnavat mensi pocet hran. V prvnim kroku

je ziskan histogram orientaci jednotlivych hran, které jsou poté roziazeny do ng bint, podobné

35



jako v podsekei 3.6. Nésledné je ndhodné vybrano a odstranéno p% hran, jejichz orientace nalezi
do dvou bint s nejvyssim poctem hran. Na obrazku 16 je zndzornéno jak vypadd odstranéni

hran pomoci jednotlivych metod a zvlasté a nasledné kombinace obou metod dohromady.

':_--I'lnl.:-:-'lh\_l..
N
i~

-

a) Puvodni detekované hrany b) Odstranéni podle orientace hran
—— - ——
L ! I"“-. Ll . I'“-.
.- r “a r
R R
- ‘.."r L
.'. ‘- - . -
. .
-— ——
c) Odstranéni podle stability hran k pohledu d) Odstranéni podle stability hran k pohledu i ori-

entace hran

Obrazek 16: Ukazka odstranéni hran pomoci stability pohledu a orien-
tace hran

Po odstranéni hran je dulezité si ponechat distanc¢ni mapu ziskanou z ptivodnich neodfil-
trovanych hran. Hrany jsou odebirdny z duvodu urychleni vypocétu (8), kdy bude porovnavani
probihat pouze na tom zlomku hran, které v obraze zlstaly. Vzdalenost a orientace smaza-
nych i pozistalych hran by se vSak zménila, kdyby doslo k pregenerovani distan¢éni mapy. Také
v pripadé, kdy se urcuje orientace hrany pomoci Sobelova operatoru, popsaném v podsekci 3.5,
probihd vypocet v pivodnim obraze, ktery se nezménil. Kdyby se tedy distan¢ni mapa prege-

nerovala, vypocty by nebyly z téchto diivodu nadale konzistentni.

3.9 Ukladani pripravenych dat

Faze pripravy sablon je vypocetné narocnd. Jak je patrné z dat uvedenych v sekci 6 v tabulce
3, trva témeér ¢tyri minuty. Je tedy vyhodné si pripravena data ulozit tak, aby je bylo mozné
opakované pouzivat bez zbytecné prodlevy. Ptfi tomto postupu je ale vhodné si ulozit pouze ta
nejnutnéjsi data, protoze pamétova narocnost celé aplikace v paméti RAM pri pouziti datového
setu [20] je vice nez 200 MB. Pfitom velikost souboru trénovacich Sablon z datového setu, které

jsou navic barevné, je pouze 50 MB.
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Z udaju v tabulce 6 lze vycist, Ze je Casové nejnarocnéjsi proces odebirani hran. Naopak
naplnéni hashovaci tabulky je velmi rychlé, stejné jako vypocitani a sefazeni hodnot, které jsou
pro plnéni potiebné. Proto neni nutné si tyto informace viibec ukladat a mohou byt velmi rychle
vypocitany znovu. Navic bude pfi mensim mnozstvi zapisovanych dat do souboru na pevny disk
i tato operace provedena rychleji.

V implementaci jsou po rozboru casové a pamétové naroc¢nosti ulozeny triplety, zdrojové
sablony po rozmazani a matice s detekovanymi a vyfiltrovanymi hranami. Triplety neni nutné
uklddat, v pripadé potfeby je mozné je po nacéteni vSsechny znovu pregenerovat. Pokud se ale
pouzije shodnd mnozina tripletu, vraci detekce pri opakovaném spousténi stale stejné vysledky.
To ale v piipadé pregenerovani neplati, protoze triplety jsou rozmistény v miizce vzdy ndhodné.
zapsani jediného velkého souboru miize byt i nékolikandsobné rychlejsi. Proto jsou vsechny
sablony véetné triplett ulozeny do jediného souboru, ktery zabird pfi pouziti datového setu [20]
priblizné 58 MB diskového prostoru.

Pro zapsani vSech dat do jediného souboru je nejjednodussi pouzit bindrni zapis. V knihovné
OpenCV, ktera je v implementaci pouzita, ale existuje hotové feseni pro ukladani a nac¢itd matic
pouze do formatu XML nebo YAML. Pri pouziti bindrnich soubori je nutné dbat na fakt, Ze
data nejsou strukturovana. Pri ukladani pole nebo matic je proto nezbytné ulozit i pocty ¢i
velikosti dat, které se zapisuji. V pripadé pole pak i jeho délku, u matice jeji velikost a datovy
typ bunék. Poradi zapisovanych dat je podrobnéji rozebrano v nasledujici podsekci 4.1, protoze

je primo ovlivnéno potfebnymi mezivypocty.
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4 Detekce objektti ve scéné

Ve fazi detekce uz probihé hledani objekti ve scénach s vyuzitim drive pripravenych dat. V dato-
vém setu [20] je celkem 60 testovacich scén, na kterych se nachézeji kromé natrénovanych objektu
i riizné jiné objekty, které funguji jako rusivé elementy detekce. Prvnich tficet scén je nasniméano
na ¢erném kontrastnim pozadi, zbylych tficet je nasnimano na stole se svétle hnédou direvénou
texturou. Jedna scéna z kazdé podskupiny je zndzornéna na obrazku 17. Ke vSem 60 scéndm

jsou také dostupnd ground truth data, ktera jsou pouzita pro zjisténi ispésnosti detektoru.

a) Scéna s tmavym kontrastnim pozadim b) Scéna nasnimand na svétle hnédém

stole s dfevénou texturou

Obrazek 17: Ukazka testovacich scén

4.1 Nacitani predem pripravenych dat

V poslednim kroku faze pripravy jsou do jediného binarniho souboru uloZena pripravenda data,
jak je popsano v podsekci 3.9. Z divodu tspory ¢asu pti uklddani a nacitani a také kvili dspote
diskového prostoru nejsou ulozena tplné vsechna data potfebna pro fazi detekce. Proto je potreba
chybéjici data pred zahajenim samotné detekce znovu dopocitat.

V pribéhu nacitdni je nutné provadét také nékolik dalsich operaci. Jako prvni je v souboru
ulozeno celé pole vSech tripleti, které je potfeba béhem plnéni hashovaci tabulky. Nasleduji
trénovaci sablony, které jsou jiz ulozeny v odstinech Sedi, protoze podobné jako ve fazi pripravy
je jejich barevna slozka nadbyteénd a byla by po nacteni stejné odstranéna. Sablony jsou dale
rozostieny Gaussovym filtrem, stejné jako v podsekci 3.2, a obsahuji castecné vyhlazené stiny
pomoci prahovani. Tato technika je popséna a zdivodnéna v podsekei 3.3.

Po nacteni kazdé ze zdrojovych Sablon je ihned vygenerovana detekéni jednotka, neboli tro-
jice matic obsahujici zdrojovy obraz, detekované hrany a distan¢ni mapu. Detekéni jednotka je
blize popsana v podsekci 3.2. V tuto chvili jsou ale v maticich hran pritomny vsSechny dete-
kované hrany, ne jen ty uz vyfiltrované z kroku popsaném v podsekci 3.8. Diivodem je nutnéd

pritomnost ptvodnich hran pro vytvoreni distan¢nich map, které se vyuziji pri plnéni hashovaci
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tabulky. Distan¢ni mapy by nebyly konzistentni s pripravnou fazi, kdyby byly vytvoreny z jiz
vyfiltrovanych hran.

Po nacteni tripleti, zdrojovych sablon a vytvoreni detekénich jednotek nésleduje plnéni ha-
shovaci tabulky. Ziskani vSech potfebnych dat pro plnéni a plnéni samotné je naprosto totozné
jako v pribéhu pripravné faze popsané v podsekci 3.6. Obsahuje tedy ziskani vzdélenosti a ori-
entaci ve vSech bodech tripleti, uréeni rozsaht hodnot pro kvantizaci pomoci kvantilii i nasledné
plnéni hashovaci tabulky.

V zéavéru jsou ze souboru nacteny matice s odfiltrovanymi hranami, které nahradi detekované
hrany béhem piipravy detekcnich jednotek. Odfiltrované hrany slouzi pouze k urychleni faze
detekce, jak je vysvétleno v podsekci 3.8, a na pripravu dat nemaji zadny vliv. Dalsim nutnym
krokem je vypocitani prumérného poc¢tu hran napri¢ vSsemi Sablonami. Tento udaj je potrebny
pri vypoctu orientovaného zkoseni hran popsaného v podesekci 3.7.

Triplety i puvodni Sablony v odstinech Sedi jsou v souboru ulozeny uz na zacatku a az poté
nasleduji matice s vyfiltrovanymi hranami, které jsou potieba az po naplnéni hashovaci tabulky.
Toto usporadani méa za nasledek sekvencni ¢teni souboru po celou dobu operace, coz je mnohem
rychlejsi, nez nadhodné pristupy do souboru. Sekvenc¢ni ¢teni ze souboru a zpracovani by se
velmi obtizné paralelizovalo, presto lze pii porovnani mezi tabulkami 4 a 3 vidét velké rozdily
v ¢asech potrebnych pro operaci nac¢itani. Nacteni Sablon bez paralelizace z jednotlivych souborta
je priblizné 4 x pomalejsi, nez nacteni stejného poctu sablon z jediného binarniho souboru. Pokud
jsou puvodni Ssablony nacitany paralelné, je operace témér dvojnasobné pomalejsi nez nacitani
z jednoho binarniho souboru.

Protoze jsou pri prvotnim nacitani v sekci 3.2 Sablony také rozmazany, nelze tidaj v tabulce 3
porovnavat primo s hodnotou v tabulce 4. Z tohoto divodu bylo provedeno jedno méreni navic,
pri kterém doslo pii nacitani sablony z pripravenych dat i k jejimu rozmazani. Tyto ¢asy jsou
uvedeny v tabulce jako akce nac¢teni s kompenzaci operace rozmazani. Pro dalsi vypocty je ale
tento postup nepouzitelny, protoze pfi rozmazani jiz rozmazaného obrazu by totiz nedoslo ke
stejné detekci hran. To by ve svém dusledku ovlivnilo i vSechny nésledujici vysledky. Proto byla
tato operace po testovacim méreni z implementace opét odebrana. I pres drobné zpomaleni pti
aplikovani rozostfeni obrazi, je nac¢itani z jediného bindrnfho souboru stéle znacné rychlejsi, nez

nacitani z mnoha jednotlivych soubort.

4.2 Ziskani kandidatd pomoci obrazové pyramidy a posuvného okna

Po nacteni a pripravé vSech dat z predchozi podsekce je uz mozné zahdjit detekci objektu ve
scénach. Pro detekci ve vSech scénéch se vyuzivaji shodné nactend data, takze je mozné deteko-
vani neustédle opakovat bez nutnosti znovu nacitat pripravend data. Kazda scéna je po nahrani
prevedena do stupnu Sedi a také bezprostredné poté rozostiena. Pri detekci je pouzita obrazova

pyramida v kombinaci s metodou posuvného okna. Obé techniky jsou vysvétleny v podsekei 2.2.
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4.2.1 Metoda obrazové pyramidy

Je nékolik moznosti, jak implementovat metodu obrazové pyramidy. Obraz lze zmensovat, a to
bud vzdy z pivodniho obrazu, anebo z predchoziho stupné pyramidy. Protoze je nutné obraz
zaroven i rozostrit, lze toto rozmazani provést pouze na zacatku nebo v kazdém stupni pyramidy
zvlaste.

Pri prvnim pokusu byla scéna rozostiena vzdy az po zmenseni, které probihalo v kazdém
stupni pyramidy pifimo ze zdrojového obrazu. Pfi druhém pokusu byla scéna rozostiena ihned
po nacteni a nasledné zmensovana vzdy z predeslého stupné obrazové pyramidy. V obou poku-
sech dochézelo ke shodnym vysledkim. Varianta s jedinym rozmazéani pred zahdjenim obrazové
pyramidy je ale casové méné narocnd, protoze k rozostreni dochézi pouze jednou pro vsechny
stupné. Ve tfetim pokusu byla testovana varianta obrazové pyramidy, kdy dochézi po kazdém
zmensSeni z predchoziho stupné i k rozmazani. Pfi tomto pristupu ale dochazelo uz k tak velkému
rozmazani a zhorseni detekce, ze byla tato varianta implementace pro dalsi testovani tplné za-
mitnuta. Vyslednd implementace tedy provede pouze jedno rozmazani ihned po nacteni obrazu

a nasledné zmensovani probihéd vzdy z predchoziho stupné, nikoliv z originalniho obrazu.

4.2.2 Technika posuvného okna a ziskani kandidata

V kazdém stupni obrazové pyramidy je aplikovana technika posuvného okna, které je velikosti
stale shodné pro vSechny stupné, ke zmensovani totiz dochazi u scény. Existuji i feseni s opa¢nym
postupem, pii kterych je zachovana stile stejnéd velikost scény a dochazi ke zvétsovani posuv-
ného okna. Hodnoty vzdélenosti a orientace je mozné v daném poméru prepocitat na zakladé
podobnosti trojihelniki, problém ale nastava v posuvném okné o vétsi plose, protoze to uz ob-
sahuje vice detailti. Pokud by mélo posuvné okno jiny rozmeér, nez jaky maji sablony, byl by také
problémovy vypocet orientovaného zkoseni hran.

V kazdém zastaveni posuvného okna jsou z hashovaci tabulky ziskdna pole vsech potenci-
onalnich kandidatt, kteri se mohou na dané pozici a v dané velikosti nachazet. Kazdé pole je
vraceno podle klice, ktery je vypocten na zdkladé jednotlivych tripletii a Sesti hodnot nalezenych
ve vSech trech bodech. Tvorba kli¢e je podrobnéji popsdna v podsekci 3.6. Celkové je tedy vra-
ceno [ poli, nad kterymi probiha ve dvou krocich filtrace potencionalnich kandidatu. V prvni fazi
jsou ponechani pouze ti kandidati, ktefi se ve vSech [ polich vyskytuji nejméné 6, krat, ostatni
jsou z dalsiho zpracovani odstranéni. Pokud existuje i nadédle pro dané posuvné okno vice nez
jeden mozny kandidat, nastava druha faze filtrace. BEhem té jsou vsichni kandidati porovnavani
na zakladé skore orientovaného zkoseni hran, které je vysvétleno v sekci 3.7. Ponechén je jen ten
kandidat, kterd méa nejvyssi skére a ostatni jsou zahozeni.

Scéna je zmensovana celkem wy X s pomérem zmenseni w, oproti predchozimu stupni. V ta-
bulce 1 jsou znazornény jednotlivé velikosti scén ve vSech stupnich pro w, = 10 a w, = 1,2.
Na konkrétnim datovém setu neni potieba provadét i zvétSovani, protoze nejmensi objekty ve

scéné nejsou mensi nebo shodné velikosti jako trénovaci Sablony. Posuvné okno ma po celou
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Tabulka 1: Velikost scén v jednotlivych stupnich obrazové pyramidy

Stupen | Pomér zmenseni | Vysledna velikost
0 1,000 640 x 480 px
1 1,200 533 x 400 px
2 1,440 444 x 333 px
3 1,728 370 x 278 px
4 2,074 308 x 232 px
5 2,488 257 x 193 px
6 2,986 214 x 161 px
7 3,583 178 x 134 px
8 4,300 148 x 112 px
9 5,160 123 x 93 px

dobu shodnou velikost 48 x 48 px, stejné tak, jak jsou velké i jednotlivé Sablony, na kterych
probéhlo naplnéni hashovaci tabulky. Posuvné okno se nejdrive pohybuje po vodorovné ose po
krocich ws px. Po dosazeni pravého kraje obrazu je navraceno k okraji levému a po svislé ose
rovnéz posunuto o ws px.

Nérocnost detekce objektt v jednotlivych stupnich pyramidy je znazornéna v sekci 6 v tabulce
5. Protoze je ¢asova naroc¢nost imérna poctu objektl a slozitosti scény, jsou v tabulce uvedeny

prumérné hodnoty. Podrobnéjsi popsani hodnot je v sekci, na kterou je odkazovano.

4.3 Non-maxima suppression

Technika non-maxima suppression, zkracené NMS, uz byla zminéna v popisu postupu Cannyho
detektoru hran v podsekci 2.5.2. Tato metoda je vyuzivand v mnoha algoritmech pro zpraco-
vani obrazu, vzdy ale trochu jinym zpusobem, protoze je jako takova velmi obecna. Jedna se
o techniku, kdy jsou jednotlivé entity porovnavany s dalsimi entitami v uré¢itém okoli. Nasledné
jsou ponechdny pouze lokalni maxima neboli ty entity s maximalni hodnotou pro uréené okoli.
VsSechny ostatni entity jsou odstranény. Entita mutze byt témér cokoli. V piipadé zminéného
Cannyho detektoru to jsou pixely hran, u detektoru objektd jsou to nejcastéji bounding boxy,
stejné jako v dale popsaném pripadé. Urceni lokdlniho maxima mize byt providdéno ruznymi
zpusoby. Ve vétsiné piipadl jsou ale jednotlivé entity ¢iselné ohodnoceny, aby bylo mozné jed-
noduse porovnavat jejich skore.

V predchozim kroku miize byt navraceno obrovské mmnozstvi potenciondlnich kandidati,
protoze z kazdého zastaveni posuvného okna ve vsech stupnich pyramidy mutze byt navricen

jeden. To zpusobuje, ze je jeden objekt detekovan nékolikrat, a to i v jeho blizkém okoli, coz
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je patrné na obrazku 18a). Pravé technika non-maxima suppression je v tomto piipadé vhodna
k urcéeni nejsilnéjsiho kandidata a zahozeni vsech ostatnich.

Vstupem algoritmu NMS je pole bounding boxt setazené podle jejich soufadnice x a nasledné
souradnice y. Algoritmus NMS postupné prochazi vsechny bounding boxy a pokud se prekryvaji
o vice nez 0, %, jsou navzajem porovnany. Bounding box s vyS$im skére orientovaného zkoseni
hran je ponechan, druhy je zahozen. Takto je zpracovana celd mnozina vsSech potencionalnich
kandidati, az zlistanou pouze lokdlni maxima. V ukazce kédu 3 je vlastni implementace algo-
ritmu non-maxima suppression a na obrazku 18 jsou znazornény jeho vstupy a vystupy. Skére

bounding boxu je vyznaceno prechodem barvy z modré do cervené.

a) Vstupnim parametrem je pole b) Ponechany jsou pouze lokalni maxima,

bounding boxi. Cim cervenéjsi bounding neboli box s nejlepsim skore

box je, tim je skére vyssi

Obrazek 18: Znazornéni metody non-maxima suppression

Pro porovnani procentudlniho prekryti se ¢asto vyuziva Jaccardiv index podobnosti, ktery
uz byl vysvétlen v sekci 2.7. Pokud je maly bounding box umistén uvnitt velkého, miize dle
Jaccardova indexu nastat situace, kdy budou oba ponechény. Pro aktudlni situace ale neni toto
chovani prilis zadouci. Objekty se totiz ve scénach prilis nepfekryvaji. Z tohoto dtvodu bylo

nutné pouzit jiné méreni, které neni tak striktni.

|AN B

Or(A.B) = E AL IBD

(10)

Upraveny vypocet pro procentudlni prekryti je zndzornén ve vzorci (10) a Tesi problém
umisténi malého bounding boxu uvniti velkého, kdy je vysledkem 100% prekryti. P¥i pouziti
upraveného vzorce doslo k velkému poklesu false positive detekci. Dalsi zlepseni nastalo i v po-
klesu potiebné doby pro operaci NMS, protoze bylo odfiltrovano vice potencionalnich kandidatu.
To sebou ale neslo riziko toho, ze zaroven dojde i k zahozeni true positive detekci. Vysledné F1

skore, které je vysvétleno v nésledujici sekci, ale vychazi 1épe v pripadé pouziti vzorce (10).
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Aplikovanim algoritmu non-maxima suppression je dokoncena faze detekce a aktudlni vy-
stup je jiz findlni. Casovad narocnost je, stejné jako v pifpadé popsaném v piedchozi podsekci
4.2, zavisla na celkovém poctu vracenych kandidati. Proto je v tabulce 5 uvedena i primérna

naroc¢nost pro jednotlivd méreni.

void nonMaximaSupression(std::vector<Candidate> &candidates)
{
std::sort(candidates.begin(), candidates.end());
for (int i~= 0; i~< candidates.size(); i++)
{
bool startFromBeginning = false;
if (!candidates[i].active) { continue; }

for (int j = i+1; j < candidates.size(); j++)

{
if (!candidates[j].active) { continue; }
if (candidates[i].percentageOverlap(candidates[j]) >= NMSMinOverlap)
{
if (candidates[i].chamferScore > candidates[j].chamferScore)
{
candidates[j].active = false;
}
else
{
candidates[i] .active = false;
i~= 73
startFromBeginning = true;
}
}
else if (candidates[i].rect.x + candidates[i].rect.width <= candidates[
jl.rect.x)
{
break;
}
}

if (startFromBeginning){ i~= -1; }

Vypis 3: Implementace non maxima suppression
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4.4 Vypocet F1 skore na zakladé ground truth dat

Bounding boxy, neboli oblasti zaznac¢ené ¢lovékem urcujici spravnou pozici objektu, se nazyvaji
ground truth data, zkracené GT. V pripadé detektoru rtiznych objektii nebo pii rozpoznavani
jsou dostupné také informace o jaky objekt se jednd, pripadné jaké jsou jeho vlastnosti. V da-
tovém setu [20] jsou u testovacich scén pritomny textové soubory s piiponou gt, ve kterych
jsou na kazdém radku vypsdny nazvy objekt nasledované souradnicemi a velikostmi bounding
boxt. Podle souboru readme, ktery je u datového setu pritomen, jsou za nazvem nasledovany
soufadnice [z, y] levého horniho rohu a soufadnice pravého spodniho rohu. Pfi blizsim zkouméni
vsak bylo zjisténo, ze se jedna o chybu a ve skutecnosti je druha dvojice hodnot sitka a vyska

bounding boxu.

L TP
precision = & ~FP
I — TP
recall = TP+ FN
F =2+ precision * recall (11)

preciston + recall

Ground truth data se pouzivaji pro urceni tspésnosti detektoru pomoci porovnavani GT
dat s detekovanymi oblastmi. Pouzity vypocet se nazyva F1 skére a je popsan ve vzorci (11).
Nejprve je ale nutné znat uroven presnosti (angl. precision) a citlivosti (angl. sensitivity nebo

recall) detektoru, které se ziskaji z ndsledujicich hodnot:

e True positive, zkracené TP, je detekce spravného objektu na spravném misteé.

o False positive, zkracené FP, je oznaceni detekce objektu, ktery se na daném misté nena-

chézi.

« False negative, zkracené FN, znac¢i chybéjici detekci. V piipadé vice druht objektu jde

také o oznaceni objektu za objekt jiny.

e True negative, zkracené¢ TN, pri aktualné reSeném detektoru vypocitat nelze a pro vy-

pocet F1 skére neni ani potiebny.

Pro lepsi predstavu jsou jednotlivé hodnoty TP, FP a FN znazornény i na obrazku 19.
Vypoctené F1 skére vzdy vychazi v rozsahu (0; 1), takze jej lze prevést na procentudlni tispésnost
detektoru. Pro spravny vypocet hodnot true positive a false negative je také nutné zjistit, zda je
detekovano spravné misto nebo nikoliv. Pro porovnani mezi daty ground truth a detekovanym
bounding boxem se pouziva Jaccardiiv index, jiz zminény v sekci 2.7. Pokud je index podobnosti
mezi obéma oblastmi alespon 04%, je detekce povazovana za shodu. Pokud je na daném misté
i spravné detekovany objekt, jedna se o true positive detekci, v opa¢ném pripadé o false negative

detekci. Implementace algoritmu pro porovnani vsech detekci vici vSem ground truth bounding
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boxtm je podobné jako v pripadé non-maxima suppression popsaného v sekci 4.3 a ve zdrojovém
kédu 3.

a) True positive detekee, b) False positive detekce, c) False negative detekcee,
oznaceni spravného objektu oznaceni neexistujictho oznaceni objektu za objekt
na jeho pozici objektu jiny

Obrazek 19: Znazornéni evaluace binarnfho klasifikatoru pti porovnavani
ground truth bounding boxu s detekovanymi lokacemi
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5 Vysledna tspésnost detektoru a dalsi vylepseni implementace

Implementace detektoru obsahuje postupy, které jiz byly popsany v predchozich sekcich. Tyto
postupy byly vytvoreny na zakladé diive provedeného vyzkumu [23]. Protoze ale nékteré z nich
nebyly v praci dostatecné specifikovany, byly na zakladé detekovanych problému s cilem dosah-
nout co nejlepsich vysledkt ¢astecné opraveny. I pres tato drobné zlepseni byla ale uz v priibéhu
implementace vysledna tispésnost detektoru velmi slaba. Na obrazku 20 je zndzornéno vypoctené
F1 skére pro jednotlivé scény a v tabulce 2 jsou idaje o celkové tispésnosti detektoru. V tabulce
5 jsou také uvedeny c¢asové narocnosti jednotlivych stupni obrazové pyramidy.

Nejvétsim problémem detektoru je extrémni mnozstvi false positive detekci, coz je patrné
z tabulky 2. Nasledkem toho bylo velké zpomaleni celého pribéhu detekce, jelikoz muselo byt
zpracovano mnohem vice ziskanych informaci. Cilem nize popsanych vylepseni je nalezeni me-
tody ¢i metod, které co mozna nejvice slabych kandidat odfiltruji uz v poc¢atecéni fazi procesu.
P1i podrobnéjsim zkoumani pribéhu detekce byly odhaleny pri¢iny velkého mnozstvi false po-

sitive detekei.
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Uspésnost detektoru [%)
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Scény snimané na stole s dfevénou texturou

Obrézek 20: Uspésnost detektoru v jednotlivych scénéch pii pivodni im-
plementaci (¢ervend), po dodate¢nych ipravach (modra) a pti ponechdni
vSech hran v Ssablonéch (zelend). Kazda hodnota byla uréena vypoctenim
prumeéru ze ti{ méreni
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Vsechny objekty z datového setu [20] jsou po nasniméni ofiznuty tak, aby zabiraly co mozn4a
nejvétsi plochu sablony. Tim se maximalizuje i pocet detekovanych hran v kazdé sabloné. Pti
detekci ve scéné ale kandidati ¢asto obsahovali jen velmi mélo hran nebo byly hrany pritomny
pouze v malé ¢asti obrazu, jak je zndzornéno na obrazku 21. Z divodu, Ze v puvodni implementaci
nebyly definovany zadné prahy, nedoslo ani k odstranéni takovych detekci z dalsiho zpracovani.
Odstranény byly az v prubéhu operace non-maxima suppression, anebo byly, v horsim pripadé,
ponechany jako false positive detekce.

Pro odstranéni téchto jednoznac¢né spatnych kandidati byla pouzita metoda, ktera kontroluje
dostatecny pocet hran v jednotlivych kvadrantech obrazu. Po detekovani hran ve vyrezu scény
probéhlo spocteni hran v jednotlivych kvadrantech. Ve vSech kvadrantech musi byt pfitomno
alespon g, hran. Tento pristup by ale v krajnich pripadech mohl odfiltrovat i true positive
detekce, protoze nékteré objekty nejsou ze vsech Uhli zcela pravidelné. Na obrazku 22 je patrné,
ze pri nékterych pohledech je jeden ze Ctyr kvadranti prazdny a neobsahuje zadné hrany. Proto
je i pri detekci dostacujici, pokud alespon tii kvadranty obsahuji minimalné g. hran. Posledni
kvadrant pak miize obsahovat méné hran, pripadné zadné.
nechavani i nadale. A to i v pripadé, kdy byl ve vSech ¢tyrech kvadrantech dostateény pocet
hran. Davodem byl nizky celkovy pocet hran ve vyTezu. Zvyseni prahu ¢. by vsak mohlo vést ke
snizeni true positive detekci. Proto byl definovan dalsi prah, ktery urc¢uje miniméalni pocet hran
v celém vyrezu. Tento prah je uréen automaticky na zdkladé nactenych Sablon. Pred plnénim
hashovaci tabulky v sekci 4.1 byl zjistén minimalni pocet hran napti¢ vSemi Sablonami. Ten je
nasledné lehce ponizen vynasobenim proménnou e,, protoze ve scéné nemusi byt hrany dete-
kovany s takovou presnosti a kvalitou jako je tomu ve scéné. Pokud vyfez ze scény neobsahuje

dostatecny pocet hran, je z dalsiho zpracovani také vyrazen a ignorovan.
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Obrazek 21: Znézornéni hran pouze Obréazek 22: Ukéazka nékolika ex-

na okrajich obrazu, které jsou presto trémnich pripadi, kdy hrany sablon

validni kandidati nezasahuji do vsech ¢ty kvadranti
obrazu
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Potlaceni kandidatt generujicich false positive detekce jen na zakladé poc¢tu hran ale neni
dostacujici. Ve scénach, kde je kromé objektt i pozadi se silnou texturou, dochézi k nalezeni
velkého poctu hran. V takové situaci nezamezi Spatnym detekcim ani urc¢eni prahu minimalniho
poctu hran v celém vytfezu nebo jeho kvadrantech.

Podobnost mezi vyTrezem a sablonou urcuje skére orientovaného zkoseni hran popsané v sekci
3.7. Kvuli kompenzaci pramérnym poc¢tem hran neni mozné povazovat vysledek skore za procen-
musi kandidat minimélné dosdhnout, aby nebyl z nasledného zpracovani odebran. Rozsahy hod-
not skére pro true positive a false positive detekce se budou témér vzdy castecné prekryvat.
Proto je nutné hodnotu prahu urcit tak, aby bylo dosazeno co nejvétsiho odfiltrovani false posi-
tive detekci, ale zaroven co nejmensiho poctu true positive detekci. Konkrétni hodnoty pouzité
pri implementaci jsou popsany blize v sekci 7.

Kombinaci obou zminénych postupt pro odstranéni false positive detekci bylo dosazeno znac-
ného zlepseni tspésnosti detektoru. Toto zlepsSeni ilustruje tabulka 2 a je patrné i z obrazku 20.
P1i porovnéni tabulek 5 a 6 v sekci 6 lze pozorovat zkraceni doby v jednotlivych fazich detekce.
Pokud jsou kandidati odstranéni na zakladé malého poc¢tu hran, nedochazi ani k vypoctu skére
orientovaného zkoseni hran. To vede k velkému zrychleni, protoze je vypocet samotny znacné
komplikovany a Casové naroc¢ny. Pokud je kandidat odstranén az na zakladé nedostatecného
skore, k tak velkému zrychleni uz nedochéazi. Tato metoda ale odfiltruje vétsi mnozstvi false

positive detekci a vede ke zvyseni F1 skore.

Tabulka 2: Porovnani uspésnosti detektoru a rychlosti detektoru v ruz-
nych modifikacich algoritmu

Uspésnost detektoru ameérny
Modifikace algoritmu P Prvu merny
TP FP FN | F1[%] cas [s]
1. Ptvodni implementace 420 9726 643 7,49 157,27
2. Pridani prahu 592 1457 471 38,05 115,56
3. Pridani prahti a vykonnéjsi ha- 592 1457 471 38,05 104,16
shovaci tabulky
4. Ponechani vsech hran v Sablo- 564 706 498 48,37 126,19
néch
5. Pouzit Jaccardova indexu 823 3725 480 28,13 105,64
vV non-maxima suppression

V tabulce 2 je zméfeno pét modifikaci algoritmu. Pro kazdou variantu probéhlo méreni
celkem trikrat a do tabulky byly zaneseny celkové pocty TP, FP a FN. Skére F1 je vypocitano
ze viech méfeni najednou. Cas byl ale ziskdn primérem ze tif méfeni a znaéi primérnou dobu
pro zpracovani vsech Sedesati dostupnych scén. Za ,,puvodni implementaci® je oznacovana verze

algoritmu jesté pred aplikovanim zmén popsanych v této sekci.
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Druhé méreni probéhlo po pridani vsech tii diive zminénych praht. Ve tretim méfeni byly
prahy ponechany a byla vyménéna implementace hashovaci tabulky za vykonnéjsi (popsano
v sekci 3.6). Mezi druhym a tfetim méfenim nedoslo ke zméné dspésnosti detektoru, ale pouze
ke zrychleni celé operace. Pro vSechna dalsi méfeni jiz byly ponechany jak prahy, tak i vykonné;jsi
hasovaci tabulka.

Ve ¢tvrtém méreni byly beze zmény zachovavany vSechny detekované hrany v sSablonéch,
nikoliv ale odfiltrované ze sekce 3.8. Vysledné F1 skére bylo v této modifikaci vyssi, protoze doslo
k velkému poklesu false positive detekci. Zaroven ale doslo k poklesu true positive a narustu false
negative detekci. Protoze je nutné provadét porovnavani mezi vyrezem ze scény a Sablonou na
vice hranéch, doslo také k prodlouzeni ¢asu vypoctu.

V poslednim, patém, méreni byl pfi operaci non-maxima suppression nahrazen vlastni vypo-
cet prekryti, popsanym v podsekci 4.3, Jaccardovym indexem podobnosti. Celkovy pocet true
positive detekci znatelné vzrostl, bohuzel ale pribylo jesté vice false positive detekci, coz vedlo
k celkovému snizeni F1 skore.

Na snimcich v obrazku 23 jsou vyobrazeny vybrané scény po dokonceni faze detekce. V levém
sloupci je detekce provadéna ptvodni implementaci, zatimco vpravo po vylepSeni na zdkladé
dodanych praht. Zelené jsou zaznaceny ground truth bounding boxy. Cervené ¢tverce znazoriuji
detekci objektt véetné zakreslenych hran predpokladaného objektu. Pod kazdym obrazkem je

uvedena tspésnost detekce.

a) Scéna ¢. 7 - TP: 5; FP: 20; FN: 10; F1: b) Scéna ¢. 7 - TP: 6; FP: 0; FN: 0; F1:
32,3 % 100 %

Obrazek 23: Znazornéni scén
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g) Scéna ¢. 47 - TP: 0; FP: 82; FN: 4; F1: 0 % h) Scéna ¢é. 47 - TP: 0; FP: 10; FN: 4; F1: 0 %

Obrazek 23: Znizornéni scén
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6 Casové narocnosti operaci

V nasledujicich tabulkach jsou zndzornény ¢asové narocnosti jednotlivych vypoctn ze vSech pred-
chozich sekci v milisekundéch. Aby nedoslo ke zkresleni vysledki, bylo pii méfeni na testovaném
notebooku vzdy vypnuto co mozna nejvice jinych sluzeb a programi, a to véetné pripojeni k in-
ternetu. Tim by mélo byt dostatecné zamezeno vSem nezadoucim vnéjsim vliviim na provadéné
vypocty. Presto byla k dosazeni co nejpresnéjsich vysledkii provedena vSechna méfeni 3x a na-
sledné vypocitan jejich primér. Za nazvem kazdé akce je v nasledujicich tabulkach v zavorce
uvedeno ¢islo sekce, ve které je popsana provadéna dand operace.

Vsechna méreni byla provadéna na notebooku Asus ZenBook UX303LA s procesorem Intel
Core i5-4210U a taktem 2,40 GHz, ktery obsahuje 2 fyzicka a 4 logickd jadra. Instalovand je
DDR3 RAM pamét o kapacité 8 GB s frekvenci 1600Mhz. Pevny disk je typu SSD se sbérnici
SATA III a kapacitou 128 GB. Instalovany operacni systém je Windows 8.1, 64—bitova verze.

Tabulka 3: Naro¢nost operaci pripravné fize

Akce Méieni [ms|

1. 2. 3. Pramér
Nacteni Sablon bez paralelizace (3.2) 4600 4498 4813 4637,00
Nacteni sablon s paralelizaci (3.2) 2018 2044 1966 2009,33
Spocteni hodnot vzdalenosti a orientaci 143 152 148 147,67
vSech tripleti a Sablon (3.4, 3.5)
Serazeni hodnot vzdalenosti pro urceni 54 58 54 55,33
rozsahu kvantizace (3.6)
Naplnéni hashovaci tabulky (3.6) 249 236 261 248,67
Filtrace hran - sablona block (3.8) 28298 28402 27860 28186,67
Filtrace hran - Sablona bridge (3.8) 24754 24775 24384 24637,67
Filtrace hran - sablona cup (3.8) 29457 29326 28950 29244,33
Filtrace hran - Sablona driver (3.8) 16618 16588 16365 16523,67
Filtrace hran - sablona eye (3.8) 32113 31905 31658 31892,00
Filtrace hran - Sablona lid (3.8) 42204 42388 41783 42125,00
Filtrace hran - Sablona screw (3.8) 27976 28046 27796 27939,33
Filtrace hran - sablona whiteblock (3.8) 23250 23195 22973 23139,33
UlozZeni ptipravenych dat do souboru (3.9) 184 192 191 189,00
Trvéani celé faze pripravy (3) 227364 227350 224436 226383,33
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Tabulka 4: Casova narocnost naéitani dat ve fazi detekce

Méieni [ms|

Akce

1. 2. 3. Pramér
Nacteni dat - triplety (4.1) <<1 <<1 <<1 <<1
Nacteni dat - puvodni Sablony (4.1) 1031 1017 1039 1029,00
Nacteni dat - pivodni sablony s kompen- 1178 1154 1187 1173,00
zacl operace rozmazani (4.1)
Nacteni dat - plnéni hashovaci tabulky 445 444 443 444,00
véetné podpurnych vypoctu (4.1)
Nacteni dat - vyfiltrované hrany (4.1) 93 87 96 92,00
Celkové doba nacteni a pripravy dat (4.1) 1572 1550 1581 1567,67

Vzhledem k velkému poctu scén nejsou v tabulce 5 zaznaceny vysledky méreni ze vSech scén,

ale pouze jejich pruméry. Opét byla provedena tii méfeni, na zakladé kterych byla scéna s ¢islem

6 oznacena jako nejjednodussi a scéna s ¢islem 12 jako nejslozitéjsi. Vypocet pro nejjednodussi

scénu trval nejkratsi dobu, naopak pro nejslozitéjsi scénu trval nejdéle. V tabulce jiz jsou pri-

méry hodnot ze vSech tii méreni, proto dalsi primérné hodnoty nejsou pocitany. V poslednim

radku tabulky je uveden v zavorce uidaj, kolik potencionalnich kandidatt muselo byt vyfiltrovano

metodou non-maxima suppression a potfebna doba k provedeni operace.

Data v tabulce 6 byla méfena shodné, jako v piipadé tabulky 5. Méfeni ale probéhlo po vsech

upravach a vylepsenich popsanych v podsekci 5, kde je rovnéz popsan duvod vyrazného zrychleni

viditelného pti porovnani tabulek 5 a 6. Mezi vylepseni patii také implementace vykonnéjsi ha-

shovaci tabulky vysvétlené v sekci 3.6. I po tipravach je scéna ¢islo 6 shledana jako nejjednodussi

a scéna Cislo 12 jako nejslozitéjsi na zakladé celkové doby potiebné k operaci detekce.
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Tabulka 5: Naroc¢nost jednotlivych stupnu obrazové pyramidy ve fazi

detekce

Stupen pyramidy
nebo akce

Trvani operace ziskani kandidata v Sabloné [ms]

Nejjednodussi Pramér vsech Nejslozitéjsi
0 453,67 879,84 1415,00
1 310,67 612,23 1080,33
2 230,67 416,36 795,67
3 186,33 269,64 587,00
4 129,33 173,49 414,33
5 97,33 109,83 272,67
6 63,33 68,54 184,00
7 44,00 41,79 100,00
8 26,67 24,81 42,67
9 18,00 13,52 23,00
NMS - v zavorce uveden 1,93 (4471) 11,09 (8253) 26,81 (17105)

pocet kandidatt

Tabulka 6: Naroc¢nost jednotlivych stupnu obrazové pyramidy ve fazi
detekce po dodatec¢nych vylepsenich

Stupen pyramidy
nebo akce

Trvani operace ziskani kandidata v Sabloné [ms

Nejjednodussi Priamér vsech Nejslozitéjsi
0 282,67 49227 753,67
1 207,33 378,14 659,67
2 139,33 286,22 561,00
3 108,67 203,70 408,00
4 79,00 143,45 308,00
5 54,00 96,32 228,33
6 36,33 61,51 170,67
7 25,00 38,02 114,33
8 16,67 22,96 53,00
9 13,67 13,40 26,33
NMS - v zavorce uveden 0,03 (128) 0,04 (125) 0,12 (297)

pocet kandidattu
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7 Pouzité hodnoty

Ve vSech predchozich sekcich byly pouzity konstanty, které mohou nabyvat rdznych hodnot,
a proto je potieba je stanovit uz pred samotnym zacatkem detekce. Toto urceni hodnot neni
trividlni tkol a jejich optimalni volba je také zavisla na detekovanych objektech a vzhledu scény.
V nasledujici tabulce 7 jsou vypsany vsechny konstanty a jejich hodnoty, které byly pii testovani

a implementaci na zakladé ziskanych dat [20] pouzity.

Tabulka 7: Seznam pouzitych konstant a jejich vychoz{ hodnoty

Konstanta | Hodnota | Vyznam

ng 4 Pocet trid histogramu vzdalenosti

ng 6 Pocet t¥id histogramu orientaci

04 3,1 Maximélni vzdalenost mezi hranami, aby mohly byt prohlaseny za
podobné

0 o Maximélni rozdil orientaci hran, aby mohly byt prohldseny za po-
dobné

m 36 (6 x 6) | Pocet bodu v pravidelné ¢tvercové mrizce

l 50 Pocet generovanych tripleti

A 0,5 Koeficient urcujici vliv prumérného poc¢tu hran napri¢ vSemi Sab-

lonami pti vypoctech skére orientovaného zkoseni hran

k 4 Pocet sablon, mezi kterymi jsou porovnavany podobné hrany na
zékladé stability pohledu

T 0,6 Koeficient urc¢ujici minimalni procento stabilnich hran

P 0,5 Procento hran, které jsou odstranény

ty 37 Spodni prah barvy pozadi pro odstranéni stinti

Wg 3 Krok posuvného okna v pixelech po ose x i y

W, 10 Pocet stupnu obrazové pyramidy

Wy 1,2 Pomér zmenseni obrazu do dalsiho stupné obrazové pyramidy

Om 0,5 Minimalni procentualni prekryti bounding boxt pro porovnani pii

filtraci algoritmem non-maxima suppression

0qg 0,5 Minimélni prekryti pro spravnou detekci pfi srovnani s GT
Qe 10 Minimalni pocet hran v kazdém kvadrantu posuvného okna
er 0,95 Koeficient miniméalniho poc¢tu hran v posuvném okné vici Sabloné

s minimalnim poc¢tem hran

te 0,4-0,5 Minimalni kandidatovo skoére orientovaného zkoseni hran
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8 Zavér

V této praci byl popsan postup a jednotlivé kroky algoritmu, ktery na zakladé snimku scény
a mnozstvi Sablon objektii detekuje jednotlivé objekty ve scéné. Cely postup lze rozdélit na dvé
faze, fazi pripravy a fazi detekce. Prvni sekce je zamérena na teoretické vysvétleni algoritmi,
které jsou poté dale aplikovany v celé praci. Druha sekce je jiz ryze praktickd a zaméruje se na
techniky pouzité v pripravné fazi, které maji za cil zpracovat data pro dalsi fazi. Nasleduje treti
sekce s popisem faze detekce, kterd vyuziva data z faze pripravy a probiha v ni hledani objektt
ve scénéch.

Béhem pripravné faze jsou nacitany Sablony z datového setu a je u nich provedena rada
optimalizac¢nich kroki. Predtim je ale nutné stanovit pozadavky na format dat, aby fungoval
detekéni algoritmus spravné. Hlavnim kritériem je shodné velikost vSech sablon, které obsahuji
kazdy objekt nasnimany ze vsech stran a pod ruznymi thly. Detekce je zaloZena pouze na porov-
navani nalezenych hran mezi trénovacimi Sablonami a scénou a proto je nutné, aby byly hrany
detekovany co nejlépe. Vzhledem k tomu, Ze nebylo osvétleni pri snimani Sablon datového setu
dostatecné, byly hrany casto detekovany i na stinech jednotlivych sablon. Proto bylo bezpro-
stfedné po jejich nacteni provedeno prahovani tmavych ¢asti sablon, ¢imz se tyto chybné detekce
eliminovaly.

Porovnavani mezi dvéma obrazy by bylo zdlouhavé, kdyby probihalo na vsech bodech hran.
Proto bylo v pravidelné mrizce vygenerovano pole tripletti neboli trojic bodu a pouze na téchto
bodech nasledné probihal vypocet podobnosti. Pro urceni konkrétni hodnoty podobnosti mezi Sa-
blonou a vyfrezem ze scény je vyuzito skore orientovaného zkoseni hran, kterému byla vénovana
cela podsekce predklddané prace. Nevyhodou vypoctu tohoto skére je dlouhd doba nezbytné
k dokonceni vypoctu. Proto byla v prvnim kroku pro uréeni co nejmensiho poctu potencio-
néalnich kandidatt pouzita hashovaci tabulka s vyuzitim jeji schopnosti vyhledavat prvky dle
klice v konstantnim c¢ase. Spravna implementace hashovaci tabulky vyzaduje kvalitni hashovaci
funkci. Vzhledem k tomu, ze bylo v pribéhu implementace nalezeno nékolik problému, které
zhorsovaly vykonnost hashovaci tabulky, byla tomuto problému vénovana celd podsekce

Nejnaroc¢néjsi ¢asti ptipravné faze bylo odstranovani detekovanych hran v sablonach. V préaci
jsou popsany celkem dveé techniky, které se provadi postupné, ¢imz dojde k odstranéni nevyznam-
nych hran pro vypocet skére orientovaného zkoseni hran. Protoze tato ¢ast pripravné faze trva
i nékolik minut, bylo implementovano ukladani pripravenych dat. Na zakladé ulozenych dat je
mozné spoustét fazi detekce opakované a také bez zbyteéného prodleni.

Dalsi sekce prace byla vénovana postuptm pti fazi detekce. V jejim tivodu je zminéna piiprava
dat a scén, ve kterych bude hledani objektt probihat. Pro hledani jsou vyuzity techniky obrazové
pyramidy a posuvného okna. V kazdém zastaveni posuvného okna jsou potencionédlni kandidati
vyhledavani v hashovaci tabulce na zakladé ziskanych hodnot v jednotlivych bodech triplet. Pro
ziskani podobnosti nasledné probiha mezi vyrezem ze scény a Sablonou porovnavani na zakladé

skére orientovaného zkoseni hran. Vypocty jsou ve fazi detekce totozné jako v pripravné fazi,
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¢imz se celd implementace zjednodusuje. Poslednim krokem faze detekce je pouziti algoritmu
non-maxima suppression, ktery zachovid pouze tu nejlepsi detekci v urcitém okoli. Takovych
detekci muze byt navraceno v jednotlivych zastavenich posuvného okna nékolik. Pro zlepseni
vysledné uspésnosti byla definovdna vlastni metoda pro urceni procentudlniho prekryti mezi
jednotlivymi detekovanymi bounding boxy.

Celkova tispésnost detektoru byla méfena pomoci F'1 skore na zakladé pritomny ground truth
dat v datovém setu. Méreni je v praci rovnéz vénovana celd sekce, ve které je podrobné popsano,
jak méreni probihalo. Vysledna tspésnost méreni ale nedosahovala hodnot, které jsou zminény
v praci, ze které se vychazi. Zakladni implementace, kterd byla provedena podle daného vy-
zkumu, dosahovala celkové tspésnosti okolo 7% a prumérny ¢as pro detekci v jedné scéné byl
témér tii sekundy. To je priblizné 5x pomaleji s 10x horsi Gspésnosti, nez zminuje autor prace.
Pomoci nékolika pridanych prahtu byla dosazena tspésnost 38% a doSlo ke sniZzeni prumérné
casové narocnosti pro jednu scénu na 1,7 sekundy. Dalstho zlepseni tispésnosti se podarilo do-
sdhnout pfi ponechani vsech hran. Pokud se v pfipravné fazi neodebiraly hrany ze Sablon za
ucelem zrychleni detekce, celkova tspésnost byla témér 50%. Tim ale také doslo ke zpomaleni
celé faze detekce. Po zlepseni detekéni faze pomoci dodanych prahit bylo pro nékteré scény
dokonce dosazeno 100% tspésnosti.

V dané implementaci by bylo mozné provadét dalsi vylepseni, které by mohly mit vliv na rych-
lost nebo tuspésnost detekce. Generovani tripletd probihd ndhodné. Proto mize byt v pripadé,
kdy vygenerovani probéhne nerovnomérné, negativné ovlivnéna celkova tspésnost detektoru.
Resenim by bylo generovat triplety tak, aby byla mezi viemi navzajem dosazena co nejmensi
podobnost. Nejnaroc¢néjsi fazi pripravy byla filtrace hran, ktera pri vysledném testovani zhor-
Sovala tspésnost detekce. Podrobnéjsi analyzou tohoto pristupu by bylo mozné nalézt takovy

kompromis, aby pfi zrychleni algoritmu nedochézelo ke snizeni tispésnosti detektoru.
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