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Abstrakt

S prichodem zarizeni Kinect se oteviely moznosti, jak jednoduse vyuzit hloubku obrazu ve
zpracovani obrazu. Cilem této préace je popsat metodu, kterou jsem navrhnul pro rozpozna-
vani a detekci objekti v hloubkové mapé. Pro rozpoznavani objekti pouziji metodu Bag of
Words, ve které jako deskriptor hloubkové mapy pouziji metodu Spin Image. Spin Image
je jeden z nékolika pristupt k popisu hloubkové mapy, které ve své praci popisi. O vyhle-
dani objektu v obraze se postard metoda klouzajiciho okna, kterd je vylepSena o vyuziti
hloubkové informace pro zrychleni prohledavani.

Abstract

With the release of the Kinect device new possibilities appeared, allowing a simple use
of image depth in image processing. The aim of this thesis is to propose a method for
object detection and recognition in a depth map. Well known method Bag of Words and
a descriptor based on Spin Image method are used for the object recognition. The Spin
Image method is one of several existing approaches to depth map which are described in
this thesis. Detection of object in picture is ensured by the sliding window technique. That
is improved and speeded up by utilization of the depth information.
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Kapitola 1

Uvod

Problém klasifikace a rozpoznavani objektd v obraze je aktualni a komplexni tkol, ktery
stale prochazi vyvojem. Vzdaleny cil, ke kterému tento vyvoj nejspise smétuje, je dokazat
zpracovat obrazové informace stejné rychle, plynule a univerzalné, jako to dokaze lidsky
mozek. I pfes soucasny technologicky rozmach je tato vize nejspise desitky let vzdalena.
Presto si dnesni zptisoby klasifikace a rozpoznavani obrazu v mnoha ohledech berou za
vzor principy, kterymi lidsky mozek dokéze obraz zpracovat. Tyto postupy bylo potieba
prizptsobit moZznostem soucasné techniky, kterd nedosahuje ani takového vypocetniho vy-
konu, ani takové tirovné paralelismu, jaké je schopen lidsky mozek.

Lidsky mozek méa podstatnou vyhodu. Pracuje s hloubkou obrazu zcela pfirozené a
s rozpoznavanim objektu mu to v mnoha ohledech pomaha. Tato moznost byla pro pro-
gramatory do neddvna nedostupnd, z pohledu komplikovanosti, vypocetni narocnosti nebo
finan¢ni nakladnosti. Zména nastala s prichodem zatizeni Microsoft Kinect, ktery byl na-
jednou lehce k dostani pro kohokoliv a odstranoval problémy spojené se ziskanim hloubky
obrazu. Toto zafizeni otevielo nové moznosti pro zpracovani obrazu, které dava hloubka
obrazu. Najednou lze nalézt na internetu mnoho ukdzek, jak vyuzit hloubku obrazu, at uz
pro jeho prvoplanové vyuziti, k ovladani her pohybem, tak i u védeckych projektu, jako je
robotika. Proto jsem se rozhodl napsat diplomovou praci, kde vyuZiji hloubkovou informaci
robotice.

Cilem mé diplomové prace je navrhnout metodu, kterd bude schopna v ¢asovém tseku
rfadu sekund vyhledat v obraze objekt a rozpoznat, zda se jedna hledany objekt nebo hledany
druh objektu. Jako zakladni prvek pro rozpoznavani pouziji deskriptor Spin Image, ktery
popisuje vztah mezi hlavnim bodem a body kolem ného na objektu v prostoru. Jelikoz
samotny Spin Image nedokaze univerzalné popsat cely objekt, vyuziji metodu Bag of Words
(balik slov), diky které dokézu popsat kompletni objekt a ziskdm tim data, které mohu
klasifikovat. O t¥idéni téchto dat se postarda SVM klasifikator. V neposledni fadé, aby bylo
co rozpoznavat, je potfeba ucinné prochazet scénu. O to se postarda metoda klouzajiciho
okna, kterou vylep$im o vyuziti hloubkové informace pro zrychleni prohledavéani.

Text mé diplomové prace je rozdélen do nékolika kapitol. V nasledujici kapitole vy-
svétlim, jak se rozlisuji objekty, neboli klasifikuji, a zaroven nékolik metod predstavim. Ve
3. kapitole se pokusim vysvétlit metody, které hledaji objekty v obraze a jak se popisuji
v hloubkové mapé. Ve 4. kapitole popisi, jak funguje Kinect a kde se vyuziva. V 5. kapi-
tola rozepisi navrhnuti metody pro detekci objektu v obraze pomoci Kinect. V 6. kapitole
pristoupim k popisu programové implementace metody. V pfedposledni 7. kapitole shrnu
ziskané vlastnosti metody a vysledky jejiho testovani. Svou praci uzaviu v 8. kapitole.



Kapitola 2

Klasifikace a rozpoznavani

Stejné jako mozek dokaze rozpoznavat objekty v obraze pomoci uceni se, také soucasné
metody pocitacového rozpoznavani objektt se snazi pristupovat k problému stejnym zpt-
sobem, tedy strojové se ucit neboli klasifikovat. Mezi jedny z nejrozsitenéjsich klasifikatoru
patii strojové uéeni AdaBoost [10] (Adaptive Boosting), neuronové sité [25] a Support Vec-
tor Machine [27] [5](dale také SVM). Proto v této kapitole kazdou tuto metodu kratce
vysvétlim a nakonec vice vysvétlim metodu SVM, kterou dale budu pouzivat.

2.1 Druhy klasifikatort

AdaBoost

Tento algoritmus pro strojové uéeni popsali Yoav Freund a Robert Schapire ve své praci [10].
Je to algoritmus, ktery vyuzivd mnozstvi jednoduchych klasifikitord pro jejich spojeni
do jednoho vykonného klasifikatoru, jak ukazuje obr. 2.1. Tento algoritmus je adaptivni
ve smyslu upravovani dulezitosti jednotlivych jednoduchych klasifikatord podle vysledku
ptredchozich provedenych rozpoznévani. Problém tohoto algoritmu je jeho citlivost na Sum
v datech. Na druhou stranu nemé tendenci se pretrénovat, coz je problém u vétsiny ucicich
se algoritm.
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Obrézek 2.1: Schematické znazornéni principu AdaBoost [pfevzato z internetu]

Slabé klasifikatory se volaji v AdaBoost v kazdé sérii po cyklecht = 1,...,T. Pro kazdé
volani se distribuuje vaha Dt, kterd reprezentuje dilezitost tohoto klasifikatoru v datové
sadé, na které se algoritmus uci. V kazdém kole se vdha kazdého spatné klasifikovaného
vzorku zvysi a vdha spravné rozpoznaného vzorku snizi, a proto se novy klasifikitor za-
méfuje jen na vzorky, které se zatim nepodatilo spravné rozpoznat.



Neuronové sité

Tato metoda vychazi z principu, jak pracuje neuronové sit v lidském mozku. Neuronové
sité [25] pfedstavuji skupinu vzajemné propojenych umeélych neuroni a pro zpracovani
informace vyuzivaji silu propojeni jednoduchych rozhodovacich jednotek. Ve vétsiné pfipadi
je uméla neuronovd sit flexibilni systém, ktery si distribuuje nastaveni neuronu v pribé&hu
ucici faze. Moderni neuronové sité jsou nelinedrni nastroje pro vytvareni statistickych dat.
Nejcastéji jsou pouzivany pro vytvareni vztahu mezi vstupem a vystupem nebo pro hledani
podobnosti ve vstupnich datech.

V praxi neuronové sité predstavuji propojeni mezi neurony v riznych vrstvach. Jako
ptiklad mutize byt tii vrstvy systém. Prvni vrstva obsahuje vstupni neurony, které posilaji
data pfes synapse do druhé skryté vrstvy. Druhd vrstva potom posild své vysledky pres
synapse do treti vrstvy neuronti, ktera je vystupni. Samozirejmeé je mozné vytvorit neuronové
sité s vice skrytymi vrstvami a taktéz s vétsim mnozstvim vstupnich a vystupnich neuront.
Samotné neurony ukladaji hodnoty vahy, ktera upravuje hodnoty pfi vypoctech. Tato vaha
se ziskava pri ucCeni, které se déli na uceni s ucitelem a bez ucitele.

Pfi uceni s ucitelem dostdva neuronova sit sadu ukézkovych paru (z,y),z € X,y € Y
a pak je cilem najit funkci f : X — Y, ktera by co nejlépe dokazala X prevést na Y. Pii
uceni bez ucitele, ma neuronova sif pouze na vstupu sadu néjakych dat a ty se snazi co
nejlépe roztiidit na nékolik skupin.

Vstupnivrstva

o

Skrytd vrstva

Vystupni vrstva

Obrazek 2.2: Schematické znidzornéni umélé neuronové sité

Support Vector Machine

Alternativou k neuronovym sitim jsou takzvané podpurné vektory [27] [5] (support vector
machine, SVM), které tvori urcitou kategorii tzv. jaddrovych algoritmt (kernel machines).
Tyto metody se snazi vyuzit vyhody poskytované efektivnimi algoritmy pro nalezeni linearni
hranice mezi tfidami a zaroven jsou schopny reprezentovat vysoce slozité nelinearni funkce.
Zakladnim principem je pifevod pivodniho prostoru do jiného, vicerozmérného, kde jiz 1ze
od sebe tfidy oddélit.

Princip je v podstaté jednoduchy, jak ukazuje obr. 2.3. Mame dvé tfidy v dvourozmeér-
ném prostoru, které jsou nelinedrné oddéleny kruznici. Pridanim dal$iho rozméru vznikne



moznost posunout prvky tiidy v kruznici po nové pridané ose x3. Diky tomuto miizeme obé
tfidy jednoduse oddélit rovinou rovnobéznou s rovinou danou osami ptvodniho prostoru
I1 a I9.
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Obrazek 2.3: Princip vzniku linearniho oddéleni dvou t¥id s nelinedrnimi hranicemi pomoci
ptidani dalsi dimenze.[Pfevzato z opory MUNI]

Problém je, jak zjistit, kam umistit tuto lineadrni hranici z hlediska co nejefektivnéjsi
kategorizace budoucich dat. ReSeni je ovéem komplikovano jesté faktem, Ze v piipadé d-
rozmérného prostoru je potfeba linearni oddélovac definovat rovnici, kterd ma d parametri,
takze hrozi, Ze dojde ke ztraté obecnosti klasifikdtoru pretrénovanim. Uvedend potiz je proto
divodem k tomu, aby se pouzila metoda jadrovych funkci, kterd se snazi najit optimalni
linearni oddélovacé. Tedy takovy, ktery se snazi najit rovinu, kterd bude co nejdal od nej-
blizsiho bodu z pozitivnich prikladd a zaroven co nejdal od nejblizsiho bodu z negativnich
prikladd, jak ukazuje obr. 2.4. Témto nejblizsim bodtm se ¥ikd podpiirné vektory (support
vector).

Matematicky popiseme praci SVM takto. Linedrni SVM hledaji nadrovinu (w,x) +b =
0, kterda maximalizuje vzdalenost od bodt z linedrné separovatelné trénovaci mnoziny
{(z1,91), (z2,92), ..., (21, 41)}, kde 1 € R™ je trénovaci vzor a y; € {+1,—1} je jeho iden-
tifikator t¥idy. Problém hledani nadroviny maximalizujici vzdalenost od tfid lze pfevést na
hledani hodnot parametru «;, které maximalizuji vyraz

l L1

1
o = argmazr=(y a;— = Z Z a0y (T, 5)) (2.1)
i=1 =1 j=1
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Obréazek 2.4: Optimalni oddélovaci hranice.[Pfevzato z opory MUNI]

pricemz plati omezeni
l
<0 ) oy =0 (2.2)
i=1

BéZné nelze ocekavat, Ze linearni oddélovac¢ bude nalezen piimo v originalnim vstupnim
prostoru z. Linearni oddélovac 1ze hledat ve vicerozmérném prostoru F'(x) tak, ze se nahradi
clen (z;,z;) Clenem (F(x;),F(x;)). Tento vyraz se nazyva jadrova funkce K(zj, x;). V
souvislosti s algoritmy SVM je to funkce, kterd mtze byt aplikovanad na dvojice vstupnich
dat. Existuje fada jadrovych funkci, zde uvedu jen nékolik zékladnich:

e linearni K (z;,z;) = 2l x;
e polynomialni K (x;,z;) = (’yxiTZUj +7r)y>0
o radidlni K (z;, ;) = exp(—v||lz; — 24]%),7 > 0

e sigmoidni K (z;,z;) = tanh(yzlz; + 1)

2.2 Trénovaci data

Trénovaci data jsou dulezitou soucasti vyse popsanych klasifikaci a bez ni by byly tyto
metody nepouzitelné. Zaroven je duleZité se nejdfiv rozhodnout, jakym zptsobem k stro-
jovému uceni piistoupit. Jestli jako uceni s ucitelem nebo bez ucitele. Pro oboje uceni je
vhodné vSechna data predpfipravit a odstranit u nich vSechny rusivé elementy, které by
mohly znehodnotit uceni. Zaroven je potifeba pro uceni s ucitelem si pripravit tzv. label,
ktery fika algoritmu, jestli vstup je hledany objekt nebo neni. V neposledni fadé je uzite¢né
mit dostatecné velikou datovou sadu, aby bylo mozno ji rozdélit na dvé skupiny. Kde v
prvni skupiné se bude trénovat a na druhé se bude testovat, jak Gspésné probéhlo trénovani
a jak dobre funguje rozpoznavaci metoda.



Kapitola 3

Detekce objektu v obraze

Diky klasifikaci sice dokazeme rozpoznat objekt z obrazu, ale samotny obraz neni nikdy tak
jednoduchy, aby se dalo ocekéavat, Zze v ném bude jen rozpoznavany objekt. Kazda scéna,
je predavana pocitaci jako chaos pixeltl, které mohou reprezentovat neurcity pocet objektt
riznych tvara a velikosti. A s timto problémem je potfeba si néjak poradit. V soucasné
dobé se v pocitacovém vidéni Fesi tento problém dvéma riiznymi pristupy. Prvni je pristup
"klouzajiciho okna” (v anglické literatufe Sliding window approaches) a druhy pfistup je
"balik slov” (v anglické litereture Bag of Word nebo BoW). Oba tyto pfistupy dale popisi.

Zatim jsem popisoval vSechny metody v obecné roviné, protoze se daji pouzit mnoha
zplusoby a v riznych kombinacich, ale vzdycky slouzi k roztfidéni nebo detekovani v obraze.
Aby mohl program detekovat, potiebuje mit zptisob, jak jednotné popsat data, které mu
prichdzi na vstup. Témto metodam se ¥ika deskriptory nebo vlastnosti obrazu (feature).
Jelikoz mé diplomova prace je o detekci objektu pomoci Kinect, coz znamené nejen de-
tekce v 2D obraze, ale i v hloubce obrazu, napisi v této kapitole i néco o vyuziti hloubky
obrazu (v literatufe muzeme narazit na rizné nazvy jako napi.: depth map, range image,
RGB-D, 2.5D) a o specialnich deskriptorech, které se pouzivaji pro praci v hloubkové mapé.

3.1 Metoda klouzajiciho okna

Tato metoda je zalozena na pouziti hrubé sily, kdy se po obraze pohybuje identifikacni
okno, ve kterém se snazime rozpoznat hledany objekt. Toto prohledavani neprobiha pouze
pro jednu velikost objektu, ale museji se vyhledavat i rtizné veliké objekty. Tim vznika
problém, kdy pro kazdou velikost objektu by bylo potfeba natrénovat novy klasifikator a
to pro kazdou velikost objektu, kterou chci vyhledat. Tento problém zbyteéné komplikuje
prohledavani, a proto se fesi pristupen z opac¢né strany. Misto zmény velikosti hledaného
objektu se zméni velikost celého prohleddvaného obrazu, coz je jednodussi a rychlejsi. Vice
se lze do¢ist v ¢lancich [22] [16].

Metoda klouzajiciho okna je jen pfistup, jak prohledat obraz a to jesté dost narocny.
Proto je kladen diiraz na vhodné a rychlé klasifikatory. Pravé proto se u této metody casto
pouziva rychly zpisob klasifikace Adaboost, ktery jsem popsal vysSe. Déale se vyuzivaji rizné
zpusoby popsani obrazu (nazyvané features), jako Haar-like [18] nebo HoG [7] (Histogram
of oriented gradients) metody, které se poté mohou pouzit v SVM klasifikatoru, ktery je
popsany vyse.



Obréazek 3.1: Prubéh vyhledavani postavy pomoci klouzajiciho okna.[Pfevzato z internetul]

3.2 Pristupy zaloZzené na BoW

Bag of Words [9] je metoda ptivodné uréend pro pocitacové zpracovani textu, ale nakonec
se ukazal uzite¢ny i pfi zpracovani obrazu. V pocitacovém vidéni se nazyva také jako Visual
codebook nebo Book of keypoints [(] a spiSe nez k rozpoznavéani se pouziva ke kategorizaci
obrazk.

Tato metoda pracuje tak, ze se nejdiive vezme datova sada obrazkt a v kazdém obrazku
se vyhledaji vyzna¢né body. Tyto body mohou byt vybrany bud ndhodné (pak jich musi
byt velké mnozstvi) nebo metodou hledéni vyznacénych bodi (napt. metodou SIFT). Nyni
se tyto body musi popsat néjakym deskriptorem nebo se nechaji jako obrazek jeho okoli.
Nad vSemi ziskanymi deskriptory se provede shlukovéani (clustering), diky kterému ziskame
jen nékolik reprezentujicich deskriptori, které nazyvame slova (word). Vsechna tato slova
tvori dohromady kédovou knihu (codebook) nebo taky slovnik.

(BUEER

x ¢ RP

Dimenze D

L A

X1 X2

Obrézek 3.2: Pribéh zpracovani obrazku pro vytvoreni kédové knihy.[Pfevzato z internetu]

Pomoci této kédové knihy muzeme sestavit popis obrazku (feature vector), ktery bude
reprezentovan histogramem. V tomto histogramu kazdy sloupec popisuje, kolikrat se které
slovo objevilo. Diky takovémuto druhu popisu scény v obrazku miZzeme urcit, jak rozt¥idit
predlozenou sadu obrazkd. K samotnému tiidéni se pouziva nékolik metod, mezi které patii
i vyse popsany SVM.



3.3 Vyuziti hloubkové informace

2D obraz je bézné pouzivany vstup pocitacového vidéni, ale jeho pouzivani mé fadu nevy-
hod, které je potreba néjak obejit nebo odstranit, jako napt. ovlivnéni scény riznym svétlem
¢i neznalost rozlozeni objektl ve scéné. Ziskanim hloubky scény a praci s ni se tyto problémy
odstrani. Svétlo nam scénu neovlivni a vyhledavani objektu je zna¢né zjednoduseno.

Presto ma hloubkovd mapa svoje nevyhody, které se musi feSit kombinaci s klasickym
obrazem, jako napriklad rozliSeni dvou objektii stejného tvaru ale jiné textury. Dalsim pro-
blémem jsou chybéjici ¢asti obrazu (v anglické literatufe occlusions), které jsou zptisobené
kvalitou snimaciho zafizeni a taky faktem, Ze se jednd pouze o 2.5D obraz. V neposeld-
nim piipadé problém prekryvani objektt (v anglické literatute clutter), kdy se muze vice
objektil mylné interpretovat jako jeden objekt.

Pri detekci a identifikaci objektt ve scéné je hloubkova mapa kazdopadné dalsim zdro-
jem informaci o obrazu, s kterym muzeme pracovat a ziskat o troven lepsi vysledky. Zalezi,
jak bude informace o hloubce vyuzita. Jestli se vyuzije celd hloubkovad mapa scény pro
rychlejsi nalezeni objekt® nebo se vyuziji ¢asti obrazu s objekty. Potom se mohou tyto ¢asti
pouzit k pfimocarému popisu objektu nebo se pouziji deskriptory pro komplexni popsani
objektu v hloubkové mapé. O téchto zptisobech popsani hloubkové mapy, pomoci deskrip-
tortl, bude néasledujici kapitola.

3.4 Deskriptory pro hloubkovou mapu

Spin-Image

Spin Image je zpusob popsani povrchu télesa, které bylo poprvé predstaveno Andrewem
E. Johnsonem v [13] a pouzivé se pro hleddni podobnych ¢asti na povrchu a rozpoznavani
objektu v 3D scéné. Tato metoda zakdduje jakykoliv povrch zapsany v objektové orien-
tovaném soucadném systému do pohledové orientovaného soufadného systému. Objektové
orientovany souifadny systém je systém, ktery je zaméfeny na povrch nebo objekt, zatimco
pohledové orientovany systém je zalozeny na thlu pohledu na bod na povrchu. Diky tomu
Spin Image ziskava neménnost pii jakémkoliv nato¢eni pohledu na objekt.

Nejdtlezitéjsi casti pii generovani Spin Image je pouziti orientovanych bodi. Oriento-
vané body (oznacme je O) jsou body, ke kterym jsou pfifazeny smérové vektory. Povrch
muzeme reprezentovat jako trojuhelnikovou sit M s vrcholy. Orientovany bod O v povr-
chové siti vrchold je definovan jako 3D pozice povrchového vrcholu (ozna¢me p) a normdly
povrchu (ozna¢me n). Se znalosti p, n jsme schopni definovat rovinu v prostoru (ozna¢me ji
P), ktera je kolmé na n a bod p je na jejim povrchu. Zaroven si definujeme pfimku L, ktera
prochézi bodem n a ma smér vektoru n. Nyni mtizeme zakédovat bod x(s povrchu objektu)
do vélcového koordindtového systému («, 3), kde « je vzdalenost bodu z (vzdy positivni
hodnota) od pfimky L a § je vzdalenost bodu z od roviny P (muZe byt pozitivni i negativni
hodnota). Nejlépe to ptjde pochopit z obrazku 3.3. Tento postup je pouzit pro generovani
spin mapy [14], So. Spin mapa Sp muze byt reprezentovana jako funkce projekce 3D bodu
x objektu do 2D soufadnic (a, 5) v zavislosti na hodnotéach (p,n) orientovaného bodu O.
Funkce projekce bude vypadat nasledovné:

So:R*=R?  So(z) = (a,f) = (V] —pl? = (n-(z —p))%n-(z—p) (3.1)

Nyni pro ziskéni Spin Image jednoho bodu budeme postupovat tak, ze vezmeme vSechny



Obrazek 3.3: Znazornéni prevodu x do véalcového souradného systému.[Prevzato z [19]]

body povrchu objektu a pouzijeme na né funkci projekce. Timto ziskdme mnozinu dvojic
(a, 8). Nyni tuto mnozinu musime ulozit do 2D pole, které bude nasim Spin Image. K
tomuto tc¢elu miuzeme pouzit t¥eba bilinedrni interpolaci [20], kterd provadi interpolaci
funkce dvou proménnych na pravidelnou prostorovou mrizku. Jak je zfejmé z obr. 3.4,

2-D points spin-image

AB A

2-D points spin-image
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Obrazek 3.4: Ukazka Spin Image. U 2D points jsou Cervené tecky presné hodnoty ziskané
rovnici 3.1 a spin-image jsou uz interpolované vysledky.[Pfevzato z [19]]

je potieba zavést hodnoty aunes @ Bmaer. Pokud bychom pouzili vSechny body objektu,
zustala by spousta nevyuzitych mist prostorové mrizky, coz je plytvani prostorem. Dalsi
vyhodou omezeni velikosti o a 3 je, ze pfi mensich hodnotéch je Spin Image odolnéjsi proti
problémum s prekryvani nebo netplnosti objektu. Zaroven dalsim podstatnym parametrem
je velikost poli¢ek Spin Image (oznac¢me ho b). Pokud bychom pouzili pfili§ hustou nebo
prilis fidkou prostorovou miizku, nastal by problém, Ze by mohl Spin Image byt pamétové
a vykonové naro¢ny nebo by mohl byt pfilis nepresny pro pouziti. Tyto hodnoty musime
vhodné nastavit pro potfeby snimané scény.

Po zvoleni téchto hodnot mizeme pouzit vzorce (pouzité v ¢lanku [19]), které vypocitaji
hodnoty pro velikost prostorové miizky Spin Image

. 2 . @
lmazr = ﬂ;ﬂaw +1 Jmaz = 7 +1 (32)

S
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a kam se do mrizky priradi vypocitany bod z povrchu objektu

L (3.3)

kde | f] je operace zaokrouhleni f na nejblizsi celou hodnotu. Pfestoze tato metoda na prvni
pohled vypadéa jako vypocetné narocna pro popséani celého objektu, neni tomu tak. Hlavné
kvili tomu, ze neni potieba popisovat vSechny body povrchu. Toto si mizeme dovolit, jeli-
koz Spin Image body v rozumné veliké oblasti jsou prakticky totozné a tudiz se daji zaménit
pouze za jeden Spin Image.

Sphere-Spin-Image

Je metoda popsand v ¢lancich [20] a [23] a vychézi z ptivodniho Spin Image, ktery upravuje
a vylepsuje. Jak je napsdno v [23], miZzeme definovat Sphere-Spin-Image (SSI) nasledovné.

Méme bod p na povrchu objektu S s jeho normélovym vektorem n, které definuji rovinu
TP,. Kazdy dalsi bod py povrchu S mize byt popsany dvéma parametry: 1) vzdalenost
gk = ||p—pxll; 2) vzdalenosti py od roviny T'P,, di, = n- (p; —p), jak ukazuje obrazek 3.5(a).
Dale pro kazdy bod p na povrchu S je ddna koule s polomérem r, jejiz stfed je umistén na
bodu p (obr. 3.5(b)). Potom SSI bodu p je 2D histogram g a dj tvofeny body povrchu S
uvnitt koule. Toto potom miizem zapsat jako

SSI: S"(p) = (S5 (P))mxn1<i<mi<ji<n (3.4)
SHp) =D si; (3.5)
k

kde

ro_ { 1, jestlize px € S a zaroven ||px — p|| < r (3.6)

0, jinak

Sphere-Spin-Image je vlastné jen upraveny Spin Image, kde se jinak poc¢ita druhy parametr

Obrézek 3.5: a) znazornéni vztahu v SSI. b) kruznice se stfedem na bodu p[Pfevzato z [23]]

Spin Image a omezi se pocet pouzitych bodi pro jeho vypocitani. Tyto tpravy nevedou ani
tak k zpfesnéni Spin Image, ale hlavné k jeho zrychleni pti vytvareni Spin Image bodu.
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Multi-resolution Spin Image

Multi-resolution Spin Image je dalsi metoda, kterd upravuje klasicky Spin Image a je po-
psana v ¢lanku [8]. Tato metoda se nesnazi ani tak zefektivnit vypocty nebo zmensit pa-
métovou narocénost, ale zvysit pfesnost Spin Image pfidanim vice rozliSeni. Aby se zachovala
jednotnost stylu ukladani do paméti, klasicky Spin Image se prevadi do pyramidalniho mo-
delu. V kazdé trovni pyramidy se zmensuje velikost okoli, ze kterého se berou body pro
pocditani Spin Image a zaroven se zvysuje velikost oken, do kterych se ukladaji body v Spin
Image. Nazorné to lze vidét na obrazku 3.6.

normal normal normal normal

w/16 x W16

4 wis x s
EE 2 w/4 X h/4
8 £ w/2 x h/2
= o o o i
] wxh - lﬁ - ~ lB -, ~ LB - ~LB
a
>§ PR 7 N - widx 4T
£ -~ < -~ . - ~ N -~ R N -

wxh w/2xh/2 wi4 x h/4 wxh
(a) ()] (c)

Obrézek 3.6: a) Pyramida obrazku, vytvorena zvysovanim velikosti poli¢ek Spin Image. b) a
snizovanim podporované vzdalenosti bodi. ¢) Zmensovanim velikosti poli¢ek se nevyfazuji
body ze Spin Image, ale az zmensenim podporované vzdélenosti ano. [Pfevzato z [8]]

3D Shape Context

3D Shape Context je metoda popsand v [11], kterd vychazi z klasické metody 2D Shape
Context a rozsifuje ji o dalsi rozmér. U této metody se pracuje s oblasti vytyéenou kouli
se stfedem v popisovaném bodé p a orientované podle normaly N povrchu v bodé p. Tato
koule se rovnomérné rozd€li na prostory podle azimutu, vysky a jesté na posledni rozmeér
logaritmicky podle poloméru koule, jak je na obr. 3.7.

Obrazek 3.7: Zobrazeni rozdéleni koule na prostory. [Pfevzato z [11]]

Oznacime J + 1 rozdéleni podle poloméru jako R = {Ry, ..., R}, K +1 rozdéleni podle
vysky jako © = {Oy,...,0Ox}, a L 4+ 1 rozdélené podle azimutu jako & = {Pq,..., P }.
Kazda oblast koresponduje s jednim prvkem ve vystupnim vektoru vlastnosti J x K x L.
U déleni prostoru podle polomeéru je Ry rovno nejmensimu poloméru r,,;, a R; je rovno
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maximalnimu poloméru 7,,4,. Potom hranice poloméru jsou pocitané podle vzorce 3.7.

R; = exp (ln (Famin) + %ln (“””)) (3.7)

T'min

Logaritmické ¢lenéni je zvoleno pro zvysSeni odolnosti algoritmu proti vadam na vstupu.
Nakonec © a ® jsou v rozsahu 180° a 360° déleny po s stupnich. Potom pro kazdou oblast
(7, k,1) v kouli se s¢itd mnozstvi bodu s plochy objektu, které spadaji do oblasti, a ve vztahu
s hustotou oblasti (podle poloméru od stfedu koule) se poc¢ita vaha oblasti, ktera se uklada
do prvku vystupniho vektoru J x K x L.

U této metody je vyhodné, ze diky logaritmickému c¢lenéni se zvysSuje dtlezitost bodu
blizko popisovaného bodu. Na druhou stranu je nevyhodné, Ze neni invariantni viiéi rotaci
objektu, jelikoz chybi druhy vektor, ktery by urcoval natoceni koule na bodu.

Harmonic shape context

Tato metoda je taktéz popsdna v élanku [11]. Pro jeji vypocitani je potfeba vystup z
3D shape context, ale poté se pouziji hodnoty z oblasti pro vypocet kulové harmonické
transformace pro jadro a odstrani se puvodni histogram 3D shape contextu. Vyslednym
deskriptorem je vektor popisujici rozsahy transformaci, které jsou poté invariantni vici ro-
taci.

Point fingerprints

Tato metoda je popséna v ¢lanku [21] a je opét zalozend na principu promitéani bodu povrchu
na te¢nou plochu popsanou bodem a jeho normélou. Na rozdil od Spin Image se nepromitaji
v8echny body, ale jen body na povrchovych kruznicich (finger prints), které tvoii kontury
objektu, jak je ukdzano na obrazku 3.8. Tyto kontury, které tato metoda vytvaii, nemusi
obsahovat jen vzdélenost od plochy, ale mize se pouzit i jiné metody popisujici vlastnosti
bodu. Dtlezité je, Ze misto pouziti obyc¢ejnych 2D obrazkd se vyuzivaji kruhové obrysy.
Kdyz se ulozi informace o kontute, kazdy bod v obrysu koresponduje s bodem na povrchu
a muze ukladat informaci o povrchu.

35 T T
1. pohled
2.pohled -~

Y
o
T

AT o T
ﬁr‘f ont \?& KW W
N e
‘\M 1‘ rx"%_" \
¥ |

20 -
. S/
“osgel \-w‘*
[3 1 1 L
0 100 200 300

Stupné

Vzdalenost

Obrazek 3.8: Povrchové kruhy na dvou tvarich, jejich ¢isté kruhova reprezentace kontur a
graf porovnavajici kontury z 3. kruhu.[Pfevzato z [21]]
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Normal-based signature

Tato metoda byla definovana v ¢lanku [17] takto. Mame bod s blizko povrchu S, ktery
maé atributy: pozice p, norméla n a rozsah h. Pro vypocet jeho podpisu (signature) nejdfiv
musime definovat N x M bodi, které jsou v kruhové oblasti na teéné plose bodu s, podle
vzorce:

2ih 21y Ing
Tij =p+ ZW <COS <]\7;J> u + sin <;\rj> v> (3.8)
Kdei=1,...,N,j7=1,...,M, u a v jsou dvé ortogonalni sourfadnice te¢né roviny. Pro

kazdy bod z vypocitame odpovidajici normalu, které je vazenym souc¢tem normaél v okoli
bodu z. Nyni pole N x M realnych ¢isel Ry« s bude uréeno jako projekce pole normal na
tecnu plochy bodu s. Nakonec se podpis vypocita pouzitim diskrétni Cosinové transformace
ve sméru N a diskrétni Fourierovy transformace ve sméru M na pole Ry« . Vysledkem
je nové pole, které ma n x m prvkia. Prvky tohoto pole pfevedeme na absolutni hodnoty
a poté je zapiSeme do jednorozmeérného pole od horniho levého prvku, které bude tvorit
vystup této metody.

Dalsi pouzZivané deskriptory

Jako dalsi mozny deskriptor lze pouzit Local surface descriptor, popsany v élanku [4].
Vyuziva se zde diive popsané metody popisu 3D povrchu, kde se popisuji vlastnosti okoli

Dalsi metoda popsand v ¢lanku [3] se nazyva Depth kernel descriptor. Tento zptisob
popisu 3D objektu vyuziva nékolik jednoduchych metod pro popsani celého objektu k vy-
pocditani jddra pro SVM a potom jeho vyuziti ke klasifikaci objektu. Vyuziva metody popisu
velikosti objektu, tvaru objektu, modifikovany Spin Image, a nakonec hrany objektu.

Posledni metoda popsand v [12] se nazyva Local feature histograms. Tato metoda opét
vychézi z pouziti nékolika jednoduchych zptsobt popsani 3D objektu. Vyuziva 2D his-
togram hloubky obrazu, povrchové normdaly a zakiiveni povrchu. Narozdil od piedchozi
metody se tady z téchto vlastnosti nedélad jadro SVM, ale prosté se jen vytvori vektor,
ktery se porovnéavé klasickymi nebo statistickymi metodami.
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Kapitola 4

Kinect a jeho vyuziti v
pocitacovém vidéni

Za posledni desetileti pokrocila kategorizace a detekce objektu v obraze o notny krok do-
pfedu. V soucasné dobé jsme svédky zrodu nové generace snimacich zafizeni, kterd jsou
schopné zaznamendavat nejen barevny obraz, ale i jeho hloubku, a pfitom jsou dostupné
pro bézné pouziti. Prvnim takovym zafizenim je Microsoft Kinect(obr. 4.1), uvedeny do
prodeje 4. listopadu 2010.

Obrazek 4.1: Zafrizeni Kinect.

Technologie pouzitou v Kinect vynalezli v roce 2005 védci Zeev Zalevsky, Alexander
Shpunt, Aviad Maizels a Javier Garcia ve spole¢nosti PrimeSence. Kinect jako takovy byl
poprvé predstaven na zahrani¢nim hernim veletrhu E3 v roce 2009 pod nézvem ”projekt
Natal”. Tehdy Microsoft predstavil nékolik prvnich véci, které bude mozno diky tomuto
zalizeni realizovat, jako napt. snimani pohybu ¢lovéka a namapovani na jeho télo kostru pro
dalsi vyuziti jako ovladaciho prvku. Na tomto veletrhu Microsoft také prohlasil, Zze projekt
Natal bude zafizeni pouze pro tehdy novou konzoli nové generace Xbox 360. I pfesto po
oficidlnim vydani Kinectu zacaly ve svété vznikat neoficidlni ovladace, které umoznovaly
pouziti Kinectu na PC. Nakonec 16. cervna 2010 zverejnil Microsoft SDK pro nekomerc¢ni
vyuziti (vice informaci se 1ze do¢ist na [24]).

Zatizeni Kinect je komplexni pristroj, ktery obsahuje kameru pro normalni RGB obraz,
kameru pro infracerveny obraz, sadu mikrofoni pro stereo zvuk a nejdtlezitéjsi infracerveny
projekéni laser. Samotné ziskavani hloubky obrazu funguje tak, ze pomoci infracerveného
laseru se pseudondhodné promitaji body do scény (Obr. 4.3). Toto mracno bodi se potom
pouzije ke stereo triangulaci vzdélenosti od kamery. Pro triangulaci je potieba dvou snimkf.
Toto Tesi Kinect tak, Ze prvni snimek je obraz z infra kamery a misto druhého snimku se
pouzije znalost rozlozeni promitnutych pseudo ndhodnych bodd na scénu. Tato triangu-
lace je realizovana procesorem pirimo v Kinectu, takze koneénym vystupem ze zafizeni je
hloubkova mapa o rozliSeni 640x480 pti frekvenci 30 Hz.

Samotny Kinect v dnesni dobé zacina mit Siroké uplatnéni. V robotice se pouziva pro

15



Obréazek 4.2: Ukazka promitanych bodu ze zafizeni Kinect, zachycené pomoci infracervenych
bryli. [Pfevzato z internetu]

orientaci robotu v prostoru nebo k vyhledavani objektt a jejich rozpoznavani. Diky tomuto
zalizeni zacala nova epocha interakce s pocitacem, prostiednictvim pohybi a gest, coz
umoznuje nové moznosti rozsirené realité v pocitaci. Dalsim vyuzitim v pocitacové grafice
je ziskavani mracna bodd, ze kterych se vytvaii 3D objekty. V neposledni radé se Kinect
hojné vyuziva v biometrickych systémech pro identifikaci osob, napiiklad pfi rozpoznavani
obliceje. Microsoft dal pokracuje ve vyvoji Kinectu a objevuji se zpravy, ze novy Kinect 2,
urceny pro novou konzoli Xbox 720, by mél zvladat odezirat ze rti. I dalsi firmy si uvédomili
potencial takovéhoto zafizeni a proto nedavno vydala firma Asus své zafizeni Xtion pfimo
urcené pro osobni pocitace, které ovsem bylo taktéz vyvijeno firmou PrimeSence.

Obrazek 4.3: Ukazka vyziti a vystupt z Kinect. [Pfevzato z internetu]
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Kapitola 5

Navrh detektoru objektu s
vyuzitim Kinectu

V této kapitole spojim vybrané nejvhodnéjsi metody, které jsem popsal vysSe v kapitolach
2 a 3, do jedné a to tak, abych vytvoril metodu, které by rozpoznéavala objekty v obraze za
vyuziti informace o hloubce obrazu. Tento navrh rozepisi do nékolika bodii:

e Zpracovani dat z Kinectu a jejich kalibrace.
e Metoda pro detekci objektu:

— Spin Image
— Bag of Words
— Sliding Window

e Datovéa sada

V prvnim kroku popisi, jak bude potieba zpracovat data, kterd prichazi z Kinect. Poté
pristoupim k samotné mu navrhu metody, kde rozepisi jednotlivé faze detekce. Nakonec
pristoupim k popsani a navrhnuti datovych sad potfebnych k detekci.

5.1 Zpracovani dat z Kinect

Prvnim krokem pfi detekci obrazu je zpracovani dat ptichazejicich ze snimaciho zafizeni
tak, aby byla vhodné uzptisobena pro dalsi zpracovani. Vystupnimi daty, ktera prichazi ze
zalizeni Kinect, je matice celych kladnych cisel o velikosti 640x480. Tato ¢isla vychazejici ze
zalizeni nejsou presné hodnoty vzdalenosti od obrazu. NeZ je mozné z této hodnoty ziskat
opravdovou prostorovou hloubku, je potfeba ji normalizovat, protoze se jeji pribéh meéni se
vzdalenosti a neni linedrni, jak je vidét na obrazku 5.1. Normalizace hodnot je vyjadiena
vztahem:

d:é*(doff—kd) (5.1)

Kde d je normalizovand hodnota, kd je hodnota prichézejici z Kinectu, dof f je specificka
hodnota kompenzace pro Kinect, kterda vétsinou miva hodnotu kolem 1090. Nasobi se 1/8,
protoZe kd nejspise nabyva hodnoty v jednotkédch 1/8 pixelu. Potom matematicky vztah
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Kinect Depth Measurement vs. Actual Distance
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Obrazek 5.1: Graf vztahu mezi daty z vystupu Kinect a redlné naméfenymi vzdéalenostmi.
[Pfevzato z http://mathnathan.com/2011/02/03/depthvsdistance/]

mezi normalizovanou hodnotou ze zafizeni Kinect a redlnou hloubkou obrazu se zapisSe
takto:
bx f
z =

d
Kde z je hloubka obrazu (v metrech), b je horizontalni vzdalenost mezi snimacimi kamerami
(v metrech), f je béZnéa ohniskova vzdalenost Kinect kamery (v pixelech) a nakonec d je
normalizovana hodnota z Kinect(v pixelech).

(5.2)

Timto postupem je mozné ziskat redlnou hloubku obrazu v kazdém pixelu. Problém
je v tom, Ze Kinect neni dokonalé zafizeni pro snimani hloubky obrazu. Jelikoz pracuje
na principu vyuziti infracerveného laseru, je mozné, ze nékteré materialy laser pohlti nebo
uplné odrazi, takze se ztrati bod, podle kterého se trianguluje hloubka. Nasledkem ¢ehoz
vznikaji nezaddouci artefakty v hloubkové mapé (jak jde vidét na obrazku 5.2). Pro odstra-
néni téchto artefakti vyuziji metodu, kterou byla pouzita v ¢lanky [15]. Touto metodou
je Median velikosti 5x5, ktery se aplikuje pouze na mista, kde chybi informace o hloubce.
Median vlastné vyuzije okoli bodu pro aproximaci mozné hodnoty.

Poslednim krokem pii zpracovani hloubkové mapy z Kinectu je jeji prevedeni do mrac¢na
bodu. Tento krok je velice dilezity, jelikoz pokud vyuZiji pouze hloubkovou mapu, pracoval
bych s paralelni projekci, ale Kinect snimé perspektivné. To znamend, Ze bych se pripravil
o realnou velikost objektt v zavislosti na hloubce obrazu, coz je velice dilezita informace
pii popisu objektu ve 3D prostoru. Jak jde vidét na obrazku 5.3 a), tak dva rtzné objekty
prevedené do 3D prostoru z vystupnich dat Kinectu, jsou v jakékoliv hloubce stéle stejné
veliké, coz ale neodpovidd snimané scéné. Ve snimané scéné na obrazku 5.3 b) jde vidét,
Ze ve vétsi hloubce je maly objekt z hloubkové mapy ve skutecnosti vétsi. To znamena, Ze
kazdy bod v obrazu se bude muset piepocitat ve vztahu ke své vzdalenosti a poloze na
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Obrazek 5.2: Hloubkova mapa ziskana z Kinect. Modré ¢ésti jsou oblasti, kde nebyla ziskana
hloubkovéa informace.

hloubkové mapé. Tento vztah popisuji priblizné vzorce:

’ xT

xr = F * Zmy (53)
[0

y = Hi % Zay (5.4)
[0

Kde = a y jsou soufadnice bodu v hloubkové mapé, H, je hloubka ostrosti objektivu ka-
mery, kterd je u zafizeni Kinect pfiblizné 580 pixeld nebo ve stupnich 57,5°, z,, je hloubka
bodu na souiadnicich z, y a 2/, 3 jsou redlné souiadnice bodu v prostoru. Diky tomuto
prepoctu ziskdme realné soucasnice [z',/, zzy] bodu v 3D prostoru scény a tudiz muzeme
vypocitat vzdalenosti mezi body, coz je stézejni vlastnost, kterou potfebujeme pro vypocet
Spin Image.

5.2 Metoda pro detekci objektu

Metoda, kterou budu realizovat, bude zaloZena na kombinaci dvou pfistupti a to na propo-
jeni Bag of Words a klouzajiciho okna. Jako tustifedni deskriptor pouziji Spin Image (déle

vvvvv

se porovnavaji i nové vyvinuté metody a zaroven jsem na tuto metodu nikde nenarazil v
Ceské literature.

Spin Image

Realizace deskriptoru Spin Image neni jen jednoduché pouziti vzorciu, které jsem popsal v
kapitole 3.4 na strané 9. Je dilezité brat zietel na nékolik faktori, které ovliviiuji sprav-
nost vystupniho deskriptoru, rychlost vytvoreni deskriptoru a rychlost pozdéjsiho pouzivani
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Obréazek 5.3: a) objekty z hloubkové mapy bez zapocitani perspektivy. b) Scéna jak je
snimand zafizenim Kinect.

deskriptoru. Tyto faktory jsou: spravné urceni normaly povrchu, omezeni poc¢tu bodd pro
zpracovani a spravné nastaveni parametri Spin Image.

Spravné urceni normaly povrchu je velmi dulezité, protoze Spin Image popisuje vzdalenost
okolnich bodi od roviny a piimky prochéazejici popisovanym bodem. Tato pfimka a rovina
jsou definovany pravé normalou, a pokud je $patné urcend, pozbyva Spin Image veskerych
vyhodnych vlastnosti, které by jinak mél (jako je naptiklad invariance vici rotaci a stélost
pri nedostatku dat ze vstupu). Proto pro co nejpfesnéjsi urceni normél vyuziji 16 vektortu
od popisovaného bodu k bodim v okoli tak, jak je zobrazeno na obrazku 5.4. Na tyto
vektory pouziji vektorovy soucin, kterym ziskam jejich kolmice. Primérem téchto kolmic
ziskdm hledanou normélu. Smér koneéné normaly (nad ¢i pod plochu) je dilezity jen v tom
smyslu, ze musi zistat stejny u vSech bod Spin Image. Jinak zména tohoto sméru nema
vliv na vlastnosti Spin Image.

Spin Image popisuje vztah vSech bodi objektu, v mém piipadé vSech boda hloubkové
mapy, k jednomu bodu. Jak uz jsem psal u popisu Spin Image, tento pfistup je dost na-
roény na pamét a pritom zbytecné, protoze se vzdalenosti od bodu klesa ditilezitost bodi.
Proto je Spin Image omezen parametry inae @ Bmaz, Které zmensuji Spin Image. Timto
pristupem se sice snizi pamétovd narocnost, ale nesnizi se vykonova narocnost, jelikoz je
stejné stale potieba vypocditat vztah ke vS§em bodim a az potom nastupuje toto omezeni,
co se ulozi. Z tohoto diivodu je vhodné omezit prostor bodi, které se budou vyuzivat pro
vypocet Spin Image, do pokud mozno co nejmensiho vytrezu z celkové hloubkové mapy jesté
predtim nez se za¢ne samotny Spin Image pocitat. Aby bylo mozné tento vyfez vytvorit,
je dulezité si uvédomit, ze Spin Image,omezeny ®maz & Bmaz je v 3D prostoru valec se stie-
dem v bodé p uréeny smérem normély n a s vyskou [, a polomérem «;,q. jak je ukdzané
na obrazku 5.5. Pokud tento valec prevedeme do 2D prostoru a ziskdme jeho maximélni
a minimalni rozméry, mizeme G¢inné minimalizovat prostor, v kterém se bude provadét
vypocet Spin Image. Vyhodou toho, ze budeme omezovat hloubkovou mapu, je moznost
zanedbat osu Z, jelikoz ta mifi prakticky kolmé k hloubkové mapé. Pro vypocet tedy staci
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Obrazek 5.4: Vektory potfebné pro ziskani norméaly bodu na povrchu objektu.

v N

ziskat stfedy spodku a vrchu valce a potom je pouzit jako stfedy pro elipsy, jejiz sitka bude
rovna 2 * Quuez. Jelikoz vypocitani parametri pro elipsy a poté ziskani maxim X, Y os k
vypoctu vytezu z hloubkové mapy neni zcela trividlni problém, radéji pouziji misto elips,
pro vypocet jednodussi kruznice. Tento zpiisob vypoctu vyfezu sice zanedbava nékolik véci
(jako je perspektiva, kterd mé vliv i na valec Spin Image, a elipsy pfi vypoctu), ale pfesto
snizi pocet vypoctid, v pripadé vypoctu Spin Image z hloubkové mapy primo z Kinectu v
rozliSeni 640x480, v fadu statisicti vypocti.

Poslednim krokem pfi navrhu Spin Image je vhodné zvoleni jeho parametria. Jak jsem
jiz psal v kapitole 3.4, Spin Image potiebuje pro vypocet tfi konstanty a to ez, Bmaz
ab. Omar & Bmazr V zdsadé jen omezuji prostor, v kterém se Spin Image pocita. Zvétse-
nim téchto hodnot Spin Image neziska zadnou vyhodu, jen zvétsi vypocetni a pamétovou
naroc¢nost. Extrémnim sniZenim muze jen uskodit vlastnostem Spin Image, proto neni az
tak potfeba testovat tyto hodnoty. Nechdm je nastavené na jednu hodnotu a to 40 pixelt.
Zbyly parametr b mé vliv na mnohem vic véci, jak jsem se zmirnoval vysSe v kapitole 3.4.
Tento parametr ovliviiuje kvalitu vystupniho Spin Image a to jak po strance pfesnosti, tak
po strance pamétové naroc¢nosti. Déle teké ovliviiuje i rychlost vypoctu metod, které budou
v mém navrhu vyuzivat Spin Image, protoze tyto metody pracuji rychleji se vstupy, které
jsou méné rozmeérné. Proto parametr b otestuji pro nékolik hodnot a to pro 2,7; 3,5 a 4, 3.

Metoda kli¢ovych slov(Bag of Words)

Tato metoda je v principu popsand v kapitole 3.2 na strané 8. Jako hlavni deskriptor
pouziji samoziejmé Spin Image, ktery je ustfednim prvkem mé prace. Zaroven abych mohl
porovnat vysledky této metody s vyuzitim Spin Image pro detekci z hloubkové mapy, pouziji
jako referencni deskriptor SIFT, ktery se u této metody bézné pouziva v pripadé detekce z
klasického RGB obrazu.

Jako prvni krok této metody je vytvofeni slovniku, ktery bude tvofit tstfedni prvek vy-
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Obrazek 5.5: Vyuzivany prostor Spin Image ve 3D pfevedeny do 2D prostoru, pro urceni
vyfrezu pouzivanych bodu z hloubkové mapy.

uzivany pro popis celého objektu. Rozhodnul jsem se vytvorit slovnik, ktery bude obsahovat
500 slov. Pro jeho vytvoreni pouziji metodu K-means, kterd z né€kolika set tisic deskriptort,
které mu predlozim, vytvoii jen potfebnych 500 deskriptori, které budou reprezentovat
slova ze slovniku. Tyto deskriptory ziskdm rovnomérnym rozprostienim na obrazcich z da-
tové sady, o které budu mluvit dale.

Dalsim krokem bude nauceni rozpoznavani objektu. Protoze pro Spin Image zatim ne-
existuje detektor vyznaénych bodi, rozhodl jsem se pouzit pro Spin Image i pro SIFT
rovnomeérné rozprostieni bodt po obrazovce, které se budou popisovat témito deskriptory.
Pritom pro lepsi zjisténi vlastnosti této metody jsem se rozhodl pouzit nékolik velikosti roze-
stupi mezi body a to 3, 5, 7 az 17 pixelt mezi body, jak je ukdzané na obrazku 5.6. Jak jsem
jiz zminoval v popisu Bag of Words, z téchto vznikljch Spin Image vytvofim za pomoci
predpfipraveného slovniku histogram. Timto postupem vytvorim fadu histogramt, které
budou popisovat jak obrazky hledaného objektu, tak i obrazky rtiznych jinych objektu, a
na téchto histogramech nauc¢im klasifikator rozpoznat hledany objekt. Jako klasifikator pro
tuto metodu jsem si zvolil SVM metodu klasifikace, ktera se u metody balikt slov pouziva
nejcastéji.

Obréazek 5.6: Rozprostieni bod na obrazku s mezerama 3, 5, 7 az 15, 17.
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Metoda klouzajiciho okna

Metoda Bag of Words uz sama o sobé staci k tomu, abych mohl rozpoznavat objekty, ale v
praxi jesté neni prili§ pouzitelna. Pokud bych ji takto pouzil, musely by vSechny objekty byt
idealné ve stejné vzdalenosti od Kinectu. Navic bych nedokazal rozpoznat vice objektt nez
jeden. Jesté k tomu by obraz musel byt ofezany jen na ten objekt, ktery budu identifikovat,
protoze Kinect dokaze nejbliz zaosttit piiblizné na vzdalenost 60cm a v tom pfipadé mensi
objekty (nez tfeba hrnek) by v obraze nezabraly celou plochu. TudiZ je potfeba pouzit
podminkach. Proto jsem si zvolil metodu klouzajiciho okna, kterd bude odstranovat popsané
problémy. Tuto techniku jsem popsal zevrubné v kapitole 3.1 na strané 7. Pfitom ji budu
muset navrhnout specificky pro metody, principy a datovou sadu, které budu pouzivat ve
své celkové metodé.

Metoda klouzajiciho okna, jak jsem psal vysSe v kapitole 3.1, pracuje s oknem, které se
systematicky pohybuje po obrazku a ve vnitiku okna se provadi detekce. Budu pouzivat
rovnomeérné rozlozeni deskriptoru po obrazku a ty teprve vyuzivat pro identifikaci objektu,
o ¢emz jsem se zminoval u metody Bag of Words. Coz znamend, ze v klasickém piipadé
metody klouzajiciho okna bych mél v kazdém okné vypoditat znovu vSechny deskriptory,
jak je ukdzano v obrazku 5.7 (a). Coz je neefektivni. Proto tuto metodu upravim tak, zZe
se okno nebude pohybovat po obrazku jako, takovém, ale bude se pohybovat po vysled-
cich deskriptortu ulozenych k jednotlivym rovnomérné rozprostfenym bodum. Diky tomuto
pristupu se budou deskriptory pocitat jen jednou pro kazdy bod, ktery se bude popisovat,
jak je ukdzano na obrazku 5.7 (b).

Obrézek 5.7: a) metoda klouzajictho okna, pfi které by se v kazdém okné znovu pocitaly
nové deskriptory. b) upravend metoda, v které okno klouze uz po vysledcich deskriptort

Dalsim krokem u mého navrhu této metody je zména velikosti vyhledavaciho okna. Pro
nasnimani co nejvice hloubkovych detaili je datova sada, kterou budu pouzivat, snimana
z nejveétsi mozné blizkosti, jakou Kinect dovoli. Proto moje metoda bude postupovat od
nejvétsiho vyhledavajiciho okna, to znamené od nejmensiho celkového obrazu, po nejmensi
vyhledavaci okno, to znamené po nejvétsi celkovy obraz.

V tomto bodé bych chtél pristoupit k popisu mého vylepSeni, které vyznamné snizi
vypocetni naro¢nost metody klouzajiciho okna. Tento pristup je zalozeny na vyuziti hloub-
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kové informace obrazu. Klasické prochazeni obrazu oknem a poté zvétseni obrazu a znovu
prochazeni oknem je dost ¢asové naro¢né. Pritom se prochézi stale ty samé oblasti jen ve
vétsim obrazu, coz je vyrazné neefektivni prohledavani. Nez pouzit tuto metodu je dobré se
zeptat: “Proé je potfeba prochdzet obraz s mensimi okny?”. Odpovéd je jednoduché, pro-
toze v obraze se miizou vyskytovat mensi stejné objekty. Pro¢ jsou potom mensi? Protoze
perspektiva (jak sem vysvétloval vyse pii kalibraci Kinectu) vzdalené objekty zmensuje,
tudiz divod pro¢ hledame stejné, ale mensi objekty, v obraze je ten, ze tyto objekty jsou
dale od obrazovky. Kdyz si toto uvédomime, zjistime, ze nemusime prochazet oknem obraz
pokazdé vsude, ale sta¢i ndm obraz na zakladé hloubkové mapy ziskané z Kinectu rozdélit
na oblasti s podobnou vzdalenosti. Pro ziskani téchto oblasti staci jen prahovanim rozdélit
hloubkovou mapu po vzdélenostech, v kterych se bude prochazet uréitymi velikostmi oken.
Takto rozlozeny obraz lze vidét na obrazku 5.8(b). Samoziejmé potom zvétSovani jednot-
livych prohledévacich trovni je zavislé na perspektivé a potom vypocet velikosti trovni je
nasledujici:

x
Tln= F(Z, * 2] %2 (5.5)
T IyTOO * 2m %k 2 (5.6)

Kde z,y1., jsou rozliSeni pro tirovné 1..n, xg, yo jsou hodnoty rozliseni Kinectu, takze 640
a 480, H, je hloubka ostrosti Kinect, takze 580 v pixelech, z; ., je hloubka, v které bude
umisténa prohledavéci troven.

Obrazek 5.8: (a) Celistvy obraz barevné rozdéleny na trovné. (b) RozloZeni obrazu na
urovné, s ovlivnénim trovni perspektivou.

Velikost mezer mezi trovnémi je dobré zvolit na zakladé priblizné velikosti prohledava-
ného objektu. Nemély by byt ani mensi nez hledany objekt, ¢imz by c¢ast objektu mohla
chybét pfi jeho rozpoznavani, ani moc velké, protoze potom by detekce neméla v okné
dost informaci o objektu. Samoziejmé i pfes vhodné nastavenou velikost mezer mezi Grov-
némi mize nastat pfipad, jako na obrazku 5.9, kdy se objekt rozpili mezi irovnémi. Tento
problém jde vytesit ¢astenym piekryvem trovni. Déle je vhodné omezit pocet trovni, ve
kterych se bude prohledavat, protoze obraz s Kinectu sice mizeme zvétSovat do nekonecna,
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ale zadné nové informace z ného nedostaneme. Proto tyto data o prilis vzdalenych objektech
nejsou pouzitelnd pro detekci.

S vyuzitim tohoto pfistupu rozdéleni obrazu na tirovné k prohledavani na zakladé hloub-
kové mapy snizim pocet oken, ve kterych se detekuje, z fadu tisici oken na nékolik stovek
oken (pfi posouvani okna po tfetindch délky okna a projiti ¢ty trovni zvétSeni obrazu).
Samoziejmé pocet oken je ovlivnén natocenim kamery, pozici kamery a samotnym rozloze-
nim objektu ve scéné, diky které se mize zménit kolik se ve skutecnosti budu prochézet
oken. Tato metoda rozhodné vzdycky usetii detekci oken, ve kterych nemtize byt objekt
velikosti prohledavajiciho okna. Zaroven tato metoda nejenom detekuje ¢tverec v obrazu,
kde by se mél vyskytovat objekt, ale pritom priblizné urcéi kvadr v prostoru vuci kamere,
kde se objekt vyskytuje.

Obrazek 5.9: Pti rozdélovani obrazu muize nastat rozptleni objektu mezi dvéma trovnémi.

Shrnuti celé metody

V souhrnu tedy mij nédvrh metody pro detekci bude takovy, Ze nejdiiv vytvori datovou
sadu zcela ndhodnych objekti. Na téchto datech rovnomérné vyberu body, které popisi Spin
Image. Na mnozinu vSech Spin Image pouziji shlukovani, kterym ziskam jen nékolik SI, které
budou reprezentovat slova ze slovniku. Nyni pouziji datovou sadu pro uéeni SVM. Obréazky
v nich popisi pomoci vytvoreného slovniku. Takto popsanou datovou sadu predlozim SVM,
ktera se diky ni nauci rozlisit jen ty objekty, které hleddme. Nyni pfichézi na fadu upravena
metoda klouzajiciho okna, ve které se nejdriv obraz scény rozdéli na arovné podle hloubky
obrazu, pak se zvétsi podle hloubky a nakonec se jednotlivé trovné rovnomérné popisi
deskriptory. Okno bude prechazet pres vysledky deskriptoru a pomoci slovniku se bude
vytvaret histogram vyskytt slov, ktery se predlozi SVM pro rozhodnuti, zda je v tomto
okné hledany objekt. Lépe to bude pochopitelné z diagramu metody 5.10.

Diky pouziti metody klouzajiciho okna by takto navrzena metoda méla vyhledat vSechny
stejné objekty v obraze. Zaroven diky invarianci Spin Image viéi rotaci nebude potieba
fesit natoceni vyhledavajiciho okna. BohuZel Spin Image nelze pouzit pfimo jako vstup
do klasifikdtoru, proto je spravovan pres metodu baliku slov. Diky pouziti metody baliku
slov by se zaroven mélo snizit mnozstvi porovnavani Spin Image pro identifikaci objektu
(v porovnani se zakladnimi metodami, kdy se porovnava kazdy SI ze scény s kazdym SI z
popisu objektu). Na druhou stranu samotny vypocet Spin Image je relativné komplikovany
a az implementace ukaze, jak rychle bude celd metoda fungovat.

25



Shlukovani

objektu Spin Images

Hloubkové mapy
trénovaného objektu

[ Hloubkové mapy jiného

[ R0zné hloubkové mapy

Popsani objektu
pomoci slovniku

objektu

SVM klasifikator

Natrénovany
N

Klasifikace

Popséni objektu
pomoci Slovnik

Je to hledany
objekt?

Potencidlni
objekt

Vyhledavani
klouzajicim
oknem

Vstupni
hloubkova

mapa scény

Obrazek 5.10: Diagram navrhnuté metody detekce objektu.

5.3 Datova sada

Jako datovou sadu vyuziji sadu [15], kterd mi byla poskytnuta z Washingtonské university.
Tato sada obsahuje 300 objektii (obr. 5.11) denni potfeby snimané pomoci kamery vyrobené
firmou PrimeSense, ktera ziskava hloubkovy obraz v rozliSeni 640x480 stejné jako Kinect,
z nékolika uhlt a dohromady tvoii 250 000 RGB-D obrazkt. Tyto objekty lze bézné najit
doma nebo v kancelarich, neboli v prostiedich, kde by se mohl pohybovat robot vyuzivajici
detekci v obraze. VSechny objekty byly zaroven i vyfoceny kamerou s vySsim rozliSenim
(1600x1200) pro lepsi vyuziti pfi detekci pomoci klasickych metod, pracujicich pouze s
RGB obrazem. Zaroven tato sada obsahuje i soubor s maskou pro ziskani ¢isté objektu k
lepsimu trénovani. Soucasné univerzita vytvorila nékolik testovacich scén, na kterych lze
otestovat vytvoreny detektor.

V mém projektu budu vyuzivat nékolik specidlné uzptisobenych datovych sad pro jed-
notlivé ¢asti detekce v hloubkové mapé. Prvni datovou sadou je skupina asi tisice obrazki,
ktera bude slouzit pro vytvoteni slovniku. Tato sada bude univerzalni pro vSechny ptfipadné
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Obrazek 5.11: Ukazka nékolika objektu z datové sady.[Pfevzato z [15]]

trénované objekty, takze v ni bude pokud mozno co nejvic absolutné rtiznorodych obrazku
objektl a pokud mozno i obrazku, na kterych bude rizné prostfedi bez dalsich objekti.
Ucelem je, aby vznikl material pro vytvofeni co nejuniverzalnéjsich slov pro slovnik.

Dalsi datova sada bude pro trénovani SVM klasifikatoru. V této sadé budou pozitivni
a negativni pfipady vyskytu objektt. Pozitivni mnozina bude obsahovat hledané objekty
ze vSech moznych whla, aby se SVM mohlo co nejlépe rozhodnout, a bude tvorit priblizné
jednu tfetinu celé trénovaci datové sady. Negativni mnozina bude obsahovat pokud mozno
co nejvic nejriznéjsich obrazkt objektt. Dilezité je, aby byly co nejriznéjsi, protoze musi
pokryt co nejvic moznosti, které by mohly ptijit na SVM a které nesmi byt klasifikovany jako
hledany objekt. Negativni mnozina bude zabirat zbyvajici ¢ast trénovaci sady a dohromady
bude tvorit mnozinu asi 1500 obrazki.

Posledni datova sada je testovaci a bude pro vyhodnoceni G¢innosti rozpoznavani za
pomoci baliku slov a SVM klasifikatoru. Tato sada bude mit pfiblizné 4500 obrazkd a
stejné jako testovaci bude sada rozdélena na pozitivni a negativni mnoziny, ale narozdil od
ni bude pozitivni ¢ast zabirat asi jednu pétinu celku, protoze v realnych podminkach bude
mit vétsinou na vstupu negativni hodnoty, a proto je potfeba pfesné zjistit, jak na né bude
metoda reagovat. V této sadé bude pokud mozno co nejvic riznorodych obrazki, nez jaké
byly v trénovaci sadé, aby se zjistilo, jak univerzalné bude metoda fungovat.
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Kapitola 6

Implementace

V této kapitole se zamérim na popis samotné realizace své metody v programu pro de-
monstraci jeji funkénosti, jak jsem ji popsal v navrhu v kapitole 5. Implementaci popisi v
nékolika bodech:

e Implementacni nastroje.

e Realizace detekéni metody:

Spin Image

Vytvoreni slovniku

Natrénovani klasifikdtoru

— Detekce objektu

Nejdiive napisi néco o nastrojich, které v programu vyuzivam. Pak pfistoupim k popsani
jednotlivych ¢asti kédu, v kterych se zastavim u dilezitych nebo problematickjch ¢asti a
popisi, jak jsem je fesil.

6.1 Implementacéni nastroje

Vyse popsanou metodu realizuji v programovacim jazyku C/C++. Jako vyvojové prostiedi
budu pouzivat Microsoft Visual Studio 2010 kvtili své robustnosti a moznostem debuggingu.
Pro zpracovéani obrazu vyuziji rozsahlé knihovny OpenCV [2] verze 2.3.1, které obsahuje
optimalizované nastroje pro co nejefektivnéjsi praci s obrazem. Mezi metody, které budu
z OpenCV vyuzivat patii, datové typy, dile metody pro shlukovani a také metody pro
porovnavani vektort. Zaroven budu psat kéd Spin Image v takové formé, aby byl co nejlépe
pouzitelny v knihovnach OpenCV, abych zaroven mohl lépe vyuzit prostredky z OpenCV.
Dalsim podstatnym nastrojem, ktery budu vyuzivat je OpenMP [1], coz je sada ptikazli pro
kompiler, ktera umoziuje jednoduchym zptisobem pocitat ¢asti programu na vice vlaknech
soucasne.

6.2 Realizace detekéni metody
Cela implementace je rozdélena do ¢tyt dulezitych jednotlivych kédia. Prvni je SpinImage . h,

dalsi je DictData.h, pak nasleduje ClassifierSVM.h a nakonec ObjectDetector.h. O jed-
notlivych ¢astech kédu se dale podrobnéji rozepisu. VSechny tyto ¢asti se postupné vyuzivaji
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v main.h. Zaroven vsechny ¢asti vyzivaji podpurné funkce z Additional.h, ktera obsahuje
funkce pro praci s 3D souradnicemi, tfidu pro zjednoduseni prace se starsim formatem pro
nacitani obrazkd IplImage a nakonec tfidu starajici se o nacitani parametrd pro praci
programu. Pro nacitani parametrti ze souboru jsem se rozhodl z divodu velikého mnozstvi
parametri, které jsou potfeba pro spravné nastaveni jednotlivych ¢asti programu. Tato trida
ProgramSetting vyuziva vestavénou knihovnu z OpenCV pro praci s XML formatovanim.

Spin Image

Spin Image je realizovany tfidou SpinImage, kterd taktéz obstarava vSechnu praci s hloub-
kovou mapou. Proto tuto tfidu muzu rozdélit na dvé faze: na piipravu vstupnich dat v
konstruktorech a vypocet Spin Image v metodéach.

- Konstruktor SpinImage (IplImage* depthImage).V tomto konstruktoru probihé zpra-
covani vstupnich dat. Typem vstupniho parametru je IplImage, tento formét pro
praci s obrazem sice patii do starsi verze OpenCV, ale nezjistil jsem postup, jak je
nacist pfimo do formatu Mat. Datova sada s hloubkovou mapou, kterou pouzivam,
nebyla ulozena v RAW formatu vychazejiciho pfimo z Kinectu, ale uz ve formatu
z Casti kalibrovanych dat, ve kterych jsou uz ulozené realné vzdalenosti v milimet-
rech. To sice zjednodusilo préaci, ale zaroven ulozenim takovychto hodnot do forméatu
.png zkomplikovalo zpétné nacteni. Zatim jediny uéinny zpusob jak se dostat k témto
datum se zda byt funkce CvScalar. Pfimo pri ziskavani hloubky jednotlivych bodu
je prevadim pomoci funkce depthToWorld do trojrozmérného prostoru a ukladam je
do datového typu Mat, ve forméatu ktery popisi dale. Zaroven timto prevodem do Mat
se zbavim zavislosti na starém, pomalém a komplikovanéjsim formatu ulozeni dat
hloubkové mapy. Po této operaci mém hotové mracno bodti. Jak jsem psal v kapitole
5.1, v hloubkovych mapéach ze zafizeni Kinectu se vyskytuji artefakty prazdnych mist.
Tato mista vyplnim pomoci funkci void medianFillIn(Mat& pointCloud), ktera je
vyplni pomoci upraveného Median filtru. Po této operaci mam pripravena data pro
vypocet Spin Image.

- Konstruktor SpinImage(Mat& pointsCloud). Pfres tento konstruktor ziskavam uz
pfimo pfipravenad data, ze kterjch se uz da pfimo pocitat Spin Image. Timto ide-
alnim vstupem je mra¢no bodu (points cloud), pro které vyuzivam Sirokych moz-
nosti datového typu Mat z OpenCV. Diky tomuto datovému typu mizu nastavit
prvky matice Mat na typ CV_32FC3, nasledkem c¢ehoz se jednotlivé prvky chovaji jako
Point3_<float>, neboli t¥i rozmérny vektor popisujici bod v prostoru.

- Metoda Mat getSpinImage(Point coordinate). Tato metoda je druhd faze vypoctu
Spin Image a stard se o vypocet jednoho jediného Spin Image. Tato funkce ma dvé
¢asti. Prvni je vypocet normaly bodu. Pii realizaci této ¢asti jsem narazil na drobny
problém, ktery mi nejednou zkomplikoval realizaci nechténymi chybami. Z néjakého
dtvodu maji starsi metody v OpenCV prohozené poradi zadavani koordinat ([y,x])
v maticich a nové metody maji poradi matematicky spravné ([x,y]). Jesté k tomu
OpenCV pocita s tim, Ze obraz ma soutfadnice [0,0] v levém hornim rohu, coz zna-
mend, ze oproti klasické matematice ma opac¢nou hodnotu osy y. Coz v piipadé, ze
jsem potfeboval ze systému 6.1(a) v idedlnim piipadé pracovat v systému 6.1(b),
zpusobovalo zna¢né komplikace a Casté preklepy, které zapric¢inily nesmyslné vysledky
normaly bodu a tudiz i Spatné vysledky Spin Image. Nastésti tyto problémy nastéavaly
jen u pocitani normaly.
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/ / |
/ / |
******* *p=[y,x] (= Yp=Ixy.z]

Obrézek 6.1: (a) souradny systém s jeho zapisem u OpenCV. (b) souradny systém a jeho
zapis, ktery pouzivam.

Druh3d ¢ast je uz samotny vypocet spin image. Nejdiive se vypocita vyiez z obrazu, v
kterém se bude pocitat Spin Image. Potom pfijde samotny vypocet, ktery je zapsany
nasledujicim kédem:

Vectors objPoint;
float alpha,beta,tmp;
for (int yy = sizeYmin; yy < sizeV¥max; yy++){
for (int xx = sizeXmin; xx <sizeXmax; xx++){
objPoint = F3dVectors(pointsCloud.at<Point3_<float>>(yy,xx).x,
pointsCloud.at<Point3_<float>>(yy,xx).y,
pointsCloud.at<Point3_<float>>(yy,xx).z);
//vijpolet vzddlenosti bodu
tmp = GetF3dVectorsLength( objPoint - point );
//vypocet bety
beta = normal * ( objPoint - point );
//vypocet alfy
alpha = sqrt(( tmp * tmp ) - ( beta * beta ));
// zapi8 do Spin Image pokud se tam vleze$l
if (alphaMax > alpha && betaMax > fabs(beta)){
spinImage.at<float>(0, (int)floor ((betaMax - beta) / b)
* jMax + (int) floor( alpha / b)) +=1;
}
}
}

return spinlmage;

Kvuli optimalizaci vykonu jsem provedl par drobnych zmén oproti vyse popsanému
zpusobu vypoc¢tu Spin Image. Zaprvé jsem se pokusil maximalné omezit mnozstvi
numerickych operaci s plovouci desetinou ¢arkou, proto si nejdfiv vypocitdm tmp a
beta které by se stejné pro vypocet alpha musely znovu pocitat vickrat. Mozna to
je jen mald tspora casu na jeden Spin Image, ale kdyz v priméru je potieba 15
000 Spin Image na jeden obrazek z Kinect a kazdy spin Image potfebuje vypocitat
alpha a beta minimélné 1600 krat (pfi minimalni velikosti okna pro pocitani 40 na
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40 pixelt) déla to 2,5 milionu vypoétl, kdy uz se pocitd kazdé nésobeni v takto
velikém cyklu. Dal§im zrychlenim je ignorovani presnéjsi aproximace zapisu do Spin
Image, protoze distribuce chyby by byly dalsi numerické operace, které by zpomalovaly
vypocet velkého mnozstvi Spin Image. Bohuzel je tato optimalizace na tikor presnosti
Spin Image. Vysledek generovani Spin Image ukladdm do jednorozmérné matice, ve
stejném tvaru v jakém se uklddaji vystupy z ostatnich deskriptorti pouzivanych v

OpenCV.

- MetodaMat getAllSpinImages (). Tato funkce vyuziva metoduMat getSpinImage(Point
coordinate) a pomoci ni generuje Spin Image bud pro vSechny body nac¢teného ob-
razku nebo body rovnomérné rozprostiené po obrazu se zadanou mezerou anebo pro
urc¢ité body urcené pomoci OpenCV vektoru typu KeyPoint. Vysledek této funkce
je matice Cisel, kde kazdy radek reprezentuje jeden Spin Image. V této funkci vyu-
zivam paralelniho zpracovani pomoci OpenMP. Diky tomu pokud mé procesor vic
jader, pocitam kazdy Spin Image v jednom vlakné. Paralelizovani této ¢asti skoro
zdvojnasobilo rychlost vypoctu na mém dvou jadrovém procesoru. Zkousel jsem pou-
zit OpenMP pfimo ve funkci Mat getSpinImage(Point coordinate) pfi cyklu pro
pociténi jednotlivych vztaht mezi body, ale na tomto misté to nemélo vyznamny vliv
na zrychleni vypoc¢tu. Pfiblizné jen o 10%.

Vytvoreni slovniku

Prvni vyuziti Spin image je potieba v t¥idé DictData, v jejiz metodach se pripravuji slovniky
pro BoW.

- MetodaMat computeSIDictionary(vector<ObdImage*>& imagePath, int clusteSize).
Metoda provadi generovani slovniku. Princip pro generovani slovniku je veskrze jed-
noduchy. Nacteny obrazek popisi rovnomérné rozprostfenymi Spin Image. Vysledné
Spin Image predlozim OpenCV t¥idé BOWKMeansTrainer pomoci metody add, kterd
si je uklada pro pozdéjsi provedeni K-means shlukovani. Takto zpracuji vSechny ob-
razky z datové sady pro vytvoreni slovniku. Jakmile mam hotové vSechny Spin Image,
spustim metodu Mat cluster (), kterd provede shlukovani a navrati hotovy slovnik.
V tomhle bodé ale nastaly problémy. Hlavni a zakladni problém, ktery spis piredpo-
kladam, protoze do OpenCV kdédu nevidim, je, ze OpenCV clustering potfebuje mit
vSechna data na jednom misté a to dokonce na jednom souvislém misté. Diky tomu mi
celkem nadhodné padal program v piipadé, ze jsem potieboval vice nez 0,7GB paméti,
coz jsem se Spin Image potieboval celkem pravidelné. Moje datova sada ma kolem
900 obrazku, z nich ziskdm asi 250 000 Spin Image (mohl jsem ziskat i vic, ale to
uz mi program zacal padat) a pfitom jeden Spin Image je pfiblizné 500 32bitovych
float hodnot, coz dohromady déla asi 500MB paméti jen ¢isté pro Spin Image. Tohle
je maximalni hodnota, kterou se mi podarilo bez problémt alokovat. Pfitom velikost
vystupniho vektoru je pravé velkd nevyhoda spin Image, protoze zabiré ptili§ mnoho
pameéti a tim i zpomaluje dalsi zpracovani. Coz v praxi znamenalo, ze vytvorit slovnik
s 500 slovy trvalo pfiblizné 8 hodin vypocetniho ¢asu.

Natrénovani klasifikatoru

Po pripraveni slovniku muzu pristoupit k natrénovani SVM klasifikatoru pro rozpoznavani
objektt z obrazu. Tuto ¢ast metody provadim v tfidé ClassifierSVM. Jako SVM klasifi-
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kator pouzivim SVM, které je implementovano pfimo v knihovnach OpenCV. Ale nez se
zacne ucit rozpoznavat objekty, je potieba pripravit data.

- Metoda void trainSVMClassifierDepth(CvSVM& svmDepth). Slouzi k natrénovani
klasifikatoru pro Bag of Words. Pavodni plan byl vyuzit metod OpenCV pro Bag of
Words, které OpenCV obsahuje. Bohuzel jsem zjistil, Zze nejsou tak univerzalni, jak
jsem si myslel, a nepodporuji jiné deskriptory, nez které ma v sobé implementované
OpenCV. Tudiz jsem si musel napsat sdm tvoreni vét pro SVM z baliki slov. Nastésti
OpenCV obsahuje metody pro porovnavani seznamt n-dimensionalnich vektori, jenz
navrati vektor, ktery s kterym vektory si jsou nejblizsi. K tomuto prerovnavani jsem
pouzil OpenCV tfidu FlannBasedMatcher a pro samotné porovnavani se pouziva me-
toda match. Vysledek operace se ulozi do vektoru matches, ve kterém jsou ulozené
datové struktury obsahujici kromé vzdalenosti, jak jsou si podobné deskriptory, hlavné
indexy na slova ze slovniku, s kterymi jsou jednotlivé deskriptory nejpodobnéjsi. Diky
vysledku této operace je uz pak jednoduché vytvorit histogram vyskytu slov ze slov-
niku v obrazku, ktery se predlozi k uceni SVM. Jedinad nevyhoda této metody je, ze
je relativné pomald (asi 0,25s na obrazek), ale v této ¢asti programu rychlost neni tak
dulezita, protoze se trénovani SVM provadi takzvané off-line, neboli jeSté predtim nez
je potreba detekce. V dalsich ¢asti uz budu pouzivat rychlejsi metodu porovnavani.

Nyni, kdyz mam vytvorené pro vSechny obrazky z trénovaci sady jejich histogramy
neboli véty ze slovniku, miizu je pfedlozit SVM spolecné s oznacenim, které histogramy
jsou hledané objekty a které nejsou. Jelikoz spravné nastaveni SVM pro co nejlepsi
klasifikaci je velice slozitd zalezitost, kterd by vystadila na samostatnou praci, pro
spravné nastaveni a nauceni klasifikatoru pouziji metodu train_auto. Tato metoda
pro spravné urceni parametrd pouziva cross-validaci, ktera rozdéli trénovaci data na
dvé Casti a potom se na jedné uci a na druhé kontroluje vysledky, diky ¢emuz snizuje
Sanci na pretrénovani klasifikatoru.

Detekce objektu

Nyni predchozi ¢asti kddu zuzitkuji v kédu pro detekci v obraze a syntetické zhodnoceni
rozpoznavani objektu. Tato Cast je napsana v tiidé ObjectDetector. Pfitom ji lze rozde-
lit na dvé hlavni ¢asti: na metodu pro syntetické testovani schopnosti rozpoznat objekt
testDetectSI/SIFT a metodu pro vyhledani a rozpoznani objektu v komplexnim obraze
detectInImgSI.

- Metoda void testDetectSI(CvSVM& svm,ofstream& fl, vector<ObdImage*>& imagePath).
Samotné syntetické testovani je predlozeni testovaci datové sady natrénovanému SVM
klasifikatoru. Pritom kazdy obrazek z datové sady se musi prevést na histogram
vyskytu deskriptoru stejné jako pfi trénovani SVM, které jsem popsal vyse. OvSem
narozdil od trénovani pouzivam jinou metodu pro porovnavani vektori. Misto metody
FlannBasedMatcher pouzivam tfidu, ktera je optimalizovand pro porovnavani stale
s jednim seznamem vektort, flann: : Index, taktéz z knihoven OpenCV. V mém pii-
padé v konstruktor této tfidy pouzivam pro nastaveni metodu cv: :flann: :KDTreeIndexParams (),
kterd pripravi paralelni prohledédvani pomoci k-dimensionélnich stromt. Diky této
metodé se rapidné zvysila rychlost porovnavani a to o jeden fad s 0,25s na 0,02s na
obrazek. Na druhou stranu by tato metoda méla byt méné presna, ale to jsem zatim
v mé metodé nezpozoroval. Toto je taky divod, pro¢ jsem ji pouzil az v posledni fazi
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programu, protoze u trénovani mi nejde o rychlost, ale o pfesnost. U syntetického tes-
tovani mi sice nejde o rychlost, ale pro co nejpodobnéjsi vysledky s redlnym pozitim,
pouzivam tuto metodu i v této ¢asti. Z metody pro testovani mam dva druhy vystupt.
Prvnim vystupem je soubor obsahujici vzdalenosti od nadroviny SVM pro vytvoreni
ROC kfivky a druhym je soubor obsahujici dobu vypocétu a pocty spravného pfijeti,
Spatného prijeti, spravného odmitnuti a Spatného odmitnuti. K vysledktim metody se
budu vyjadfovat v dalsi kapitole.

Metoda void detectInImgSI(CvSVM& svm, IplImage*depthImg, IplImage*rgbImg).
Tato metoda v praxi ukazuje, jak navrhnuta metoda funguje v redlnych podminkach.
Tunkce m3 tii ¢asti, v kterych se zpracovava hloubkovy obraz se scénou. Prvni ¢asti
je priprava dat pro zpracovani. V této casti rozd€luji hloubkovou mapu na jednot-
livé irovné podle hloubky a zaroven zvétsuji rozliseni hloubkové mapy podle hloubek
jednotlivych trovni. Toto zvétsovani jsem mél puvodné v planu provadét piimo na
hloubkové mapé, kterou dostavam na vstup, ale pfi pouziti funkce cvResize vznikaly
ve vystupni hloubkové mapé podivné artefakty, jak jde vidét na obrazku 6.2. Pfedpo-
kladam, ze tyto artefakty vznikly netypickym uloZenim c¢astecné kalibrované hloub-
kové mapy do formatu .PNG a potom jejim opétovnym naétenim do typu IplImage(o
dtvodu pro¢ nacitdm do tohoto formatu jsem psal vyse). Tento problém jsem vyftesil
tak, ze jsem nejdiiv nacetl hloubkovou mapu tfidou SpinImage, kterou jsem popsal
vyse. Konstruktor této tfidy vytvori point cloud, ktery je reprezentovany OpenCV
matici Mat, ktera uz jde bezpecéné zvétsit pomoci funkce resize. Tento zvétSeny point
cloud mohu potom vlozit jako vstupni parametr konstruktoru dalsiho SpinImage. Pro
kazdy tento point cloud v oblasti jeho irovné hloubky obrazu nageneruji rovnomérné
rozprostiené KeyPoint. SpinImage a KeyPoint jednotlivych drovni prohledévani si
ulozim do vektoru pro pouziti v dalsi fazi. Druhé faze je generovani Spin Image. Podle

- ™
ol

Obrézek 6.2: Artefakty vzniklé zménou rozliseni vstupni hloubkové mapy.

keypointu, které jsem si nageneroval v predchozi fazi, si vyrobim pro jednotlivé trovné
Spin Image. Tyto vysledné deskriptory si taktéz ulozim do vektoru pro zpracovani v
posledni fazi.

Zavérecna faze je hledani objektt v obraze . Tato faze méa nékolik irovni zabezpeceni,
aby se SVM rozpoznavani predkladalo co nejmensi mnozstvi oken. Prvni Grovni je
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samoziejmé omezeni prohledavani pouze na oblasti dané hloubkou obrazu. Prohle-
davani arovni se provadi v cyklu a jelikoz Spin Image, ve kterém vyuzivam vSechna
jadra procesoru, jsem provadél v pfedchozi fazi, miazu si dovolit zde opét pouzit Ope-
nMP pro paralelizaci vypoctu. Tudiz kazda troven prohledavani se provadi v raznych
vldknech. Kazdy obraz tirovné se prochazi zleva do prava od vrchu dolt oknem, které
se posunuje po urcitych krocich. Pokud pfiblizny stied tohoto okna spadéa do oblasti
hloubky urcené pro tuto aroven, pusti se toto okno k dalsimu zpracovani. Pro takovéto
okno se vyhledaji vSechny Spin Image podle jejich keypointu, které do tohoto okna
spadaji. Po této operaci se jesté ale nepristupuje k rozpoznani. Nejdfiv toto okno
musi splnit podminku, aby obsahovalo dostatecné mnozstvi Spin Image. Jakmile i
tuto podminku splni, mtze ptistoupit k identifikovani. Toto identifikovani jiz probiha
stejné, jak jsem napsal v predchozich odstavcich u testovani detekce. Pokud je objekt
nalezen, ulozi se jeho informace do struktury Detect0Obj, ktera obsahuje soufadnice
rohii okna prepocitanych na puvodni velikost obrazku, velikost okna a troven, ve
které byl nalezen. Takto ulozena okna jsou potom vloZena do vektoru, ktery je zaro-
ven vysledkem vyhledavani v hloubkové mapé. Tato okna jsou potom zakreslena do
obrazku scény a vysledek vypada jako na obrazku 6.3.

|

Obrézek 6.3: Vystup z detektoru se zvyraznénymi drovnémi prohledévani.
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Kapitola 7

Testovani a popis vlastnosti
metody

V ideélnim pfipadé bych mél hodnotit vystup na konci celé metody, jak tato metoda funguje
jako celek. Bohuzel upravené metodé klouzajiciho okna lze jen obtizné exaktné zméfit jeji
ac¢innost, protoze rozpoznavani objektl v komplexni scéné, ve které by se vyhledavalo, ¢inni
z tohoto problému v celku subjektivni hodnoceni. Proto tuto kapitolu rozdélim na dveé ¢asti.
Na popsani naméfenych hodnot rozpoznavani objekt a popsani vlastnosii metody s detekci
v obraze.

Protoze budu méfit rozpoznavani ¢isté na natrénovaném SVM klasifikitoru bez vy-
hledavani, tak budu predkladat klasifikatoru ¢isté datovou sadu, kterou jsem popsal vyse.
Testovat metodu budu dvéma zpiisoby a oba zplisoby s vyuzitim jak Spin Image tak i SIFT
pro dopliujici porovnani Géinnosti stejného principu, ale na datech z RGB obrazu.

Obrazek 7.1: Objekty, které budu vyhledavat.

V prvnim zpuasobu testovani budu hledat jakykoliv objekt jednoho druhu objektu, a
to na ruznych druzich hrnkd, které jsou vidét na obrazku 7.1(a). Aby bylo vidét, ze me-
toda opravdu dokaze univerzalné rozpoznat hrnky, v trénovaci sadé imyslné vynecham dva
druhy hrnk, které se objevi az v testovaci sadé. Toto testovani by mélo byt relativné jed-
nodussi pro metodu se Spin Image, protoze samotna metoda balikt slov je spise uréena pro
identifikovani objektu z obrazu, které by mohly byt podobné a ne pro pfesné identifikovani
jednoho urcitého objektu. Druhy zpusob testovani bude zaloZeny na rozpoznani urcitého
objektu. Timto objektem bude krabice od potravin, ktera je vidét na obrazku 7.1(b). Tento

N
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objekt neni prilis tvarové vyrazny, a taky v testovaci sadé budou podobné krabice jen trosku
jinak veliké. V tomto testu by mél mit vihodu pravé SIFT, ktery se specializuje na detekci
urc¢itych objektt, ale ktery je na druhou ochuzeny o detektor vyznamnych bodt, ktery mu
vyrazné pomaha.

7.1 Namérené hodnoty rozpoznavani objektt

Jak jsem psal vyse, testoval jsem rozpoznavani libovolnych hrnki a jedné specifické krabice.
Nejdiiv se vyjadfim k namérenym hodnotdm prvniho testovani. Vysledky, které ukazuji
grafy ROC kiivek 7.4, 7.5, 7.6, jsou opravdu velmi dobré i pies pridani novych hrnkid do
trénovaci sady. Musel jsem dokonce udélat jen vyiez levého horniho rohu ROC kfivky, aby
bylo vidét 1épe detaily kfivek. Tento vyborny vysledek jde samoziejmé zdtvodnit synte-
tickou testovaci a trénovaci datovou sadou, kterou jsem vyrobil a pouzil. Tyto trénovaci a
testovaci datové sady sice neobsahuji aplné stejné snimané objekty, ale rozdily mezi sadami
jsou jen v malicko jiném thlu snimani objektu. Na druhou stranu testovaci sada obsahuje
mnoho novych negativnich objekt a také dva druhy hrnkd, které v trénovaci sadé nebyly
a mohly by tedy rozpoznavani zhorsit, coz se ale nestalo. Zaroven hrnek ma dost specificky
a vyrazny tvar, tudiz se da lépe rozpoznat od ostatnich objekti.

Zpatky ale k vlastnostem Spin Image. P¥i méfeni jsem ménil vzdalenost mezi deskriptory
po 3,5, 7,9, 11, 13, 15 a 17 pixelech. Déle jsem také ménil konstantu b, kterd zvétsuje a
zmensuje rozliseni Spin Image, na hodnotu 2,7; 3,5 a 4,3. Pfitom jsem nechal u vSech méreni
stejné nastavenou hodnotu qymez & Bmaee na 40 voxelech (mazr & Bmaxr jsou prostorové
rozméry, jak jsem psal v 3.4). Jak lze vidét na grafech ?? a), b), ¢) zménou vzdélenosti
mezi deskriptory se snizuje i pfesnost rozpoznani, na druhou stranu tato zména je pozvolna
a relativné mald. Pavodné jsem mél obavy, ze pfi mezere 11 pixeld bude mit klasifikator
prilis mélo informaci pro spravné rozhodnuti. Pfitom tyto vysledky dokazuji vlastnost Spin
Image, ze Spin Image jsou si v okoli podobné, tudiz se nemusi vyskytovat blizko u sebe. Na
druhou stranu se zvétsujicimi mezerami stoupé nachylnost k nedostatku Spin Imagu, které
byly vypocitany na objektu. Toto muze vysvétlovat, pro¢ se nékteré kfivky u vétsich mezer
skoro prekryvaji.

Zajimavym poznatkem z grafti je vliv konstanty b na metodu. Podle predpokladu i
méfeni tato konstanta ovliviiuje, jak prudce ztraci metoda piesnost s rostouci mezerou mezi
deskriptory. Co je prekvapujici, ze tento pribéh neni uplné linedrni. Z grafi vyplyva, ze
konstanta nastavena na 3,5 je trosicku lepsi nez 4,3 i 2,7. U hodnoty 4,3 se to pfedpoklédalo,
protoze Spin Image s rostouci konstantou b ztraci na presnosti. Zato u hodnoty 2,7 je
zhorseni kvality pfekvapujici.

Nakonec, kdyz porovnam Spin Image a SIFT v tomto druhu testu, tak SIFT, jak jde
vidét na grafu 7.3 a), je prakticky nepouzitelny a to i pfes to jakou datovou sadou byl tré-
novan a testovan. Tento vysledek je ale pochopitelny, protoze SIFT se zaméfuje na objekty
s texturou a tudiz dokaze spiSe rozpoznat jen jeden urcity objekt.

Pristupme k druhému druhu testu. V tomto testu méla metoda rozpoznat jednu urcitou
krabici. Jak jde vidét na grafech 7.7, 7.8, 7.9, metoda si opét vedla vyborné a to dokonce lépe
nez SIFT 7.3 b). Pfitom vSe v tomto testu napomdahalo SIFT pro lepsi detekci. Jednalo se
o jeden urcity objekt a tento objekt ma vyraznou a jedinec¢nou texturu. Pfitom Spin Image
mél velkou nevyhodu. Jednalo se o jednoduchy kvadr bez néceho specifického a mél se
rozlisit od krabic, které maji jen rozdilnou velikost, a dalSich objektd. Samoziejmé metoda
detekuje trosku hiire nez pti predchozim testu, ale to je za téchto podminek pochopitelné.
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FA: SVM3 |SVM5 [SVM7 [SVM9 |[SVM 11 |FR: SVM3 |SVM5 |SVM7 |SVM9 |SVM 11
Gaps 3 1,56 6,94 11,62 17,61 25,31|Gaps3 486 0,13 0,00 0,00 0,00
Gaps 5 0,00 1,90 5,49 10,06 14,02|Gaps 5 95,52 3,71 0,13 0,00 0,00
Gaps 7 0,00 0,22 1,64 5,94 9,23|Gaps 7 100,00 56,52 5,37 0,13 0,00
Gaps 9 0,00 0,00 0,33 2,15 5,32)Gaps 9 100,00 97,19 56,14 4,09 0,26
Gaps 11 0,00 0,00 0,00 0,53 1,87]Gaps 11 | 100,00/ 100,00 98,47 42,20 6,01
a)
FA: SVM3 |SVM5 [SVM7 [SVM9 [SVM 11 |FR: SVM3 |SVM5 |SVM7 |SVM9 |SVM 11
Gaps 3 0,72 4,04 10,67 16,22 17,56]Gaps 3 0,51 0,00 0,00 0,00 0,00
Gaps 5 0,00 1,28 5,80 9,20 11,43]|Gaps 5 100,00 3,45 0,00 0,00 0,00
Gaps 7 0,00 0,20 1,98 5,80 8,11|Gaps7 | 100,00] 43,73 0,77| 0,26 0,00
Gaps 9 0,00 0,03 0,50 2,15 4,63|Gaps9 | 100,00 89,26] 4066 4,73 0,77
Gaps 11 0,000 0,00 0,03 0,67 2,01]Gaps 11 | 100,00] 98,21 84,27 41,56 2,81
b)
FA: SVM3 |SVM5 [SVM7 [SVM9 [SVM 11 |FR: SVM3 |SVM5 |SVM7 |SVM9 |SVM 11
Gaps 3 1,20 7,58 8,89 17,06 18,12|Gaps 3 2,81 0,00 0,00 0,00 0,00
Gaps 5 0,00 1,37 4,93 8,72 11,87|Gaps 5 100,00 4,48 0,00 0,00 0,00
Gaps 7 0,00 0,00 1,95 5,52 8,42)Gaps 7 100,00 86,70 2,17 0,00 0,00
Gaps 9 0,00 0,00 0,45 2,15 5,07|Gaps 9 100,00| 100,00 41,56 2,81 0,13
Gaps 11 0,00 0,00 0,00 0,59 2,15]Gaps 11 | 100,00 100,00 87,21 38,11 2,56

)

Obrazek 7.2: Tabulky ukazujici vliv riznych velikosti mezer na rozpoznavani krabice pro
konstanty b a) 2,7; b) 3,5; ¢) 4,3. FA je Spatné pfijeti a FR je Spatné odmitnuti v procentech.
Gaps znaci velikost mezery mezi deskriptory a SVM je klasifikator pro jaké mezery byl
natrénovany.

Pritom u tohoto testu zustaly nékteré vlastnosti, které jsem vyse popsal u predchoziho
testovani, prakticky totozné. Opét plati, Ze nejlepsi vysledky dosahuje metoda s konstan-
tou b nastavenou na 3,5. Dalsi zajimava vlastnost je viditelna v tabulce 7.2. Tato tabulka
ukazuje, jak se metoda chova v pfipadé, Ze se snizi nebo zvysi mnozstvi deskriptorti, coz
miiZe nastat pii metodé klouzajiciho okna, kdyZ se okno netrefi rovnou doprostied objektu.
Tabulky ukazuji, ze preventivnim sniZzenim velikosti mezer mezi deskriptory o jeden pixel
ziskam prakticky jistotu, Ze bych neodmitnul spravny objekt a piitom zvysim pravdépo-
dobnost, ze bych Spatné ptfijal objekt, jen o jedno nebo dvé procenta. Tato vlastnost ovsem
klesa s rostouci mezerou pii prénovani klasifikatoru.

7.2 Vlastnosti metody s detekci v obraze

Jak jsem jiz psal v tvodu, exaktni presné zmeéreni vylepSené metody klouzajiciho okna je
relativné komplikované, ale cviénym zkousenim v mém programu mohu zhodnotit alespon
jeho vlastnosti. Rozhodné mutzu fict, zZe tato metoda zrychlila klasickou metodu klouzaji-
ciho okna, ale ned4 se jednoduse fict, o kolik ji zrychlila. U klasické metody je jednoduché
spocitat, kolik oken musel program zpracovat, ale u mé metody uz to nejde, protoze pocet
oken se uz odviji od druhu scény. Pokud je celd scéna jen ve vzdalené trovni hloubky,
musi metoda projit velké mnozstvi oken. Pokud je scéna v blizké trovni hloubky staci
projit jen nékolik oken. Kazdopadné moje implementace dokaze scénu, kterd mé piiblizné
pod thlem 45° rovinu s objekty a prohledava ve 4 Grovnich hloubky po 25cm, zanalyzovat
za priblizné 3-5s a to na pocitacéi s dvou jadrovym procesorem Core2Duo P8600 2,4GHz.
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Na vykonnéjsim 4 jadrovém 3,2GHz AMD procesoru toto trvalo pod 2s. P¥itom parame-
try detekce a prohledévani byly nastaveny tak, aby nalezla co nejvic objek a co nejrychleji.

7.3 Zhodnoceni namérenych hodnot

Vysledky ukézaly, Ze metoda Spin Image je robustni a presny zptsob popisu hloubkové
informace, ktery diky absenci vnéjsich vlivii na hloubkovou mapu (na rozdil od RGB obrazu)
vykazuje lepsich vysledka nez klasické pristupy. Zaroven oproti SIFT dokéaze popsat vétsi
okoli a tim snizuje mnozstvi deskriptorti, které je potfeba pro popis objektti. V kombinaci s
Bag of Word vykazuje vybornych vysledki rozpoznavani objektii pti syntetickém testovani a
velmi dobrych pfi rozpoznavani v realné scéné. Bohuzel nevyhodou Spin Image je jeho velka
vypocetni naro¢nost. Tuto vlastnost kompenzuje pouze (vySe zminény) vétsi prostor, ktery
Spin Image popisuje. Pomalost algoritmu je zptisobena obrovskym mnozstvim vypoctt s
plovouci desetinou ¢arkou. Proto by bylo vyhodné pocitat tyto ¢asti pomoci procesori na
GPU.

Pokud bych mél zhodnotit metodu rozpoznavani pii redlném pouziti, projevily se u
ni vlastnosti, které u syntetického testovani neslo zjistit. Bag of Word maze kontext mezi
deskriptory a jediny, ktery ztstava, je uvnitt Spin Image. Proto se nékdy stava, ze v realné
scéné, ve které jsou riuzné objekty u sebe, identifikuje spatné objekt. Tuto komplikaci nelze
jiz tak jednoduse odstranit a bylo by potieba pouzit jiny piistup nez Bag of Word. Dalsi
problémy pfi rozpoznavéani zptsobuje moje metoda klouzajictho okna. Zaprvé rozdélovani
podle hloubky zptsobuje dost ¢asto obrys kolem objektu, tudiZz pfi rozpoznavani chybi
metodé ¢ast informaci, které jsou sice pti detekci zbytecné, ale u trénovani byly zahrnuty.
Druhy problém je velikost kroku vyhledavaciho okna. Pokud je krok pfilis maly, hledani
trva dlouho. Pokud je moc velky, okno nemusi obsahovat cely objekt a tudiz je horsi ho roz-
poznat. Dalsim problémem je pro metodu identifikovani hodné vzdalenych objektu, protoze
vzdalenéjsi objekty maji uz nepfesnou hloubkovou mapu, ale toto je vlastnost Kinectu, se
kterou se nedé nic moc délat. V neposledni fadé je nevyhodou pouziti rovnomérného roz-
prostieni bodd, které mize zptisobovat nedostatek deskriptorti na objektu a tim moznost
Spatného rozhodnuti. Toto by bylo dobré fesit technikou, ktera by dokazala v hloubkové
mapé vyhledat vyznacné body.

Ale i pfes vSechny tyto problémy je metoda schopna s patfiénym nastavenim parametru
vyhledat a rozpoznat hledané objekty ve scéné v fadu né€kolika sekund. Pfitom testovani
ukézalo, Ze metoda je schopné v nékterych piripadech rozpoznat i objekty, které jsou castecné
zakryty jinym objektem.
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Obréazek 7.3: ROC kiivky pro natrénované SVM s SIFT deskriptorem. a) rozpoznavani
hrnki. b) rozpoznavani krabice
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Kapitola 8
Zaver

Ma prace se zabyva popisem a vyuzitim informace o hloubce obrazu pro detekci objekti.
Cilem prace bylo navrhnout metodu, ktera bude schopnd v rozumném casovém tseku vy-
hledat a rozpoznat objekt v obraze s pomoci hloubkové mapy ziskané ze zafizeni Kinect.
Takovouto metodu jsem navrhnul, realizoval, otestoval a zhodnotil v této praci. Cimz se mi
podarilo splnit zadani diplomové prace.

Pri svém studiu tématiky prace jsem se nejvic zaméfil na zplisoby, jak Géinné popisovat
hloubkovou mapu. Diky tomu jsem byl schopen sepsat prehled metod pro popis 3D prostoru
a popsat jejich principy a zakladni vlastnosti. Pfitom jsem zjistil, Ze tento obor neni novou
latkou, ale spi$ znovu objevenou s prichodem zarizeni Kinect, protoze pred tim méfeni
hloubky obrazu bylo pfili§ ndro¢né, nez aby mélo masivnéjsiho uplatnéni. Zaroven jsem pii
studiu narazil na metodu Spin Image, kterda mnohokrat slouzila jako metoda, se kterou se
porovnévaly ostatni metody. Proto jsem se ji rozhodnul pouzit jako deskriptor pro svou
navrhovanou metodu.

Po vybrani deskriptoru pfiSel na fadu komplexni navrh metody a jeji implementace.
Hlavné navrh metody byl pro mé obtizny, protoze kvili mym malym zkuSenostem se zpra-
covanim obrazu bylo obtiZzné odhadnout, jestli metoda v celku bude fungovat. Nakonec jsem
zvolil metodu Bag of Words spoleéné s SVM klasifikatorem. Po implementaci a otestovani
téchto dvou metod v kombinaci se Spin Image, jsem zjistil, Ze tento pristup vykazuje vy-
borné rozpoznévaci vlastnosti, at uz pro rozpoznani urcitého objektu, tak pro rozpoznéni
skupiny podobnych objektt. Téchto vysledki bylo dosahnuto hlavné diky Spin Image, ktery
dokaze velmi presné popsat povrchy objektt. Pfidanim vylepsené metody prohledévani
scény jsem ziskal komplexni metodu pro hledani a rozpoznavani objekti ve scéné, ktera je
natolik rychla, Ze je pouzitelna i v realnéjsich podminkach.

Samoziejmé metoda neni dokonalé a je u ni stéle co zlepSovat. Mezi zlepseni do budoucna
by bylo pouziti vylepsenych variant deskriptoru Spin Image, které by zrychlily rozpozna-
vani bez ztraty presnosti, nebo nahradit Spin Image né€jakym modernéjsim deskriptorem
hloubkové mapy. Dalsim vylepSenim by mohlo byt pouziti sofistikovanéjsiho zptisobu vy-
hledavani. Napada mé pristup, ktery by misto 2D okna pouzival, 3D kostku, kterd by se
pohybovala po hloubkové mapé. Ale to uz je problém pro dal$i zkouméni a vyvoj, ktery by
na této metodé mohly dale probéhnout.

Na zavér bych dodal, Ze diplomova prace nakonec splnila méa o¢ekavani, ze do jisté miry
spoji dva obory pocitacové grafiky. 3D grafiku diky potfebé myslet v dalSim rozméru a
zpracovani obrazu pro nutnost analyzy obrazu. Zaroven tato prace prinesla i néco nového
do oblasti zpracovani obrazu.
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Priloha A

Obsah CD

e Dokumentace

— Dokumentace.pdf
— Plagat projektu.pdf

e Dokumentace Zdroj

— Grafy - zpracované tabulky a grafy vystupnich dat z programu

— Latex - zdrojové kddy latexu i s obrazky
e Program

— Data - slozka obsahujici vytvorené slovniky, natrénované klasifikdtory a vystupni
data s testovani.

— DataSets - slozka obsahujici vSechny datové sady.

TestDetectScene - slozka obsahujici ukazkové sceny pro vyhledavani a rozpozna-
vani hrnk.

setting.xml - konfiguracni soubor programu viz. manual.

— Spinlmage.exe - samotny program
e Program Zdroj

— Spinlmage - zdrojové kody, knihovny a soubory pro Microsoft Visual Studio 2010
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Priloha B

Manual

Toto je zevrubny manuél k demonstracnimu programu, ktery ukazuje funkcénost metody
pro detekci a rozpoznavani objektu s pomoci deskriptoru Spin Image. Zaroven poskytuje
moznost porovnani rozpoznavacich schopnosti Spin Image v hloubkové mapé, proti SIFT v
RGB obraze za stejnych podminek.

Parametry programu

h :napovéda.
s :vypiSe nastaveni pro vSechny ¢asti detekce podle konfigura¢niho souboru.
default :vygeneruje defaultni konfiguracni soubor.

dSIFT :vytvori slovnik pro SIFT, z datové sadé nastavené v konfigura¢nim souboru,
a ulozi ho podle nastaveni v konfigura¢nim souboru.

dSI :vytvori slovnik pro SI, z datové sadé nastavené v konfiguraénim souboru, a ulozi
ho podle nastaveni v konfigura¢nim souboru.

SVMSIFT :matrénuje klasifikdtor na datové sadé (nastavené v konfigura¢nim souboru)
s pouzitim SIFT pro mezery 3-5-7-9-11-13-15-17.

SVMSI :matrénuje klasifikdtor na datové sadé (nastavené v konfigura¢nim souboru) s
pouzitim SI pro mezery 3-5-7-9-11-13-15-17 a pro konstantu b (nastavenou konfigu-
ra¢nim souboru).

detect :demonstrace funkénosti cele metody i s vyhleddvanim v obraze, ktera analyzuje
obrazek podle nastaveni konfigura¢niho souboru.

detectAll :demonstrace funkénosti cele metody i s vyhleddavanim v obraze, kteréd ana-
lyzuje vSechny obrazky stejného jmena.

ISVM [pruni pos.] [posledni pos.] :vytvofeni souboru s ozna¢enim positivnich a nega-
tivnich vstupu pro trénovani klasifikatoru.

ITD [pruni pos.] [posledni pos.] :vytvoFeni souboru s ozna¢enim positivnich a nega-
tivnich vstupu pro testovani rozpoznavani.
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- TDSI :testovani rozpoznavacich schopnosti metody na datové sadé (nastavené v kon-
figura¢nim souboru) s detektorem Spin Image pro mezery 3-5-7-9-11-13-15-17 a kon-
stantou b (ziskané s konfigura¢niho souboru).

- TDSIFT :testovani rozpoznavacich schopnosti metody s detektorem SIFT pro mezery
3-5-7-9-11-13-15-17, na datové sadé nastavené v konfigura¢nim souboru.

Popis jednotlivych parametru v konfiguraénim souboru

e data_Paths: nastaveni cest k datovym sadam.

dict_SI_Data_Path: cesta k RGB-D data sett pro slovnik.
dict_SI_Data_Name: hromadny nazev ve tvaru [nazev|_[cislo].png.
som_SI_Train_Data_Path: cesta k RGB-D data seti pro klasifikator.
suvm_SI_Train_Data_Name: hromadny nazev ve tvaru [nazev]_[cislo].png.
test_SI_Detect_Data_Path: cesta k RGB-D data setti pro test.
test_SI_Detect_Data_Name: hromadny ndzev ve tvaru [nazev]_[cislo].png.
dict_SIFT_Data_Path: cesta k RGB- data setti pro slovnik.
dict_SIFT_Data_Name: hromadny nazev ve tvaru [nazev|_[cislo].png.
som_SIFT_Train_Data_Path: cesta k RGB data setti pro klasifikator.
sum_SIFT_Train_Data_-Name: hromadny nazev ve tvaru [nazev|_[cislo].png.
test_SIF'T_Detect_Data_Path: cesta k RGB data setii pro test.
test_SIF'T_Detect_Data_Name: hromadny nazev ve tvaru [nazev]_[cislo].png.
path_Dictionary: cesta ke slovnikim(soubory musi byt uz vytvofené)«jendl;
path_SVM_Train: cesta k SVM(soubory musi byt uz vytvorené)

path_Test_Output_SI: cesta k souboru pro uloZeni vystupu testovani SI(soubory
musi byt uz vytvotrené)

path_Test_Output_SIFT: cesta k souboru pro ulozeni vystupu testovani SIFT
(soubory musi byt uz vytvorené)

path_Test_Detect_Scene: cesta k souboru obsahujicim sceny pro testovani

o settings_SI: hlavni nastaveni SI deskriptoru.

b_SI: nastaveni konstanty b pro vSechny ostatni proménné.
alpha_Mazx_SI: velikost a4z
beta_Max_SI: velikost Biaz-

o settings_Method: nastaveni ruznych ¢asti programu.

gapsSI: velikost mezer mezi deskriptory pii tvoreni slovniku a u natrénovaného
klasifikatoru.

dictionary_Size: pocet slov ve slovniku.

dictionary_SI_File: soubor kam se ulozi slovnik SI a odkud se bude nacitat (éislo
velikosti b konstanty se samo dopise podle b_ST).

dictionary_SIFT_File: soubor kam se ulozi slovnik SIFT a odkud se bude nacitat.
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label_SVM_File: oznaceni positivnich a negativnich obrazku pro trénovani SVM.
— label_Test_Detect_File: oznaceni positivnich a negativnich obrazku pro testovani
rozpoznéavacich vlastnosti metody.

train_Depth_SVM_File: soubor odkud se bude nacitat natrénovany SVM klasifi-
kéator pro Spin Image (¢islo velikosti b konstanty i velikost mezer se samo dopise).

train_.RGB_SVM_File: soubor odkud se bude nacitat natrénovany SVM klasifi-
kator pro SIFT(velikost mezer se sama dopise).

o settings_Detection: nastaveni vyhledavani ve scéné pfi tomto vyhledavani se pouziva
vyhradné Spin Image.
— detect_Scene_Num: ¢islo testované scény.

— detect_Scene: jmeno obrazku, ve kterém se bude detekovat objekt, ve slozce
musi by souborry tvaru [detect_Scene]_[cislo]_depth.png (soubor s RGB-D) a [de-
tect_Scene|_[cislo].png (soubor s RGB).

— man_SI_in_Win: minimalni pomér k maximu deskriptoru v okné, ktery se jesté
kontroluje.

— depth_Distance: velikost hloubky jednotlivych trovni v mm.

— shift_ Window: nasobek sitky okna, o ktery se posunuje okno pii prohledavani
obrazu.

— gaps_SI_Slide_Win: velikost mezer mezi deskriptory ve scéné.
— window_Size_Width: $irka prohledavaciho okna.

— window_Size_Height: vyska prohledavaciho okna.

— level_Count: pocet trovni, v kterych se bude prohledavat.

— show_Levels: 1 zobrazuje barevné zvyraznéni trovni, 0 nezvyrazni Grovne.
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Priloha C

Konfigraéni soubor

<?7xml version="1.0"7>

<opencv_storage>

<data_Paths>
<dict_SI_Data_Path>DataSets\DataSetDictionary\depth\
</dict_SI_Data_Path>
<dict_SI_Data_Name>depthImage</dict_SI_Data_Name>
<svm_SI_Train_Data_Path>DataSets\TrainHrnky\depth\
</svm_SI_Train_Data_Path>
<svm_SI_Train_Data_Name>depthImage</svm_SI_Train_Data_Name>
<test_SI_Detect_Data_Path>DataSets\testDetectDataHrnky\depth\
</test_SI_Detect_Data_Path>
<test_SI_Detect_Data_Name>depthImage</test_SI_Detect_Data_Name>

<dict_SIFT_Data_Path>DataSets\DataSetDictionary\crop\

</dict_SIFT_Data_Path>
<dict_SIFT_Data_Name>image</dict_SIFT_Data_Name>
<svm_SIFT_Train_Data_Path>DataSets\TrainHrnky\crop\
</svm_SIFT_Train_Data_Path>
<svm_SIFT_Train_Data_Name>image</svm_SIFT_Train_Data_Name>
<test_SIFT_Detect_Data_Path>DataSets\testDetectDataHrnky\crop\
</test_SIFT_Detect_Data_Path>
<test_SIFT_Detect_Data_Name>image</test_SIFT_Detect_Data_Name>
<path_Test_Detect_Scene>TestDetectScene\
</path_Test_Detect_Scene>

<path_Dictionary>Data\Dictionary\
</path_Dictionary>
<path_SVM_Train>Data\TrainSVM_hrnky\
</path_SVM_Train>
<path_Test_Output_SI>Data\Outputs_Hrnky_SI\
</path_Test_Output_SI>
<path_Test_Output_SIFT>Data\Outputs_Hrnky_SIFT\
</path_Test_QOutput_SIFT>
<path_Test_Detect_Scene>TestDetectScene\
</path_Test_Detect_Scene>
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</data_Paths>

<settings_SI>
<b_SI>3.5</b_SI>
<alpha_Max_SI>40</alpha_Max_SI>
<beta_Max_SI>40</beta_Max_SI>
</settings_SI>

<settings_Method>
<gapsSI>11</gapsSI>
<dictionary_Size>500</dictionary_Size>
<dictionary_SI_File>Data\Dictionary\dict_depth
</dictionary_SI_File>
<dictionary_SIFT_File>Data\Dictionary\dict_RGB.dic
</dictionary_SIFT_File>

<label_SVM_File>DataSets\TrainHrnky\label _SVM_Hrnky

</label_SVM_File>
<label_Test_Detect_File>DataSets\testDetectDataHrnky\label_test_Detect_Hrnky
</label_Test_Detect_File>

<train_Depth_SVM_File>Data\TrainSVM_hrnky\train_svm_depthImage
</train_Depth_SVM_File>
<train_RGB_SVM_File>Data\TrainSVM_hrnky\svm_train_RGB
</train_RGB_SVM_File>

</settings_Method>

<settings_Detection>
<detect_Scene_Num>1</detect_Scene_Num>
<detect_Scene>testScene</detect_Scene>
<min_SI_in_Win>0.4</min_SI_in_Win>
<depth_Distance>250</depth_Distance>
<shift_Window>0.2</shift_Window>
<gaps_SI_Slide_Win>11</gaps_SI_Slide_Win>
<window_Size_Width>110</window_Size_Width>
<window_Size_Height>110</window_Size_Height>
<level_Count>2</level_Count>
<show_Levels>1</show_Levels>

</settings_Detection>

</opencv_storage>
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