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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva identifikaci a popisem zdkladni ¢innosti doposud nezdo-
kumentovanych metod v knihovné OpenCV. Konkrétné jsou zde popsany algoritmy FAST
corner detector, Maximally stable extremal regions, LDetector, HOG people and object
detector a One-way descriptor. Kazda metoda obsahuje teoretickou ¢ast, deklaraci funkci s
popisem jejich parametri a v neposledni fadé rovnéz priklad pouziti. Pro kazdou z metod
byla také vytvorena vzorova demo aplikace.

Abstract

This bachelor thesis deals with identification and description of undocumented algorithms
in OpenCV library. It contains description of FAST corner detector, Maximally stable
extremal regions, LDetector, HOG people and object detector and One-way descriptor.
Each method description can be divided into parts as: Theory part, declaration of method
with arguments description and also code example. Demo application has been created for
each of these methods.
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Kapitola 1

Uvod

S neustalym zdokonalovanim vypocetni a video techniky dochazi k jejimu nasazeni v mnoha
ruznorodych odvétvich, kde je velmi ¢asto vyuzivano pocitacového vidéni. Pocitacové vi-
déni je véda, kterd se snazi technicky napodobit lidské vidéni, pficemz ziskava informace
z obrazl. Obrazova data se mohou vyskytovat v mnoha forméach, napt. jako jednotlivé ob-
razky, videosekvence ¢i pohledy z vice kamer. Navrzeny byly systémy schopny Fidit procesy,
detekovat udalosti nebo také modelovat objekty.

V této dobé jiz existuje nespocet knihoven pro pocitac¢ové vidéni, jako jsou napriklad Vi-
gra, NCV!, Blepo a v neposledni fadé také OpenCV, na kterou je zaméfena tato bakalaiska
préce.

1.1 OpenCV knihovna

e

metod a algoritmi pro zpracovavani realné béziciho videa. Tato knihovna byla vyvinuta
spolec¢nosti Intel, je napsana v jazyce C a C++ a pracuje pod opera¢nimi systémy Linux,
Windows i Mac OS. Knihovna OpenCV je sifena pod BSD? licenci a jeji prvni alpha verze
byla vydana v lednu roku 1999.

Jednim z klicovych cild OpenCV je vytvorit jednoduse pouzitelnou infrastrukturu al-
goritmi pocitacového vidéni. Knihovna nyni obsahuje vice jak 500 funkci z mnoha odvétvi
poéitacového vidéni. OpenCV taktéz zahrnuje knihovnu pro strojové uceni®, jelikoz ta je
s pocitacovym vidénim tzce spjata.[2]

1.2 Cil prace

Cilem této prace je identifikovat a popsat zékladni ¢innosti provadéné pii praci s knihovnou
OpenCV. V zaii roku 2009 byla vydana nova verze 2.0°, kde se nachézela spousta novych, le¢
nezdokumentovanych metod. Po konzultaci s vedoucim jsme se dohodli, Ze bude vhodné se
pokusit zdokumentovat nekteré z nich. Konkrétné jsem se zaméril na detektory vyznacnych
bodu a objekti.

Nokia CV

20pen Source Computer Vision

3Berkeley Software Distribution licence umo#iiuje volné sifeni licencovaného obsahu, pfi¢em? poza-
duje pouze uvedeni autora a informaci o licenci vCetné informace o zfeknuti se odpovédnosti za dilo.

4Machine Learning Library

Shttp://opencv.willowgarage.com/wiki/OpenCV%20Change%20Logs


http://opencv.willowgarage.com/wiki/OpenCV%20Change%20Logs

Soucasné bylo mym tkolem k dokumentovanym metodam vytvofit programy, které je
budou vyuzivat, a demonstrovat jejich ¢innost. Vystupem mé prace by mél byt tutorial
sestavajici z vice prikladd umistény na web, coz by usnadnilo pristup k informacim pro
ostatni uzivatele OpenCV.

Préce je pojata ponékud netradi¢né, jelikoz ji nelze jako standardni bakalarské prace
rozdélit na c¢ast ryze teoretickou a ryze praktickou. Kazda z kapitol 2 az 6 je vénovana jedné
z mnou dokumentovanych metod, pfi¢emz obsahuje teoreticky uvod, deklaraci funkci dané
metody a také jeji priklad pouziti. V posledni 7. kapitole uvadim navrh demo aplikace a jeji
ovladéni.



Kapitola 2

FAST corner detector

Detektory vyznacénych bodi jsou ve vétsiné pripadi v praxi pouzivany v aplikacich bézicich
v realném case. Z tohoto divodu je jednim z hlavnich pozadavkt pozadavek na rychlost
detektoru. EDWARD ROSTEN a ToM DRUMMOND vytvorili novy detektor, ktery je ve srov-
nani s ostatnimi detektory znac¢né rychlejsi. Detektor je schopen zpracovavat redlné bézici
video ve formatu PAL, pficemz vyzaduje méné jak 7% procesorového ¢asu. V porovnani
s ostatnimi detektory neni schopna vétsina z nich video zpracovat. (Harris detektor 115%,
SIFT 195%) Informace, vztahujici se k FAST detektoru popsané v této kapitole, byly cer-
pany z [11],[12] a [13].

Hlavni podstatou FAST! detektoru je segmentovy test, ktery pracuje s Bressenhamo-
vym kruhem Sestnacti pixeli soustfedéného okolo bodu p povazovaného za roh. Bod p je
prohlasen za roh, pokud existuje alesporn n sousedicich bodf, které jsou svétlejsi nez soucet
intenzity testovaného bodu I, a prahu ¢, nebo naopak tmavsi nez I, —t, jak je zobrazeno na
obrazku 2.1. Za n se obvykle voli ¢islo dvanact, protoze pfi mensim n se vyskytuje hodné
bodi, které rohy nejsou.
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Obrazek 2.1: Znazornéni segmentového testu rohové detekce v ¢asti obrazku. Vyznacené
¢tverce jsou pixely pouzité pri rohové detekci. Pixel p je pravé testovany bod povazovany
za roh.[12]

IFeatures from Accelerated Segment Test



Jako prvni jsou provéfovany body 1 a 9. Jestlize jsou intenzity obou pixelit v mezich
I, +t resp. I, — t, tento bod neni rohem. Naopak je vSak stale mozné, Ze testovany bod
muze byt roh, proto se dale provéruji body 5 a 13. K tomu, aby mohl byt bod oznaceny za
rohovy, musi byt nejméné 3 z téchto 4 otestovanych pixell svétlejsi nez I, + ¢, nebo naopak
tmavsi nez I, — t. Pokud je splnéna i tahle podminka, jsou jiz otestovany vSechny ostatni
pixely. Tento typ detektoru vykazuje podle [12] vysoky vykon, mé vSak nékteré slabiny:

1. Tento pfistup neodmitne v kratkém case tolik kandidatt pro n < 12, protoze v tomhle

.....

2. Vykon detektoru zavisi na pofadi provérovani jednotlivych bodt, lezicich na Bresse-
nhamové kruznici. Je nepravdépodobné, ze potfadi 1,9,5,13 je optimalni.

3. Je zjisténo vice vyznaénych bodi blizko sebe.

2.1 ZvysSeni obecnosti a rychlosti za pomoci strojového uceni

Proces se sklada ze dvou krokti. Nejprve jsou rohy detekovany ze sady obrazkt, kde se
pouziva pomaly algoritmus, ktery jednoduse testuje vSech 16 bodt na kruznici soustfednych
kolem testovaného bodu. Pro kazdou relativni pozici na kruznici € {1 ... 16} mize mit
pixel 3 stavy vzhledem k stfedovému pixelu p:

tmavsi: Iy o <Ip—t
podobny: I, —t < Ip, <I,+1
svetlejsi: I+t < I,

Ve 2. fazi je pouzit ID3? algoritmus, ktery vytvoii rozhodovaci strom schopny klasifi-
kovat vSechny rohy nalezené v sadé trénovacich obrazki, diky ¢emuz je i schopen spravné
popsat pravidla FAST detektoru.

Rozhodovaci strom je posléze pfekonvertovan do C kdédu, ktery je tvoren velkou fadou
if-else podminek a také goto nepodminénych skokt. Tento kéd je poté zkompilovan
a pouzivan jako detektor rohti. Vétsina bodu je odmitnuta jiz po testech dvou pixell, coz
vede k znacnému navyseni rychlosti.

Na strankach® EDWARDA ROSTENA lze nalézt zdrojové kédy, slouzici pro generaci vlast-
niho FAST detektoru ze svého setu obrazkt. Vystupem miize byt i detektor v jiném jazyce.

2.2 Potlaceni blizkych bodu

Velmi uziteénou vlastnosti FAST detektoru je potlaceni blizkych bodt, které je zalozeno na
postupném zvysovani prahu. Pti tomto déji totiz dochézi ke snizovani poc¢tu detekovanych
rohti. Rohy jsou ohodnoceny maximalni hodnotou prahu ¢, pro kterou jsou jesté detekovany
jako roh. Detekce blizkych bodl je provadéna v matici 3 x 3.

Iterative Dichotomiser 3 je algoritmus slouzici k generovani rozhodovacich stromii stvofeny ROSSEM
QUINLANEM.
Shttp://mi.eng.cam.ac.uk/~er258/work/fast.html
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2.3 Deklarace funkce a jeji parametry

Zdrojovy kéd FAST detektoru lze nalézt v souboru cvfast.cpp v adresafi cvaux.

void FAST( const Mat& image, vector<KeyPoint>& keypoints, int
threshold, bool nonmax_suppression );

image Zdrojovy obrazek, ve kterém se budou detekovat rohové body. Detektor pracuje
pouze s gray-scale obrazky.
keypoints Vystupni vektor bodti, do kterého budou ulozeny body detekované detektorem.

supression Urcuje, zda bude po detekci pouzito potlaceni blizkych bodi.
2.4 Priklad pouziti

// nacte obrazek ve stupnich sedi

cv::Mat img = cv::imread( " jmenoSouboru"
,CV_LOAD_IMAGE_GRAYSCALE );

// pokud se podarilo obrazek nacist, provede detekci

if ( img.data )

{

// vektor slouzici pro ukladani nalezenych klicovych bodu

std::vector<cv::KeyPoint> keypoints;

std::vector<cv::KeyPoint>::iterator it;
keypoints.clear () ;

// provede detekci rohovych bodu pomoci FAST detektoru v
matici obrazku img s prahem 50 a zaplym potlacenim
blizkych bodu

cv::FAST( img, keypoints, 50, true );

// vsechny nalezene body postupne zaznamena do obrazku
jako kruznice o polomeru 3

cv::Point point;

for ( it = keypoints.begin(); it < keypoints.end(); it++
) o

point.x = it->pt.x;
point.y = it->pt.y;
cv::circle( img, point, 3, CV_RGB(255,0,0) );

}

// zobrazi obrazek a pocka na stisk klavesy
cv::namedWindow ( "img", CV_WINDOW_AUTOSIZE );
cv::imshow( "img",img );
cv::waitKey (0) ;

b



2.5 Porovnani detekce se zapnutou a vypnutou funkci potla-
¢eni blizkych bodu

FAST detektor jsem testoval na obrazku o rozmeérech 800 x 640 bodu, pfi¢emz detekce bez
potlaceni blizkych bodt trvala 4, 0ms oproti 4, 5ms se zapnutym potlac¢enim blizkych bod.
Prah detektoru byl nastaven na hodnotu 60. Vystup obou detektort je zobrazen na obrazku
2.2.



Obrézek 2.2: Detekce rohovych bodt pomoci FAST algoritmu se zapnutym/vypnutym po-
tlacenim blizkych bodd.



Kapitola 3

Maximally stable extremal regions

Metoda Maximally stable extremal regions byla navrzena pro zjistovani podobnosti ele-
mentl obrazkd s rozdilnymi hly pohledu. Tato metoda extrakce mnoha vzajemné si odpo-
vidajicich elementt v obraze vedla k leps$i identifikaci totoznych objektt v riznych pohle-
dech shodné scény. Metodu jako prvni prezentoval JIRI MATAS. Informace o této metodé
byly ¢erpany z [10] a [15].

Zakladni princip MSER. je nésledujici. Predstavme si vSechny mozné prahy obrazku
v urovnich Sedi. VSechny body pod trovni prahu oznacime jako ¢erné, ostatni nad trovni
prahu jako bilé. Pokud si po té zobrazime posloupnost obrazkt, kde budeme postupné
meénit prah z nejmensi hodnoty na nejvétsi, uvidime prvni obrazek jako bily. S postupnym
zveddnim prahu se na obraze budou tvofit ¢erné shluky bod@. Tyto shluky se budou se
zvySovanim prahu zvétSovat a v urc¢itém bodé se regiony se shodnymi lokdlnimi minimy
sloudi. Posledni obrazek bude cely ¢erny. Soubor vSech propojenych komponent ze snimku
je mnozina vSech maximaélnich regionti. Pokud bychom chtéli dostat miniméalni regiony,
ziskali bychom je stejnym postupem, pouze s pfevracenim intenzity bodi.

Metoda MSER ma tyto vlastnosti:

e Invariantni vicéi afinnim transformacim obrazku. To znamenad, Ze obrizek muze byt
rtizné zdeformovan ¢i zkosen.

e Stabilni na mnoha prazich rzné se lisicich region.

e Je schopna stejné dobfe detekovat jak malé, tak i naopak velmi velké regiony, ¢ehoz
lze vyuzit pri detekci v obrazcich s rozdilnymi méritky.

e Soubor vSech extrémnich regiont lze vy¢islit v O(n log(log n)), kde n je pocet pixelu
v obrazku.

Vy¢isleni extrémnich regionl vypada nasledovné. Nejprve jsou pixely sefazeny podle
intenzity. Slozitost tohoto kroku je O(n). Toto fazeni byva Casto realizovano jako BIN-
SORT'. Po sefazeni jsou pixely umistovany do obrazu (bud v narfistajicim, ¢ snizujicim se
pofadi) a seznam propojenych ¢asti a jejich ploch se udrzuje pomoci union-find algoritmu?.
Algoritmus je podle [10] velmi rychly v praktickém pouziti.

IBINSORT je fadici algoritmus zaloZeny na insert sortu, ktery vSak pro vyhledani mista pro zat¥idéni
pravé fazeného prvku do jiz sefazeného pole pouziva binarni ptleni.

2union-find algoritmus je algoritmus, ktery dokaze uréit, ve které mno#iné se nachazi dany prvek(find)
a také umi spojit dvé mnoziny dohromady(union).

10



3.1 Navrzeny robustni algoritmus

Pro porovnavani detekovanych regionti byl navrzen algoritmus, ktery pro kazdy detekovany
vyznacny region vytvori nékolik regionti méfitelnych, které normalizuje tak, aby je nasledné
bylo mozné porovnavat. Pro vyznacny region na prvnim obrazku je nalezen takovy vyznacny
region z druhého obrazku, kde je nejvétsi shoda jejich méfitelnych regiont.

Detekce vyznaénych regionu

Prvnim krokem je detekce wgznacngch regionii, pti které se MSERy pocitaji jak z normal-
niho (MSER+), tak z invertovaného obrazku (MSER-).

Meéritelné regiony

Meéritelné regiony s libovolnou velikosti mohou byt spojeny s kazdym vijznacnym regionem,
jestlize je jejich stavba affiné-kovariantni®. Mensi regiony jsou pouzivany spise ke splnéni
planarni podminky, nikoliv pro spojeni nesouvislosti v hloubce ¢i orientaci. Naopak zvétso-
vani regionti s sebou nese riziko zahrnuti c¢asti pozadi, které mtize byt na vice porovnévanych
obrazcich zcela odlisné. Optimalni velikost méritelnych regioni zavisi na scéné obrazu a je
odlisné pro kazdy vyznacng region.

V tomto algoritmu jsou meéritelné regiony vybirdny v nékolika méFitcich: jako velikost
samotného vyznacného regionu, 1,5, 2 a 3 nasobek vyznacného regionu.

Invariantni popis

Po aplikaci transformace, ktera diagonalizuje kovariantni matici vyznac¢nych regiont, jsou
pouzity rota¢ni invarianty. Tuto kombinaci lze oznacit afinné-invariantni procedurou.
Robustni porovnavani

Pro vSechny meéfitelné regiony MY, vytvofené na vyznacném regionu A, jsou nalezeny vy-

znacné regiony Bi,..., B, v jiném obrazku s odpovidajicimi i-tymi méfitelnymi regiony
hoy..., MY mnejbliz§imi k M. Jejich ohodnoceni potom udéava shodu mezi A a kazdym
By ) By A

z By,...,B.

Ohodnoceni jsou se¢teny ve vSech métitelnych regionech. Vyznacéné regiony s nejvétsim
poc¢tem ohodnoceni jsou potom kandidaty na moznou shodu. Pomoci pravdépodobnostni
analyzy je vybran odpovidajici vyznacny region.

Invariantni popis je pouzit jako predbézny test korespondence regionti, pricemz konec¢ny
vybér je zaloZzen na korelaci. Nejprve jsou aplikovany transformace, jenz diagonalizuji ko-
variantni matice vyznacnych regionti. Vysledné kruhové regiony jsou korelovany, coz je
efektivné provadéno v polarnich souradnicich pro odlisné velikosti kruznic.

Vv ew

nych regiond. Presnost epipolarni geometrie lze zlepsit tak, Ze jsou nejprve spocitany afinni

3Kovariance udava miru vzijemné vazby mezi veli¢inami.

‘Epipolarni geometrie je geometrii dvou st¥edovych promitani. Je teoretickym zakladem pro uréeni
vztahu mezi dvéma obrazky téze scény a pro rekonstrukci scény v prostoru.

RANdom SAmple Consensus je iterativni metoda pro odhad parametrii matematického modelu
z fady pozorovanych dat, které obsahuji odlehlé hodnoty. Algoritmus byl poprve zvéfejnén FISCHLEREM
a BOLLESEM v roce 1981.

11



transformace mezi potencialné si odpovidajicimi vyzna¢nymi regiony. Podobnost kovariant-
nich matic udava afinni trasformace soucasné s rotaci, pricemz ta je urcena epipolarnimi
linkami. Dale jsou vybrany pouze regiony s korelaci jejich transformovanych obrazku nad
vybranym prahem.

Pfesnost epipolarni geometrie je odhadovana eight-point algoritmem?.

3.2 Reseni pro gray-scale a barevny obrazek

V OpenCV 2.0 jsou implementovany dva algoritmy MSER, jeden pro gray-scale a druhy
pro barevny obrazek.

e Gray-scale algoritmus je zalozen na Linear Time Mazimally Stable External Regions.

e Algoritmus pro barevny obrazek je zalozen na Mazimally Stable Colour Regions[!],
ktery nepracuje s prahovanim intenzity, ale s analyzou shluki’, zalozenjch na barev-
nych gradientech. Udava se, Ze tento algoritmus je 3—4x pomalejsi nez standardni
gray-scale algoritmus.

e Druh algoritmu je automaticky zvolen podle matice obrazku, ve kterém provadime
detekci.

3.3 Deklarace funkce a jeji parametry

Zdrojovy koéd algoritmu lze nalézt v souboru cvmser.cpp v adresafi cv.

MSER () ;

Defaultni nastaveni je uvedeno v zavorkach za jednotlivymi parametry u nasledujiciho kon-
struktoru.

MSER( int _delta, int _min_area, int _max_area, float
_max_variation, float _min_diversity, int _max_evolution,
double _area_threshold, double _min_margin, int
_edge_blur_size );

_delta (5) Pouziva se pfi vypoctu odchylky regioni. Uréuje, po jakych hodnotach se bude
algoritmus posouvat pri hledani spravného prvku.

_min_area (60) Miniméalni velikost regionu

_max_area (14400) Maximélni velikost regionu

_max_variation (0.25) Maximalni odchylka regiont, které 1ze spojit do jednoho.

min_diversity (0.2) Minimalni odliSnost

SEight-point algoritmus je algoritmus slouzici k odhadu zékladni matice ze setu odpovidajicich si
bodu ve dvou obrazcich pfi stereografii. Algoritmus byl predstaven v roce 1981 CHRISTOPHEREM LONGUET-
HIGGINSEM.

"Cluster analysis spo¢ivé v rozkladu daného souboru dat na nékolik témé¥ stejnorodych podmnozin
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_max_evolution (200) Maximalni rozvoj udavd pocet prahu, které budou pouzity pfi
detekci.

_area_threshold (1.01) Prah oblasti

_min_margin (0.003) Margin udéva pocet prahti, pro které je region stabilni. K tomu,
aby byl region stabilni, se musi tedy vyskytnout minimalné u min margin praht.

_edge _blur size (5) Hodnota Gaussova sumu, ktera se aplikuje na barevny obrazek jesté
pred samotnou detekci.

Stabilni region je takovy, jestlize je vétsi jako min_area a zaroven mensijako max_area.
Pfitom se musi lisit od svého predchtidce o vice jak min diversity.

Parametry _max_evolution, _area_threshold, min margin a _edge blur_size se
pouzivaji pouze u detekce v barevném obrazku.

void operator () (Mat& image, vector<vector<Point> >& msers,
const Mat& mask) const;

image Zdrojovy obrazek, ve kterém bude provadéna detekce.

msers Vystupni vektor regionti. V kazdém z vektori jsou ulozeny body, patfici jednomu
regionu.

mask Opera¢ni maska. Specifikuje, v jakych ¢astech matice obrazku se budou regiony
vyhledavat.

3.4 Priklad pouziti

// nacte obrazek
cv::Mat img = cv::imread (" jmenoSouboru",CV_LOAD_IMAGE_COLOR) ;
if( img.data )
{
// vektor slouzici k ukladani nalezenych klicovych bodu
std::vector<std::vector<cv::Point>> keypoints;
std::vector<std::vector<cv::Point>>::iterator it;
std::vector<cv::Point>::iterator it2;
// provede detekci
cv::Mat tmp2;
cv::MSER mser;
mser (img ,keypoints ,tmp2) ;
// kazdy region zobrazi odlisnou barvou
for (it = keypoints.begin(); it < keypoints.end(); it++)
{
cv::Scalar color(rand () &255,rand () &255, rand () &255) ;
for ( it2 = it->begin(); it2 < it->end(); it2++ )
{

cv::circle(img,cv::Point (it2->x,it2->y),0,color) ;
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// zobrazi obrazek a pocka na stisk klavesy
cv::namedWindow ( "img", CV_WINDOW_AUTOSIZE );
cv::imshow("img",img) ;
cv::waitKey (0) ;

}

3.5 Porovnani detekce regionu gray-scale a barevného ob-
razku

Jak jsem se jiz zminil v sekci 3.2, MSER pouziva dvé odlisné metody pro detekci regionu
v gray-scale a barevném obrazku, proto jsem se rozhodl porovnat vykonnost a vystup téchto
dvou pristupti. Porovnani jsem provadél na obrazku o rozmérech 800 x 640 bodt s defaultnim
nastavenim parametrd zminénym vyse v 3.3, pfi¢emz zpracovani ¢ernobilého obrazku trvalo
136ms oproti 491ms u obrazku barevného. Z obrazkt je také ziejmé, Ze metody pouzivaji
opravdu odlisné pristupy, jelikoz se stejnym nastavenim nejsou detekované regiony totozné.
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Obrazek 3.1: Porovnani detekce regionii v barevném a grayscale obrazku algoritmem MSER
se shodnym nastavenim.
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Kapitola 4

LDetector

LDetector je rychly detektor vyznacénych bodu zalozeny na kruhovém testu, ktery byl pu-
blikovan VINCENTEM LEPETITEM. Pfestoze bylo jiz publikovdno mnoho kvalitnich metod
k detekci vyznacnych boda v obraze, byl LDetector publikovan z nékolika duvodi:

e Je rychly
e Jevi se jako velmi stabilni v praxi

e Mize urcit orientaci vyznac¢ného bodu

Informace vztahujici se k LDetectoru byly ¢erpany z [9].

Zakladni myslenkou této metody je porovnavani intenzity bodu, které lezi na kruznici,
soustiedéné kolem testovaného klicového bodu. Pokud dva zcela odlisné body na tomto
kruhu maji pfiblizné stejnou intenzitu, potom je bod prohléSen za nekliGovy. Algoritmus
provadi test typu:

pokud |I(m) — I(m + dR,)|

a zaroven |I(m) — I(m — dR,)]

+7

<
< 47

potom bod m neni vyznaény bod, kde dR, = (R cosa; Rsina). R je radius a o muze
nabyvat hodnot [0; 7].

Obrazek 4.1: Zobrazeni nutného testu sousedu|9]

V praxi se neporovnévaji pouze primo protilehlé pixely, ale je nutno porovnéavat i jejich
sousedy, jak je znazornéno na obrazku 4.1. Misto toho, aby byly prohledavany vSechny body
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na kruznici, je zde vyuzito rozhodovacich stromau, které pracuji gaussovskymi pyramidami
daného obrazku. Obvykle je test bodi, které nejsou klicovymi, ukonéen velmi rychle bez
prohledéavani celého kruhu.

Tento pristup produkuje né€kolik pozitivnich reakci v okoli vyznacéného bodu, proto je
zde, stejné jako u jinych detektori, pro kazdou odezvu pocitano jeji ohodnoceni. K dosazeni
stabilnich vysledk® je k ohodnoceni vyznaénych bod pouzit Laplacidn'.

Pro urceni orientace vyznacnych bodid je pouzita stejnd konstrukce. Orientace oy, je
brana jako:

am = argmax |I(m) — I(m + dR,)|
a€(0;27]
Orientace je dostatecné stabilni k normalizaci sousednich vyznac¢nych bodt s ohledem na
2D orientaci. Tato metoda pracuje pouze s gray-scale obrazkem, jelikoZz se pii detekci
vyznacnych bodt porovnavaji intenzity bodi.

Gaussovské pyramidy

K tomu, aby byl algoritmus pouzitelny, je nutné provadét detekci bodt v pyramidach ob-
razku, jak jsem jiz uvadél vyse. Trida LDetector obsahuje pfetizeny operator, kterému lze
predat jak samotny obrazek, tak predem vygenerované pyramidy. LDetector vyuZziva pro ge-
neraci jednotlivych pyramid funkci pyrDown(), ktera je zaloZzena na postupném zmensovani
obrazku na polovinu, coz provadi tak, Ze jej nejprve rozmaze pomoci gausianu a nasledné
vypusti kazdy druhy fadek a sloupec.

metoda operator

Nejzakladnéjsi metodou je operator, kterad je schopna velice rychle nalézt vyznac¢né body
v obrazku. Algoritmus pro vSechny pyramidy pracuje naslednovné:

1. Sestavi dalsi pyramidovou vrstvu
2. Detekuje vyznacné body, spocita jejich ohodnoceni
3. Provede potlaceni blizkych bodt

4. Ptizpusobi pocet vyznaénych bodu

metoda getMostStable2D

Metodu getMostStable2D je vhodné pouzit pro detekci vyznacnych bodid pfed samotnym
béhem realné bézici aplikace, jelikoz je tento vypocet znacné naro¢ny. Princip metody
spoc¢iva ve snaze najit nejvice stabilni body z mnoziny obrazki, které jsou vytvoreny affinimi
transformacemi ze vstupniho obrazku. Postup algoritmu pro jeden pohled je nasledujici:

1. Vygeneruje ndhodnou afinni trasformaci
2. Tuto transformaci aplikuje na zdrojovy obrazek
3. Spusti detektor vyznacnych bodt v pyramidach (metoda operator)

4. Vytvori inverzni afinni trasformaci

'Laplacian of Gaussian je metoda pro detekci rohti, pii kterém se provadi konvoluce obrazku s Gaus-
sovym Sumem
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5. Namapuje detekované body zpatky do ptivodniho obrazku pomoci inverzni transfor-
mace

Na konci algoritmu jsou vSechny body sefazeny podle jejich ohodnoceni, pficemz je vybran
pouze pozadovany pocet bodt.

4.1 Deklarace funkce a jeji parametry

Zdrojovy koéd algoritmu lze nalézt v souboru cvmser.cpp v adresafi cv.

LDetector () ;

Defaultni nastaveni je uvedeno v zavorkach za jednotlivymi parametry u nasledujiciho kon-
struktoru.

LDetector (int _radius, int _threshold, int _nOctaves, int
_nViews, double _baseFeatureSize, double
_clusteringDistance);

_radius (7) Polomér kruznice, kterad bude pouzita pii testovani jednotlivych bodi, jako je
zobrazeno na obrazku 4.1.

_threshold (20) Prah

_nOctaves (3) Pocet Gaussovskych pyramid, které budou vytvofeny z obrazku, pro na-
slednou detekci.

_nViews (1000) Pocet pohledi, ze kterych bude metoda getMostStable2D ziskavat sta-
bilni vyznac¢né body.

_baseFeatureSize (32) Zakladni velikost vyzna¢ného bodu

_clusteringDistance (2) Vzdélenost jednotlivych seskupeni pfi metodé getMostStable2D

void operator () (const Mat& image, vector<KeyPoint >&
keypoints, int maxCount=0, bool scaleCoords=true) const;

Nejprve spocitd Gaussovské pyramidy pro matici image a poté volad operator, ktery jiz
pracuje s pyramidami.

image Zdrojovy obrazek, ve kterém se budou detekovat vyznacné body.
keypoints Vystupni vektor vyznacnych bodi
maxCount Detektor vrati maxCount pocet vyznac¢nych bodu.

scaleCoords Uprava méfitka podle toho, ve které pyramidé byl kli¢ovy bod detekovan
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void operator () (const vector<Mat>& pyr, vector<KeyPoint>&
keypoints, int maxCount=0, bool scaleCoords=true) const;

pyr Gausovské Pyramidy, ve kterych se budou detekovat vyznacné body.

keypoints Vystupni vektor vyznacnych bodt

maxCount Detektor vrati maxCount pocet vyznac¢nych bodu.

scaleCoords Uprava méfitka podle toho, ve které pyramidé byl kli¢ovy bod detekovan.

void getMostStable2D(const Mat& image, vector <KeyPoint >&
keypoints, int maxCount, const PatchGenerator&
patchGenerator) const;

Ziskéa nejvice stabilni body z matice obrazku image. Tento postup provadi pro nViews
afinnich transformaci obrazku.

image Zdrojovy obrazek, ve kterém se budou detekovat vyznacné body.
keypoints Vystupni vektor vyznacnych bodi
maxCount Maximalni pocet hledanych nejvice stabilnich vyznaénych bodi

patchGenerator Urcuje, jaké transformace budou generovany

void setVerbose(bool verbose);

verbose Nastavi detektor jako vyfecny

void read(const FileNode& node) ;

node Nacte nastaveni detektoru z uzlu node

void write(FileStorage& fs, const String& name=String())
const;

fs Datové ulozisté

name Jméno, pod kterym bude ulozeno nastaveni detektoru

19



4.2 Priklad pouziti

// nacte obrazek ve stupnich sedi
cv::Mat img =

cv::imread (" jmenoSouboru",CV_LOAD_IMAGE_GRAYSCALE);
if ( img.data )

{
cv::Mat imgl = img.clone();
cv::Mat img2 = img.clone();
// vektor slouzici k ukladani nalezenych klicovych bodu
std::vector<cv::KeyPoint> keypoints;
std::vector<cv::KeyPoint>::iterator it;
cv::LDetector ldetector;
// ziska nejvice stabilni body z defaultne nastavenych
1000 transformaci
ldetector.getMostStableQD(img,keypoints,200,*(new
cv::PatchGenerator ()));
for (it = keypoints.begin(); it < keypoints.end(); it++)
{
cv::circle(imgl,cv::Point (it->pt.x,it->pt.y), 3,
cv::Scalar (255,0,0));
}
// provede detekci 200 nejsilnejsich bodu pyramidovym
detektorem
ldetector (img ,keypoints ,200) ;
for (it = keypoints.begin(); it < keypoints.end(); it++)
{
cv::circle(img2,cv::Point (it->pt.x,it->pt.y), 3,
cv::Scalar (255,0,0));
+
cv::namedWindow ("most stable poses",CV_WINDOW_AUTOSIZE) ;
cv::imshow("most stable poses",imgl);
cv::namedWindow ("operator" ,CV_WINDOW_AUTOSIZE) ;
cv::imshow("operator",img?2) ;
cv::waitKey (0) ;
}

4.3 Srovnani metod getMostStable2D a operator

Na obrazku 4.2 jsou zobrazeny vystupy dvou metod LDetectoru. Metodu getMostStable2D
je vhodné pouzit pro ziskani nejvice stabilnich bodu pred samotnym béhem realné bézici
aplikace, jelikoz detekce 400 nejvice stabilnich bod® pro 100 pohledt trvala 23666ms na
obrazku o rozmeérech 800 x 640 bodt. Oproti tomu rychld metoda operator, zaloZena na
pyramidové detekci, zpracovala stejny obrazek za 127ms. Detekce probihala s defaultnim
nastavenim uvedenym v 4.1, pfiCemz zménéna byla pouze hodnota nViews = 100.
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Obrazek 4.2: Porovnani detekce vyznaénych bodi metodami getMostStable2D
operator algoritmu LDetector
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Kapitola 5

HOG people and object detector

Histogram of Oriented Gradients je deskriptor vyznacnych rysi, ¢asto pouzivany pii zpra-
covavani obrazu slouzici k detekci objektt, ktery byl prezentovany NAVNEETEM DALALEM
a BILLEM TRIGGSEM v roce 2005. Nejcastéji je pouzivan k detekci osob, zvirat ¢i auto-
mobild jak ve videu, tak ve statickych obrazcich. Informace, vztahujici se k teorii HOG
deskriptoru, byly ¢erpany z [3, 16] a [14].

Zakladni myslenkou HOG deskriptoru je to, Ze objekt vyskytujici se v obrazku lze popsat
distribuci intenzity gradientti nebo sméry hran. Implementacné je toho dosaZeno rozdéle-
nim obrazku na malé propojené regiony, zvané také buiky(cells). Kazda buika shrnuje
histogram sméru gradientt, ¢i hranové reprezentace pixeld, jenz jsou uvnitt bunky. Kom-
binace téchto histogrami tvoii deskriptor. Pro zlepsSeni vysledku se histogramy kontrastné
normalizuji tak, Ze je spocitana intenzita ve vétsim regionu, nez je bunka, nazyvaném blok.
Tato intenzita je poté pouzita k normalizaci vSech bunék uvnitt bloku. Normalizace vede
k lepsim vysledktim pfi zméné intenzity, ¢i stint.

normalizace . o ; .
vstupni gamma & barevna vypocet tvorba bunék kontrastu po \?g:{el—liéorf?rlrj] SVM Je{jn:tgl(gsfnz? n
obrazek normalizace Gradient(i a jejich histogramt prekryvajicich < klasifikace biek Y
se blocich el objekt

Obréazek 5.1: Diagram prace HOG deskriptoru|3]

Gamma/barevna normalizace

Tyto normalizace maji pouze maly vliv na vykon deskriptoru, jelikoz pozdéjsi normalizace
deskriptoru vykazuji podobné vysledky.

Vypocet gradientu

HOG deskriptor pouziva jednu z nejbéznéjsich metod, kterou je 1-D centrovand bodova
diskrétni maska [—1,0, 1]. Masku lze pouzit v horizontalnim, vertikdlnim sméru, nebo také
v obou. V [3] jsou zminény i jiné vice komplexni masky, které vsak nedosahovaly takového
vykonu.

Tvorba bunék a jejich histogramu

Dalsim krokem je vytvofeni histogrami pro jednotlivé buiiky. Kazdy pixel v butice ovliviiuje
vysledny hranové orientovany histogram, ktery je zalozen na orientaci gradientu stfedového
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elementu. Buiitky mohou byt obdélnikového ¢i radialniho tvaru. Orientace gradientu je v me-
zich od 0° do 180° v pfipadé neznaménkového gradientu, ¢i od 0° do 360° stupnti v pripadé
znaménkového gradientu. DALAL a TRIGGS zjistili, Ze pro detekci osob v obraze je nejlepsi
pouzit bezznaménkovy gradient soucasné s 9 kandlovym histogramem. V nékterych piipa-
dech, jak je napi. detekce aut, ¢i motorek, muize zahrnuti znaménkové informace pfinést
jisté zlepseni.

Normalizace kontrastu po prekryvajicich se blocich

Kvuli zménam jasu a kontrastu musi byt gradienty jednotlivych bunék lokalné normalizo-
vany, coz nas vede k seskupovani jednotlivych bunék do blokti. HOG deskriptor je potom
vektor normalizovanych bunék histogramu ze vSech blokovych oblasti. Jelikoz se bloky pte-
kryvaji, n€které bunky do vysledného deskriptoru mohou pfispivat i vicekrat. Jako nejop-
timalnéjsi se jevi nastaveni, kdy je pouzito 6 X 6 pixel pro jednu burku, 3 x 3 bunky pro
jeden blok a histogram o deviti kanalech.

Pro normalizaci blokti 1ze pouzit nékolik rtiznych normaliza¢nich schémat:

v

Vivl3+e

(b) L1-norm, v — T

(a) L2-norm, v —

(c) Ll-sqgrt, v — Tllire
kde v je neznormalizovany vektor obsahujici vSechny histogramy v daném bloku, ||v||x jeho
k-norm pro k = 1,2 a € malé konstanta. L2-hys lze spocitat jako L2-norm, kde je vysledek
ofiznut (limitovan maximalni hodnotou v na 0,2) a renormalizovan.

Podle [3] vykazuji L2-hys, L2-norm a L1-sqrt podobné vysledky. V knihovné OpenCV
je zatim implementovano pouze normaliza¢ni schéma L2-hys.

Sbér HOGu v detekénim okné

Jednou z poslednich casti dektekéniho fetézce je sbér HOG1, jelikoz je finalni deskriptor
tvofen vSemi bunikami uvnitt vSech blokt v detekénim okné. K detekci osob je v [3] pouzito
detekéni okno o rozméru 64 x 128 pixelt, kolem kterého je vytvoren okraj 16ti pixel na
vSech ¢tyrech stranach.

SVM klasifikace

Kone¢nou fazi pfi rozpoznavani objektid pomoci HOG deskriptorti je pfedani deskriptort
néjakému rozpoznavacimu systému, zaloZenému na supervised learning'. SVM? klasifikdtor
je binarni klasifikator, ktery hleda optimalni nadrovinu jako rozhodovaci funkci. Pokud je
jednou natrénovan na obrazcich s detailni reprezentaci objektu, dokaze urcit, zda je objekt
pritomny, ¢i nikoli. V HOG deskriptoru se pouziva linedrni SVM klasifikator, trénovany
pomoci SVM! 93 ktery je lehce modifikovan pro praci s velkymi vektory.

Luéeni s ucitelem

2Support Vector Machine je soubor metod strojového uéeni, kterj se pouzivé pro klasifikaci.
Shttp://svmlight.joachims.org/
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Obrazek 5.2: Zobrazuje interpretaci obrazku HOG deskriptorem. Modré obdélniky zna-
zorfiuji jednotlivé butiky(cells), pro které jsou vytvareny histogramy, zatimco zelené obdél-
niky vyobrazuji normaliza¢ni bloky. Parametr blockStride definuje posun normaliza¢niho
bloku po obrazku.

5.1 Deklarace funkce a jeji parametry

Zdrojovy kéd algoritmu lze nalézt v souboru cvhog.cpp v adresaii cvaux.

HOGDescriptor () : winSize(64,128), blockSize (16,16),
blockStride (8,8),cellSize(8,8), nbins(9),
derivAperture (1), winSigma(-1) ,histogramNormType (L2Hys),
L2HysThreshold (0.2) , gammaCorrection(true);

HOGDescriptor (Size _winSize, Size _blockSize, Size
_blockStride, Size _cellSize, int _nbins, int
_derivAperture=1, double _winSigma=-1, int
_histogramNormType=L2Hys, double _L2HysThreshold=0.2, bool
_gammaCorrection=false) ;

_winSize Velikost detekéniho okna

_blockSize Velikost bloku

_blockStride Definuje posun bloku po obrazku

_cellSize Velikost buiiky

_nbins Pocet kanalti v histogramu
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_derivAperture Nema zadny vliv na praci deskriptoru

_winSigma Pocet detekcnich oken

_histogramNormType Typ histogramu. Zatim lze pouzit pouze L2Hys.
_L2HysThreshold Prih histogramu. Pouziva se pii normalizaci blokovjch histogramt.

_gammaCorrection Gamma korekce

HOGDescriptor (const String& filename);

Nacte nastaveni deskriptoru ze XML/YAML souboru filename. Nastaveni se nacité z prv-
niho uzlu na nejvyssi Grovni.

filename Jméno souboru

size_t getDescriptorSize() const;

Vrati velikost deskriptoru.

bool checkDetectorSize () const;

Zkontroluje velikost detektoru. Velikost musi byt nulové nebo rovna velikosti deskriptoru,
popripadé o jedna vétsi.

double getWinSigma() const;

Vrati hodnotu winSigma. Pokud nebyla zadéana, tak je spocitana jako:

(sifka bloku + vyska bloku)/8

virtual void setSVMDetector (const vector<float>&
_svmdetector) ;

Nastavi SVM detektor na _svmdetector.

_svindetector Vektor hodnot tvoficich SVM detektor.

virtual bool load(const String& filename, const String&
objname=String()) ;

Nacéte nastaveni deskriptoru z XML/YAML souboru filename a a uzlu objname.
filename Jméno souboru

objname Jméno uzlu
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virtual void save(const String& filename, const String&
objname=String()) const;

Ulozi nastaveni deskriptoru do XML/YAML souboru filename a uzlu objname. V pfi-
padé€, Ze neni objname zadano, ukldda nastaveni do uzlu filename.

filename Jméno souboru

objname Jméno uzlu

virtual void compute(const Mat& img, vector<float>&
descriptors, Size winStride=Size(), Size padding=Size(),
const vector<Point>& locations=vector<Point>()) const;

Spocita deskriptory z obrazku

img Matice zdrojového obrazku

descriptors Vystupni deskriptory

winStride Definuje posun okna po obrazku

padding Rozsiii detekeni obrazek o okraje definované padding

locations Body, jejichz deskriptory bude metoda pocitat. V ptipadé, ze zadné body nejsou
zadané, spocita deskriptory z celého obrazku.

virtual void detect(const Mat& img, vector<Point>&
foundLocations, double hitThreshold=0, Size
winStride=Size (), Size padding=Size (), const
vector<Point >& searchlocations=vector<Point>()) const;

Provede detekci objektti podle pfedem nastaveného SVM v matici obrazku img.
img Matice zdrojového obrazku

foundLocations Vystupni vektor bodi, na kterych byl objekt detekovan
hitThreshold Prah shody detekovaného objektu s SVM deskriptorem
winStride Definuje posun okna po obrazku

padding Rozsiii detekeni obrazek o okraje definované padding

searchLocations Body, na kterych budeme detekovat objekty. V ptfipadé, ze z4dné neza-
dame, provadi se detekce v celém obrazku.
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virtual void detectMultiScale(const Mat& img, vector <Rect>&
foundLocations, double hitThreshold=0, Size
winStride=Size (), Size padding=Size(), double scale=1.05,
int groupThreshold=2) const;

Provede detekci objekti podle predem nastaveného SVM klasifikatoru. Detekce je prova-
déna nékolikrat v postupné zmensovaném obrazku img. Krok zmenseni obrazku je defino-
van hodnotou scale a detekce se provadi vyse zminovanou metodou detect. Maximéalni
pocet transformaci je 64, pricemz nejmensi obrazek muze mit nejméné velikost okna.

img Matice zdrojového obrazku

foundLocations Vystupni vektor obdelnikti, ve kterych byl objekt detekovan
hitThreshold Prah shody detekovaného objektu s SVM deskriptorem
winStride Definuje posun okna po obrazku

padding Rozsiii detekéni obrazek o okraje definované padding

scale Udava, po jakych krocich bude zmensovan ptivodni detekéni obrazek. Napt. hodnota
1.05 znamen4, Ze kazdy nasledujici obrazek bude zmensen o 5%.

groupThreshold Prih seskupeni podobnych oblasti.

virtual void computeGradient (const Mat& img, Mat& grad, Mat&
angleOfs, Size paddingTL=Size(), Size paddingBR=Size())
const;

Spocita gradienty z obrazku.

img Matice zdrojového obrazku

grad Vystupni matice velikosti gradientii
angleOfs Vystupni matice orientace gradientt
paddingTL Ohraniceni obrazku nahote a vlevo

paddingBR Ohraniceni obrazku dole a vpravo

static vector<float> getDefaultPeopleDetector () ;

Vrati vektor detektoru osob.

5.2 Priklad pouziti

HOG detektor lze pouzit pro detekci mnoha odlisnych objekta. Nize uvedeny ptiklad demon-

struje detekci osob v obraze pomoci metody detectMultiScale, pricemz vystup detektoru
je zobrazen na obréazku 5.3.
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// nacte obrazek
cv::Mat img = cv::imread (" jmenoSouboru",CV_LOAD_IMAGE_COLOR) ;
if( img.data )

{

std::vector<cv::Rect> rects;

cv::HOGDescriptor hog;

// nastavi SVM detektor na detektor osob

hog.setSVMDetector (
cv::HOGDescriptor::getDefaultPeopleDetector () );

// provede detekci

hog.detectMultiScale (img, rects, 0, cv::Size(8,8),
cv::S8ize(24,16), 1.1, 2);

// nalezene obdelniky zaznemena do obrazku

for( std::vector<cv::Rect>::iterator it=rects.begin();
it<rects.end () ; it++)

{
cv::rectangle (img,it->t1(), it->br (),

cv::Scalar (0,255,0) ,1);

}

// zobrazi obrazek a pocka na stisk klavesy

cv::namedWindow( "img", CV_WINDOW_AUTOSIZE );

cv::imshow ("img",img) ;

cv::waitKey (0) ;

}

™

-
1R
i %

A

Obrazek 5.3: Detekce osob v obraze za pomoci metody detectMultiScale tiidy HOGDe-
scriptor.
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Kapitola 6

One-way descriptor

V minulosti bylo prezentovano jiz mnoho detektori affinich regiond. V kombinaci s deskrip-
tory, jako je napt. SIFT!, jsou pouzitelné pro vétsinu typt aplikaci. Neddvno byl také v [6]
publikovan detektor zaloZzeny na strojovém uceni, ktery je mnohem rychlejsi. V pripadé, ze
vSak chceme za béhu integrovat nové vyznacné body, které se staly viditelnymi, je tento
pristup nepouzitelny. Nevyhodou tohoto typu dektektord je jeho pomald faze trénovani.
HINTERSTOISSER,KUTTER,NAVAB,FUA a LEPETIT prisli s pfistupem, ktery je taktéz za-
lozen na strojovém uceni. Vzhledem k predchozimu néavrhu je ale schopen trénovat nové
body za béhu, coz je velmi uziteéné pro SLAM? aplikace. Informace k teorii one-way deskrip-
toru jsou Cerpany z [7].

Koncepce deskriptorti, zaloZzenych na strojovém uceni, je zpravidla tvoifena dvéma kroky.
Prvni porovnava vstupni vyznacny bod s databazi jiz detekovanych bodt. Jde v podstaté
o ziskani piiblizné pozice bodu. Druhy krok tuto pozici uptesnuje.

Ziskani priblizné pozice bodu

Zakladni myslenkou k odhadnuti identity a pozice bodu je vytvofeni mnoziny pramérnych
ploch(mean patches) z riznych referenénich pohledii vyznaéného bodu. Kazda plocha je
ziskana pokfivenim puvodni plochy, jejiz stfedem je vyznacény bod, pro ktery jsou plochy
generovany. Tato mnozina primérnych ploch pro jeden vyzna¢ny bod je oznacovana jako
One-way deskriptor. Porovnanim piichoziho bodu s mnozinou primeérnych ploch dostaneme
priblizny odhad pozice tohoto bodu.

Vypocet primérnych ploch je obvykle velice ¢asové narocny. V této metodé je pou-
zito techniky PCA? spolu s trénovaci fazi. V trénovaci fazi jsou spoc¢itany priimérné PCA
hodnoty a také PCA eigenvektory, které jsou nasledné pouzity k velice rychlému vytvoreni
primérnych ploch nového vyznaéného bodu za béhu aplikace. Jde v podstaté jen o promit-
nuti vyzna¢ného bodu do eigenprostoru.

JelikoZ je pro rychlost algoritmu dtlezité, aby pokfivovaci funkce pouZita pii generaci
novych ploch byla linearni, je brana ptivodni plocha vétsi nez vysledna pokfivenda plocha.
Tim je zaruceno, zZe se v pokfivené plose nevyskytnou zadné nové c¢asti.

!Scale-Invariant Feature Transform je algoritmus, ktery je schopen detekovat a popsat vyznaéné
body v obrazku.

2Simultaneous Localization and Mapping je technika pouZivana v robotismu, ktera slouzi k sesta-
veni mapy bez prioritnich znalosti ¢i aktualizovani mapy s prioritnimi znalostmi, zatimco ve stejném case
je sledovana aktuélni poloha.

3Principal Component Analysis je matematick4 procedura schopna transformovat velky poéet kore-
lovatelnych hodnot do mensiho déle jiz nekorelovatelného poctu. Pouziva se ke snizeni dimenze dat.
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Upfesnéni pozice bodu

Jakmile je pro pfichozi bod ziskdna priblizna pozice s jeji celkovou identitou z'/El, je pouzit
IC* algoritmus spoleéné s aproximaci nadroviny® k jejimu upifesnéni.

6.1 Deklarace funkce a jeji parametry

Zdrojovy kéd One-way deskriptoru lze nalézt v souboru cvoneway.cpp v adresaii cvaux,
pricemz implementace obsahuje celkem 3 tfidy OneWayDescriptor, OneWayDescriptorBase
a OneWayDescriptorObject. Pro pfehlednost je 2zde uvedena pouze tfida
OneWayDescriptorBase, kterd je pouzita u demonstracniho piikladu 6.2. Dokumentaci
ostatnich dvou t¥id lze nalézt v priloze A.

Ttida OneWayDescriptorBase zahrnuje funkcionalitu pro trénovani a nacitani nékolika
one-way deskriptorti. Dokéze také vyhledat nejblizsi deskriptor k vstupnimu vyznaénému
rysu.

OneWayDescriptorBase (Size patch_size, int pose_count, const
char* train_path = 0, const char*x pca_config = 0, const
char* pca_hr_config = 0, const char* pca_desc_config = 0,
int pyr_levels = 2, int pca_dim_high = 100, int
pca_dim_low = 100);

patch_size Velikost vstupnich ploch

pose_count Pocet pdz, které se budou generovat pro kazdy detektor

train_path Cesta k trénovacim soubortim

pca_config Jméno souboru, ktery obsahuje PCA pro malé plochy.

pca_hr_config Jméno souboru, ktery obsahuje PCA pro velké plochy.(velikosti vstupnich
ploch)

pca_desc_config Jméno souboru, ktery obsahuje deskriptory PCA slozek
pyr_levels Uroven pyramid generovanjch z obrazku
pca_dim_high Pocet PCA slozek uréenych pro generaci afinnich trasformaci

pca_dim_low Pocet PCA slozek slouZicich k porovnavani

void Allocate(int train_feature_count);

Naalokuje paméf pro train feature_count deskriptort.

void AllocatePCADescriptors();

“Inverse Compositional
SHyperplane approximation
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Naalokuje pamét pro PCA deskriptory.

Size GetPatchSize () ;

Vrati velikost kazdé obrazkové plochy.

int GetPoseCount () ;

Vrati pocet p6z pro kazdy deskriptor.

int GetPyrLevels();

Vrati pocet pyramidovych trovni.

void CreateDescriptorsFromImage (IplImage* src, const
vector<KeyPoint >& features);

Vytvori deskriptory pro kazdy vstupni vyznacény bod.
src Vstupni obrazek

features Vektor vyznacénych bodu

void CreatePCADescriptors();

Vytvori PCA deskriptory potfebné pro generaci deskriptort vyznacnych bodi.

const OneWayDescriptor* GetDescriptor (int desc_idx) const;

Vrati deskriptor vyznac¢ného rysu na indexu desc_idx.

void FindDescriptor (IplImage* patch, int& desc_idx, inté&
pose_idx, float& distance) const;

Najde nejblizsi deskriptor v obrazku patch.

patch Vstupni plocha obrazku

desc_idx Vystupni index nejblizsitho deskriptoru
pose_idx Vystupni index pdzy nejblizsiho deskriptoru

distance Vzdélenost nalezené pézy od vstupni plochy

void FindDescriptor (IplImage* src, Point2f pt, int& desc_idx,
int& pose_idx, float& distance) const;

Najde nejblizsi deskriptor v obrazku patch.
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src Vstupni obrazek

pt Stfedovy bod vyznacného bodu

desc_idx Vystupni index nejblizsiho deskriptoru
pose_idx Vystupni index pdézy nejblizsiho deskriptoru

distance Vzdalenost nalezené pdzy od vstupni plochy

void InitializePoses();

Vygeneruje ndhodné pdézy

void InitializeTransformsFromPoses () ;

Vygeneruje afinni matice pro pézy

void InitializePoseTransforms () ;

Zavold metody InitializePoses a InitializeTransformsFromPoses.

void InitializeDescriptor (int desc_idx, IplImagex*
train_image, const char* feature_label);

Inicializuje deskriptor.
desc_idx Index deskriptoru
train_image Plocha obrazku

feature_label Jméno deskriptoru

void InitializeDescriptors(IplImage* train_image, const
vector <KeyPoint >& features, const char* feature_label =
""" int desc_start_idx = 0);

Inicializuje deskriptory pro kazdy z predanych vyznacnych bodi.
train_image Trénovaci obrazek

features Plocha obrazku

feature_label Jméno deskriptortu

desc_start_idx Zacatek indexace deskriptoru

int LoadPCADescriptors (const char* filename) ;
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Nacte PCA deskriptory ze souboru filename.

void SavePCADescriptors (const char* filename);

Ulozi deskriptory do souboru filename.

void SetPCAHigh(CvMat* avg, CvMat* eigenvectors) ;

Nastavi nejvétsi rozliSeni pro PCA matice.

void SetPCALow(CvMat* avg, CvMat* eigenvectors);

Nastavi nejmensi rozliseni pro PCA matice.

6.2 Priklad pouziti

Protoze by byl priklad pouziti zna¢né slozity, rozhodl jsem se postup, jakym lze One-
way deskriptor pouzit, popsat pouze slovné v jednotlivych bodech. Pti popisu v zavorkach
uvadim korespondujici fadky kédu vzorového prikladu VICTORA ERUHIMOVA, ktery lze
nalézt v ptiloze B.

Trénovaci faze

Jak jsem jiz uvedl v popisu algoritmu, samotnému béhu pfedchézi faze trénovani, ve které
je potieba vygenerovat PCA deskriptory ze sady trénovacich obrazku 6.1 (228-253):

Obrazek 6.1: Ukazka trénovacich obrazkt prevzata z ptikladi knihovny OpenCV 2.1.

1. Vygeneruje PCA vyznacéné rysy jak pro nejvétsi rozliseni PCA matice (232), tak pro
nejmensi rozliSeni (236), kde je brana plocha o poloviéni velikosti.
e Nacéte PCA vyzna¢né rysy z trénovacich obrazka (176-219)

— Pro vSechny trénovaci obrazky detekuje vyznacné body, napt. pomoci algo-
ritmu SURF (188-190)

— Pro kazdy detekovany vyznacény bod vytvoii plochu obsahujici ve stfedu
tento vyznacny bod (193-213)
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e Spocitda PCA vyznacéné rysy (140-173)
— Vytvori matici pro data (147), do které postupné zapise hodnoty vsech ploch
(152-162)
— 7 této matice spocitd vektor primérnych PCA hodnot a také PCA eigen-
vektory pomoci funkce (165)
— Ulozi PCA vyznac¢né rysy do souboru (169)

2. Zkonstruuje objekt OneWayDescriptorBase (240)

3. Nastavi nejvétsi/nejmensi rozliseni pro PCA tak, aby pouzivalo jiz vygenerované sou-
bory (241-242)

4. Vytvoii PCA deskriptory, které ulozi do souboru (245-247)

Detekéni faze
Béh aplikace poté vypada nésledovné (56-87):
1. V prvnim obrézku jsou detekovany vyzna¢né body, napt. algoritmem SURF (58-59)

2. Je vytvofen objekt OneWayDescriptorBase, pricemz jako parametry jsou mu dany
PCA soubory vytvofené v trénovaci fazi. (65)

3. Vytvori deskriptory z obrazku pomoci metody CreateDescriptorsFromImage (66)

4. Detekuje vyznacné body v druhém obrazku stejnym algoritmem jako u prvniho ob-
razku. (70-71)

5. Pro vSechny detekované body u druhého obrazku najde odpovidajici vyznacné body
z prvniho obrazku pomoci metody FindDescriptor. (79-84)

6. Nakonec vykresli podobnosti nalezené podobnosti. (87)
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Obrazek 6.2: Vystupni obrazek one-way deskriptoru znazornujici korespondujici vyznacné
body.
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Kapitola 7

Navrh a implementace

Tato kapitola pojednava o nédvrhu a implementaci demonstracnich ptiklad k dokumento-
vanym funkcim. Je zde také uvedeno zdkladni ovladani aplikaci.

Pii tvorbé aplikace byly pouzity programovaci jazyky C a C++. Dale byla pouzita
knihovna OpenCV([8], kterd poskytuje nejen mnou dokumentované metody, ale i funkce pro
jednoduchy pristup k obrazovym datim.

Mym tkolem bylo vytvorit programy, které budou pouzivat identifikované metody,
pricem? jsem se rozhodl vytvorit pro kazdou metodu jeden program, ktery demonstruje
jeji zdkladni pouziti.

7.1 Navrh demo aplikace

JelikoZ je moje prace zaméfena na detektory, popft. deskriptory vyznacnych bodi, jevilo se
mi jako logické vytvorit jednu spole¢nou kostru aplikace pro vSechny metody.

Protoze se jedna o tutoridl, ktery by mél usnadnit prvni pouziti algoritmi uzivateltim,
byl hlavni diraz kladen na jednoduchost aplikace. Aplikace se sklada ze dvou oken, pri¢emz
po startu aplikace je zobrazeno pouze okno na obrazku 7.1, které zobrazuje zakladni pokyny
pro préaci s aplikaci a trackbary. Pomoci trackbarii lze nastavit vSechny parametry volané
metody. Teprve po stisknuti tlac¢itka Enter pro vypocet algoritmu je zobrazeno druhé okno,
které zobrazuje vysledny obrazek. Do konsole je také soucasné vypsana informace o dobé
vypoctu metody.

Jelikoz nékteré parametry nabyvaji velice vysokych hodnot, bylo by zna¢né nevhodné
vytvafret trackbary, na kterych by bylo mozné nastavit vSechny tyto hodnoty. Z tohoto
dtivodu je d¢islo indikujici stav trackbaru v aplikaci pouze orientacni a skutecnd hodnota
parametru predavand metodé je zobrazena pri stisku klavesy V.

7.2 Ovladani programu

Program lze ovlddat pomoci stisku klaves, pfi¢emz interaguje pouze na klavesy vypsané
v zékladnim okné 7.1. Zakladni ovladani vSech aplikaci vypada nasledovné:

Enter Provede vypocet metody s hodnotami pfedem nastavenych trackbart a zobrazi vy-
sledny obrazek. V pfipadé, ze se béhem vypoctu vyskytla chyba, je vypsana do kon-
solového okna.

Esc Ukondi aplikaci.
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Obrazek 7.1: Zakladni okno s ovladanim aplikace pro algoritmus FAST

C Prepina mezi nac¢itanim obrazku jako barevného nebo gray-scale.
I Ulozi obrazek do souboru, jehoz nazev zada uzivatel po vyzveé do konsolového okna.

S Ulozi nastaveni parametri aplikace do XML/YAML souboru, jehoz jméno zada uzivatel
po vyzvé do konsolového okna.

L Nacte nastaveni parametru aplikace z XML/YAML souboru, jehoz jméno zada uzivatel
po vyzvé do konsolového okna.

V VypiSe nastaveni parametrii aplikace do konsolového okna.

7.3 Popis jednotlivych demo aplikaci

Ac byla kostra aplikace navrzena stejné pro vSechny metody, jsou vysledné aplikace vice ¢i
méné odlisné. U kazdé z metod je uveden struény popis trackbarti a jejich vliv na detekci.
V pripadé, ze aplikace interaguje navic na nékterou dalsi klavesu, je tato skute¢nost také
uvedena. Aplikace se spoustéji z prikazového Fadku, pficemz maji jeden povinny parametr,
ktery udava jméno vstupniho obrazku. Vyjimku tvori aplikace One-way deskriptor s dvéma
povinnymi parametry obrazki, ve kterych bude metoda detekovat vzajemné podobnosti
element?.

FAST corner detector

Demonstracéni aplikace FAST detektoru je jednou z nejjednodussich, jelikoz obsahuje pouze
dva trackbary. Na prvnim lze nastavit prah detekce a druhy slouzi k zapnuti/vypnuti funkce
potlaceni blizkych bodi. Ostatné praveé tato aplikace je zobrazena na obrazku 7.1.
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Je vhodné FAST detektor pouzivat s aktivovanym potla¢enim blizkych bod, jelikoz
snizeni rychlosti detektoru neni nikterak vyrazné. Optimalni hodnota prahu je velice vari-
abilni a zavisi na konkrétnim obrazku. Detekci lze spustit pouze na gray-scale obrazku.

Maximally stable extremal regions

V MSER aplikaci lze nastavit vSechny parametry konstruktoru, které jsou popsany v 3.3.
Trackbary parametrti _max _evolution, area threshold, min margin a _edge blur_size
jsou zobrazeny pouze pii detekci regionti v barevném obrazku, jelikoz pii gray-scale de-
tekci nemaji zadny vliv. Tato aplikace reaguje navic na stisk klavesy T, ktera voli zptsob
interpretace detekovanych regioni. Implementovano je obarveni pixelt patficich jednomu
regionu stejnou, nahodné generovanou barvou a taktéz aproximace regionti pomoci elips.

LDetector

V aplikaci znazornujici praci LDetectoru jsou zobrazeny trackbary pro nastaveni vsech pa-
rametrd konstruktoru a také trackbar pro nastaveni maximélniho poc¢tu detekovanych bodt
maxCount. Pomoci klavesy T lze pfepinat mezi metodami getMostStable2D a operator.
P1i zvoleni metody operator je zobrazen piepina¢ scaleCoords, jenz urcuje, zda bude
pozice detekovaného bodu mapovana zpét do ptvodniho obrazku v zavislosti na méfitku
pyramidy, ve které byl bod detekovan. Tuto vlastnost je vyhodné mit aktivovanou.

HOG people and object detector

Demonstrac¢ni aplikace HOG detektoru znazornuje pouziti metody detectMultiScale a
vliv nastaveni vSech parametra této metody pii detekci osob v obraze. Objekt
HOGDescriptor je konstruovan s defaultnimi parametry uvedenymi v 5.1. Zajimavé vy-
sledky vykazuje kombinace parametrii scale, ktery udavd miru zmensovani obrazku, a
groupThreshold, jenz naopak sjednocuje podobné detekované obdélniky v jednotlivych
méfitcich obrazku. Pro detekci osob v obraze je nutné mit parametr hitThreshold nasta-
veny na 0.

One-way descriptor

Aplikace znéazornujici pouziti One-way deskriptoru je schopna vyhledat podobnost vzajem-
nych elementii ve dvou zadanych obrazcich. V aplikaci lze nastavit velikost plochy kolem
jednotlivych vyznac¢nych bodd, ze které budou ziskavany one-way deskriptory a dale také
pocet pdz (afinnich transformaci), jenz budou pouzity na kazdou z ploch pfi tvorbé deskrip-
tord. Poslednim parametrem, kterym lze ovlivnit vystupni obrazek, je presnost SURF al-
goritmu, jenz je pouzit pro detekci vyznacnych bodd pred samotnou klasifikaci.

Ke korektnimu béhu aplikace je nutné mit ve shodném adresati i dva trénovaci obrazky,
jejichz pojmenovani musi byjt, one_way_train 0000. jpg a one_way_train_0001.jpg. Tré-
novani je provadéno pouze pii prvnim spusténi aplikace. Vystupem jsou soubory
pca_descriptors.yml, pca_hr.yml a pca_lr.yml. Pfi dalsim spusténi jsou tyto soubory
upfednostnény pfed novym trénovanim deskriptort. Jelikoz musi velikost plochy i pocet
péz odpovidat, je tato skutec¢nost pred samotnym spusténim detekce zkontrolovana. V pfi-
padé nesouhlasu nékterého z hodnot je vypsano varovani do konsolového okna. Na toto
lze reagovat dvéma zplsoby: Bud mtZzeme zménit nastaveni trackbart aplikace tak, aby
odpovidalo hodnotam v souborech. Pokud ale trvame na nami zadaném nastaveni, je nutno
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vymazat vSechny t¥i YAML soubory uvedené vyse. Teprve poté je korektné spusténo nové
trénovani deskriptorti.

Tato aplikace vychazi z vzorového ptikladu One-way deskriptoru OpenCV, ktery je také
uveden v ptiloze B.
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Kapitola 8
Zaver

Cilem této bakalarské prace bylo identifikovat a popsat zakladni ¢innosti pfi praci s knihov-
nou OpenCV a vytvorit piiklady, které budou pouzivat identifikované operace. Na zakladé
téchto zkusenosti také vytvorit tutorial, ktery umistit na web.

Po konzultaci s vedoucim mé bakalarské prace jsem se rozhodl vénovat nezdokumento-
vanym metodam, které pribyly v knihovné OpenCV s vydanim jeji verze 2.0 v zafi roku
2009. Nachézelo se zde mnoho zajimavych metod, které vsak bylo velice tézké pouzit. Ma
prace tedy z nejvétsi ¢asti spocivala v analyze zdrojovych kddu téchto metod a rtznymi
experimenty s nimi.

Podatilo se mi zdokumentovat celkem 5 metod, které jsou uvedeny v kapitolach 2-6,
pfi¢emz vystupy detektort jsou zobrazeny na obrazku ziskaného z [1]. Pro kazdou z téchto
metod jsem také vytvoril aplikaci, demonstrujici jeji zakladni pouziti. Na téchto aplikacich si
muze uzivatel odzkouset vliv nastaveni klicovych parametrt na funkénost metody. Nastaveni
parametru lze ulozit do XML ¢ YAML souboru, coz je vhodné zejména pro uchovani
optimalni konfigurace metod. Podrobnéjsi popis aplikace lze nalézt v kapitole 7.

Jako zéklad pro tutoridl na webu jsem se rozhodl pouzit DokuWiki[5]. Webové stranky
obsahuji stejné jako tato bakalarskd prace pro kazdou metodu popis ¢innosti, deklaraci
metod a princip pouziti. Navic lze u kazdé z metod stahnout jeji pieloZzenou demonstracni
aplikaci, ¢i zdrojové kédy. Vysledné webové stranky lze nalézt na adrese http://www.stud.
fit.vutbr.cz/ xbehalO1/opencv/.

Knihovna OpenCV je nepretrzité rozsifovana, coz s sebou piinasi i stale nové algoritmy
bez patticné dokumentace. Nyni je aktualni dubnové verze 2.1, ve které sice ptribyl priklad
pro praci s One-way deskriptorem diskutovanym v kapitole 6, vétSina metod vSak bohuzel
zustala déale nezdokumentovina. Kompletni seznam zmén lze nalézt na oficidlnich strankach
knihovny!.

Dalsim pokracovanim by logicky mélo byt rozsiteni tutorialu o dalsi algoritmy spolu
s jejich demonstrac¢nimi ptiklady. Déle by bylo vhodné vytvorit anglickou verzi stranek, coz
by usnadnilo ziskavani informaci cizim uzivatelim.

http://opencv.willowgarage . com/wiki/OpenCV%20Change%20Logs
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Priloha A

Dokumentace trid
OneWayDescriptor a
OneWayDescriptorObject

A.1 Trida OneWayDescriptor

Ttida OneWayDescriptor zahrnuje deskriptor pro jeden bod.

OneWayDescriptor () ;

void Allocate(int pose_count, Size size, int nChannels) ;

Alokuje pamét pro deskriptor s danymi parametry.
pose_count Pocet pdz
size Velikost

nChannels Pocet kanalia obrazku

void GenerateSamples(int pose_count, IplImage* frontal, int
norm = 0);

Vygeneruje afinné transformované plochy, jejichZz hodnota bude tvofena zprimeérovanim
vSech transformacnich zmén. Pokud jsou specifikovany transformace, pouzije je misto na-
hodné generovanych.

pose_count Pocet pdz, které bude generovat
frontal Vstupni obrazek

norm Pokud je nenulovy, provede normalizaci vystupnich ploch tak, aby soucet intenzit
pixeli byl 1
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void GenerateSamplesFast (IplImage* frontal, CvMatx*
pca_hr_avg, CvMat* pca_hr_eigenvectors, OneWayDescriptorx*
pca_descriptors) ;

Vygeneruje afinné transformované plochy, jejichZ hodnota bude tvofena zprimeérovanim
vSech transformacnich zmén, pfi¢emz pouzije predpocitané transformované PCA slozky.

frontal Vstupni obrazek
pca_hr_avg Vektor primérnych PCA hodnot
pca_hr_eigenvectors Pca eigenvektory

pca_descriptors Pole predpocitanych deskriptort PCA sloZek, obsahujici jejich afinni
transformace. Prvni je deskriptor vektoru primeérnych hodnot. Zbytek vektort od-
povida eigenvektortim.

void SetTransforms (AffinePose* poses, CvMat** transforms) ;

Nastavi pozy a odpovidajici transformace
poses pozy

transforms transformace

void Initialize(int pose_count, IplImage* frontal, const
char*x feature_name = 0, int norm = 0);

Vytvori deskriptor

pose_count Pocet pdéz. Pokud byly pdézy nastaveny externé, pouzije pfedem nastavené
misto ndhodné generovanych

frontal Vstupni obrazek
feature_name Jméno deskriptoru

norm Pokud je nenulovy, provede normalizaci vystupnich ploch tak, aby soucet intenzit
pixelt byl 1

void InitializeFast(int pose_count, IplImage* frontal, const
char*x feature_name, CvMat* pca_hr_avg, CvMatx*
pca_hr_eigenvectors, OneWayDescriptor* pca_descriptors);

Vytvori deskriptor, pfi¢emz pouzije predpocitané deskriptory PCA slozek
pose_count Pocet pdz.
frontal Vstupni obrazek

feature_name Jméno deskriptoru
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pca_hr_avg Vektor primérnych PCA hodnot
pca_hr_eigenvectors Pca eigenvektory

pca_descriptors Pole predpocitanych deskriptortit PCA slozek obsahujici jejich afinni trans-
formace. Prvni je deskriptor vektoru primérnych hodnot. Zbytek vektori odpovida
eigenvektorim.

void ProjectPCASample (IplImage* patch, CvMat* avg, CvMatx*
eigenvectors, CvMat* pca_coeffs) const;

Normalizuje obrazovou plochu do vektoru, ktery promitne do PCA prostoru
patch Vstupni obrazova plocha

avg PCA vektor praimérnych hodnot

eigenvectors PCA eigenvektory

pca_coeffs Vystupni PCA koeficienty

void InitializePCACoeffs (CvMat#* avg, CvMat* eigenvectors) ;

Promitne vsechny pokfivené plochy do PCA prostoru
avg PCA vektor pramérnych hodnot

eigenvectors Vystupni PCA koeficienty

void EstimatePose(IplImage* patch, int& pose_idx, floaté&
distance) const;

Najde nejvétsi podobnost mezi vstupni plochou a sadou odlisnych ploch s jinymi pohledy.
patch Vstupni obrazova plocha
pose_idx Vystupni index nejblizsi pdzy

distance Vzdélenost k nejblizsi poze

void EstimatePosePCA(IplImage* patch, int& pose_idx, float¥
distance, CvMat* avg, CvMat* eigenvalues) const;

Najde nejvetsi podobnost mezi vstupni plochou a sadou odlisnych ploch s jinymi pohledy.
patch Vstupni obrazova plocha
pose_idx Vystupni index nejblizsi pdzy

distance Vzdilenost k nejblizsi poze
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avg PCA vektor pramérnych hodnot

eigenvalues PCA eigenvektory

Size GetPatchSize() const;

Vrati velikost kazdé obrazkové plochy po deformaci.

Size GetInputPatchSize () const;

Vrati pozadovanou velikost plochy, ze které byl deskriptor sestaven.

IplImage* GetPatch(int index) ;

Vrati plochu odpovidajici poze na indexu index.

AffinePose GetPose(int index) const;

Vrati pozu odpovidajici péze na indexu index.

void Save (const char* path);

Ulozi vsechny plochy s odlisnymi pézami na cestu path.

int ReadByName (CvFileStorage* fs, CvFileNode* parent,

char* name) ;

Nacte deskriptor z FileStorage. Vraci 1 pokud se operace podafila, jinak 0.
fs Jméno souboru
parent Jméno otcovského uzlu

name Jméno uzlu

const

void Write(CvFileStorage* fs, const char* name);

ZapisSe deskriptor do FileStorage.
fs Jméno souboru

name Jméno uzlu

const char*x GetFeatureName () const;

Vrati jméno odpovidajici vyzna¢nému rysu.

Point GetCenter () const;
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Vrati stredovy bod vyznac¢ného rysu.

void SetPCADimHigh(int pca_dim_high);

Nastavi pocet PCA slozek pro generaci afinnich trasformaci na pca_dim high.

void SetPCADimLow(int pca_dim_low) ;

Nastavi pocet PCA sloZek slozicich k porovnavani na pca_dim low.

A.2 Trida OneWayDescriptorObject

Tiida OneWayDescriptorObject zahrnuje stejnou funkcionalitu jako tfida
OneWayDescriptorBase, popsand v sekci 6.1, ma vSak odlisny konstruktor a navic tyto
metody:

OneWayDescriptorObject (Size patch_size, int pose_count, const
char* train_path, const char* pca_config, const charx*
pca_hr_config = 0, const char* pca_desc_config = 0, int
pyr_levels = 2);

Vytvori instanci tfidy OneWayDescriptorObject ze souboru trénovacich soubort.
patch_size Velikost vstupnich ploch

pose_count Pocet pdz, které se budou generovat pro kazdy detektor
train_path Cesta k trénovacim soubortim

pca_config Jméno souboru, ktery obsahuje PCA pro malé plochy.

pca_hr_config Jméno souboru, ktery obsahuje PCA pro velké plochy.(velikosti vstupnich
ploch)

pca_desc_config Jméno souboru, ktery obsahuje deskriptory PCA slozek

pyr_levels Uroven pyramid generovanjch z obrazku

void Allocate(int train_feature_count, int
object_feature_count) ;

Naalokuje pamét pro object_feature count deskriptorii.

void SetLabeledFeatures (const vector<KeyPoint>& features);

Nastavi vnitini reprezentaci vyznacnych bodi na features.

vector <KeyPoint >& GetLabeledFeatures () ;
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Vrati vektor vyznacnych bodt.

const vector<KeyPoint >% GetLabeledFeatures () ;

Vrati konstantni vektor vyzna¢nych bodi.

int IsDescriptorObject(int desc_idx) const;

Vraci 1, pokud existuje deskriptor na indexu desc_idx.

int MatchPointToPart (Point pt) const;

Vraci index vyznacného rysu. V piipadé, ze zadanému bodu neodpovidd zadny vyznacny
rys, vraci -1.

int GetDescriptorPart(int desc_idx) const;

Vraci id deskriptoru na indexu desc_idx.

const vector<KeyPoint>& GetTrainFeatures () ;

Vraci konstantni set trénovacich vyznacénych bodu.

vector <KeyPoint > _GetTrainFeatures () const;

Vraci set trénovacich vyznacnych bodi.

void InitializeObjectDescriptors(IplImage* train_image, const
vector <KeyPoint >& features, const char* feature_label, int
desc_start_idx = 0, float scale = 1.0f);

Inicializuje deskriptory pro kazdy z predanych vyznac¢nych bodf.
train_image Trénovaci obrazek

features Plocha obrazku

feature_label Jméno deskriptoru

desc_start_idx Zacatek indexace deskriptori

scale Mé¢ritko
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Priloha B

Zdrojovy kod pouziti One-way
deskriptoru

Zdrojovy kod vcetné trénovacich a testovacich obrazka lze nalézt ve vzorovych prikladech

knihovny OpenCV 2.1.

/ *
* one_way_sample.cpp
* outlet_detection
*
* Created by Victor Eruhimov on 8/5/09.
* Copyright 2009 Argus Corp. All rights reserved.
*
*/
#include <cv.h>

#include <cvaux.h>
#include <highgui.h>

#include <string>
using namespace CvV;

IplImage* DrawCorrespondences (IplImage* imgl, const
vector<KeyPoint >& featuresl, IplImage* img2, const
vector <KeyPoint >& features2, const vector<int>& desc_idx) ;
void generatePCADescriptors (const char* img_path, const charx
pca_low_filename, const char* pca_high_filename, const
char* pca_desc_filename, CvSize patch_size);

int main(int argc, char*x argv)
{
const char pca_high_filename[] = "pca_hr.yml";
const char pca_low_filename[] = "pca_lr.yml";
const char pca_desc_filename[] = "pca_descriptors.yml";
const CvSize patch_size = cvSize (24, 24);
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54

55
56
57
58
59
60
61

62

//

const int pose_count = 50;

if (argc !'= 3 && argc != 4)
{

printf ("Format: \n./one_way_sample [path_to_samples]

[imagel] [image2]\n");
printf ("For example: ./one_way_sample
./../../opencv/samples/c scene_1l.bnmp

scene_r.bmp\n");
return O;

+

std::string path_name = argv[1];

std::string imgl_name = path_name + "/" +
std::string(argv[2]);

std::string img2_name = path_name + "/" +

std::string(argv [3]);

CvFileStorage* fs = cvOpenFileStorage("pca_hr.yml", NULL,

CV_STORAGE_READ) ;
if (fs == NULL)
{

printf ("PCA data is not found, starting

training...\n");

generatePCADescriptors (path_name.c_str (),

pca_low_filename, pca_high_filename,
pca_desc_filename, patch_size);

3

else

{

cvReleaseFileStorage (&fs);

printf ("Reading the images...\n");

IplImage* imgl = cvLoadImage (imgl_name.c_str (),

CV_LOAD_IMAGE_GRAYSCALE)

IplImage* img2 = cvLoadImage (img2_name.c_str (),

CV_LOAD_IMAGE_GRAYSCALE)

)

)

// extract keypoints from the first image
vector <KeyPoint > keypointsl;
SURF surf_extractor (5.0e3);

printf ("Extracting keypoints\n");
surf_extractor (imgl, Mat (),
printf ("Extracted ’%d keypoints...\n",

(int)keypointsl.size());
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63 printf ("Training one way descriptors...");

64 // create descriptors

65 OneWayDescriptorBase descriptors(patch_size, pose_count,
".", pca_low_filename, pca_high_filename,
pca_desc_filename) ;

66 descriptors.CreateDescriptorsFromImage (imgl, keypointsl);

67 printf ("done\n");

68

69 // extract keypoints from the second image

70 vector<KeyPoint > keypoints2;

71 surf_extractor (img2, Mat(), keypoints2);

72 printf ("Extracted %d keypoints from the second
image...\n", (int)keypoints2.size());

73

74

75 printf ("Finding nearest neighbors...");

76 // find NN for each of keypoints2 in keypointsli

77 vector<int> desc_idx;

78 desc_idx.resize(keypoints2.size());

79 for(size_t i = 0; i < keypoints2.size(); i++)

80 {

81 int pose_idx = O0;

82 float distance = O0;

83 descriptors.FindDescriptor (img2, keypoints2[i].pt,

desc_idx[i], pose_idx, distance);

84 }

85 printf ("done\n") ;

86

87 IplImage* img_corr = DrawCorrespondences (imgl,
keypointsl, img2, keypoints2, desc_idx);

88

89 cvNamedWindow ("correspondences", 1);

90 cvShowImage ("correspondences", img_corr);

91 cvWWaitKey (0) ;

92

93 cvReleaselImage (&imgl) ;

94 cvReleaselImage (&img?2) ;

95 cvReleaseImage (&img_corr) ;

96 ¥

97

98 IplImage* DrawCorrespondences (IplImage* imgl, const
vector<KeyPoint >& featuresl, IplImage* img2, const
vector<KeyPoint >& features2, const vector<int>& desc_idx)

99 {

100 IplImage* img_corr = cvCreateImage(cvSize (imgl->width +

img2->width, MAX(imgl->height, img2->height)),
IPL_DEPTH_8U, 3);
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101

102
103

104

106
107
108
109

110
111
112
113
114

115
116

117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128

129
130
131
132

133
134
135
136
137
138
139

*
*/

cvSetImageROI (img_corr, cvRect (0, 0, imgl->width,
imgl->height));

cvCvtColor (imgl, img_corr, CV_GRAY2RGB);

cvSetImageR0OI (img_corr, cvRect(imgl->width, O,
img2->width, img2->height));

cvCvtColor (img2, img_corr, CV_GRAY2RGB);

cvResetImageROI (img_corr);

for(size_t i = 0; i < featuresl.size(); i++)
{
cvCircle(img_corr, featuresi[i].pt, 3, CV_RGB (255, O,
0));
}
for(size_t i = 0; i < features2.size(); i++)
{
CvPoint pt = cvPoint(features2[i].pt.x + imgl->width,
features2[i].pt.y);
cvCircle (img_corr, pt, 3, CV_RGB(255, 0, 0));
cvline (img_corr, featuresl[desc_idx[i]].pt, pt,
CV_RGB (0, 255, 0));
}

return img_corr;

pca_features

void savePCAFeatures(const char* filename, CvMat* avg, CvMats*

{

}

eigenvectors)

CvMemStorage* storage = cvCreateMemStorage ();

CvFileStorage* fs = cvOpenFileStorage(filename, storage,
CV_STORAGE_WRITE) ;

cvWrite(fs, "avg", avg);

cvWrite(fs, "eigenvectors", eigenvectors);

cvReleaseFileStorage (&fs);

cvReleaseMemStorage (&storage) ;

140 void calcPCAFeatures(vector<IplImage*>& patches, const charx

filename, CvMat** avg, CvMat** eigenvectors)
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152
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160
161
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163
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166
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172
173
174
175
176

177
178
179
180
181
182
183

{

int width = patches[0]->width;

int height = patches[0]->height;

int length = width*height;

int patch_count = (int)patches.size();

CvMat* data = cvCreateMat(patch_count, length, CV_32FC1);
xavg = cvCreateMat (1, length, CV_32FC1);

CvMat* eigenvalues = cvCreateMat(l, length, CV_32FC1);
xeigenvectors = cvCreateMat (length, length, CV_32FC1);

for(int i = 0; i < patch_count; i++)

{

float sum = cvSum(patches[i]) .vall[0];

for(int y = 0; y < height; y++)

{
for(int x = 0; x < width; =x++)
{

*((float*) (data->data.ptr + data->stepxi) +
y*width + x) = (float) (unsigned char)
patches[i]->imageData[y*patches[i]->widthStep
+ x]/sum;

printf ("Calculating PCA...");

cvCalcPCA (data, *avg, eigenvalues, *eigenvectors,
CV_PCA_DATA_AS_ROW);

printf ("done\n") ;

// save pca data
savePCAFeatures (filename, *avg, *eigenvectors);

cvReleaseMat (&data) ;
cvReleaseMat (¥eigenvalues) ;

void loadPCAFeatures(const char* path, vector<IplImage*>&

{

patches, CvSize patch_size)

const int file_count = 2;
for(int i = 0; i < file_count; i++)
{

char buf [1024];
sprintf (buf, "Ys/one_way_train_%04d.jpg", path, 1i);
printf ("Reading image %s...", buf);
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184 IplImage* img = cvLoadImage (buf,
CV_LOAD_IMAGE_GRAYSCALE) ;

185 printf ("done\n") ;

186

187 vector <KeyPoint > features;

188 SURF surf_extractor (1.0f);

189 printf ("Extracting SURF features...");

190 surf_extractor (img, Mat (), features);

191 printf ("done\n") ;

192

193 for(int j = 0; j < (int)features.size(); j++)
194 {

195 int patch_width = patch_size.width;

196 int patch_height = patch_size.height;

197

198 CvPoint center = features[j].pt;

199

200 CvRect roi = cvRect(center.x - patch_width/2,

center.y - patch_height/2, patch_width,
patch_height);

201 cvSetImageRO0I (img, roi);

202 roi = cvGetImageROI (img) ;

203 if (roi.width != patch_width || roi.height !=
patch_height)

204 {

205 continue;

206 +

207

208 IplImage* patch =
cvCreatelImage (cvSize (patch_width,
patch_height), IPL_DEPTH_8U, 1);

209 cvCopy (img, patch);

210 patches.push_back(patch);

211 cvResetImageROI (img) ;

212

213 }

214

215 printf ("Completed file %d, extracted %d features\n",

i, (int)features.size());

216

217 cvReleaseImage (&img) ;

218 +

219 }

220

221 void generatePCAFeatures(const char* img filename, const
char* pca_filename, CvSize patch_size, CvMatx**x avg,
CvMat** eigenvectors)

222 {
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223 vector<IplImagex*> patches;

224 loadPCAFeatures (img_filename, patches, patch_size);

225 calcPCAFeatures (patches, pca_filename, avg, eigenvectors);
226 }

227

228 void generatePCADescriptors(const char* img_path, const charx*
pca_low_filename, const char* pca_high _filename, const
char* pca_desc_filename, CvSize patch_size)

229 {

230 CvMat* avg_hr;

231 CvMat* eigenvectors_hr;

232 generatePCAFeatures (img_path, pca_high_filename,
patch_size, &avg_hr, &eigenvectors_hr);

233

234 CvMat* avg_lr;

235 CvMat* eigenvectors_1r;

236 generatePCAFeatures (img_path, pca_low_filename,
cvSize (patch_size.width/2, patch_size.height/2),

237 &avg_lr, &eigenvectors_1lr);

238

239 const int pose_count = 500;

240 OneWayDescriptorBase descriptors(patch_size, pose_count);

241 descriptors.SetPCAHigh (avg_hr, eigenvectors_hr);

242 descriptors.SetPCALow(avg_lr, eigenvectors_1r);

243

244 printf ("Calculating %d PCA descriptors (you can grab a
coffee, this will take a while)...\n",
descriptors.GetPCADimHigh ());

245 descriptors.InitializePoseTransforms () ;

246 descriptors.CreatePCADescriptors () ;

247 descriptors.SavePCADescriptors (pca_desc_filename) ;

248

249 cvReleaseMat (&avg_hr) ;

250 cvReleaseMat (&eigenvectors_hr);

251 cvReleaseMat (&avg_1lr) ;

252 cvReleaseMat (&eigenvectors_1r);

253 }
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