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Abstrakt

Tato prace se zabyva detekci a sledovanim objekti pomoci vyznaénych bodid. Jsou zde
popsény existujici pfistupy k této problematice. Je zde navrzena inovovand metoda detekce
objektt zalozena na Obecné Houghové transformaci a iterativnim prohledavanim Houghova
prostoru. Na nejriznéjsich typech objektu je demonstrovana univerzalnost navrzeného de-
tektoru. Sledovani objektt je feSeno detekci objektu snimek po snimku.

Abstract

This paper deals with object detection and tracking using iterest points. Existing approaches
are described here. Inovated method based on Generalized Hough transform and iterative
Hough-space searching is proposed in this paper. Generality of proposed detector is shown
in various types of objects. Object tracking is designed as frame by frame detection.
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Kapitola 1

Uvod

Detekce objektt a jejich nasledné sledovani je rozsifeno do mnoha oblasti lidské ¢innosti.
Velky vyznam na tomto rozsifeni je moznost real-time zpracovani na bézné dostupnych
zafizenich jako jsou mobilni telefony, herni konzole ¢i stolni pocitace. Velky diraz je pritom
kladen na automatizaci detekce a sledovani.

Oblasti, kde doslo k posunu od ukazkovych projektt k praktickym fesenim, je rozsifena
realita. Stalo se tak diky rozsifeni chytrych mobilnich telefoni, které za pomoci kamery,
GPS navigace a digitalniho kompasu dokézi zobrazovat dodate¢né informace o objektech
v okoli [19]. Aplikace rozsifené reality také vyuzivaji QR kédl, a to jak pro piimé zo-
brazeni popisu objektu, tak i pFechod na webovou stanku s informacemi'. Také ovladani
pocitace pomoci gest naslo praktické uplatnéni v rozsitenich hernich konzoli napi. Eye pro
PlayStation3 (pouze detekce ovladac¢e) nebo Kinect pro Xbox360 (detekce a rozpoznani jed-
notlivych lidi, ovldddni pomoci celého téla)?. V modernich automobilech jsou zabudované
systémy pro zjistovani vzdalenosti pfi couvani nebo zcela automatické systémy pro podélné
parkovani®. Arméda vyuziva detekci objekt k navadéni Fizenych stfel, na letistnich kon-
trolach se detekuji nepovolené predméty, v mediciné se detekuji mikroorganizmy ze snimkt
elektronickych mikroskoptu ¢i nadory na CT snimcich.

Tato préace predstavuje inovovanou metodu detekce objekti. Metoda se ma 2 faze. Prvni
je vytvoreni slovniku z anotované sady dat obsahujici objekty stejného typu jako hledany
objekt. Slovnik se sklada ze seznamu typicky ¢asti objektu, pozic jejich vyskytu na objektu
a jejich vérohodnosti. Druha faze slouzi k detekci objektt. Na obrazku se pomoci slovniku
naleznou mozné soucasti objektu a tyto soucasti hlasuji pro stfed objektu. Zvlastnosti
navrhované metody je iterativni prohledavani hlasovaciho prostoru a vymazavani hlasi pro
jiz detekované objekty. Nalezené objekty mohou byt sledovany pomoci Mean-Shiftu .

Kapitola 2 obsahuje souhrn znalosti potifebnych pro pochopeni detekce objektt, tedy
detekci vyznacnych bodt, vypocet deskriptori a lokalizaci objektu. Dale pak obsahuje ivod
do shlukovani potfebného k tvorbé slovniku. Kapitola 3 se zabyva technikami sledovani jiz
nalezenych objekti. Kapitola 4 detailné popisuje hlavni ¢ast této prace, tedy kompletni
navrh programu pro detekci a sledovani objektti pomoci vyznaénych bodi. V kapitole 5 jsou
popsany vlastnosti implementovaného programu a vyhodnoceny experimenty na rdznych
datovych sadach. Zavérecna kapitola 6 pak rekapituluje obsah prace, komentuje dosazené
vysledky a navrhuje dalsi postup prace.

"ttp://www.qr-kody.cz/qr/android-qr-reader.html
2http://www.kinect.cz/?p=poznejte
3http://www.volkswagen.cz/technika/parkassist/
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Kapitola 2

Detekce objektu

Detekce objektti mize byt provadéna nejriznéjsimi technikami jako segmenace nebo porovnavani
sablon. Tato kapitola neobsahuje obsahly vycet metod detekce objekti, ale spise vysvétluje
technologie pristupy, které jsou pouzity pii ndvrhu aplikace, jez je soucasti této prace.

2.1 Vyznacné body

Vyznaény bod (Bod zajmu, Kli¢ovy bod) je misto v obraze, které mé vysokou informaéni
hodnotu viéi svém okoli (zmeéna 2D signalu v jeho okoli). Za vyznacné body jsou v rizném
kontextu povazovany osamocené body, rohy, hrany nebo vyrazné oblasti. Ackoliv je tato
podkapitola délena na detektory roht a oblasti, v dalsim textu se typ vyznac¢ného bodu
nerozlisuje.

Pozadavkem na detektory vyznacénych bodi je detekce odpovidajicich si bodt na obrazcich
stejné scény pii zméné pohledu na scénu (posun, rotace, zkoseni, zména mefitka ¢i osvétleni).

Na obrazku 2.1 jsou zobrazeny vyznacné body pofizené riznymi detektory.

2.1.1 Detektory rohu
Roh 1ze pro potreby pocita¢ového vidéni definovat jako spoj dvou a vice riaznych hran,
samostatny bod, konec hrany ¢i vrchol krivky.

Moravcuv detektor

Moravcuv detektor rohi [22; 40] je jednim z nejstarsich algoritmt na detekci vyznaénych
bodt. Vyzna¢ény bod je definovan jako oblast s malou sebepodobnosti vici okoli. Detekce
je zaloZena na horizontalnim, vertikdlnim a 2x diagonalnim posunu ¢tvercového okna po
obraze a po¢itani zmény jasu (sum of squared differences) mezi posunutymi okny. Mohou
nastat 3 pfipady:

1. Jestlize je v okné plocha, vSechny posuvy maji malou zménu.

2. Je-li pod oknem hrana, potom se posuv po hrané neprojevi velkou zménou, ale posuv
kolmo k hrané se projevi velkou zménou.

3. Je-li pod oknem roh nebo izolovany bod, potom se vSechny posuvy projevi velkou
zménou.



Obréazek 2.1: Ukazky vyznacnych bodt pofizenych rtznymi detektory. Zleva: Originalni
obrazek, Harristiv detektor, FAST, DoG (Difference of Gaussians), DoH (Determinant of
Hessian), MSER (Maximally stable extremal regions).

Zména F produkovana posuvem (x,y) v obraze I je ddna rovnici:
Ery = Z wuw(Iu+x,v+y - Iu,v)2 (2.1)

u,v

kde w specifikuje ¢tvercové okno (1 uvnitf okna, 0 jinde).
Vyznacéné body u Moravcova detektoru se nachéazeji v lokdlnich maximech F presahu-
jicich nastaveny prah.

Harrisuv detektor

Harristuv detektor [22] rohii a hran vychézi z Moravcova detektoru a odstratnuje jeho zndme
nedostatky (posuv okna o diskrétni vzdalenost ve sméru k x 45°, étvercové bindrni okno
a odezva pouze na rohy). Na misto posouvani ¢tvercového okna o diskrétni vzdalenosti se
gradienty obrazu pocitaji pomoci derivaci

E(z,y) ~ (z,y)M(z,y)" (2.2)

kde M je 2x2 symetrickd matice

A C] [ L2 L.L }
M = =w*|, T v 2.3
[C B L.L, L2 (2:3)

w je kruhové gaussovské okno, L2 je druhd parcidlni derivace obrazu podle x, Lf/ je druha
derivace podle y a a L, L, derivace podle x a y.



A1 a Ao (vlastni ¢isla matice M, viz rovnice 2.4 ) pfimo uréujici zmény jasiu v okoli bodu
a tedy uréuji, zda se v daném bodu nachazi plocha, hrana nebo roh (viz obr. 2.2).

—(A+ B)+/(A+ B)2 —4(AB - C?)
2

Ao = (2.4)

Aby byly nalezeny pouze nejsilnéjsi osamostatnélé rohy nebo hrany, je tfeba zachovat body
s nejvétsi odezvou R v okoli. Pouziva se vyjadfeni nevyuzivajici vlastni ¢isla

R=(MA2) — k(A + A2)? (2.5a)
= Det(M) — kTr?(M) (2.5b)
— (AB - C?) — k(A + B)? (2.5¢)

R je pozitivni pro rohy, negativni pro hrany a blizké nule pro rovinné oblasti.

iSO-I’QSpOﬂSC contours

O—=wWhA

oo

amplitude of response function

v

Obrazek 2.2: Okoli bodu v zavislosti na vlastnich ¢éislech matice. Zdroj: [22].

Harris-Laplace

Jednd se o rozsifeni [38] Harrisova detektoru, kdy je pro nalezené body vypocitano jejich
charakteristické méritko a poté aplikovan affini adaptac¢ni proces pro ziskani zkoseni.
Nalezeni charakteristického méritka je provedeno iterativnim prochézenim Scale space
(viz dalsi podkapitola) v misté vyzna¢ného bodu a vypoc¢itanim vyhodnocovaci funkce v
kazdé trovni. Maximum této funkce urcuje charakteristické méfitko, viz obrazek 2.3.
Affini adaptaéni proces (viz obrazek 2.4) je iterativni algoritmus pro vypocet zkoseni.
Postupné se vypocitava integrac¢ni a derivacni méritko, matice druhych moment a vlastni
¢isla této matice. Vypocet je zastaven jakmile se prestane ménit matice druhych momenti.

Vlastni ¢isla matice urcéuji zkoseni.

2.1.2 Detektory oblasti

Detektory oblasti detekuji oblasti v obraze, které se lisi barvou ¢i jasem vuci svému okoli.
Narozdil od detektord roht tedy detekuji i oblasti bez osamocenych bodu, hran, ¢ rohi.
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Obrazek 2.3: Nalezeni charakteristického méritka. Zdroj: [38].

Obréazek 2.4: Nalezeni zkoseni. Pozice vyznacéného bodu v jednotlivych vrstvach scale space;
Affini oblasti ziskané affinim adapta¢nim procesem; Normalizovani obrazu. Zdroj: [38].

Laplacian of Gaussian (LoG)

Laplacian of Gaussian [30, 31, 34] je jedna z prvnich metod detekce oblasti. Zékladem této
metody je vytvofeni Scale space (viz obr. 2.5). Scale space L vznik4 filtraci obrazu I 2D
Gaussovym filtrem G s riiznou o (nasobky v/2) (viz rovnice 2.6). Diky separabilité 2D
Gaussova filtru lze filtraci realizovat dvéma prichody 1D Gaussovym filtrem (viz rovnice
2.7) v horizontalnim a vertikdlnim sméru.

L(z,y,0) =G(z,y,0) *I(x,y) (2.6)
Gloo) = —L e (2.7)

Poté je spocten Laplacian na jednotlivych vrstvach :

0?L(0o) n 0?L(o)

LoG(x,y,0) = 92 By

jiny mozny zapis:
A} (2,y,0) = 0(Lag + Lyy) (2.9)



Jako vyznacény bod je uréen extrém v LoG Scale space. Tedy bod, jenZ je minimem /maximem
ve svém Scale space 26-okoli (viz. obr. 2.6b).

- .
Obrazek 2.5: Priklad Scale space.

Difference of Gaussians (DoG)

Metoda Difference of Gaussians [34, 30] je aproximaci metody Laplacian of Gaussian (LoG).
DoG dosahuje srovnatelnych vysledki jako LoG a to pfi mensi vypocetni naro¢nosti [33, &].
Vytvoreni Scale space probihd obdobné jako u LoG, na zavér vsak jsou jednotlivé vrstvy
zmenseny bilinedrni interpolaci se vzorkovanim 1.5 (novy bod vznikne pravé ze 4 ptuvodnich
bodt). Takto vznikaji jednotlivé oktédvy (osmice obrazli stejnych rozméri s riznym roz-
mazanim). Po vytvorfeni Scale space se provede postupny odecet 2 sousednich rozmazanych
obrazi (viz rovnice 2.10, obr. 2.6 a ) namisto Laplacianu.

D(z,y,o0) G(z,y, ko) — G(z,y,0)) x I(x,y) (2.10a)

= (
= L(x,y,ko) — L(x,y,0) (2.10Db)

Vyzna¢ny bod je lokalizovan v minimu ¢ maximu DoG obrazu (viz obr. 2.6 b).



sale | g o>

Scale e

Scale
(first
octave) o P e )

Difference of
Gaussian a Gaussian (DOG) b

Obrazek 2.6: DoG. a: Vznik DoG z jednotlivych oktav Scale space; b: Maxima a minima
DoG obrazii jsou pfimo detekovany porovnanim pixelu X s jeho 26-okolim. Zdroj: [34].

Determinant of Hessian (DoH)

Determinant of Hessian [31] spo¢iva ve vyhledani maxima determinantu Hessianovy matice:

Lyo(X,0) Lgy(X,0)

HX.0) =1 (X.0) Lyy(X.0)

(2.11)
kde L;;(X, o) je konvoluce 2. parcialni derivace Gaussovi funkce s obrazem I v bodé X.
Protoze Gaussova funkce musi byt diskretizovana a tudiz ztraci svoje idealni vlastnosti,
Bay [8] (inspirovany Loweho tspésnou aproximaci LoG — DoG) navrhl metodu zaloze-
nou na integralnim obrazu (pouzivany na detekci obli¢eje v [58]) a hrubych aproximacich
Gaussovych konvoluénich jader na Box filtry (viz obr. 2.7). Hled4 proto maximum deter-
minantu aproximované Hessianovy matice (rovnice 2.12) uréujici pozici vyzna¢ného bodu.

det(Hupproz) = Dz * Dy — (wDyy)? (2.12)

w = 0.912--- =~ 0.9 slouzi k vyvazeni energie mezi Gaussovym jadrem a aproximovanym
Gaussovym jadrem.

Stejné jako u DoG je potfeba vytvorit Scale space pro detekci velikosti vyznacéného bodu.
Zde se v8ak vyuziva jiz spocitaného integralniho obrazu a jeho konstantni doby vypoctu kon-
voluce (nezavislé na velikosti konvoluéniho jadra). Proto se misto postupného zmensovani
obrazu a konvoluci s konstantnim jadrem pouziva postupné zvétSované jadro a konstantni
obrazek (viz obr. 2.8). Scale space je rozdéleno do oktav. Kazda oktava reprezentuje jeden
obraz ziskany konvoluci se vzristajici velikosti jadra.

Narozdil od DoG neni pozice a scale uréen extrémem v Scale space, ale pozice je urcena
maximem determinantu matice a scale jako maximum funkce interpolované pres jednotlivé
hodnoty v nalezené pozici napri¢ Scale space. Interpolace je potiebna kvili velkému rozdilu
mezi prvnimi vrstvami jednotlivych oktav.

Maximally stable extremal regions (MSER)

MSER [15] vyhledava oblasti (regiony) s nejvétsim gradientem jasu na okraji pomoci adap-
tivniho prahovani. Obraz I se v kazdém kroku postupné rozklada na oddé€lené regiony RY
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Obréazek 2.7: Vlevo: Diskretizované 2. parcidlni derivace Gaussovi funkce (G, a Ggy).
Vpravo: Odpovidajici aproximace Dy, a Dy, pro ¢ = 1.2. Zdroj: [3].

Scale
Scale

Obrazek 2.8: Rozdil pti budovani Scale space. Vlevo:DoG; Vpravo: DoH [5]

pomoci prahovani se vzristajicim prahem g. Tyto regiony se uklddaji do Stromu kompo-
nent (viz obr. 2.9). V kazdém kroku se zaznamendavé velikost jednotlivych regiont. Jako
stabilni je oznacen region s lokalnim minimem funkce

W(RY) = (RS2 = |RTT2))/IRY)) (2.13)

kde |.| znadi kardinalitu, tedy velikost regionu, RY Region ¢ ziskany pfi prahu g a A rozsah
stability

V prikladu na obrazku 2.9 je jako MSER oznacen Region 7 pro néjz v dosahuje lokalniho
minima. O kazdém detekovaném MSERu se ukldda primérna hodnota barvy, prah, pfi
kterém byl region detekovan, jeho velikost, stied a obalovy box a hodnota stability . Tyto
informace se dale pouzivaji pro sledovani objektu.

Ut

(a) Input b g=75 (c) g=105 (d) g=135

Level g = 195

(&) g=165 ) g=195 () g=225 (h) g=255

Obrazek 2.9: MSER. Vlevo: Prahovani s prahem g; Vpravo: Strom komponent. Zdroj: [15].



Hessian-Laplace

Jedna se o obdobu Harris-Laplace. Detekuji se vyznacné oblasti pomoci Hessianovy matice,
vypocte se charakteristické méritko a provede se affini adaptacni proces.

2.2 Deskriptory

Jakmile je lokalizovan vyznaény bod (pozice, velikost a orientace), je vhodné zjistit infor-
mace o jeho okoli. K tomuto Gcéelu se pouzivaji deskriptory. UloZeni barvy pixeld v okoli
vyznacného bodu se vSeobecné nepouziva kviili Spatné porovnatelnosti dvou stejnych bodu
ze scény pfi zméné osvétleni ¢i pozice pozorovatele ve 3D scéné.

Mezi pouzivané deskriptory patii Scale-invariant feature transform (SIFT), Speeded Up
Robust Feature (SURF), Histogram of Oriented Gradients (HOG) [13], Gradient Location
and Orientation Histogram (GLOH)[39], Local Energy based Shape Histogram (LESH)
[47], Features from Accelerated Segment Test (FAST) [46], DAISY [55] nebo Binary Robust
Independent Elementary Features (BRIEF) [10].

Kazda z téchto metod obsahuje komplexni navrh extrakce pfiznaku (detekce vyznaénych
bodt a vypocet jejich deskriptorti). Navrhovana aplikace vSak dovoluje pouzit typ deskrip-
toru nezavisle na technice detekce vyznac¢nych bodu. Proto jsou tyto ¢asti v tomto textu
oddé€leny.

2.2.1 Patch

Descriptor se sklada z hodnot intenzity jasu ve ¢tvercovém okoli vyznac¢ného bodu. Dle
pouzité detekce vyznacnych bodt lze Patch deskriptory rozdélit na nékolik druht. Pokud
detektor uréi pouze pozici vyznaéného bodu (takto funguje vétsina detektort rohi), lze
deskriptor ziskat jako ¢tvercovy vytez obrazu o strané 25px se stiedem ve vyznac¢ném bodé.

Detektory oblasti poskytuji informaci o velikosti vyznac¢né oblasti, proto 1ze deskriptor
ziskat zvétSenim oblasti na pozadovanou velikost. Rescale mé své opodstatnéni v zachovani
dimenzionality a snadnosti porovnavani. Scale patche lze pouzit pro scale-invariant detekci
objektu

Detektory uréujici dominanti smér oblasti pak umoznuji natoceni obrazku pred ziskanim
deskriptoru. Tyto deskriptory lze pouzit pro rotation-invariant detekci.

Patche 1ze jako jediné pouzit pro vizualizaci jednotlivych etap detekce. Diky své vysoké
dimenzionalité (625 pro patche 25x25) jsou vSak nevhodné pro rychlé porovnani ¢i shlukovéni.
Dimenzionalitu lze snizit patfiklad pomoci Principal Component Analysis (PCA), avSak za
cenu ztraty informaci.

2.2.2 SIFT

Lowe ve své praci [34, 33] bere okoli vyzna¢ného bodu dle jeho velikosti, rozdéli ho pravidel-
nou ¢tvercovou miizkou, spocitd gradienty jasu a tyto gradienty normuje 2D Gaussovou
funkci (viz obr. 2.10 Vlevo). Poté je vytvofen histogram gradientii jednotlivych oblasti, viz
obrazek 2.10 Vpravo. Na obrazku 2.10 je deskriptor 2 x 2 vypocteny z okoli 8 x 8. V praxi
se pouziva deskriptor 4 X 4 vypocteny z okoli 16 x 16. Deskriptor tedy obsahuje velikosti
gradientd v 8 hlavnich smérech pro kazdou oblast, tedy 8 x4 * 4 = 128 hodnot.
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Obrazek 2.10: SIFT. Vlevo: Gradienty v okoli vyzna¢ného bodu; Vpravo: SIFT deskriptor.
Zdroj: [34].

2.2.3 SURF

SURF deskriptor [8] vychazi z metody SIFT s tim, Ze snizuje velikost deskriptoru kvuli
rychlosti porovnavani pii zachovani vypocetni rychlosti a informac¢ni hodnoty. Pro lokalizaci
vyznacnych bodi metodou DoH (kapitola 2.1.2) se vyuziva integralniho obrazu. Tento in-
tegralni obraz se vyuziva i pfi vypoctu deskriptoru. Namisto vypoctu gradienttt konvoluci
obrazu a gaussianu jako u SIFTu se pocitaji odezvy Haarovy vlnky 1. fadu. Ve sméru
nejvétsi hustoty odezev na vinky je urcena orientace deskriptoru, v jejim smeéru je pak
poloZena pravidelna c¢tvercova miizka o velikosti schodné z velikosti vyzna¢ného bodu.
Mrizka rozdéluje plochu vyznacného bodu na 16 oblasti (viz 2.11 a). Kazd4 z téchto oblasti
je dale rozdélena a v kazdé podoblasti je znovu spoc¢tena odezvy na Haarovu vinku (viz
2.11 a, b). Poté jsou v kazdé oblasti spocitany > dx, > dy, > |dz|, > |dx| (viz obr. 2.11
b). Vyhodou tohoto uloZeni je vétsi robustnost vici obrazovému ruseni nez u SIFTu (viz
obr. 2.11 ¢) SURF deskriptor obsahuje 4 hodnoty z kazdé 4 x 4 oblasti, dohromady tedy 64
hodnot.

Image sub-region SIFT gradients SURF sums

3 dx
Zzldxl 5 a
dy c
S} I E
2l

B

> dx
Z Idxl E
2 dy
2 lay|

Obrazek 2.11: a: Okoli vyzna¢ného bodu s vyznacenou orientaci (velkd Sipka), 4 x 4 mfizka,
jejiz jedna Cast je znazornéna v b. b: oblast se znazornénym dz a dy. c: rozdil mezi SIFT a
SURF deskriptory zasumélé hrany. Zdroj: [3].
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2.3 Shlukovani

Shlukovani (clustering) provadi seskupovani mnoziny objektt do shluku (clusterti). Aplikace
navrhovana v této praci vyuziva shlukovani bodu (vektort) v n-rozmérném prostoru. Cilem
shlukovani je vytvoreni kompaktnich shlukd v tomto prostoru, viz obrazek 2.12.

y y
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ool ° 00
oof ee?
o] ®
o ®
Qo ] oo
le] Q @ o]
oG Y 2%0 ) 5 %0
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Obrazek 2.12: Ukazka clusteringu bodt ve 2D prostoru. Ptislusnost do shluki je rozlisena
barvou. Zdroj: [32].

2.3.1 K-Means

K-Means [32, 30] patfi do skupiny centroidnich modeli, kdy je pfedem dany celkovy pocet
shlukt £ a kazdy shluk je reprezentovan jednim bodem (centroidem) predstavujici stied
shluku. Tento bod nemusi byt obsaZen v ptuvodni mnoziné bodu. Vysledné rozdéleni do
shlukt je charakterizovano kompaktnosti

IG5
J=Y3 (2] —¢j)” (2.14)
j=1i=1
Algorithm 1 Algoritmus K-Means
X «{z1,22,...,2n} // Mnozina bodi dat
C' « k pseudonahodnych bodi z X // Mnozina stfedt
S0 // Inicializace shluku
while e < t1 or i <2 do // Dosazena presnost nebo pocet iteraci
for all z; € X do
for all ¢; € C do
if Dis(z;,c;) = min then
S;— S;Ux; // Prifazeni bodu do shluku s nejblizsim stfedem
end if
end for
end for
for all S; € S do
ci < Avg(S;) // Vypocet nového stfedu shluku
end for
end while

K-Means je iterativni algoritmus (viz algoritmus 1), v kazdé iteraci je kazdy bod pfifazen

MV e
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poc¢tem iteraci nebo presnosti, tzn. zménou pozice stiedt shlukd v jednotlivych krocich.
Z jednoduchosti algoritmu vyplyva, Ze rychlost a kvalita shlukovani zavisi na inicializaci
pocateénich stfedd. Jako nejvhodnéjsi inicialize se jevi metoda K-Means++ [3, 4], protoZe
dosahuje nejrychlejsi konvergence (logaritmicka slozitost inicializace O(log(k)) a cca 15
cykli pro dosazeni stabilnich shluki).

Nevyhodou k-means je nutnost znalosti poc¢tu shlukt a rizné vysledky v zavislosti na
pocatecni inicializaci. Pro nalezeni nejvhodnéjsiho rozdéleni shluki se algoritmus provadi
nékolikandsobné s rtiznou inicializaci a ponechava se rozdéleni s nejvétsi kompaktnosti (ne-
jmensi J z rovnice 2.14).

2.3.2 Aglomerativni shlukovani

Jedna se o hierarchické shlukovani zdola nahoru, kdy na pocatku je kazdy objekt ve vlast-
nim shluku. Poté se vidy 2 shluky s nejmensi vzdalenosti (viz metody nize) sjednoti do
spole¢ného shluku. Toto se provadi az do vzniku jediného shluku nebo dokud nejmnensi
vzdalenost mezi dvémi shluky neptrekroc¢i dany prah.

Metody pro vypocet vzdéalenosti shluk:

e Single-linkage clustering min{d(a,b):a € A,b € B} [53]
e Complete-linkage clustering max{d(a,b) :a € A,b € B} [14]
e Average-linkage clustering m Y oacA 2open d(a,b) [50]

kde d(a, b) je vzdélenost dle zvolené metriky, coz nejcastéji byva Euklidovska vzdélenost.

Vyhodou tohoto typu shlukovani je mozZnost nastaveni maximalni vzdalenosti shlukt
a tedy ponechani osamocenych bodd v singletonu, nevyhodou pak velkd casova slozitost
O(n?), po optimalizaci O(n? x log(n)) [53, 14].

2.4 Lokalizace objektu

Lokalizaci objektu je mysleno nalezeni korespondence mezi vzorem (modelem) a &asti
prohledévaného obrazu.

Korespondenci je mysleno, Ze c¢ast jednoho obrazu je c¢asti druhého obrazu. Nalezeni
korespondenci je nutné pro problémy jako stereomatchting, panoramatické fotografie, ¢i v
této praci probirana detekce objektt.

Metody RANSAC a Houghova transformace se pouzivaji k nalezeni objekti reprezen-
tovanych parametrickymi rovnicemi. Obecna Houghova transformace slouzi k nalezeni ob-
jektu definovanych orientovanymi hranami. Vsechny tyto metody hledaji vyskyt konkrét-
niho znamého objektu v obrazku. Pro nalezeni neznamého objektu ze znamého typu slouzi
napiiklad metoda Interleaving object categorization and segmentation.

2.4.1 RANSAC

RANdom SAmple Consensus (RANSAC) [18] je metoda pouzivana na vyhledéni nejvhod-
néjsich parametrid pomoci nejlepsi shody mezi daty a modelem.

Narozdil od technik odhadu parametri, jako metoda nejmensich ¢tverctt pocitajicich
parametry ze vSech dat, RANSAC rozdéluje data na inliners (data nélezejici modelu) a
outliners (data nendlezejici modelu) a parametry vypoc¢itava pouze z inliners, viz algoritmus
2.
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Algorithm 2 Algoritmus RANSAC
X «{z1,22,...,2n} // Vsechy body dat
m < stupném volnosti modelu, m < n.
for i =1to K do
Y < m nahodnych prvka z X
M <+ model(X,Y) // Vypocet modelu M
for all z; € X do // Zjisténi poc¢tu inliners nalezicich modelu M
if x; € M then
nliners + +
end if
end for
if inliners >t then
return M.
end if
end for
return M;, inliners(M;) = Max // Model s nejvétsim poctem inliners

Nejvétsi vyhoda této metody je jiz zminované rozdéleni na inliners a outliners, tedy
moznost detekce modelu i v datech s velkym Sumem, ¢i s velkym poctem nesouvisejicich dat.
Nevyhodou metody je neexistence horni hranice ¢asové slozitosti. Nastaveni horni ¢asové
slozitosti algoritmu lze provést omezenim poctu iteraci. Pak vsak nalezené feseni nemusi
byt optimalni. Casova slozitost zavisi na poétu parametrii modelu m a na poétu outliners.
Protoze m omezit nelze, jedind mozné optimalizace je proto omezeni prohleddvané mnoziny
dat dle apriornich informaci. Ransac je primarné urcen k vyhledani pouze jednoho modelu
v mnoziné dat, pro vyhledani vice modeli je algoritmus nutné upravit nebo pouzit jinou
metodu, napfiklad Houghovu transformaci.

2.4.2 Houghova transformace

Houghova transformace [16] je metoda pouzivana k nalezeni parametrii objektu v obraze.
Hledany objekt tedy musi byt analyticky popsatelny parametrickou rovnici. Proto se tato
metoda pouziva zejména pro hledani primek, kruznic, elips ¢i jednoduchych ktivek a objektt
popsatelnymi témito ttvary. Hlavni vyhodou této metody je robustnost vii¢i nepravidel-
nostem, Sumu a poruseni ¢i prekryti hledaného objektu.

Metoda funguje na principu transformace vSech bodu puvodniho obrazku na kiivky v
Houghovu n-rozmérného prostoru, kde n je pocet parametri modelu. Houghovu prostoru
se téz Tika akumulétor, protoze je inicializovin na nulu a hodnota bunék podél kazdé k¥ivky
je inkrementovana. Pozice maxima akumulatoru pak urcuje parametry nalezeného objektu.
Protoze v ptivodnim obrazku muze byt objektt vice, lokalni maxima vétsi nez prah jsou
ohodnocena jako kandidati na objekt. Kandidati jsou poté vyhodnoceni dle pravdépodob-
nosti vyskytu. Ten mtize byt spocitdn naptiklad jako relativni intenzita viic¢i priméru,
medidnu nebo maximu. Protoze rychlost algoritmu zavisi na poctu bodu v obrazu, je ne-
jprve provadéna detekce hran, napf. Sobelovym operatorem nebo Cannyho detektorem
hran.
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2.4.3 Obecna Houghova transformace

Protoze Houghova transformace neumi vyhledavat objekty popsané jinak nez analytickou
parametrickou rovnici, Bellard pfedstavil Obecnou (Generalizovanou) Houghovu transfor-
maci (GHT) [6]. Obrazek i model hledaného objektu jsou reprezentovany formou oriento-
vanych hran. Toto feSeni velmi snizuje vypocetni naro¢nost algoritmu. Protoze objekt nelze
popsat rovnici, vyuziva se R-tabulky. V modelu objektu je zvolen referenc¢ni bod a. Poté
jsou prochéazeny vsSechny body z; modelu a do R-tabulky se uklada zavislost vzdalenosti
r = |z; — a| na Ghlu ¢ (viz obr. 2.13). Pro jeden thel ¢ muZe byt v tabulce uvedeno vice
hodnot 7.

R-table format
i & Ry,
0 0 {rla —r=x, xin B, (x) = 0}
1 A¢ {rla —r=1x, xin B, $(x) = A}
2 2A¢ rla-r=x, xin B, ¢(x) =244
4 -
a b

Obrézek 2.13: Obecnd Houghova transformace. A: Geometrie obecné houghovy transfor-
mace. Referen¢ni bod a a libovolny bod x, vzdélenost r = |a — x| a hle ¢ mezi osou X a r
B: R-Tabulka. Zdroj: [6].

Vyhledévéani objektu v obrazu v nejjednodussi formé (fixni velikost a orientace ) pracuje
na nasledujicim principu: Pro kazdy bod x s thlem ¢, ktery svird hrana v bodé x s osou
X, se akumulator inkrementuje v bodech = + r;, kde r; jsou hodnoty R-tabulky pro thel
¢. VSechny lokalni maxima akumulatoru presahujici prah jsou ohodnocena jako referenc¢ni
body (stfedy) objekti.

Pokud vyhleddvané objekty mohou mit v obrazku riznou velikost a orientaci, rozméry
akumuldtoru se zvétsi ze 2D (pozice) na 4D (pozice, orientace a velikost). Pokud ptivodni
R-tabulku oznac¢ime jako R(¢) pak jednoduchymi transformacemi ziskdme R-tabulky pro
detekci zvétSenych (rovnice 2.15) nebo natocenych (rovnice 2.16) objektt. Tyto tabulky
mohou byt slouceny do jedné, kdy kazdému ¢ jsou dany ptislusné body ve vsech velikostech
a natocenich.

Ts[R(#)] = sR(¢) (2.15)
Ty[R(¢)] = Rot{R[(¢ — 0)mod2~], 0} (2.16)

2.4.4 Interleaving object categorization and segmentation (IOCS)

Predchozi metody v této podkapitole hledaji homografii u obrazki, ve kterych se nachazi
témér identicky objekt. Pokud vsak hledame objekt, jehoZ presnou podobu nezname, ale
znédme podobu objektl stejného typu, 1ze pouzit IOCS navrzeny v [29] a s obménou pouzity
v [59].

IOCS vychazi z Obecné Houghovy transformace. Zakladem této metody je vytvoreni
slovniku (Implicit Shape Model, ISM) ISM(C) = (C, Pc). Kazdy zéznam je slozen z
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typické casti C' objektu a rozlozenim prostorové pravdépodobnosti vyskytu Po této Casti
v objektu. Rozlozeni pravdépodobnosti je neparametrické a nezévislé pro kazdy zaznam
slovniku. Takovyto slovnik je dostatecny pro detekci libovolného objektu daného typu.
Slovnik nahrazuje R-Tabulku z GHT. ISM je pouzit v aplikaci navrhované v této praci,
detaily o jeho tvorbé jsou v kapitole 4.1.

Detekce objektu ma nékolik fazi. Nejprve se naleznou vyznacné body v testovaném
obrazku a spocitaji se jejich deskriptory. Deskriptory se porovnaji se slovnikem. Dostatecné
podobné zdznamy slovniku pak kopiruji své hlasy (rozlozeni pravdépodobnosti) pro stied
objektu do 3D akumulédtoru (x, y a velikost). Jednotlivé biny akumuldtoru neodpovidaji
pixeltim obrazu, ale pokryvaji vétsi plochu.

Lokalni maxima akumulatoru narozdil od GHT pfimo neurcuji pozici objektu ale slouzi
jako vychozi body pro presné dohledani stfedu objektu pomoci Mean-shift trackingu ve
spojitém prostoru hlast.

Po nalezeni stredt objektii je provedena zpétna projekce bodt, hlasujicich pro stied.
Prostor mezi témito body je také porovnéan se slovnikem.

Vsechny body zkopiruji masky (dle slovniku) a vytvori tak segmentaci objektu. Takto
segmentovany objekt je pfijat nebo zamitnut pomoci MDL (Minimal Description Lenght)
verifikace (viz obr. 2.14 Dolni ¢&st).

'ﬁ E4RIVETLARRAARETR -
— AMAYIAY IR
f* F+IXFEFPITFTPANT ISR -
b L i L S R ] R
K4EKXXRAREXKAK
=== n — | nsnnnnnnm
o
‘ [addalalalalale]
b 3+
L4
Training Images Local Appearance Codebook Spatial Occurrence Distributions
(+Reference Segmentations) Features (Cluster Centers) (non-parametric)
Original Image Interest Points Matched Codebook Probabilistic
Entries Yoting

rEm =

3D Voting Space '
(continuous)

Refined Hypotheses Backprojected Backprojection
(optional) Hypotheses of Maxima

Obréazek 2.14: Horni ¢ast: Tvorba slovniku; Dolni ¢ast: Detekce a segmentace objektu. Zdroj:
28]
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Kapitola 3

Sledovani objektu

Sledovanim objekti je v této praci myslen proces lokalizace pohybujiciho se objektu na
souvisejicich snimcich videa. Rozséhly piehled existujicich technik je napt. [61].

Metody sledovani objekti 1ze rozdélit podle toho, jak je objekt reprezentovan. Nej-
Castéjsi reprezentace objektu jsou body (stfed, vyznaéné body), jednoduchd geometricka
primitiva (obalovy box a elipsa), obrys & silueta, kostra (ztenceni obrysu) nebo kloubovy
model (viz obrézek 3.1. Kazda reprezentace objektu se hodi k jiné metodé sledovani.

() (8) (h) ()

Obrézek 3.1: Reprezentace objektu. A: Stfed objektu. B: MnozZina boda. C: Obalovy box.
D: Elipsa. E: Model ¢asti. F: Kostra objektu. G: Kontrolni body na obrysu. H: Kompletni
obrys. I: Silueta. Zdroj: [61]

Pro sledovani objekt pomocich vyznaénych bodii se nejvice hodi sledovani bodu (stfedu
objektu) nebo sledovani geometrického primitiva (obalovy box). Sledovéani kostry ¢ objektu
popsaného kloubovym modelem neni vhodné pro sledovani objekti libovolného, pro aplikaci
neznamého, typu.
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3.1 Sledovani bodu

Sledovani muze byt formulovano jako korespondence detekovanych objekti reprezento-
vanych body napfi¢ jednotlivimi snimky. Korespondence bodu je komplikovany problém
kvili prekryti, spatné detekci, vstuptim a vystuptim objektt ze scény. Metody sledovani
bodt Ize rozdélit na deterministické a statistické. Deterministické metody pouzivaji heuris-
tiky kvalitativniho pohybu k omezeni korespondenc¢niho problému. Pouzivané determini-
stické metody jsou napiiklad Greedy Optimal Assignment (GOA) Tracker [57] nebo Multi-
Frame (MF) [51]. Pravdépodobnostni metody berou pii sestavovani korespondence v ivahu
kromé pozice objektu i chybu vzniklou pfi lokalizaci tohoto objektu. Mezi pravdépodob-
nostni metody patii Kalmantv filtr (nize), Césticové filtry [27, 35, 23], Joint Probability
Data Association Filtering (JPDAF) [11, 12] a Multiple Hypothesis Tracking (MHT) [43]

3.1.1 Kalmanuv filtr

Kalmanuv filtr [60] je rekurzivni filtr pouzivany k odhadu linedrnich dynamickych jevi, kdy
nejsou k dispozici presné hodnoty nebo ¢as méteni je delsi nez rychlost zobrazovani. Stav
systému je reprezentovan vektorem realnych ¢isel a kovarianci mezi méfrenymi a odhadovanymi
hodnotami. Kalmanuv filtr pracuje iterativné ve dvou krocich: Predikce nasledujiciho stavu
) 41 2z minulého uptesnéného stavu. Upfesnéni stavu zj v Case odpovidajici novému stavu.
Viz obrazek 3.2

Inicializace x'k a P'k

Aktalizace méreni (Korekce)
Aktualizace ¢asu (Predikce)
1) Vypocet zisku Kk
1) Predikce stavu X'k+1
2) Aktualizace stavu xk méfenim zk
2)Predikce kovariance P'k+1

3) Aktualizace kovariance P«

Obrazek 3.2: Princip Kalmanova filtru

Rovnice Kalmanova filtru:
Ty = Azg + Buy,

(
Pl =APAT +Q (
vk = Y, + K (2 — Hay) (
Py = P{(I - KH) (
__ BhHT
HP/HT + R
kde z je stav systému, ' odhadovany stav systému, P kovariance stavu, P’ kovariance
odhadovaného stavu, K zisk Kalmanova filtru, M matice pifechodu stavi, B kontrolni

Ky,
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matice, () matice nepresnosti méfeného procesu, R matice nepfesnosti méfeni, H matice
méfeni a z zméfeny stav systému.

3.2 Kernel tracking

Kernel Tracking je typicky vykonavan jako vypocet pohybu objektu reprezentovaného
oblasti primitivniho tvaru. Pohyb objektu byva popséan parametricky (posunuti, rotace,
zkoseni ...) nebo hustotou toku. Metody detekce lze rozdélit do skupin podle pouzité
reprezentace vzhledu. Tedy na metody pouzivajici modely se vzhledem zaloZeném na Sablondch
a hustoté (Template and Density-Based Appearance Models) a na vicepohledové metody
(Multiview Appearance Models).

Mezi metody pouzivajici modely zaloZené na sablondch a hustotdch patfi naptiklad
Template matching [19], prohledavajici snimek I,,, hledajici oblast podobnou Sabloné ob-
jektu O, definovanou v predchozim snimku. Pozice Sablony je pocitana napiiklad pomoci
korelace. Prohledavani snimku je provadéné ”hrubou silou” (brute force). Misto Sablony se
také pouzivaji naptiklad histogram barev nebo primérna barva oblasti predstavujici objekt.

Prikladem metody pouzivajici vazené histogramy oblasti reprezentujici objekt je metoda
Real-Time Tracking of Non-Rigid Objects using Mean Shift [12] téZ nazivand Mean-shift
tracking nebo CAMSHIFT (OpenCV implementace). Vyhodou této metody je pouziti
Mean-Shift namisto brute force k nalezeni objektu na nasledujicim snimku.

Dalsi metodou je KLT tracker [52] ktery iterativné po¢ita posuv (du,dv) oblasti 25 x 25 se
stfedem ve vyznacném bodé.

N1z Y LI (du _ S 11, (3.6)
lely Zlg dv ZIyIt '
Jakmile je ziskdna nova pozice vyznaéného bodu, KLT tracker vyhodnoti kvalitu oblasti
spoc¢itanim affini transformace

! a b\ (x (2%

()-C 26 G) 7
mezi korespondujicimi oblastmi v nésledujicich snimcich. Pokud je SSD (Sum of square
difference) mezi souc¢asnou oblasti a minulou oblasti malé, je oblast ponechéna ke sledovani.
Oblasti s velkym SSD jsou eliminovany.

Metody, popsané v predchozim odstavci, pouzivaji jako model vzhledu histogramy a
sablony. Tyto modely jsou generovany online (za béhu programu). Pokud se vSak sledovany
objekt méni (3D rotace) béhem sledovani, tyto metody selhdvaji. ReSenim tohoto prob-
lému jsou wvicepohledové metody, kdy je model objektu naucen pired zacatkem sledovani
z nékolika rtznych pohledii. Jednou z téchto metod je Support vector tracking (SVT) [5]
pouzivajici Support Vector Machine (SVM) klasifikator pro sledovani. SVM je obecné klasi-
fika¢ni schéma, které na mnoziné pozitivnich a negativnich trénovacich dat najde nejlepsi
délici rovinu mezi dvémi tfidami. Béhem testovani SVM udéluje skdre testovanym dattim
dle stupné prislusnosti do pozitivni t¥idy. Pro sledovac¢ zalozeny na SVM predstavuji pozi-
tivni data objekty urcené ke sledovani a negativni data predstavuje vSe ostatni, tedy pozadi.
Sledovani probiha maximalizaci SVM klasifika¢niho skére nad oblastmi snimku pro odhad
pozice objektu.
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3.2.1 Mean-Shift tracking

Tato metoda slouzi ke sledovani oznacené oblasti predstavujici objekt. V oznacené oblasti
referenéniho snimku je spocitan histogram barev. Dle tohoto histogramu pocitana zpétna
projektce vSech néasledujicich snimktd. Zpétna projekce zviraznuje barvy obsazené v his-
togramu a potlacuje barvy nevyskytujici se v histogramu. Na kazdém snimku se zpétnou
projekci je provadén Mean-shift s pocatkem v pozici objektu na predchazejicim snimku.
Mean-Shift pocita postupné posuvy okna, predstavujici objekt, ve sméru pribyvajici hus-
toty.

Vyhodou tohoto algoritmu je jeho jednoduchost, rychlost, korektni chovani p¥i zmizeni
objektu z obrazu a potfeba znalosti pouze pfedchozi pozice objektu. Nevyhodou je sle-
dovani pouze barevnych objekti, rozliSeni vice objektti pouze dokud jsou barevné odliSeny
¢i zaniknuti sledovani pfi zakryti objektu.

3.3 Sledovani obrysu

Model miize byt ve formé historgamu barev, hran objektu nebo obrysu objektu. Sledovani
obryst je provadéno Porovndnim tvaru (Shapes matching) [24, 48, 26] nebo Vyvojem
obrysu (Contur evolution) [25, 9, 45]. Oba typy provadéji segmentaci pouzitim znalosti
generovanych v predchozich snimcich. Tedy z kazdého snimku se vypocitava model objektu
pro nasledujici snimek. Obréazek 3.3 zobrazuje ukazku sledovani obryst.

Obrazek 3.3: Ukéazka sledovani obryst. Horni fada: Detekce objektti s dynamickou kamerou.
Dolni fada: Vyhodnoceni prekryti 2 objektt. Zdroj: [62]
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Kapitola 4

Detekce objekttl iterativnim
hlasovanim

Aplikace navrzena v ramci diplomové prace lokalizuje objekty libovolného typu (uréeno
trénovaci sadou dat) ve videu a tyto objekty poté sleduje. Program je schopen lokalizovat
a sledovat vice objekttl v realném cCase.

Aplikace je rozdélena na tvorbu slovniku a detekci objektti. Pro uzivatele slovnik pred-
stavuje ”black box”, tedy soubor, jez si stac¢i stdhnout z internetu ¢i vygenerovat pomoci
prednastavenych konfigura¢nich soubori a libovolné anotované sady obrazki.

Vstupem programu je cesta ke konfiguracnimu souboru a cesta k testovanému obrazku
(¢i adresari s obrazky). Vystupem je popis nalezenych objektii (pocet objekti, stiedy a
velikosti), nebo uloZeni/zobrazeni obrazku s vyznacenymi objekty.

4.1 Tvorba slovniku

Slovnikem ISM (c) = (C, Po,w) je v tomto textu myslen seznam obsahujici vzdy typickou
¢ast C objektu, rozlozeni prostorové pravdépodobnost vyskytu Po této ¢asti (realizovano
jako seznam pozic vyskyti této ¢asti na objektu) a vdhou w této ¢asti.

Vytvoreni slovniku probih4 v nékolika krocich. Extrakce priznakt z anotovanych obrazki,
shlukovani téchto bodu a vyhodnoceni, kde na objektu se stredy shluku vyskytuji. Déale je
pak mozno provést vypocet vahy a ze slovniku odstranit nedilezité zaznamy. Viz algoritmus
3.

Schéma na obrazku 4.1 ukazuje datovy tok tvorby slovniku. Nékolik zaznami slovniku
je vizualizovano na obrazku 4.2.

4.1.1 Extrakce priznaku

Extrakce ptiznakti je provadéna z jakékoliv anotované obrazové sady. Program predpoklada
korektni uvedeni cesty ke slozce s touto sadou v konfiguraénim souboru. Tato sada bude
zpracovana jako celek, do slovniku nelze ptridavat data z dodate¢nych obrazki.

V kazdém obrazku se naleznou vyznacné body (Harris, DoG nebo DoH). Tyto body jsou
rozdéleny na nélezejici objektu (pozitivni) a nendlezejici objektu (negativni). Rozdéleni je
mozné na zakladé masky nebo podle anotace obrazku. Pro kazdy bod se vypocita deskrip-
tor (Patch, SIFT nebo SURF). Protoze Patche maji pro ucely shlukovani a porovnani 625
dimenzi, je mozno pouzit Principal Component Analysis (PCA). Pomoci PCA lze snizit
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Slovnik <

Obrazek 4.1: Datovy tok tvorby slovniku.

dimenzionalitu na pozadovanou velikost, avsak za cenu ztraty informacéni hodnoty deskrip-
toru. Pozice bodt nalezicich objektu se normalizuje vici stfedu objektu.

Pro Gcely vylepseni detekce jsem se rozhodl zaclenit do pravdépodobnostniho modelu
i negativni body. Do trénovaci sady je mozno zahrnout i obrazy bez objektti, podminkou
je tak prazdny soubor s anotaci ¢i negativni maska. Zahrnuti negativnich bodd ma vyz-
nam, pokud tyto body predstavuji pozadi, na kterych se hledany objekt bézné vyskytuje.
Tedy pokud se jednéa o detekci chodci ¢i automobili, jsou fotografie prazdné ulice mnohem
pfinosnéjsi nez fotografie kocky ¢i letadla. Detaily o zaclenéni negativnich bodi do slovniku
jsou v podkapitole 4.1.3.

Vystupem této ¢asti programu jsou soubory se seznamem pozitivnich a negativnich bod
véetné jejich deskriptorii, prumérna velikost objektu a piipadny soubor s PCA (vlastni ¢isla,
vlastni vektory a odchylka).
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Obrazek 4.2: Ukézka slovniku pro detekci automobili: Typickd ¢ast objektu C; VSechny
vyznacné body trénovaci sady, jejichz podobnost s touto ¢asti je vétsi nez prah; Rozlozeni
prostorové pravdépodobnosti vyskytu této ¢asti v objektu se stfedem v ¢erveném bodé.

4.1.2 Nalezeni typickych c¢asti objektu

Vytvoreni typickych ¢asti C objekti hledaného typu je docileno shlukovanim pozitivnich
bodt dle jejich deskriptoru. Vysledné stfedy shlukti pak predstavuji hledané typické casti
objektd. Neni potreba nalézt nejmensi mozny pocet stfedi, ale zajistit, Ze shluky obsahuji
vyzuéalné podobné ¢asti, tedy stejné ¢asti objektu. Pro nalezeni stfedti shlukt je pouzit
K-Means s K-Means++ inicializaci.

Vstupem je seznam pozitivnich bodi, vystupem soubor se stredy shluk.
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4.1.3 Rozlozeni pravdépodobnosti vyskytu

Znovu se prochazeji vSechny pozitivni body a vSechny stfedy shlukt. Kazdy bod, jehoz
deskriptor mé se stredem podobnost vétsi nez prah, ulozi svoji pozici a velikost do seznamu
vyskytu tohoto stfedu. Diky tomuto je mozné pouzit vétsi pocet shluki@t nez miniméalni.
Nadbytecné shluky jsou duplicitni, ale nezhorsi vizualni kompaktnost. Navic je s vyskytem
duplicit pocitano v pravdépodobnostnim modelu detektoru objekti.

Pro patch deskriptory je funkci podobnosti normalizované korelace (Normalized Grayscale
Correlation, NGC), popsand rovnici 4.1.

VI (4~ A2 (B - B)?

kde A je priimérna hodnota v A. Deskriptory SIFT a SURF jsou porovnavany pomoci
Euklidovské vzdalenosti, vyjadrené rovnici 4.2.

EuclidDistance(A, B) = Z(A’ — B;)? (4.2)

Zatimco normalizovand korelace nabyva hodnot 0 pro zcela odliSné deskriptory az 1 pro
identické deskriptory, Euklidovska vzdalenost je rovna O pro identické deskriptory, horni
mez je pak zavisld na poctu dimenzi a rozsahu hodnot deskriptoru. U funkce podobnosti
SIFTG a SURFa je tedy snizujici se prah zpfisnujicim se kritériem. Podobnost pomoci
Euklidovské vzdalenosti je tedy implementovana jako sim(A, B) < t.

Vstupem je seznam pozitivnich bodt a stfedi shlukt, vystupem je slovnik.

4.1.4 Vypocet vahy

Prochézeji se vSechny negativni body a vSechny stfedy shlukt. Pro kazdy deskriptor bodu a
stied, jejichz podobnost presahuje hodnotu prahu, se zvysuje pocitadlo negativnich vyskytt
pro stred.
Vaha jednotlivych stiedtl lze vyjadrit Bayesovskou statistikou. Vaha stfedu X lze vyjadrit
jako:
P(X|objekt)P(objekt)
(X |objekt)P(objekt) + P(X|—(objekt))P(—(objekt))

Pokud X obsahuje m pozitivnich a n negativnich vyskytt a a primeérné plocha objektu na
pozitivnich i negativnich obrazcich tvofi s, potom lze do rovnice dosadit:

P(objekt| X) = iz (4.3)

P(X|objekt) = m”i - (4.4a)
P(object) = s (4.4b)
P(X|~(object) = mi - (4.4c)
P(~(object)) =1 — s (4.4d)

Vaha urcuje, jak divéryhodny je zdznam slovniku. Tedy vdha = 1 znamend, zZe se stfed
shluku objevuje pouze na objektu, vaha bliZici se k nule znamena, Ze se stred vyskytuje
casto mimo objekt.

Vstupem je slovnik, vystupem je slovnik s vahou u jednotlivych zaznamii.
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4.1.5 Redukce slovniku

Slovnik vétsinou obsahuje zaznamy s n€kolika malo vyskyty a zadznamy s nizkou vahou.
Pokud zaznam obsahuje malo vyskytu, znamena to, Ze se nejednd o typickou ¢ast objektu.
Tyto zdznamy tedy budou s velkou pravdépodobnosti pouze zpomalovat detekci objektu a
proto mohou byt vymazany. Zaznamy s nizkou vahou znamenaji, ze a¢ se mize jednat o
béZnou soucast objektu (napf. jednobarevnou plochu), tato ¢ast se zcela bézné vyskytuje i
v okoli objektu. Tyto zdznamy neposkytuji zadné rozhodujici informace, jejich zachovani ¢i
vymazani tedy nezmeéni kvalitu detekce. Minimalni pocet vyskytt a vdha zavisi na poctu
stredd shlukd a prahu podobnosti. Pfi obvyklém nastaveni téchto parametr by nemélo byt
pii redukci odstranéno vice nez 5% az 10% zaznam.
Vstupem je slovnik, vystupem je slovnik bez nedtlezitych zaznami.
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Algorithm 3 Tvorba slovniku
for all trénovaci obrazky do
Detekce vyznacnych bodua
(€z, cy) < stied objektu
for all vyzna¢ny bod I = (I,1y,(s) a jeho deskriptor f; do
if [, € objekt then

Ly LyU(cy — lg,cy — 1y, ls) // Vyznacéné body na objektu
F, < F,U f // Deskriptory na objektu
else
L, + L,Ul, // Vyznaéné body mimo objekt
F, + F,U fx // Deskriptory mimo objekt
end if
end for
end for
Shlukovéani F), pro ziskani stfedt C
ISM «+ |C| // Inicializace slovniku

for all stfedy C; do
ISMTi|.C < C;; ISM]Ji].Occ < 0; ISM[i].w <+ 0
end for
for all F'p, do // Pridavani vyskytt
for all 1S5M; do
if sim(ISM][i].C, Fpy) <t then
ISMTi].Occ <— I1SM]i].Occ U (Ly)
end if
end for
end for
for all F'n; do // Negativni body
for all ISM; do
if sim(I1SM]Ji].C, Fny) < sim then
ISM[i]w < ISM][i].w + 1
end if
end for
end for
for all ISM; do // Vypocet vahy
Preg = ISM[i].w

. Pneg+|ISM]Ji].Occ|
ISMi].w < —rswmroa

Pneg _
Preg+115M[i].Occ]| s+ Preg+115M[i].Occ] (1-s)

end for
for all ISM,; do // Redukce slovniku
if ISM|i].w < tt or [ISM][i].Occ| < MinPocet then
ISM < ISM — {ISM]i]
end if
end for
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4.2 Detekce objekti

Detekce zadind nactenim vytvoreného slovniku a primérné velikosti objektu. Dale pak
nac¢tenim videa ze souboru, streamu z pripojené videokamery nebo obrazku ze souboru.
Video je déleno na jednotlivé snimky a kazdy snimek je zpracovavan samostatné. Na snimku
se detekuji vyznacné body, porovnaji se se slovnikem a provede se hlasovani do hlasovaciho
prostoru. Dostatecné silnd maxima hlasovaciho prostoru jsou prohlasena za stfedy objektti.
Hledéni maxim v hlasovaciho prostoru je iterativni. Tento pfistup je inspirovan [7], avSak
zjednodusen. Princip detekce je nastinén ve schématu na obrazku 4.3.

Slovnik

Snimek

&~

Vyznaéné body Deskriptory

Y

Shody <«

Y

—— > Hlasovani

'

Lokalizace

¢

Vymazani shod Objekt

Obrézek 4.3: Datovy tok lokalizace objektu.

4.2.1 Hlasovani

Na snimku se detekuji vyznacné body, vypoctou se jejich deskriptory a provede se pripadna
PCA. Typ deskriptoru a dimenzionalita PCA se musi schodovat s hodnotami pouzitymi
ve slovnikt. Deskriptor kazdého bodu je porovnavan se stfedy shlukt ve slovniku. Pokud
podobnost presihne prah, pak je zdznam slovniku povazovan za aktivovany. Aktivované
zéznamy zapisuji své hlasy pro stfed dle rovnic 4.5 az 4.7 do diskretizovaného hlasovaciho
prostoru (akumulédtor, Discretized Vote Space, DVS). DVS je tfirozmérny (pozice objektu
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(x,y) a velikost(s) objektu).

Shlas = SVyznacnyBod/SVyskytZaznamu (45)
Thias = TVyznacnyBod — LVyskytZaznamuShlas (46)
Yhlas = YVyznacnyBod — YVyskytZaznamuShlas (47)

Pro detekci objekti s moznosti jejich rotace by bylo nutné pouzit 4D hlasovaci prostor,
kde 4. rozmér predstavuje natoceni objektu. Kazdy z bini DVS také uchovava spojité
hodnoty vSech hlasti, které do néj nalezi. Uchovani originalnich hodnot je dtlezité pro pfesné
dohledani objektu. Inkrementace DVS neni konstantni hodnotou ale vahou konkrétniho
hlasu. Vaha hlasu vychazi z pravdépodobnostniho modelu. V [29] je suma vah vSech hlast
jednoho vyzna¢ného bodu rovna jedna, vaha kazdého aktivovaného zdznamu definovana
jako ﬁ a vaha jednoho hlasu jako ﬁ * @. N je pocet zaznamil, které aktivoval vyznacény
bod, |Occ| je pocet hlast zdznamu. Nezalezi tedy, zda slovnik obsahuje duplicitni zdznamy,
protoze vysledna véha ziistane stejna. V pripadé vyuziti negativnich bodi se vaha jednoho
hlasu méni na ﬁ * O Kde wlw < 1 je vdha zédznamu.

4.2.2 Lokalizace

Algoritmus detekce objektti vychézi z [7]. Jedna se o iterativni hlasovani a nésledné prochézeni
akumulatoru, viz schéma 4.4 a algoritmus 4. Zakladni myslenka tohoto pfistupu spociva
v tom, Ze jeden vyznac¢ny bod muze lezet na maximéalné jednom objektu a pro tento ob-
jekt také korektné hlasovat. Postup je tedy opakované hlasovani do akumulétoru, lokalizace
globalniho maxima a vymazani takovych zaznami ze seznamu shod, jejichz aktivacni vyz-
nacny bod hlasoval pro praveé nalezené globalni maximum. Tento cyklus bézi dokud nalezené
maximum je vétsi nez stanoveny prah. Postupné odebirani hlast je zfetelné na 4.5.

V [7] je velikost binu akumulatoru 1px a tedy kazdy pixel obrazu je povazovan za
potencialni stfed objektu. To je mozno diky hustému (dense) rozlozeni vyznaénych bodu.
Prace vsak ukazuje rychlou degradaci detekce pfi snizovani hustoty vyznac¢nych bod.

V této praci pozivam Fidkou (sparse) detekci vyznaénych bodt. Hlasy pro stied jednoho
objektu se vSak neschazeji v 1 pixelu ale v plose cca 15 pixeltl. Proto pouzivam velikost
binu akumulatoru vétsi nez jeden pixel (viz vysledky pfi zméné velikosti binu hlasovaciho
prostoru na obrazu 5.19).

Protoze velikost binu vétsi nez nékolik pixeld zpiisobuje nepfesné urceni obejktu, je
pocitano tézisté binu ze spojitych hodnot hlast nalezicich tomuto binu.
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Algorithm 4 Lokalizace objektii pomoci iterativniho hlasovani
Extrakce vyznacénych boda L s deskriptory F'

Vytvofeni seznamu shod M // Viz algoritmus 5
Objects + 6 // Pozice objektt
repeat

Hlasovani // Viz algoritmus 6

Lokalizace globalniho maxima MaxV al na pozici MaxPos v akumulatoru.
if MaxVal >t then
Objects < Objects U MaxPos
M «+ M — {zéznamy s vyznaénymy body hlasujici do MaxPos }
else
break;
end if
until true

Algorithm 5 Tvorba seznamu shod
counter < 0; total <+ 0
for all deskripror f; € F' do
for all stfed ¢; € ISM do
if sim(fx,c;) >t then

M «+— MU (k,1,0) // Pridani nalezené shody do seznamu
counter + +
end if
end for
for i = total to |M| do
M{i].weight = 1/counter // Nastaveni vahy
end for

total < total + counter
counter < 0
end for

Algorithm 6 Hlasovani
for all Hlasy m;(lx, [SM;, weight) € M do // Shoda bodu k se zdznamem [
for all occ € ISM][l].Occ do
x <+ (lp — occxoi—scs, ly — ocey oizs, oizs)
if x ¢ DVS then

continue // Hlasy mimo hlasovaci prostory
end if
ISMIi]. , ,
p(on, 2| Ci, 1) < m // Véha vyskytu

w < p(on, z|C;, H)weight
intX < Interpolace x do soufadnic akumuldtoru
DV S[intX] «+ DV S[intX] +w
Votes|intX] « Votes[intX]| U (z,w, k) // x a w pro moznost dohledani pfesného
// maxima, k pro odecitani hlasu.
end for
end for
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Obrézek 4.4: Princip iterativniho hlasovani. A) Lokalizace vyzna¢nych bodt; B) Hlasovani;
C) Detekce globalniho maxima (1. iterace); D) Vymazani vyznaénych bodt hlasujicich
pro maximum; E) Detekce globalniho maxima (2. iterace); F) Vymazani vyznacénych bodu
hlasujicich pro maximum. Dal$i maximum nepiesahuje préh, lokalizace kon¢i.
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Obrazek 4.5: Ukazka iterativniho odebirani hlasi. Levy a stfedni sloupec: Pozadované
chovéani. Pravy sloupec: Chybné chovani zpiisobené globalnim maximem vytvofenym z hlast
dvou objekti.
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4.3 Sledovani objektu

Sledovani je primarné feSeno detekci objektd snimek po snimku, bez navaznosti mezi jed-
notlivymi snimky.

Je mozné povolit detekci pouze na kazdém m-tém snimku. Pro kazdy nalezeny objekt
je spocitan histogram barev tohoto objektu. V kazdém nasledujicim snimku (az do m-tého)
jsou spoc¢inany zpétné projekce obrazku pro kazdy histogram (potlaceni oblasti s barvami
nevyskytujicimi se na objektu, zvyraznéni oblasti s barvami vyskytujicimi se na objektu) a
oznaceny kompaktni zvyraznéné oblasti. Tento algoritmus je CamShift upraveny pro detekci
vice objekti.

Dalsi moznosti je sledovani objektt pomoci Kalmanova filtru. Pozice objektt je na snim-
cich bez detekce odhadovana pouze z pozice, rychlosti a zrychleni objektii, obsah snimku
neni bran v tvahu. Snimky s detekci koriguji pozici, rychlost i zrychleni. Je nutné detekovat
objekty Castéji nez u CamShiftu.
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Kapitola 5

Experimenty

5.1 Implementace

Projekt je implementovan v jazyce C++, pouzity jsou knihovny OpenCV_2.3.1 pro praci
s obrazem a dirent pro pristup k adresaiim. Starsi verze OpenCV nejsou pouzitelné kvuli
rozdilné implementaci shlukovaci funkce kmeans(). Dirent.h je standartni linuxovd kni-
hovna, na Windows je potieba explicitné dodat (je souéasti zdrojovych textt projektu). Pro-
jekt je pfelozitelny na platforméch Linux a Windows. Pfeklad je mozny pomoci pfilozeného
makefile nebo .sln pro MS Visual Studio 2010. Projekt je konzolova aplikace bez moznosti
zédsahu do béhu programu po jeho spusténi. Veskera nastaveni a moznosti jsou nacteny z
konfigura¢niho souboru. Cesta k nému je jako jediny argument pozadovana pii spusténi
programu. Dal$imi volitelnymi argumenty jsou pak moznosti zmény hodnot konfigura¢niho
souboru, zvlasté pak testovaného obrazku / videa. Dalsi informace o parametrech programu
viz programovou dokumentaci.

5.2 Datové sady

Protoze detektor navrzeny v této praci musi byt univerzalni, byl testovan na nékolika
odlisnych datovych sadach !. Vechny testy jsou vyhodnoceny na zadkladé vyhodnocovaciho
schéma pouzitém v [1] zaloZzeném na prekryvani obalovych boxt: hypotéza se stiedem (z,y)
a velikosti(w,h) je porovnana s anotovanym obalovym boxem (w*,h*) se stfedem ve(z*, y*)
a pokud spliuje

jz—a* Py -y w—w

(aw*)? — (ah*)? (aw*)?
je povazovana za korektni. Je akceptoviana pouze jedna hypotéza na jeden anotovany box,
kazda dalsi hypotéza na tento box je oznacena jako False positive. Hodnota « je rovna 0.5
pro vSechny sady (pfi vyhodnocovani EER u UIUC cars side je o = 0.25).

<1 (5.1)

10dkazy na datové sady, aplikace véetné zdrojovych soubort, slovniky a vysledky testt jsou k dispozici
na http://medusa.fit.vutbr.cz/wiki/index.php/Detekce_objektu_pomoci_vyznacnych_bodu
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ETHZ CARs
Tato sada’ byla vytvotena pro detekci objekt v [29] a obsahuje 50 fotografii bo¢nich
pohledti na automobil. Polovina fotografii je unikatnich, druhd polovina je potizena ho-
rizontalnim preklopenim. Automobily tedy ”jedou”vzdy na obé strany obrazku. Soucasti
sady jsou anotace a masky. Sada slouzi jako trénovaci.

Obrazek 5.1: Priklad obrazka z ETHZ Cars.

UIUC CARs (SIDE)

Sada® byla vytvotena pro detekci objektt v [1]. Trénovaci sada obsahuje 500 obrazku bez
objekti (letadla, zvifata, budovy, krajinky a dalsi) a 550 obrazku s objektem. UIUC Cars
obsahuje 2 testovaci sady, Singlescale test set obsahujici 170 obrazku s 200 objekty v jed-
notné velikosti. Multiscale test set obsahuje 108 obrazkt s 139 objekty rtiznych velikosti.
Obé sady obsahuji ¢astecné viditelné automobily, automobily s nizkym kontrastem vuci
pozadi i obrazky s vysoce proménlivym pozadim. Trénovaci i testovaci sady byly zvétseny
2.4 krat, protoze ptvodni nizké rozliSeni nevyhovovalo nastaveni detektortiim vyznacénych
bodt. Zvétseni pomoci interpolace nepfida zadné informace a tedy neméa vliv na samotnou
detekci. Sada obsahuje anotace, slouzi jak pro trénovani, tak pro testovani.

CALTECH CARS (REAR) - MARCUS
Sada* obsahuje 126 fotografii zadni ¢4sti automobilu. Z tohoto pohledu je objekt pouze jed-
nobarevnou kompaktni plochou, vyjimku tvofi poznavaci znacka a zadni svétla (u kazdého
automobilu jind). Diky této jednobarevnosti jsou objekty tézko detekovatelné, protoze je
na objektech detekovano vyrazné méné vyznaénych bodid nez na pozadi. Sada obsahuje
anotace a masky, slouzi jako trénovaci.

CALTEcCH CARS (REAR) - BRAD
Sada obsahuje 526 fotografii porizenych z pohybujiciho se automobilu pfi bézném provozu.
Vyzvou této sady je detekce objektl pii vyrazné zméné jejich velikosti. Tato sada neobsahuje
anotace ani masky, ptivodné slouzila pro testovani pfitomnosti/nepfitomnosti objeku.

*Informace o sadé ETHZ Cars na http://www.vision.ee.ethz.ch/"bleibe/data/datasets.html#
cars-side

3Dalsi informace o sadé UTUC cars na http://cogcomp.cs.illinois.edu/Data/Car/

40bé sady CalTech Cars rear a CalTech motorbikes jsou k dispozici na http://www.vision.caltech.
edu/html-files/archive.html
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Obrazek 5.2: Piiklad obrazka z UIUC Cars (Side). Horni fada: Trenovaci pozitivni a nega-
tivni obrazek . Spodni fada: Testovaci obrazky

Obrazek 5.3: Priklad obrazka z CalTech Cars (Rear) - Marcus.

CALTECH MOTORBIKES
Sada byla pouzita pro detekci v [17] a obsahuje 335 obrazku s boénim pohledem na mo-
tocykl. Pozadi téméf poloviny obrazku je konstantni (bilé, svétle modré, ¢erné), zbytek
obsahuje realné pozadi (silnice, krajina). Sada obsahuje pouze anotace a slouzi jako tréno-
vaci. Pro natrénovani detektoru pouzivim pouze obrazky s konstantnim pozadim (kvuli
porovnatelnosti s ISM[29]).

ETHZ MOTORBIKES
Sada’ obsahuje 115 obrazk® obsahujici 125 anotovanych motocyklf viditelnych prevazné z
boku. Nékteré objekty jsou pouze Castneéné viditelné. Sada obsahuje i obrazky s mnoha
objekty, které nejsou anotované. Sada obsahuje anotace a slouzi jako testovaci.

SETHZ Motorbikes na http://www.vision.ee.ethz.ch/ bleibe/data/datasets.html#
tud-motorbikes
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Obrazek 5.6: Priklad obrazka z ETHZ Motorbikes.

LEeDS Cows
Sada® byla pouzita v [37]. Trenovaci sada obsahuje 111 obréazkii krav. Do trénovaci sady

jsem dodal nékolik obrazk® bez hledaného objektu. Testovaci data byly ziskany jako jed-
notlivé snimky ze 14 videosekvenci. Sada obsahuje pfes 2200 obrazka s vice jak 1600 kravami
viditelnymi z vice jak 50%. Nékteré snimky obsahuji Sum a maji zfetelné artefakty MPEG-
komprese. Trenovaci sada obsahuje masky. Testovaci sada neobsahuje anotace ani masky,

6k dispozici na http://www.vision.ee.ethz.ch/ bleibe/data/datasets.html#leeds-cous
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proto neni provedena presné evaluace vysledkt. Sada je zahrnuta pro ukazku ”univerzal-
nosti”detektoru. Vysledky detekce krav na testovaci sadé€ jsou zahrnuty v prezenta¢nim

videu.

Obrazek 5.7: Priklad obrazkd z Leeds Cows.

TUD 210 PEDESTRIANS
Sada’ byla pouzita v [2] a obsahuje 210 fotografii chodcti viditelnych z profilu. Fotografie

jsou porizeny pouze pred 2 riznymi pozadimi. Tato sada obsahuje anotace i masky, slouzi

jako trénovaci.

Obrazek 5.8: Priklad obrazkd z TUD 210 Pedestrians.

TUD CROSSING PEDESTRANS
Sada obsahuje 201 fotografii chodcti na silniénim pfechodu s celkem 1008 anotovanymi

chodci. Sada obsahuje davové scény s ¢astecné viditelnymi neanotovanymi chodci. Fotografie
v jsou rozmazany kvili dlouhé expozici pfi fotografovani. Sada obsahuje anotace a slouzi

jako testovaci.

"Dalsi informace o TUD Pedestrians a TUD Crossing na https://www.d2.mpi-inf .mpg.de/node/382
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Obrazek 5.9: Piiklad obrazka z TUD Crossing Pedestrans.

PENNFUDAN PEDESTRANS
Datova® byla pouzita pro detekci v [59]. Sada obsahuje 170 obrazkii se 423 anotovanymi
chodci. Nékteré obrazy obsahuji davové scény s mnoha neanotovanymi, ¢astecné viditelnymi
chodci. Diky tomu je detekce na této sadé velmi obtizna. Sada obsahuje anotace i masky.
Slouzi jako testovaci.

Obrazek 5.10: Priklad obrazku z PennFudan Pedestrans.

5.3 Nastaveni parametri

Tato sekce popisuje mozné nastaveni parametrti tvorby slovniku a detekce objektt. Je
vysvétlen jejich vyznam, rozsah hodnot a vliv na detekci. Pro kazdé nastaveni programu
je vypocitana zavislost Recall - Precision a vypoctena plocha pod touto kiivkou. Hodnota
plochy je znacena jako RPC. Tento idaj charakterizujici detektor je poté zanesen do grafu

8 Dalsi informace o sadé na http://www.cis.upenn.edu/~jshi/ped_html/
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vlivu parametru na detekci. RPC nabyva hodnot od 0 (nenalezen zadny objekt pfi libovol-
ném poctu Spatnych detekci) do 1 (nalezeny vSechny objekty, zadné $patna detekce).

Vsechny nastaveni programu v této sekci jsou testovana na UIUC single-scale test set.
Primérna velikost testovanych obrazku je 500x300 px, pocitac¢ obsahuje procesor Intel Core
i3 o vykonu 2.1 GHz, pamétova naro¢nost detekce je max 50MB.

5.3.1 Detektor/deskriptor

Prvni z testovanych moznosti programu je pouziti riiznych detektori vyznacnych bodu
posanych v 2.1 a jejich deskriptorti 2.2. Prahy detektor® jsou nastaveny tak, aby bylo
nalezeno cca 50000 vyzna¢nych bodu patficich objekttim. Z grafu 5.12 vyplyva, Zze nejvhod-
néjsi je pouziti detektoru DoH a deskriptoru SURF (oboje OpenCV implementace). SURF
diky své nejnizsi dimenzionalité také umoznuje detekci objektd v nejkratsim case.

Kromé v praci zminovanych detektoru vyznac¢nych bodu jsem vyzkousel i Features from
Accelerated Segment Test (FAST). Nedostatkem FAST detektoru byl proménlivy pocet
detekovanych bodi u relativné podobnych obrazka (70 az 700 bodi). Protoze kazdy vyz-
na¢ny bod zapisuje do hlasovaciho prostoru hlasy o celkové vaze 1 (pfi nepouziti negativnich
bodt), nelze pfi vyse uvedeném rozsahu stanovit hodnotu detekéniho prahu majici smysl
pro celou testovaci sadu.

V ¢lancich [14, 20] je dosazeno vynikajicich vysledkt detekce objektti. V obou pracich
je pouzit takzvany Dense sampling [56, 54] vyzna¢nych bod, kdy neni aplikovéna klasicka
detekce nastinéna v 2.1, ale obraz je souvisle pokryt prekryvajicimi se vyzna¢nymi oblastmi.
Diky tomu je zajistén konstantni pocet vyznacnych bodt v obraze, nezavisle na osvétleni,
konstantni barvé objektu ¢i objektu barevné splyvajicim s pozadim. Tento konstantni pocet
vyznacnych bodi je vyhodny pro nalezeni a nastaveni optiméalniho prahu detekce. Pokud
vSak uvazujeme dense sampling pouze oblastmi konstantni velikosti, detektor poté neni
schopen nalézt rtizné velké objekty. Pt¥i uziti samplingu postupné zvétsujicimi se oblastmi
je detekce pomalejsi (UTUC singlescale cars: méné nez 1 sekunda Sparse, 15 sekund Dense).
Pokud bychom uvazovali i o dominantnim natoceni oblasti nutné pro rota¢né-invariantni
deskriptory, doba nutna pro detekci by vzrostla nad ramec pouzitelnosti. Graf 5.11 ukazuje
kvalitu detekce pii pouziti dense vyznacénych bodi rtiznou velikosti a hustotou rozlozeni.
Prekryti oblasti vyznaénych bodu je vidy 50%. Mimo SIFT a SURF deskriptory jsou im-
plementovany i patch deskriptory (prosty vytez, vyfez se zménou velikosti, vyfez se zménou
velikosti a natoceni). Tyto patche vSak maji pfiliz vysokou dimenzionalitu, proto shlukovani
i porovnani trva nepfijatelné dlouhou dobu (oproti ostatnim fesenim). Shlukovani Patchi
trva priblizné 1 hodinu oproti 1 minuté u SURF, detekce objektu 1 minutu oproti méné
nez 1 sekundé. Prodlouzeni doby vypoctu vSak nepfinasi zlepseni detekce, viz obrazek 5.12.
Resenim problému dimenzionality je pouziti PCA na Patch deskriptory. Mélo byt dosazeno
urychleni detekce a zkvalitnéni shlukovéni (zanedbanim nadbyteéného mnozstvi informaci
obsazeném v deskriptoru) za cenu mirného snizeni kvality detektoru. Ackoliv po imple-
mentaci doslo k vyraznému urychleni celého procesu, zhorseni jiz tak Spatné detekce ¢ini
toto feseni nepouzitelnym. Patch deskriptory jsou tedy vhodné pouze na vizualizace jed-
notlivych funkci programu.

V zbytku této prace (pokud neni uvedeno jinak) je pouzit detektor DoH a deskriptor
SURF.
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Obrézek 5.11: Porovnani Sparse a Dense vyznacnych bodt. U dense samlingu je uvedena
nejmensi a nejvétsi velikost bodu a prirustek, s jakym jsou body mezi témito hodnotami
zvétsovany.
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Obrézek 5.12: Porovnani nejlepsich nastaveni jednotlivych Detektort/Deskriptori.

5.3.2 Shlukovani

Sklukovani deskriptori je provadéno algoritmem k-means s inicializaci k-means+-. Dostatecny
pocet iteraci pro nalezeni stiedt je 15 az 20 pfi cca 10 riznych inicializacich. Zmény v de-
tekci jsou minimalni, se vzristajicim poc¢tem shlukti mirné stoupa i kvalita detekce. Bohuzel
vSak s pribyvajicim poc¢tem shlukt vzrista i doba potfebnd pro zpracovani jednoho obrazu.
Zatimco pfi pouziti 300 shlukt trva detekce 0.1 az 0.5 sekundy, p¥i 5000 shlucich uz se doba
zpracovani pohybuje mezi 2 az 5 sekundami.

5.3.3 Podobnost deskriptoru

Graf 5.14 na strané 42 ukazuje vliv prahu podobnosti na kvalitu detekce pro jednotlivé
deskriptory. Hodnota podobnosti deskriptori se vyuziva pii sestavovani slovniku i pfi
porovnéavani vyznac¢nych bodi testovaného obrazku se zaznamy slovniku. Toto mozna neni
uplné nejstastnéjsi feseni, protoze pri sestavovani slovnikti musi byt prah vysoky, aby byl
slovnik kompaktni. Naproti tomu pii vyhledavani podobnych zdznamt je vhodnéjsi pouzit
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Obrézek 5.13: Vliv zmény poctu shlukd na kvalitu detekce.
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Obréazek 5.14: Kvalita detekce a celkovy pocet hlast slovniku v zévislosti na zméné prahu

podobnosti deskriptori
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benevolentnéjsi prah aby byl zajistén dostateény pocet hlast v hlasovacim prostoru. Nas-
taveni riiznych prahti pro sestaveni slovniku a detekci objektd se tedy jevi jako vhodna
volba.

5.3.4 Redukce slovniku

Graf 5.15 ukazuje zvySeni kvality detekce pfi redukei slovniku mezi 5% a 45% (700 zadznamu
— 650 az 380 zaznamu). Pti vétsi redukei kvalita detekce mirné klesa.
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"]
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Obrazek 5.15: Vliv redukce slovniku na kvalitu detekce.

5.3.5 Scale factor

Detektor je navrzen tak, aby byl schopen detekovat objekty raznych velikosti. Z grafu 5.16
vsak vyplyva, ze detektor je schopen lokalizovat pouze objekty o velikosti 75% az 150% tré-
novacich objektt. Tento rozsah je neocekavané maly. Detekce rtizné velkych objekti zavisi
na velikosti hlasovaciho prostoru (z-soufadnice uréujici hloubku) a nalezeni odpovidajicich
vyznacnych bodl u zvétsenych obrazki.

Nastaveni hloubky hlasovaciho prostoru u predem znamého pomeéru velikosti trénovacich
a testovacich objekti je bezproblémové. Detektory naleznou odpovidajici si body i u 9-krat
zvétsenych obrazki

Nenalezeni riizné velkych obrazki tedy ziejmé znamené spatny navrh nebo implementaci
aplikace.

5.3.6 Interpolace

Interpolace hlastt do DVS ma smysl hlavné pii pouziti 2-fazové lokalizace popsané v 5.3.9.
Interpolaci v iterativnim vyhledavani 1ze pouzit pouze pokud velikost bint DVS je natolik
mald, Ze mezi stredy dvou objektti lezi nejméné 2 biny. V opa¢ném pripadé totiz lokalizace
1 objektu zapficini vymazani vyzna¢nych bodt potiebnych pro lokalizaci dalsich objektii,
viz graf 5.17.
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Obrazek 5.17: Vliv interpolace na iterativni detekci objektu.

5.3.7 Zahrnuti negativnich bodu

Graf 5.18 ukazuje nulovy vyznam negativnich bodt u trenovaci sady UIUC Singlescale
Cars, kde negativni obrazky predstavuji nevyskytujici se objekty v testovaci sadé. Naproti
tomu trenovaci sada TUD 210 Pedestrians obsahuje chodce pred stejnym pozadim, pred
kterym se vyskytuji i chodci v testovaci sadé. Z grafu je patrné vyznamné vylepseni detekce
chodcti. Pokud je mozno do trénovaci sady pridat obrazky s predpokladanym pozadim u
testovacich dat, detekce objektu se vyrazné zlepsi.

5.3.8 Velikost hlasovaciho prostoru

V idealnim piipadé by se mély vSechny korektni hlasy pro stfed objektu schazet do jediného
bodu - pixelu. V praxi se vSak hlasy pro jeden objekt vyskytuji na plose cca 10 az 20 pixelti.
Pro lepsi detekci je proto vhodné pouzit hlasovaci prostor (akumulator) s velikosti binu vétsi
nez jeden pixel (viz graf 5.19). ZvétSovanim velikosti binu hlasovaciho prostoru klesa pocet
False positive. Pokud jsou vSak biny natolik velké, Ze se do jednoho binu vejde 2 a vice
stfedti objektt, klesa pocet korektné nalezenych objekti.
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Obrézek 5.18: Rozdil mezi pouZitim pouze pozitivnich a pozitivnich & negativnich bodi.
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Obrazek 5.19: Zména velikosti binu hlasovaciho prostoru.

5.3.9 2-fazova lokalizace

Dfive nez jsem implementoval iterativni lokalizaci, zkousSel jsem 2-fazové vyhledavni in-
spirované v [29]. Prvni faze je nalezeni vSech lokdlnich maxim v DVS. Hledani probiha
jako vybér binu s nejvétsi hodnotou vici svému 26-okoli. Narozdil od [29], kde jsou tato
lokalni maxima pouzita jako vychozi pozice pro Mean-Shift vyhledavani maxima ve spo-
jitém prostoru, pouzil jsem vypocetné méné naroc¢néjsi pristup. Pro kazdy bin DVS je
uchovavan seznam hlasd, které pro bin hlasovaly. Kazdy z hlasi binu lokalniho maxima
DVS (s moZnosti zahrnuti hlast od 8 okolnich bint1) pfi¢tou do 2D prostoru 2D Gaussian
s maximem = vaha hlasu. Nalezené globalni maximum tohoto 2D prostoru urcuje pozici
objektu.

Sekundarni vyhledavani pozice objektu pomoci pfi¢itani gaussianu mé nevyhodu v
nulovém zpiesnéni velikosti objektu.

Dalsi implementovanou metodou sekundarniho vyhledavani je vypocet tézisté binu ob-
sahujici lokalni maximum. Tézisté lze nalézt pomoci vzorce

CentreOfMass(x,y, Z) _ 217\? xzwz’ zl}()ylwz’ 217\[0 ZiW; (52)
DimoWi  DiloWi Do Wi
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Vysledky pfi zahrnuti 8-okoli maxima jsou nepouzitelné, pokud se v tomto prostoru vysky-
tuje vice nez jeden objekt. Bez zahrnuti 8-okoli vSak dosahuje tato metoda pfesnéjsich
vysledki.

2-fazové vyhledavani lze povolit v konfigura¢nim souboru, kde 1ze také nastavit inter-
polaci, typ sekundarniho vyhledavani a zahrnuti hlasd z okoli maxima.

Graf 5.20 ukazuje dosazené vysledky pfi riznych volbach lokalizace. 2-fazova lokalizace
je velmi citlivd na kompaktnost hlasovaciho prostoru. Pokud DVS neni kompaktni je de-
tekovano velké mnozZstvi lokdlnich maxim. Kompaktnosti DVS pro pouzitelnost 2-fazové
lokalizace je dosazeno pouzitim bintd o velikosti cca 80 pixeld. Takovato velikost binu vsak
neumoznuje detekovat objekty blizko u sebe. Z tohoto diivodu jsem navrh a implementoval
iterativni hlasovani s postupnym odebirdnim hlasi.

UIUC singlecsale cars

2-Fazova lokalizace

0,8 +

0,6

RPC

0,4 +

Trilinedrni interpolace, Pri¢itani gaussianu, Bez 8-okoli
Trilinedrni interpolace, Pri¢itani gaussianu, S 8-okolim

0.2 Bez interpolace, Pri¢itani gaussianu, Bez 8-okoli

Bez interpolace, Pri¢itani gaussianu, S 8-okolim
Bez interpolace, Vypocet tézisté, Bez 8-okoli
Iterativn{ lokalizace

0 20 40 60 80 100 120 140
Velikost binu

Obrazek 5.20: Vysledky rtznych moznosti 2-fazové lokalizace objektu. Pro porovnani je
uvedena i iterativni lokalizace

5.4 Vyslekdy detekce

UIUC CARsS

Detekce na UIUC Singlescale Cars dosahuje vysledkti srovnatelnych s ostatnimi pfistupy,
viz tabulka 5.1. P¥i vyhodnocovani korektni detekce bylo pouzito evalua¢ni schéma z rovnice
5.1 s a = 0.25. Toto zpFisnéni vyhodnocovaci funkce je nutné kvili porovnatelnosti s os-
tatnimi pfistupy. Sledovanou veli¢inou je Equal Error Rate (EER). ERR je hodnota, pro
kterou plati Recall = Precision. Z tabulky vyplyva, Ze iterativni hlasovani dosahuje mirné

Metoda || Agarwal | Garg | Fergus | ISM bez Tato ISM s Mutch
[1] [21] [17] | MDL[29] | prace | MDL[29] | [1]]
EER ~79% | ~88% | ~88.5% | ~91% | ~91.5% | ~97.5% | ~99.9%

Tabulka 5.1: Srovnani vysledkd detekce na UIUC singlescale car s ostatnimy pristupy z
literatury.
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lepsich vysledki (91% vs. 91.5%) nez lokalizace pomoci Mean-Shift trackingu ve spojitém
prostoru hlasd.

Detekce na UIUC Multiscale Cars narazi na problémovou detekci objekt riznjch ve-
likosti. Tabulka 5.2 ukazuje srovnani detektort na multiscale sade€.

Metoda || Agarwal | Tato prace ISM ISM Mutch
DoH+SURF | DoG+Patch | HesLap+ShapeCont
EER ~45% ~68% ~85% ~95% ~90%

Tabulka 5.2: Srovnani vysledk detekce na UIUC multiscale car s ostatnimy pristupy z
literatury.

TUD 210 PEDESTRIANS

Rozdélenim sady na polovinu jsem ziskal moznost otestovat vliv zahrnuti negativnich bodu
na detekci (viz obr. 5.18). Z grafu na obrazku 5.21 vypliva, Ze se nepodafilo nalézt velkou
¢ast objektt i pres jednoduchost této sady. To pravdépodobné zptisobuje konstantni pozadi
obrazkl. Vyznac¢né body, které obsahovali pouze malou ¢ast objektu a velkou ¢ast pozadi,
byly detekovany i pii nepfitomnosti objektu a hlasovali pro nekorektni pozice. Detekce na
této sadé pii dosahuje EER ~ 72% pfi ohodnocovéni zaznamu slovniku pomoci vyskytt
mimo objekt. Pfi konstantni véze zdznamu je pak FRR =~ 40%.

PENNFUDAN PEDESTRIANS
P1i detekci na této sadé byl detektor natrénovan na TUD 210 Pedestrians. Trénovaci sada
obsahuje chodce viditelné pouze z boku, zatimco testovaci sada obsahuje davové scény s
chodci viditelnych ze vSech stran. Na nékterych snimcich nelze ani rozeznat skuteény pocet
chodct. Detekce proto nedosahuje dobry precision/recall pomér (EER ~ 40%) ale obrazek
5.22 ukazuje uchéazejici detekci i v pripadé netrividlnich obrazk.

TUD CROSSING PEDESTRIANS
P1i detekci na této sadé byl detektor natrénovan na TUD 210 Pedestrians. Narozdil od sady
PennFudan Pedestrians obsahuje tato sada chodce natocené bokem v jednotné velikosti.
Proto jsem ocekaval na této sadé lepsi vysledky detekce. Bohuzel se tak nestalo, viz obrazek
5.21 a tabulka 5.3. Pfi¢inou nepfesvédcivych vysledkt detektord chodct je nejednoznacény
obsah hlasovaciho prostoru. Hlasovaci prostory detekce automobilti 4.5 obsahuji zcela jed-
noznaéné maxima ve spravnych pozicich. Pfi detekci chodcti (obrézky 5.22 a 5.26) tomu tak
neni. Na obrazku 5.26 je srovnani hlasovaciho prostoru vytvoreného pomoci Houghova lesu
a hlasovaciho prostoru vytvoreného moji aplikaci pomoci slovniku. Toto srovnani ukazuje,

vvvvvv

jiné metody.

Metoda Tato prace ISM Iterative HF
DoH+SURF | HesLap+ShapeCont [7]
EER ~22% ~64% ~82%

Tabulka 5.3: Porovnani vysledkid detekce na TUD crossing pedestrians.

CALTECH REAR CARS - MARKUS
Tato sada méla slouzit jako pouze jako trénovaci, ale protoze se mi nepodafilo ziskat jinou
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anotovanou sadu s pohledem na automobily ze zadu, rozdélil jsem ji na poloviny a pouzil
jako trenovaci i testovaci. Ackoliv se zda tato sada jako trividlni, ve skute¢nosti je na zadni
¢asti automobilu pouze velmi malo vyznac¢nych oblasti a proto se v akumuldtoru casto ne-
nasc¢ita dostatecny pocet hlast odlisujici objekt od pozadi. Detekce na této sadé dosdhla
vysledku EER =~ 67%.

CALTECH REAR CARS - BRAD
Tato sada slouzi jako testovaci pro detektory trénované na sadé CalTech Rear cars - Markus.
Bohuzel se mi nepodafilo sehnat k této sadé anotace a proto neni provedena evaluace
vysledkt. Na obrazku 5.25 jsou ukazky detekce na této sadé.

TUD MOTORBIKES

Pro detekci na této sadé byl detektor natrénovian na CalTech Motorbikes s konstantnim
pozadim. Detekce motocykli dosahuje velice Spatnych vysledku (viz tabulka 5.4 a graf na
obrazku 5.21). Pfi¢ina je pravdépodobné v bilém pozadi trenovacich obrazka. Tyto bilé
oblasti se nevyskytuji v testovacich obréazcich a proto nejsou ve slovniku nalezeny zaznamy
podobném vyzna¢nym bodum testovaného obrazku. Diky tomuto se v hlasovacim prostoru
nevytvoii dostateéné silné hypotézy. ReSenim je pouziti nizsiho prahu podobnosti, ¢imz lze
dosahnout vétsiho poctu nalezenych objektt i mensiho poc¢tu False positive. Druhym prob-
lémem trénovacich obrazkt s konstantnim pozadi je nulovy pocet negativnich bodi. Diky
tomu nelze urcit, které zaznamy slovniku jsou typickymi ¢astmi objektu a které se bézné
vyskytuji na pozadi.

Metoda Tato prace ISM ISM ISM
DoH+SURF | DoG+Patch | HesLap+ShapeCont | DoG+ShapeCont
EER ~60% ~78% ~84% ~87%

Tabulka 5.4: Porovnani vysledki detekce na TUD motorbikes s jinymi pfistupy.

LEeDs Cows
Sada obsahuje anotace pouze k trénovacim datim, testovaci data jsou pouzita jako zdroj pro
prezentacni video. Trénovaci data byla rozdélena 20 trenovacich a 91 testovacich obrazkt
za Ucelem alespon Castecné evaluace detektoru na této sadé. Detektor dosahl vynikajicich
vysledkt (FER =~ 95%), kdyz Spatné lokalizoval pouze 2 objekty. Pfi¢inou tohoto tspéchu
je pozadi vyskytujici se na trénovacich i testovacich datech a také jednotny rozmér objektt.

Tato sada umoziuje stanoveni detekovatelnosti objektu v zavislosti na jeho viditelnosti.
Z obrazku 5.24 je patrnd detekovatelnost objekti s 60% viditelnosti. Detekce objektti se
stfedem mimo obraz neni mozna, protoze hlasy pro stfed objektu mimo obraz nejsou brany
v uvahu.
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Obréazek 5.21: Porovnani detekce na rtuznych sadach obrazki. UTUC singlescale cars, UIUC

multiscale cars, TUD 210 pedestrians, PennFudan pedestrians, TUD Crossing pedestrians,
CalTech rear cars, TUD motorbikes, Leeds Cows
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Obrazek 5.22: Detekce chodcii, PennFudan pedesttians. Zleva: origindlni obrazek, hlasovaci
prostor, vysledek detekce. Zelené& True positive, Cervené False positive, Modie False negative
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Obrazek 5.23: Detekce chodcti, TUD Crossing pedestrians.
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Obrazek 5.25: Detekce zadni ¢asti automobila.
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Obrazek 5.26: Srovnani hlasovacich prostori. Nahote: Originalni obrazek. Uprostied: Hlaso-
vaci prostor vytvoreny pomoci Houghova lesu (Hough Forest transform) [7]. Dole: Hlasovaci
prostor vyvtvoreny slovnikem.
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5.5 Sledovani objektu

Graf 5.27 zobrazuje prumérny c¢as potiebny ke zpracovani jednoho snimku. Detektor byl
natrénovan na 210 snimcich TUD 210 Pedestrians, testovani probihalo na 170 snimcich Pen-
nFudan Pedestrians. Velikosti slovniku je ménéna vzrustajicim poétem shluku (38 az 710).
P1i ménicim se slovniku jsou pouzity testovaci obrazky s priamérnou velikosti 491 x 396. Pti
zméné velikosti testovacich obrazku je pouzit slovnik o velikosti 370kB (224 shlukti). Kromé
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Obrazek 5.27: Doba potfebna ke zpracovani jednnoho snimku.

vyse zminované velikosti slovniku a rozliSeni jsem vyzkousel také vliv interpolace, velikost
hlasovaciho prostoru a prah podobnosti deskriptorii. Interpolace a velikost hlasovaciho pros-
toru nemd zaddny dopad na rychlost detekce. Prdh podobnosti se projevuje pouze pokud
slovnik obsahuje podobné zidznamy. V rozsahu hodnot prahi pouzitych v 5.14 je zména
¢asu zpracovani jednoho snimku pouze 0.04 sekundy (0.19 — 0.23s).

Detekce objektd snimek po smimku je mozné, pouze pokud je detekce rychlejsi nez doba
zobrazeni jednoho snimku videa. Na testovacim pocitaci je detekce v redlnem case mozna
pouze u snimku s rozlicenim cca 200 x 120 pixeld u videa s 25 fps.

Pro sledovani objekti na snimcich s vétsim rozlisenim je implementovan CamShift track-
ing. Detekce je provadéna na kazdém m-tém snimki, na ostatni je aplikovan sledovaci algo-
ritmus. m lze nastavit v konfiguracnim souboru. m = 1 provadi detekci snimek po snimku.

CamShift sleduje objekt dle jeho dominanti barvy, proto se tento algoritmus neda pouzit
napiiklad u sledovani ¢ernobilych krav.
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Kapitola 6
Zaver

V této praci jsem nastinil teorii nutnou k pochopeni problematiky detekce a sledovani ob-
jektt pomoci vyznac¢nych bodd. Z této teorie jsem vybral vhodné informace k navrzeni vlast-
niho pfistupu. Podle nadvrhu jsem naprogramoval aplikaci, kterou jsem dtikladné otestoval
a porovnal s ostatnimi pristupy.

Z odborné literatury jsem ziskal informace o extrakci vyznacnych bodu z obrazu a o
moznostech popisu téchto bodt. Prostudoval jsem rtzné techniky detekce objektt pomoci
vyznacnych bodd. Zaméril jsem se na detekci vychézejici z Obecné Houghovy transformace,
kdy objekty jsou popsany slovnikem ISM.

Dalsi studovanou oblasti jsou techniky sledovani objektt. Zaméril jsem se na sledovani
bodi Kalmanovym filtrem a sledovani oblasti Mean-Shift trackingem.

Navrhl jsem aplikace pro detekci a sledovani objekt pomoci vyznac¢nych bodi. Objekt
je reprezentovan slovnikem ISM rozsifenym o vérohodnostni vahy ziskanymi z bodd pozadi.
Detekce objektti vychazi z GHT. Inovaci je nevyhledavani lokalnich maxim, ale iterativni
vyhledavani globalniho maxima s postupnym vymazavanim hlasovaciho prostoru. Sledovani
je realizovano detekci na kazdém snimku nebo Mean-Shift sledovacem.

Implementoval jsem navrzeny algoritmus. Jedné se o multiplatformni aplikaci napsanou
v C++ a vyuzivajici knihovny OpenCV.

Aplikaci jsem vyzkousSel pfi detekci nejriznéjsich objekti jako automobili, chodct, mo-
tocyklu ¢i krav. Ukazalo se, ze ISM nedéld kompaktni rozlozeni pravdépodobnosti v hlaso-
vacim prostoru. Iterativni lokalizace tento nedostatek zmirniuje, protoZe mnoho Spatnych
hypotéz, které se detekuji jako lokalni maxima hlasovaciho prostoru, eliminuje. Eliminace
Spatnych hypotéz vSak neni dostacujici. Sledovani objektti snimek po snimku je mozné ale
pouze na videu s nizkym rozliSenim ¢i snizenou fps. Mean-Shif tracking sleduje objekty dle
jejich barvy, coz neni idealni feseni.

Vysledky experimenti jsem porovnal s jinymi metodami detekce objektt z jediného
snimku. M4 aplikace nedosahuje $patnych vysledkd, ale s nejmodernéjsimi ptistupy se zatim
nemiize pomérovat. Stejné tak zaostava za metodami lépe kombinujici detekci a sledovani.

ISM je velmi intuitivni pristup ke slovniku, ale je uz vice nez 5 let stary a nedéld tplné
ukazkové plnéni akumulatoru. Proto bych jako dalsi smérovani této prace vidél vyzkouseni
detekce pomoci Houghova lesu [20, 44, 7] namisto slovniku ISM. Dalsi oblasti vhodnou k
otestovani je maximalizace energie hlasovaciho prostoru pouzita v [7]. V neposledni fadé by
bylo zajimavé srovnani vysledkli, pokud by byla implementovéna verifikace objektu pomoci
propojeni detekce a sledovani pouzitych napt v [2].
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Priloha A

Plakat

Detekce a sledovani objekti ‘
pomoci vyznaénych bodu i

Autor: Vojtéch Bily

Vedouci: Ing. Roman Juranek

.

Detekce objektu

Na obrézku nalezené Typické ¢asti objektu (V§znaéné body shodné se zaznamy slovniku) pomoci RozloZeni pravdépodobnosti vyskytu

hlasuji pro pozci objektu. V hlasovacim prostoru je iterativné vyhledavéno Maximum hlasii a &sti objektu hlasujici pro maximum jsou vymazavény.

Reprezentace objektu

Objekt je reprezentovin slovnikem.

Kazdy zéaznam slovniku obsahuje Typickou éast
objektu, Rozlozeni pravdépodobnosti vjskytu této
Casti na objektu a Ohodnocent, zda se tato ¢ast

nevysktytuje i mimo objekt.

o - O
Vymatngbod  Hlas  Maximum

\ hlast

Stfed objektu

MM

DIEMIO

Obrézek A.1: Plakat.
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