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Abstract

This thesis contains a theoretical overview and a practical comparison of the
main methods of detection and description of features in a digitalized image.
It thoroughly describes principles of operation of point feature detection me-
thods Moravec operator, Harris operator, Shi-Tomasi, SIFT, SURF, FAST,
ORB a MSER and their corresponding descriptor algorithms along with
BRIEF algorithm. Object detection methods Haar and Histogram of Orien-
ted Gradients are also described. Descriptor comparison methods k-nearest
neighbors and its approximation Best bin first are also noticed. Theoretical
part concludes with description of the RANSAC method used here to appro-
ximate space transformation between two pictures from detected, described
and matched points. The last part contains a comparison of detection and
description methods and their combinations on the basis of distance between
approximated homography method and its ground truth given as a part of
the dataset used. The comparison is implemented in C++ using the openCV
framework.
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Abstrakt

Tato prace se zabyva popisem a srovnanim metod detekce a popisu priznaku
v digitalizovaném obraze. Jsou v ni podrobné vysvétleny principy fungovani
metod detekce bodovych ptiznaku Moraveuv operator, Harrisuv operator,
Shi-Tomasi, SIFT, SURF, FAST, ORB a MSER a jejich ptislusné deskripto-
rové algoritmy spolu s algoritmem BRIEF. Déle jsou popsany metody detekce
objeku Haar a Histogram orientovanych gradientu. Zminény jsou i metody
pro porovnavani deskriptoru pomoci algoritmu nejblizsiho souseda a jeho
aproximace Best bin first. Nakonec je uvedena metoda RANSAC slouzici zde
k odhadu prostorové transformace mezi dvéma obrazy s nalezenymi, popsa-
nymi a prifazenymi body. V posledni ¢ésti jsou porovnany metody nalezeni
a popisu bodovych obrazovych ptiznakt na zakladé srovnani zadané matice
homografie a jeji ziskané aproximace. Porovnéani je implementovano v C++
s vyuzitim frameworku openCV.
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1 Uvod

Cilem této prace je poskytnout prehled moznych pristupt k detekci a popisu
priznaku v digitalizovaném obraze, ukazku jejich implementace a srovnani je-
jich vykonnosti. Prace sestava z teoretické césti, kde jsou podrobné popsany
pouzité algoritmy a casti praktické, ve které je popsana implementace tes-
tovaciho frameworku a prezentovany vysledky testu jednotlivych kombinaci
detektor - deskriptor na tloze nalezeni homografie zobrazeni pii prechodu
mezi parem testovacich obrazu.

V kapitole 2 je jsou vysvétleny klicové pojmy detekce, desripce a porov-
nani ptriznakovych bodu, mozné scénare aplikaci téchto algoritmu a uveden
kontext, ve kterém jsou jednotlivé metody uvazovany v této praci. V kapi-
tole 3 jsou postupné predstaveny metody detekce a popisu piiznaku. Nejprve
jsou uvedeny metody pouzité k nalezeni a popisu bodovych piiznaku (Morav-
cuv operdator az MSER), poté jsou pro doplnéni zminény metody indetifikace
objektu Haar a Histogram orientovanych gradientu, které nejsou soucasti po-
rovnani, ale jsou zajimavou alternativou pii feseni nékterych tloh zminénych
v kapitole 2. Taktéz jsou zminény moznosti vyuziti detekce objektu a car a
jejich vyuzitelnost pro systémy mapovani. Nasleduji dva priklady algoritmu
pouzitelnych ke sparovani deskriptoru mezi dvéma obrazy: nejblizsi soused a
Best Bin First. Zavérem této kapitoly je popsan robustni regresni algoritmus
RANSAC, ktery predstavuje jednu z moznosti odhadu prostorové transfor-
mace mezi dvéma obrazy na kterych byly nalezeny a pritazeny bodové pii-
znaky. Kapitola 4 se zabyva popisem impementace testovacitho frameworku a
popisuje vysledky porovnani vykonnosti paru detektor - deskriptor na pouzi-
tém datsetu. Vyhodnoceni vykonnosti je provedeno pomoci porovnani matice
homografie zadané v datasetu a té aproximované prostiednictvim piiznako-
vych bodu nalezenych porovnavanymi metodami.



2 Priznaky v digitalizovaném obraze
a jejich vyuziti

V nésledujicich kapitolach budou predstaveny predevsim metody pro detekci
a popis bodovych priznaku. Tyto algoritmy se snazi v obraze nalézt body
vyrazné vzhledem k jejich okoli a popsat je tak, aby je pri jejich opétovném
nalezeni v jiném obraze bylo mozné identifikovat bez ohledu na transformaci
mezi témito obrazy (natoceni, posunuti, roztazeni, zména nasvétleni, ... ).

Prace s bodovymi piiznaky zahrnuje:

e detekci priznakt - Nalezeni nejvhodnéjsich priznakovych bodu.

e deskripci ptiznaku - Popis ptiznaku tak, aby tyto byly spravné identi-
fikovany pii opétovném nalezeni za minimalizace vlivii osvétleni, pro-
storovych transformaci atd.

e zpusob porovnani deskriptoru - Metodu, kterou budeme urcovat, které
dva deskriptory z ruznych obrazu popisuji stejny bod nebo stejnou
oblast.

Nékteré z prezentovanych metod prace s bodovymi ptiznaky fesi vSsechny
tfi tyto problémy, jiné jenom nékteré z nich a pro jejich vyuziti je tedy po-
treba zbylé doplnit. Dale jsou uvedeny dvé metody pro detekci objektu, tj.
Haarovska kaskada a histogram orientovanych gradientu, coz jsou uéici se al-
goritmy, které v obraze hledaji obecné objekty uré¢itého charakteru (typicky
napiiklad obli¢eje nebo postavy). Nakonec jsou jesté uvedeny metody porov-
nani popisu bodu a odhadu prostorové transformace pomoci mnoziny bodu
identifikovanych mezi dvéma obrazy.

Jednou z moznosti vyuziti bodovych ptiznaku v digitalizovaném obraze je
identifikace objektu v ném, kterd muze byt nasazena v bezpecnostnich aplika-
cich, v pripadech, kdy je potfeba aby ovladaci rozhrani systému identifikovalo
uzivatele, nebo napiiklad pro vyhledavani v databazi neoznacenych fotografii
a jejich pritazovani k sobé. Dalsi moznosti je aplikace ve sledovani objektu
v obraze za ucelem extrakce jejich pohybu, jejich pocitani atd., rekonstrukce
tvaru a charakteru prostiedi, napiiklad za ticelem pohybu a orientace v ném
a lokalizace pozorovatele za tymz ucelem.



Priznaky v digitalizovaném obraze a jejich vyuziti

V této préci jsou metody extrakce priznaku uvazovany zejmena v kon-
textu vyuziti v algoritmu simultdnni lokalizace a mapovani (SLAM). Jednd
se tlohu vytvoreni mapy prostiedi a zaroven urceni pozice pozorovatele v
tomto prostiedi, pricemz slouceni téchto tloh do jedné je klicem k jejich fe-
Seni. Metody extrakce priznaku jsou posuzovany v kontextu technické reali-
zace tohoto algoritmu za vyuziti jedné nebo vice kamer snimajicich prostredi
a systému pracujiciho v redlném case. V tomto systému jsou v kazdém kroku
algoritmu porovnany body nalezené v aktualnim obrazu s body nalezenymi
diive a odhadnuta prostorova transformace (zména polohy pozorovatele), ke
které muselo dojit mezi predchozim a aktualnim obrazem.



3 Prehled pouzitych metod

V této kapitole jsou popsany konkrétni metody detekce, popisu a asociace
obrazovych priznaki. U kazdé z nich je nastinén kontext vzniku, popsan
algoritmus fungovani, vyzdvihnuty hlavni klady a upozornéno na nedostatky.
Déle jsou uvedeny informace o vyuzitelnosti a ptipadna tvrzeni autoru o
vykonnosti metody doplnéna o komentar zahrnujici vysledky testu v kapitole

4.

3.1 Moravcuv operator

Jedna se o nejstarsi a nejjednodussi uvedeny operator pro nalezeni bodovych
piiznaku [14]. Je uveden proto, ze predstavuje ideovy zdklad pro dalsi uvedené
operatory. Jeho principem je predstava, ze hledany priznakovy bod by mél
vynikat ve vSech smérech kolem sebe, tj. ze by na vSechny strany od néj méla
byt vyrazna zména v jasu. Moravcuv operator je pouze detektor, deskriptor
ani porovnavani bodu nejsou jeho soucasti.

3.1.1 Algoritmus

Prumérnd zména jasu v okoli bodu ve sméru posunu (x,y) je definovéna jako:

Elvy = ZwU,U’Hu+I7U+y - Hu,v|27 (xay) € {(L O>7 (17 1)7 (Oa 1)7 (_L 1)}7 (31)

kde T je obraz ve formé jasovych bodu, w je vahové okénko (algoritmus pou-
7ivé ¢tvercové binarni), (u,v) je aktudlni pozice v obrazu a (z,y) je aktudlni
posun. Provede se tedy posun vsech obrazovych bodu danymi sméry (ob-
razek ?7?7) a puvodni varianta se vzdy odec¢te od posunuté. Tim je ziskana
informace o zmeéné jasu pii posunuti ve smérech a € {0, 45,90, 135} stupnu.
Poté je kazdé testované misto (kazdy pixel) prekryto ¢tvercovym okénkem,
hodnoty pod nim sec¢teny a vysledek umocnén na druhou. Pro kazdé testo-
vané misto tedy vzniknout 4 hodnoty ¢tverce zmény v jednotlivych smérech.
Ve zbytku algoritmu je pro kazdé misto vybrano min{E, ,}, v takto vzniklém
obrazu se stanovi urcity prah a body s vyssi hodnotou, nez je tento prah jsou



Prehled pouzitijch metod Moravecuv operdtor
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Obrazek 3.1: Vizualizace posunu v jenotlivych smérech. Zdroj: [14]

oznaceny jako vysledné ptiznaky. Jedna se tedy o nalezeni bodu, které maji
diskrétni diferenci v danych smérech nejméné takovou, jaka je odmocnina
hodnoty prahu.

3.1.2 Vyuziti

Moravcuv operator se stal zakladem dalsich algoritmu. Piimo z néj vychazi
dale uvedené metody Harrisuv operdtor, Shi-Tomasi a se stejnou zdkladni
myslenkou (bod odlisny od okoli nalezeny pomoci numerické diference) pra-
cuji uréitym zpusobem vsechny uvedené metody. Dnes se jiz prakticky nevy-
uziva, nebot’ ma radu nedostatku, zejména:

e Je anizotropni: uvazuje pouze zmény v diskrétnich thlech, které jsou



Prehled pouzitijch metod Harrisuv operdtor

nasobky 45 stupnu. Zménam v ostatnich tihlech bude logicky prifazen
nizsi vyznam

e Binarni ¢tvercové okénko vysledek vypoctu zasumuje

e Piilis citlivy: protoze reaguje pouze na nejmensi zménu intenzity.

3.2 Harristv operator

Algoritmus Harris [11] vznikl snahou odstranit nedostatky Moravcova ope-
ratoru - pracuje se stejnou predstavou, ale efektivnéji.

3.2.1 Algoritmus

Anizotropni vlastnosti lze odstranit pomoci Taylorova rozvoje:

Ea:,y - Z Wu,U|Ha:+u,y+v - Hu,v|2 ~ Z Wu,v“Iu,v + I‘X + yY - Hu,v|27 (32)

u,v

Eoy =Y Wyo|tX +yY[°, (3.3)

u,v

kde (x,y) je vektor podle kterého se derivuje a X a Y jsou aproximované
parcialni derivace obrazu ve smérech osy x a osy y:

ol
X=I®(-1,0,1)~ — 3.4
® ( P ) (51‘7 ( )
ol
Y=1I 1.0, 1" ~ — 3.5
®(=1,0,1) 5 (3.5)
Po roznédsobeni rovnice 3.3 dostaneme:
Eoy =Y Wao[t?X? + 20yXY +32Y?, (3.6)
oznacme:
X2 XY

u,v



Prehled pouzitijch metod Harrisuv operdtor

vysledny vztah:
x
Eey = [z, y[M M : (3.8)

Tento vztah vyjadiuje velikost gradientu obrazu ve sméru (libovolného) vek-
toru (x,y). Matice M je nékdy nazyvana Harrisova matice. Pokud je misto
¢tvercového okna nyni zvoleno gaussovské:

Wy = 67(UQ+U2)/202, (39)

)

je odstranén prvni problém Moravcova operatoru: zanaseni Sumu do vypoctu
nevhodnym (“ostrym”) okénkem. Smeér a velikost derivaci je nyni popsén
elipsou ve formé matice M, ktera respektuje cely kruhovy prostor kolem bodu
a velikost os této elipsy neni zavisla na rotaci obrazu. Velikosti os této elipsy
jsou popsany velikosti vlastnich ¢isel matice, tj. pro:

e N\ ~0A X =0 - sev tomto bodé piiznak nenachéazi, pro

e )\ =~ 0A X > 0 nebo naopak - timto bodem prochazi hrana a pro

e X > 0A Xy > 0 - se v tomto bodé nachéazi roh.

Protoze vypocet vlastnich c¢isel matice je relativné narocnd operace, za-
timco determinant a stopu matice 2 x 2 lze ziskat prostym odcitanim a néaso-
benim, puvodné Harris navrhuje tento vypocet aproximovat jako kritérium

R:

R = det(M) — k * stopa(M)?, (3.10)
kde det(M) je determinant matice M, stopa(M) je soucet prvku na hlavni
diagonale ¢tvercové matice a k je nastavitelna konstanta, kterd urcuje citli-
vost algoritmu na hrany. Jak je zobrazeno na obrazku 3.2, kritérium R bude
nabyvat hodnot:

e malych pro "plochou” oblast bez velkych zmén

e kladnych pro roh nebo jiny bodovy orientacni bod

e zapornych pro hranu

Body se tedy oznaci porovnanim kritéria R se zvolenym prahem.

7



Prehled pouzitijch metod Shi-Tomasi

iso-response contours

amplitude of response function

v
Q

Obrézek 3.2: Vliv tvaru okoli bodu na rozlozeni vlastnich ¢isel matice M.
Vlastni ¢isla Ay a Ay jsou tu oznacena « a . Zdroj: [11]

3.2.2 Vyuziti

V Harrisové operatoru jsou odstranény hlavni nedostatky Moravcova ope-
ratoru. Zasumovani vysledku je odstranéno nahrazenim ¢tvercového okna
jsou opraveny reprezentovanim derivaci v bodé jako elipsy jejiz osy jsou ur-
¢eny vlastnimi ¢isly matice Ml a aproximovéany vyse uvedenym vztahem pro
kritérium R. Jeho vyhodou oproti dale uvedenym pokrocilejsim metodam je
nenaroc¢nost na vykon hardwaru.

3.3 Shi-Tomasi

Protoze body nachézejici se na hranach nebo liniich v obraze nejsou jako
ptiznaky vhodné (body na hrandch jsou logicky nejednoznacné a navzajem
velmi podobné), navrhli Shi a Tomasi [19] vylepseni Harrisova algoritmu tak,
aby detekoval pouze rohy. Toho lze dosdhnout pomoci vypoctu kritéria R
piimo z vlastnich ¢isel (vysvétleni viz 3.2.1).



Prehled pouzityich metod FAST

A

Hrana Ptiznakovy bod

Prah

Plocha Hrana

0 Préh A

Obréazek 3.3: Vliv velikosti vlastnich ¢isel na nalezeni ptiznakového bodu v
metodé Shi-Tomasi

Prostor uréeny vlastnimi ¢isly lambda, a lambdas se tim znacné zjedno-
dusi, viz obrazek 3.3. Body se opét oznaci porovnanim kritéria R se zvolenym
prahem. Vyhodou tohoto feSeni je zlepseni vlastnosti priznaku pro sledovani
za cenu mirného zvyseni vykonové narocnosti. Tento algoritmus byva také
nazyvan Good Features to Track, zkracené GFTT, podle nazvu ¢lanku ve
kterém byl puivodné popsan.

3.4 FAST

Jak nazev algoritmu napovidé, jednd se o rychlou a jednoduchou metodu
nalezeni bodovych priznaku v obraze. Autori uvadéji dvakrat vétsi rychlost,
nez vykazuje SIFT (sekce 3.5) a dokonce vétsi, nez Harris. Obé tato tvrzeni
byla potvrzena v kapitole 4. Jedna se o ¢istou detekei priznaku, algoritmus



Prehled pouzitijch metod FAST

neobsahuje deskriptor nebo metodu porovnavani priznaka. FAST [16] je ale
vyuzivan detektorem systému ORB popsanym v sekci 3.8.

Obrazek 3.4: Extrakce FAST ptiznaku vyhodnocenim bodu v jeho okoli.
Zdroj: [16]

3.4.1 Algoritmus

1. Okolo testovaného bodu t se zkonstruuje kruznice sestavajici z 16 bodu
t1,16 (ObI‘éZGk 34)

2. Je-li v kruznici n (doporucuje se n = 12) nebo vice spojenych bodu
takovych, ze |I(p) — I(t;)] > T, bod je oznaten za piiznak. I(.) je
intenzita daného bodu, T je definovany prah rozdilu intenzit.

3. Protoze algoritmus ma tendenci oznacit jako pfiznaky mnoho souse-
dicich bodu, je vhodné po nalezeni vSech priznaku provést potlaceni
nemaximalnich hodnot (ang. Non-maximum supression). To zajisti, ze
se z kazdé spojené oblasti sousedicich priznakovych bodu vybere jen
ten, ktery ma nejvétsi nebo nejmensi intenzitu a ostatni se zahodi.

Autori dédle navrhuji vylepseni popsaného algoritmu testovanim nejprve
2 nebo 4 pixelu v bodu 2 a pokracovani pouze pokud tyto body splinuji
definovanou podminku. Otazka, které body na pro tento test zvolit, je feSena
nasazenim neuronové sité, kterd se na urcitych datech natrénuje tak, aby
tento test byl pro detekci priznaku co nejinformativné;jsi.

10



Prehled pouzityich metod SIFT

3.4.2 Vyuziti

FAST piiznaky nasly vyuziti napiiklad ve SLAM systému PTAM (parallel
tracking and mapping) a ¢asto jsou nasazovany v aplikacich na mobilnich
telefonech, jejichz vykon je oproti desktopum stale limitovan.

3.5 SIFT

SIFT [12] je metoda vyhledani pfiznakovych bodu v obraze spolu s vyro-
bou deskriptoru pro jejich zpétnou identifikaci pti dalsim nalezeni. Navazuje
na piredchozi algoritmy typu Harris, jeji vyhodou je vSak vétsi robustnost
vzhledem k zasumeéni obrazu, zménam osvétleni, afinnim transformacim pfi-
znakovych bodu a jejich pohybu v prostoru. Deskriptory se vyznacuji velkou
rozpoznatelnosti, tzn. ruzné body nebudou mit podobny deskriptor.

Lze ji vyuzit nejen k identifikaci bodu pro prostorovou lokalizaci, ale téz
k robustnimu hledani definovanych objektu v obrazu, kdy objekty jsou re-
prezentovany mnozinou charakteristickych bodu.

Algoritmus extrakce deskriptoru je uspordadan do kaskadovité struktury
algoritmu tak, aby byly aplikovany az po filtraci, tj na co nejmensi mnozstvi
dat.

3.5.1 Algoritmus detekce priznaku

1. Hledani jasovych extrému v celém obrazu nezavisle na zvétseni, neboli
meéritku: Provede se pomoci rozdila gaussianu (Difference-of-Gaussians,

DoG).

Pracuje se s matematickou konstrukeci laplacianu gaussianu, coz zna-
mend rozdéleni obrazu na pyramidu postupné vice rozostienych verzi
(rozostfeni se provede pomoci gaussovského jadra - masky se vzrusta-
jicim rozptylem o - obrazek 3.5). Laplacidn poskytne spojitou alterna-
tivu rozdilit mezi jednotlivymi tirovnémi tohoto postupného rozostteni.
Tento postup zajist'uje, ze najdeme-li nékde v téchto "rozdilech” ptizna-
kovy bod, nalezneme ho stejné i v jiném obrazu, kde se bude nachazet
v jiném meéritku. V takovém obraze se bude piriznak nachézet jinde
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e | =
octave)

Scale
(first
octave)

Difference of
Gaussian Gaussian (DOG)

Obrazek 3.5: Tvorba DoG pyramidy. Zdroj: [12]

v tomto prostoru rozostreni, ale bude vypadat stejné, coz umoznuje
porovnani nezavisle na meéritku.

Protoze vySe popsany postup plati pro spojity prostor, pii praci s dis-
krétnim obrazem se aproximuje vytvorenim pyramidy postupné vice a
vice rozostienych vrstev, kdy tuto pyramidu jesté rozdélime do oktav
(anglicky octaves). Nejvyssi rozostieni oktdvy v SIFTu by mélo mit

cv v/

s

nasobnou frekvenci v hertzich. V dalsi oktaveé se téz oproti predchozi
pracuje s dvojnasobné redukovanym rozlisenim obrazu (kazdy druhy
radek, kazdy druhy sloupec), protoze se predpokladd, ze dojde jenom
k malé ztraté informace pfi znacném snizeni vykonovych naroku.
Tuto pyramidu gaussianu doporucuji autofi ¢lanku [12] konstruovat
tak, ze se skldda ze 4 oktév po 5 rozostienich (métitkdch, ang. scales),
prvni rozostteni se doporucuje oy = 1.6 a rozdily jednotlivych rozostieni
jsou k = V2 : 0y = koy = k20, atd. Podstatné je dodrzet konstantni k
mezi vrstvami.

7 této pyramidy gaussianu se vytvori pyramida jejich rozdilu prostym
odec¢tenim nasledujicich vrstev v pyramidé a vznikne v ivodu zminény
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DoG operétor.

2. Lokalizace klicovych oblasti: Na kazdé kandidatské lokaci se provede
rozhodnuti o umisténi a relativni velikosti oblasti. Klicové oblasti jsou
vybrany na zakladé méritek jejich stability.

A

> 2 S,

(P )

Scale e

P )

=

Obrazek 3.6: Testovani piiznaku v DOG pyramidé. Zdroj: [12]

Kazdy bod vysledné pyramidy z predchoziho kroku se porovna s celkem
26 svymi sousedy: 8 bezprostiedné priléhajicimi ve své vrstvé a oknem
3x3, tedy 9 bodu na stejné lokaci ve vrstvé nad a pod, jak je zobrazeno
na obrazku 3.6. Za kandidata se bod oznaci v piipadé, ze ma ze vSech
téchto sousedu nejvétsi nebo nejmensi intenzitu. (v krajnich vrstvéach
oktdv se nehledd, nebot’ jim chybi sousedni vrstva nad nebo pod).

Kolem takového kandidatského bodu lze za tcelem dosazeni subpixe-
lové presnosti zkonstruovat trojrozmérnou plochu pomoci Taylorova
rozvoje:

5D(X0)x—|— 1XTMX (3.12)

Dix) = D(xo) + 0x 2 0x2

x = [z,y, 0], (3.13)
a za skutecné umisténi priznaku oznacit jeji extrém, tedy bod, kde je

derivace této funkce nulova:

B 62D (x0) "' 6D (x0)

0x2 ox

(3.14)

X =
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Pro dalsi zptesnéni lze do rovnice 3.12 dosadit vypocteny bod x. Pokud
mé funkce v tomto bodé v kterémkoli sméru vétsi hodnotu nez 0.5,
znamena to, ze by se jako stfed priznaku mél zvolit spise bod, ktery se
nachazi timto smérem.

Posledni operaci tohoto kroku je vyrazeni bodu, které se nachazeji na
hranach, nebot’ ty nelze povazovat za spolehlivé priznaky. Pomoci Hes-
sovy matice 3.15 se vypocte zakiiveni plochy 3.12 v okoli bodu a to
se porovna s nize prahovym vyrazem. Jde o podobny princip jako je
eliminace hran v algoritmech Harris nebo Shi-Tomasi.

| Daa Dxy
H = [ny Dyy} , (3.15)
L o)

r je volitelny prah. Jeho hodnotu autoii [12] doporucuji 10.

3. Urceni orientace: Ke kazdé klicové oblasti je ptifazena jedna nebo vice
orientaci podle sméru lokdlnich gradientu. Dalsi operace se provadéji
na oblasti, ktera je transformovand pomoci informaci o relativni veli-
kosti, umisténi a orientaci aby bylo dosazeno nezavislosti deskriptoru
na téchto vlastnostech

Pomoci lokalnich diferenci se uréi velikost a smér gradientu zvoleného
poctu bodu okolo nalezeného priznaku podle os x a y. Tyto gradienty
se kvantizuji do 36 kategorii po 10 stupnich. Pak se stanovi maximum
tohoto histogramu a pokud druh& nejvyssi hodnota histogramu dosa-
huje alespon 80% hodnoty té nejvyssi, stanovi se pro tento piiznak
dvé orientace. Presné thly orientaci se nakonec stanovi pomoci prolo-
zeni kvadratické kiivky maximem histogramu a jeho dvéma sousedy a
maximalizaci této kiivky.

4. Vyroba deskriptoru oblasti: Na kazdé dané oblasti jsou vypocteny lo-
kalni gradienty. Ty jsou prevedeny do formy invariantniho k deformaci
tvaru obrazu a zménam osvétleni.

V tomto bodé se vypoctou gradienty ¢tvercového okoli 16x16 pixelu
okolo zvoleného bodu. Jejich velikosti se prenasobi gaussovym oknem
pro zvyraznéni téch, které jsou blizko sttedu. Tato oblast se poté rozdéli
na 16 oblasti se 4x4 pixely. V kazdé této oblasti se vypocte histogram
gradientu a nakvantizuje se do 8 kategorii podobné jako v predchozim

kroku.
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Prehled pouzitijch metod SIFT

Vysledkem je SIFT deskriptor: 16 histogramu gradienti po 8 orien-
tac¢nich kategoriich (binech), tedy matice 4x4x8. Jako posledni krok se
tento vektor normalizuje na jednotkovou délku aby se potlacily vlivy
osvétleni.

Image gradients Keypoint descriptor

Obrazek 3.7: Extrakce SIFT deskriptoru. Zdroj: *

Algoritmus vytvari velké mnozstvi priznaku, které husté pokryvaji celou
plochu obrazu (cca 2000 pfiznaku na obraz 500x500px). Tyto piiznaky je
potieba uchovavat v databazi a implementovat algoritmus pro jeji spravu.

Vysledny deskriptor je trojrozmérna matice 4x4x8, priznaky se porovna-
vaji pomoci algoritmu nalezeni nejblizstho souseda, resp. jeho aproximace.
Cely proces je zachycen na obrazku 3.7.

3.5.2 Porovnavani priznakua

Pro porovnavani priznaku autori doporucuji algoritmus nejblizsiho souseda
a pro vétsi databdze jeho aproximaci Best Bin First (sekce 3.15). Tento al-
goritmus déli prostor priznaku na diskrétni disjunktni oblasti, odhaduje, ve
kterém se hledany prvek pravdépodobné nachézi a hleda ho nejprve tam. Au-
tori uvadéji, ze oproti standartnimu nejblizsimu sousedovi tento algoritmus
zrychluje vypocet o dva fady za cenu pouze 5% ztraty presnosti.

http://www.codeproject.com/KB/recipes/619039/SIFT. JPG
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Prehled pouzitijch metod SURF

3.5.3 Vyuziti

SIFT je stale jednim z nejspolehlivéjsich algoritmtu hledani a identifikace
priznaku, coz dokazuje i jeho Sirokd vyuzivanost v aplikacich identifikace
objektu podle zndmych priznaku i v mapovacich algoritmech (Monoslam,
[7] ). I kdyz ho lze vyuzit pro mapovani v redlném case, je v porovnani s
ostatnimi metodami velmi vykonové naroc¢ny. Jeho prevaha nad ostatnimi
uvedenymi metodami s vyjimkou SURF se zfetelné projevila pii testech v
kapitole 4.

3.6 SURF

Speeded up robust features neboli SURF [2] je metoda, kterd ideové navazuje
na SIFT - jedna se o jeho aproximaci. Namisto konstrukce aproximace lapla-
cianu postupnym rozostrovanim jako v u SIFTu se predpoklada, ze vyskyt
priznaku zavisi ¢isté na determinantech Hessovskych matic, jejiz hodnota se
velmi rychle odhadne pomoci filtraci obdélnikovymi filtry.

Pii vyrobé deskriptoru se namisto gradientu z lokédlnich diferenci pouziji
Haarovské waveletové filtry, z jejichz aplikaci se odhadne orientace i piimo
sestavi deskriptor. Podrobné se Haarovskymi filtry a rychlym vypoctem ode-
zvy na né pomoci integralniho obrazu zabyva sekce 3.10 pojednéavajici o
Haarovském detektoru objektu.

3.6.1 Algoritmus

1. Nejprve je zkonstruovana aproximace laplacianu - konvoluci danych di-
ferenc¢nich filtru s postupné rostouci velikosti, kdy jeden filtr reprezen-
tuje Dy, druhy D,, a posledni D,, je aproximovdna Hessova matice:

D D
H= | ‘Ty] 3.17
[Dw D,, ( )

Prvky jedné trovné pyramidy se sklddaji z aproximace determinantu
této matice: det(H) = Dy, Dy, — (0.9D,,)?. Jednotlivé tirovné se potom
list velikosti filtru viz vyse: zac¢ina se na velikosti 9x9, kterd odpovida

s

konstanta, za¢ina se na 6, coz reprezentuje zdvojnasobeni parametru o
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u SIFTu. Pyramida se opét déli do oktav. Zména velikosti filtru se mezi
oktavami zdvojnéasobuje.

2. Za priznak se opét oznadci extrém v tomto prostoru. Stejné jako u SIFTu
je pouzito potla¢eni nemaximalnich hodnot(non-maximum supression).
Bod se porovna se svym okolim 3x3x3 v rdmci pyramidy a za priznak
je vzat v momenté, kdy je z néj nevétsi nebo nejmensi.

3. Deskriptor je z okoli bodu syntetizovan nésledujicim zpusobem: Nej-
prve se vypocte reakce na Haarovy waveletové obdelnikové filtry ve
smérech z a y. Oznac¢ime d,,d,. Vypocet probihd na kruhovém okoli
bodu s polomérem 160, filtry maji velikost 4o.

Vysledek (d,,d,) je prevazen gaussovskou maskou se stfedem v bodé
priznaku a rozptylem og = 2.50. Vysledny prostor je rozdélen na 16
uhlovych vyse¢i po 60 stupnich. Hodnoty v jednotlivych vysecich se
seCctou a maximum téchto souc¢tu uréuje dominantni smer.

Okolo bodu ptiznaku se extrahuje okno 200 x 200. Toto okno se otoéi
o vypocteny dominantni thel za ticelem dosazeni invariance k rotaci
priznaku. Opét se vypoctou reakce na Haarovy waveletové filtry ve
smérech x a y, ty se znovu prevazi Gaussovskou maskou, tentokrat s
rozptylem og = 3.30.

Toto okoli se rozdéli na vysece 4x4 body a pro kazdou se vypocte

0= (3 e Yy Il Yl (318)

coz je findlni deskriptor.

3.6.2 Vyuziti

Piestoze je SURF puvodné navrzen jako rychld aproximace SIFT, v hodno-
ceni detektoru v kapitole 4 mél vyssi prumeérny ¢as detekce nez SIFT, zato
ale vykazoval ¢tytikrat kratsi celkovy cas deskripce a dokonce prekonal SIFT
v celkovém hodnoceni zejmena diky lepsim vysledkum na datasetech s rotaci.
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3.7 BRIEF

Binary Robust Independent Elementary Features neboli BRIEF [5] je deskrip-
torovy algoritmus, zabyva se tedy pouze popisem priznaku, nikoli jejic nale-
zenim. Jeho principem je popis piiznaku pomoci fetézce binarnich hodnot.
To je vyhodné, protoze takové Tetézce lze porovnavat pomoci Hammingovy
vzdélenosti (pocet permutaci, které je potieba provést k prechodu z jednoho
na druhy), coz je zvlasté na modernich procesorech velice rychld operace.
Oproti algoritmum jako je SIFT nebo SURF vynika zejména jednoduchosti
principu (a tim i implementace) a hlavné fadové vyssi rychlosti. Pritom pfi
testech ale vykazuje podobné nebo vétsi mnozstvi spravné identifikovanych
priznaku jako SURF.

3.7.1 Algoritmus

Principem fungovani algoritmu je porovnavani intenzit paru obrazovych bodu
(x,y). Neporovnavé se kazdy s kazdym, ale v operdtoru se stanovi mapa paru
ng. Autori experimentalné stanovili jako nejlepsi variantu navzorkovani bodu
z gaussovského rozlozeni G(0, %32), kde S je strana ¢tvercového okna kolem
mista vyskytu priznaku.

1. Nejprve je vstupni obraz konvolvovan ctvercovym gaussovskym oknem
velikosti 9x9 s rozptylem 2.

2. definujme funkci testu 7:

T(p, 2, y) = {é fz(z;; p(y), (3.19)

kde p(x) je hodnota intenzity pixelu v okné kolem bodu vyskytu pii-
znaku velikosti SxS.

Vektor priznaku (bindrni fetézec) je potom definovan funkei fq, (p):

nd

fan(p) =D 27 7(p, @iy i) (3.20)

i=1

3. Porovnéni priznaku se provede pomoci Hammingovy vzdélenosti deskrip-
torovych vektoru vypoctenych v predchozim bodé a uréenim prahu pro
souhlasici priznak
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3.7.2 Vyugziti

Podle autoru se jedna o rychlejsi a stejné efektivni alternativu k SURF
deskriptoru. Vyhodou je, ze tento algoritmus narozdil od néj neni licenco-
van pro komercni vyuziti. Jedna se o cisté deskriptorovy algoritmus, ale je
vhodné zminit, ze z BRIEF vychazi deskriptor systému ORB. Pii testovani
to fadoveé nizsi vykonnosti (celkovd vykonnost okolo 13% naznacuje, ze pro
aproximaci prostorové transformace je v tomto nastaveni na zkoumaném da-
tasetu prakticky nepouzitelny).

3.8 ORB

Oriented Fast and Rotated Brief neboli ORB je algoritmus, ktery kombinuje
FAST detektor ptiznaku a BRIEF deskriptor [17]. Zaroven do obou algoritmu
prinasi néktera vylepseni, ktera maji za cil predevsim zajistit invarianci vaudci
rotaci a maximalné zefektivnit mapu testovani v BRIEF (sekce 3.7). Vznikl
snahou tvurcu knihovny openCV poskytnout alternativu k SIFT a SURF,
ktera by byla stejné efektivni, rychlejsi a nepodléhala licenci pro komercéni
vyuziti.

3.8.1 Algoritmus detekce priznaku

Oproti vychozimu algoritmu FAST je pridano hodnoceni kvality piiznaku
pomoci Harrisovského métitka hranovosti a vypocet orientace ptiznaku.

1. Pro podpofeni invariance k velikosti piiznakové oblasti je zkonstru-
ovana scale space pyramida metodou popsanou v sekci o algoritmu

SURF (diference gausialni).

2. V této pyramidé jsou nalezeny FAST priznaky podle algoritmu popsa-
ného v prislusné sekci této kapitoly. Z nich se vybere N nejlepsich podle
meéritka R Harrisova algoritmu.

3. Pro kazdy priznak jsou na kruhové oblasti kolem néj s polomérem r
vypocteny momenty jako my,, = Y. . uPvi(u,v), kde I(z,y) je in-
tenzita obrazu v bodé (u,v). Z momentu je vypocten centroid oblasti
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C = (je222). Orientace piiznaku je uréena smérem vektoru ocC
ze stfedu piiznaku O do jeho centroidu. Jeho smér je vypocten jako

0 = atan2(mg 1, m1)

3.8.2 Algoritmus popisu priznaku

Priznaky jsou popsany pomoci BRIEF deskriptoru, ktery navic vyuziva in-
formaci o orientaci piiznaku ziskanou pti detekci. Pro vyrobu optimalni mapy
porovnavanych bodu je stanoven algoritmus strojového uceni: Z trénovacich
priznaku se vybiraji takové pary bodu, které maji stredni hodnotu porovnani
co nejblizsi 0, 5, co nejvétsi rozptyl a jsou co nejméné korelovany s ostatnimi
vybranymi pary.

1. Pfed samotnym porovnavanim se obraz upravi néjakou vyhlazovaci
operaci. Autofi doporucuji integral na okné 5x5.

2. matice testu

Y1 ... Yn
se prenasobi vhodnou matici rotace s ihlem 6 vypoctenym pti detekci
tak, ze Sy = RyS. Vznikne tak mapa porovnani invariantni k rotaci.

Tento bod se implementuje pomoci kvantizace uhlu po 12 stupnich a
konstrukce lookup tabulky s predvypoc¢tenymi rotovanymi mapami.

3. S touto mapou se na vyhlazeném piiznaku provede vypocet 256 bito-
vého deskriptoru BRIEF jak je popsano v sekci, ktera je mu vénovana.

3.8.3 Vyuziti

Algoritmus ORB je alternativou k SIF'T nebo SURF, ktera je pii srovnatelné
efektivité podstatné rychlejsi a nepodléha licenci pro komercni vyuziti. Pti
testovani (kapitola 4) se jeho detektorova ¢dst umistila v celkovém hodnocent
jako nejlepsi, deskriptor ovsem vykazoval velmi slabé vysledky. Jako jedna z
nejvykonnéjsich testovanych kombinaci se ukazala kombinace detektor ORB,

deskriptor SURF.
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3.9 MSER

Metoda maximdalné stabilnich extremélnich oblasti neboli MSER [13] je rela-
tivné novym pristupem k detekci obrazovych priznaku spocivajicim v iden-
tifikaci nikoli vyraznych bodu, ale celych obrazovych struktur. Obraz I je
zobrazenim [ : D C Z? — S, kde D vyjadiuje dvourozmérnou celo¢isel-
nou polohu pixelu a S jeho intenzitu. Je-li S usporadana mnozina a existuje
operator A sousednosti dvou prvku v D: A C D x D, lze v prostoru D defi-
novat extremdlni oblast. Oblast @) je spojend, existuje mezi kazdymi dvéma
jejimi prvky p, ¢ cesta po jejich prvcich pomoci operatoru sousednosti. Vnéjsi
hranice oblasti @), 6Q), je slozend z bodu, které nelezi v oblasti (), ale sou-
sedi s bodem, ktery ano. Extremalni oblast je takova, pro vSechny jejiz body
q:q € Q a body jeji vnéjsi hranice p : p € §Q plati: I(p) > I(q) nebo
naopak. Maximalné stabilni extremalni oblast je takova extremalni oblast,
pro kterou ma v posloupnosti extremalnich oblasti Q); : Q); C Q; + 1 méiitko

q(i) = % minimum v bodé i, kde 4 je volitelny parametr metody.

Nalezeni MSER je tedy algoritmus dynamického prahovani v obrazu, kdy
je pro kazdou oblast obrazu zvolen prah, ktery je maximalné robustni vuci
jeho zméndam, tzn. pti volbé prahu o néco vétsiho nebo mensiho nez je, zvoleny
zustane plocha a charakter nalezené oblasti maximalné podobny tomu, ktery
je uréen jako MSER.

3.9.1 Algoritmus

Popis priznakia vektort

1. Nejprve je potfeba nalézt MSER oblasti. Ve zdrojovém obraze se seradi
vSechny pixely podle hodnoty jejich intenzity. Ty se potom sestupné
vkladaji do obrazu. V kazdém kroku se updatuje datova struktura, ve
které jsou zaneseny jednotlivé spojené komponenty a jejich plochy. Vy-
sledkem tohoto postupu je mnozina komponent jako funkci prahu. Pro
kazdou komponentu je podle vyse popsaného kritéria maximalni stabi-
lity nalezen prah. Ve vysledku je komponenta reprezentovana hodnotou
lokélntho maxima intenzity a hodnotou idealniho prahu. Cely postup se
provede na zdrojovém obraze i inverzi jeho intenzit (v ¢lanku oznaceno

jako MSER+ a MSER-).

2. Pro kazdy extremalni region jsou definovany oblasti jeho popisu. Jedna
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se o elipsy opsané konvexnimu obalu (anglicky convex hull) oblasti.
Prvni ho ptimo obepina, dalsi maji 1.5x, 2x, a 3x takovou velikost.

3. Kazd4 elipsa z predchoziho bodu je zpracovana jako deskriptor: diago-
nalizuje se kovarianéni matice (z elipsy se stane kruh). A oto¢i se podle
dominantniho thlu z matice momentu (ta saméd matice jako v Harri-
sové operdtoru). Vznikne invariantni popis pomoci kruhu, ktery ma
stale stejnou orientaci bez ohledu na to, jak je puvodni elipsa nalezena.

Porovnani a identifikace priznakia

1. Pro priznakovy kruh A z obrazu o; se snazime najit odpovidajici pri-
znakovy kruh B v jiném obrazu nebo databdzi. Vzorek M} z piiznaku
A porovnavame s odpovidajicim vzorkem M}Bk, kde k je poradi porov-
navanych ptriznaku. Vysledkem porovnani je rozhodnuti ve tvaru ano -
souhlasi, ne - nesouhlasi. Predpoklada se, ze odpovidajici oblast bude
vykazovat vysokou miru souhlasicich porovnani, kdezto vysledky porov-
nani nesouhlasici oblasti budou ndhodné. Piiznaky s nejvétsim poctem
kladnych hlast jsou prohldseny za kandidaty na shodu.

2. Kandidati z predchoziho kroku jsou s hledanym ptiznakem korelovani
pres vSechny 1hly natoceni - pokud korelace pod ur¢itym thlem do
stanovené miry souhlasi, kandidat je prohlasen za vitéze - shoda je
nalezena.

3. Z nalezenych shod ptiznaku je mozné pomoci RANSAC (viz déle v
sekci 3.16) odhadovat fundamentélni matici zobrazeni jako odhad fesent
preurcené soustavy rovnic.

3.9.2 Vyuziti

Algoritmus MSER vynika velkou robustnosti priznakt umoznujici znovuna-
lezeni priznaku ve velmi odlisnych zdrojovych obrazech (napiiklad ze znaéné
rozdilnych 1hlu), ovSem plati za to znacnym vypocetnim vykonem. V sou-
casné dobé je naptiklad vyuzivan v systému rozpoznavani textu v obecném
prostiedi vyvijeném na CVUT [15]. Pii testovani (kapitola 4) se ukdzal jako
vykonnostné i ¢asové podobny SIFTu.
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3.10 Haar

Pojem Haar nebo Haar algoritmus je v kontextu strojového vidéni ucici se
algoritmus, ktery se vyuziva k detekci objektu v digitalizovaném obrazu [21].
Jeho principem je aplikace dvojrozmérnych filtru zalozenych na Haarovych
bazovych funkcich 3.8 na zkoumany obraz (resp. vyse¢ obrazu na které se
provadi detekce - obrazek 3.9). Tim vznikne pro kazdy zkoumany obraz velké
mnozstvi priznaku (logicky ndsobné vétsi nez je pocet pixelu obrazu), které
se lisi svou diskriminac¢ni schopnosti.

Obrazek 3.8: Bazové filtry pouzité v Haar detektoru. Zdroj: [21]

Obecné jde ale o priznaky, jejichz prumérna chyba je jenom o o mélo
mensi nez 0.5, ¢ili jsou jenom o mélo lepsim ukazatelem nez nahodny od-
had. Z této poc¢atecni mnoziny priznaku se vSak pomoci algoritmu AdaBoost
(sekce 3.10.2) vytvori kaskdda detekénich vrstev se vzrustajicim mnozstvim
detektoru (detektor je zde klasifikdtor zalozeny na jednom z piiznaki) a
kvalitou dektekce tak, ze nejdiskriminativnéjsi piiznaky jsou umistény v prv-
nich (nejdiive vyhodnocovanych) vrstvach. Pokud zkoumany obraz neprojde
jednou vrstvou detekcéni kaskady, dalsi se jiz nevyhodnocuji a cely obraz je
zamitnut.

Tim je dosazeno vylouceni co nejvétstho mnozstvi kandidati za cenu co
nejmensiho vypocetniho vykonu. Autofi puvodniho clanku naptiklad uvadeéji,
ze z asi 160000 moznych klasifikatoru pro obraz 24x24 bodu sestavili kaskadu
pouze 6000 z nich, ale prumérny pocet vyhodnocovanych klasifikdtoru na

23



Prehled pouzityich metod Haar

Obrazek 3.9: Aplikace Haarovych bazovych filtri na obraz pii detekci
Zdroj: [21]

jednu zkoumanou vysec¢ obrazu byl pouze 10. K efektivnimu vypoctu reakci
obrazu na Haarovy filtry je vyuzita metoda integralniho obrazu.

3.10.1 Integralni obraz

Metoda integralniho obrazu reprezentuje kazdy bod obrazu jako soucet odpo-
vidajiciho bodu zdrojového obrazu a vSech bodu, které se ve smérech nacha-
zeji nalevo a vzhuru od néj. Tato reprezentace se zde pouziva proto, ze reakce
na Haarovy filtry v bodé je dédna sc¢itanim a odec¢itanim hodnot jasu obrazu
v obdélnikovych vysecich kolem bodu. Soucet hodnot bodu v obdélnikové
vyseci obrazu je totiz dan souc¢tem hodnot integralniho obrazu v pravém dol-
nim a levém hornim rohu obdélniku a odec¢tenim hodnot integralniho obrazu
v ostatnich dvou rozich obdélniku viz obrézek 3.10. To pro pocitani velkého
mnozstvi souctit takovych vyseci znacné zrychli vypocet, nebot’ integralni
obraz se pocita pouze jednou.

3.10.2 AdaBoost

Priznak ziskany reakci na konkrétni haaruv filtr na konkrétni pozici v obraze
je oznacen t. Klasifikdtor F;(z) zalozeny na tomto pfiznaku se pro jeho obecné
slabé diskriminacni schopnosti nazyva slaby klasifikator. 7" oznacuje kaskadu
takovych priznaku a piislusny klasifikdtor na ni zalozeny je nazvan Fr(z).
Protoze jeho diskriminaé¢ni schopnosti jsou v zadoucim pripadé radové vyssi
nez schopnosti slabého klasifikatoru, oznacuje se jako silny klasifikdtor.
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Obrazek 3.10: Vypocet ploch v integralnim obrazu. Soucet hodnot pod
plochou A je hodnota integralniho obrazu v bodé 1. Plocha B: hodnota v
bodé 2 - hodnota v bodé 1. Plocha D: bod 4 4+ bod 1 - bod 2 - bod 3.
Zdroj: [21]

AdaBoost je algoritmus, ktery z mnozstvi slabych klasifikdtoru f;(x) zkon-
struuje silny klasfikdtor Fy(x) jako Fp(z) = Y21, fi(z). V kazdém kroku
algoritmu je do silného klasifikdtoru z mnoziny vsSech dostupnych slabych
klasifikatoru pridan jeden novy podle méritka jeho kvality, jimz je celkova
chyba klasifikace na trénovacich datech.

Meéjme trénovaci data (z1,¥1), ..., (Tn, Yn), kde x; je obraz a

1 v x; se nachazi hledany objekt
Yi = (3.22)

0 jinak

Véhy wy; (viz dale) se inicializuji jako

1

wy; = {% pro 4 =0 (3.23)

5 proy=1"

kde m je pocet negativnich piikladu v trénovacich datech (obraz na kterém
se objekt nenachdzi) a [ je pocet pozitivnich piikladu.

Pro kazdé t = 1, ..., tax S€:
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1. znormalizuji vahy:
Wy 4

Z?:l W'

takze predstavuji diskrétni pravdépodobnostni rozlozeni,

Wy (3.24)

2. pro kazdy dosud nepouzity piiznak j (filtr s konkrétni velikosti na kon-
krétni pozici ve zkoumaném obraze) se vytvoii slaby klasifikdtor f;(x).
Ke kazdému takovému klasifikatoru nélezi jeho chyba na trénovacich

datech €; = Zz wi| f(z3) — il

3. vybere se klasifikator f;(x) s nejmensi chybou ¢

.y ; 1—e;
4. aktualizujf se vahy wiy1; = w06, <, kde f; = - a

(3.25)

€; = . ’
1 pro z; spatné klasifikované

{O pro x; spravné klasifikované
5. findlni silny klasifikator je souctem vsech dosud vybranych slabych kla-
sifikatoru:

Fp(w) = = PO Ty aufu®) 2 5 Ly (3.26)
0 jinak ’

kde a; = log Blt

3.10.3 Algoritmus trénovani kaskady a detekce objektt

Pro hledany objekt je pomoci AdaBoost natrénovana klasifikaéni kaskada z
trénovacich dat, tzn. obrazi, ve kterych se nachézi hledany objekt a téch,
ve kterych se nenachazi spolu s touto informaci. Jako priznaky se pouziji
reakce na obecné libovolné filtry, autori ¢lanku pouzivaji obdélnikové filtry
zalozené na haarovych béazovych funkcich aplikované na vsSechny dostupné
velikosti a pozice téchto filtru. K vypoctu téchto reakci pouzijeme metodu
integrélniho obrazu popsanou vyse. Strukturu kaskady (pocet vrstev a pocet
klasifikdtoru v nich) je tfeba zvolit. Autoti doporucuji 1, 10, 25, 25 a 50
klasifikdtoru v prvnich vrstvach a "postupné vzrustajici” pocet klasifikatoru
v dalsich vrstvach s celkovym poctem klasifikatoru 6061.

Ve fazi detekce jsou zkoumaném obrazu vybirdany vysece, a na kazdou
z nich je aplikovana kaskada vytvorena v trénovaci fazi. Reakce na filtry v
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Obrazek 3.11: Priklad vysledku detekce pomoci Haar algoritmu. V tomto
pripadé byly pouzity dva nezavislé detektory: jeden na detekci obliceju,
druhy pro detekci oéi. Zdroj: 2

kaskadé je pro usporu vykonu opét vypoctena pomoci predem vytvoreného
integralniho obrazu. Ptiklad vysledku je vidét na obrazku 3.11

3.10.4 Vyuziti

Hlavnim pozitivem algoritmu je jednoznacné jeho rychlost. Uz v roce 2001,
kdy byl uverejnén puvodni ¢ldnek [21], bylo mozné na tehdy bézném desk-
topovém PC (Pentium III 700 MHz) dosdhnout detekce v 15 snimkcich za
vtefinu. Jeho hlavnim problémem je potieba peclivé volit parametry pii kon-
strukci kaskady v zavislosti na konkrétni aplikaci tak, aby byly minimalizo-
vany falesné pozitivni reakce a nedetekovani objektu. Dalsim problémem je
castda nékolikanasobnd detekce stejného objektu v jednom obrazu. Ten ale
fesi algoritmus potla¢eni nemaximalnich hodnot (non-maximum supression).

2http://docs.opencv.org/3.1.0/d7/d8b/tutorial _py_face_detection.html
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3.11 Histogram orientovanych gradientu

Metoda histogramu orientovanych gradientu, téz oznacovana HoG [6] je me-
todou detekce objektu v digitalizovaném obrazu pomoci priznaku podobnych
SIFT deskriptorum. Klicovym predpokladem metody je, Ze pro rozpoznani
urcitého tvaru v obrazu jsou klicové hodnoty a sméry gradientu obrazu, ale
ne jejich presné pozice. Stejné jako u Haar algoritmu se jednd o algoritmus
trénovany pomoci uceni s ucitelem.

3.11.1 SVM

Algoritmus HoG vzuziva uceni a klasifikace pomoci algoritmu SVM neboli
mechanismu podpurnych vektoru. SVM hledd v trénovacich datech nadro-
vinu, kterd co nejefektivnéji rozdéli trénovaci data (oddéli pozitivni piiklady
od negativnich). Jeji dulezitou soucasti je jadrova transformace, kterd umoz-
nuje transformaci zkoumanych vektoru do prostoru vyssi nez puvodni di-
menze, kde mohou byt linearné separabilni i ta data, ktera v puvodnim pro-
storu nebyla. K nalezeni optimalni nadroviny staci vyuzit nejblizsich dat z
obou trénovacich mnozin. Tato data se nazyvaji podpurnymi vektory, odsud
nazev metody.

V HoG se SVM trénuje ve dvou fazich. Nejprve se natrénuje na vycho-
zich predklasifikovanych datech. Ve vysledcich klasifikace negativnich pii-
kladu jsou potom vyhledany pripady falesné pozitivni detekce. SVM se potom
natrénuje znovu s vyuzitim téchto "tézkych negativnich” prikladu.

3.11.2 Algoritmus vypocétu deskriptoru

1. Obraz se konvertuje do odstinu Sedé

2. Zkoumana obrazova vyse¢ se rovnomérné pokryje tzv. bunkami - men-
Simi obrazovymi vysecemi. Na téchto vysecich se vypoctou gradienty.
Uhly téchto gradientii se kvantizuji do 9 binti na rozmez{ 0 az 180
stupnu, kde se v kazdém tomto binu nachéazi soucet velikosti odpovida-
jicich gradientu.

3. histogram gradientu v bunkdach se normalizuje podle gradientu v od-
povidajicim bloku, coz je obrazova vyse¢ vétsi nez bunka. Normalizace
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histogramu v probéhne pomoci Ly normy:
v

F—7
VIl + €

kde € je mala konstanta, tzv. regularizace.

(3.27)

4. vyslednym deskriptorem zkoumané obrazové vysece je spojeni vsech
histogramu gradientu v bunkach na oblasti

3.11.3 Vyuziti

HoG je modernéjsi alternativou k Haar algoritmu, ktera je téz schopna fungo-
vani v realném case. Stejné jako Haar ma také problémy s mnohonasobnou
detekci jednoho objektu, ale narozdil od néj neni citlivy na nastaveni pa-
rametru a tim padem bez nutnosti zdlouhavého experimentdovani dosahuje
mensiho mnozstvi falesnych detekci a nedetekovanych objektu.

3.12 Liniové priznaky

Tradi¢éni detektory bodovych ptiznaku predpoklddaji, ze hrany nebo linie v
obrazu nepredstavuji vhodné orienta¢ni body a snazi se je z detekce vyloucit.
Existuji nicméné i pristupy, které se orientuji pravé na vyhledavani a repre-
zentaci linii. Pro tento ptristup mluvi naptiklad fakt, ze zatimco bod, jenz je
v obraze néjakym zpusobem skryt (zménou podminek, zastinénim objektem)
nemuze byt nalezen, dobre fungujici detekce hran tuto hranu zrekonstruuje
i pokud je viditelna pouze jeji ¢ast.

Liniové priznaky jsou z duvodu vétsi miry nejistoty pii hledani piiznaku
doménou predevsim oblasti struktury z pohybu, neboli SFM, ktera resi obecné
problém 3D rekonstrukce a lokalizace, ale neklade si pozadavky na fungovani
v redlném case. Autofi [10] uz ale na liniovych piiznacich stavi cely realti-
movy SLAM systém. Obraz je nejprve predzpracovan algoritmem zvyrazinu-
jicim kontury, ktery je zalozen na numerickych diferencich. Vystupem tohoto
predzpracovani je bindrni obraz (1 pro pixely, na kterymi prochézi hrana,
0 jinak). Na tento obraz jsou potom mapovény piimky pomoci linedrni re-
grese. Hloubka detekovanych car je potom odhadnuta pomoci kalmanova fil-
tru (kazdy liniovy piiznak ma svij vlastni nezévisly filtr) a z nich se potom
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'—:F

= 45

Obrazek 3.12: Vizualizace béhu liniového slamu Zdroj: [10]

stavi 3D model, oproti kterému se nové detekované ¢ary porovnavaji. Autori
uvadéji uspokojivou vykonnost na malych datasetech (obrazek 3.12), jako
vSechny SLAM systémy se i tento potykd s problémem skalovatelnosti pti
omezenych zdrojich vykonu a paméti.

3.13 Objektové priznaky

Detekci objektu v obraze lze snadno realizovat pomoci bodovych ptiznaku
(objekt je popsan body, které ho charakterizuji), pomoci zminénych metod
Haar a HoG (sekce 3.10 a 3.11). To jsou ale postupy, jez jsou nejdiive nat-
renovany a poté hledaji, co byly nauceny hledat. To neni pristup, ktery by
se hodil pro realtimovou lokalizaci v neznamém prostiedi. Tak jako liniové
piiznaky, i objekty jsou spise doménou SFM ([1]).

Z vyuziti v redlném case stoji za zminku LSD SLAM [8]. Tato metoda
odhaduje tvar 3D scény piimo z obrazovych jasovych dat, ptficemz hloubku
jednotlivych mist v obraze odhaduje. Obrazy a 3D scénu reprezentuje lieovou
algebrou a optimalizuje pomoci podobnostnich transformaci v ni. Vysledem
algoritmu je struktura, kterou si lze predstavit jako latku natazenou ptes
pozorované objekty. Jedna se vpodsaté o odhad tvaru povrchu z velkého
mnozstvi bodovych priznaku.

SLAM++ [18] je systém lokalizace a mapovani zalozeny na orientaci v
prostiedi osazeném znamymi objekty. Nejprve se stanovi databaze takovych
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Obrazek 3.13: Slam zalozeny na detekci zndmych objekttu: SLAM++ Zdroj:
[18]

objekti a ty se potom v redlném case hledaji v hloubkové mapé ziskané
pomoci senzoru jako je napiiklad Microsoft Kinect. V experimentech publi-
kovanych autory ¢lanku vykazuje velmi presnou a v case stabilni schopnost
lokalizace pozorovatele i tvorby mapy. Jeho nevyhodou je potieba aproirni
znalosti objektu, které v prostiedi hleda. Metoda také v publikované fazi
neuvazovala vyuziti ¢isté obrazovych dat.

3.14 K-Nearest Neighbours

K nejblizsich sousedu neboli kNN je jednim z nejzédkladnéjsich a nejjedno-
dusich metod klasifikace dat. Namisto trénovani diskrimina¢niho modelu ob-
vyklého u pokrocilejsich metod se ke klasifikaci testovaného vektoru pouziva
piimo trénovaci mnozina. Pro testovany vektor se vypocte vzdalenost ke vsem
vektorum trénovacich dat a jeho prislusnost ke konkrétni ttidé je urc¢ena na
zakladé prislusnosti k jeho nejblizsich sousedu. Metriku vzdalenosti je obecné
mozné zvolit jakoukoli, obvykle se pouziva euklidovska.

Primarni vyhodou metody je principialni i implementacni jednoduchost.
Protoze vypocetni naroky se posouvaji do faze klasifikace (vzddlenosti je
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nutno pocitat pro kazdy vektor znovu), je zaroven mozné pridavat do klasi-
fikatoru data za béhu.

Nevyhodami jsou ndro¢nost na vypocet i na pamét’ (je potieba si pii
klasifikaci pamatovat potencidlné velmi rozsahlou trénovaci mnozinu).

3.15 Best Bin First

Best bin first, ddle BBF [3], je algoritmus aproximujici hledéni &k nejblizsich
sousedu. Jak je zminéno v prislusné kapitole, narocnost klasifikace s pouzitim
zakladniho algoritmu kNN je z divodu nutnosti vyhodnoceni celé trénovaci
mnoziny pro kazdy zkoumany vektor zna¢na a ptirozené roste s rostouci di-
menzi prostoru piiznaku (vektoru) a jejich mnozstvim. Oproti puvodnimu
algoritmu kNN je BBF presunutim césti vypocetni narocnosti z faze klasifi-
kaci do faze uceni.

Pii trénovani modelu jsou vzorova naklasifikovana data rozdélena do
stromu. Na kazdé trovni stromu se vzdy rodicovsky uzel rozdéli na dvé po-
loviny podle medidnu rozméru, na kterém maji data nejvétsi rozptyl, ¢imz
vzniknou dva nové uzly (biny s vektory) se stejnym poctem vektoru v kazdém
z nich. Kofenem tohoto stromu je pochopitelné cela oblast R™, jeho listy jsou
biny, které obsahuji po jednom vektoru.

Pri klasifikaci se tento strom prohledava tak, ze se v kazdém nelistovém
uzlu rozhodne o dalsim postupu pomoci vzdalenosti zkoumaného vektoru a
vektoru binu o kterych se rozhoduje nejblize medianu, podle kterého byla do-
tyéna droven stromu rozdélena. Protoze se jedna o dobrou aproximaci binu,
ve kterém se hledany nejblizsi soused (nebo nejblizsi sousedé) skutecné naché-
zeji, 1ze omezit celkovy pocet listovych binu které jsou béhem jedné klasifikace
vyhodnoceny a tim vyrazné usporit vykon a dosdhnout zrychleni o 1-2 fady.

3.16 RANSAC

RANSAC, neboli Random Sample Consensus [20] je algoritmus vychazejici
z metody nejmensich ¢tvercu. Ta tesi ulohu nalezeni vztahu mezi daty z
datasetu X jako kombinaci bazovych funkci pomoci minimalizace odchylky
od tohoto predpoklddaného vztahu (modelu). Matematicky se jednd o feseni
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preurcené soustavy rovnic.

Tento pristup predpoklada, ze jsou-li data v X zatizena chybou, ta ma
néjaké vhodné statistické vlastnosti (typicky stredni hodnotu 0) a jeji ticinek
se s pribyvajicim mnozstvim dat vyrusi.

To nemusi byt nutné pravda. V ptipadé pritomnosti chyby s nevhodnymi
statistickymi vlastnostmi by bylo vhodné identifikovat data, na kterych se
tato chyba projevuje a ty pro konstrukci modelu nevyuzivat.

3.16.1 Algoritmus

1. Z X se nahodné vybere mnozstvi dat, které jednoznacné urci vztah dat
jako kobinace danych bazovych funkei (Pro piimku v roviné napiiklad
dva body).

2. Na zbytku dat z X se postupné provede konstrukce téhoz modelu. Mo-
dely se porovnaji a spada-li jejich odchylka pod definovany préah e, jsou
brany jako souhlasici, v opaéném pripadé nesouhlasici.

3. Predchozi body jsou opakovany kkrat. Na konci se vybere model s
nejvice hlasy (Nejvicekrat oznacen jako souhlasici). Pokud mé tento
model vice souhlasicich hlasu nez je definovany préah ¢, je oznacen za
vysledek. Jinak algoritmus selhal.

Existuje vztah pro ocekavany pocet opakovani k pro nalezeni m bodu
spadajicich pod odchylku € : E(k) = w™™, kde m je pravdépodobnost, ze
nédhodné vybrany bod z X patii do hledaného modelu [9] .

Vyhodou algoritmu oproti standartni metodé nejmensich ¢tvercu je fakt,
ze data, kterd jsou oznacena jako nevérohodnd nebo zatizena chybou (pro-
dukuji nesouhlasici modely) nejsou pro konstrukei vysledného modelu viubec
pouzita.

3.16.2 Vyuziti

V diskutované oblasti se algoritmus RANSAC vyuziva predevsim k odhadu
fundamentalni matice zobrazeni nebo v tomto pfipadé matice homografie
mezi dvéma obrazy pomoci poloh paru pfifazenych ptiznakia. Mimo to ma
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velmi Siroké vyuziti kdekoli, kde je potieba regresné odhadnout parametry
modelu a je duvod se domnivat, ze chyby, které na data pusobi nemaji nulo-
vou stfedni hodnotu a jiné idealni statistické vlastnosti.
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4 Implementace a testovani metod

Prakticka ¢ast prace se zabyva porovnanim vykonnosti metod nalezeni a
popisu bodovych piiznaku na pouzitém datasetu. Je stanovena metrika vy-
konnosti a kombinace metod jsou testovany na vykonnost, rychlost detekce
a pocet nalezenych bodu na celém datasetu a jeho castech.

4.1 Dataset

Obrazek 4.1: Subset Belledonne z datasetu - stejna scéna s postupné se
zmensujicim zoomem. Porovnava se vzdy prvni obrazek vlevo nahofte s
jednim z ostatnich

Pro experimenty v této préaci byl pouzit dataset volné dostupny na webu !.
Vsechny datasety na tomto webu byly prozkouméany skriptem create_configs.py
a byly z nich vytézeny vSechny pary obrazku, ke kterym je zadana zaroven

'http://kahlan.eps.surrey.ac.uk/featurespace/web/related_papers/affine.
html

35



Implementace a testovani metod Homografie

matice homografie (viz sekce 4.2). Vysledny dataset sestava z jednotlivych
subsetu obsahujicich vzdy nékolik obrazku zobrazujicich jednu scénu pod
ruznymi prostorovymi transformacemi. Prikladem je subset Belledone na ob-
razku 4.1, nebo subsety Monet a Asterix, jejichz vzdy jeden vybrany par je
vidét na obrazcich 4.6 a 4.3. Déle byly z této mnoziny vytvoreny subsety
podle transformace, ktera se v nich odehrava. Nékteré subsety obsahuji sku-
tecnou prostorovou transformaci, tj. rotaci podle osy prochéazejici stredem
fotoaparatu (subset rot), zménu thlu pozorovani (angle), nebo zoom, jiné
jsou témér nebo zcela statické a testuji robustnost detektoru a deskriptoru
vaci jingym transformacim: rozosteni(blur), zménam svételnych podminek
(light) nebo zméné rozliseni obrazu(res). Porovnava se vzdy jeden z obrazku
s postupné vemi ostatnimi (obr. 4.1).

4.2 Homografie

Homografie [4], nebo také projektini transformace je invertibilni transforma-
cemezi dvéma projektivnimi pohledy (tzn. pohledy naptiklad fotoaparatu do
3D scény). Piimce z jednoho pohledu ptifazuje vzdy piimku v druhém po-
hledu, bodu ptitazuje bod. Vyjadiuje tedy, jak se méni vjem pozorovaného
predmétu v zavislosti na zménach pozice, rotace nebo tthlu pohledu pozoro-
vatele. Homografie je popsana transformacni matici H o rozméru 3 x 3. Pro
transformaci bodu z jedné projektivni plochy na druhou z; <+ 2 plati:

hiir hia his X 113’;
I; =MHzx; = |hor hoe hos Yi| = yé ) (4-1)
hs1 hsy hgs| |1 w;

kde soutadnice w’ predstavuje métitko. Matici homografie Ize potom nalézt
spojenim téchto rovnic pro asociované pary nalezenych bodu ve zdrojovych
obrazech a aproximaci feSeni preurcené soustavy rovnic naptiklad metodou
nejmensich ¢tvercu nebo RANSAC.

Vzdalenost deklarované a nalezené homografie je v experimentech této
prace brana jako méritko kvality konkrétni metody nebo kombinace metod
na daném datasetu. Kvalita homografie nabyva hodnot od 0 do 100% a vy-
pocitava se jako:
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piy = Hy * eig(Hy) (4.2)

piz = Hy * eig(Hy) (4.3)

dif = piy — pis (4.4)

100 (% — atan(dif x 1074)) (4.5)

kde H; je homografie deklarovand v datasetu, Hs je matice homografie
nalezend programem, eig(H) jsou vlastni ¢isla matice H.

4.3 Implementace

Porovnani jednotlivych metod bylo implementovano v hlavnim programu v
C++ s vyuzitim frameworku openCV. Zpracovani datasetu, davkové spous-
téni porovnani a statistické vyhodnoceni vysledku bylo implementovano v
jazyku Python s vyuzitim knihovny Pandas. Schema implementace 1ze vidét
na obrazku 4.2. Celd implementace spolecné se zdrojovymi soubory pro tento
dokument je k nalezeni na githubu autora,

Data o souborech v datasetu jsou vytézena skriptem create_configs.py
v Pythonu a zkompilovana do konfigura¢nich souboru pro hlavni program
BP. Skript run_batch.py poté tyto konfigurac¢ni soubory nacte a postupné
s nimi spusti hlavni program. Ten pro kazdou vybranou slozku datasetu vy-
tvori vystupni slozku s obrazky, které zobrazuji nalezené a spojené body mezi
jednim a druhym obrazkem z vyhodnocovaného paru a soubor data.csv,
ktery obsahuje informace o jednotlivych parech, rychlostech vyhodnoceni a
kvalité odhadu homografie. Skript get_data.py ze souboru data.csv vy-
tvori jeden globalni soubor a nékolik soubortu se subsety podle transformace,
kterou reprezentuji: Uhel (ve smyslu zména polohy pozorovatele smérem do
stran), rotace (okolo osy prochézejici stfedem fotoapardtu), zoom, nasvét-
leni, rozostieni a zména rozliSeni. Tyto soubory jsou zpracovany skriptem
pandas_stats.py do obrazku a tabulek v této kapitole.

Hlavni program sestava ze ctyt tiid. Prvni tfi zajist'uji obaleni detektoru,
deskriptoru a nastroju vypoctu homografie z openCV tak, aby spolu vsechny
varianty vzajemné fungovaly a aby byly jednotlivé metody implementacné

2https://github.com/PetrBarborka/BPrace
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Python
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zaménitelné. Posledni tiida zajist'uje servisni funkce jako vstup a vystup a
podobné. Tyto tiidy jsou vyuzity v hlavnim souboru main.cpp, ktery zpracuje
vstupni argumenty z piikazového fadku a spusti ptislusné procesy. K praci
s formétem json je vyuzita knihovna Nielse Lohmanna (https://github.
com/nlohmann/json).

Pythonové skripty prochézeji sobourovy systém pomoci os.walk() a vy-
tvareji a ¢tou soubory. Ve skriptu run_batch.py je k davkovému spous-
téni programu BP pouzit modul subprocess, ktery umoznuje spustit libovolné
mnozstvi instanci paralelné. Skript pandas_stats.py k préaci s databazi vy-
sledku pouziva statistickou knihovnu Pandas.

4.4 Experimenty

Na datasetu jsou zkouméany detektory priznakovych bodu Harris, GFTT (ne-
boli Shi-Tomasi), SIFT, SURF, FAST, ORB a MSER a deskriptory BRIEF,
SIFT, SURF a ORB. Body nalezené a popsané témito algoritmy jsou potom
mezi jednotlivymi obrazy pfitazeny a metodou na béazi RANSAC je z nich
aproximovana matice homografie. Jsou oznaceny body (pary bodu), které
byly pro tuto aproximaci vzaty jako spravné a ty, které byly zavrzeny jako
chybneé ptitazené.

ANVEWENIVEE D S G

Obrazek 4.3: Transformace zoom ze subsetu Asterix, detektor MSER,
deskriptor SIFT

V tabulkach 4.1 a 4.2 je uveden ptehled celkovych primérnych vykon-
nosti jednotlivych deskriptoru a detektortu. Tento prehled je ziskan vzdy tes-
tovanim uvedeného subsetu uvedenou metodou a vSemi metodami z druhé
kategorie. Tedy naptiklad skore deskriptoru SURF je prumérem kombinace
deskriptoru SURF a vSech testovanych detektoru na daném datasetu. Jak je
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Obrazek 4.4: Ukazka transformace zoom ze subsetu Belledonne, detektor
FAST, deskriptor ORB

Obrazek 4.5: Ukazka transformace zoom ze subsetu Ensimag, detektor i
deskriptor SIFT

vidét v 4.1, v celkové vykonnosti vede detektor ORB. Pti blizsim pohledu vi-
dime, Ze exceluje zejména na subsetech blur (rozostieni), light (zména svétel-
nych podminek) a res (zména rozliseni). Z toho lze usoudit, Ze tento detektor
zalozeny na algoritmu FAST je vudéi témto zménam parametru obrazu velmi
robustni. Za povsSimnuti stoji, ze jeho varianta - samostatna implementace
algoritmu FAST v openCV ma& na vsech subsetech asi poloviéni hodnoceni. Z
toho je zrejmé, Ze se vykonnost detekéniho algoritmu muze drasticky zménit
drobnymi tipravami parametru a vylepsenimi aniz by se zménil jeho princip.
Detektor SURF ve vSech disciplinach ptekonal SIFT, pfestoze vznikl jako
jeho aproximace.

Ve srovnani deskriptoru (tabulka 4.2) naopak ORB, zalozeny na algoritmu
BRIEF zaostava nad svou samostatnou implementaci. Jako deskriptor ma
SIFT nad SURF pievahu ve statickych scénédiich (subsety blur, light, res).
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Obrazek 4.6: Ukazka transformace rotace ze subsetu Monet, detektor
GFTT, deskriptor SIFT

Detektor | celkove[%] zoom[%] blur[%] rot[%] angle[%] light[%] res[%]
Harris 25.21 15.94 54.14  30.84 19.60 58.23  53.75
GFTT 24.18 16.83 49.85  30.33 18.95 55.30  45.88
SIFT 32.27 24.88 25.83  42.82 21.83 46.74  35.94
SURF 38.01 30.66 50.87  47.03 25.74 51.27 5241
FAST 22.67 11.34 13.55  30.80 19.55 56.18 42.21
MSER 32.07 30.54 50.49  34.48 26.88 59.94  65.58
ORB 49.91 27.86 7476 66.96 34.31 77.05  75.53
Tabulka 4.1: Celkova vykonnost detektoru na datasetech
Deskriptor | celkové[%] zoom[%] blur[%] rot[%] angle[%)] light[%] res[%)]
BRIEF 13.55 9.39 14.14  17.77 9.68 19.78  22.63
SIFT 48.52 41.48 93.01 54.24 40.40 99.53 99.94
SURF 59.85 33.52 70.14  82.66 40.96 96.61 82.54
ORB 5.93 5.81 1.25 6.78 4.08 14.24 6.17

Tabulka 4.2: Celkova vykonnost deskriptoru na datasetech

Ze srovnani kombinaci (tabulky 4.4 a 4.3) je ziejmé, ze vsechny detektory

maji nejlepsi vysledky v kombinaci s deskriptory SIFT a SURF.

Pri aplikaci v realném ¢ase na frekvenci 20Hz je na jeden cely cyklus uva-
zovaného systému k dispozici 0.05 vtefiny. Uvazujeme-li, Ze systém musi v
kazdém cyklu provadét i jiné operace nez detekci a popis priznaku, muzeme
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Detektor Deskriptor | celkové[%] zoom[%] rot[%] angle[%]
Harris BRIEF 4.05 6.87 2.64 4.20
Harris SIFT 29.76 27.06  27.58 25.96
Harris SURF 59.44 23.07  85.05 4291
Harris ORB 5.37 5.67 6.32 2.77
GFTT BRIEF 6.43 7.51 6.78 8.46
GFTT SIFT 27.78 29.19 23.44 27.98
GFTT SURF 57.48 26.09  84.55 36.21
GFTT ORB 5.04 4.54 6.54 3.16
SIET BRIEF 5.12 5.04 5.99 4.06
SIFT SIFT 74.55 60.97 88.76 57.16
SIFT SURF 44.17 27.33  70.25 23.61
SIE'T ORB 5.25 6.19 6.28 2.49
SURF BRIEF 5.41 5.83 6.40 4.90
SURF SIFT 72.50 61.26 87.39 49.20
SURF SURF 69.15 51.04  87.98 45.67
SURF ORB 4.96 4.52 6.35 3.21
FAST BRIEF 4.68 3.95 5.91 2.56
FAST SIET 32.24 26.34  32.96 38.64
FAST SURF 47.83 11.23  77.98 31.22
FAST ORB 5.93 3.84 6.36 5.80
MSER BRIEF 10.19 14.45 11.29 3.99
MSER SIFT 38.91 50.45  33.41 41.05
MSER SURF 69.33 45.26  83.92 53.92
MSER ORB 9.86 12.01 9.32 8.58
ORB BRIEF 58.42 21.80 85.56 38.69
ORB SIFT 64.27 35.07  87.06 42.82
ORB SURF 71.83 50.63  88.92 53.18
ORB ORB 5.11 3.92 6.32 2.56

Tabulka 4.3: Celkova vykonnost kombinaci detektor -> deskriptor na
dynamickych datasetech

pocitat s 0.025 vtefiny pro obé operace dohromady. Casy v tabulkédch 4.5
a 4.6 predstavuji dobu potifebnou pro nalezeni ptiznaku v obou obrazech z
testovaného paru, narocnost na jednom obraze bude tedy zhruba polovi¢ni.
Do této periody by se podle ziskanych dat zadna z kombinaci zkoumanych
metod nevesla. To je pravdépodobné zpusobeno nedokonalym nastavenim
parametru jednotlivych metod, vysokym rozlisenim zpracovavanych obrazu
a vysokym mnozstvim detekovanych ptiznaku (nebylo nijak omezeno), pro-
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Detektor Deskriptor | celkove[%] blur[%)] light[%] res|[%]
Harris BRIEF 4.05 2.23 11.70 3.10
Harris SIF'T 29.76 97.58 99.51  99.96
Harris SURF 59.44 98.27 99.53  99.96
Harris ORB 5.37 1.16 12.88 1.83
GFTT BRIEF 6.43 1.70 12.68 2.20
GFTT SIF'T 27.78 97.42 99.49  99.82
GFTT SURF 57.48 98.89 99.53  79.96
GFTT ORB 5.04 1.40 9.49 1.54
SIFT BRIEF 5.12 1.45 4.80 3.05
SIF'T SIFT 74.55 99.48 99.52  99.90
SIF'T SURF 44.17 0.98 79.18  37.37
SIF'T ORB 5.25 1.41 3.46 3.44
SURF BRIEF 5.41 2.71 3.64 3.89
SURF SIFT 72.50 99.64 99.51  99.99
SURF SURF 69.15 99.62 99.51  99.80
SURF ORB 4.96 1.53 2.40 5.96
FAST BRIEF 4.68 2.28 3.60 2.25
FAST SIF'T 32.24 49.85 99.53  99.96
FAST SURF 47.83 1.33 99.42  60.68
FAST ORB 5.93 0.74 22.17 5.96
MSER BRIEF 10.19 1.40 0.91  40.01
MSER SIF'T 38.91 99.80 99.69  99.99
MSER SURF 69.33 99.64 99.59  99.99
MSER ORB 9.86 1.12 39.58  22.33
ORB BRIEF 58.42 99.76 99.52  100.00
ORB SIFT 64.27 99.54 99.46  99.96
ORB SURF 71.83 98.41 99.53 100.00
ORB ORB 5.11 1.32 9.67 2.15

Tabulka 4.4: Celkova vykonnost kombinaci detektor -> deskriptor na
statickych datasetech
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toze vSechny porovnavané metody jiz byly néjakym zpusobem v systémech
pracujicich v redlném case nasazeny.

Z porovnani ¢asu potiebnych k detekci a popisu priznaku v tabulkéch 4.5
a 4.6 lze vidét, ze SIF'T a SURF plati za svoji vykonnost o fad delsim casem
detekce pred ostatnimi s vyjimkou MSER a dokonce o dva fady delsim casem
vypoctu deskriptort.

Detektor | prumérny cas detekee [s]
Harris 0.05
GFTT 0.05
SIFT 0.82
SURF 1.00
FAST 0.00
MSER 0.80
ORB 0.08

Tabulka 4.5: Prumérné ¢asy detekce

Deskriptor | pramérny ¢as deskripce [s]
BRIEF 0.07
SIFT 8.23
SURF 297
ORB 0.07

Tabulka 4.6: Prumérné casy deskripce

Dle tabulky 4.7 produkuje pii daném nastaveni nejvétsi mnozstvi prti-
znaku detektor ORB. Lze ale také vidét, ze mnozstvi detekovanych ptiznaku
nema primou souvislost s kvalitou aproximace matice homografie.

Grafy 4.7 a 4.8 jsou boxploty zobrazjici stfedni hodnoty, minima a ma-
xima vykonnosti jednotlivych kombinaci metod na subsetech Monet a Aste-
se dominance SIFT a SURF, ale velmi slusnych vysledku dosahuji i body
nalezené pomoci MSER a ORB.
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Obréazek 4.8: Stredni hodnota a standartni odchylka vykonnosti kombinaci
metod na datasetu Monet (rotace)
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Detektor Deskriptor | @ para @ pouzitych para @ skére [%]
Harris BRIEF 482.16 11.40 4.05
Harris SIF'T 554.30 84.87 29.76
Harris SURF 554.30 143.08 59.44
Harris ORB 481.38 19.59 5.37
GFTT BRIEF 1264.33 46.27 6.43
GFTT SIFT 1454.56 158.28 27.78
GFTT SURF 1454.56 277.14 57.48
GFTT ORB 1245.22 43.02 5.04
SIFT BRIEF 3221.15 65.58 5.12
SIF'T SIFT 3603.22 1081.29 74.55
SIFT SURF 3603.22 224.65 4417
SIFT ORB 3178.49 65.61 5.25
SURF BRIEF 3340.22 66.86 5.41
SURF SIFT 3532.28 867.44 72.50
SURF SURF 3532.28 778.42 69.15
SURF ORB 3295.36 65.12 4.96
FAST BRIEF 881.80 21.88 4.68
FAST SIFT 1010.68 178.34 32.24
FAST SURF 1010.68 89.09 47.83
FAST ORB 868.42 22.25 5.93
MSER BRIEF 642.56 61.75 10.19
MSER SIFT 748.09 215.44 38.91
MSER SURF 748.09 258.98 69.33
MSER ORB 629.85 61.63 9.86
ORB BRIEF 7052.05 2479.68 58.42
ORB SIFT 7052.05 1811.76 64.27
ORB SURF 7052.05 2349.73 71.83
ORB ORB 7052.05 128.17 5.11

Tabulka 4.7: Pocty nalezenych paru bodu
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V této préaci byly teoreticky popsdny metody detekce a popisu bodovych
priznaku v digitalizovaném obraze. Cilem teoretické ¢asti bylo poskytnou
¢tenari prehled téchto metod spolu s vysvétlenim principu jejic fungovani.
Tyto metody byly uvedeny od nejstarsich a nejjednodussich, jako je Mo-
ravcuv nebo Harrisuv operator, po modernéjsi a komplexnéjsi pristupy jako
je SIFT, SURF nebo MSER. Pozornost byla vénovana i modernim snaham
o vykonovou optimalizaci této 1lohy v algoritmech FAST, BRIEF a ORB.
Dale byly zminény moznosti detekce objektu v obrazu pomociho se algoritmu
Haar a jeho modernéjsi alternativy metody histogramu orientovanych gradi-
enti. V sekcich 3.12 a 3.13 byly zminény moznosti vyuziti hran a objektu
jakozto priznaku a piiklady jejich nasazeni v praxi. Popis metod obsahuje
vzdy algoritmus, vysvétleni jeho principu a pripadné popis vyuzivaného ma-
tematického aparatu, jako je pyramida rozdilu gaussianu (DoG) u metody
SIFT, nebo integralni obraz a algoritmus AdaBoost u metody Haar. Teore-
tickou cést uzaviraji algoritmy pouzité k dalsi praci s nalezenymi piiznaky:
hledani nejblizsiho souseda a jedna z jeho moznych aproximaci Best bin first
pouzivané k piifazovani piiznakovych bodu. Nakonec je uvedena robustni
regresni metoda RANSAC vyuzivand mimo jiné k odhadu vlastnosti geome-
trické transformace mezi dvéma obrazy.

Cilem praktické céasti prace bylo vybrané metody otestovat z hlediska
mnozstvi nalezenych ptiznaku, rychlosti jejich nalezeni a popisu a kvality
odhadu matice homografie. Jejim obsahem je popis vyuzitého datasetu a tes-
tovanych prostorovych transformaci, vysvétleni pojmu homografie, algorit-
mus jejiho hledani a vypocet méritka, podle kterého je z ni urcovana kvalita
jednotlivych metod. Praktickou ¢ast prace uzavira popis softwarové imple-
mentace testovaciho frameworku a okomentované vystupy z experimentu. Pti
souhrném testovani byla zjisténa celkova prevaha metod SIFT a SURF nad

vvvvvv

formacim jako je zména tihlu pozorovatele, nebo rotace.

V dalsi préci by bylo mozné se zamérit na optimalizaci parametru pou-
zitych metod na konkrétni datasety, nebot’ vykonnost téchto metod se v za-
vislosti na parametrech vyrazné méni a bylo by vhodné je kromé defaultniho
nastaveni testovat i v nejlepsim mozném. Lze se zabyvat i dosud nezminénymi
metodami jako je KAZE, AKAZE, atp. Poznatky o vlastnostech a fungovani
metod detekce priznaku je také mozné vyuzit pii jejich praktické aplikaci v
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jedné z oblasti zminénych v tvodu, naptiklad pri tvorbé systému simultanni
lokalizace a mapovani v redlném case, nebo identifika¢niho systému v oblasti
bezpecnosti.
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