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Abstrakt

Tato praca sa zaoberd meranim vzdialenosti medzi obrazmi, ktord je mozné vyuzit pre detekova-
nie objektov v obraze. V préaci sa venujeme metédam, ktoré umoznuji detekovat netexttrované
objekty, ktorych jedinym popisnym prvkom je ich kontira. Metédy, ktorymi sme sa zaoberali,
umoznuju detekovat objekty aj v scénach so zlozitym pozadim a pri réznych zmendach osvetlenia.
V texte prace su predstavené styri algoritmy pozitelné pre detekciu. Dva z tychto algoritmov s
v praci popisané velmi podrobne a v praktickej ¢asti prace su tieto dve metédy naprogramované.
Implementované algoritmy st ohodnotené na zaklade bezne pouzivanych metrik a vysledky st

porovnané s volne pristupnymi implementéaciami algoritmov z kniznice OpenCV.

KlIicové slova: vzdialenost medzi obrazmi, detekcia objektov, poc¢itacové videnie, OpenCV

Abstract

This thesis deals with issues related to measuring distance in images using chamfer matching.
This measure is useful in detection of image templates in test images. The aim of this thesis
is on methods, which are capable of detecting textureless objects. Only discriminative clue
for these objects is their contour. Methods described in thesis can detect objects in scenes
with cluttered background and in scenes with different illumination changes. There are four
algorithms described in the text. Two methods are described comprehensively and they are
implemented in practical part of thesis. Implemented algorithms are evaluated using common
metrics and the results are compared to public implementations of algorithms presented in
OpenCV library.

Key Words: chamfer matching, object detection, computer vision, OpenCV
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Zoznam pouzitych skratiek a symbolov

BRIEF — Binary Robust Independent Elementary Features
CM — Chamfer Matching
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DOG — Difference of Gaussians
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DT — Distance Transform

FAST — Features from Accelerated Segment Test
FDCM — Fast Directional Chamfer Matching
FFT — Fast Fourier Transform

FPPI — False positives per image
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OCM —  Oriented Chamfer Matching

ORB — Oriented FAST and Rotated BRIEF
RANSAC — Random Sample Consensus

SC — Shape Context

SIFT — Scale-invariant feature transform
SIMD — Single Instruction Multiple Data
SSE —  Streaming SIMD Extensions

SURF —  Speeded Up Robust Features

VGA — Video Graphics Array

TBB — Threading Building Blocks
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1 Uvod

Vnimanie obrazu je jednym zo zdkladnych vnemov ¢loveka. Deje sa podvedome a obraz je prena-
Sany zo sietnice oka az do mozgu, kde je vyhodnocovany. Clovek nemé problém automaticky, bez
zlozitého zamyslenia, odpovedat na otazky ako: “Su tieto dva objekty podobné?”, alebo “Kolko
objektov je na obrdizku?”. Odpovede na tieto otazky st formulované na zaklade predchadzajicich
poznatkov, skisenosti a dobrej paméti. Uplne odlisng situdcia nastéva pri spracovévani digita-
lizovaného obrazu pomocou pocitaca. Aj napriek tomu, Ze dnesné pocitace disponuju znaé¢nym
vykonom a stale viac rozsirovanou paméatou, je detekcia a rozpozndvanie velkou vyzvou v oblasti
pocitacovej grafiky. Pre to, aby pocitac dokazal urcit, ¢i si dva obrazky podobné, musime ich
podobnost nejako ¢iselne ohodnotif. Inak povedané, musime najst funkciu, ktora definuje kvazi-
vzdialenost dvoch obrazov. To ale nie je iplne jednoduché tloha, najma ked si uvedomime, kolko
roznych faktorov moze ovplyvnit celkovy vzhlad scény. Jeden objekt mdze pri réznych zmenéch
osvetlenia a uhla pohladu kamery nadobudat tplne iné farebné odtiene alebo tvar.

V sucasnosti sa pocitacovej detekcii objektov v obraze venuje vela autorov. Kazdym rokom
sa objavuju nové algoritmy, ktoré zlepsuji doposial vyvinuté metédy pre meranie vzdialenosti
medzi obrazmi. Celkovo je oblast, v ktorej sa algoritmy mozu zlepsovat velmi Siroka. Je tazké
najst algoritmus, ktory by dokazal pokryt celt tito oblast a praxi ¢asto ani taky algoritmus
nepotrebujeme. Pri vicsine aplikacii dokazeme odhadnut, aké typy objektov detektor bude mu-
sief rozpoznévat, aké su ich charakteristické znaky, z akej vzdialenosti bude objekt snimany a
podobne. Preto sa prevaznd cCast algoritmov zaobera len jednou castou tejto oblasti a metdédy
detekovania objektov sa daju rozdelit do roznych kategérii. Velmi zaujimavt kategériu tvoria
netextirované objekty, ktorjch jedinym identifika¢nym prvkom je ich tvar. Uspesne detekovat
takéto objekty nie je az taka jednoduché iloha, ako by sa mohlo na prvy pohlad zdat. Jednym z
problémov je, ze objekty mézu byt snimané z réznych uhlov a ich tvar sa na réznych obrazkoch
potom lisi. Navyse ich tvar je casto jednoduchy a moézu v obrazku splynut s pozadim. Medzi
objekty spadajice do tejto kategérie mozeme zaradif kazdodenne pouzivané veci ako napri-
klad kuchynské alebo kanceldrske vybavenie, rozne naradie, elektronické suciastky, alebo malé
objekty ako skrutky a matice. Detekcia prave takychto objektov je ¢asto potrebna pri automa-
tizovani vyrobnych procesov pomocou autonémnych robotov. V praci sme sa rozhodli venovat
predovsetkym detekcii tychto objektov.

V 1dvode prace su v kratkosti zanalyzované najznamejsie algoritmy, ktoré dosahuji v ob-
lasti detekcie objektov dobré vysledky. Predovsetkym je pri nich uvedeny zakladny princip ich
funkcie a oblast, pre ktortu su algoritmy vyuzitelné. V dalSom texte prace si velmi podrobne
popisané teoretické zaklady potrebné pre pochopenie vybranych algoritmov, spolu s potrebnymi
ilustraciami a matematickymi vzorcami. Tieto kapitoly st nasledované kapitolami, ktoré popi-
suju postup pri praktickej implementacii vybranych algoritmov. V zavere prace si algoritmy
otestované na bezne pouzivanej sade obrazkov a tispesnost detekcie je porovnana s uspesnostou

volne pristupnych implementécii algoritmov.
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2 Podobné prace

Porovnavaniu obrazov alebo detekcii objektov v obrazoch sa doteraz venovalo velké mnozstvo
clankov, v ktorych bolo predstavené velké mnozstvo detektorov. Prvym typom detektorov su
také, ktoré na obrazku extrahuji mnozinu lokalnych priznakov, tzv. feature points. Tieto body
charakterizuju hladany objekt a v idedlnom pripade si tieto priznaky invariantné voci zmene
meritka, rotacii aj posunu. Velmi zaujimavy algoritmus pre vyhladanie lokdlnych priznakov je
SIFT[24], ktory uz je takmer 16 rokov stary. Tento pri extrakeii klicovych bodov pouziva funkciu
difference of gaussians a lokalne okolie tychto bodov je popisané pouzitim deskriptora, vypo-
¢itaného vdaka histograms of oriented gradients. Pri vyhladavani sa potom postupuje tak, ze
sa priznaky extrahuji na modelovom aj testovanom obrazku a hladaju sa korespondencie me-
dzi tymito dvoma mnozinami. Pre vyhladanie koreSpondujicich bodov je pouzivany algoritmus
RANSACII6]. Niekolko autorov tento algoritmus zdokonalilo, hlavne ¢o sa tyka rychlosti vy-
poctu. Algoritmy SURF[2] alebo FAST[31] predstavuji novy spdsob vypoctu klacovych bodov, a
tym zrychluju vypocet celkového algoritmu. Zdokonalenie deskriptora prinasa napriklad algorit-
mus BRIEF[5]. Kombindaciu a zdokonalenim FAST a BRIEF algoritmov vzniké algoritmus ORB.
V pomerne aktudlnom ¢lanku [10] je prezentovand velmi zaujimava metéda IGFTT, zdokonaluje
velmi stary algoritmus pre ziskavanie priznakov, ale dosahuje lepsie vysledky ako vsetky uvedené
metody. Celkovo je algoritmov zaoberajicich sa tymto sposobom detekcie neuveritelné mnoz-
stvo, mozeme to usidit napriklad z toho, Ze ¢lanok [24] je podla stranky |scholar.google.com
citovany skoro 35000-krat. Fakt, ktory je spolo¢ny pre vSetky tieto algoritmy je ten, zZe dosahuju
dobré vysledky len v pripade detekcie texttrovanych objektov. V netexturovanych objektoch nie
je mozné dobre popisat lokalne okolie pouzitim niektorého z deskriptorov.

Tym sa dostavame ku kategérii algoritmov pre detekciu objektov, v ktorej vyhladavany ob-
jekt je popisany iba svojou kontirou. U netexturovaného objektu je kontira jediny popisny
prvok, navyse je velmi vhodnd, pretoze u nej nezalezi na farbe objektu alebo na zmenéch osvet-
lenia v testovanom obrazku. Jedinym problémom pri vyuziti konttry je, ze jej tvar sa meni pri
zmene uhla pohladu kamery. S tymto problémom sa algoritmy vysporadivaji pouzitim réznych
sposobov.

Porovnavanie kontiry modelu a kontar v testovacom obrizku bolo prezentované napriklad
uz v ¢lanku [I], kde je hlavnou metrikou vzdialenost bodu kontiiry modelu k najblizsiemu bodu v
konturach prehladavaného obrazka. Nedostatkom tohto algoritmu je, ze produkuje vela nesprav-
nych detekcii vdaka tomu, Ze na testovanom obrazku moézu vznikat ndhodné hrany z textury
pozadia alebo vplyvom sumu. Neskor bol tento vypocet zrychleny vyuzitim akcelerac¢nej struk-
tury distance transform. V ¢lanku [23] je prezentovana metéda FDCM, ktord metriku pouzivani
pri chamfer matching rozsiruje o orientaciu hrany v konttire. Tym znacne redukuje pocet fa-
losne pozitivnych detekcii. Navyse je v ¢lanku prezentovany sposob dalsieho urychlenia vypoctu
pomocou diskretizacie orientacii a pouzitim akcelera¢nych struktar. Princip celého algoritmu je

popisany v kapitole
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Velmi zaujimavé ¢lanky prezentovala skupina okolo Stefana Hinterstoissera. Clanok [19] pre-
zentuje metédu DOT. V nej st pre ohodnotenie podobnosti modelu a testovaného obrazka
pouzivané orientacie gradientov. V ¢lanku je pouzity zaujimavy sposob urychlenia prehladdva-
nia, kde v testovanom obrazku nie st brané do uvahy vsetky gradienty, ale len tie, ktoré maja vo
svojom lokalnom okoli najvyssiu magnitidu gradientu. Dalsie zrychlenie je dosiahnuté diskrti-
zéciou orientacii gradientu. Druhym ¢lankom od tychto autorov je [20], v ktorom je predstavena
metoda LINE-2D. Postup je v porovnani s DOT zdokonaleny tym, ze funkcia podobnosti vyuziva
kosinus rozdielu orientéacie gradientu pre body v modelovom a testovanom obrazku. Navyse je
prezentovany velmi efektivny algoritmus vypoctu, kde hodnoty kosinusu rozdielov uhlov si vy-
pocitané este pred zacatim detekcie. Oba algoritmy dosahuju dobrych vysledkov aj pri detekcii
objektov v zlozitych scénach. Algoritmus LINE-2D je podrobne popisany v kapitole Clanok
[22] prezentovany inymi autormi v roku 2015 predstavuje algoritmus zalozeny na velmi podob-
nych principoch ako DOT a LINE-2D. Orientacie gradientov s v iom rovnako reprezentované,
odlisny je spdsob vyberu bodov pre deskriptor. Tento algoritmus je stcastou implementécie
praktickej Casti tejto prace a viac podrobnost{ k jeho vypoctu je v kapitole [3]

Dalsi algoritmus ma nazov BOLD[39] a vo vysledkoch dosahuje lepsie hodnoty v porovnani s
algoritmom LINE-2D. V algoritme BOLD st v modelovom aj testovanom obrazku extrahované
hranové segmenty pomocou algoritmu LSD[40]. Deskriptor modelu je tvoreny relativnym roz-
dielom uhlov, ktoré zvieraji susediace segmenty. V segmentoch testovaného obrazka st rozdiely
uhlov extrahované podobne a st porovnané s deskriptorom. Velmi podobny algoritmus je pre-
zentovany v [9], kde st rovnako vyuzivané hranové segmenty. Susedné segmenty s spadjané do
tzv. konstaldcii (n-tica segmentov). Néasledne je vyhladana cesta, ktord prechddza stredmi vset-
kych segmentov v konstaldcii. Deskriptor pre objekt je tvoreny relativnymi uhlami jednotlivych
segmentov cesty.

Porovnévanie jednoduchych kontir je velmi presné s pouzitim tvarového kontextu [3]. Des-
kriptor pre jeden bod kontury je definovany ako histogram vzdialenosti vSetkych bodov konttry
od stredu log-polarneho stradnicového systému vo vybranom bode. Tento algoritmus dosahuje
velmi dobrych vysledkov na konttrach, ktoré nie su rusené zlozitym pozadim alebo rozostrenim
obrazu. Jeho pouzitie je bezné v oblasti porovnavania pisma alebo réznych znakov.

Clanok [27] prezentuje novy operator pouzitelny pre detekciu objektov. Operator pre svoju
funkciu vyuziva moment sily, zndmy z fyziky alebo matematiky. Pomocou tohto operatora st
detekované oblasti, v ktorych je vysoka pravdepodobnost vyskytu objektov. V ¢lanku [26] su
prezentované dalsie zaujimavé vyuzitia tohto operatora. V ¢lanku [36] je tento operator vyuzity v
kombindcii s tvarovy kontextom [3]. Takto rozsireny algoritmus je podrobne popisany v kapitole

a jeho implementécia je stcastou praktickej casti prace.
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3 Cumulative orientation feature

Prva metdéda porovnavania obrazu, ktorti sme naimplementovali ma nazov “cumulative orienta-
tion feature” (dalej len COF) a je prezentovana v pomerne aktudlnom ¢lanku [22]. Metéda je v
mnohom podobnd algoritmu LINE-2D [20]. Rovnako vyuziva len orientéciu a velkost gradientu,
takze je robustnd voci obrazkom so zlozitym pozadim a zmendm osvetlenia. Odolnost voci ma-
lym posunom a deformaciam je dosiahnutéd tym, ze vstupny model je pri vypocte deskriptora v
malom rozsahu posiivany, rotovany a nasledne si orientécie gradientov kumulované. Vysledny
deskriptor tvoria body, v ktorych je pocet akumulovanych orientacii najvacsi. Metéda porovna-
vania je pomerne nenaroc¢nd pre vypocet, preto robustnost voci zmenam v meritku alebo rotécii
je dosiahnuté tym, zZe sa pre hladany model vytvori mnozina obrazkov, obsahujica vsetky rota-
cie a zmeny v meritku. V testovacom obrazku sa potom hladaji vsetky objekty z tejto mnoziny.
Optimalizécia prehladdvania je dosiahnutd pouzitim algoritmu “coarse to fine strategy”[4]. Na

nasledujicich riadkoch je popisany teoreticky zaklad tohto algoritmu.

3.1 Extrakcia orientacii gradientu

Orientécie su z obrazkov extrahované s pouzitim Sobelovho operatora. Sobelov operator je jeden
zo zakladnych operatorov v oblasti pocitacovej grafiky a je vyuzivany mnohymi algoritmami.
Bol predstaveny uz v roku 1968 a jeho presni definiciu a histériu mézeme néjst aj v clanku [34],
ktory bol neddavno publikovany samotnym autorom Irwinom Sobelom.

Operator vypocitava aproximované hodnoty gradientov k funkcii jasu obréazku v smeroch z
a y. Kedze pocitacova reprezentiacia obrazu je diskretizovand do jednotlivych pixelov, mo6zeme
hodnotu gradientu ziskat od¢itanim hodnot jasu u susednych pixelov. Pre obraz 7 mozeme

vypocet Sobelovho operdtora zapisat ako konvoltciu obrazka Z s jadrami o rozmeroch 3x3 ako

-1 0 +1 -1 +2 -1
T.=| -2 0 +2 |*Z a Z,=| 0 0 0 |*Z,
-1 0 +1 +1 +2 +1

kde * je operécia konvolicie. Touto konvoliciou dostaneme dva obrazy 7, a Z,, ktoré obsahuju
hodnoty derivacii v = a y. Obraz C obsahuje derivacie v oboch s smeroch C = (Z,,7,). Z takto

vypoditanych obrazov mozeme ziskat velkost (magnitidu) gradientu ako

ICll = /I + T

a orientaciu gradientu akcE]
ori(C) = atan2(Z,,Z,) .

1V rovnici je zdmerne uvedena funkcia atan2, podobne ako v C++ zépise, aby bolo jasné, 7e orientdcia méze
byt z rozsahu [—, 4.
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(a) (c)

Obr. 1: Porovnanie velkosti gradientu pre ¢iernobiely obrézok a farebny obrazok

Pretoze vstupom pre testovaci program su farebné obrazky, ktoré maju tri farebné kandly
RGB, mbézeme pre zvysenie robustnosti detektora vypocitat orienticie gradientov pre kazdy
kanal osobitne ako v [§] a pre dalsie spracovanie potom pouzit orientécie z toho kandla, ktory
mé v danom bode maximalnu velkost gradientu. Ak vstupny obraz Z obsahuje kanaly RGB,

hodnota Zg v bode x je vypocitana ako
Tg(x) = ori(C()) ,

kde

C(z) = argmax |C]| .
Cce{R,G,B}

Rozdiel je zobrazeny na obrazku[I] Pre vstupny obrédzok [La] boli spoéitané velkosti gradientu.
Na obrazku [1b| je zobrazeny vystup z programlﬂ, kde sme najprv previedli farebny obrizok na
stupne Sedi a na nom vyhladavali velkost gradientu. Pre vypocet obrézka|lc bola pouzita prave
popisana metdda vyuzivajica RGB kandly. Je zjavné, Zze velkosti gradientov maji na obrazku
priblizne rovnaké hodnoty a na obrazku [1b] je napr. hranu medzi cervenou a fialovou plochou

len tazko spozorovat.

3.2 Deskriptor a jeho vypocet

Vypocet deskriptora COF zacina tym, ze z obrazku hladaného modelu Z;; je vytvorené velké
mnozstvo jeho transformécii (rotécia a posuv). Rozsah transformacii je voleny z malého rozsahu,
okolo 1-2 pixely pre posuv a 5-10 stupnov pre rotaciu a pocet transformécii je okolo 200. Orien-
tacie su extrahované na vsetkych tychto transformovanych obrazkoch a st kumulované pre kazdy
pixel. Priestor moznych orientécii je kvantizovany do 8 oblasti. Pocet 8 nie je voleny ndhodne,
ale preto, aby orientécie bolo mozné reprezentovat pomocou jedného bajtu tak, ze ak orientacia
spadéa do danej oblasti, je prislusny bit nastaveny na 1, ostatné bity st nastavené na 0.

Na obréazku [2] je zndzornena kvantizacia vektoru orientacie. Orientécia reprezentovana mod-

rym vektorom je priradend do oblasti s indexom 1 (pri indexovani od 0). Jej bitové kdédovanie

2V¥stup je mozné prehliadnut si po spusteni demo programu s parametrom -fig=gradient img.png. Para-
metre pre ostatné ukdzky st na strane
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Obr. 2: Kvantizacia Obr. 3: Vypocet kumulativnych orientacii pre 5-bitové slovo

by teda odpovedalo bindrne zapisanému ¢islu 00010. Pri kvantizacii neberieme do tivahy smer
gradientu, ale len jeho orientaciu. Teda orientacie, ktoré na obrazku |2[spadaju do oblasti s cerve-
nym krizikom s kvantizované k odpovedajicej oblasti na druhej polovici. To ndm zabezpedi, ze
objekt moze byt tispesne detekovany aj v tom pripade, ak bol deskriptor extrahovany pre svetly
objekt na tmavom pozadi a na testovacom obrazku sa vyskytuje tmavy objekt na svetlom pozadi
(alebo naopak). Hrany, ktoré maju velkost gradientu nizsiu ako uréené minimum nie su brané
do tvahy - tymto prahovanim sa odstrania ndhodné hrany, ktoré mohli vzniknit z ndhodného
sumu v obrazku. Koneéna kumulécia je prevedena tak, ze na bajtoch, reprezentujicich jednot-
livé orientédcie je prevedend operacia logicky stucet (V), pricom je pocitany aj pocet orientécii
kumulovanych pre kazdy pixel. Tento pocet je dalej nazyvany aj frekvencia alebo vaha. Vypocet
pre 5-bitové slovo je zndzorneny na obrazku 3] kde st transformované obrazky modelu
a [3d| je ich kumulovany stcet. Sipkou je reprezentovans orienticia (smer neberieme do tivahy),
¢iselnym kédom pod sipkou je reprezentovanad dand orientacia v bitovom slove a cervené cisla
na obrazku su frekvencie pre odpovedajuci pixel. Body, v ktorych je frekvencia véacsia ako

zvolend hodnota, tvoria deskriptor M; pre dany objekt, zapisany ako
M {zj,y;,orij,w;|lj =1,..,n}i=1,...,m.

Deskriptor objektu M; sa sklada zo Styroch parametrov, kde x;, y; je pozicia relativna k stredu
objektu, ori; st kumulované orientdcie, w; je frekvencia orientdcii v danom bode, m je pocet
hladanych modelov, kde kazdy ma svoj vlastny deskriptor (alebo moéze byt pre jeden model
spocitanych viac deskriptorov v roznych rotacidch a meritkach. Vid kapitola .

Na obrézku ib]sii zobrazené véhy deskriptora ]} Model bol 200 krét ndhodne transformovany
- rotovany v rozmedzi +10° a posunuty v rozmedzi +3px. Obrazok [4c|zobrazuje prahované vahy

s prahom 0.5, teda vahy, ktorych normalizovana hodnota prekrocila 0.5.

3V testovacom programe je mozné zobrazit vahy deskriptora a ich orientacie pri spusteni aplikdcie s paramet-
rom -fig=ori img.png. Parametre pre ostatné ukazky st na strane
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3.3 Funkcia podobnosti

Pred porovnavanim deskriptoru a testovaného obrazka st z testovaného obrazka extrahované
hrany a kvantizované do bitovych slov rovnako ako pre deskriptor. Funkcia podobnosti urcuje
podobnost medzi testovanym obrazkov v bode z, y a deskriptorom. Ak sa orientacia gradientu
z testovaného obrazka nachadza na odpovedajtcej pozicii v kumulovanych orientaciach deskrip-
tora, je prislusna védha pripocitanéd do celkovej sumy, ktord urcuje podobnost modelu a testova-
ného obrézka. Vyssia hodnota funkcie s znac¢i vyssiu podobnost obrazkov. Nakoniec je celkova
suma normalizovand celkovym stuc¢tom vah deskriptora. Podobnost medzi testovanym obrazom

Z v bode x, y a deskriptorom M; je urcena ako

n . T s M;
L ijl 0; (0r1($+xj7y+yj) € ori; )
8(1'73/71) - n ’ (1)
j=1Wj

kde
w; ak oriZ A oriéwi >0

§:(orif € oriM) =
i ) { 0 inak.

J
Je badatelné, ze pre kazdy bod deskriptora sa musi spocitat funkcia logického sic¢inu A s bo-
dom testovaného obrazka. Vypocet je na CPU pomerne rychly, naviac vypocet moze byt dalej

optimalizovany pomocou SIMD instrukcii ako napriklad SSE2.

3.4 Prehladavanie obrazka

Kedze funkcia porovnavania je pomerne rychla na vypocet, mézeme dosiahnut invarianciu voci
meritku a rotécii tym, ze je deskriptor M; vypocitany pre kazdd moznt orientaciu a meritko
modelového obrazka Zp;. Takto vytvorend mnozina deskriptorov je oznacend M. Aby sme v
obrazku vyhladali potencionalne objekty, potrebujeme najst poziciu z, y a deskriptor M;, pre
ktoré funkcia s(x,y, ) nadobiida maximalnu hodnotu a zaroven je vyssia ako predom definovany
prah. Mnozinu obsahujicu detekované objekty oznacime P. Extrém p = (z,y,i) € P urcuje

poziciu z, y a index ¢ urcuje deskriptor M; € M, na zdklade ktorého mézeme zistit tvar objektu.

(a)

Obr. 4: Vahy COF deskriptora
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Obr. 5: Pyramida pre (a) Uroven 1 (b) Uroveri 2 (¢) Uroveti 3
vyhladéavanie s pouzitim
COF Obr. 6: Pyramida vytvorena na obrazku velkosti gradientu

Testovany obrazok by sme mohli prehladavat bod po bode a pre kazdy bod spocitat funkciu
podobnosti s. V takto definovanom algoritme by sa funkcia s musela vypocitat priblizne | M| x |Z|
krat, kde | M| oznacuje pocet deskriptorov a |Z| pocet bodov testovacieho obrazku. To je velmi
naivny sposob, ktory by dosahoval primerany ¢as vypoctu len pre obrazky s velmi nizkym
rozliSenim a pre velmi malé M. Napriklad ak by boli vygenerované mozné rotécie hladaného
objektu v rozmedzi +£180° pre kazdych 18° a meritka v rozmedzi +25% po 5%, dostali by sme
200 deskriptorov pre jeden objekt, teda | M| = 200. Uz pre obraz vo VGA rozliseni, by program
musel funkciu podobnosti s(x,y,4) vykonat 200 x 640 x 480 krét.

Preto je pre optimalizaciu vyhladdvania pouzity algoritmus “coarse to fine strategy”[4], ktory
je pomerne ¢asto pouzivany pri prehladavani obrazkov. Prvym krokom tohto algoritmu je, Ze sa
skonstruuju tzv. pyramidy obrézkov pre obridzok modelu a aj pre testovaci obrézok. Pyramida
je konstruovand postupnym zmensovanim vstupného obrdzka o 50%, takze pocet bodov sa v
kazdej novej tirovni znizi na i. Pocet drovni pyramidy k je priamo urceny, alebo konstrukcia
pyramidy sa ukonci, ak je velkost obrazka mensia ako zvolené minimum. Priklad takto skon-
struovanej pyramidy je na obrazku [5, kde k = 4. Je jasne viditelné, ze pocet bodov v kazdej
drovni je i z predchadzajicej. V pripade COF konstruujeme pyramidu pre oba, modelovy aj
testovaci obrazok. Nésledne je spocitany deskriptor pre modelové obrazky na kazdej tirovni py-
ramidy. Pre testovaci obrazok si extrahované kvantizované orientacie takisto na kazdej trovni.
Pyramida pre deskriptor méze byt vypocitana pred zacatim porovnavania, pyramida pre testo-
vany obrazok musi byt vypocitand v redlnom case. Vzhladom na to, Ze orientécia je pocitand
pomocou pomerne naroc¢nej funkcie atan2, orienticie testovacieho obrazka sa nepocitaju pre
kazdu vrstvu znova, ale stac¢i ak sa pyramida konstruuje zmensovanim obrazka, ktory obsahuje
nekvantizované orientdcie a spolu s obrdzkom velkost{ gradientu (zndzornené na obrazku ). V
nasej implementécii bola pre orientacie pouzitd metdda linedrneho zmensovania, kde sa hod-
nota pixelu vypocita ako aritmeticky priemer orientacii odpovedajiich styroch pixelov na vyssej
drovni a vysledna priemernd orientacia sa kvantizuje spésobom popisanym v kapitole

Pri vyhladavani modelového obrazku v testovacom obrazku sa za¢ne na najvyssej k-tej urovni
pyramidy, teda na tej, ktord obsahuje najmenej pixelov a pokracuje sa smerom dole az k naj-
nizsej urovni, ktorej pocet bodov je zhodny s po¢tom bodov vstupného obrazka Z. Na najvyssej
urovni sa pre vsetky body a vsetky deskriptory spocita funkcia podobnosti s(x,y,7) a vyhladaji

sa extrémy tejto funkcie. Néjdené extrémy p; = (x,y, 1) st ulozené do pracovnej mnoziny P. Na
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kazdej dalSej tirovni sa zisti mnozina bodov, ktoré odpovedaju extrémom na predchadzajtcej
urovni, funkcia podobnosti sa spocita len na tychto bodoch a extrémy sa zase ulozia do mnoziny
P. Funkcia s(zx,y, 1) je ratand len v okoli bodov so suradnicami z, y a len na modeloch s podob-
nou orientaciu a meritkom ako model s indexom 4. Po spracovani poslednej vrstvy pyramidy,
mnozina P obsahuje extrémy funkcie s, ktoré by mali odpovedat extrémom, ktoré by sme nasli
pri prechddzani naivnym spésobom - popisanym na zaciatku kapitoly. Z mnoziny extrémov P
mozeme zistit pozicie, rotaciu a meritko objektov. Takymto pristupom sa vyrazne znizi pocet
celkovo prehladédvanych bodov a deskriptorov, ale schopnosti detektora ostanti rovnaké.

Pre porovnanie uvedieme podobny priklad ako bol uvedeny na zaciatku kapitoly. Pre tes-
tovaci obrazok vo VGA rozliseni a model s 200 transformaciami, pyramidou s tromi troviami
a s tym, ze na kazdej dalsej drovni pyramidy sa vyhlada 5 extrémov a prehlada sa 9 sused-
nych bodov v okoli extrému, sa porovndvacia funkcia s(z,y, ) bude musiet vypocitat len okolo
200 x 160 x 120+ (5 x 9)? krat, ¢o priblizne 16-krat menej, ako v prvom pripade. Pri porovnavani
modelu s testovacim obrazkom naviac mézeme vyuzit fakt, ze pri vypocte je deskriptor ndhodne
postivany v rozmedzi +t bodov. Vdaka tomuto je deskriptor invariantny voc¢i malému posunu a
pri prehladavani najvyssej vrstvy pyramidy nie je nutné prehladavat vsetky body, ale len kazdy
t-ty bod. Takto sa pocet bodov prehladdvanych na najvyssej vrstve pyramidy zredukuje t-krat.

V prilohe je zapisany pseudoalgoritmus pre detekciu objektov pomocou COF. Algoritmus
je rozdeleny na dva kroky. Prvy krok sa tyka vypoctu deskriptorov a je ho mozné vypocitat
offline, teda este pred zacatim samotnej detekcie. Druhy krok je samotné prehladavanie obrazka,
ktoré sa vykonava v redlnom case, preto je u neho dolezita ¢asova naroc¢nost operacii.

Algoritmus COF je pomerne jednoduchy na pochopenie a pre implementaciu. Zjednodusuje
pristupy z algoritmu LINE-2D, ktory je blizsie predstaveny v kapitole [5.2] Napriek tomu st
vysledky detekcie porovnatelné s LINE-2D ako je prezentované v kapitole [7}
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4 Detekcia s vyuzitim gestalistickych principov

Druhé metdéda, ktort sme sa rozhodli naimplementovat, je detekcia objektov pomocou gestalis-
tickych principov, ktoré podrobnejsie predstavime v podkapitole Tato metdda detekcie sa
snazi pri detekcii objektov simulovat vnimanie ¢loveka. Teda najprv sa zameriava len na hrubé
tvary objektov, ktoré by po zoskupeni mohli tvorit hladany objekt a az potom potencionalnu
zhodu porovna voci objektu, ktory uz pozna z predchadzajicej sktisenosti. Pre prvy krok detek-
cie vyuziva tzv. moment operator (torque operator). Definicia momentu je rovnakd ako moment
sily vo fyzike alebo mechanike. To, Ze moment mdze byt vyuzity aj v spracovani obrazu, bolo
ukdzané v ¢lanku [27], kde autori predstavili tento operator ako moznost pri detekcii vyznam-
nych oblasti (saliency detecion), detekcii hran alebo pre segmentécii obrazu. My sme konkrétne
implementovali detekciu objektov podla ¢lanku [36], kde je moment operdtor vyuzity najprv
pre detekciu potencionédlnych objektov bez ohladu na konkrétny hladany objekt (bottom-up se-
arching). Potom s potencionédlne objekty porovnané s modelom a pre hrany potencionédlnych
objektov st ohodnotené vahami. Na ich vypocet sa vyuziva casto pouzivany deskriptor: tva-
rovy kontext (shape context)[3]. Nakoniec sa znova pre cely obrazok vypoé¢ita momentova mapa
pomocou moment operatora, tentoraz ale uz s vyuzitim ohodnotenych vah. Extrémy v tejto
momentovej mape predstavuju pozicie detekovanych objektov.

Prvy krok detekcie, teda vyhladdvanie vyznamnych oblasti bez ohladu na konkrétny hla-
dany objekt, byva oznacovany ako prehladdvanie zdola-hore (bottom-up). Naopak vyhladavanie
konkrétneho tvaru byva oznacované ako prehladdvanie zhora-dole (top-down). Postup, ktory je

predstaveny v tejto kapitole, teda kombinuje oba tieto sposoby vyhladavania.

4.1 Gestalistické principy

Povod slova Gestaltismus je v nemeckom vyraze Gestalt, ¢o v slovencine znamena podoba,
tvar, Gtvar, celok, struktira. Casto sa stretneme aj s pojmom tvarova psycholégia alebo tvarové
vnimanie. Principy Gestalizmu popisuji ako ¢lovek vnima svoje okolie. Priklanaju sa k tomu,
ze ¢lovek ¢asto vnimané objekty spaja do celkov a vnima ich ako jeden tvar. Korene Gestalizmu
siahaju k zaciatku dvadsiateho storocia [21]. Coraz ¢astejsie sa ale s tymito principmi stretdvame
aj dnes v oblasti pocitacov, najmé v oblasti dizajnu [7] a navrhu uzivatelskych rozhrani [33].
Gestalizmu sa venovalo viac autorov a v rozdielnych publikaciach st uvedené rézne principy. My

uvedieme len tie, ktoré sa najviac tykaju tejto prace alebo pocitacovej oblasti vSeobecne.

e Princip uzatvorenosti hovori o tom, Ze objekty zoskupené blizko u seba ¢asto vnimame
ako celok. A to aj také, ktoré vobec nemusia existovat. Napriklad na obrazku [7a] nie je
ziaden cely trojuholnik alebo kruh, nas mozog si ale informaciu doplni podla tvarov, ktoré
s mu vseobecne zndme. Tento princip je pri popisovanom detektore vyuzivany hlavne
v prvom kroku, kde ako potenciondlne objekty si vybrané hrany, ktoré si blizko seba a

spolu tvoria nejaktl uzavretu oblast.
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Obr. 7: Priklady pre demonstraciu Gestalistickych principov

e Princip kontinualnosti popisuje, ze objekty, ktoré tvoria nejakta postupnost st vnimané
ako jeden tvar. Demonstriciu mézeme vidiet na obrazku[7bl Ak by sme mali obrazok rozde-
lit na viac Casti, uréite by kazdého z nés skor napadlo rozdelit obrazok na dve krivky: AB,
CD. Toto vyuzivame aj pri detekcii pomocou moment operatora, kde hrany objektov, ktoré
maju podobni orientaciu, prispievaji velkou hodnotou k celkovému skore potencionalneho
objektu.

e Princip podobnosti ivadza, zZe je velkd pravdepodobnost, ze malé objekty, ktoré maju
podobny tvar, pri vnimani zoskupime k sebe. To je ¢asto vyuzivané pri navrhu uziva-
telskych rozhrani, napriklad pri rozlozeni zaskrtédvacich alebo prepinacich tlacidiel (radio
button).

e Princip predchadzajicej skiisenosti vysvetluje, ze objekty, ktoré pozname a ktoré sa
vyskytuju ¢asto pri sebe, zvykneme zoskupovat do jedného objektu. Casto sa tak deje
napriklad pri pismenach abecedy, kde slova zvykneme vnimat ako jeden objekt, alebo
zoskupovaf pismend, ktoré sa casto vyskytuju pri sebe. Typicky priklad je na obrazku
slovo minimum napisané takymto druhom pisma by sme mozno mali problém precitat pri
¢itani po jednom pismene. Z predchadzajicej skisenosti ale pismenad vnimame ako jedno
celé slovo. V nasom programe by sme tento princip mohli aplikovat na to, ze program v

testovacom obrazku vyhladéava objekt, ktorého tvar je vopred znamy.

4.2 Reprezentacia hran pomocou kodénov

Kontary objektov detekovanych tymto detektorom st reprezentované pomocou tzv. kodénov.
Nézov kodoén bol inspirovany ¢lankom [30]. Jednd sa o Casti kontur objektov, ktorych krivost je
vo vsetkych ich bodoch mensia ako predom stanovené minimum. Prakticky to znamend to, ze
kodény su konstruované tak, ze kontira objektu je rozdelena v bodoch s najvic¢sou krivostou.
Pri vypocte krivosti sme uvazovali dva spdsoby. Prvy spdsob je z ¢ldanku [12]. Krivost je
v fiom pre konttiru K = (g;,...,qn) v bode g; so susednymi bodmi q;_s) a q(i+s) Spocitand
ako prevratend hodnota priemeru kruznice, ktord prechadza tymito tromi bodmi. Pricom s je

vzdialenost susednych bodov, v praxi malé ¢islo s =~ 5. Takto definovana krivost dosahuje dobré
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vysledky, jej vypocet sa ale ukéazal ako neefektivny. Druhy sposob, ktory sme nakoniec aj pouzili
pri implementacii, je z ¢lanku [3], kde je krivost v bode ¢; definovand ako [|q(;—s) — 2¢i + q(i)|l-

Prvym krokom pri konstrukcii kodénov je vyhladanie hran modelového aj testovaného ob-
razka niektorym z mnohych hranovych detektorov. V nasej implementécii sme pouzili Cannyho
detektor hran [6]. Vystupom detektora hran je binarizovany obraz I, ktory v hranovych bodoch
obsahuje nenulové hodnoty, naopak miesta, kde sa hrany nenachidzaji, si oznacené 0. Hrany
detekované Cannyho detektorom st stencené, ale nie az tak, ako by sme potrebovali pre dalsie
spracovanie, teda tak, aby sa v osem-okoli kazdého hranového bodu nachadzali maximéalne 2
hranové body. Preto je na vystupny obraz I, pouzita jednoduchd morfologickd operacia [38][15]
- stenCovanie hran alebo skeletonizdcia. Charakteristickym znakom tejto operacie je, ze hrany st
stencené na maximélnu troven a to tak, ze kazdy hranovy bod ma vo svojom 8-okoli maximéalne
2 hranové body, pritom ale dzka hran ostédva rovnaké a ziadna hrana nie je rozdelend. Vystup

stencovania je znazorneny na obrazku kde vstupom pre progranﬂ bol obrazok

0|00 00
F 1 11110
11111 1
a) Vstup (b) Vystup (c) Jadro ky (d) Jadro ko

Obr. 8: Stencovanie hran

Zékladom tejto morfologickej operécie si dve jadra ki, ks zobrazené na obrézkoch [Bd a
Body oznacené ako 1 predstavuji hranové pixely, 0 stt body pozadia. Body, ktoré nemaji ozna-
¢enie, neberieme pri stencovani do ivahy. Pri tejto morfologickej operacii je jadro ki posivané po
obraze I, pre kazdy mozny bod obrazu a v kazdej pozicii si porovnané hodnoty bodov v jadre s
korespondujicimi bodmi v obraze I.. Ak body v obraze I, presne odpovedaji hodnotam bodov
v jadre, je aktudlny bod nastaveny na 0. Ak sa aspon jeden lisi, ostava aktudlny bod nezmeneny.
Po prevedeni operécie s jadrom k; pre vSetky body z I. sa pouzije jadro ks. Po aplikovani oboch
jadier st jadra rotované o 90° a upravené jadréd si aplikované na obrazok znova. Celkovo teda
stencovanie pouziva 8 jadier. Tato operacia je cyklicky opakovana a skon¢i vtedy, ked konverguje
k tomu, Ze nie je zmeneny ziaden bod obrazu I..

V testovanom obraze I. obsahujicom takto stencené hrany st nasledne vyhladané kontuiry
a tieto kontury su rozdelené v bodoch s najvac¢sou krivostou na mensie casti - koddny.

Pre modelovy obrazok sa zakladnd mnozina kodénov Cp,p = {Mi, ..., M;} vytvori podobne s
tym, ze koddény su orientované v smere hodinovych ruciciek (pri zoradovani kodénov uvazujeme
stred ako tazisko hranovych bodov modelového obrazka). Mnozina kodénov je rozsirend tak, ze
susediace trojice kodénov su zoskupené do jedného kodénu a priradené do mnoziny. Novovyt-

vorené kodény su dalej zoskupované so susediacimi kodénmi a takto sa pokracuje dovtedy, kym

4V¥stup je mozné prehliadnut si po spusteni demo programu s parametrom -fig=thin img.png. Parametre
pre ostatné ukazky st na strane

22



Obr. 9: Vypocet momentu

mnozina neobsahuje prvok M, ktory je rovny konture celého objektu. Dovod tohto zoskupovania
je podrobnejsie vysvetleny v kapitole

4.3 Moment operator

Doélezitym krokom algoritmu je vyhladat pozicie a meritko potencionalnych objektov. Na to je
vyuzity moment operator predstaveny v [27]. V tejto podkapitole je uvedena definicia operatora

a su predstavené jeho zakladné vlastnosti.

4.3.1 Definicia

Podla fyzikalnej definicie je moment vektorova veli¢ina, ktora vyjadruje mieru otacavého tucinku
sily. Matematicky je moment definovany ako vektorovy sucin (cross product) vektora sily a
vektora posunutia z bodu, v ktorom je moment pocitany do bodu, na ktory je sila aplikovana.
Moment sily vypocitame ako

F=7FxF,
kde 7 je vysledny moment, 7 je vektor posunutia a F je vektor sily.

V dalsom vyklade ¢asto pracujeme s momentom na tdrovni bodov obrézka, preto budeme
pouzivat oznacenie, kde p je stred momentu ¢ je lubovolny bod na obrazku, vektor 7,4 je vektor
smerujuci z bodu p do bodu ¢ a ﬁq je vektor sily pre bod ¢ (zndzornené na obrizku @) Pre
obrazky je vektor sily definovany ako jednotkovy vektor, kolmy na gradient hrany (vektory
gradientov mozeme ziskat pomocou Sobelovho operatora, ktory je podrobne popisany v kapitole
. Trojrozmerny suradnicovy systém mozeme na obrazku definovat tak, ze osi x, y lezia na
ploche tvorenej obrazkom a os z, kolmé na obrazok smeruje nahor. Pre zvoleny stred momentu

p modzeme pre Tubovolny bod obrazka vypocitat vektor momentu sily 7 ako
Tpg = Tpg X Fy - (2)
KedZe vektory p, g lezia na ploche tvorenej obrazkom, ich vektorovy sicin je vzdy kolmy na
obrazok a velkost momentu je vlastne urcéend velkostou z-tovej siradnice vypocitaného momentu.

Preto s takto definovanym momentom pri trochu volnejSom zapise moézeme pracovat ako so

skalarnou hodnotou. Pri pouzivani terminu orientacia hrany berieme do tuvahy aj smer hrany

23



(narozdiel od pristupu v kapitole [3.1]), preto skaldrna hodnota momentu nadobuda kladné aj
zaporné hodnoty. Znamienko je urc¢ené smerom vektora 7j,4. Velkost momentu je teda definovana
aj takto

Tpg = |Tpq| i Opq (3)

kde 6, je uhol, ktory zvieraju vektory 7, a ﬁq.

Vektory 7,4 a Fy leziace v ploche obrazka maju zlozku z = 0. Ak rozpiSme vektorovy sicin
po zlozkéch, vidime, Ze po dosadeni 0 za z-tové zlozky vektorov 7, a ﬁq do nizsie uvedenej
rovnice, zlozky 7, a 7, nadobidaji nulovii hodnotu. Jedind zlozka, ktord nadobudne nenulovii
hodnotu je 7,, ¢o predstavuje skaldrnu velkost momentu. Vektorového sicin je mozné rozpisat
po zlozkach ako

— — — — —
—

Ty =Tyl =1, Fy, Ty=1.F, -7, F,, T,=rF,—ryF,.

Moment operator je definovany ako suma momentov spocitanych pre vsetky hranové body v
urcitej oblasti P, ktora mo6ze mat lubovolny tvar. Vypocitana velkost je normalizovana hodnotou
2|P|.

1
2|P|

Z Tpq (4)

qEE(P)

TP =

4.3.2 Vlastnosti moment operatora

Prva vlastnost moment operdtora je zjavna z rovnice . Je jasne vidiet, ze velkost vysledného
momentu priamo Gmerne zavisi od dizky vektora |Tpg|. V praxi to znamend, ze ak st hrany
detekovaného objektu blizko k hranici prehladdvanej oblasti P, dizka vektoru |7pq| nadobtda
maximéalnych hodnét a tieto hranové pixely teda prispievaji do celkovej sumy najvéic¢sou hod-
notou.

Druhé vlastnost suvisi s uhlom 6, ktory zviera vektor posunutia a vektor sily. Hranové
body z oblasti P, ktorych vektor posunutia zviera s vektorom sily podobny uhol, prispievaja do
celkovej sumy moment operatora vacsim prispevkom. V idedlnom pripade - objekt tvaru kruhu
so stredom v bode p vSetky hranové body z oblasti zvieraji rovnaky uhol 6,, a ich suma bude pre
bod p nadobiidat maximalnu hodnotu. Naopak ndhodné hrany, ktoré mohli v obrazku vzniknut

vplyvom Sumu alebo vplyvom nahodnych objektov v pozadi, si tymto krokom odfiltrované.

- 7 |//,d\\| ' |
® 0 Fit 00 Fis
« . .

(d)

& LT/
(a) (b) (c

Obr. 10: Moment operator vypocitany pre jednoduché tvary

~—
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Na obrazku [10| je zndzorneny vypocet moment operatora pre jednoduché tvary. Test E| bol
prevedeny na obrazku s rozmermi 500 x 350px. Prehladédvand oblast P mé tvar stvorca so stranou
o velkosti 150px. Pre kédovanie farby je pouzita farebna paleta z OpenCV cv: :COLORMAP_JET.
Obrazok je vstupny obrazok a hodnoty funkcie 7p k nemu si na obrazku [I0b] Najtmavsia
modré farba na mape hodn6t reprezentuje lokdlne miniméa. Vidime, ze minim4 funkcie priblizne
odpovedaju poziciam objektov. Objekty sa nachddzaji v miniméch preto, lebo s reprezentované
tmavou farbou na svetlom pozadi. Problémom pre tento jednoduchy obréazok ale je, zZe do tvahy
musime brat aj maximé funkcie pre pripad, Ze by detekovany objekt bol reprezentovany svetlou
farbou na tmavom pozadi. Minimalne jeden potencionalny objekt by bol detekovany v strede,
medzi dtvarmi. Preto tieto maximé nazyvame len ako pozicie potenciondlnych objektov, a tieto
pozicie st podrobené dalsiemu spracovaniu.

Obrazok znézornuje podobny obrazok ako s tym rozdielom, ze v pozadi sa pridané
nadhodné hrany. Na obrazku [I0d] je vyslednd mapa hodndt, na ktorej mozeme pozorovat, ze ex-
trémy funkcie neboli ovplyvnené ndhodnymi hranami a boli by detekované rovnaké potencionalne
objekty ako na obrazku [I0b}

4.3.3 Optimalizovany vypocet

Vypocet mapy hodnét V(z,y) pre vsetky z, y a pre vSetky s € S je velmi ¢asovo naro¢na
operacia jej vypocet je mozné znacne urychlit vyuzitim integralnych obrazov. Pripomenieme si
tento pomerne jednoduchy, ale velmi Ui¢inny nastroj pre optimalizaciu vypoctu sim v obrazku.

Integralny obraz je datova struktura, ktord v kazdom svojom bode obsahuje sticet hodnot
funkcie k(z,y) od lavého horného bodu (0,0). Integralny obraz k vstupnému obrazu je lahké vy-

pocitat jednym prechodom vsetkych bodov obrazu. Matematicky je integralny obraz definovany
takto
K(z,y) =Y > klu,v).
ulz v<y

S vyuzitim tejto definicie je mozné dvojrozmerni sumu v oblasti (a...b, c...d) vyrétat ako
b d
> > k(u,v) = K(a,c) + K(b,d) — K(a,d) — K(b,c) .

Uz sme prezentovali vzorec pre vypocet hodnoty moment operatora. Sumu v tomto vzorci

mozeme po drobnych tpraviach vypocitat pomocou integralnych obrazov. Rovnica sa po

SV¥stup je mozné prehliadnut si po spusteni demo programu s parametrom -fig=torque img.png min max.
Parametre pre ostatné ukazky sd na strane @
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presunuti normaliza¢nej konstanty na Tavi stranu da postupne rozpisat takto

fp.zyp|zzmxﬁq

qeP

=Y (o +0d) x F,

qeP

:—@xZI@—l—Z@XFZ, (5)

qeP qeP

kde bod p je stred prehladavanej oblasti P, vektor @ a @ su vektory posunutia z bodu (0,0) do
bodu p, v respektive q. Ak zapiSeme vektory z rovnice po zlozkéch op = (x,y) , o4 = (u,v)

a Fy = (Fy(u,v), Fy(u,v)), mdzeme rovnicu prepisat ako

Fp2lPl=—z > Fyuv)+y Y. F(uv)+ Y uFy(u,v)— > vF(u,v). (6)

(u,v)eP (u,v)eP (u,v)eP (u,v)eP

V rovnici (p|) nie ja az tak lahké spozorovat, ze pre vypocet sa daju pouzif integralne obrazy. V
rovnici @ to mozeme zbadat ovela lahsie. Vypocet stim pre zlozky Fy(u,v), Fy(u,v), vFy(u,v),
uFy(u,v), mdzeme vypocitat vopred bez toho, aby sme vobec vedeli, akd velkd bude oblast P,
pre ktorti budeme chciet vypocitat hodnotu moment operatora. Velkost hodnoty 7p zistime na
zéklade Styroch bodov v linedrnom c¢ase pre akikolvek oblast P. Oproti tomu v pristupe bez
vyuzitia integralnych obrazov by sme museli hodnotu momentu 7 spoéitat W x H x |P| krat
pre kazdé meritko oblasti z s € S.

Dalsie zrychlenie je podobne ako v kapitole [3{ a v mnohych dalsich algoritmoch, dosiahnuté
diskretizaciou hran. Diskretizované orientacie hran oznacime 6;, pricom ¢ € £. Zlozky vektora
ﬁg urc¢ujiceho smer hrany su (cos6;,sin6;). Pre takto definované znacenie je hodnota moment

operatora so stredom p = o = (0,0) vypoéitand takto

Top = Z(m sin@; — ycosb;) - 0(q,1) , (7)
€€
kde 6(q,i) € 0,1 je funkcia, ktord vracia 1 ak sa v bode g nachddza hrana s diskretizovanou

hranou s orientaciu 6;. Potom moze byt vypocet moment operatora prepisany ako

FP-ZIP]:Z (—xsinb; + ycosb;) Z d((u,v),1) +Z Z To((u,v),1) . (8)

€€ (u,v)eP i€€ (u)eP

V praxi moézeme hodnoty (—xsinf; + ycos;) vypocitat pre kazda orientaciu 6; vopred.
Takisto aj integralne obrazy pre funkcie 6(q,i) a 7,(q,7) pre kazdé 6;. Mozno sa zda, ze tychto
predpocitanych hodnot je privela, ale pre detekciu objektov s pouzitim moment operdtora po-
trebujeme otestovat velké mnozstvo oblasti P. Tieto integralne obrazy nam zabezpecia vypocet

pre akikolvek oblast P v linedrnom case.
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4.3.4 Detekcia potencionalnych objektov

Moment operator sa pri detekcii vyuziva tak, Ze jeho hodnota sa vypocita pre vsetky body z, y
vstupného obrazka, pre rozne velkosti oblasti Ps, kde s je meritko z mnoziny s € S. Vypocitanim
moment map pre vSetky x, y a s dostaneme |S| matic s vypocitanymi hodnotami momentu
Celkova mapa hodnot V(z,y) sa ziska vyhladanim extrémov naprie¢ parameterom s. Okrem
toho je udrziavand aj matica S(z,y), v ktorej st ulozené meritka s, pri ktorych dané extrémy

nastali. Matematicky mézeme mapu hodnét V(z,y) a mapu meritok S(z,y) zapisat takto

V(x,y) = T(a:,y,é(x,y))
S(.le,y) = §(x,y)

8(z,y) = argmax|7(z,y, s)| .
S

Dalej v texte budeme pouzivat aj termin moment mapa Tr(z,y) = {V(z,¥),S(z,y)}. Pre
dalsiu detekciu vyhladdme extrémy funkcie V' (z,y). Body x, y, v ktorych funkcia nadobuida ex-
trémne hodnoty, tvoria pozicie p. ¢iastocne uzavretych konttr - potencionalne objekty. Mnozinu
potencionalnych stredov oznacime P.. Meritko detekovaného objektu v bode p. mézeme ziskat z
mapy meritok S(p.). Pre extrém p. € P. mdzeme ziskat prispevky jednotlivych hranovych pixe-
lov 73, pouzitim rovnice . Ked nastavime pre prispevok hran prah ¢, a do itvahy berieme len
body, v ktorych hodnota 7,4 je vacsia ako prah t., pre kazdy stred p. dostaneme mnozinu najviac
prispievajucich hrdn Q,.. Na obrazku [11| st zobrazené potencionélne objekty ndjdené pomocou
mapy hodnot. Na mapéch [TID] [I1d] st minimd zobrazené ¢iernymi bodkami, maximé bielymi.
V obrazkoch Cervené Stvorce predstavuji objekty detekované v lokdlnych extrémoch
funkcie, modré st detekované v miniméch. Vidime, Ze na obrizku by nés dalej zaujimali
objekty v lokalnych miniméch, na obrazku ak by sme hladali biele logo, by nas zaujimali

objekty v maximéach funkcie. Preto sa pri detekcii musime zaoberat vsetkymi extrémami funkcie
Vi(z,y).

Obr. 11: Detekcia potencionadlnych objektov

V tejto podkapitole sme si ukazali, ze pomocou moment operatora dokazeme vyhladat mno-
zinu potencionalnych objektov. Tieto objekty st vyhladané len na zédklade vSeobecnych vlastnosti
popisanych v podkapitole [£.3:2] a nie si porovnané voéi hladanému objektu. Aby sme zabez-

pecili porovnavanie vo¢i hladanému objektu moézeme rovnicu pre vypocet momentu (2f) rozsirit
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o funkciu f (+), ktord modifikuje vektor ﬁq na zaklade podobnosti testovanej hrany s modelom
obrazka. A to tak, ze velkost vektora ﬁq je vacsia ak je hrana podobné hladanému objektu, v
opac¢nom pripade je mensia, pripadne az nulovi. Rovnicu rozsireni o vahy hran mézeme zapisat

ako

—

T8 = Ty % [(Fy), (9)

Pre porovnédvanie objektov v tak ako v [36] pouzijeme tvarovy kontext (shape context [3]).

4.4 Tvarovy kontext

Lokalne podobnosti dvoch tvarov mdzeme porovnat pomocou tvarového kontextu, ktory bol
prezentovany v [3]. Tvarovy kontext je deskriptor, ktory sa vypocita pre vybrané body po-
rovnavanych tvarov. Dva vizualne podobné tvary by mali obsahovat v odpovedajtcich bodoch
podobné tvarové kontexty. V uvedenom clanku je tvarovy kontext pouzity predovsetkym na po-
rovnavanie znakov, pismen a ¢islic. V tejto podkapitole ukdzeme definiciu tvarového kontextu a
jeho vyuzitie na hranach ziskanych pomocou moment operatora. Tiez to, ako bola tato definicia

rozsirend o rotacni invarianciu a citlivost bodov na polohu voéi stredu objektu v ¢ldnku [36].

4.4.1 Definicia

Zakladom tohto lokalneho deskriptora je, ze na mnozine bodov Q,, = {qi, ..., ¢, } porovna rela-
tivne vzdialenosti vsetkych bodov g; k ostatnym n—1 bodom. Tieto vzdialenosti medzi bodmi st
porovnavané v log-polarnom stradnicovom systéme pomocou histogramov. Log-polarny systém
je uréeny v rovine, kde stiradnica p udéva logaritovant vzdialenost bodu ¢ od stredu p systému
a suradnica 6 udava uhol, ktory zviera spojnica z bodu ¢ do p a pociatok stradnicového systému
(najcastejsie os = v kartezidnskych suradniciach). Tento systém znézorneny na obrazku je
velmi podobny polarnemu siradnicovému systému, s tym rozdielom, ze vzdialenost bodu od
stredu je v log-polarnom systéme naviac logaritmovana. Prevod bezne pouzivanych kartezian-

skych siradnic do log-polarnych stradnic je definovany ako

p = log\/x2 + y?

0 = arctany/x ak x>0.
Histogram h{¢(k) pre tvarovy kontext bodu ¢; je uréeny takto
hi(k) = #lg; # ai : (45 — @) € bin(k)],j # i . (10)

Teda mozné rozdiely bodov p a g v log-polarnych stradniciach st rozdelené do k intervalov a
pre kazdy interval v histograme sa uchovava pocet bodov spadajicich do jednotlivych intervalov.
Na obrazku [12| st zobrazené dva tvarové kontexty pre velmi podobné reprezentacie pismena

A. Body, pre ktoré su tvarové kontexty vyratané su zvyraznené modrou bodkou. Intervaly k
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Obr. 12: Tvarové kontexty pre podobné tvary

si zobrazené na obrazku Vidime, ze priestor k sa skladd z 5 intervalov pre logaritmovani
vzdialenost p a 12 intervalov pre uhol #. Tomuto odpovedaji velkosti histogramov a
Oba histogramy st velmi podobné napriek tomu, ze obrazky a st mierne rozdielne.

Mobzeme z toho usudit, ze tvarovy kontext je invariantny voci malym deformaciam.

4.4.2 Rozsirenie tvarového kontextu o poziciu stredu

Tvarovy kontext, tak ako je definovany v [3], neobsahuje ziadnu informéaciu o pozicii stredu
objektu. Teda histogramy si spocitané pre vsetky body utvaru a je jedno, kde v ramci objektu
sa bod nachadza. V praci [36] je tvarovy kontext hi‘(k) rozsireny o uhlovy tvarovy kontext,
v ktorom hodnoty histogramu st védZené podla pozicie bodu ¢; € Q.  vzhladom na poziciu
stredu p.. Takto rozsireny tvarovy kontext je oznacovany ako momentovy tvarovy kontext a je
vypocitany ako

B = hie(k) + K(£bin(k), Op.q,) -

kde Zbin(k) je uhlova zlozka tvarového kontextu, 6,4, je uhol, ktory zviera vektor 7, 4, a pociatok
log-polarneho stradnicového systému Og4. A funkcia (-, 8) je definovand ako Gaussova funkcia
N(0p.q;» 0%) orezand do intervalu [0p.q, — /2, 0p.q; + 7/2]. Této funkcia zmeni hodnoty uhlovej
zlozky, tak ze najvacsi vplyv majua intervaly histogramu smerujtce k stredu p. a naopak nulovy
vplyv maji intervaly, ktoré smerujii na druha stranu. Vdaka tomuto tvarovy kontext neberie
do tvahy hrany, ktoré sa v okoli objektu mohli detekovat ndhodne zo sumu alebo zo zlozitého

pozadia.

4.4.3 Rotaéna invariancia

Deskriptor pouzitelny pre detekciu objektov by mal byt invariantny voci posunu, meritku a
rotéacii. To Ze je tvarovy kontext invariantny voci malym rotécidm sme videli na obrazku Je
jasné, ze tvarovy kontext je invariantny voc¢i posunu uz z definicie tvarového kontextu - vsetky
pozicie sa medzi sebou porovnévaju len relativne, v ramci jedného tvaru. Tvarovy kontext tak
ako sme ho definovali v rovnici nie je invariantny voc¢i meritku. Tato vlastnost ale mézeme
dostat tak, ze vsetky logaritmované vzdialenosti normalizujeme priemernou vzdialenostou medzi

bodmi v danom tvare.
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Problémom tvarového kontextu ale je, Ze nie je rotacne invariantny. To znamend, Ze pre
uspesnu detekciu objektu, ktory je na testovanom obrizku inak rotovany ako v modelovom
obrazku, by sme museli prejst vSetky mozné orientacie objektu, tak ako pre COF v kapitole
To ale nepripadd do tvahy, pretoze kalkuldcia a porovnanie tvarového kontextu je vypocetne
narocnd. Takisto by sme mohli rotacni invarianciu dosiahnut tym, Ze by sme pociatok log-
polarneho sdradnicového systému definovali relativne k orientacii hrany v bode p, pre ktory
kontext pocitame. To by ale nemuselo viest k dobrym vysledkom, pretoze presné orientacie hran

mozu byt znehodnotené sumom.

(a) (b) (©) (@

Obr. 13: Rota¢néa invariancia s pouzitim FFT

V implementécii sme vyuzili spésob s vyuzitim Fourierovej transformaécie, rovnako ako v
¢lanku [36]. Prvym krokom je vypocitanie 1D uhlovej zlozky tvarového kontextu so stredom v
tazisku modelu pre kodény modelového obrazka a uhlovej zlozky pre podmnozinu kodénov testo-
vaného obrazka v strede p.. Uhlova zlozka tvarového kontextu je vypocitand podobne ako tvarovy
kontext, s tym rozdielom ze pri log-polarnych stradniciach neberieme do tvahy zlozku p, teda
vzdialenost od stredu stradnicového systému. Tym padom sa dvojrozmerny priestor intervalov
histogramu k& meni na jednorozmerny. Uhlova zlozka je teda vektor @ = <h§e(1), s hlfc(kz)). Na
obrézkochE] a st dva rovnaké objekty, pricom druhy je rotovany o 49°. Pre oba obrazky
st spocitané uhlové zlozky tvarového kontextu s po¢tom intervalov 40. Kedze sa jedna
o rovnaké, rotované objekty, vektory uhlovych zloziek st potencionalne rovnaké, len posunuté o
velkost uhla, ktory bol pouzity pri rotacii. Velkost tohto uhla potrebujeme zistit. V terminolé-
gii spracovania signalov by sme povedali, Ze sa jednd o dva rovnaké signaly a hladame velkost
fazového posunu. Pre vyhladanie velkosti fAzového posunu mézeme pouzit fazovi koreldciu. Po-
stup je nasledovny. Ziskat vektory uhlovych tvarovych kontextov pre model a testovany objekt
dm a d;. Vypocitat Fourierovu transforméciu pre oba vektory: G, = F{dn}, Gy = F{d;}. Po
zlozkach prendsobif vysledky Fourierovych transformécii a vysledok po zlozkach normalizovat

podla
*
n_ G, 0 G}
il
|G 0 G|
Na vyslednom obraze previest inverznu Fourierovu transforméciu, ¢im vznikne normalizovand
kroskorelacia

r=F R},

50brazky st vystupom ukézkového programu po spusteni s parametrom -fig=fft imgl.png img2.png. Pa-
rametre pre ostatné ukazky si na strane
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potom vysledny fazovy posun je

Az = argmax(r) .
x

Vysledok Az je pocet uhlovych intervalov o kolko st dva obrazy posunuté. Previest na uhol v

radidnoch mozeme ako

_ 27Ax
==

kde k je velkost vektora d, alebo pocet uhlovych intervalov v tvarovom kontexte. Tymto sme

Og

zistili velkost uhla, o ktory bol objekt rotovany. V praxi sa vypocita tato velkost uhla pre kodény
modelu a pre kodony z oblasti, ktorad je pomocou moment operdtora oznacend ako potenciondlny
objekt a pred porovnanim tvarovych kontextov modelu a objektu sa uhol o, pouzije pre rotaciu

testovanych kodoénov.

4.4.4 Porovnanie kodénov pomocou tvarovych kontextov

V tejto kapitole je uvedeny sposob akym sa porovnavaju dva tvarové kontexty. Pripomenme si,
ze kodén je usporiadand mnozina bodov. V tejto podkapitole je prezentovand funkcia ¢, ktora
ku kazdému bodu testovaného kodénu priradi bod z modelového kodénu. Cena tohto priradenia
je definovana ako

C¢(g,7M) = 'YscCSC(glaM) + 'YACZ(g/aM) )

kde M je kodén modelu, G’ je kodén z testovaného obrazka, Cs.(-) je vzdialenost tvarového
kontextu a C,(-) je vzdialenost vazenej uhlovej zlozky tvarového kontextu. Vplyv tvarovych
kontextov je rozdeleny pomocou vah 7s. + v, = 1. Pre najdenie funkcie ¢ musime hodnotu
ceny Cy(G', M) minimalizovat. To je mozné dosiahnut pomocou Viterbiho algoritmu, ktory je
popisany v ¢lanku v [3]. Tento algoritmus pri ohodnocovani funkcie ¢ berie do tivahy vzdialenost
dvoch tvarovych kontextov, ale aj dva faktory naviac. Prvym je vzdjomnd pozicia dvoch sused-
nych bodov. Ak je vzdialenost medzi dvoma bodmi na testovanom kodéne maléd (teda body su
susediace), musia byt aj odpovedajiice dva body v modelovom kodéne takisto susediace. Druhy
faktor je krivost kontiry v okoli bodu. To teda znamend, ze hodnota krivosti v okoli bodu na tes-
tovanom kodéne musi byt podobna ako hodnota krivosti na odpovedajicom bode v modelovom
kodéne. Hodnota krivosti je vypocitand ako k(u;) = |lgi—1) — 29i + gai+1)l-

KedZze tvarovy kontext aj uhlova zlozka tvarového kontextu st histogramy, ich vzdialenosti st
porovndvané pomocou chi-kvadrat vzdialenosti. Vzorce pre Cs.(G', M) a C/(G', M) st prakticky
identické, preto je zavedené oznacenie Cy(-) € {sc, Z}, pomocou ktorého je mozné zapisat oba
vzorce. Vzdialenost kodénov G’ a M pre zlozku t je definovand ako suma chi-kvadrat vzdialenosti

medzi bodmi testovaného kodénu a ich odpovedajicimi bodmi z modelového kodénu takto

nl

Ct<g/7M) = ZXQ(gfvmf;ﬁ(i)) )

=1
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kde ¢! a mfb(i) st body testovaciecho kodénu a ich odpovedajice body v modelovom kodoéne a

chi-kvadrat vzdialenost je definovana ako

K[t (k) — B (R
Z RECR) + By (R)

X (gwmd) ()

l\D \

kde h(k) je pocetnost k-teho intervalu v histograme. Hodnota porovnévacej funkcie D7 (G', M)

pre testovani a modelovi konttru je definovand ako priemer cien Cy v jednotlivych bodoch ako

1
D (G'\ M) = i > Cyiy (G M) . (11)
=1

Pouzitim tejto funkcie st kodény, ktoré boli vyhladané v mape hodn6ét momentovej mapy
porovnavané voci Specifickému objektu. Vieme, ze kodon je ¢ast kontury rozdelend v oblasti
vysokej krivosti, takze sa objekt neporovnava ako celok ale porovnavaju sa len jeho casti. Toto
je vyhodou v pripade, ze cast vyhladavaného objektu je zatienend, alebo s ¢asti hran objektu

inak poskodené. Podrobny popis sa nachadza v dalsej kapitole.

4.5 Detekcia objektov

Tato kapitola vysvetluje cely princip detekcie objektov s vyuzitim moment operatora a tvarového
kontextu. V nasledujicom texte je princip popisany slovami, kde snahou je zachytif vSetky
detaily. Cely algoritmus je potom zosumarizovany v prilohe [A-2]

Prvym krokom je vypocet moment mapy 17 = V,S pre vstupny hranovy obrazok I. pre
vSetky meritka oblasti z mnoziny s € S§. Vyhladanim extrémov v mape hodnét V', v kombinacii
s mapou meritok S ziskame pozicie a velkosti potencionalnych objektov P. Casto krat sa stane, ze
objekt, ktory chceme detekovat, je zlozeny z viacerych potenciondlnych objektov, preto su tieto
prvotne detekované oblasti zoskupené so susednymi oblastami. Ako sme uviedli v kapitole
pre kazdy objekt st vybrané hranové body Q,,., ktoré prispievaju k extrémnej hodnote najvyssou
hodnotou. Susediace oblasti Q,.., ktorych stred 7. spada do oblasti objektu Q,,, st zoskupené
do oblasti Ry, kde NN, je stred novovytvorenej oblasti, vypocitany ako tazisko hranovych bodov
v oblasti.

Na zéklade hranovych bodov v oblasti Ry, je vytvorend mnozina testovacich kodoénov
Cy = {R],...,R}. Tieto testovacie kodény si dalej, podobne ako v kapitole zoradené v
smere hodinovych rudiciek a porovnavané s kodénmi modelu Cp,p = { My, ..., M;}. Testovacie
kodény nie st porovnavané len po jednom, ale st vytvorené aj rozne kombinacie s J susednymi
kodénmi. Kombindcie pre prvy kodén R} moézu byt zapisané takto: {Rf{l}, - Rf{l N J}}. Kazda z
tychto vytvorenych kombindcii sa porovnava s kodénmi modelu vyuzitim rovnice dosadenim
D7 ( ’{1} {1+J},M{1} {l}). Tento vypocet je opakovany pre vsetky kodény z Cg4, ¢im vznikd
matica hodnét DI, o rozmeroch W x H xd x J x[. Rozmer matica nabada k dojmu, Ze zlozitost

algoritmu sa bude pohybovat v rade O(n®). V skutoc¢nosti tomu tak nie je, pretoze velkost J je
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volena ako malé ¢islo z rozsahu 3 az 5 a ¢isla [ a d s tiez malé, mensie ako 10. Ulozenim mini-
malnych hodnot skrz rozmery d x J x 1 do matice Epr s rozmerom H X W dostaneme najmensie
vzdialenosti testovanych kodénov pre jednotlivé hranové body ;. Vzdialenosti st prevedené na

vahy pomocou rovnice

Wy, (ri) = Be + Bf(exp(=Ep,, (ri)/20))) , (12)

kde 8. + B¢ = 1 a 3. je vlastne hodnota, ktorou budi ohodnotené hrany, ktoré nemaji Ziadnu
podobnost s hladanym objektom. Tieto vahy suzia ako funkcia f (+), ktord meni velkost jed-
notkového vektoru v rovnici @ Nahradenim f (+) v rovnici @) ziskavame rovnicu pre vypocet
velkosti vazeného momentu, ktory je citlivy na tvar Specifického modelového objektu

Tpq = Tpg X (WD;((])Fq) (13)

a zaroven rovnicu pre vypocet vizeného moment operatora
w w
TS = —— E TV 14
P 2| ‘ Pq ( )

Po ziskani vah Wp__ je opakovany postup pre vypocet moment mapy, tentoraz ale s vyuzitim
vazeného operatora 7. Vyhladané extrémy py € P“ v mape hodnot vazenej moment mapy
predstavujui konecéné stredy detekovanych objektov. V prislusnej mape meritok je mozné zistit
ich meritka. V praxi je opakovany vypocet moment mapy velmi rychly, pretoze datové struktary
pre vypocet moment operatora s ulozené v paméti a pri pocitani s vazenymi hranami sa moézu
vyuzit.

Po precitani tejto kapitoly by malo byf pomerne jasné ako algoritmus vyuziva bottom-up
pristup pri hladani potencionalnych objektov zaujmu a potom vyuziva top-down pristup pri po-
rovnavani kodoénov s konkrétnym modelom, ako je vyuzity moment operator a tvarovy kontext.
Algoritmus dosahuje dobré vysledky detekcie pre zlozité scény Co je prezentované v kapitole
[7l Vypocetna zlozitost algoritmu je ale stdle vysokd aj napriek tomu, Ze je prezentovany opti-
malizovany vypocet moment mapy. Nehovoriac o tom, ze porovnévanie tvarovych kontextov je
este narocnejsia operacia. Preto by sme tento algoritmus mohli len tazko vyuzif pre detekciu

objektov v redlnom case.
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5 Ostatné algoritmy

V tejto kapitole st velmi struéne popisané dva algoritmy: fast directional chamfer matching (dalej
FDCM)|[23] a LINE-2D[20]. Cielom tejto prace nebolo tieto algoritmy implementovat, pretoze
s volne pristupné v kniznici OpenCV. Cielom je porozumiet tymto algoritmom a predstavit
ich zakladné koncepty, pretoze vela z nich je spolo¢nych s tymi, ktoré vyuzivaju algoritmy
implementované v tejto praci.

Detektory FDCM a LINE-2D st sice uz starsieho datumu, ale v mnohych publikacidch st
uvadzané ako “state of the art”, teda detektory s najlepsimi vysledkami. A aj dnesné detektory
[36][22][39] dosahujti len o nieco lepsie vysledky detekcie ako LINE-2D pripadne jeho alternativa
s rozdfrenim o hibkovti mapu: LINE-MOD. Takisto implementdcia a vysledky tejto prace st v

kapitole [7] porovnané voéi tymto dvom algoritmom.

5.1 Fast Directional Chamfer Matching

Chamfer matching ako metéda porovnavania obrazov je zndma uz od vydania ¢lanku [I]. Od-
vtedy bola této zékladnd metéda rozsirend napriklad o orientécie hran [I7]. V ¢lanku [23] je pred-
staveny algoritmus FDCM, ktory skracuje dobu vypoctu, pricom dosahuje este lepsie vysledky
ako jeho predchodcovia. Porovnavacia funkcia hlada pre body modelu najblizsie korespondujice
body v testovanom obrazku, pricom zohladniuje aj ich orientéciu. Pre zrychlenie vypoctu algo-
ritmu sa hrany v algoritme reprezentované ako segmenty a vyuzivaju sa zaujimavé optimalizacné

struktury.

5.1.1 Chamfer matching

Vzdialenost medzi hranovym obrazom modelu U a testovanym obrazom V je v zdkladnom algo-
ritme chamfer matching(CM)[1] definovand ako aritmeticky priemer vzdialenosti medzi bodmi

u; € U a najblizsieho hranového bodu v obraze V ako
dem (U, V) \U| Z m1n|ul— il

Takto definovana vzdialenost medzi obrazmi mé tendenciu detekovat nespravne objekty v
zlozitych scénach s rusivym pozadim. Preto autori rozsiruja bezny chamfer matching tak, ze pre
kazdy bod z je definovana orientécia ¢(z) a do vypoctu vzdialenosti je pridany rozdiel takto
definovanych orientécii. Tento pristup je pomenovany directional chamfer matching (DCM) a je

definovany takto

dDCM<U V Z Hlln‘uZ ?)j‘ + A](b(uz) — ¢(Uj)‘ ,

‘U| GU ]

kde A je vaha vplyvu orientacii na celkovi vzdialenost.
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Obr. 14: Vypocet mapy vzdialenosti

5.1.2 Mapa vzdialenosti

Samozrejme vyhladavania najblizsieho bodu v; pre bod w; hrubou silou je vypocetne naro¢na
operacia a pocet operacii je kvadraticky zavisly na poc¢te bodov modelového a testovaného ob-
razka. Pre zrychlenie je vyuzity koncept mapy vzdialenosti (distance transform / distance map
(DT)), ¢o je obraz, ktory je vypocitany pre testovany obraz V' a v kazdom bode obsahuje hod-
notu vzdialenosti k najblizSiemu bodu. Takyto obraz je pri pouziti vhodného algoritmu [25]
mozné vypocitat jedinym priechodom cez vSetky body obrazu V. Mapa vzdialenosti je urcena
takto
DTy (x) = gaelr‘ﬂx — vyl .

Na obréazku [14] je zndzorneny vypocet mapy DTy (z) pre jednoduchy ttvar. Pomocou takto
definovanej mapy DTy (z) mozeme ziskat velkost vzdialenosti k najblizSiemu bodu v konstant-
nom ¢ase, len odé¢itanim hodnoty z mapy. Mapa DTy (x) moze ale byt pouzitd len pre obycajny
CM, teda bez ohladu na orientacie. Preto st orientacie diskretizované do ¢ orientacii v rozsahu
(0, 7) podobne ako v kapitole [3] Funkcia, ktord pre dany bod vréti jej kvantizovani orientdciu

je oznacena ¢§($) Mapa vzdialenosti, ktora berie ohlad na orientécie je definovana ako
DT3y(, 8(x)) = minla — 5| + () — d(u)]
J

V élanku [23] je popisany spdsob ako vypocitat mapu DT3y (x, ¢(x)) pomocou ¢ priechodov
obrazka V. Hodnota funkcie dpcas (U, V') moze byt z takto vypocitanej mapy vypocitana ako

dpear(U.V) = = S DT3y (us, dus)) -
u; €U

5.1.3 Integralny obraz mapy vzdialenosti

Mapa hran V je zlozena z jednotlivych bodov reprezentujtcich vysoké zmeny jasu na obrazku.
Pocet bodov moze byt velky, preto st hrany s podobnymi orientaciami zoskupené do hranovych
segmentov pomocou RANSAC [16] algoritmu. Tymto sa vyrazne znizi pocet bodov, ktory sa musi
spracovaf. Hranové segmenty st teda v obraze reprezentované mnozinou Ly = {l[s; ¢,1}j=1..m;

kde s; a s. st zaciato¢ny a koncovy bod segmentu ;.
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Obr. 15: Vypocet map vzdialenosti a ich integralnych obrazov

Pre dalsie urychlenie vypoctu je pouzity integralny obraz vypocitany na mape vzdialenosti
(podobne ako v kapitole . KedZze pocet map vzdialenosti je rovny poctu kvantizovanych
orientécii g, potrebujeme integralny obraz vypocitat pre kazda orientaciu qu Aby sa integralna
mapa dala pouzif pre zistenie sumy pre segmenty z L7, si jednotlivé integralne obrazy integ-
rované v smere prislichajicej orientacie ¢;. Vypocet integralneho obrazu pre mapu vzdialenosti
je urceny ako

IDT3y (i, di) = > DT3By (xj, i) -
T €[z,

Na obrazku [15| je zndzorneny postup vypoctu integrélnych obrazov pre jednoduchy obrazok
Najprv su orientécie diskretizované, v tomto pripade len do 3 orientacii (obrazok .
Pre kazdu orientdciu je vypocitand mapa vzdialenosti DTy (x) (obrazok [15d). Mapy vzdialenosti
su rozsirené o orientdciu hran a je vypocitand DT'3y (z) (obrazok . Nakoniec st obrazy
integrované v smere orientécie (obrazok .

V integrélnom obraze I DT'3y moézeme zistit hodnotu dpcops (U, V) podla

1 A «
dpem(U.V) = — > [IDT3V(ej7¢(l[8j,ej})) - IDT3V(Sj,¢(l[sj,ej}))} :

l[sj,ej]ELU

Hodnotu dpcoas(U, V') pre jeden segment teda dokdzeme zistit v konstantnom case, len od-
¢itanim hodn6t IDT3y pre zaciatoény a koncovy bod. To znamend, Ze pre vSetky segmenty
ziskame hodnotu dpca (U, V) v O(m) case, kde m je pocet segmentov v testovanom obrazku.
To je velky rozdiel oproti sposobu, ktory sme predstavili na zaciatku, kde pre kazdy bod u; by
sa museli prejst vsetky body testovaného obréazka v;.

Clanok [23] znamenal posun v oblasti porovnavania obrazov. Rozsiruje metédu CM, kde k
porovnéavacej funkcii pridava orientécie gradientu. S pouzitim tejto funkcie dosahuje lepsie vy-
sledky ako predtym prezentované metody. Zaroven vsak ukazuje velmi efektivny spésob vypoctu,
ktorym je mozné kalkuldciu zrychlit az 45-krat. Celkovo je tento algoritmus velmi zaujimavy a

ukazuje moznosti optimaliza¢nych struktiar ako st mapa vzdialenosti a integralne obrazy.
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5.2 Line-2D

Tento algoritmus je vlastne zdokonalenie algoritmu DOT[I9] od tych istych autorov. Hlavna
porovnavacia funkcia pri tomto algoritme porovnava orientacie gradientov pre modelovy a tes-
tovany obrazok. Pre zrychlenie vyuziva diskretizaciu orientéacii, lookup tabulky vopred vypodci-
tanych hodndt a vhodné ulozenie dat v pamaéti, ktoré umoznuje optimalizaciu pomocou SSE
instrukcii. Algoritmus COF, ktorého implementécia je sicastou tejto prace a ktorého princip je

popisany v kapitole [3] je inSpirovany prave algoritmom LINE-2D.

5.2.1 Porovnavacia funkcia

Prvym krokom je extrakcia orientdcie gradientov, rovnako ako v kapitole [3.1] Zékladom met-
riky pre ohodnotenie podobnosti medzi modelovym obridzkom a testovanym obrazkom je suma
rozdielu orientacii gradientov. Tato metrika bola prvy krat prezentovana v [35] a je vypocitana
ako
Es(Z,T,c)= Z | cos(ori(O,r) —ori(Z,c+1))] ,
repP

kde 7 = (O, P) je deskriptor hladaného objektu zlozeny z modelového obrazka O a mnoziny
bodov P, ktora sa berie do tvahy pri detekcii. Funkcia ori(O,r) vracia orientéciu gradientu v
bode r modelového obrazka O, podobne ori(Z, c+7) je orientécia gradientu v bode ¢ posunutom
or.

Pri konstrukcii deskriptora 7 sa vyberd mmnozina P bodov z modelového obrazka O na
zaklade velkosti gradientu, ¢o vytvori mnozinu bodov, ktoré nest najvacsiu informaciu. Vidime,
Ze pri vypocte porovnavacej funkcie £g sa uz velkost gradientu nepouziva. Takto je mozné
detekovat aj objekty, ktorych hrany sa stracaji v zlozitom pozadi. Celkovo funkcia podobnosti
&g je vhodna pre detekciu objektov na zlozitom pozadi, zlyhdva ale pri detekcii objektov, ktoré
su rotované alebo deformované ¢o i len v malom rozsahu. Preto autori ¢lanku [20] predstavili

mierne upravenu porovnavaciu funkciu, ktora je odolnd voc¢i malym deformaciam a rotaciam

E(Z,T,c)= Z ( max | cos(ori(O,r) — ori(Z, t))|> , (15)

ep teR(c+r)

kde R(c+r) =[c+r—2 c+r+ L] x[c+r— L, c+r+ L] je okolie bodu velkosti T, so
stredom v bode c+r. Takze pre kazdy bod modelu r je prehladané jeho okolie korespondujicich
bodov v testovanom obrazku a do tivahy sa beru tie body, ktorych orientacia gradientu je najviac
podobnd orientéacii bodu r. Tymto je dosiahnutd odolnost voc¢i malym rotacidm a deformdaciam.

Pri implementacii by sme mohli prehladat pre kazdy bod r jeho okolie, spocitat kosinus roz-
dielu orientacii pre vsetky body v okoli a vyhladat maximum. Toto by ale viedlo k zlozitosti v
O(|J| x |P| x T). Pre urychlenie vypoc¢tu sa preto postupuje nasledujicim spésobom. Orientécie
gradientov st prevedené na bitové slovd a kumulované do obrazka [J podobne, ako sme vysvetlili

v kapitole S tym rozdielom, ze v tomto pripade nie st obrazy transformované do n ndhod-
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Obr. 16: Vyhladanie maximélnej hodnoty kosinusu rozdielu uhlov pre orientaciu (<)

nych pozicii, ale obrazy st len positvané v oblasti [—%, —i—%] X [—%,—i—%]. Dalej sa vypoditajt

vyhladédvacie tabulky S; (lookup table) ukladajice hodnoty funkcie pre vSetky moznosti bi-
tovo kédovanych kumulovanych orientacii a vSetky diskretizované orientécie gradientu ori(O, r).

Vyhladavacia tabulka 7; pre kazda z kvantizovanych orientacii sa vypocita ako

TilL] = r{leaﬁx| cos(i —1)|,
kde 7 je index kvantizovanej orientécie (pre jednoduchost notacie ¢ predstavuje aj samotny uhol).
A £ st kumulované orientécie z okolia gradientu, teda bod z obrazka 7. Pre kazdu orientéciu ¢
je mozné maximalnu hodnotu kosinusu rozdielu uhlov pre bod ¢ jednoducho preéitat z prislusnej
vyhladavacej tabulky S; ako
Si(c) =7[T ()] -

Nakoniec mozeme teda dostat hodnotu funkcie takto

E(Z,T,c)= Z Sori(oy(c+ 1) .
reP

Na obrazku je znazorneny postup pre vyhladanie hodnoty funkcie S; pre orientaciu v
smere (<+—). Kumulované orientacie st v pamaéti bindrne reprezentované ako na obrazku
Podla bindrneho kédu (11010) sa vyhladd hodnota funkcie S; vo vyhladévacej tabulke 7;
(obrazok pre prislusnu orientdciu (+—). Koneénd hodnota funkcie S; je na obrézku [16d]

V dalsom texte ¢lanku [20] autori popisuji spésob ulozenia vyhladévacich tabuliek S;. Dnesné
procesory necitaju data z pamati po jednom bajte ale po zoskupenych bajtoch, ktoré sa ukla-
dané do cache, je teda vhodné data v paméti organizovat tak, aby procesor nemusel na bajty
pristupovat na ndhodné miesta do pamaéite, ale mohol pracovat s datami, ktoré su ulozené za
sebou v cache. Vyhladdvacie tabulky S; st teda v pamiti linearizované (odtial aj ndzov LINE-
2D), tzn. data st ulozené za sebou tak, aby ich procesor mohol efektivne precitat. Navyse ak st
data ulozené za sebou, moze sa vypocet este viac zrychlit pouzitim SSE instrukcii.

Algoritmus LINE-2D teda upravuje porovnéavaciu funkciu, aby bola odolnad voc¢i malym de-
formacidm a posunom a navyse predstavuje koncept vyhladavacich tabuliek, ¢im sa dosahuje

neporovnatelné zrychlenie vypoctu.
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6 Prakticka implementacia

V tejto kapitole je struéne popisany postup pri implementovani porovnavacich metéd. V tvode
kapitoly st popisané konvencie dodrziavané v celom zdrojovom kdde aplikicie. V dalsom texte
st spomenuté pouzité nastroje a kniznice. V zbytku kapitoly si popisané jednotlivé moduly
aplikacie, predovsetkym riesenie netrividlnych problémov pri implementacii. Pred ¢itanim tejto
kapitoly je vhodné precitat si teoretické kapitoly a |p, pretoze implementacia sa ¢asto od-
kazuje na teoretické detaily predstavené v tychto kapitolach a casto st uvedené korespondencie
medzi matematickym zapisom a zapisom v zdrojovom kéde. Vysledna aplikacia DiplomaThesis
je na CD prilozena vo forme solution pre Visual Studio 2015 a ako spustitelny siibor spolu s bat

subormi, ktoré program spustaji s réoznymi parametrami.

6.1 VsSeobecné informacie

Prvym krokom pri implementacii praktickej casti prace bol vyber vhodnych nastrojov a kniznic.
Tieto boli z Casti urcené zadanim préce, ale pri implementacii boli vyzité aj iné néastroje. Ich

vyuzitie spolu s dodrziavanymi konvenciami je zhrnuté v tejto kapitole.

6.1.1 Dodrziavané konvencie

Cela praca bola implementovana v jazyku C++4. Pri implementacii sme sa snazili dodrziavat
konvencie Google C++ Style Guide[l§], ktoré dodrziavaji vsetky open-source projekty zastre-
sované firmou Google. Konvencie st jasné a striktné, definuji nielen mennti konvenciu, ale aj
tzv. best practises, ktorych dodrziavanim sa kéd stdva velmi dobre citatelny a dobre udrziava-
telny. To, aby bol kéd dobre ¢itatelny, je obzvlast dolezité u projektu ako prezentujeme v tejto
praci. Teda projekt, ktory okrem mna ako autora budu ¢itat pedagogovia alebo ostatni Studenti.
V nasledujiicom texte je vymenovanych par konvencii z mnozstva, ktoré st v zdrojovom kode
aplikdcie dodrziavané.

Pouzivanie hlavickovych stborov je neoddelitelnou siacastou projektu, ak ma byt projekt
uvolneny ako staticka alebo dynamicka kniznica. VSetky potrebné triedy si deklarované v hla-
vickovych stboroch a pri pouziti tychto tried v inom projekte je nutné pridat cestu k tymto
hlavickovym suborom. Ich nazvy odpovedaji nazvu triedy, ktort definuji. Rozdielom v nazve
je to, ze pre nazov triedy sme pouzili tzv. camel case, teda kazdé nové slovo v nézve triedy je
zvyraznené velkym pismenom, pre ndzvy suborov je pouzité pomenovanie, kde vsetky pismend
st pisané malym pismom a slovd si oddelené podtrznikmi. Kazdy hlavickovy stbor v projekte
obsahuje aj ochranu voci viacnasobnému vloZeniu do zdrojovného kédu pomocou direktiv pre-
procesoru #ifndef, #define. Do hlavickovych stiborov st pomocou direktiv #include vlozené
len nezbytne nutné hlavickové sibory. Snazime sa vyvarovat tomu, zZe trieda zbytoc¢ne pouzije
hlavickovy siibor obsahujici vSetky deklariacie OpenCV, namiesto toho radsej vlozime napr.

len opencv2/core/mat.hpp. Takisto nie st v hlavickovych stiboroch pouzité priklazy using
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namespace, pretoze tieto prikazy by boli vykonané vo vSetkych cpp stiboroch, ktoré hlavickovy
subor pouzivaju a Tahko by mohlo déjst k mennym konfliktom. Vyhybame sa tomu, aby hlavic-
kové suibory obsahovali definicie metdd, jedinou vynimkou st generické metédy, pri ktorych pre
spravnu funkciu musi byt definicia prave v hlavickovom sibore.

Definicie jednotlivych tried sa nachadzaji v cpp stboroch s rovnakym nazvom. Dodrziavame
menné konvencie tak ako su definované v [I8], ndzvy tried, metéd a typov pouzivaji camel case.
Vynimkou tvoria jednoduché metédy, ktoré napriklad len vracaju referenciu na objekt. Ich nazvy
st pisané malymi pismenami. Nazvy privatnych ¢lenov tried st oznacované malymi pismenami
s podtrznikom na konci.

Aplikicia a aj vSetky statické kniznice si kompilované s pouzitim priznaku \WX. Ten nasta-
vuje, ze spravy, ktoré by sa pri normalnej kompildcii zobrazili len ako upozornenia, berie ako
chyby. Takze pri vyskyte obycajného upozornenia sa program alebo kniznicu nepodari skom-
pilovat. Toto nastavenie ndm poméaha dodrziavat vsetky zasady pri pisani dobrého koédu. Jed-
nym z prikladov je priradenie hodnoty typu double do premennej typu float. Bez pouzitia
priznaku \WX je program skompilovany s tym, ze do vystupu sa zobrazi chyba. Podobné pri-
pady moézu viest k tazko dohladatelnym chybam. Tym sa dostavame k tomu, ze premenné
pretypovavame tak, ako to radia konvencie [I8], teda pouzivame C++ zdpisy ako napriklad
static_cast<float>(hodnota). Tato definicia je jasnejsia v porovnani s C operdtormi int (a)
alebo (int)a, kde nie je moc jasné, ¢i sa vykona operécia pretypovania alebo konverzie.

Standard [I8] hovori o tom, ze tam, kde je to vhodné, mozu sa vyuzivat rozsirenia jazyka
C++11. Projekty programované v tejto praci si kompilované pomocou Visual Studia 2015,
ktorého kompildtor obsahuje plnt podporu pre standard C++11. V nasom programe sme z

tychto vyhod vyuzili len par, v dalSom texte vymenujeme najcastejSie pouzivané z nich

e Velmi casto vyuzivanou vyhodou Standardu C++11 je zjednoduseny zapis cyklu for pre
iterovatelné objekty ako std::vector alebo iny podobny objekt. Tento zapis je velmi
pohodlny a ¢itatelny, pricom jeho vykonnost je rovnaka ako jeho ekvivalent, obycCajny

cyklus for.

e V programe vyuzivame pre paralelizdciu kniznicu tbb[37]. Do jej paralelizovanych met6d
je nutné predat objekty s prefazenym operatorom operator (), tzv. funktory alebo lambda
vyrazy. V nasom pripade sme sa rozhodli pre vyuzitie lambda vyrazov, ktorych zapis je
vyrazne kratsi. V celom programe sa snazime, aby bolo kopirovanych ¢o najmenej objektov,
preto aj pri vyuzivani lambda vyrazov preddavame do capture listu parametere pomocou

referencie.

e Dalsia vyhoda je kltcové slovo override, ktoré je pouzité pri deklaracii metéd, ktoré na-
hradzuju alebo implementuji virtudlnu metédu predka, kde je oznacend klicovym slovom
virtual. Kombinacia tychto kltucovych slov zaisti, Ze metéda bude skutoéne implemen-
tovat metédu predka a nevytvori sa novd metdéda. Tymto mozeme predist zbytoénym

neprijemnostiam a problémom pri hladani chyb v programe.
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e V C++03 je povolené vyuzivanie inicializa¢nych listov {1, 2} napriklad pre polia. Stan-
dard C++11 tento koncept rozsiruje a umoznuje pouzitie inicializa¢nych listov pre rézne
objekty, napriklad standardné kontajnery ako std: :vector. Tuto vyhodu v aplikacii casto

vyuzivame.

6.1.2 Pouzité kniZnice

Standardné kniznica jazyka C++ je velmi bohatd na réznorodé funkcie, mnoho funkcii ale
v nej chyba. Preto je beznou praxou pouzivanie réznych kniznic. Pre projekt zaoberajici sa
spracovanim obrazu a pocita¢ovym videnim je jasnd volba kniznica OpenCV[28]. Jednd sa o
open-source kniznicu, ktord obsahuje mnozstvo uzito¢nych funkcii od nacitania obrazku, jeho
zobrazenia, cez nespocetné mnozstvo matematickych operacii az po celé algoritmy pre detekciu
ako LINE-2D (kapitola [5.2), FDCM (kapitola alebo SIFT[24], SURF[2] a pod. V aplikacii
je pouzitd posledna verzia kniznice OpenCV 3.1.0.

KedZe sme sa pri implementacii zaoberali aj optimalizaciu a snazili sme sa o zrychlenie vy-
poctu, hladali sme kniznicu, s pouzitim ktorej by sa dal program paralelizovat pre viacjadrové
procesory. Zvolili sme kniznicu Intel Threading Building Blocks (dalej TBB). Této kniznica je
pre nase potreby mozno zbytoc¢ne rozsiahla, volba na nu ale padla preto, lebo jej online doku-
mentacia je velmi zrozumitelne popisand a paralelizovany program je mozné napisat pomocou
jednoduchych prikazov. Takisto sme pouzili najnovsiu verziu, to je pre TBB verzia 4.4.

Obe dynamické kniznice sa prilozené na CD v adresari \demo\bin tak, aby ich mohol pouzit
ukazkovy program demo.exe. VSetky Visual Studio projekty na prilozenom CD majui nastavené
relativne cesty k hlavickovym siborom oboch kniznic. Ukazkova aplikdcia mé v Post-Build
Event nastaveny prikaz pre prekopirovanie potrebnych d11 kniznic do vystupného adreséra.
Takto je mozné Visual Studio projekt spustit aj bez toho, aby na pocitaci bolo nainstalované
OpenCV alebo TBB.

6.1.3 Pouzité nastroje

Pre vyvoj ukazkovej aplikacie bolo pouzité prostredie Visual Studio 2015. Vyvoj v tomto pro-
stredi je velmi pohodlny a prostredie obsahuje zékladné veci ako je nasepkévanie (intellisense)
moznych typov a premennych pri pisani kédu, generovanie prazdnych casti kédu pre cykly,
deklaracie tried a podobne. V prostredi je vela dalsich pomocok a néstrojov, bohuzial vacésina z
nich je len pre programovanie .NET aplikacii s vyuzitim manazovaného kédu. Pre C++ Visual
Studio v zdkladnej instaldcii postrdda viac moznosti pre generovanie kddu, navigaciu v kode a
podobne. Nastastie mnozstvo funkcii je mozné doinstalovat pomocou rozsireni.

Velmi dobré rozsirenie pre Visual Studio je ReSharper C++]29]. Do vyvojového prostredia
dodéva velké mnozstvo funkcii. Pri pisani kddu rozsirenie analyzuje celkovy program a v redlnom
case ponuika uzitocné informécie alebo navrhy na dpravu kodu, tzv. quick-fixes. Napriklad pri

pouziti nezndmej triedy pontkne moznosti: ¢i chceme pridat #include direktivu, vygenerovat
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telo novej triedy a podobne. Vzhladom na to, ze v C++ méame celkovii volnost v tom, kde triedu
deklarujeme, kde ju definujeme, ReSharper méze len hddat, kam napr. telo triedy chceme defi-
novat. Vo vicsine pripadov st ale odhady spravne. Dalsou vecou, ktorti Visual Studio postrada,
je zrychlend navigacia v kéde. ReSharper pridava klavesova skratku, ktorda vyvola vyhladava-
cie dial6gové okno, do ktorého mézeme pisat nazvy tried, metdd, siborov. Ihned pri pisani su
ponikané moznosti a je mozné rychlo prejst na vybrany symbol alebo siibor. Velmi mocnym
nastrojom je vyhladdvanie pouziti symbolov a s tym spojeny refaktoring kédu. Premenovavanie
vybranych symbolov prebieha velmi rychlo a mé dalSie moznosti ako napriklad premenovanie
symbolov najdenych aj v zakomentovanom kode. Jedinou nevyhodou ReSharperu je, ze sa jedna
o platené rozsirenie. Pre studentov je vsak po zadani skolského emailu na stranke projektu[29)
zadarmo.

Pri vyvoji aplikécii, ktoré pracuji s kniznicou OpenCV[2§], je urcite vhodné do Visual Studia
instalovat rozsirenie s ndzvom Image Watch. Je vSeobecne zname, ze v ladiacom méde (debug-
ging) moézeme pozastavit beh programu, krokovat beh po jednotlivych riadkoch a volaniach
funkcii a nahliadnut do obsahu premennych. Vdaka tomu mdzeme odhalit a opravit vela nepri-
jemnych chyb. Horsie je to ale s ladenim aplikacii, ktoré pre svoju funkciu vyuzivaja obrazky,
ulozené v maticiach typu cv: :Mat. Pre ich zobrazenie musime neustéale volat funkciu cv: : imshow
alebo si vytvarat iné testovacie metddy. Rozsirenie Image Watch umoznuje pri pozastavenom
behu programu zobrazit obsah matic typu cv: :Mat, pricom obsahuje aj dalsie funkcie, ktoré by
sme museli pracne programovat - normalizovanie a zobrazenie jasovej zlozky obrazka, zobraze-
nie jasovej zlozky zakédovanej v pseudofarbach vo farbenej skale RGB, alebo ulozenie obsahu
matice do obrazka typu jpg, png alebo priamy bindrny obsah obrazka do stboru typu bin. Po
prejdeni kurzorom nad zobrazeny obrazok sa zobrazuju ¢iselné hodnoty v prislusnych bodoch.
Pri mnohonasobnom zvécseni zobrazuje maticu ako tabulku, s presnym zobrazenim c¢iselnych
hodn6t v jednotlivych bodoch.

Pre vytvorenie dokumentéacie k praktickej ¢asti prace bol pouzity néstroj Doxygen|[I1], ktory
na ziklade zdrojového kédu a komentdrov v nom dokéze vygenerovat html stranku a KTEX
dokument. Podla zakladnych nastaveni Doxygenu je vygenerovand dokumentécia len pre triedy
a ich verejné metédy. Pre nas pripad je vhodnejsie, aby dokumentacia obsahovala aj privatne
atributy a metody. Preto sme pri generovani dokumentacie pouzili nastavenia, ktoré zahrni
vSetky symboly. Dokumentécia je na prilozenom CD v adresari \doxygen. Manuélne vypisovanie
hlavi¢iek pre okomentované metody a funkcie ve velmi pracné, preto sme pri pisani komentarov
pre funkcie pouzili rozsirenie Atomineer, ktoré dokaze prazdne hlavicky pre komentované metédy
vygenerovat jednym kliknutim. Ich obsah je potom lahké zmenit a rozsirenie sa potom znova
postara o formatovanie textu, odsadenie a zalamovanie riadkov. Atomineer tiez bohuzial nie je
zadarmo, ale poniika 30 dnovt skdsobnu verziu, ktord na vygenerovanie hlaviciek bohate staci.
Okrem iného rozsirenie vela nastaveni, my sme pouzili také nastavenia, aby bolo formatovanie

komentarov podobné tym, ktoré si v kniznici OpenCV.
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Obr. 17: Triedny diagram implementacie navrhového vzoru tovaren

6.2 Architektara aplikacie

Riesenie sa skladd zo Siestich projektov, ktorymi je program rozdeleny do logickych celkov.
Pét z tychto projektov su statické kniznice, ktoré sa lahko prenositelné a dali by sa pouzif v
akomkolvek C++ projekte. Poslednym projektom je spustitelnd demo aplikacia, ktorda vyuziva

ostatné statické kniznice a prezentuje vysledky dosiahnuté v tejto praci.

6.2.1 Projekt Common

Prvy projekt, ktory si rozoberieme je staticka kniznica s ndzvom Common. Ako ndzov napoveda,
tato kniznica obsahuje funkcionalitu, ktord je spolo¢né pre vsetky ostatné kniznice.

Trieda Detector je abstraktna trieda, z ktorej dedia vSetky implementované detektory. Na
obrazku[I7]je zndzorneny diagram tried. St zobrazené len naozaj nutné atribtty a met6dy. Triedy
samozrejme obsahuju viac metéd a atribatov. Vsetky triedy, ktoré dedia z triedy Detector,
musia implemetovat metédu FindBestMatches (). Tato metdda vlastne realizuje vyhladavanie
modelovych obrazkov v testovacich obrazkoch. Metéda ma jeden vstupny a dva vystupné pa-
rametere. Vstupnym parametrom je testovaci obrazok typu cv::Mat a vystupné parametre su
vektor obsahujici detekované obdlznikové oblasti a vektor obsahujuci skére jednotlivych detek-
cii. Vektory musia mat rovnaku velkost a s zoradené tak, ze detekovany objekt s najvyssim
skére je vo vektoroch na pozicii [0]. Obrazok modelu je do detektorov predavany priamo v kon-
struktore a je ulozeny do atribtitu model_img_ bazovej triedy. Dévodom je, Ze pri ohodnocovani
algoritmov vyhladdavame jeden model vo viacerych testovacich obrazkoch. Ked obrazok modelu
predame do konstruktoru, deskriptor pre neho méze byt vypocitany vopred a v réznych testova-
cich obrazkoch vyuzivat stile ten isty deskriptor. Odpada tak vypocet deskriptora modelu pre
kazdy jeden testovaci obrazok.

Na konstruovanie detektorov vyuzivame triedu DetectorFactory, ktort sme umiestnili do

projektu Demo. Ak by bola trieda umiestnend v projekte Common, musel by projekt referencovat
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Obr. 18: Triedny diagram parametrov

vsetky ostatné projekty, a tym by sme vytvorili neprijemny problém zvany kruhové referencie.
Ako jej ndzov napovedd, trieda DetectorFactory implementuje navrhovy vzor tovaren. Sta-
tickd metdda GetDetector () sluzi na ziskanie ukazovatela na objekt, ktorého bazovym typ je
Detector. Konkrétne to, aky typ detektora bude skonstruovany, sa rozhodne na zaklade prvého
parametera metody, ktory obsahuje cestu k xml stboru s nastaveniami porovnavacej metddy.
Druhym parametrom je obrazok modelu typu cv::Mat. Ten sa preda do konstruktora konkrét-
neho detektora a bude sa vyhladavat v testovacich obrazkoch

Spolo¢na funkcionalita je dobre reprezentovand aj v triede Logger. Je to trieda vyuzivana
vSetkymi ostatnymi projektami a slizi pre vypis informécii o priebehu programu na standardny
vystup a zaroven do siboru log.txt. Textovy stibor je otvoreny v méde append, takze vsetky
nové spravy je mozné najst na konci tohto stboru. Trieda obsahuje metédy na meranie casu
StartTimer () a EndTimer (). Pocas behu programu méze byt spustenych viacero ¢asovacov a
ich hodnoty st merané pomocou funkcii zo standardnej kniznice chrono.

Ako sme uviedli v kapitole[6.1.2] pre paraleliziciu pouzivame kniznicu TBB. Zépis jej met6d
je pomerne jednoduchy, ale my sme medzi kniznicou TBB a nasimi kniznicami vytvorili dalsiu
vrstvu, ktord je definovand pomocou funkcii deklarovanych v sibore for_helper.h. Tymto sme
dosiahli prakticky a jednotny zapis cyklov for. Funkcie maji nazvy for_1d, for_2d, for_mat a
for_vec. Z ich nazvov je mozné usudit ich tcel. Telo funkcie, ktoré sa bude vykondavat paralelne
je predavané pomocou lambda vyrazov. Kazda z vytvorenych funkcii mé parameter s nazvom
parallel typu bool. Tymto priznakom je mozné kontrolovat, ¢i sa ma funkcia vykonavat pa-
ralelne. Takto je mozné program spustif s nastavenim, aby sa nevykonavali funkcie paralelne a
jednoducho porovnat ¢asy alebo zatazenie procesorov pri behu s kniznicou TBB alebo bez nej.

Pri oboch implementovanych algoritmoch ¢asto potrebujeme v matici prehladat obdznikovi
oblast velkosti 1" so stredom v bode p. Napr. pri vyhladavani lokalnych extrémov, pri vypocte
moment operatora, alebo pri porovnavani deskriptora COF s testovanym obrazkom. Na zjed-
nodusenie zapisu tychto situdcii je vytvorena trieda RectIterator. Konstruktor triedy prijima
dva parametere: stred oblasti p a velkost oblasti T". Nasledne je iterator mozné pouzit zapisom
for(PointPair &pp: iterator), kde pp.first obsahuje bod v stradnicovom systéme matice
(pociatok je v lavom hornom rohu) a pp.second obsahuje bod relativny na prehladavani oblast
(pociatok v lavom hornom rohu oblasti).

Kazda z porovnavacich metéd mé velké mnozstvo nastaveni, ktoré ovplyviuju jej spravanie.
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V prvotnom navrhu sme nastavenia predavali do konstruktora po jednej hodnote, ¢o viedlo
k tomu, ze konstruktor mal aj 10 vstupnych parametrov. Nehovoriac o tom, ze pocas vyvoja
programu sa pocet parametrov menil a bolo niekolkokrat nutné signatiiru konstruktora prepisat.
Preto sme parametre zlucili do struktiar. Pri takomto pristupe sa do konstruktora preda len
jeden objekt obsahujtci vSetky parametre. Naviac st potom parametre lahko serializované a
deserializované do xml suborov pomocou OpenCV modulu Persistence. Na to, aby struktura
mohla byt serializovana, musi implementovat metédy write() a read(). Pre zjednotenie bola
vytvorend abstraktnd Struktira Parameters a struktury pre jednotlivé porovnavacie algoritmy
z tejto struktiry dedia (zobrazené na obrazku .

Trieda, ktora implementuje stenc¢ovanie hran popisané v kapitole ma nazov ThinHelper.
Vykonévanie afinnych transformécii na obrazku je ulah¢ené pomocou triedy AffineHelper. Pre-
vod akejkolvek hodnoty na RGB pseudofarbu v palete cv::COLORMAP_JET je realizovany pomo-
cou triedy ColorHelper. Ostatné sibory v tejto kniznici definuji makra, konstanty a dalsie
pomocné funkcie, ktoré je zbytocné popisovat v tomto texte. Ich podrobny popis je mozné najst

v Doxygen dokumentacii.

6.2.2 Projekt COF

Obsahom projektu s ndzvom COF je detektor objektov naprogramovany podla kapitoly 3] Najprv
popiseme triedu Discretizer, ktora slizi na vyhladanie orientacii gradientov a ich naslednt
diskretizaciu. Pre objekt su spocitané orientacie gradientov pomocou Sobelovho operatora im-
plementovaného v OpenCV vo funkcii cv: :Sobel (). Magnitudy gradientu su ziskané pomocou
funkcie cv: :magnitude (). Orientacie st nésledne diskretizované pomocou triedy Discretizer.
Diskretizacia do 8 intervalov je prevedena pomocou metédy BinaryDiscretize(), kde orien-
tacie st reprezentované jednym bajtom. Jednotlivé bity predstavuju pritomnost/nepritomnost
orientacie. Trieda obsahuje aj pomocti metédu ShowAngles (), pouzitim ktorej je mozné zobrazit
interaktivnu ukézku diskretizovanych orientécii gradientov.

Trieda, v ktorej sa nachadza znacné cast implementacie, mé nézov COF. Jej konstruktor pri-
jima dva parametre: maticu obsahujicu obrazok modelu a instanciu struktiry COFParameters.
Vstupny obrazok modelu musi byt v stuprioch Sedi, kde nulové pixely predstavuji pozadie a
nenulové pixely predstavuji hladany objekt. Struktira COFParameters obsahuje vsetky po-
trebné nastaveniaﬂ Algoritmus pouziva pre rota¢nd invarianciu a nezavislost na meritku pri-
stup, kde st vopred vygenerované vsetky jeho mozné rotacie a zmeny meritka. Toto sa deje hned
v konstruktore, kde je objekt transformovany na zaklade parametrov min_scale, max_scale,
scale_step a rot_step_deg a vsetky transformécie s ulozené do vektora models_. Pre kazdy
z tychto obrazkov sa vypocita deskriptor, definovany triedou COFDescriptor. Matematicky je
vypocet deskriptora podrobne popisany v kapitole Pri vypocte deskriptora je matica so

vstupnym obrazkom zase transformovand, tentoraz je pocet transforméicii urceny parametrom

"Vgetky parametre s podrobne popisané v doxygen dokumentécii prilozenej na CD
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n_modifications. Objekt je rotovany o nahodne zvoleny uhol v rozsahu obmedzenom para-
metrom desc_angle_deg a ndhodne posunuty v intervale, ktory je obmedzeny parametrom
desc_translation. Pre kazdy transformovany obrazok st extrahované orientacie vdaka triede
Discretizer. Takto ziskané orientacie su prechadzané pre kazdy objekt a st kumulované do
atribitu angles_. Pocetnost orientacii pre kazdy pixel je uchovavand v matici weights_. Na-
koniec st pocetnosti normalizované tak, ze si podelené celkovym stctom pocetnosti. Tymto
sposobom dostaneme n deskriptorov pre kazdd moznu orientaciu a meritko objektu v obrazku.
Na porovnanie deskriptora voéi testovaciemu obrazku slizi metéda Match (), ktord vychadza z
rovnice . Vstupnym parametrom pre ttito metédu je matica obsahujica diskretizované hrany
testovaného obrazka a bod (z,y), pre ktory bude spocitand hodnota podobnosti. Hodnota po-
dobnosti je spocitand ako suma vah bodov, ktorych orientacia z testovaného obrazka sa nachadza
v kumulovanych orientacidch deskriptora.

Kedze trieda COF implementuje abstraktni triedu Descriptor, musi implementovat metédu
FindBestMatches (). Pomocou tejto metédy si vyhladané objekty, ktorych porovnéavacia fun-
kcia je vyssia ako minimum nastavené parametrom detection_threshold. Vyhladdvanie bodov
s najvyssou hodnotou funkcie podobnosti prebieha pri nastaveni parametra optimized = false
hrubou silou. Pri tomto vypocte je hodnota funkcie s(z,y, 1) vypocitana pre kazdy pixel a ulo-
Zzené v matici typu cv: :Mat. Pozicie detekovanych objektov st tvorené extrémami v tejto matici.
Na zédklade pozicii extrémov a velkosti deskriptorov je naplneny vystupny vektor rects. Hod-
noty extrémov si ulozené do vystupného vektora funkcie extrema (ich vyhladanie je ulahéené
pouzitim triedy ExremaFinder). Pre mali optimalizaciu tohto vyhladdvania je mozne vyuzit
fakt, Ze pri vypocte deskriptora je posivany v rozsahu desc_translation pixelov ¢ a orientécie
st kumulované. Nie je teda potrebné prechddzat vsetky pixely, staci prejst len kazdy t-ty pixel.

Vyhladavanie je ovela zaujimavejsie pri nastaveni parametra optimized = true. Vtedy je
pre vyhladdvanie pouzity algoritmus coarse to fine strategy z kapitoly Pomocou metéd
InitTestPyramid() a InitModelPyramid() st skonstruované pyramidy pre deskriptory a pre
testovany obrazok. Porovnavacia logika je v tomto pripade vykondvana vo funkcii MatchPyramids ().
Vyuzitim tejto metddy nie si prehladavané vsetky body vstupného obrazka, ale vzdy len tie,
ktoré st ulozené v premennej points. Vyhladévanie zac¢ina na najvyssej vrstve, pre tito vrstvu
su do premennej points vlozené vSetky body najnizsej vrstvy pyramidy (pri dobre nastavenych
vstupnych parametroch je tento pocet ovela mensi ako pocet bodov vo vstupnom obrazku).
Pre vsetky body z points je vypoc¢itand hodnota funkcie s(x,y,7) a vyhladané extrémy st ulo-
zené do vektora extrema. Nasledne st pomocou funkcie PointsForNextPyramidLevel () body z
extrema prevedené na ich odpovedajice body v nizsej vrstve pyramidy a prehladavanie vrstiev
pyramidy pokracuje, az kym sa neprehladd aj najnizsia vrstva. Extrémy na poslednej vrstve
tvoria pozicie detekovanych objektov a st podobne ako v odseku vyssie naplnené do vystupnych

parametrov funkcie rects a extrema.
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6.2.3 Projekt Torque

Tento projekt obsahuje triedu Torque, ktord implementuje vypocet moment mapy predstavenej v
kapitole Vstupnym parametrom pre konstruktor je instancia struktiry TorqueParameters.
Pomocou tejto struktiry je mozné predat vsetky potrebné nastavenia. Jedinou funkcionalitou,
ktort konstruktor vykonava je, Ze na zaklade vstupnych parametrov patch_size, patch_min_scale,
patch_max_scale, patch_step_size_px vytvori vektor meritok oblasti patch_sizes_, pre ktoré

sa vypocita moment mapa. V matematickom zapise tento vektor odpovedd mnozine meritok
seS.

Vypocet moment mapy je realizovany pomocou funkcie Compute (). Jej jedinym parametrom
je vstupny obrazok, ktory moze byt RGB alebo v stupnoch Sedi. Na obrazku sa vyhladaja
hrany s pouzitim funkcie cv::Canny(). Parametre ovplyviujice detekciu hrén st canny_t1
a canny_t1. Orientacie gradientov st vypocitané pomocou Sobelovho operatora cv::Sobel().
Orientacie hran st kolmé na orientécie gradientov, takze orientécia hran je dosiahnuta odc¢itanim
7/2 od uhla orientécie gradientu.

Pre vypocet moment mapy st naprogramované dva spdsoby. Prvy spdsob nie je optima-
lizovany a velkost moment operatora sa vypocita hrubou silou. Tento vypocet sa spusti pri
nastaveni parametra optimized = false. Vypocet pre jedno meritko oblasti z S je v tomto
pripade naprogramovany presne tak, ako je uvedeny v rovnici |4} teda pre kazdy bod p je hod-
nota moment operatora ziskana ako suma vSetkych bodov ¢ z definovaného okolia P. Pre jeden
bod je jeho moment ziskany pomocou GetEdgeContribution(). Tento vypocet je nutné opako-
vat pre vsetky meritka oblasti z S a vysledky pre jednotlivé meritka st ukladané v poli matic
torque_all_patches_. Nakoniec si v tomto poli matic vyhladané extrémy naprie¢ meritkom
oblasti s a s vytvorené matice: mapa hodndt V(z,y) a mapa meritok S(x,y). V zdrojovom
kéde im odpovedaji matice value_map_ a scale_map_. Mapa hodnét obsahuje hodnoty mo-
mentov typu float, mapa meritok obsahuje velkosti oblasti, prislichajicich k extrémom typu
cv::Size. Tento postup je velmi neefektivny, uz pre malé obrazky sa jeho vypocet pohybuje
v desiatkach sekind, preto je naprogramovany aj optimalizovany vypocet, ktory sa spusti pri
nastaveni vstupného parametra optimized = true.

V optimalizovanom vypocte je prvym krokom diskretizacia hran do pola matic discrete_edges_.
Velkost tohto pola je dand poc¢tom intervalov, do ktorych st hrany diskretizované. Velkost matic
odpoveda velkosti vstupného obrdzka. Ak je orientécia hrany v bode x, y diskretizovand na uhol
0;, ktory je programe reprezentovany indexom i, je na poziciu discrete_edges_[i] .at(x, y)
v poli matic nastavena hodnota 1.

Dalsfm krokom je predpoéitanie hodnéot (2 sin —y cos) z rovnice pre vSetky diskretizované
orientacie do pola matic x_sin_y_cos_. S vyuzitim tohoto pola matic st pre vsetky orientacie vy-
pocitané hodnoty momentu so stredom v bode nula 7,, podla rovnice . Nasledne st pomocou
funkcie cv::integral() spocitané integralne obrazy integral_edges_ a integral_torque_

pre diskretizované hrany a momenty. Tieto ndm umoznia rychly vypocet velkosti momentu pre
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akykovelvek rozmer oblasti P s vyuzitim vzorca . Podobne ako v neoptimalizovanom sposobe
st hodnoty moment operatorov pre vsetky velkosti oblasti z mnoziny S ulozené do vektora matic
torque_all_patches_. Nakoniec si ziskané matice value_map_ a scale_map_ rovnako ako v
odseku vyssie.

K mape hodn6ét a mape meritok je mozné pristupovat pomocou metdéd value_map() a
scale_map(). Jednym z krokov detekéného algoritmu z kapitoly [4] je vypocitanie mapy hod-
noét s pouzitim obrazu vah jednotlivych hranovych pixelov. Toto je v kéde umoznené pouzitim
funkcie SetWeightsAndRecompute (), ktorej parametrom je matica, odpovedajica viham hran
Wpr_ z rovnice . Pri optimalizovanom spdsobe je uz tento vypocet velmi rychly, pretoze

polia matic st ulozené v atribtitoch objektu.

6.2.4 Projekt Gestalist

Detektor objektov popisany v kapitole |4] je implementovany v projekte Gestalist. Casti al-
goritmu pre konstruovanie kodénov a ich porovnavanie pomocou tvarového kontextu (kapitola
4.2) st implementované v pomocnych triedach. Uvod tejto podkapitoly je venovany prave tymto
triedam.

Kontury modelového aj prehladédvaného obrazka st v algoritme reprezentované pomocou
kodénov. Tie v implementacii predstavuje vektor bodov vector<cv::Point>. Pre ich vytara-
nie slizi trieda CodonFactory, ktorej konstruktor prijima maticu obsahujticu hrany obrazka.
Trieda obsahuje metddu ConstructCodons (), ktorej vystupnym parametrom je vektor kodénov
codons. Vyhladavanie zacina vyhladanim kontir v obrazku hran pouzitim funkcie cv: : findContours ().
Vyhladané kontury s rozdelené v miestach s velkou hodnotou krivosti, ktord je vyratana po-
mocou triedy Curvature. V konturach vyhladanych pomocou funkcie cv: :findContours() st
niektoré pixely duplikované, niekedy si duplikované celé kodény. Preto sme vytvorili funkciu
RemoveDuplicates(), ktord tieto duplikaty odstrani. Jej priebeh je pomerne jednoduchy. Vy-
tvori sa matica, ktorej vSetky prvky st na zaciatku inicializované na 0. Nasledne sa prechadzaji
body vsetkych kodénov, pricom pri kazdom navstiveni bodu je hodnota na prislusnej pozicii v
1, je kodon odstraneny. Trieda navyse obsahuje funkcie pre dalsiu pracu s kodénmi: ich rotaciu,
zobrazovanie a pod.

Podobnost medzi dvoma kodénmi je urc¢end pomocou tvarového kontextu. Teoreticky za-
klad je podrobne popisany v kapitole V zdrojovom kéde je tato logika implementovand
v triede ShapeContext. Jej zdkladnym parametrom pri konstrukcii je pocet intervalov, do
ktorych bude rozdeleny log-poldrny sdradnicovy priestor k. Do konstruktoru su tieto para-
metre predavané pomocou parametrov n_angular_bins a n_distance_bins. Vypocitanie tva-
rového kontextu pre jeden bod kodénu je realizované pomocou metdédy GetShapeContext ().
Vystupom je matica obsahujica histogram rozdielov v log-polarnych stradniciach medzi bo-
dom reference_point a vSetkymi ostatnymi bodmi z kodénu codon. V prici sa pouzivaji

aj dalSie typy tvarovych kontextov: uhlovy a vazeny uhlovy. Pre ich vypocet slizia metédy
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GetAngularSC() a GetWeightedAngularSC(). Pre vazenie uhlového tvarového kontextu sa vy-
uziva Gaussova funkcia, ktorej hodnoty st predpocitané pri inicializacii do premennej gauss_.
Vzdialenost medzi dvoma tvarovymi kontextami je vypocitand pomocou chi-kvadrat vzdialenosti
implementovanej vo funkcii DistanceSC(). Konecnd vzdialenost dvoch kodénov (kapitola
je s pouzitim Viterbiho algoritmu pocitand vo funkcii DistanceCodons (). Funkcia vracia vek-
tor, kde zlozky vektoru typu float odpovedaji najmensim vzdialenostiam pre jednotlivé body
vstupného kodénu. Ak je tejto funkcii predany volitelny parameter phi_out, je matica funkcie
¢, ktord ku kazdému bodu testovaného kodénu priradi bod s najmensou vzdialenostou z kodénu
modelu, vratend pouzitim tohto vystupného parametra. Nasledne je mozné jej vysledok zobrazit
pomocou metédy ShowPhi (). Tato metdda bola ¢asto pouzivana pri ladeni aplikécie, ukazkova
demo aplikacia zobrazi vysledok funkcie ShowPhi () pri spusteni s parametrom -fig=sc.

Hlavny algoritmus sa nachadza v triede Gestalist. Jej konstruktor prijima ako parameter
binarizovany obrizok modelu a nastavenia metody GestalistParameters. [hned v konstruktore
su pre obrazok modelu vytvorené kodény pomocou triedy CodonFactory. Pre samotni detekciu
slazi, rovnako ako pri inych triedach dediacich z triedy Detector, metdda FindBestMatches ().
Vstupnym parametrom pre pre metodu je testovany obrazok. Prvym krokom je vypocet moment
mapy pomocou triedy Torque. Toto odpoveda kroku ¢.1 z algoritmu v prilohe

Po vypocte moment mapy nasleduje konstrukcia kodénov pre testovany obrazok. Nasledne
st v moment mape s pomocou triedy ExtremaFinder vyhladané extrémy, ktoré su reprezento-
vané pomocou struktiry Extremum. Tato struktira obsahuje informécie o pozicii a hodnote ex-
trému, velkost oblasti, ktora je pre prislusny extrém zistena z mapy meritok, ale aj vektor bodov
contributing_edge_pixels, obsahujici body, ktoré do celkovej hodnoty extrému prispievaji
najvacsou hodnotou. Extrémy st ukladané v dvoch vektoroch typu vector<Extremum>. Jeden
vektor predstavuje miniméa funkcie, druhy vektor obsahuje maxima. V algoritme z prilohy je
tento krok oznaceny ¢. 2. Extrémy, ktorych oblasti sa prekryvaju, su zoskupené pomocou funkcie
GroupNearbyPatches () a podla najviac prispievajicich bodov st vybrané kodény z testovaného
obrazka. Na to, aby bol kodén vybrany, musi mat v oblasti dostatok podporujicich bodov. Mi-
nimalny pocet tychto bodov je definovany parametrom codon_vote_threshold. Po vytvoreni
mnoziny testovacich kodénov st vo funkcii ComputeWeights() spocitané podobnosti medzi ko-
dénmi modelu a kodénmi testovaného obrazka. Vypocet vih zac¢ina vypoctom vzdialenosti medzi
kodénmi pomocou funkcie DistanceCodons() triedy ShapeContext. Vzhladom na to, ze tva-
rovy kontext nie je rotacne invariantny (kapitola , je uhol rotacie medzi kodénom modelu
a kodénom testovaného obrazka vyhladany pomocou OpenCV funkcie cv: :phaseCorrelate ()
vo funkcii EstimateRotAngles () triedy ShapeContext. Pouzitim tohto uhla mézu byt testova-
cie kodény rotované vdaka funkcii Rotate() v triede CodonFactory. Po vypoc¢te minimalnych
vzdialenosti si vzdialenosti preratané na vahy pomocou rovnice . Navratovou hodnotou
ComputeWeights() je teda matica obsahujica vadhy hranovych bodov Wpr .

Moment mapa torque_ je preratand s pouzitim funkcie SetWeightsAndRecompute (), ktorej

vstupnym parametrom si prave vyratané vahy. Vyhladanim extrémov v mape hodnét dostavame
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konecné polohy a meritka detekovanych objektov. Tie st vhodnym spdsobom pretransformované

do vystupnych parametrov funkcie FindBestMatches ().

6.2.5 Projekt OpenCVModules

Tento projekt slizi na vytvorenie vrstvy medzi volne pristupnymi implementaciami algoritmov
FDCM (kapitola a LINE-2D (kapitola a nami implementovanou testovacou aplikdciu.
Hlavny dévod je to, Ze sme nami implementované algoritmy chceli porovnat s inymi algoritmami.

Pre kniznicu OpenCV existuje GitHub repozitar s ndzvom opencv_contribﬁ, v ktorom st
volne pristupné rozsirujice moduly pre OpenCV. Po stiahnuti tohto repozitara potom médzeme
dynamické d11 OpenCV kniznice skompilovat pomocou nastroja CMake tak, ze obsahuju tieto
pridavné moduly. Vzhladom na to, Ze v tejto praci sme z tohto repozitara potrebovali len LINE-
2D detektor, pristipili sme k tomu, ze zdrojovy kdd 1inemod.hpp spolu s ostatnymi potrebnymi
sibormi sme z opencv_contrib prekopirovali do tohto projektu. Vyhodou je, Ze mozeme pouzit
lubovolnt instalaciu OpenCV kniznic a v pripade potreby dynamické kniznice OpenCV zamenit
za novsie.

Zaujimavostou je, ze zdrojovy kéd pre FDCM byval sticastou starsich verzii OpenCV. V
najnovsej verzii 3.1.0 sa ziadny algoritmus podobny ako FDCM nenachadza ani v zakladnej
kniznici OpenCV, ani v rozsirujicich moduloch opencv_contrib. Preto sme do tohto projektu
skopirovali aj zdrojovy kod chamfermatching.cpp z OpenCV kniznice verzie 2.4.1@

Pre oba algoritmy st v projekte vytvorené obalové triedy, ktoré implementuji abstraktni
triedu Detector a pre detekciu volaju funkcie, ktoré su prekopirované z OpenCV. Konkrétne
pre algoritmus FDCM je to trieda FDCMWrapper, pre LINE-2D je to trieda Line2DWrapper.
Vstupnym parametrom konstruktora oboch tried je obrazok modelu v stupnioch Sedi a objekt
typu FDCMParameters v respektive Line2DParameters s nastaveniami prislusného algoritmu.
Trieda FDCMWrapper vela funkcionality naviac nepridéava. V podstate len predava parametre zo
struktiry FDCMParameters do volania funkcie chamferMatching() a vysledok detekcie trans-
formuje do formatu pouzivanom v celej aplikacii. Podobne je to pri triede Line2DWrapper, ta ale
pred detekciou meni rozmer testovanych obrazkov. Kedze autori tohto algoritmu optimalizovali
vypocet pomocou SIMD instrukcii, musia byt matice v paméti zarovnané, inak detekcia skonci
s chybou. V ich implementéacii pracuju len s obrazkami vo VGA rozliseni. Pre vyrieSenie tohto
problému tato obalova trieda meni rozmer testovanych obrazkov na najblizsi vac¢si ndsobok VGA

rozliSenia.

6.2.6 Projekt Demo

Jedinou spustitelnou aplikiciu je tento projekt. Spravanie programu je ovplyvnené argumen-

tami predanymi do prikazovej riadky pri spusteni aplikacie. Niektoré nastavenia programu si

8Dostupné z: https://github.com/Itseez/opencv_contrib
“Dostupné z: http://opencv.org/downloads.html
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realizované pomocou xml stuborov. Projekt spusta algoritmy naprogramované v inych modu-
loch a zobrazuje ich vysledky bud do okna, alebo ulozenim obrazkov a nameranych hodnét do
vybraného adresara.

Pre ziskanie argumentov prikazovej riadky je pouzitd OpenCV trieda cv: :CommandLineParser.
T4 umoznuje pohodlné ¢itanie argmentov s tym, Ze precitané argumenty si ihned pretypované
na spravny datovy typ. Vsetky mozné argumenty st definované v globdlnej premennej keys.

Pre zobrazenie vysledku detekcie je pouzitd trieda Matching. V konstruktore na zaklade
mena porovnavacej metédy predanej parametrom method_string vytvori instanciu prislusného
detektora. Toto ulah¢uje trieda DetectorFactory popisana v kapitole Ukazovatel na de-
tektor je v triede uchovavany v parametre detector_. Pre jeho uchovavanie je pouzity typ
cv: :Ptr, Co je implementacia smart pointermmv OpenCV. Po vytvoreni objektu typu Matching
je na instancii mozné zavolat funkciu Match (), ktora spusti samotni detekciu a vysledok zobrazi
v okne.

Trieda Evaluation slizi na ohodnotenie detekcie vybranej porovnavacej metédy. Do kon-
struktora podobne ako trieda Matching prijima cestu k xml siiboru s nastaveniami porovnavacej
metody a na zaklade tohto siboru je vytvoreny detektor. Druhym parametrom je cesta k xml
stboru, ktory obsahuje zoznam obrazkov, nad ktorymi sa bude sptstat detekény algoritmus.
Tento sibor obsahuje cestu k modelovému obrazku, k testovanym obrazkom a cestu k suborom,
v ktorych st stradnice spravne detekovanych objektov. Detektor by pri idedlnej funkénosti mal
objekty detekovat prave na tychto poziciach (ang. ground truths). Tretim argumentom je cesta
k adresaru, kde budi ulozené vysledky detekcie. Po zavolani funkcie Evaluate() sa pomocou
funkcie FindBestMatches () detekuje modelovy obrazok vo vsetkych testovanych obrazkoch. Ob-
razky, v ktorych st znédzornené pozicie detekovanych oblasti, st ulozené do vystupného adreséra.
Zelenym obdlZznikom st oznacené spravne detekcie, ervenym nespravne detekované objekty. To,
¢i je objekt detekovany spravne, sa rozhoduje vo funkcii IsTruePositive () na zdklade Pasca-
lovho kritéria (kapitola . Do vystupného adresara je ulozeny aj csv sibor, ktory pre postupne
menend hodnotu parametra detection_threshold obsahuje hodnoty: celkovy pocet objektov,
ktoré mali byt detekované, pocet spravne/nespravne detekovanych objektov, FPPI, senzitivitu
a presnost. Vyznam tychto hodnot a grafy vygenerované na zaklade nich si v kapitole [7}

Niektoré obrazky v texte st vystupom tohto ukazkového programu. Zobrazovanie tychto
obrazkov a zabezpecuje trieda Figure. Do konstruktora tejto triedy je predavany cely objekt
typu cv::CommandLineParser, z ktorého si potom precitané vsetky potrebné argumenty. Po
zavolani funkcie Show() sa na zdklade argumentu fig vyberie, ktord ukazka sa ma zobrazif.
Kazda ukazka ma svoju vlastni implementaciu a vSetky pre svoju funkciu vyuzivaji ostatné

moduly.

10Smart pointer je ukazovatel na objekt, ktory automaticky riesi manazment dynamicky alokovanej pamati.
Zjednodusene povedané, ked pamét uz nie je potrebnd, je automaticky uvolnend. To je rozdiel v porovnani s
klasickymi ukazovatelmi, kde musime alokovanii pamét uvolnit pomocou prikazu delete.
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Posledné trieda, ktort popiseme ma nézov Realtime. Pre jej konstrukciu je potrebné cesta
k xml stiboru s nastaveniami porovnavacej metédy a obrazok modelu. Podobne ako v ostatnych
triedach je skonstruovana instancia detektora a je uloZzena do premennej detector_. Po zavolani
funkcie Start () ja vykonavanie aplikacie rozdelené do dvoch vlakien. V jednom vlakne prebieha
zachytdavanie obrazu z predvolenej web kamery pocitaca do premennej frame_ a zobrazovanie
zachyteného obrazu, spolu s obdlznikom, ktory ohrani¢uje detekovany objekt s najvyssou hod-
notou funkcie podobnosti. Prave pre toto vyhladavanie objektu je vykonavané v druhom vldkne.
Pre vyhladavanie je pouzity detektor z premennej detector_. Priebeh oboch vldkien sa ukonci

ak je stlacena Iubovolna klavesa.

6.3 Ukazkovy program

Ukéazkova aplikdcia ma tri hlavné funkcie: prezentovat vysledok detekcie vybranej porovnavacej
metody s pouzitim Tubovolného obrazku modelu a testovacieho obrazka, ohodnotenie vybranej
porovnavacej metody pre lubovolny zoznam obrazkov, zobrazenie kratkych ukazok jednotlivych
casti programu alebo vyhladavanie modelu v obraze z webkamery v redlnom case. V adresari
\program sa nachidzaji bat sibory, ktoré spustaju ukazkova aplikdciu s predvolenymi para-
metrami. Spustitelny program demo.exe sa nachadza na CD v adresari \demo\bin\. Pri jeho
spusteni bez parametrov je na Standardny vystup zoznam vsetkych argumentov, s ktorym je

mozné program spustif. V dalSom texte je stru¢ne popisany vyznam jednotlivych parametrov.

e -match settings.xml model.png test.png

Urcite najdolezitejSou funkciou programu je vysktusat implementované metdédy na vlast-
nych obrazkoch a vizualne ohodnotit, ¢i je detekcia spravna alebo nie. Pripadne skiimaf,
aky vplyv na vysledok maju jednotlivé parametre detektora. Zmena tychto parametrov je
jednoducha, kedze vsetky parametre su uloZené v xml stiboroch. Pomocou horeuvedeného
prikazu sa vyhlad4d modelovy obrazok v testovacom obrazku s pouzitim porovnéavacej me-
tody nastavenej v xml siibore a zobrazi sa okno so zvyraznenym vysledkom detekcie. Je
vhodné, aby v xml stbore bol nastaveny parameter show_debug_info na true, tym pa-
dom bud zobrazené dalsie dopliiujiice oknd s informaciami (hodnoty porovnévacej funkcie
zakédované v pseudofarbe, deskriptor COF a pod.). Vyznam ostatnych parametrov by z
ich ndzvu mal byt po prec¢itani teoretickych kapitol pomerne jasny. V ostatnom pripade
st vietky parametre podrobne zdokumentované v Doxygen dokumentécii. Struktira tohto

stiboru s nastaveniami je na obrazku

e -—eval settings.xml files.xml out

Druhou velmi délezitou funkciu je ohodnotit vysledok detekcie nielen vizualne na jednom
obrazku, ale aj na vhodne zvolenom baliku obrazkov. Ak st naviac dostupné skuto¢né pozi-

cie objektov v testovanych obrazkov, mézeme detekciu ohodnotit aj matematicky, pripadne
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<opencv_storage>

<method>cof</method>

<parameters>
<detection_threshold>0.1</detection_threshold>
<parallel>1</parallel>
<show_debug_info>0</show_debug_info></parameters>
</opencv_storage>

Obr. 19: Ukéazka xml stboru s nastaveniami pre metédu COF

na zaklade vysledkov detekcie skonstruovat grafy. Horeuvedeny prikaz pomocou nastave-
nej porovnavacej metody detekuje modelovy obrazok v testovacich obrazkoch definovanych
v stibore files.xml. Detekcie porovna voci skutoénym pozicidm takisto definovanym v
subore files.xml. Na zaklade tychto vysledkov do vystupného adresara out ulozi ocislo-
vané obrazky, na ktorych st zvyraznené detekované oblasti. Dalej do adresara ulozi stibor
result.csv, v ktorom sa nachadzaji hodnoty: pocet hladanych objektov, pocet skutocne
pozitivnych, pocet falosne pozitivnych, FPPI, senzitivita a presnost. Na zaklade nich je

mozné vykreslit grafy z kapitoly

e —fig=<name> <paraml> <param2> <param3>

Pri implementovani algoritmov bolo vytvorenych vela malych funkcii zobrazujucich prie-
bezny stav matic pri priebehu detekcie. Takisto boli vytvorené testovacie funkcie, ktoré
overuju, ¢i vybrana cast programu pracuje spravne. Testovacie funkcie st v kéde pone-
chané, a niektoré z nich st volané pri pouziti parametra -fig. Zoznam parametrov, ktoré
mozeme pouzif namiesto <name>: torque, gradient, fft, sc, ori, codon, thin. Kazdé z
ukéazok ma svoje vlastné parametre. Pre vac¢sinu z nich ale plati, ze <param1> je cesta k
vstupnému obrazku. Pre vSetky tieto malé ukazkové programy sa na CD nachidzajt bat
subory. Vystupy programu po spusteni s tymto parametrom si pouzité aj v texte tejto
prace ako ukézkové obrazky. V texte sa pri obrazkoch, ktoré sa daji takto zobrazit
, nachadza poznamka pod ¢Ciarou s potrebnymi parametrami. Ukazka ori zobra-
zuje kumulované orientacie COF deskriptora a je aj interaktivna, kde po prejdeni mysou
po obrazku s vahami deskriptora sa v druhom okne znazornia orientacie pod aktudlnym

bodom.

e -realtime settings.xml model.png

Kedze metoda COF je pomerne rychla, je mozné ju vyuzit aj pre detekciu objektov v
realnom cCase. Toto je umoznené pri spusteni programu s uvedenym parametrom alebo
po spusteni siboru realtime_cof.bat. Program snima obraz z predvolenej kamery a v
snimanom obraze sa snazi detekovat modelovy objekt predany parametrom. Detekovand
oblast je zvyraznens zelenym obdlznikom. V ukézkovom pripade je modelovy obrizok

vyhladdvany v 16 r6znych orientaciach v meritku od 0.8 do 1.5. Pre prehladavacia pyramida
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(b)

Obr. 20: Ukazka aplikdcia pre detekciu v redlnom case

ma vysku 4. Pri takto nastavenych parametroch a s webkamerou s VGA rozlisenim je
rychlost detekcie okolo 0.10s, ¢o postacuje na detekciu v redlnom c¢ase. Na obrazku [20] je

ukazka programu.

-def_method=<method> out.xml

Stbory s nastaveniami su Specifické pre kazdi metddu, tymto prikazom je mozné vyge-
nerovaf xml sibor s predvolenymi nastaveniami pre zvolenii metédu. Hodnota <method>

moze byt nahradend jednou z hodnét: (cof, gestalist, line2d, fdcm).

demo.exe -def_files files.xml

Pri evaludcii vybranej porovnavacej metédy sa pouziva xml zoznam siiborov, na ktorych sa
metdda bude testovat. Stibor s predvolenymi hodnotami je mozné vygenerovat spustenim

programu s tymto prikazom.
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7 Vyhodnotenie a porovnanie

Cielom tejto kapitoly je ohodnot implementované algoritmy na zaklade bezne pouzivanych met-
rik. Implementované detekéné metdédy si porovnané s dvomi volne pristupnymi algoritmami z
kniznice OpenCV. Vysledky porovnania su prehladne zachytené pomocou grafov. V kapitole st
pouzivané pojmy ako pascalovo kritérium, falosna/skuto¢nd pozitivita, senzitivita, specificita

alebo presnost testu. Preto je ivod kapitoly venovany vysvetleniu tychto pojmov.

7.1 Definicia pojmov

Hlavym vystupom detektora objektov st oznacené pozicie detekovanych objektov v testovanom
obrazku. Samozrejme detektor oznaci niektoré pozicie spravne, ale moéze oznacit niektoré pozicie
aj nespravne. Podla pojmov pouzivanych predovSetkym v zdravotnickej Statistike [41] mozeme
takato formu detektora oznacit pojmom test. Detektor, ako Specidlny pripad testu moze nado-
bidat hodnoty:

e skutoéne pozitivny - detektor oznacil objekt, ktory na sa obrazku skuto¢ne nachadza

e falosne pozitivny - detektor oznacil nespravny objekt

e skutocéne negativny - detektor neoznacil ziadny objekt a objekt sa v danom obrazku
skutoc¢ne nenachadza
e falosSne negativny - detektor neoznacil ziadny objekt, pritom sa objekt danom v obrazku

nachadza

Kolekcie obrazkov, s ktorymi pri vyhodnocovani algoritmov pracujeme, obsahuji doplnkové
stbory, v ktorych je uvedeny pocet objektov a pozicie, kde presne sa v obraze objekty nacha-
dzaju. Anglicky sa tieto sibory nazyvaju ground truths. Vdaka tomuto mdzeme programovo
rozhodnit, ¢i algoritmus objekt detekoval spravne alebo nie. V programe pouzivame format
suborov, v ktorych je zoznam Stvoruholnikov, kde kazdy stvoruholnik je urc¢eny dvomi bodmi.
Kazdy stvoruholnik teda ohrani¢uje jeden objekt. Ak by algoritmus pracoval idealne, pri de-
tekcii by sa pozicia a rozmer detekovaného stvoruholnika zhodoval so stvoruholnikom v stbore
ground truth. V praxi to samozrejme takto idedlne nedopadne, preto je potrebné urc¢it kritérium,
podla ktorého sa urci, ¢i je pozicia a rozmer detekovaného a idedlneho stvoruholnika dostatocne
podobna, a teda vysledok testu je skutocéne pozitivny. Tak ako vela inych ¢lankov, je aj v tejto
praci pouzité tzv. pascalovo kritérium [I3]. Aby bol objekt vyhodnoteny ako skuto¢ne pozitivny,
musi byt pomer obsahu prieniku detekovanej ohranicujticej oblasti objektu so skutoénou ohrani-

.....

zapisat ako
_ obsah(B, N By)

0= obsah(B, U Bg) ’

kde B, je detekovana oblast, By, je skutocna (ground truth) oblast. Ak je teda hodnota ag > 0.5,
P g
je vysledok detekcie ohodnoteny ako skuto¢ne pozitivny. Na obrazku[2I]st zobrazené dva pripady
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Obr. 21: Vyhodnotenie detekovanej oblasti

vyhodnocovania pascalovho kritéria. Zeleny Stvoruholnik ohranic¢uje oblast skuto¢ného objektu
(ground truth), ¢erveny Stvoruholnik predstavuje vystup detektora objektov, polo-transparentna
zelend a Cervend oblast predstavuje prienik Stvoruholnikov. Na obrazku [2Ta] je vysledok detekcie
vyhodnoteny ako skutocne pozitivny, pretoze pomer prieniku a zjednotenia Stvoruholnikov je
tend ako falosne pozitivna.

Ak dokézeme urcit vysledok detekcie. M6zeme test prevedeny na kolekcii obrazkov ohodnotit.
Prvym kritériom je presnost testu, ktora je definovany ako pomer skutoc¢ne pozitivnych detekcii

a vsetkych pozitivnych detekcii. Pomocou vzorca zapisané takto

pocet skutoc¢ne pozitivnych

presnost = pocet skuto¢ne pozitivnych + pocet falosne pozitivnych -
V praxi by to znamenalo, ze ak by algoritmus detekoval 3 psy na scéne, kde sa nachadza 5 psov
a 3 macky, pricom 2 oznacCené objekty si v skuto¢nosti macky, znamenalo by to, ze detekény
algoritmus mé presnost %. Presnost by sme teda mohli oznacit ako metriku kvality detekéného
algoritmu.

Druhé zaujimava metrika je senzitivita testu (ang. tiez recall). T4 je definovana ako pomer
skutocne pozitivnych a vsetkych objektov, ktoré si v skutoCnosti v scéne. Alebo ako pomer

skutoc¢ne pozitivnych a sticet skutoéne pozitivnych a falosne negativnych. Vzorcom zapisané ako

e pocet skutocne pozitivnych
senzitivita =

podet skutocne pozitivnych + pocet falosne negativnych

V horeuvedenom priklade so psami a mackami by pri uvedenej situacii by sa hodnota senzitivity
rovnala % Ak by sme mali detektor objektov, ktory ako skuto¢ne pozitivne detekcie oznaci vsetky
body obrdzka a vSetky mozné velkosti objektov, jeho senzitivita by bola 100%, pretoze dokaze
detekovat vsetky objekty. Naopak jeho presnost by sa blizila k nule. V zdravotnickej praxi sa
senzitivita ¢asto pouziva na ohodnotenie pristrojov. Predstavme si pristroj pre odhalenie choroby,
ktory ma 100% senzitivitu. Na vySetrenie by prislo 10 Iudi a z nich by pristroj oznaéil, ze 3 Iudia
trpia chorobou. Z troch Tudi ale niektori chorobou trpiet nemusia. Ostatnych 7 pacientov moze
byt 100% istych, Ze chorobou netrpia. Pri detekcii senzitivita udéva schopnost detektora odhalit

vSetky objekty v scéne, pri tom nezalezi na tom, kolko objektov detekuje nespravne. To mbzeme
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zistit horeuvedenou presnostou, alebo kritériom FPPI.
Kritérium FPPI je z akronym z anglického false positives per image, teda pomer faloSne

pozitivnych a celkového poctu obrazkov v testovanej kolekcii. Zapisané vzorcom je ako

FPPI — pocet falosne pozitivnych

pocet obrazkov v kolekcii -

Udava teda kolko nespravnych objektov priemerne oznaéi algoritmus v jednom obrazku. V praxi
sa Casto pouziva krivka, ktord zobrazuje zavislost hodnot senzitivity a FPPI na minimalnej
hodnote prahu porovnavacej funkcie. Tento prah urcuje, akd musi byt minimalna hodnota po-
rovnavacej funkcie, aby sa detekcia objektu oznacila ako pozitivna. Je jasné, ze pri nastaveni
prahu na nizku hodnotu bude mat algoritmus schopnost odhalif mnozstvo objektov, vela z nich
ale bude falo$ne pozitivnych a tym padom bude mat detekcia vysokt hodnotu FPPI. Naopak
pri nastaveni prahu na vysokd hodnotu sa pocet detekcii znizi, pritom sa znizi aj hodnota FPPI.
Pri vysokom prahu by ale algoritmus mal dosahovat vysoku presnost. Z tejto krivky je potom

mozné interpoléciﬂ ziskat hodnotu senzitivity pre zvolent hodnotu FPPI.

7.2 Porovnanie

Naimplementované metédy sme porovnali na verejne pristupnej kolekcii obrazkov [14], ktord je
velmi casto pouzivana v ¢lankoch zaoberajicich sa detekciou objektov. Tato kolekcia pozostava
z 255 obréazkov a obrazky st rozdelené do piatich réznych tried: logo apple, flase, zirafy, hrnceky
a labute. V obrazkoch sa vzdy nachadza jeden alebo viac z tychto objektov, na kazdom obrizku
st vzdy len objekty z jednej triedy. Objekty sa na obriazkoch nachddzaji v réznych velkostiach
a rozne rotované, pricom obrazky st zachytené pri réznych zmendach osvetlenia. Tiez je rozny
styl jednotlivych obrazkov. Prevazné vécsina obrazkov su fotky, ale nachadzaja sa tu aj rukou
kreslené obrazky, alebo tzv. clip art obrazky. Pre kazdua triedu obrazkov sa v kolekcii nachadza
aj kontura jednoduchého modelového obréazka, ktora sa v vyhladava v testovanych obrazkoch.
Vyhodou tejto kolekcie je, ze obsahuje aj stbory, v ktorych si zaznacené ohranicujtce oblasti
objektov, ktoré sa na obrazku skuto¢ne nachddzaji (tzv. ground truths). S ich pouzitim mozeme

lahko vyhodnotit, ¢i je detekcia skutoc¢ne alebo falosne pozitivna.

7.2.1 Krivka zavislosti FPPI a senzitivity na prahu detekcie

Toto porovnanie bolo prevedené pomocou ukazkového programu[r_ZL ktorého vystupom st obrazky
s vyznacenymi detekovanymi oblastami a csv sibory obsahujice namerané data. Tieto boli
nasledne skopirované do x1sx siborov, kde z nich boli vykreslené grafy a interpolované

hodnoty pre tabulku [IJ Pre zaistenie objektivnych porovnani, sme spustili testovaci program

HPre interpolaciu sa v programe Excel nenachidza #iadna jednoduché funkcia. Pre jej vypoéitanie sme postu-
povali podla nédvodu dostupného na: http://peltiertech.com/excel-interpolation-formulas/

12Program bol spusteny s parametrom -eval method.xml filelist.xml output_dir. Parametre pre ostatné
ukazky sii na strane
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Obr. 22: Krivky zobrazujtce zavislost FPPI a senzitivity na prahu detekcie

pre vSetky Styri porovnavané metédy a na vybrané styri triedy obrazkov s priblizne rovnakymi
nastaveniami. To znamend, Ze meritko vyhladdvaného modelu bolo v rozmedzi (0.8, 2.0), rozdiel
jednotlivymi medzi meritkami bol 0.05, pre algoritmy, ktoré vyuzivajui Cannyho detektor hran
boli nastavené prahy t; = 60, to = 180. Ostatné nastavenia algoritmov boli ponechané na
predvolené hodnoty. Stibory bat s prednastavenymi parametrami spolu s vysledkami testov v
x1sx stiboroch sa nachddzaji na CD.

Na obrézku [22] st zndzornené vysledky prevedenych testov na jednotlivych triedach objektov.
Krivky z obrdzka [22boli vykreslené tak, ze hodnota prahu detekcie bola postupne zvySovand od
0 do 1 s krokom 0.02, pre jednotlivé hodnoty prahu bol zaznamenany pocet skuto¢ne/falosne po-
zitivnych detekcii a na zdklade celkového pocétu obrazkov a objektov v obrazkoch boli vypocitané
hodnoty senzitivity a FPPIL. Vidime, Ze pre triedu obrazkov s ndzvom “Logd Apple” (obrdzok
dosiahli vSetky porovnavané algoritmy najlepsie vysledky. Nami implementované metody
COF a Gestalt dokonca v niektorych castiach grafu dosahuju lepsie vysledky ako implementacia
LINE2D z kniznice OpenCV. Dévodom tychto dobrych vysledkov je to, Ze na prevaznej vacsine
testovanych obrazkov je objekt jasne oddeleny od pozadia, jeho kontury si jasne viditelné, pri-
¢om su objekty zachytené len s velmi malymi zmenami uhlu pohladu kamery. Na obrazkoch
a st zobrazené vysledné krivky pre triedy “Flase” a “Labute”. Vysledky pre obe triedy do-
padli podobne, s tym rozdielom, Ze metéda Gestalt v znacnom useku krivky [22b] dosahuje lepsie
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Obr. 24: Vysledky detekcie s pouzitim metdédy COF s prahom 0.2

vysledky ako metéda COF. Velmi zle dopadla pre vsetky metddy detekcia na triede obrazkov
s nazvom “Hrnceky”. Pri vizudlnom ohodnoteni vysledkov detekcie sme usudili, ze kontira mo-
delu pri tejto triede je velmi odlisnd od tvarov objektov hladanych objektov. Navyse v tejto
triede obrazkov st objekty zachytené v réznych zlozitych scénach. Vysledky detekcie pre vy-
brané obrazky s zobrazené na [23]a[24] Pri ich vytvarani boli nastavené rovnaké parametre ako
pri vytvarani FPPI kriviek z obrazka Je viditelné, ze metdéda COF nebola schopna spravne
detekovat hrnéek na obrdzku 24a] Objekty z inych tried boli na obrazkoch detekované dobre s
tym, ze su pritomné aj falosne pozitivne detekcie zobrazené ¢ervenymi stvoruholnikmi. Ich pocet
je pomerne vysoky, je to dané tym, ze bol zdmerne nastaveny minimalny prah detekcie na nizku
hodnotu 0.2 aby bolo vidiet rozdielny pristup algoritmov pri detekcii. Metéda COF na obrazku
ale aj pri takto nizkom prahu detekovala len skutoéne pozitivny objekt.

Celkovo ale nami implementované metédy dosahuji velmi podobné vysledky ako kvalitna
metdéda LINE2D, v niektorych pripadoch st vysledky dokonca lepsie. Pre niektoré pripady boli
dosiahnuté velmi slabé vysledky, ¢o moze byt sposobené nespravnym nastavenim parametrov
jednotlivych detektorov. Pre objektivnost boli nastavené pre vsetky objekty rovnaké parametre.

Tabulka [I] prehladne zobrazuje interpolované hodnoty senzitivity pre hodnoty FPPI 0.4 a 1.0
pre vsetky testované algoritmy a vsetky triedy obrazkov. Vidime, ze v pripade triedy obrazkov
“Logéa Apple”, pre FPPI 1.0 dosahuje nasa implementécia algoritmu Gestalt najlepsi vysledok.
V ostatnych pripadoch dominuje implementacia LINE2D z OpenCV.
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Tabulka 1: Porovnanie interpolovanych hodnot senzitivity pre FPPI 0.4 a 1.0

FPPI | COF Gestalt FDCM LINE2D
0.40 | 0.625 0.682 0.237 0.761
1.00 | 0.736 0.822 0.425 0.812
0.40 | 0.143 0.171 0.017 0.241

Apple loga

Hrnéeky 1.00 | 0.305  0.333  0.063 0.395
Labute 0.40 | 0.367 0231 0.000 0.506

1.00 | 0.560 0459  0.144  0.683
N 0.40 | 0.188 0302  0.103 0.497
Flase

1.00 | 0.397 0.410 0.190 0.668

7.2.2 Vplyv optimaliza¢nych Struktar

V tejto podkapitole si prezentované Vysledkylr_g] dosiahnuté pouzitim optimalizacnych Struktur,
ktoré boli implementované ako stcast porovnavacich metéd. Takisto vplyv toho, Zze sme vypocet
paralelizovali pomocou kniznice TBBEFL

Tabulka [2] zobrazuje pocet operacii a dobu vypoc¢tu pre kalkuldciu moment mapy z kapi-
toly pre obrazok s rozmermi 300 x 200px a 11 meritok oblasti v rozmeroch 82 — 102px.
Vidime, ze pri pouziti optimalizovaného vypoc¢tu pomocou integralnych obrazov v kombinécii
s paralelizaciou vypocet zaberie len 0.29s. Naopak pri vypocte bez obidvoch optimalizacii vy-
pocet zaberie az 19.61s. Pocet operacii je pri pouziti optimalizovaného vypoctu okolo 100-krat
mensi (pocet operécii sme rozdelili na dve ¢asti, pretoze v integralnom obrazu mézu byt niektoré
vypocty vypocitane vopred). Na zdklade tychto pozorovani mozeme vykon optimalizacnej struk-
tary ohodnotif za velmi dobry. Druhéa stranka je pouzitie moment mapy pre detekciu objektov
v redlnom ¢ase. Cas 0.29s je pomerne nizky, ale musime si uvedomit, ze sa jedna o obrazok v
rozliseni 300 x 200px a to, ze vypocitanie moment mapy je len prvy krok algoritmu z prilohy
a objekt sa potom porovnéva pomocou tvarového kontextu. Preto, aj napriek, tejto optimalizacii

sa metoda popisana v kapitole [4 neda pouzit pre detekciu v redlnom case.

Tabulka 2: Porovnanie rychlosti a poctu operacii pri vypocte moment mapy.

Integralny obraz v v

TBB v v

Casls] 029 0.79 | 7.17 19.61
Pocet operacii pred 498560 0
Pocet operacii pocas 617703 58869510
Pocet operacii spolu 1116263 58869510

V druhom teste sme sa zamerali na zrychlenie vypoctu a zredukovanie prehladavaného pries-

toru, ktoré je dosiahnuté pri pouziti metédy coarse to fine strategy (kapitola [3.4) pre prehla-

13 Testy boli spistané na notebooku s procesorom Intel® Core™ i7-5600U CPU @2.60GHz s 7,89GB RAM.
Pouzitie optimalizaénych Struktir a paralelizmu je mozné ovplyvnit parametrami optimized a parallel v
xml sibore s nastaveniami porovnavacej metddy.
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davanie dvojrozmerného priestoru. Pre testovanie sme vybrali vstupny obrazok s rozlisenim
1024 x 768px, pocet vrstiev pyramidy bol 4, na kazdej vrstve sa prehladavalo 5 extrémov a mo-
delovy obrazok bol vyhladavany v 65 roznych rotacidch a meritkach. Vysledok testu je v tabulke
Takisto ako v predchadzajicom teste boli vysledky detekcie porovnané s vysledkami name-
ranymi pri pouziti paralelizacie. V tabulke [3| vidime, Ze pouzitie paralelizicie zrychlilo vypocet
priblizne 2.7-krét, a zrychlenie vdaka pouzitiu optimaliza¢nej struktiry je skoro 1000-nasobné.
Navyse bola rychlost nami implementovanej metédy COF porovnand s rychlostou implementécie
LINE2D z kniznice OpenCV, ktorej vypocet trval 0.17 pre rovnaky obrazok a rovnaké parametre.
Nami naimplementovana metéda teda nedosahuje az takt vysoku rychlost, ako implementacia
LINE2D. Algoritmus LINE2D je v kniznici OpenCV velmi dobre optimalizovany a prekonat tito
rychlost ani nebolo v timysle tejto prace. Rychlost, ktord dosahuje implementovany algoritmus

je dostatoénd a algoritmus je vhodny pre detekciu objektov v redlnom case.

Tabulka 3: Porovnanie rychlosti a po¢tu operacii pri vypocte moment mapy.

Coarse to fine v v
TBB v v

Casls] 0.23 0.63 | 211.0 N/A
Pocet operacii 210408 51118080
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8 Zaver

Prvym cielom tejto préce bolo detailne popisat aktudlne moznosti pre porovnavanie vzdialenosti
medzi obrazmi. Pri spracovavani tejto témy sme sa stretli s velkym mnozstvom zaujimavych ¢lan-
kov z roznych konferencii, ktoré prezentuju algoritmy vyuzivajice vzdialenost medzi obrazmi ako
hlavné kritérium pri detekcii a rozpoznavani objektov v obraze. Toto mnozstvo algoritmov je
mozné rozdelit do réznych kategdrii a my sme si pre dokladnejsi rozbor vybrali algoritmy, ktoré
umoznuju detekciu netextturovanych objektov. V tejto kategdrii nés ako prvy zaujal algoritmus
COF, ktory pre svoju funkciu vyuziva orientacie gradientov a pracuje velmi podobne ako algorit-
mus LINE2D. Jeho detailnému popisu je venovand tretia kapitola tejto prace. Druhy algoritmus,
ktorému sme sa rozhodli podrobnejsie venovat, pre svoju funkciu vyuziva neddvno prezentovany
moment operator v kombindcii s deskriptorom lokalnych podobnosti s ndzvom tvarovy kontext.
Potrebné matematické zaklady pre pochopenie funkcie tohto algoritmu si zhrnuté vo Stvrtej
kapitole.

V praktickej ¢asti boli tieto dva algoritmy naprogramované v jazyku C++ s vyuzitim kniznice
OpenCV. Pri implementéacii sme narazili na viacero problémov a ¢asto jedinym rieSenim bolo
vytvorit kratku funkciu, ktorej vystupom je obrazok zobrazujici aktualny priebeh detekcie. Tieto
obrazky su prilozené v texte prace a pomocou nich je Citatelovi zrozumitelnejsie vysvetleny
priebeh algoritmov. Hlavnym tucelom vytvorenej aplikacie je ale samotnd detekcia objektov s
pouzitim popisanych algoritmov. Jej vystupy st ukladané do stborov, na zaklade ktorych je
mozné vytvorit grafy pre porovnanie jednotlivych metdd.

Prave dokladnému porovnaniu je venovand posledna kapitola tejto prace v ktorej sa na-
chadzaju vhodne zobrazené a okomentované vystupy ukazkovej aplikicie. Na zaklade kritérii
popisanych v rovnakej kapitole st implementované metédy porovnané s volne pristupnymi im-
plementaciami algoritmov LINE2D a FDCM z kniznice OpenCV. Pri porovnani sme zistili, ze
nami implementované metédy dosahuji podobné, v niektorych pripadoch este lepsie, vysledky
detekcie. V tejto kapitole sme tiez potvrdili, ze metéda COF je vhodna pre aplikacie, v ktorych
detekcia objektov prebieha v realnom c¢ase. V budiicnosti by sa dalSie zrychlenie tejto metédy
dalo dosiahnut vyuzitim linearizacie paméte podobne ako v algoritme LINE2D. U druhej imple-
mentovanej metddy sme potvrdili, Zze aj napriek optimalizacii nie je vhodna pre aplikacie citlivé
na dizku vypoétu. Detekeia s vyuzitim moment operdtora ale dosahuje zaujimave vysledky a v
dalsej praci by bolo mozné vysledky vylepsit nahradenim tvarového kontextu za iny deskriptor.

Hlavnym prinosom tejto prace je poskytnutie velmi detailného popisu jednotlivych algorit-
mov spolu s vhodnymi ukazkami a volne pristupnou implementaciu. Aplikacia je naprogramo-
vand tak aby ju budici pouzivatel mohol lTahko rozsirit, alebo naopak vyuzit jej kniznice pre

svoje vlastné projekty.
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A Priloha: algoritmy

A.1 Detekcia pomocou COF

Vstup: Obrazok modelu Z,s, Testovaci obrazok Z;
Vystup: Mnozina P obsahujica extrémy funkcie s(x,y, 1) - detekované objekty;

Krok 1: Viypocet deskriptorov;
Vygenerovat m transformovanych obrazkov pre vstupny obrazok Zys;
for + < 1 to m do
Vygenerovat n ndhodnych tranformécii Zy; do obrazka I;;
Inicializovat deskriptor Mj;
for j <1 ton do

Extrahovat orientacie pre obrazok I;;;

Kumulovat orientacie do deskriptora M;;

end

Vypocitat pyramidu o velkosti k pre deskriptor M;;

end

Krok 2: Detekcia objektov,

Kvantizovat hrany testovaného obrazka Z;

Vypocitat pyramidu o velkosti k pre testovany obrazok Zr;

P« (z,y,1) Vlozit do mnoziny P vsetky body z k-tej vrstvy pyramidy testovaného
obrazka a vsetky indexy deskriptorov z M;

for j <« k to1 do

foreach p € P do
‘ Vypocitat hodnotu porovnavacej funkcie s(p);

end

Vyhladat extrémy z vypocitanych hodnét funkcie s(p);

P + (x,y,1) Vlozit do mnoziny P vsetky body a indexy v ktorych nastal extrém

prepocitané pre dalsiu vrstvu pyramidy.
end

Na zaklade obsahu mnoziny P zobrazif detekované objekty;
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A.2 Detekcia pomocou torque mapy

Vstup: Obrézok hran vstupného obréazka I., kodény modelu Cp,, = My, ..., Mj,
£ ms°),i € M, pre

vypocitané shape context deksriptory pre vSetky kodény modelu: (mf,

vsetky body i z My;
Vystup: Modulovand torque mapa, 77";

Krok 1: Vypocet zdkladnej torque mapy Tr;
for (r,c) < (1,1) to (H,W) do
Vypocitat rovnicu pre kazdu oblast Ps(r,c) so stredom v (r,c) pre obrazok I, pre
kazdé meritko s € S;
Tr(r,c) < maxsesTp, (1, C);
end

Vyhladat top |P.| stredov potencionalnych p. € P. objektov v mape Tr;

Krok 2: Vypocet modulovanej torque mapy T7";

for p. € P. do

Vybrat hrany @), ktoré prispievaji k hodnote extrému hodnotou > t;

Zoskupit susediace hrany z @), pre vytvorenie va¢sej mnoziny C, = {R} ..., R;};

Vypocitat shape context deksriptory pre vsetky kodony testovacieho obrazka:
(97,95),1 € R}, pre vietky body i z RY;

Vypocitat mnoZinu O, pomocou kroskoreldcie medzi uhlovymi zlozkami v shape
context deskriptorov v strede pc.;

O+ {04,04 + 90,04 + 180,0, + 270};

for o, € O, do

for R, € C, do

Zoskupit susediacich J testovacich kodénov: R’{ o fet T}

Rotovat vSetky testovacie kodény o uhol ogy;

for (a,b) < (1,1) to (J,1) do
‘ Vypocitat V(a,b) = DI ( {{e},A..,{e-q—a}’Mb) podla rovnice

end

EDSTC(e, 0g) < ming,;V;

end

Epr, (0g) mineEpr, (€,0q);

end

Epr <+ min,,Epr (0g4);

end
Pokracovanie na dalsej strane —

67



for e+ 1 to ddo
for r; € R, do
Prepocitat vzdialenosti Ep,, na vahy Wp_ (r;) podla rovnice ;
Vypocitat vazeny moment 7, podia rovnice ;
end
nd
or (r,c) «+ (1,1) to (H,W) do
for r; € R, do
Vypocitat 75 (re) podla rovnice pre kazdu oblast Ps(r, ¢) so stredom v (r,¢)

=50

pre obrazok I, pre kazdé meritko s € S;
T (r,c) MaXseSTH, (r,c);

end

end
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