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Abstrakt

Tato diplomova praca sa zaobera vyznamnou oblastou pocitacového videnia a to
konkrétne  detektormi  adeskriptormi  oblasti v obraze. Budl predstavené
najjednoduchSie navrhy na detekciu vyznamnych bodov pocntic Moravcovym
detektorom az po komplexné detektory ako napriklad MSER alebo FAST. Popis tychto
vyznamnych bodov je cielom deskriptorov oblasti. Rovnako tu bude uvedeny postupny
prehlad od pociatkov, za ktoré mozno povazovat’ SIFT az po najnovsie a najstabilnejSie
deskriptory ako napriklad FREAK alebo ORB. Jadrom prace bude nasledné testovanie
a porovnanie vybranych metod na zvolenej tilohe lokalizacie SPZ v obraze.

Kli¢ova slova

Detektory oblasti v obraze, deskriptory oblasti v obraze, Harrisov operator, MSER,
FAST, SIFT, SURF, BRIEF, BRISK, ORB, FREAK, Lokalizacia SPZ

Abstract

This master’s thesis deals with an important part of computer vision field. Main focus of
this thesis is on feature detectors and descriptors in an image. Throughout the thesis the
simplest feature detectors like Moravec detector will be presented, building up to more
complex detectors like MSER or FAST. The purpose of feature descriptors is in
a mathematical description of these points. We begin with the oldest ones like SIFT and
move on to newest and best performing descriptors like FREAK or ORB. The major
objective of the thesis is comparison of presented methods on licence plate localization
task.
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UvoD

Spracovanie obrazu je vel'mi doélezitou aplikacnou oblastou techniky ako takej
asrozvojom vypoctovej techniky azvysSujucou rychlostou spracovania informacii
nachadza pravidelné uplatnenie v komplexnejSich tlohach. Aplikacie pocitacového
videnia sa ¢im d’alej tym viac vyuzivaju v zdravotnictve, priemysle, doprave a podobne.
Napriklad predstava plne autondmneho vozidla by bez pocitacového videnia bola
absolutne nerealna. Tieto aplikacie sa postupne snazia priblizit' k ultimatnemu ciel’u,
ktorym je takmer dokonalé¢ napodobenie T'udského zraku. Iked s pokrokom vedy
a techniky sa tomu ciel'u aplikacie poc¢itaCového videnia blizia, stale su vel'mi d’aleko od
jeho dosiahnutia jednak ¢o sa tyka rychlosti aj spolahlivosti.

V l'udskom organizme sltzi l'udské oko k ziskaniu informécie z prostredia, ktora
nasledne putuje do mozgu, kde je spracovana a moéze ovplyviiovat’ spravanie a ¢innosti
¢loveka. V pocitacovom videni nahradzuje funkciu oka kamera, konkrétne senzor, ktory
z okolia ziskava informaciu o jase. O spracovanie tejto informacie sa néasledne stara
procesor pocitaca s perifériami, popripade procesor v teleféne alebo podobnom
zariadeni. Tento proces pozostava z viacerych krokov, ktoré nazorne ilustruje schéma
na Obrazok 1.

Predstavme si pripad, Ze mame fotoaparat, ktory nepodporuje tvorbu panoramatickych
snimok, ale napriek tomu sme sa rozhodli, Ze si dany vyhl'ad vyfotime na viacero fotiek
a zjednodusSene povedané si ich naslednej poskladime dohromady podla prelinajucich
sa Casti a upravime (napriklad orezeme) do vyslednej podoby. V pripade, Zze by sme
dany problém riesili s vytlacenymi fotografiami, spolupraca medzi T'udskym zrakom
amozgom nam umozni najst’ body, ktoré spolu kore$pondujii a panoramu by sme
dokazali vyskladat. Inym pripadom, kde je potrebné hladat’ rovnaké body v dvoch
(alebo viacerych) obrazoch je skladanie 3D modelu objektu, napriklad budovy.
Predstavme si, Ze sa pokusime vyfotit budovu spredu a z uhla 45° oproti pdvodnej
polohe za ucelom vyfotenia bo¢nej strany budovy. Rovnako ako v prvom pripade
potrebujeme ngjst’ body, ktoré su zhodné na obidvoch snimkach. V pripade ¢loveka
tieto body l'ahko najdeme, napriklad roh okna odfoteného spredu a ten isty roh pri foteni
budovy pod uhlom a podobne. Ako ale v tychto pripadoch funguje vypoctova technika?
Pocitace v poslednych rokov vyznamne napreduju, no stale nie st schopné v oblasti
pocitatového videnia nahradit’ l'udsky zrak a spracovanie obrazu v mozgu.

V pripade pocitacového spracovania uloh popisanych vysSie je potrebné prejst
niekol’kymi krokmi, ktoré v zjednoduSenom modeli mozu predstavovat’ najdenie
vyznamnych bodov, ich nasledny matematicky popis a v neposlednom rade spajanie
(matching) obrazov na zéklade zhodnych vyznamnych bodov. A prave detekcia a popis
vyznamnych bodov su cielom tejto prace.

Praca je, ¢o sa Struktury tyka, rozdelend do troch velkych tematickych celkov. Prva
kapitola predstavuje cast’” zaoberajucu sa detektormi oblasti v obraze. Cielom je
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nastudovat’ problematiku detektorov oblasti v obraze a zostavit' prehl'ad s prikladmi.
V ramci tejto kapitoly budi predstavené nasledujlce detektory: Moravcov detektor,
Harrisov detektor, MSER a FAST. Poradie v ktorom budu detektory predstavené
odpoveda historickému vyvoju. U kazdého z nich budu uvedené obrazky na ktorych
bude prezentované ako detektor funguje na redlnom snimku tykajicom sa naslednej
experimentalnej Glohy. Z hl'adiska modelu spracovania a analyzy obrazu zobrazenej na
Obrazok 1 mozno detektory zahrnit’ priblizne na koniec niz$ej urovne spracovania do
oblasti segmentécie.

Druha kapitola sa venuje deskriptorom oblasti v obraze a predstavuje vysSiu uroven
spracovania. V Obrdzok 1 tejto oblasti odpoveda cast s ndzvom ,popis®. O ten sa
v skuto¢nosti pri deskriptoroch jedna. Uloha spo&iva v matematickom popise najdenych
vyznamnych bodov tak, aby bol tento popis dostatoéne robustny, stabilny
a opakovatelny v kompromise s naro¢nostou vypoctu. Cielom tejto kapitoly je
nastudovat’ problematiku deskriptorov vyznamnych oblasti v obraze a opat’ zostavit’
prehlad s prikladmi. U vécsiny deskriptorov bude opit’ prezentovany ich vystup na
snimke naslednej experimentilnej ulohy aby si Citatel vedel predstavit ako dany
deskriptor funguje na celom obraze anie len na oblasti, ktora bude zaujimava pre
experimentalnu Cast. Vo vyvoji problematiky deskriptorov je mozné zaznamenat, ze
jednotlivé metddy na seba postupne nadvézuju. V hierarchickom slede budu postupne
predstavené nasledujuce deskriptory: HoG, SIFT, SURF, BRIEF, BRISK, ORB
a FREAK. Niektoré z tychto algoritmov v sebe zahinaju aj vlastny detektor, ale su
zname hlavne ako deskriptory a preto su uvedené v tejto kapitole. Na tuto skuto¢nost’
bude u danych zé&stupcov upozornené v prislusnych kapitolach.

Nizsi aroven
Zpracovani +

Vy§8§i uroveri
»  Zpracovani

|
|
1
|
|
| —| Klasifikace i
|
|
|
|
|
|
|

—{_Detekce defektii i
4 e
Ilw A/D Predzpracovani Segmentace MW
— 3D méreni '
—| Sledovéni pohybu i
osvétleni

OCR

—

ohjektiv

Obrézok 1: Ret'azec spracovania obrazu [21]

Finalnou a jadrovou Castou prace bude nasledne tretia kapitola, ktorej cielom bude
otestovat’ vybrané z predstavenych detektorov a deskriptorov na demonstracnej tlohe.
Danou tulohou bola zvolena uloha lokalizacie SPZ v obraze, ktord je stale pomerne
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zivou témou a poskytuje potencial pre kvalitativne zhodnotenie danych detektorov
a deskriptorov. Budd vytvorené a popisané algoritmy, ktoré buda vyuzivat vystup
jednotlivych metdd a vyuzivat' tento potencial k najdeniu SPZ v obraze. Vysledkom
tejto Casti bude kvalitativne zhodnotenie uspesnosti jednotlivych algoritmov na danej
ulohe. Analyzovana bude ich robustnost’ a vyzdvihnuté budu ich silné stranky pre
rieSenie danej Ulohy, ako aj situdcie kde tieto metddy zlyhavaju. Délezité je v tomto
bode poznamenat’, ze cielom prace nie je dosiahnut' 100% uspesnost’ lokaliz&cie, ale
vyskusat’ dostupné prostriedky na naro¢nejSich snimkach a odhalit’ ich silné a slabé
stranky. Ciel'om rovnako nie je ziskanie vel'mi rychlych aplikacii, popripade aplikécii
bliziacich sa spracovavaniu krealnom case. Vysledky jednotlivych detektorov
a deskriptorov budu uvedené v tabulkovej forme a sprevadzané prikladmi ilustrujacimi
vzniknuté situacie.
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1 DETEKTORY VYZNAMNYCH BODOV
A OBLASTI V OBRAZE

V 1. kapitole bude pojedndvané o moznostiach detekcie vyznamnych bodov v obraze.
Nachadza sa v nej stru¢ny tvod do problematiky vyznamnych oblasti, pricom bude
takato vyznamna oblast’ charakterizovana a ukazany zakladny teoreticky princip
vyhladavania takej oblasti. Nasledne budu predstaveni najznamej$i predstavitelia
detektorov oblasti v obraze. Medzi nich patri napriklad Moravcov detektor alebo
Harrisov detektor. HIlbsie sa dostaneme do problematiky komplexnej$ich
a vykonnejsich detektorov ako MSER a FAST. Prave posledné dva algoritmy su
v dne$nej dobe pre svoje vlastnosti a kvalitu vystupu relativne ¢asto pouzivané. Co sa
Struktary tyka, bude kazdy detektor popisany v Styroch podkapitolach, v ktorych bude
uvedeny tvod do danej problematiky, funkény a matematicky popis danej metddy
abudd zhrnuté vyhody a nevyhody daného pristupu. V poslednej podkapitole bude
u vacsiny detektorov prezentovand ukdzka tychto detektorov ziskand v programovom
prostredi MATLAB.

1.1 Vyznamna oblast’

Tato kapitola ¢erpa informacie zo zdrojov [3] a [4].

Ako teda ale vyznamna oblast’, ktortt hl'adame vyzera? Tieto oblasti by mali byt voci
ostatnym oblastiam nejakym sposobom extraordinarne, ¢o v kone¢nom désledku vd’aka
ich matematickému popisu ulah¢i ich detekciu v inom obraze. Pre tieto oblasti je
nevyhnutna ich stabilita, vd’aka ktorej ziskavame dobrt lokalizovatel'nost’ v obraze
a opakovatelnost’ aj pri pdsobeni geometrickych zmien.

Medzi dve najddlezitejSie vyznamné oblasti v obraze patria hrany a rohy. Detekciu hran
a rohov nadzorne ilustruje nasledujdci obrazok.

|

Obrazok 2: a) oblast’ bez textlry, b) detekcia hrany, c) detekcia rohu [5]

V l'avom obrazku je mozné vidiet’, Ze pri pohybe s vyhl'addvacim oknom v akomkol'vek
smere nedochadza k zmene intenzity obrazovej funkcie. To je typické pre oblasti bez
textury, akou je napriklad obloha, kde Vv podstate nie je mozné najst dobre

14



opakovatel'ni vyznamnu oblast’. Akési zlepSenie poskytuje hrana, ktorej detekcia je
zobrazena na strednom obrazku. V pripade pohybu vyhladavacieho okna dochadza
k zmene intenzity v jednom smere. Na zaklade toho je mozné detegovat hranu,
problémom je vsak najdenie polohy v rdmci celej hrany v inom obrazci. Existuje ale
mnoho u¢innych detektorov hran, ktoré sa vyuzivaju k oddeleniu objektu od pozadia,
teda segmentacii v obraze. Ako tretia moznost’ je v pravej ¢asti uvedena detekcia bodu,
konkrétne rohu, spojnice dvoch hran. Charakteristické pre roh je, ze pri pohybe
vyhladdvacim oknom dochddza k zmene intenzity obrazovej funkcie vo vSetkych
smeroch a pri vhodnom matematickom popise oblasti okolo daného bodu je zaistena
vysoké opakovatel'nost’ detekcie daného bodu v inom obraze. Takyto bod budeme d’alej
nazyvat’ vyznamny rohovy bod.
Zhriime si teda zékladné charakteristiky vyznamnych bodov:
e Majl jasnu a matematicky dobre podlozenti definiciu
e Maju jasne definovanu poziciu v obrazovom priestore
e Lokalna struktura okolo vyznamného bodu je bohatd na informéacie vhodné pre
d’al$ie spracovanie
e SO stabilné z hladiska posobenia lokélnych a globalnych deformécii ateda
zaistuju vysoky stupen opakovatel'nosti pri hadani v inom obraze

1.2 Moznosti detekcie

Logicky najjednoduchSou moznostou ako najst’ isty bod v inom obraze je zobrat dany
bod, popisat’ ho pomocou okolitych bodov a vyhl'adat’ v obraze, v ktorom dany bod
potrebujeme najst. Tento postup je ale maximalne neefektivny a vyzaduje enormné
naroky na spracovanie. NavySe neposkytuje absolutne ziadnu toleranciu voci
akymkol'vek deformaciam. DalSou z jednoduchsich variant je aplikacia konvolu¢ného
jadra o velkosti 3 x 3 a nasledné ziskanie bodov prahovanim. Tvar konvolu¢ného jadra

-1 -1 -1
<—1 8 —1) 1)
-1 -1 -1

V dalsich kapitolach budu uvedené sofistikovanejSie detektory oblasti v obraze.

je uvedeny nizsie.

1.3 Moravcov detektor (operator)

Kapitola 0 Moravcovom detektore bola vytvorena s pomocou zdrojov [4],[6],[7].[8].

1.3.1 Uvod

Jedna sa o0 snad’ najstar$i detektor vyznamnych oblasti v obraze na vysSej Grovni. Bol
vyvinuty rakuskym vedcom Hansom Moravcom v roku 1977 ked’ potreboval detegovat
objekty v okoli vozidla Stanford Cart. Moravcov detektor je povazovany za rohovy
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detektor a funguje na podobnom principe aky bol popisany v kapitole 1.1. Moravec,
rovnako ako vnasom vyklade pouziva vyhladavacie okno malych rozmerov,
najCastejSie 3 X 3, 5 x 5 alebo 7 x 7 pixelov okolo vySetrovaného bodu. Nasledne sa
danym oknom pohybuje vo vSetkych 6smich smeroch o jeden pixel ako zobrazuje
nasledujuci obrazok, kde ¢ervené okno ukazuje pévodné okno okolo vySetrovaného
bodu a okno modré zobrazuje posunuté okno v jednom z 6smich smerov. Cerveny kruh
reprezentuje nami vysSetrovany bod.
(0,-1) (1,-1) (1,0) (1,1)

Bl |B2|B3 |
B |83 [ 8
7 || 5 @ ) L

AT| AB| AD

(0,1) (=11) (=1,0) _I

L L L L
_I | | i-1.-1)

Obrazok 3: Pohyb vysetrovacieho okna pri Moravcovom operatore [6]

Operator vo svojom principe pocita rozptyl intenzity jasu pri posuvani okna v rdznych
smeroch a z toho vyplyvaju tri pripady.
e Pri minimalnej zmene sa jedna o plocht oblast’ bez vel’kych zmien intenzity
e Velka zmena v jednom smere, ale Ziadna alebo takmer nulova zmena v smere
kolmom na dany smer znaéi hranu
e Vsetky smery vykazuju velkti zmenu — detegujeme roh

1.3.2 Funk¢ny a matematicky popis

Rozptyl intenzity jasu pre posun v danom smere sa vypoc¢ita ako suma $tvorcov rozdielu
odpovedajucich si  pixelov dvoch okien, okna po6vodného s centrom v nami
vySetrovanom bode a okna posunutého o jeden pixel v jednom z 8 smerov. Tento vztah
je vyjadreny rovnicou nizSie. Rozptyl intenzity v nami vySetrovanom bode je brany ako
minimum z 6smich vySetrovanych smerov a nasledne algoritmom prahovania ur¢ime
detegované body.

E(u,v) = Z (I(x,y) —I(x +u,y +u))? (2)
(x,y)eo

kde O je nami vySetrovany bod a funkcia I(x,y) predstavuje hodnoty jasu pixelov v
obrazku.
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Existuje ale aj druhy variant Moravcovho operatoru. Tato verzia je rovnako jednoducha
a pocita rozdiely hodn6t jasu medzi nami vySetrovanym bodom a v najblizSom 8-okoli.
Absolutne hodnoty sa nasledné sc¢itaji a vysledna hodnota sa vydeli 8. Vypocet
reprezentuje nasledujuca rovnica:
1 i+1  J+1
g@p=5 D> D If@H-fammn 3
m=i—-1n=j-1

Kde funkcia f(i,j) predstavuje hodnoty jasu pixelov v obrazku.

1.3.3 Vyhody / Nevyhody

Moravcov operator ma kvéli svojej jednoduchosti mnozZstvo nevyhod. Ked’Ze pocitame
zmenu intenzity v 6smich diskrétnych smeroch nie je tento operator rota¢ne invariantny.
Praktickym dopadom je nizka opakovatelnost’ pri pootoc¢eni o iné hodnoty, napriklad
030°. Dalsou nevyhodou je pouzitie Stvorcového popr. obdiznikového okna.
VylepSenim by bolo pouzitie ,,diskrétneho* kruhového okna, ktori znizuje euklidovska
vzdialenost’ uvazovanych okolitych pixelov a teda do vypoctu zahriuje relevantnejsie
udaje. Nevyhodou je rovnako kladenie rovnakej vahy na vSetky pixely. To v pripade
okna 3x3 neovplyviiuje vypocet, ale pri pouziti va¢Sieho okna je vhodné klast’ bliz§im
susedom vacsiu vahu. Jeho d’al§imi nevhodnymi vlastnostami su vysoka odozva na
hrany as$um. Na druhej strane vd’aka relativnej jednoduchosti sa tento operétor
vyznacuje jednoduchou implementaciou a rychlost’ou spracovania.

1.34 Ukazka aplikacie

Pre testovacie Ucely Moravcovho operatora bola vytvorena jednoducha aplikécia v
MATLABE, ktora detekuje vyznamné body.
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Obrazok 4: Ukazka vysledku algoritmu Moravcovho detektora na testovacie obrazky

1.4 Harrisov detektor (operator)

Pri tvorbe kapitoly o Harrisovom detektore bolo vychadzané zo zdrojov [8],[9],[22].

1.4.1 Uvod

Harrisov detektor, rovnako oznacovany aj ako ,,Plessey operator* bol vyvinuty Chrisom
Harrisom a Mikom Stephensom v roku 1988. Autori sa zaoberali Ulohou najdenia
a priradenia rovnakych bodov v dvoch rozdielnych obrazoch ziskanych jednou
pohybujicou sa kamerou. Autori naviazali na uZ publikovany a pouZivany Moravcov
operator a pokusili sa o0 jeho vylepsenie, S cielom vytvorit’ detektor schopny detegovat
hrany aj rohy. Hlavnym nedostatkom Moravcovho operatora bola zavislost’ na rotacii
a nizka odolnost’ vo&i sumu. To bolo spdsobené pouzitim obdiznikového okna, ktoré je
v tomto pripade nahradené oknom kruhovym s Gaussovskym rozlozenim vnuatornych
hodndt prikladajucim najvacsiu vahu hodnotam v blizkosti vySetrovaného bodu.
K odstraneni neizotropnych odoziev je pouzita auto-korelaéna funkcia (rovnica 4)
schopna merat’ zmenu intenzity vo vSetkych smeroch. Tento operator napriek svojim
obmedzeniam, ktoré budl opisané o dve kapitoly niZSie, je aj V dne$nej dobe pomerne
hodne pouZivany.

1.4.2 Funk¢ény a matematicky popis
Zékladom odvodenia operatoru je pouzitie auto-korelaénej funkcie:
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c¢(Ny) = min z w(u, v) * [I(u,v) — I(u + Ax, v + Ay)]? (4)
(u,v)ew
kde:
W je vySetrovacie okienko okolo nami vySetrovaného bodu,
(X,y) su saradnice v rdmci okienka,
w(x,y) je vdhové funkcia,
I(x,y) je jasova funkcia a
(Ax, Ay) 0znacuju lokalny posun okienka.

Vahova funkcia mdze byt napriklad Gaussovska, alebo Vv jednoduchSom pripade
konstantna, shodnotou rovnou 1 vpripade, Ze suradnice si vramci nasho
vySetrovaného okna a 0 v pripade, ze nie su.

V d’alSom kroku sa pokusime aproximovat’ vyraz I(u+Ax, v+Ay), ktory znaci intenzitu
jasovej funkcie na posunutych sturadniciach. Pomocou prvych dvoch ¢lenov Taylorovho
rozvoja priblizne dostavame:

I(x + Ax,y + Ay) =~ I(x,y) + VI(x,y)T [ﬁ;] (5)

A po néaslednom dosadeni aproximacie do rovnice 4 dostdvame:

c(Ny) = min Z [Ax, Ay]VI(x, y)V(x, y)" [2;]
(u,v)e
Ax] ©)

= min[Ax, Ay] z VICx, y)VI(x, y)T Ay

(ny)ENO

) Ax
= min[Ax,Ay] A [ Ay]

kde sa nam objavuje matica A. Matica A je pozitivne semidefinitna o velkosti 2x2
a plati pre nu:

A= z VI(x, Y)VI(x, y)T

(x,¥)ENg
al (x 2) @
01(x,y) al(x y)
Z [ ’ ] al (x y)
(x,¥)ENg
Nakol’ko je matica A symetrickd, d’alej plati
. Ax] 2,
mln[Ax, A}’] A Ay - ”Axi Ay” Amm (8)

Kde Amin je najmensie vlastné ¢islo matice A.
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Vypocet gradientu (derivacii) je v diskrétnom obraze mozno nahradit’ vypocCtom
symetrickych diferencii podla:

I(x+1,y)—I(x—1,y)
Ix,y+1)—I(x,y—1)

Po vypocitani symetrickej matice A nasleduje analyza. Existuji tri moznosti

VI(x,y) = 9)

vyhodnotenia vel’kosti gradientu a matice A.

e V pripade, Ze ma jasova funkcia konStantny charakter v okoli No, potom gradient
je blizky nulovému vektoru a matica A je blizka nulovej matici. Tym padom sa
obidve vlastné ¢isla matice A blizia k nule.

e Vpripade, ze je jedno vlastné Cislo matice malé a druhé velké, indikuje to
detekciu hrany. Malé vlastné ¢islo indikuje posun po hrane, vicsie vlastné Cislo
posun kolmo na hranu.

e V pripade, Ze je gradient rozny vo vSetkych smeroch, maji obe vlastné ¢isla
vysoku hodnotu ¢o indikuje detekciu rohu

K ziskaniu vyznamnych bodov sa ale v praxi nepouziva vypocet vlastnych ¢isel matice
A. Namiesto toho Harris a Stephens navrhli vypocet Harrisovej funkcie ktora ma
nasledujuci tvar:

R = det(A) — k * tr2(A) (10)

Operécia tr (trace) je nazyvana stopa matice a vypocitame ju ako sucet prvkov na
hlavnej diagonadle matice A. Konstanta k je empiricka konStanta stanovena
experimentalne a podla [8] dostavame najlepSie vysledky pre hodnoty k medzi 0,04
a 0,06. Po vypocte Harrisovej funkcie pre vsetky body obrazku vyberieme lokalne
maxima, ktoré prehladsime za vyznamné body. Jednou z moznosti je pouZitie tzv.
algoritmu non-maxima suppresion. Klasifikaciu bodov podla vlastnych ¢isel matice
a hodnoty Harrisovej funkcie ilustra¢ne zobrazuje nasledujuci obrazok.

2 ] 2% 13 2"
Ay Edge Corner

Obrazok 5: Klasifikacia vyznamnych oblasti podl'a Harrisa [5]
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1.4.3 Vyhody / Nevyhody

Harrisov operator odstranil niektoré nevyhody a limitacie Moravcovho operatora. Asi
najvacsou danou za to je zvySena naro¢nost’ na vypocet a teda dlhsi Cas spracovania. Zo
vSeobecnosti ja d’alej zname, Ze derivacia a jej diskrétny ekvivalent — diferencia,
zvySuju Sum. V Harrisovom operatore sa vyuziva gradient, ktory opat vyuziva
derivaciu (diferenciu) ¢o zneho opdt ¢ini detektor citlivy na Sum. To je mozné
Ciastoéné odstranit’ prvotnou aplikaciu filtra dolnej priepuste, ktory obraz rozostri
a znizi tym Sum, ale na druhej strane znizuje hodnoty gradientu. Pri pouziti vdcsieho
Gaussovského okna sa sice vysledky zlepSia, pretoze sa znizi velkost' vplyvu
zaSumenych pixelov za cenu zvySenia vypoctovej narocnosti.

Velkou nevyhodou Harrisovho detektora je jeho zavislost’ na mierke alebo teda urovni
zoomu s akym sa na dany obrazok pozerame. Ked’ si predstavime roh, ktory dokaze celé
vySetrovacie okienko pokryt’ bude tento roh spravne detegovany ako roh. V pripade, Ze
sa ale na dany roh pozerame pri vi¢Som zoome, modze sa do vysetrovacicho okienka
rovnakej vel'kosti ako v predchadzajucom Usudku dostat’ len ¢ast’ daného objektu, ktord
bude vyhodnotend ako rovna ¢iara, teda hrana. Touto problematikou sa v [22] zaoberal
Krystian Mikolajczyk a navrhol Upravu, pomocou ktorej je mozné ziskat' detektor
nezdvisly na zmene mierky. Tento upraveny detektor nesie meno Harris-Laplace
detektor a spociva vo vyhl'adavani maxima vo vytvorenom scale-space. Koncept scale-
space a jeho tvorby je vysvetleny napriklad v kapitole 2.2 o deskriptore SIFT. Jedna sa
0 vytvorenie akéhosi priestoru, v ktorom sa dany obrdzok nachadza s r6znou mierkou.
Principom je vyhladavanie vyznamnych bodov (rohov) skrz tento priestor a nésledne je
vybraty bod, ktory odpovedad maximu daného vyznamného bodu v ramci Grovni scale-
space. S poziciou tohto bodu je uchovand aj mierka obrazku, v ktorom bol ako
maximum detegovany. Ako nedostatok sa méze javit' fakt, Ze pri nevhodne zvolenom
rozdiele mierok medzi danymi vrstvami scale-space nemusi byt skutoéné maximum
detegované. S ohl'adom na danti skutocnost’ je potrebné vhodne zvolit' krok medzi
danymi Groviiami mierky, popripade zvolit' prah v porovnani s ktorym sd dané body
oznacené ako vyznamné alebo sa S nimi v opacnom pripade nepodita.

144 Ukazka aplikacie

Za ucelom prezentacie vysledkov Harrisovho detektora bola pouzita funkcia
MATLABuU detectHarrisFeatures. Ukazka funkéného kodu:

harris real = detectHarrisFeatures (I real gray);
figure (1)

imshow (I _real) ;

hold on

plot (harris real) ;
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Obrazok 6: Ukazka vysledku algoritmu Harrisovho detektora na testovacom obréazku

1.5 MSER

15.1 Uvod

Tento detektor bol publikovany v praci z CVUT v Prahe a University of Guildford v
Britanii s nd&zvom Robust Wide Baseline Stereo from Maximally Stable Extremal
Regions [15], z ktorej boli pre tuto kapitolu Cerpané informacie. Skratka MSER
pochédza z anglického Maximally Stable Extremal Regions, ¢o by mohlo byt volne
prelozené ako maximalne stabilné extrémne oblasti.

Metody, o ktorych sme sa bavili doteraz boli zalozené na detekcii vyznamnych bodov.
MSER zavadza do problematiky iny pristup a hl'ada v obraze vyznamné oblasti (v
angli¢tine blobs). Tieto oblasti by ale mali vykazovat’ rovnaké vlastnosti ako vyznamné
body, konkrétne hlavne opakovatel'nost’ pri zmene jasu, nato¢enia a optimalne aj mierky
obrazu. Algoritmus , ktory si popiSeme deteguje takéto oblasti a vybera z nich prave tie
maximalne stabilné ako napoveda jeho nazov.

152 Funké¢ny a matematicky popis

V tento Casti uvedieme niekolko definicii spojenych s MSER a néasledne si slovne
popiseme algoritmus detekcie.
Obraz | je mapovanim I: D ¢ Z? — S. Extrémne regiony s dobre definovatel'né ak:
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1) S je plne usporiadané tzn. reflexivny, nesymetricky a tranzitivne binarny vzt'ah
< existuje. Mnozina S méze byt uvazovana ako S={0,1,...,255} pre ¢ierno-biely
obraz, ale metdda moze byt” definovana aj na realnych ¢islach.

2) Susedstvo je v obraze definované ako A < D x D. Moze byt definované
napriklad 4-susedstvo kde p,q € D st susedné (pAq) prave vtedy ked’

d
D el <1 (1)
-

Oblast’ Q je suvisla podmnozina D, tzn. Zze pre kazda kombinaciu p,q € D existuje
postupnost’ p, ai, a, ..., an, g a pAaz, aiAi+1, anAg.

(Vonkajsia) hranica oblasti: 00 = {¢q €D\Q : Ip €Q : gAp}, tzn. Ze hranica 0Q oblasti
Q je mnozina bodov, ktoré su susedné s aspon jednym pixelom z Q, ale nepatria do
oblasti Q.

Extrémna oblast’: Q c D je oblast’ taka, ze pre vSetky p €Q, g €90 : I(p) > 1(q) alebo
I(p) < I(q). V prvom pripade sa jednd o oblastou s maximalnou intenzitou jasu,
v druhom pripade o oblast’ s minimalnou intenzitou jasu.

Maximalne stabilna extrémna oblast’ (MSER): Nech Q1, ...,Qi-1, Qi... je postupnost’
vnorenych extrémnych oblasti tak, ze Qi < Qi+1. Extrémna oblast’ Qi je maximalne
stabilna prave vtedy ked’ ¢(i) = |Qi+A \ Qi—A|/|Qi| ma lok&lne minimum vi. A €Sje
parametrom metddy MSER.

Ako teda ale prakticky metdda funguje? Tento princip je zalozeny na prahovani
roznymi prahmi. Na Ovod si predstavme vsetky mozné hodnoty prahu pre $edo tonovy
obraz. Hodnoty intenzity, ktoré si pod danou hodnotou prahu ozna¢ime c¢iernou
a hodnoty nad prahovou hodnotou bielou farbou. Ak budeme postupne obraz tymito
hodnotami od najnizSej prahovat’ dostaneme na zaliatku cisto biely obraz nakolko
vSetky hodnoty intenzity v obraze su vicsie ako nami zvoleny absolUtne minimalny
prah. Postupne sa zacni objavovat’ Cierne body a zhluky ciernych bodov az sa
dostaneme Kk plne c¢iernemu obrazu. To je pripad pre maximalnu intenzitu jasu,
minimalne oblasti mozu byt ziskané invertovanim intenzity obrazu |. Nasledne
vySetrime zhluky ciernych (bielych) bodov ktoré st pre nds zaujimavé naprie¢
viacerymi hodnotami prahu. Tie z nich ktoré ukazuji stabilitu pre viaceré hodnoty
prahu prehlasime za oblasti MSER.

153 Vyhody / nevyhody
Takto ziskané oblasti v obraze vykazuju nasledujuce vlastnosti:

e su invariantné voci ¢iastoénym jasovym transformaciam,
susedstvo bodov zostava zachované aj pri transformécii obrazu,
st stabilné naprie¢ viacerym hodnotam prahu,
su detegované oblasti r6znych vel’kosti.
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Medzi vyhody tohto algoritmu patri jeho rychlost v pripade, Ze je vhodne
implementovany. Algoritmus dobre funguje v pripade, Ze obraz obsahuje homogénne
regiony s dobre ¢itatelnymi hranicami. Na druhd stranu ale algoritmus nevykazuje
dobré vysledky v pripade, Ze je pritomny Sum spdsobeny pohybom. Ddlezité je
spomenut, Ze existuje nadstavba Multi-resolution MSER, ktord poskytuje vicsiu
robustnost’ pre zmeny mierky a je zalozena na vyhl'adani vyznamnych oblasti naprie¢
celym scale-space priestorom o ktorom sa hovori napriklad v kapitole 2.2.1 o algoritme
SIFT.

154 Ukazka aplikacie

Ukéazka vysledku aplikacie algoritmu MSER  bola  ziskand  funkciou
detectMSERFeatures, ktord je priamo implementovand v MATLABe. Vysledky boli
ziskané na zéklade nasledujuceho kodu:

mser regions real = detectMSERFeatures (I real gray);
figure (1)

imshow (I real)

hold on

plot (mser regions real)

Obrézok 7: Ukazka vysledku algoritmu MSER detektora na testovacom obrazku
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1.6 FAST
Kapitola 1.6 sa opiera o zdroje [12] a [13].

1.6.1 Uvod

Jednd sa orohovy detektor vobraze vyvinuty Edwardom Rostenom a Tomom
Drummondom v roku 2006. Skratka FAST je z anglictiny a znamen& Features From
Accelerated Segment Test, ¢o vo vol'nom preklade m6zeme prelozit’ ako vlastnosti zo
zrychleného testu segmentu.

1.6.2 Funkény a matematicky popis

Metoda je zalozend na testovani hodndt jasu zvolenych pixelov oproti pixelu
vySetrovanému. Tato metdda nevyuziva priamo testovanie oproti bodom susediacim
Snami vySetrovanym pixelom ale porovnanie prebicha oproti bodom leziacim na
kruznici o polomere 3 pixelov so stredom v nami vySetrovanom bode. Tychto bodov je
celkovo 16 aich ¢islovanie apolohu zobrazuje nizsie uvedeny obrdzok. Metodou
zistujeme, ¢i aspon 12 susediacich pixelov na kruznici ma vyssiu hodnotu intenzity ako
nami vySetrovany bod p (alebo hodnotu vys§iu o nejakt Groven prahu t) popr. ¢i aspoil
12 susediacich bodov na kruznici ma hodnotu intenzity mensiu ako nami vysetrovany
bod (alebo hodnotu nizsiu o hodnotu prahu t).

7

Obrézok 8: K vysvetleniu principu FAST [12]

K urychleniu metody sa netestuju pixely v poradi v akom leZia vel'a seba ale postupne
otestujeme pixely 1,9,5 a 13, nakolko aby bola splnena podmienka minimalne 12
susednych pixelov pod alebo nad uroviiou jasu bodu p, musia aspon 3 ztychto 4
testovanych bodov byt’ nad alebo pod troviiou tohto jasu. Autor vo svojom ¢lanku [13]
uvadza, ze Statisticky je v priemere potrebné testovat’ pre dany bod len 3,8 pixelov aby
sme dokazali urcit’ ¢i je dany bod rohom.

25



1.6.3 Vyhody / Nevyhody

FAST detektor je relativne jednoduchy detektor vyznamnych bodov — rohov. Jeho
jednoduchost’ vyznamne hra v prospech jeho rychlosti oproti ostathym detektorom. Na
druhu stranu aj pri svojej jednoduchosti vykazuje dost’ dobré vysledky ¢o sa tyka
opakovatel'nosti detekcie vyznamného bodu. Jeho nevyhodou je, ze nie je dostatocne
robustny voci vysokej Grovni Sumu a rovnako, ze méze detegovat’ 1 pixel hrubé hrany
pri nevhodnom natoéeni diskrétneho kruhu voéi &iare. Dal§ou nevyhodou je zavislost’
kvality vysledkov na nastaveni hodnoty prahu t.

1.6.4 Ukazka aplikacie

Algoritmus FAST je priamo implementovany v MATLABe a preto bolo mozné ziskat’
ukazku na testovacom obrazku pomocou funkcie detectFASTFeatures pomocou
nasledujiceho kodu:

fast points real = detectFASTFeatures (I real gray,
'MinQuality', 0.001, 'MinContrast', 0.12);

figure (1) ;

imshow (I real);

hold on

plot (fast points real)

Obrazok 9: Ukazka vysledku algoritmu FAST detektora na testovacie obrazky
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2 DESKRIPTORY OBLASTI V OBRAZE

Kapitola ¢.2 je d’alsim stupiiom v procese spracovania obrazu. Po extrakcii vyznamnych
bodov a oblasti z obrazu, ktorej sme sa venovali v predchadzajucej kapitole sa budeme
nasledne sustredit’ na matematicky popis tychto oblasti, aby ziskali potrebné vlastnosti
ako st napriklad opakovatel'nost, robustnost’ a invariantnost’ voci rotacii alebo zmene
svetelnych podmienok. Postupne budd predstavené deskriptory HoG, SIFT, SURF,
BRIEF, BRISK, ORB a FREAK. Vicsina z nich patri medzi pomerne moderné metddy,
Casto prezentované na konferenciach o pocitatovom videni a jeho aplikaciach. Ako
bude z popisu jasne vidiet’, ticto deskriptory postupne buduju na predchadzajicich
poznatkoch a vylepsuju svojich predchodcov. Co sa tyka struktary kapitoly, je
analogicka so Struktirou kapitoly o detektoroch arovnako tak v tejto casti budd
prezentované ukazky funkénosti tychto algoritmov.

2.1 HoG

2.1.1 Uvod [20]

Prvy z prezentovanych deskriptorov je oznaCovany skratkou HoG, ktord znamena
Histogram of Oriented Gradients, teda volne prelozené ako histogram orientovanych
gradientov. Myslienka vychadza zo skusenosti, ze vzhl'ad a tvar objektu moze byt ¢asto
charakterizovany lokalnym rozlozenim gradientov intenzity. Tento deskriptor je diclom
Navneeta Dalala a Balla Triggsa, ktori sa zaoberali jeho pouzitim v oblasti detekcie
Pudi. Mimo klasického principu HoG predstavili aj jeho vylepSené modifikéacie
s réznym priestorovym usporiadanim blokov a buniek, rozdielnym spdsobom vypoctu
gradientu alebo normalizécie. Medzi tieto modifikécie patri napriklad R-HoG, C-HoG
alebo EC-HoG.

2.1.2 Funkény a matematicky popis [20]

Zé&kladnou myslienkou algoritmu je rozdelenie obrazku na pomerne malé, navzajom
spojené oblasti (nazyvané bunky) apre kazda takto vytvorenti bunku je nasledné
vytvoreny histogram orientovanych gradientov. Mnozina tychto histogramov nasledne
tvori deskriptor obrazu. Za uéelom zlepSenia vykonnosti daného deskriptoru sa u HoG
vykonava normalizacia kontrastu. Bunky spajame do vécsich oblasti, nazyvanych bloky
a v ramci tychto blokov pocitame mieru intenzity, ktora nasledne slizi na normalizaciu
v ramci vSetkych buniek v danom bloku. V tomto bode je dobré poznamenat, Ze na
rozdiel od deskriptorov, ktoré buda popisané nizsie, deskriptor HOG popisuje cell
oblast’, nie len vyznamné body extrahované niektorym z detektorov.

NajznamejSou a najCastejSie pouzivanou metédou vypoctu gradientu je aplikacia
deriva¢nej masky v horizontdlnom a vertikalnom smere. To v praxi znamena filtracie
obrazu s filtrami:
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DX = [_1 0 1]1 Dy =

1
0 (12)
-1

Hodnoty derivacii (diferencii) v horizontdlnom a vertikdlnom smere ziskame
konvoluciou naslednymi vzt'ahmi:

I,=1%D,, Iy=1x%D, (13)

Nasledne uz len spocitame amplitidu a orientdciu gradientu:

|G| =12 +12, 0= arctan(;—i) (14)

Zo ziskanych tdajov modzeme pristupit’ k vytvoreniu histogramu pre kazda z buniek.
V pripade Ze sa jedna o absolutnu hodnotu gradientu uvazujeme orientacie v rozmedzi O
— 180° v pripade, ze sledujeme znamienko gradientu je potrebné histogram uvazovat od
0 do 360°. Histogram predstavuje pravidelne rozdeleny dany interval. V praci [20]
autori  ziskali uspokojujiice vysledky pouzitim neznamienkového gradientu
a rozdelenim intervalu do 9 oblasti po 20-tich stupnoch.

2.1.3 Vyhody / nevyhody

Histogram of oriented gradients v sebe zahifia niekol’ko vyznamnych vyhod oproti inym
deskriptorom. Jednou z nich je jeho invariantnost vo¢i geometrickym a svetelnym
transformaciadch co vyplyva z jeho Cinnosti na lokdlnych bunkach. Nie je ale odolny
voci rotacii objektu ¢o je znacné obmedzenie.

2.1.4 Ukazka aplikacie

Algoritmus HoG je priamo implementovany v MATLABe a preto bolo mozné ziskat
ukdZku na testovacich obrdzkoch pomocou funkcie extractHOGFeature pomocou
nasledujuceho kodu:

[H real, visual real] =

extractHOGFeatures (I real, 'CellSize',[5 5]);

figure (1)

imshow (I _real) ;

hold ony;

plot (visual real, 'Color', 'red')

Obrazok 10: Ukéazka vysledku algoritmu HoG detektora na testovacie obrazky
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2.2 SIFT

Informacie o deskriptore SIFT boli ziskané zo zdrojov [7] a [10].

2.2.1 Uvod

Skratka SIFT je odvodena z anglického Scale Invariant Feature Transform a v skratke
popisuje princip danej metddy — transformacia obrazkovych dat do stradnic nezavislych
na mierke. Tento algoritmus bol vyvinuty Davidem Lowem na University of British
Columbia vroku 2004 apatri medzi jedny z najéastejSie pouzivanych algoritmov
V oblasti pocitatového videnia. Prakticky sa jednd o aklsi kombinaciu detektoru
a deskriptoru, kde cielom je opét’ extrakcia vyznamnych bodov z obrazu a nasledny
popis rysov daného bodu. SIFT je hlavne znamy vd’aka svojej kvalitnej implementacii
deskriptora apreto je zaradeny do tejto kapitoly. Metéda Standardne vychadza
z poznatkov predchéadzajicich metdd asnazi sa opéat vytvorit detektor/deskriptor
nezavisly na mierke. Ako uvadza sdm autor v [10], je SIFT skuto¢ne nezavisly na
mierke. Nezavislost’ na mierke sa prejavila na komplexnosti rieSenia a teda v kone¢nom
dosledku na narocnosti vypoctu, €iniaceho tito aplikdciu ako nevhodnu pre pouzitie
Vv redlnom cCase. Podl'a popisu metdody autorom ju v nasledujicom priblizeni méZzeme
rozdelit’ do 4 zakladnych krokov.

2.2.2 Funkény a matematicky popis

e Scale-space a hl'adanie lokalnych extrémov

Nositelom udaju o mierke pri konverzii obrazku z 3D priestoru do 2D priestoru je
frekvencné spektrum obrazu. Aby sme teda dosiahli pozadovant nezavislost’ na mierke
musime detegovat’ cez viacero mierok. Pre ziskanie priestorovej frekvencie je potrebné
obraz vyhladit. To sa vykona viacnasobnym aplikovanim Gaussovskej funkcie typu
low-pass filter, ¢im postupne dostavame obrazy o mensej mierke. Naslednym
zostavenim tychto vytvorenych obrazov or6znej mierke ziskame jednu oktavu
priestoru. Nasledne vezmeme dva posledné obrazy z danej oktadvy a poloviénym
vzorkovanim ziskame zaklad pre d’al$iu oktavu. Obrazy v danych oktavach st nasledne
vyuzité k vypoctu rozdielu Gaussianovych funkcii (Difference of Gaussian). Dany
postup ndzorne ilustruje nasledujlci obrazok:
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Obrézok 11: Princip tvorby scale-space pomocou DoG vypoctu [10]

Dal$im krokom algoritmu je najdenie maxima v ramci oktavy. Ten ziskame postupnym
porovnanim danej urovne rozdielu Gaussianovych funkcii a prilahlych dvoch arovni.
Dochadza teda k porovnaniu daného pixelu sjeho 6smimi susedmi v ramci jednej
vrstvy a nasledne s 2 x 9 susedmi z vrstvy nad a pod nami vySetrovanou vrstvou. TO
opakujeme pre vSetky urovne okrem prvej aposlednej, pretoze pre tieto urovne
neexistuje jeden zo susedov. V pripade, Ze bol bod detegovany ako extrém, déjde k jeho
zapamataniu pre neskorSie vyuzitie. Situacia je opat’ znazornena na obrazku:

. =¥ = Fa
A = 7 T

Obrézok 12: Princip vyhl'adavania lokalneho extrému medzi priestormi vytvorenymi pomocou DoG [10]

e Lokalizacia vyznamnych bodov

Vystupom z predchadzajiceho kroku st hodnoty ziskanych lokalnych maxim, ktoré
budeme musiet’” d’alej spracovat’ aby sme boli schopni lokalizovat’ vyznamné body
a zaistit’ stabilitu vybranych bodov. K tomu sa pouziva metéda vyvinuta M. Brownom,
kde sa presna poloha bodu z dévodov nizkej stability aproximuje pomocou funkcii
popisujacich okolie tychto bodov. Tieto funkcie vyuzivaji Taylorov rozvoj a maju tvar:
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oDT 1 0D
T 15
D(x)—D+axx+2x axzx (15)

kde x=(x,y,s)" st stradnice bodu uréeného ako lokalne maximum Vv scale-space v prvom
kroku a D(x) je aproximécia rozdielu Gausidnovych funkcii. Nasledne rovnicu polozime
rovnu nule a vyjadrime sub-pixelovu a sub-mierkovl poziciu ako extrém:

0*D~1aD
ax? ox
Dalej vySetrujeme hodnotu x oproti hodnote 0,5. V pripade, Ze je viésia v ktorejkol'vek
dimenzii, zna¢i to polohu extrému blizsie k susednému bodu. V tomto pripade
vysetrovany bod vymenime za bod susedny a vypocet opakujeme. V pripade, Ze je
hodnota mensia ako 0,5 je hodnota x pripo¢itana k stradniciam skimaného bodu.
V ramci tohto kroku sa moézeme postarat’ rovnako o odstranenie bodov lokalizovanych
v okoli hran. Ako je vSeobecne zname o DoG, ma vysokl odozvu v susedstve hran
z ¢oho plynie mnoho detegovanych maxim v tychto oblastiach. Tieto body je mozné
odfiltrovat’ takzvanou Hessovou maticou. T4 je podobna matici A uvedenej v kapitole
1.4.2 o Harrisovom detektore s tym rozdielom, Ze vyuzivame druhé derivacie. Maticu
oznac¢ime H a bude mat’ nasledujuci tvar:

H— (Dxx ny> a7

(16)

=-

ny Dyy

Tu sa podobne ako u Harrisovho detektoru snazime obist’ vypocet vlastnych cisel
matice a pomocou operacii determinantu a stopy matice dostavame:
Tr(H)?> (r+1)2
Det(H) T

(18)

Kde r je pomer medzi vlastnymi ¢islami matice apri splneni nerovnice dany bod
zachovavame. Podl'a [10] vyuzival pri svojich experimentoch David Lowe hodnotu
r=10.

e Urcenie orientacie

Urcenim orient4cie pre nami najdené vyznamné body zabezpecime invariantnost’ danej
metody voci rotacii. Pre tieto body sa vyberie Gaussovska vyfiltrovana plocha
0 najbliz8ej mierke. Bod v tejto ploche nesie oznaéenie L(X,y) a ndsledne pre dany bod
spocitame vel'kost’ gradientu m(x,y) a orientacie d(x,y) podl'a nasledujtcich vzt'ahov:

m(xJ’) = \/(L(.X + 11 }’) - L(x - LJ’))Z - (L(x'y + 1) - L(x'y - 1))2 (19)

Q(XJY) = tan—l((l‘(x + 1,}’) - L(X - 1'}’))/ (L(x'y + 1)
~L(xy— 1)) (20)

Na zéklade ziskanych hodnét nésledne vytvorime histogram o 36 binoch, kde kazdy bin
odpovedd uhlu 10° apokryvajucich celych 360°. Velkost' gradientu je vazena
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Gaussovskym oknom srozlozim o 1,5 krat vacSim ako mierka vySetrovaného
vyznamného bodu. Vyberom maximalnej hodnoty z daného histogramu uréime
orientaciu dané¢ho vyznamného bodu. Néasledne vySetrime eSte ostatné hodnoty
histogramu a pokial’ niektora z nich dosahuje aspon 80% hodnoty maxima v danom
histrograme, vytvorime pre danym bod extra vyznamny bod, ktory bude mat inu
orientaciu. Ako piSe David Lowe vo svojej publikacii, tychto bodov je menej ako 15%
aich hlavnou vyhodou je, Zze prispievaju k stabilite nachadzania parov v neskorSom
procese.

e Popis pomocou deskriptorov

V doterajsej Casti metdody SIFT sme sa zaoberali viac-menej detekciou vyznamnych
bodov. Dal§im krokom algoritmu je ich nasledny popis teda vytvorenie deskriptora. Vo
vysSie uvedenych krokoch sme analyzovali a brali v Gvahu polohu, mierku a orientaciu
tychto vyznamnych bodov, ¢im sme v kone¢nom dosledku dosiahli nezavislost’ na
tychto parametroch.

Pri tvorbe deskriptoru metddy SIFT nasledne vyuzijeme uz vypoditané hodnoty
amplitady gradientov a ich orientacie pre dané mierky. Princip tvorby deskriptoru bude
vysvetleny pre oblast’ 8x8 bodov, ako zobrazuje nasledujuci obrazok:

"-\’niy e T
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Image gradients Keypoint descriptor
Obrézok 13: SIFT - princip tvorby deskriptoru [10]

V danej oblasti sme pre kazdy bod urcili amplitidu a orientaciu gradientu, Co je
znazornené Ciernymi Sipkami v 'avej Casti obrazku. Gradienty su vazené Gaussovskou
funkciou zobrazenou modrou kruznicou vd’aka ¢omu predideme ne¢akanym zmendm
v deskriptore spdsobenymi malymi zmenami v nasom poli. Nasledne st z podoblasti
0 vel'kosti 4x4 vytvorené 4 samostatné oblasti s histogramami o 8 intervaloch (angl.
bins) odpovedajucich 45°. Deskriptor je nasledne vytvoreny ztychto hodndt
usporiadanych do vektora a v tomto pripade by mal velkost' 2x2x8=32 prvkov. David
Lowe ale vo svojej praci pocita s pdvodnou oblastou o velkosti 16x16 bodov
zosumovanou do oblasti 4x4 a teda jeho deskriptor pozostava z 4x4x8=128 binov.

Aby sa predislo ovplyvneniu deskriptora zmenou kontrastu, je deskriptor po zostrojeni
normalizovany. Zmena kontrastu pri ktorej je hodnota kazdého bodu nasobend
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konStantou sa tymto spdsobom vyrusi. Zmena kontrastu pri pricitani konStantnej
hodnoty ku kazdému pixelu sa neprejavi, pretoze hodnoty gradientov su pocitané
z rozdielu, ktory sa nezmeni. V praxi sa modze objavit' nelinearna zmena kontrastu
v rdmci obrazu. Tieto zmeny menia hlavne amplitudu gradientov a neprejavuju sa
v orientacii, preto ako eliminéciu tychto javov Lowe pouziva metody, ktoré znizuju
vplyv vysokych hodnot amplitidy gradientov.

2.2.3 Vyhody / nevyhody

Ako vidiet’ z celého popisu je SIFT kompaktnym balikom detektoru a deskriptoru. Jeho
komplexita narastd analogicky s mnozstvom problémov, ktoré sa snazil autor vyrieSit’
a to hlavne s cielom vyvinut’ algortimus, ktory je nezavisly na posune, rotacii, mierke,
zmene jasu a malych skresleniach obrazu. Vyhodou metddy je mnozstvo vyznamnych
bodov, ktoré detekuje az ktorych je nasledne mozné vylucit' tie, ktoré s vysokou
pravdepodnostou budu davat zlé vysledky pri aplikdcii matching algoritmu, ¢o
prispieva k robustnosti celého algoritmu. Na druhd stranu ide s komplexitou
a dokonalostou riesnie ruka v ruke vypoctova naro¢nost. Autor v [10] sice tvrdi, Ze
algortimus dosahuje takmer real-time vykon, ale ako poznamenavaju autori v [6] a [7]
metdda je pomerne pomala pri obrazku uz relativne beznej velkosti. Kazdopadne SIFT
priniesol mnoho novych poznatkov, postupov a méznosti na d’alSie vylepsenia, hlavne
¢o sa tyka vypocetnej rychlosti a d’alSiemu pribliZzeniu sa real-time vypoctu.

2.2.4 Ukazka aplikacie

K ukazke vysledkov deskriptora bola pouzita implementacia od Andrea Vedaldiho pre
MATLAB dostupnd z [19]. Na nasledujucich obrazkoch si prezentované ziskané
vysledky. Nastavenie detektora bolo také, aby bolo detegovanych priblizne 500 oblasti
aboli nejakym rovnomernym spdsobom rozlozené v celom obraze. Ako je mozné
vidiet z pribliZzenej oblasti SPZ, nie st v tejto oblasti detegované Ziadne distingvované
oblasti na zaklade, ktorych by bolo mozné lokalizovat’ SPZ.
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Obrazok 14: Ukéazka vysledku algoritmu SIFT deskriptora na testovacie obrazky

2.3 SURF

2.3.1 Uvod

Dal§im z velmi vyznamnych pristupov k analyze obrazu je metdda SUFR. Skratka
SURF, teda Speeded Up Roburst Features pochadza z angliétiny a naznacuje, Ze sa
jednd o metddu, ktorej cielom bude rychlejsia extrakcia vlastnosti z obrazu. Rovnako
ako v pripade SIFT-u sa jedna o metédu kombinujucu detektor a deskriptor v jednom.
Metdda je pomerne mlada a stale sa predpoklada jej vyvoj, popripade vyvoj novych
metdd s pouzitim poznatkov ziskanych zo SURF-u, podobne ako tomu pristupoval autor
Herbert Bay, ktory Studoval dostupné moznosti a uz vyvinuté postupy a pokusil sa ich
vylepsit. Autor sa opieral hlavne o metédu SIFT, ktord dokazovala dostacujuce
vysledky, ale stale bola pomerne naro¢nd na vypocet. Informacie ziskané pre danu
kapitolu sU zo zdroja [11].

2.3.2 Funké¢ny a matematicky popis

Ako bolo ukazané u metody SIFT, Lowe vyuziva k vytvorenie scale-space aproximéciu
Laplacianu rozdielom Gaussianov. Nakol'ko je tento spdsob ale nédchylny k detekcii
hran a nasledne je potrebné tieto body odstranit’ pomocou Hessian matice, Bay sa snazil
0 pouzitie detektora, ktory hrany detegovat’ nebude a teda usetri sa Cas, inak pouzity na
odstranenie tychto ,,falosnych* bodov. Inym spésobom by bolo pouzit’ Hessian maticu
na zaciatku a nasledne danému bodu priradit’ mierku k dosiahnutiu nezavislosti na
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mierke. Bay sa snazil obidva spdsoby skibit' a vznikol tzv. Fast-Hessian detektor,
popisany Hessian maticou:

Lyx(x,0) Lyy (x,0)

Loy (6,0) Ly, (x,0) (21)

H(x,0) = [
kde Lw(X,0) je konvollcia druhej derivacie Gaussovej funkcie v bode x = (x,y).
Nasledujuci obrdzok zobrazuje druhé derivacie Gaussovej funkcie aich diskrétne
aproximacie:

AR
Obrézok 15: Druhé derivacie Gaussovej funkcie (podla y a xy) a ich diskrétne aproximacie [11]

Pouzitie tychto aproximacnych okien o velkosti 9 x 9 bodov odpovedd najmensej
mierke (konkrétne s=1,2). VysSie mierky st generované postupnym zviacSovanim
konvolu¢nej masky. Tieto rozmery su 15 x 15, 21 x 21, 27 x 27 atd’. Nasledne je
potrebna extrakcia vyznamnych bodov. Ta& je zhodnd s metédou vyberu maxima
popisaného v kapitole o SIFT-e a zahffia porovnanie so susediacimi bodmi v priestore 3
X3X3.

Dal3im krokom postupu je priradenie orientacii zistenym vyznamnym bodom. To sa
opét’ uskutoéni rovnakym sposobom ako u SIFT-u, ale aj v tejto oblasti sa bral ohl'ad na
zrychlenie vypoctu ana rozdiel od SIFT-u je uvazovany len dominantny smer
gradientu. Pre vypocet orientacie sa pouziva kruhova oblast v okoli detegovaného
vyznamneho bodu o polomere 6s. Pre dané body sa spocitaju odozvy na tzv. Haarove
viny v X a'y smere. Hodnoty st nasledné vazené Gaussovskou funkciou v ramci kruhu
a dominantny smer je uréeny sumovanim cez vSetky vypocitané smery a naslednym
zaradenim do jedného zo 6 smerov odpovedajtcich 60 stupfiovému vyseku.

Nasleduje samotny popis vyznamného bodu, teda kalkulacia deskriptoru. Autori sa opat’
snazili inSpirovali metodou SIFT, ktora ale vyuziva deskriptor o 128 prvkoch a pri
hl'adani koreSpondencii medzi dvoma obrazmi, je potrebné pocitat’ Euklidovské
vzdialenosti medzi deskriptormi o dizke 128 prvkov &o je opit’ pomerne vypoétovo
naro¢né a v istom zmysle dava priestor pre zlepsenie. K tomu si najprv okolo daného
vyznamného bodu vytvorime okno o vel'kosti 20s, ktoré ma rovnaki rotéciu ako bola
priradend danému vyznamnému bodu. Ta sa nasledne rozdeli na 4 x 4 podoblasti kazda
o velkosti 5 x 5 bodov. Pre kazdy bod podoblasti sa ndsledne ur¢i odozva na Haarovu
funkciu dx ady, teda v smere horizontalnom a vertikdlnom s ohladom na natocenie
okna. Z dovodu zvySenia robustnosti su tieto hodnoty opdt vazene Gaussovskou
funkciou. Pre vsetkych 16 podoblasti su nasledne sumované hodnoty dy, dy a rovnako
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tak |dx| a |dy|. To v kone¢nom dosledku vytvara deskriptor o 4x4x4 = 64 hodnotach pre
jeden vyznamny bod. Nasledne prevedieme normaliziciu zaru€ujucu nezavislost’ na
linearnej zmene kontrastu.

2.3.3 Vyhody / nevyhody

Metoda SURF splnuje to, o o nej prezradza jej ndzov. Autorovi sa podarilo najst’ este
priestor na zjednodusenie metdédy SIFT, popripade nahradit’ niektoré kroky metddy
krkmi vypoétovo jednoduch$imi pri miniméalnom obmedzeni na stabilite a kvalite
vysledku. Vyhodou je mnozstvo dostupnych implementacii a relativna rychlost’, ale ako
autor sdm v zavere svojej prace naznacuje, v buducnosti sa bude d’alej pracovat’ na
optimalizacii kodu pre d’alsi zrychlenie metddy.

2.3.4 Ukazka aplikacie

V pripade deskriptora SURF bolo opit’ mozné pouzit’ funkciu implementovanu priamo
v MATLAB-e. Konkrétne sa jedna o funkciu detectSURFFeatures. Nasledujdcim
kédom boli ziskané vzorové ukazky:

surf points real = detectSURFFeatures (I real gray);

figure (1)

imshow (I real);

hold ony;

plot (surf points real.selectStrongest (200))

Obréazok 16: Ukazka vysledku algoritmu SURF deskriptora na testovacie obrazky

36



2.4 BRIEF

Zdrojom informécii pre tato kapitole je [14].

2.4.1 Uvod

Ciel'om stanovenym pri vyvijani metdédy SURF bolo zjednodusenie deskriptoru pri
zachovani vlastnosti atym zniZzenie vypoctovej narocnosti. To je rovnako cielom
metody BRIEF, kde sa ale autori navyse snaZia o zniZenie poziadaviek na pamat’, teda
zmensenie priestoru, ktory deskriptor v pamiti zabera. To je mozné viacerymi
sp6sobmi, napriklad pouzitim technik PCA a LDE, ktoré v principe deskriptor redukujd
na jeho velkosti zmenou jeho dimenzii. Druhou moznostou je kvantizacia floating-
point hodndt na celociselné¢ integer hodnoty s nizSou pamitovou narocnostou.
Poslednou moznostou je dany deskriptor zmensSit’ ¢o sa dimenzie tyka a previest’ ho na
jeho bindrnu reprezentaciu. Cely tento proces moze uSetrit’ ¢as a pamét’ pri naslednom
hladani korespondencii, avsak tento postup nie je z hladiska Casovej optimalizacie
najlepsi. Preto sa autori rozhodli o priame vytvorenie robustného binarneho deskriptora
— Binary Robust Independent Elementary Features.

2.4.2 Funkény a matematicky popis

Vychodiskom pre dany deskriptor su uz zndme vyznamné body ziskané niektorym
z detektorov spomenutych v kapitole 2. Né&sledne pracuje sobrazom, na ktory bol
aplikovany filter na rozostrenie a odstranenie Sumu. Metdda je zalozena na porovnavani
intenzity skimaného bodu voéi bodom v okoli a popisand nasledujicou testovacou
funkciou:

1 ifp(x) <p®)
0 inak } (22)

kde p(x) je hodnota intenzity bodu x = (u,v)" vobraze p. Naslednej je vytvoreny
deskritor o velkosti ng = 126, 256 alebo 512 prvkov. Deskriptor je bitovy retazec
a mozeme ho definovat’ nasledovne:

) =

fra(@) = Z 2717(p, x,y) (23)
1<isng
Dvoma problémami celej metody su teda vhodna volba filtracie Sumu v obraze
a rozlozenie bodov p(y) sliziacich k porovnaniu s bodom vysetrovanym. K tomu autori
pouzili 5 nasledujtcih rozlozeni, ktoré podrobili experimnetu a zistili, ze symetrické
rozlozenie €.5 vykazuje najhorSie vysledky, zatial Co ostatné reozlozenie vykazuju
pomerne rovnake vysledky s jemnym naskokom rozlozenia ¢.2 :
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Obrazok 17: Rozlozenie dvojic porovnavanych bodov [14]

2.4.3 Vyhody / nevyhody

Metoda je svojim principom pomerne jednoduchia na tvorbu ako aj na vypoctovi
naro¢nost’ aje vhodna pre real-time aplikicie s men$imi pamédtovymi narokmi.
Nevyhodou moze byt zavislost metddy BRIEF na rotécii, aj ked’ podl'a experimentov
BRIEF dokéze pracovat’ s mélo pooto¢enymi obrazmi.

2.5 BRISK

Pri tvorbe tejto kapitoly boli vyuzité informacie zo zdroja [16].

2.5.1 Uvod

Za touto relativne mladou pracou z roku 2011 stoja Stefan Leutenegger, Margarita Chili
a Roland Y. Siegwart z univerzity ETH vo $vajc¢iarskom Zlrichu. Vo svojej préaci
zhfnaju aktudlny stav v oblasti pocitacového videnia, hlavne teda oblasti detektorov
a deskriptorov vyznamnych oblasti aich nésledného spajania pomocou ,,matching*
algoritmov. Autori vyzdvihuju kvality algoritmu SIFT, ale na druhu stranu konstatuju
jeho najvicsie nedostatky, konkrétne rychlost’ a narocnost’ vypoctu. Oproti nemu
vyzdvihuja algoritmus SURF, popripade kombinaciu detektora FAST a deskriptora
BRIEF, ktoré ale poskytuji nizSiu opakovatelnost, robustnost’ a nizku mieru
invariantnosti voc¢i transformaciam obrazu za cenu vysokej rychlosti vypoctu. Autori
deklaruju, ze nimi vytvoreny BRISK (z anglického Binary Robust Invariant Scalable
Keypoints) dosahuje kvalitativne priblizne rovnaké vysledky ako SURF, avSak zniZuje
vypocétova naro¢nost’. Autori teda vytvorili kombinéciu detektora, deskriptora a rovnako
tak matching algoritmu, ktora by mala byt’ invariantna voci rotacii a zmene mierky, ako
odhaluje uz nazov. Vytvoreny detektor a deskriptor by mali byt pouzitelné aj
samostatne s inym deskriptorom popr. detektorom. Ich pracu si predstavime
v nasledujlcej podkapitole.
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2.5.2 Funkény a matematicky popis

Autori sa pri tvorbe nového detektora inspirovali metddou AGAST, ktord je akymsi
rozSirenim uz spominaného detektora FAST. Z d6vodu invariantnosti vo¢i zmene
mierky bolo potrebné hl'adat’ vyznamné body okrem Urovne obrazu, aj v inych mierkach
za pouzitia scale-space, ktoré bolo popisané napriklad u algoritmu SIFT. Princip tvorby
scale-space ukazuje Obrézok 11. Zmenou ale je, Ze BRISK detektor uréuje skuto¢nti
mierku v spojitom scale-space. Nasledujuci obrazok zobrazuje formu scale-space pre
detektor algoritmu BRISK:

log,(?) . scale
i+
intra-octave d,
.\
\\
\
octave ¢;
i L
II
|
interpolated position
intra-octave d, |, <z A2 > J
e J
-1+
FAST score s

Obréazok 18: BRISK scale-space a detekcia vyznamnych bodov [16]

Ako je mozné vidiet’ z obrazku, tento scale-space pozostava z n oktav oznaéenych Cj an
pod-oktav oznaéenych di. Hodnota n je najcastejsie 4. Oktavy ci vznikaji polovicnym
vzorkovanim z predchadzajicej oktavy, zadinajuc na oktave co odpovedajlcej
pdbvodnému obrazu. Pod-oktavy sa nachadzaju medzi ci a ci+1. Prva z nich, do, vznika
1,5 nasobnym pod-vzorkovanim originalneho obrazu zatial ¢o ostatné pod-oktavy
vznikaji postupnym poloviénym vzorkovanim. V pripade, ze ozna¢ime mierku t, potom

t(c))=2" a t(d;) =2'%1,5 (24)
Po vytvoreni scale-space pristipime priamo k hl'adaniu vyznamnych bodov. To
prebicha pomocou algoritmu FAST aplikovaného na kazdi oktavu a pod-oktavu
s rovnakou hodnotou prahu T. Na nalezené body je nasledne aplikovany non-maxima
suppresion tak, ze vybrany bod musi spliiovat podmienku maxima v porovnani so

svojimi 8 susedmi v ramci oktavy v ktorej sa nachadza a nasledne oproti oktave pod
anad oktdvou v ktorej lezi. Porovnava sa hodnota skore s, ktora je definovana ako
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maximalny prah, pri ktorom je bod stale povazovany za roh. Aby sme nasledne ziskali
skuto¢nt mierku vyznamného bodu, definujeme v smere zmeny mierky parabolu, ako to
zobrazuje prava ¢ast’ Obrazok 18. Skuto¢na mierka vyznamného bodu je uréena ako
maximum tejto funkcie. Zaverecnym krokom detekcie je interpolacia stradnic medzi
oktavami okolo ziskanej mierky.

Po ziskani vyznamnych bodov pristipime Kk ich popisu. VysSie popisanym sposobom
detekcie sme ziskali vyznamné body invariantné vo¢i mierke. Ciel'om deskriptora bude
ziskanie invariantnosti vo¢i rotacii tak, ze identifikujeme charakteristicki orientaciu
kazdého vyznamného bodu. Nasledne prevedieme porovnanie jasu a vytvorime 512
bitovy deskriptor.

Na uvod sa vytvori vzorkovaci obrazec tak, ze je vytvorenych N rovnomerne
rozlozenych kruhov leziacich na sustrednych kruzniciach so stredom vo vyznamnom
bode. Na tieto oblasti je aplikovany Gaussovsky filter shodnotou o Umernou
vzdialenosti medzi stredmi kruhov leziacich na jednej kruznici. Nasledujuci obrazok
ilustruje danu situaciu:

Obrézok 19: Vzorkovaci obrazec BRISK [16]

Predpokladame, ze existuje N * (N — 1)/2 parov bodov. Vyberieme jeden z nich, par
(pi, pj) pre ktory plati, ze intenzity jeho zloziek su I(pioi) a 1(pj0j). Pre tento pér
spoc¢itame hodnotu gradientu g(pi,p;) ako:
1(pj 95) — 1(pi, o)
2
I = wi

9(pip;) = (pj —pi) * (25)
Nasledne pre vSetky existujuce pary vytvorime dve mnoziny. Mnozinu blizkych
a vzdialenych parov, kde vzdialenosti s mensie ako hodnota dmax, popripade vacsia ako
hodnota Jmin. Standardne s tieto hodnoty volené ako dmax=9,75*t a omin=13,67*t, kde t
je mierka vyznamného bodu. Pre d’al$i vypocet sa pocita so vzdialenymi parmi pre ktoré
ur¢ime celkovu charakteristickd orientaciu obrazca ako:
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1
g= (gi) =z Z 9w p)) (26)
(pi.pj)eL
Vzorkovaci obrazec je nésledne rotovany o uhol a=arctg(gy,0x) okolo zvoleného
vyznamného bodu. Pre porovnanie su nasledne vyuzit¢ uz ziskané blizke pary a
Vv pripade, Ze je intenzita bodu pj vyssia ako intenzita bodu pi je prislichajdca hodnota
v deskriptore 1, v opa¢nom pripade 0.

2.5.3 Vyhody / nevyhody

Téato metdda patri medzi hodne sofistikované metddy a zahifia v sebe mnoho uZzito¢nych
vlastnosti. Cielom bolo ziskat’ kvalitativne priblizne rovnaké vysledky ako metdédou
SURF s podmienkou zrychlenia a zjednodusenia vypoctu. Medzi vyhody algoritmu
patri jeho nezavislost’ (do istej miery) na rotacii a zmene mierky a hlavne rychlost,
ktora je vhodné pre hard real-time aplikacie. Metoda vykazuje oproti SURF-u zhorSené
vysledky pri va¢sich zmenach mierky alebo otocenia.

254 Ukazka aplikacie

Za ucelom prezentacie vysledkov BRISK deskriptora bola pouzitd funkcia MATLABu
detectBRISKFeatures. Ukazka funkéného kodu:

brisk points real = detectBRISKFeatures (I real gray);
figure (1)

imshow (I _real) ;hold on;

plot (brisk points real);

Obrazok 20: Ukéazka vysledku algoritmu BRISK deskriptora na testovacie obrazky
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2.6 ORB
Kapitola o deskriptore ORB vychadza zo zdroja [17].

2.6.1 Uvod

Opit jedna z relativne novych metdd publikovana v roku 2011 Ethanom Rublee a jeho
kolegami v Kalifornii. Cielom autorov je vytvorenie vypoctovo jednoduchsej nahrady
algoritmu SIFT s moZnost'ou vyuzitia v jednoduchsich zariadeniach (napriklad chytrych
telefonoch) za ucelom rychlej tvorby panoramatickych fotografii, popripade sledovanie
oblasti v obraze v realnom ¢ase. Z vysledkov, ktoré prezentuju plynie, ze ORB funguje
priblizne rovnako ako SIFT, lepSie ako SURF a je 0 dva rady rychlejsi ako SIFT.
Skratka ORB vznikla na zéklade uz znamych algoritmov vyuzitych pre vznik tejto
novej metody, konkrétne: Oriented FAST and Rotated BRIEF. Nazov uz teda implikuje,
ze metdda pouzije dobre znamy FAST detektor, ktory upravi o detekciu orientacie a ako
deskriptor bude pouzity rychly a jednoduchy BRIEF s vylepSenim za cielom ziskania
invariantnosti na rotacii. Opat’ sa teda jedna o komplexné rieSenie detektoru a deskriptor
Vv jednom.

2.6.2 Funkény a matematicky popis

K detekcii sa teda vyuziva algoritmus FAST rozsireny o pyramidu pre r6zne mierky
a Harrisov rohovy filter, ktory odstraiiuje detegovane rohy. Princip je zaloZeny na
merani ,,rohovosti“ ziskanych vyznamnych bodov, ktoré néasledné zoradime
a vyberieme N bodov s najvy$$ou hodnotou ,,rohovosti“. Algoritmus bolo nasledne
potrebné rozsirit' o operator rotacie. InSpirovat’ sa u SIFT a SURF nebolo mozné,
pretoze tieto spdsoby vyzaduji vysoku vypoctovi narocnost’ (SIFT) alebo poskytuju
slabsie vysledky (SURF). Autori sa preto inspirovali technikou taziska prezentovanou
L.P Rosinom. Tato metdda poskytuje jednu presnd hodnotu orientacie pre zvoleny
vyznamny bod. Tato technika predpoklada, Ze intenzita taziska je posunutd mimo svoj
stred, atento vektor slizi k priradeniu orienticie. Pomocou nasledujticich vypoctov
ur¢ime t'azisko C a uhol orientacie 6:

Myq = Z xPy9l(x,y) 27)
xy
My M
C = (_10,ﬁ) (28)
Moo Moo
0 = atan2(mgy;, myg) (29)

Princip algoritmu BRIEF nie je potrebné vysvetlovat,, je popisany v kapitole BRIEF .
Problémom je, Ze je vel'mi citlivy na rotaciu v rdmci obrazu. Pri ORB existuju dva
poziadavky pre tvorbu kvalitného deskriptora:
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1) Pozadujeme nekorelované pary na porovnavanie, ¢o znamena, ze kazdy novy par
prinasa do deskriptora nova informaciu.

2) Vysoky rozptyl parov, ktory zabezpeci vacsiu selektivnost, pretoze reaguje inak na
vstupy.

Aby to bolo zabezpeCené autor navrhuju ucenie sa vzorkovacich parov. Vytvori sa
mnozina tréningovych vzorov o poéte asi 200 000 vyznamnych bodov. Tie vzory
nasledne zoradime podl'a vzdialenosti od strednej hodnoty 0,5 ¢im vytvorime vektor T.
Prvy test zaradime do mnoziny vysledkov R. Nasledne vySetrime d’al$i test, ktory
pocitame do vysledku len v pripade, Ze absolutna korelacia voé¢i vSetkym hodnotam
zZ mnoziny R je menS$ia ako nastaveny prah. Tento proces opakujeme kym neziskame
256 testov. V pripade, Ze neziskame 256 testov, je potrebné znizit' hodnotu prahu a cely
postup opakovat. Nasledne prebehne samotné porovnanie a vytvorenie binarneho
deskriptora.

2.6.3 Vyhody / nevyhody

Deskriptor metédy ORB oproti pévodnému BRIEF navysSe implementuje invariantnost’
voc¢i rotaciu a vhodné rozlozenie parov pre pozorovanie na zaklade ucenia. Metdda je
pomerne robustnd, invariantna voci rotacii a zmene mierky, pomerne rychla a odolna
vo¢i Sumu a je vhodna pre aplikacie spominané v Uvode. Pri porovnani s pévodnou
kombinaciou FAST + BRIEF vykazuje pri malych odchylkach mierky a oto¢enia horsie
vysledky, ale so zvySujicou sa vychylkou od povodnej mierky a uhlu natocenia ORB

vit'azi.
2.7 FREAK
2.7.1 Uvod

Najnovsia praca [18] zo vSetkych doteraz prezentovanych algoritmov. Tato praca bola
pouzita ako zdroj informacii pre tto kapitolu. Za jej vznikom stoja Alexandre Alahi,
Raphael Ortiz a Pierre Vandergheynst z Ecole Polytechnique Federale de Lausanne vo
Svajéiarsku. Ich cielom bolo uz 3tandardne vytvorit' rychly, kompaktny a robustny
deskriptor. Zamerali sa na deskriptor BRIEF, ktory sa uspeSne (s modifikaciami)
pouziva aj v deskriptoroch BRISK a ORB. Problémom tohto principu je vyber
spravnych bodov pre porovnanie intenzity. Autori sa zameriavaju na spésob akym dany
problém efektivne riesi priroda, teda 'udské oko, konkrétne sietnica. Z toho je odvodeny
aj nazov: Fast Retina Keypoint.

2.7.2 Funkény a matematicky popis

Na uvod je potrebné nahliadnut’ do toho ako funguje I'udské oko, konkrétne sietnica.
Predpoklada sa, Ze sietnica ziskava detaily o obraze na zaklade aplikacie rozdielu
gaussidnov pre rozne velkosti. Dolezitou je pri tom topologia sietnice. Vysvetlovat
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princip Pudského videnia do hibky je mimo rozsah tejto prace. Z tychto faktov ale
plynie zvolené rozlozenie vzorkovacej mriezKy pre navrhovany deskriptor. Tato plocha
je kruhového tvaru a hustota bodov klesa exponencidlne od stredu. Aby sa odstranil
vplyv Sumu je potrebné aplikovat’ filter. V tomto pripade, je na kazdu oblast’ pouzity
filter sinou velkostou jadra a plochy na ktoré je aplikovany sa prekryvaja. Tato
situaciu zobrazuje nasledujuci obrazok:

Obrézok 21: Vzorkovacia mriezka pre FREAK [18]

Retazec deskriptora F je nésledne vytvoreny podobnym spésobom ako u deskriptora
BRIEF:

F = Z 2°T(R) (30)
0<a<N

a Pa je par vybranych oblasti, N je pozadovana dizka deskriptoru a I(Pa") je intenzita
daného bodu po vyhladeni. Tento spdsob by ale viedol na porovnavanie tisicok bodov
apreto autori vyuzivaju algoritmus prezentovany u ORB, ktory vybera len ziadané
mnozstvo parov, ktoré maju nizku vzajomnu korelaciu.

2.7.3 Ukazka aplikacie

V pripade deskriptoru FREAK MATLAB zatial’ neposkytuje priamo funkciu, ktora by
Z obrazku ziskala vyznamné body a nasledne vypocitala deskriptory. Je vSak mozné
pouzit’ kombinaciu niektorého z vyssie spomenutych detektorov a deskriptor FREAK
zadat' ako parameter do funkcie extractFeatures. Za vzorovym kdédom sU uvedené
vysledky.

regions = detectMSERFeatures (I real gray,
'MaxAreaVariation',0.1, 'Thresholdbelta', 3);

44



[features,valid points]=extractFeatures (I real gray,regions
;, '"Method', '"FREAK"'") ;

figure(l); imshow(I real); hold on;

plot (valid points, 'showOrientation', true);

Obrézok 22: Ukazka vysledku algoritmu FREAK deskriptora na testovacie obrazky
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3 EXPERIMENTALNA CAST

Porovnat’ detektory a deskriptory vyznamnych oblasti na zaklade teoretickeho
spracovanie samozrejme nie je mozné a preto bolo potrebné najst’ nejaka aktualnu tlohu
Z oblasti pocitacového videnia kde by bolo mozné otestovat’ odozvu danych algoritmov
pri rieSeni danej ulohy, odhalit’ ich silné stranky a podmienky pri ktorych pdsobia
robustne a spolahlivo arovnako tak najst ich slabé miesta a odhalit problémy
a podmienky pri ktorych st dané rieSenia nespol'ahlivé. Vystupom by mohlo byt akési
poradie testovanych metod a algoritmov na danej ulohe ¢o sa tyka Statistickej
uspesnosti.

Po konzultécii s veddcim diplomovej prace a zvazeni roznych variant aplikacii, ktoré sa
v ramci skupiny pocitatového videnia na ustave automatizacie rieSia sa do uzSicho
vyberu dostali dve mozné tilohy. Konkrétne lokalizacia SPZ alebo trojuholnikovych
dopravnych znadiek v obraze. Vitaznou ulohou je napokon lokalizacia SPZ v obraze
ato z toho dovodu, Ze k tejto ulohe bola dostupnd pomerne Siroka testovacia galéria
ana rozdiel od druhej spominanej, kde by sa jednalo iba o Cast’ celej lokaliza¢nej
problematiky poskytuje lokalizicia SPZ kompletni moznost rieSenia, nakolko
neexistuju viaceré rozliéné tvary poznavacich znaciek a zaver, ktory bude vystupom
tejto prace bude Statisticky platny pre lokalizaciu vietkych SPZ, samozrejme za danych,
neskor popisanych podmienok.

V tomto uvodnom bode je ale dolezité poznamenat, ze cielom tejto diplomovej préace
nie je vyriesit’ problém lokalizacie SPZ ako takej. To &o je predmetom danej testovace;
ulohy je zistit’, ako sa dané detektory a deskriptory na danej ulohe sprévaju, za akych
podmienok zlyhavaju a za akych sa naopak spravaju spol'ahlivo. Rovnako tak bude
dolezité porovnat, ako dobre je moZné ich zamerat na rieSenie danej ulohy. To
napriklad znamena zhodnotit’, nakol’ko deteguju oblasti, ktoré pre nasu tlohu nie st
relevantné, voCi oblastiam ktoré su, a ¢i je mozna pripadna elimindcia tych, pre dand
ulohu nevyznamnych oblasti bez toho, aby sme eliminovali oblasti fundamentalne pre
danu problematiku, teda rieSenie lokalizacie SPZ v obraze.

Z detektorov a deskriptorov popisanych v prvej a druhej kapitole budd na testovacie
ucely pouzité tie, ktoré st uz priamo implementované v prostredi MATLAB 2013
(popripade verzia 2014 pre BRISK) aktoré poskytujii potencial pre rieSenie danej
problematiky. Na z&klade zadania a dohody s veducim prace bolo rozhodnuté, Zze buda
testované nasledujuce metddy: Harrisov detektor, Shi-Tomasi detektor, FAST, MSER,
SURF a BRISK. Potencial dalej poskytujt HoG a SIFT, ktorych moZznosti buda
popisané, ale z prislusnych doévodov, ktoré budu uvedené v odpovedajicich kapitolach
nebudu Statisticky testované.

Z koncep¢ného hladiska, bude tretia kapitola delend do podkapitol v rdmci ktorych
bude popisany algoritmus lokalizacie SPZ pouzitim danej metody, nastavenie
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parametrov pre rbézne galérie azhodnotené dosiahnuté vysledky. Prva a posledna
podkapitola budi do istej miery Specifické. V prvej podkapitole bude v kratkosti
popisana testovacia galéria a Upravy, ktoré na nej boli prevedené. V kapitole poslednej
sa bude nachadzat’ zddévodnenie netestovania niektorych metdd s kratkou analyzou.

3.1 Testovacia galéria

Pre ucely testovania vySSie spomenutych metod v tejto diplomovej préci bola
poskytnuta galéria vozidiel s SPZ, ziskana v ramci vyuky v predmetoch poéitatového
videnia ako aj pri spracovadvani inej bakalarskej a diplomovej prace. Galéria je
roznorodého charakteru aobsahuje snimky ziskané z fotoaparatov a mobilnych
telefonov, fotené rucne, bez stativu (okrem Reall a Real2), ¢o do tohto suboru vnasa
Ciastocny prvok nahody. Fotky su ziskané za r6znych vonkajSich podmienok. Galéria
ma nasledujucu struktaru:

e Reall —531 snimok

e Real2 — 152 snimok

e MPOV_1-90 snimok

e MPOV_2 - 45 snimok

e MPOV_3 - 79 snimok

e db_parkoviste_slunecno — 258 snimok
e db_parkoviste zatazeno — 121 snimok
e db_destivo — 88 snimok

e db_slunecno — 34 snimok

Metddy a algoritmy, ktoré buda popisané nizsie nie su stavané k tomu, aby lokalizovali
SPZ v obraze, ktory je znaéne rotovany, pripadne ¢ast SPZ nie je vidiet. Pre princip
algoritmu MSER nasledne nie si vhodné SPZ starého typu, ktoré boli vo formate troch
znakov advoch &iselnych dvojic oddelenych pomlékou (,,PPP CC-CC*). Z tohto
dovodu bolo potrebné dané galériu kriticky zredukovat'. V kazdom prie¢inku galérie je
uvedeny subor Annotation.csv, ktory obsahuje zoznam vSetkych snimok v galérii
a stradnice 4 rohovych bodov SPZ v obraze. Dalej sa tu nachadzaju dva podobné .csv
stbory z nich jeden ma priponu ,, MSER® a druhy ,, 4P*. Tie obsahuju uz redukovant
galériu, pre dant metddu, ¢i uz MSER, alebo metodu zaloZzenu na hl'adani 4 rohovych
bodov (neplati pre galérie Reall a Real2, ktoré su pomerne nové a zatial’ bez anotacii).
Obrazok 23 nazorne ukazuje, aké snimky boli z testovania vynechané.

Galérie Reall a Real2 su $pecifické tym, ze poskytuju snimky aké by boli spracovavané
keby sa jednalo o redlny kamerovy systém nainsStalovany nad vozovkou snimajuci
prechadzajuce vozidla. Snimky nie su dokonalé v tom, ze sa vozidlo sa nachadza
v roznych vzdialenostiach od kamery. V redlnom systéme by tento nedostatok mohol
byt pomerne jednoducho eliminovany a SPZ by sa nachadzala v priblizne rovnake;
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vertikalnej oblasti v ramci snimku, ¢o by umoznilo vytvorenie zaujmovej oblasti (ROI-
region of interest), ktora by bola postacujica pre d’alSie vySetrenie. Tieto dve galérie
maju ale pre vysledky prace mensi vplyv, pretoze neposkytujii moznost’ porovnat’ rézne
metddy za zna¢ne rozdielnych podmienok. Snimky su sice ziskané za roznych
svetelnych podmienok, ale ¢o sa scény tyka su homogénne. Tieto galérie sluzia ako
dobry odrazovy mostik na overenie funkcnosti algoritmov a nésledne su mozZné
zat'azové testy za roznych podmienok v ostatnych galériach.

-BMM-73-42

Obrazok 23: Priklad snimok, ktoré boli z galérie vynechané. I H: prili§ mala SPZ, PH - ¢ast’ SPZ
neviditelna, D - fotené z perspektivy + stary typ SPZ, PD - stary typ SPZ (len MSER)

3.2 Specifikacia SPZ

V tejto podkapitole bude vel'mi strucne popisana Struktura Ceskej Statnej poznavacej
zna¢ky (SPZ), ktora bude pre d’alsie Casti tejto prace esencialnym prvkom. Tvarom,
vlastnostami a pravidlami tykajicimi sa §tatnych poznavacich znadiek sa v Ceskej
republike zaobera zakon ¢. 243/201 Sb. ktory preSiel novelizaciou v roku 2004. Pre
ucely tejto prace je najdolezitejSia aktudlna Standardna (a najrozSirenejSia) Statna
poznavacia znacka, ktora na l'avej strane obsahuje modry prazok s logom eurdpskej
Unie a kédom krajiny, v nasom pripade CZ. Telo SPZ nasledne tvori trojica znakov
pozostavajlca z kombindacie ¢isla, pismena a Cisla kde pismeno oznacuje kraj v ktorom
bola SPZ vydana. Tento typ SPZ je momentalne v Ceskej republike najrozsirene;jsi
a vSetky d’alej vytvorené algoritmy by si s nim mali poradit’. Niektoré z nich si navyse
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poradia aj s SPZ star§iecho typu, konkrétne s typom ktory, je rozmerovo a obsahovo
rovnaky, ale neobsahuje modry pruh Eurdpskej Unie ako aj s este starSim typom ktory
obsahoval trojicu pismen a dve dvojice ¢isel oddelené pomlckou ako je mozné vidiet
napriklad v l'avej dolnej Casti Obrazok 23. Priklad tejto Standardnej, pre tcely tejto
prace esencialne Statnej poznavacej znacky je uvedeny na nasledujicom obrazku:

$A00 0000 |

Obrazok 24: Priklad SPZ pre uéely DP

3.3 Lokalizacia SPZ pouzZitim detektora MSER

3.3.1 Popis algoritmu

Ako bolo popisané v kapitole 1.5, MSER funguje na principe vyhladavania
homogénnych oblasti, takzvanych ,blobov. Jednd sa teda o akési tmavé a svetlé
spojené oblasti v obraze. Tato skutoCnost’ je dobre vyuzitelna pre rieSenie Glohy
lokalizacie SPZ, pretoze samotné tmavé znaky na svetlom podklade takouto oblastou
nepochybne su. Algoritmus je priamo implementovany v MATLAB-e a MSER oblasti
(regiony) je mozné ziskat pomocou prikazu detectMSERFeatures s réznymi
parametrami. Pre nase vyuzitie su dolezité najma:

e ThresholdDelta — je parameter, ktory definuje krok medzi uroviiami prahu pre

ktory bude testovana stabilita daného MSER regionu.

e MaxAreaVariation — parameter, ktory uréuje maximalnu moznii zmenu
detegovanej oblasti, medzi jednotlivymi prahmi.

Prikaz nam vracia detegované MSER oblasti ako premenna typu MSERRegions, ktora
obsahuje stred elipsy ohranicujicej danu oblast, jej horizontalnu a vertikalnu osu,
orientaciu a strukturu obsahujucu vsetky pixely, ktoré patria do danej oblasti. Tuto
Struktiru je vhodné pred samotnym ¢inenim algoritmu vyhladavania SPZ kriticky
zredukovat’ ¢o nasledne znacne zrychli jadro algoritmu. Eliminacia prebieha na zaklade
nasledujdcich krokov:

e Odstranenie elips, kde je uhol medzi horizontalnou rovinou a smerom dlhsej osy
elipsy v intervale 0 az 45°, pretoze na znakoch SPZ s elipsy orientované dlh3ou
osou vertikalne.

e QOdstranenie elips, ktoré st 9-krat dlhsie ako su Siroké. To odstrani mnozstvo pre
nasu ulohu falo$nych elips, ktoré¢ sa objavia na mriezke chladi¢a a pomer 9
zarucuje, Ze najuzsia elipsa na znaku ,,I nebude eliminovana.
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e Eliminécia svetlych MSER oblasti, ktora zna¢ne zniZzuje pocet kandidatov
nakol’ko Statisticky eliminuje polovicu pévodnych oblasti.

e Eliminacia oblasti obsahujucich mensi pocet pixelov ako 2x10"-5 -nasobok
vel'kosti obrazu odstrani vel'mi malé MSER oblasti, ktoré by v d’alSom kroku
nebolo mozné pouzit’ na rozpoznavanie znakov.

e Eliminécia oblasti, ktoré maju stred elipsy v blizkosti inej oblasti. Tato
vzdialenost’ je definovana parametrom a ponechéva elipsu s najva¢sim po¢tom
pixelov patriacich do daného regionu. Pred pouzitim danej eliminécie boli na
vagsine znakov v ramci SPZ detegované 2-4 priblizne rovnaké MSER regiony,
lisiace sa len o jednotky pixelov.

Princip samotného algoritmu ilustruje nasledujuci obrazok. Algoritmus hl'ada 7 elips,
Specifickej  orientacie, Specifickych  geometrickych  vlastnosti v Specifickom
rozmiestneni v priestore. Z tohto dévodu, bolo potrebné zredukovat’ galériu o snimky
automobilov s SPZ starého typu ako bolo uZ spominané v kapitole, kde bola
analyzovana galéria. Vytvorit' algoritmus, ktory by detegoval aj SPZ stymto
usporiadanim znakov by samozrejme nebol problém, kazdopadne nie je cielom tejto
prace vytvorit’ algoritmus detegujici kazdy typ SPZ, ale overit’ ako na danom type SPZ
MSER funguje.

Obrézok 25: Priklad detegovanych oblasti v ramci SPZ po eliminacii

Vytvoreny algoritmus obsahuje vel'ké mnozZstvo pevnych cCiselnych konStant, ktoré
definuji volu pri hl'adani kandidatskych kombindacii. Tieto parametre boli ziskané
experimentalnym procesom na snimkach, ktoré boli povazované na hranici, kde by SPZ
mala byt eSte detegovana. Tieto konStanty su povaZované za interné, principialne
hodnoty a preto su pre celu galérie nemenné arovnako nie sU uvéadzané v tabulke
parametrov s ktorymi boli dané vysledky ziskane.

Systematicky princip algoritmu je nasledovny a zobrazeny na Obrazok 26 a Obrazok
28: Nakol'ko sa jedna o SPZ, ktora obsahuje jednu trojicu a jednu $tvoricu znakov, na
pociatku je potrebné najst’ dvojice elips (oblasti), ktoré maju uhol, ktory zviera dlhsia
osa elipsy s vodorovnou rovinou V intervale 60 az 120° a ktorych velkosti sa liSia
o0 maximalne £50% (pomer velkosti a:b). Tato konstanta sa moze zdat velka,
kazdopadne zahffia najnaroénejsie pripady, ked’ cez Gast’ SPZ prechadza tiefi, a oblast’
na znaku detegovana ako oblast MSER moze byt zna¢ne mensia. Vychylka v ose y
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medzi stredmi danych elips méze byt maximalne +£10° (uhol o). Tento postup, ako aj
postup nasledného najdenia tretej elipsy zobrazuje nasledujuci obrazok.

o d |
]
.

Obrézok 26: ilustracia vyhladavania dvojic a trojic elips u algoritmu lokalizacie SPZ pomocou MSER

Takto ziskane dvojice elips nasledne podrobime testu, v ktorom k nim pripajame elipsu
tretiu a tvorime tak trojice. Spéjanie prebieha na zaklade toho, Ze prva elipsa z druhej
dvojice musi byt’ rovnaka ako druha elipsa z prvej dvojice (spojenie dvojic S1-S2 a S2-
S3). Geometrickym faktorom je v tomto pripade vzdialenost’ medzi elipsami, ktora musi
byt’ +48% rovnaka (pomer velkosti c:d). Tato konstanta opét’ posobi benevolentne, ale
zahfia kritické pripady, kedy st zve elipsy prvej dvoje blizko u seba atreti znak
vzdialeny, ako je tomu napriklad u trojice znakov ,,1L7“ alebo ,,5P1“. V tomto bode
mame vytvorenych kandiditov na Tava &ast SPZ. Nasledne si vytvorime este
potencialne Stvorice, o je vypocCtovo pomerne nenarocne nakolko sa vlastne jedna
0 spojenie dvoch trojic ktoré maju dve zhodné elipsy (trojice E4-E5-E6 a E5-E6-E7).
Tychto kombindcii je skutocné malo.

Obrazok 27: Ukazka nepomeru vzdialenosti medzi znakmi

Poslednym krokom k najdeniu potencialnych kandidatov je spojenie trojice a stvorice.
Testovacou podmienkou je aby vzdialenost medzi 1 a 2 elipsou z trojice a Stvorice bola
1+28% rovnaka (vzdialenost E1-E2 E4-E5) ana zaklade geometrie aby vzdialenost’
medzi poslednou elipsou trojice a prvou elipsou $tvorice bola mensia ako 1,5 nasobok
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vzdialenosti medzi elipsami na krajoch trojice (f < 1,5*€). Samozrejmostou je, ze prva
elipsa $tvorice musi mat’ va¢siu x-ovU stradnicu ako posledna elipsa trojice.

Obrézok 28: Nazorné zobrazenie geometrie algoritmu lokalizacie SPZ v obraze pomocou oblasti MSER

Na zaklade vySSie spominanych geometrickych vlastnosti a podmienok sU néasledne
ziskani kandidati, ktori by mohli vlastnostami odpovedat’ SPZ. Aj ked’ sa eliminaénymi
krokmi spominanymi vysSie moze odstranit’ az 90% nepotrebnych oblasti u ktorych je
100% pravdepodobnost, ¢ sa nebudi nachadzat’ v oblasti znaku na SPZ, stale
zostavaji aj oblasti, ktoré mozu vytvorit falo§né signaly na SPZ. Jedna sa hlavne
osnimky kde sa v pozadi nachddzaju budovy shomogénnym rozlozenim okien,
popripade vozovka, ak sa sklada z pravidelnych dlazdic, napriklad tzv. macacich hlav.
Je teda potrebné tychto falosnych kandidatov eliminovat’.

Této eliminacia pozostava z viacerych krokov. Z obrazového pohladu na vec ma SPZ
charakteristické vlastnosti ¢o sa tyka jasu. SPZ je tvorena pomerom svetlych a tmavych
bodov priblizne rovnakej jasovej Grovne. Na zaklade daného kritéria bude mozné
faloSnych kandidatov do istej miery odstranit’. Problémom je ur¢it' hranicu medzi
svetlymi a tmavymi pixelmi. Do istej miery to je mozné v rdmci danej galérie a danych
svetelnych podmienok, kazdopadne aj v ramci jednotlivych galérii sa nachadzaju tak
nejednotné snimky, Ze nie je mozné uréit hranicu tmavych a svetlych pixelov
a nasledne vysetrovat’ pomer medzi nimi.
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Obréazok 29: Vyvojovy diagram algoritmu vyhladavania kandidatov na SPZ pomocou detektora MSER

Vytvoreny algoritmus pracujuci so Sedo tonovou snimkou si definiciu svetlého pixelu
uréuje pre kazdého kandidata na SPZ sam tak, Ze si v istej vzdialenosti (3% celkovej
horizontalnej velkosti) od pravého okraja kandidata na SPZ vyjme okno 5x5 pixelov
z ktorého si spocita priemernti hodnotu a tdto prehlasi za hodnotu bieleho pozadia SPZ.
Tato hodnota sa nachadza niekde medzi 0 ¢o odpoveda ¢iernemu pixelu a hodnotou 255
zodpovedajucou uplne bielemu pixelu. Téato hodnota je nasledné ponizena o 47
jasovych Urovni a nasledne je vyhodnocovany pocet pixelov s jasom vy$§im ako dana
uroven. Znizenie urovne o konkrétnu konStantu vnasa do algoritmu viacej volnosti
amoznost falo§ného rozpoznania SPZ. Navrhnutd bola na zaklade experimentov
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s galériou, kde sa nachadzali snimky, kde ¢ast’ SPZ bola v tieni a teda ¢ast’ pixelov mala
nizsiu jasovu uroven. Nasledné vyhodnotenie je na zéklade pomeru svetlych pixelov
k celkovému poctu pixelov a malo by byt mensie ako 80% ale vicsie ako 55%. Tieto
konstanty boli opat’ uréené experimentalne u SPZ, kde sa nachadzalo mnoZstvo znakov
s velkou ako su napriklad B, 8, 6 alebo 9. Dalsim kritériom v ramci prvého stupiia
testovania je kontrola hodnoty bieleho pixelu pozadia SPZ, ktora musi byt vi¢sia ako
60, teda byt’ priblizne v hornych % rozsahu.

Druhym stupiiom testovania je testovanie na priebeh SPZ. Jedna sa o svetlé pozadie, na
ktorom sa nachadza 7 tmavych znakov. Nasledujuci obrdzok ukazuje amplitadovd
projekciu SPZ zobrazenej na Obrazok 24 pri zanedbani modrého prazku na Pavej strane.
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Obrazok 30: Amplitidova projekcia SPZ do osy x

Jedna sa o techniku, ktoré s¢itava hodnoty jasu pre dané pixely v danom stipci obrazu.
Ako vidno z obrazku, bolo by naro¢né testovat’ na pritomnost’ minim, nakolko kazdy
znak ma iny priebeh. Ztohto dovodu bol zvoleny opacny pristup ato konkrétne
vySetrenie maxim, alebo inymi slovami svetlych oblasti medzi znakmi. Na Uvod je teda
vytvoreny priemet SPZ do osy x a ten je nasledne normalizovany na hodnoty od 0 do 1.
Experimentalne bola ur¢ena hodnota nad ktorou by sa mali nachadzat’ svetlé oblasti ako
hodnota 0,735. Nasledne su pocitane prechody zo svetlych oblasti do oblasti tmavych
¢o odpoveda poctu znakov. Nasledujica rovnica matematicky popisuje horizontalnu
amplitadovd projekciu.
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V danom algoritme nastava problém pri vozidlach, ktoré su fotené zozadu nakol’ko sa tu
nachadzaju nalepky o platnosti technickej a emisnej kontroly, ktoré sa v jasovej oblasti
a principe vytvoreného testu spravali ako znak. Preto bola SPZ rozdelena na dve asti
ato konkrétne 0 — 37% horizontélnej vzdialenosti, o odpoveda &asti SPZ od T'avého
okraja po nalepky a48% - 100% horizontalnej vzdialenosti ¢o odpovedd SPZ od
nalepky po pravy koniec. V l'avej Casti st povolené 3 alebo 4 prechody, v pravej Casti 4
alebo 5 prechodov. Rozdelenim SPZ sa Pavii a prava ¢ast’ sa v skuto¢nosti ziskalo este
prisnejsie kritériu nakol’ko uZz nie je postacujuci dany pocet prechodov, ale aj ich
Ciastoéné geometrické rozdelenie charakteristické pre oblast’ SPZ.

Tretim stupnom testovania na falosnych kandidatov je jednoducha dopliujiuca
podmienka na svetli oblast medzi pravym hornym a dolnym bodom. Jedna sa
0 pomerne jednoduchy test snie velkou vypovednou hodnotou, ale na zaklade
experimentov po vykonani prvého stupia sa ukazalo, Ze existujii nahodné pripady, kde
sa v oblasti v ktorej sa vyhodnocuje hodnota svetlého pozadia nachadzala skutocne
svetla oblast’ a aj pomer svetlych pixelov k celkovému poctu splnil podmienku. Tento
pripad nastaval napriklad na bielych nalepkach s textom na vozidlach. Vytvoreny test
spociva vo vytvoreni spojnice medzi dvoma definovanymi bodmi a urcenie priemernej
hodnoty svetlosti vSetkych bodov na danej spojnici. Tie body sa nachadzaju pod uhlom
45% od horizontalnej roviny a vzdialenost'ou 2 pixelov od pravého okraja SPZ smerom
do vnutra SPZ. Priemerna hodnota jasu na spojnici tychto bodov musi lezat' v uréitom
intervale (£25 jasovych urovni) okolo jasovej hodnoty uréenej ako hodnota pozadia
z prvého stupna testovania. Vyvojovy diagram , ktory stru¢ne popisuje testovanie
kandidatov je zobrazeny na Obrazok 32.
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Obrézok 31: Priklady SPZ s problémovym testovanim
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PredloZenych n>0
Kandidétov na SPZ

Iteracna
premenndi=1

i=i+l

Ano

Vyberi-tého
kandidata

v

Vypocet hodnoty jasu ,bieleho
pozadia“ v pravej dolnej ¢asti SPZ

Hodnota jasu
,bieleho pozadia®
>70

Vypocet primernej hodnoty jasu
pixelov v jednom stipci pri
pravom okraji $PZ

Hodnota v intervale £25
jasovych urovni od hodnoty
,bieleho pozadia“

Nie

Vypocet poctu pixelov s
hodnotou jasu > ako hodnota
,bieleho pozadia“ ponizena o 47
jasovych drovni

Hodnota v
intervale 54,8-
80% vietkych
pixelov

Ano

Pomer horizontalnej
vel'kosti k vertikdlnej <
5,3

Nie

A

Horizontdlne

Horizontdlne
rozdelenie kadidata:
L: 0-37% Sirky
P: 48-100% Sirky

L: 0-41% Sirky
P: 48-100% Sirky

rozdelenie kadidata:

A 4

Amplitudova projekcia
L a P ¢asti SPZ do osy x

v

Vypocet poctu
prechodov zo svetlej
do tmavej oblasti
(znaku)

Pocet

Nie prechodov:

L:3,4
P:4,5,6

Pocet prechdov v
poslednych 40% Sirky
P ¢asti >0

Nie

Kandidat prehlaseny za
SpPz

» KONIEC

Obrazok 32: Vyvojovy diagram testovania kandidatov na potencialnu SPZ
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Nakol'ko sa dany algoritmus testovania pravosti kandidatov javil ako najslabsi ¢lanok
rieSenia boli hl'adané prostriedky ako ho vylepsit. Bol vyuzity iterany algoritmus,
ktory v kazdom kroku pocita jasovu uroven popredia a pozadia a ako prah do d’alSej
iteracie berie priemer tychto prahov. Cyklus pokracuje pokial’ v dvoch cykloch za sebou
neddjde k zmene prahu. Algoritmus produkuje nasledujuce vysledky:

9B6_ 0244 |\9B6 0244

Obrazok 33: Vlavo SPZ z originalneho grayscale obrazku, vpravo kandidat spracovany prahovanim,
rozdeleny na popredie a pozadie

Vysledkom daného algoritmu je snimok obsahujuci tri jasové Urovne:

e 0 pre body leziace mimo obdiZnika SPZ vyuZzivané len z dévodu zobrazenia

celej SPZ pomocou prikazu roipoly,

e 1 pre body popredia (znaky),

e 255 pre body pozadia.
Dany prvok bol Kk testovaniu bohuziall vytvoreny az v zaverenej faze tvorby
diplomovej préce a tak nebol z ¢asovych dovodov testovany na celej galérii pre vSetky
implementované algoritmy. Na zdklade kratkych testov ale bolo mozné pozorovat
mierne zlepSenie hlavne v oblasti oznadenia falo§ného kandidata vnatri SPZ, ktory
neobsahoval vSetky znaky. Je na mieste ale poznamenat, ze vzniknutd situdcia
neovplyviiuje vysledky prace. AvSak zdokonalenie poskytuje potencial k ziskaniu
vSeobecne lepSich vysledkov.

3.3.2 Vyhodnotenie

Nazornt ukazku toho aké vysledky dosahuje MSER na danych snimkach ukazuje
obrdzok v kapitole 1.5, ktora sa zaobera detektorom MSER. Ako je vidiet, algoritmus
pri danych parametroch, ktoré su experimentélne nastavené tak, aby pokryli znaky SPZ
na pomerne vzdialenych vozidlach od objektivu fotoaparatu deteguje v obrazku
0 rozliseni 800x600 pixelov vel'mi vela takychto MSER oblasti. Na Obrazok 7 ich bolo
konkrétne najdenych 1281. Hladat’ vhodnti kombinaciu algoritmom vysSie popisanym
by okrem cCasove] narocnosti znamenalo aj mnozstvo faloSnych kandidatov. Tento
problém je Ciastone odstraneny popisanou elimindciou a Vv testovacom obrazku
nasledne zostdva len 67 MSER oblasti, co odpovedd len priblizne 5,5% vSetkych
povodnych oblasti a predstavuje obrovské zlepSenie Vv oblasti vypoctovej naro¢nosti.
Z tychto oblasti je v kone¢nom dosledku na zéklade geometrickych vlastnosti ziskany
jediny kandidat, ktory je nasledne podrobeny testom, &i odpoveda SPZ a vyhodnoteny
ako SPZ.

Za daného nastavenia parametrov avyuzitim mnozstva for-cyklov v prostredi
MATLAB nie je tento algoritmus vbbec optimalny a rychly. Na danom testovacom
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obrazku trva samotné ziskanie MSER regionov prikazom detectMSERFeatures
priblizne 2,17 sekundy, nasledna tprava a dopocet potrebnych vlastnosti pre vsetky
MSER regiony (prekopirovanie hodnét z premennej typu MSERRegions do Standardne;j
matice typu float, zistenie jasovej Urovne pre dany region z dévodu eliminacie svetlych
oblasti) a eliminacia na zaklade geometrickych vlastnosti trva priblizne rovnako ako
ziskanie danych oblasti. Po tejto eliminacii zostava uz len 80 oblasti a nasledné
odstranenie oblasti, ktoré maju pociatok v oblasti rovnakej ako iny region, ale obsahuju
mensi pocet pixelov odstrani uz len 13 regiénov a ma trvanie priblizne 0,49 sekand.
Nasledny jadrovy algoritmus hl'adania kandidatov aich overenie trva 0,28 sekundy.
Tieto Casové udaje si nepripustne vysoké, pre systém podobného zaradenia v praxi.
Faktom ale ostava, ze v pripade jednotnej galérie snimok, povedzme z kameroveho
systému na cestach popripade zavory na parkovisku je mozné dost’ presne predpokladat’
velkost SPZ v danom obraze. To upresni parametre samotného prikazu na ziskanie
MSER regionov auz v prvom kole budeme schopny pracovat’ s potom regionom
medzi 100 a 200, po naslednej eliminacii sa mdézeme pohybovat' na trovni 20-30
oblasti, ktoré by mohli vyhovovat' znaku na SPZ, individudlne od tilohy akii by sme
riesili. Pri snimani automobilov na ceste z mosta pripadne navesti nad vozovkou bude
pozadie obrazku (vozovka) homogénna oblast’, kde nebudu detegované ziadne oblasti
MSER. V tomto pripade budu tie oblasti skutocne detegované na samom aute a nebude
ich vel’ky pocet.

Velkou vyhodou daného algoritmu je fakt, Ze jeho surovym vystupom nie je obdiznik,
ktory reprezentuje SPZ, ale 7 samotnych znakov, ktoré mozu byt nasledne vel'mi rychlo
podrobené algoritmu rozpoznavania znakov. Medzi jeho nevyhody patri to, ze
nefunguje univerzalne na vietky typy SPZ. Algoritmus bol navrhnuty len na SPZ
skladajlice sa z trojice a stvorice znakov. Nie je teda funkény na SPZ zahraniénych
i¢astnikov ako ani na ¢eské SPZ starého typu obsahujiice trojicu pismen a nasledne dve
dvojice znakov oddelené pomlckou. To je bohuzial’ velka limitacia, ktord znemoziuje
jeho univerzalne pouzitie napriklad na detekciu SPZ na vozidlach na vozovke. Systém
by musel byt nasledne vybaveny nejakym dal$im stupiiom, ktory by spracovaval
nestandardné snimky, kde nebola SPZ detegovana.

Obrazok 34: Priklady SPZ kde algoritmus lokalizacie pomocou MSER zlyhava
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Obréazok 34 zobrazuje niekolko prikladov SPZ, kde algoritmus zlyhal a SPZ nebola
lokalizovana. Algoritmus principidlne zlyhava na poskodenych SPZ, na SPZ kde je &ast’
oblasti prekryta (napriklad tazné zariadenie) a SPZ s nestandardnou distribliciou
znakov. V galérii sa nachadzalo aj niekol’ko snimok kde je SPZ nestandardne prichytena
a znaky nie su detegované ako MSER oblasti pretoze nie st jednotnou tmavou oblast'ou
na svetlom pozadi. Prikladom je SPZ v pravom dolnom rohu ilustraéného obrazka.
Statistické vysledky na jednotlivych galériach st uvedené v nasledujucej tabul’ke.

MSER Vyhodnotenie: Parametre:
FP TP MaxArea | ThresholdDelta
Reall 0,0% 97,3% 0,050 1,90
Real2 0,0% 97,4% 0,050 1,90
MPOV_1 0,0% 93,4% 0,180 1,90
MPOV_2 0,0% 73,0% 0,180 1,90
MPOV_3 0,0% 94,8% 0,180 1,90
db_destivo 0,0% 92,4% 0,030 1,17
db_park_slunecno | 0,0% 79,5% 0,018 1,50
db_park_zatazeno | 0,9% 97,2% 0,100 1,80
db_slunecno 0,0% 78,6% 0,180 1,40

Tabul’ka 1: Uspesnost’ a parametre algoritmu vyuzivajuceho MSER

Problémom, pre dany detektor s snimky, kde dopada slne¢né Ziarenie priamo na SPZ
aznaky su uplne neviditelné z dovodu odrazu od lesklého povrchu SPZ popripade
kontrast medzi znakom a svetlou oblastou je tak maly, Zze detektor by musel byt
nastaveny extrémne citlivo a aj pri danom nastavené existuju pripady, kedy dany znak
detegovany nebude. Toto nastavenie by samozrejme zvySovalo uz teraz vysoky pocet
detegovanych oblasti. Z tohto dévodu je uspesnost’ algoritmu na najslneénejsej galérii
niz8ia, priblizne 79% aaj za danych okolnosti trva beh algoritmu na niektorych
snimkach viac ako 1 minuUtu. Naopak najvys$si vysledok vykazuje metdoda na galérii so
zat'azenym pocasim ale dostatkom svetla. Na tychto snimkach je vac¢§inou pomerne
dobry kontrast medzi tmavym znakom a pozadim, ktoré je sice tmavsie ako za
Standardnych svetelnych podmienok, kazdopadne stale poskytuje dostatocny prechod
kontrastu.

A
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S AvTocEaTRUM Crivins

Obrazok 35: Priklad nestandardne osvetlenej SPZ kde nie je mozné detektorom MSER detegovat’ vietky
znaky
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Zaverom je vhodné zhodnotit, ze pri predom znamych podmienkach, je mozné
algoritmus nastavit' tak, aby fungoval velmi spolahlivo arovnako rychlo. Princip
algoritmu samozrejme nie je stavany na real-time aplikacie a neoptimalizovany
MATLAB kod opét” ubera na efektivite. Ako aj pri ostatnych implementovanych
algoritmoch aj tu plati, ze vysledky by mohli byt zlepSené¢ vhodnou upravou snimok
pred samotnym vyhl'adavanim oblasti.

3.4 Lokalizacia SPZ pouzitim Harrisovho detektora

34.1 Popis algoritmu

Algoritmus, ktory bol popisany v kapitole 3.3.1 bol postaveny pre detektor MSER,
Ktory v obraze vyhladava vyznamné oblasti (v anglictine blobs). Geometrické
vlastnosti, na zaklade, ktorych je mozné ziskat’ kandidata na SPZ s tizko $pecifikované
Kk tomu, ¢o dana metdda v obraze deteguje. Druhym z principidlnych rieSeni, ktoré buda
V ramci tejto prace testované bude vyhladévanie SPZ na zaklade detekcie 4 rohovych
bodov. Tento algoritmus bude mat’ najpocetnejSie vyuzitie Co sa tyka mnoZzstva
detektorov, ktoré bude na jeho zaklade mozné testovat’. Algoritmus je teda postaveny na
testovanie rohovych detektorov (corner detector) ajeho vstupom si pre vSetky
testované metddy suradnice detegovanych vyznamnych bodov. Je dolezité poznamenat’,
7e nizie popisany princip hladania SPZ na zéklade 4 rohovych bodov je spoloény pre
Harrisov detektor, FAST detektor, Shi-Tomasi detektor a v geometrickom principe aj
pre deskriptor BRISK, ktory ma implementovany vlastny detektor a je blizsie popisany
Vv prislu$nej kapitole.

V tejto Casti bude popisany implementovany algoritmus vyhladavania tejto Specificke;j
kombinacie 4 rohovych bodov. Pre registratnu tabulku popisant par kapitol vysSie
platia isté pravidla ¢o sa rozmerov tyka atie sa UspeSne vyuzivaju k najdeniu tej
spravnej kombinécie vyznamnych bodov. Pre tuto registracnu tabulku plati, Ze jej
rozmery su 520x110 milimetrov, takZe pomer horizontalnej velkosti, k velkosti
vertikalnej je priblizne 4,73. Dany algoritmus je ale vhodny aj pre detekciu starSieho
typu poznavacej znacky, konkrétne tej s rovnakymi rozmermi, ale bez modrého prazku
Eurdpskej Unie ako aj historického typu strojicou znakov advoma dvojicami
oddelenymi pomlckou o ktorom bola zmienka v kapitole vyssie.

Obrazok 36: Pozadovany vysledok algoritmu lokalizacie SPZ pomocou 4 rohovych bodov
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Problémom ale je, Ze u SPZ s modrym prizkom vic§ina rohovych detektorov deteguje
rohy na prechode z modrého prazku do svetlého pozadia, nakol'ko sa v tych bodoch
jednd o viacsiu jasovi zmenu ako vbodoch skutodnych Pavych rohov SPZ, kde
dochadza z prechodu z ¢ierneho ramc¢eka na modré pozadie. Druhym poznatkom je, Ze
historicky typ SPZ je rozmerovo o nieo mensi, nez aktualne typy SPZ. To vedie
k zaveru, Ze je potrebné nastavit parametre pomeru horizontalnej velkosti k velkosti
vertikalne mierne benevolentnejsie. Dal§im faktom ku ktorému je potrebné pri tvorbe
algoritmu prihliadat’ je ten, Ze vicSina fotografii je vyfotena z vysky vicsej ako je vyska
v ktorej sa nachadza samotna SPZ a teda tu dochéadza k efektu perspektivy a ¢asti SPZ
si nemusia plne rozmerovo odpovedat’.

Samotny algoritmus si berie ako vstup suradnice vyznamnych bodov detegovanych
ktoroukol'vek z vysSie spominanych metod rohovej detekcie. V tomto odstavci sa co sa
vysledkov tyka budeme zameriavat’ na Harrisov detektor.

Prvym krokom rieSenia, ktory nasledne mnohonésobne zjednodusi vypocet hl'adania
prihodnej kombinacie 4 bodov je algoritmus nazyvany Non-Maxima Suppresion,
pomocou ktorého je mozné potlacit’ vyznamné body nachadzajuce sa blizko lokalneho
maxima. Tento algoritmus je mozné pouzit’ u Harrisovho detektora ako aj u detektora
Shi-Tomasi pre ktoré je mozné v prostredi MATLAB ziskat' maticu ,,rohovatosti* (z
anglického cornerness) pre kazdy bod v obraze. Obrovskou nevyhodou je, ze vypocet
,rohovatosti“ prebieha v podstate dva krat, prvy krat v ramci prikazu na ziskanie
vyznamnych bodov (detectHarrisFeatures, detectMinEigenValues) a druhy krat umelo
pomocou prikazu cornermetric s parametrom metddy. Do buducna by zrejme bolo
vhodné, keby jednym z parametrov prikazu na ziskanie vyznamnych bodov bolo
nastavenie oblasti v ktorej je mozné detegovat’ maximalne jeden vyznamny bod teda
lokdlne maximum v danej oblasti. Je mozné, Ze tymto postupom by boli stratené
niektoré body, ktoré vykazuji vysSiu mieru ,,rohovatosti* ako body, ktoré by stale ostali
detegované. Faktom ale ostava, Ze pre niektoré aplikacie by to naSlo uplatnenie
a zjednodusilo a zrychlilo by to nasledujuci vypocet. V pripade tejto diplomovej prace
bol algoritmus non-maxima suppresion implementovany samostatne ato tak, Ze po
vypocte matice ,,rohovatosti“ pre vSetky body, su pre jednotlivé body priradené
sledované hodnoty ich ,,rohovatosti*. Na zaklade zadného parametru border sd nasledne
Vo Stvorcovej oblasti 0 velkosti border na vsetky smery od vySetrovaného vyznamného
hladané iné¢ vyznamneé body, z ktorych sa zachovava prave ten, ktory ma najvyssiu
hodnotu ,,rohovatosti“. Tento krok sice znizuje poc€et vyznamnych bodov a moze byt
Gispesne vyuzity Vv pripade, Ze vieme explicitne aspon pribliznti velkost SPZ. Pri
testovani sa totiz vel'mi Casto stavalo, Zze pri snimkach s niz§im rozliSenim boli v ramci
okna 7x7 pixelov v 'avom dolnom rohu detegované dva body: bod, ktory je na prechode
z modrej oblasti na svetlé pozadie a odpoveda skutoénému pozadovanému rohu a bod,
ktory na nachadzal na pravej Casti pismena ,,Z° v kode krajiny v modrom prazku
a vykazoval va&siu hodnotu ,,rohovosti“ ako skutoény rohovy bod SPZ. Z tohto dévodu,
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je parameter border nastaveny na maximalne hodnotu 2 adochadza Kk zniZeniu
efektivnosti daného algoritmu.
Pre zrychlenie algoritmu su d’alej odstranené body nachadzajuce sa na okrajoch snimku.
Pri charaktere testovacej galérie, nie je mozna dostatoéna eliminécia, pretoze SPZ sa
v obraze nachadza v 'ubovol'nych ¢astiach. V pripade rieSenia konkrétnej tlohy by bolo
mozné tento krok realizovat’ uz v pociatku, kde by bola vybrana Cast’ obrazu, region
zaujmu, v ktorom by sme nasledne hladali vyznamné body a nebola by potrebna d’alSia
eliminécia.
Nasledne su zostavajuce vyznamné body zoradené tak, aby v matici v ktorej su ulozené
postupovali postupne z avého horného rohu nadol a nasledne o jeden stipec pixelov
doprava a opét’ nadol a podobne az kym nedorazime do pravého dolného rohu. Tento
krok nema ziadny funkény vyznam, jedna sa len o zjednodusenie nasledného vypoctu
horizontalnej popripade vertikalnej vzdialenosti dvoch bodov, kedy na zaklade ich
poradového ¢isla v matici vSetkych detegovanych bodov vieme uréit’ ktory z bodov sa
nachadza viac vlavo, popripade vyssie v obraze. Dal§im krokom, by malo byt’ najdenie
kandidatov na dvojicu bodov zodpovedajtcich hornym rohom SPZ. Vyhladavat tieto
dvojice medzi vSetkymi kombinaciami bodov by bolo opdt’ vypoctovo narocné a preto
bolo potrebné prist’ so spésobom ako eliminovat’ body o ktorych je zrejmé, ze nemé6zu
danymi bodmi v skutocnosti byt. Ako efektivne sa javi akési maskovanie alebo
testovanie najbliz§ieho okolia daného bodu. Pre kazdy vyznamny bod su kontrolované
hodnoty jasu pixelov na obidvoch diagonalach. Hodnoty su porovnavané s istou
prahovou hodnotou, ktort definuje parameter prah_maskovanie. V pripade, ze hodnoty
vo vSetkych 4 smeroch menSie ako dand prahovéa hodnota je vySetrovany bod tplne
vyluceny. Zvysné body su nésledne rozdelené do minimalne jednej zo Styroch kategorii:
e Kandidat na l'avy horny roh (LH): pixel vpravo dole od vySetrovaného ma
hodnotu jasu vysSiu ako prah
e Kandidat na l'avy dolny roh (LD): pixel vpravo hore od vySetrovaného ma
hodnotu jasu vyssiu ako prah
e Kandidat na pravy horny roh (PH): pixel vl'avo dole od vySetrovaného ma
hodnotu jasu vysSiu ako prah
e Kandidat na pravy dolny roh (PD): pixel vI’avo hore od vySetrovaného ma
hodnotu jasu vyssiu ako prah
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Obrézok 37: Ukazka kandidatov pre jednotlivé rohy SPZ: &ervené body reprezentuji detegované
vyznamné body. V prvom rade su zobrazeni kandidati na Favy horny a pravy horny roh, v spodnom rade
kandidati na l'avy dolny a pravy dolny roh SPZ
Nasledujuci popis algoritmu je vyobrazeny na Obrazok 38. Prvym krokom je
vyhladavanie dvojic bodov, ktoré si potencialnymi kandiddtmi na horné rohy
poznavacej znacky (1. a 3. kategoria). Pre tieto dva body by malo platit, Zze uhol ktory
zviera spojnica tychto dvoch bodov a horizontalna rovina je v absolutnej hodnote mensi
ako 3 stupne, ¢o je postadujuce pre snimky, na ktorych sa ma nachiadzat SPZ vo
vodorovnej rovine. Dopliiujucimi podmienkami st podmienky na vzdialenost medzi
bodmi. Ta je pocitand pomocou Pytagorovej vety ako prepona trojuholnika.
Vzdialenost musi byt vécsia ako 50 pixelov (Xmin), pretoze to by odpovedalo
horizontalnej velkosti priblizne 10 pixelov, ¢o je povazované za minimum potrebné pre
nasledné rozpoznavanie znakov. Rovnako je tu poziadavka na to, aby tato vzdialenost’
nebola vécsia ako jedna tretina celkovej horizontalnej velkosti obrazku (Xmax),
nakol’ko sa predpoklad4, ze SPZ nebude na §irku zaberat' viac ako 1/3 obrazku.
Kandidati, ktori vyhoveju tymto podmienkam st ulozeni a pristupuje sa k vyhl'adavaniu

tretieho bodu.

Treti bod je vyhladdvany tak, Zze pre vSetky body, ktoré by mohli tvorit’ I'avy horny
alavy dolny roh (1. a 2. kategéria) st spocitané vzdialenosti a uhly, ktoré dané body
zvieraju. Pre vSetky kombinacie LH-PH su nasledne hl'adané vsetky kombinacie LH-
LD, za predpokladu, Ze sa Pavy horny roh zhoduje. Dal§imi podmienkami su, Ze uhol
ktory zvieraju spojnica bodov LH a LD s vertikdlnou rovinou musi byt mensi ako 8°
a zaroven musi byt +4° rovnaky, ako uhol ktory prislicha k bodom LH aPH.
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Poslednou podmienkou je, Ze horizontalna vzdialenost musi byt £23% 5-nasobkom
vertikalnej vzdialenosti (x:Ymin, x:Ymax). V tomto bode je opat’ potrebné pripomentt’,
Ze tato vysoka miera tolerancie je na zéklade pokrytie celého portfolia typov SPZ ako
bolo uz vyssie v rdmci tejto kapitoly spomenuté. Kritickym bodom tohto kroku je prave
vypocet uhlu prisldchajucemu k LH a LD bodu. V pripade, Ze je v snimku potencialna
SPZ u ktorej je vertikilna velkost na hranici pouZitelnosti (tj. 10 pixelov), znamena
,ustrelenie” vyznamného bodu o1 pixel v horizontalnom smere velkost' uhla 5,7°
a dand kombinacia nemusi vyhoviet podmienkam. Poslednym krokom je ndjdenie 4.
bodu, konkrétne PD. Pre tento bod je mozné nastavit pomerne kritické podmienky
aslizi ako verifikdcia, ¢ sa skutoéné jedna o oblast geometricky podobnti SPZ.
Lokalitu, kde by mal tento bod lezat’ uréime na zaklade x-ovej suradnice potencialneho
PH rohu a y-ovej suradnice LD rohu (X_PD, Y_PD). Pre potencialnu oblast’ navySe
zvazujeme velkost’ posunutia (v pixeloch) v X-smere medzi LH a LD a y-smere medzi
LH a PH. Takto ur¢enému bodu nasledne priradime tolerancie o velkosti 5% vertikalnej
vzdialenosti medzi bodmi LH a LD (dy) a5% horizontélnej vzdialenosti medzi LH
a PH (dx). Tieto tolerancie s zaokrithlené na cely pixel smerom nahor, ¢o je esencialne
hlavne pre vertikdlnu vzdialenost u najmensich SPZ. Cely geometricky vyznam
algoritmu je ilustraéne zobrazeny na nasledujucom obrazku.
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Obrazok 38: N4zorné zobrazenie geometrie algoritmu lokalizicie SPZ v obraze pomocou 4 rohovych
bodov

Postup nastavovania tolerancii vychadza z mnozstva vykonanych experimentov
a analyzovanych snimok. Parametre bohuzial nemo6Zzu byt nastavené prili§ prisne,
nakol’ko je cela galéria snimok ziskana fotenim rucne, bez stativu a je do nej zaneseny
prvok nahody. To spdsobuje fakt, Ze v snimku je na zéklade danych geometrickych
vlastnosti najdenych viacero oblasti, ktoré odpovedaju rozmerovo SPZ a je potrebné ich
eliminovat’. MnoZstvo tychto oblasti vznika priamo vnutri danej SPZ, kde st vyznamné
body detegované na ostrych rohoch znakov. Ako prvy krok eliminacie sa ukazalo ako
vhodné odstranit’ kandidatov, ktori v ramci plochy ktori ohranicuju obsahuji menej ako

64



20 vyznamnych bodov. Experimenty ukdzali, Ze pri danych nastavenia detektoroch je
tento podet vyznamnych bodov na znakoch vnutri SPZ s prehladom splneny a tieto
body vzdy odpovedaju niektorej zo 4 kategorii ako kandidatne body na niektory z rohov
ateda nie si na zaGiatku algoritmu eliminované. Dalsi stupen testovania je uz ale
distingvovanejsi. Jedna sa otri stupne testovania, ktoré boli uz popisané v ramci
kapitoly 3.3.1 a ostavaju pre metdodu hl'adania 4 rohovych bodov v platnosti.

3.4.2 Vyhodnotenie

Harrisov detektor napriek svojej pomernej jednoduchosti funguje na danej lokalizacne;j
ulohe relativne spolahlivo. Pre galériu Reall a Real2 bolo mozné néjst’ nastavenie
parametrov, ktoré zarucilo, ze vyznamné body (rohy) budu najdene. Nakolko su
v galériach snimky s rozne velkymi SPZ, s tieto parametre nastavené znaéne volne.
Na niektorych Specifickych snimkach (biele vozidlo s mnozstvom tmavych prvkov,
biele vozidlo sreklamnymi népismi) to znamena detegovanie viac ako 1000
vyznamnych bodov, ¢o zna¢ne spomaluje vypocet a zvySuje Sance na false-positive
vysledok. Na nasledujicom obrazku st uvedené priklady SPZ, kde algoritmus zlyhava.

Obrazok 39: Priklady snimok kde zlyhava lokalizacia SPZ pomocou Harrisovho detektora

Ako je mozné vidiet' znazornej ukazky, algoritmus principialne zlyhava tam, kde
neexistuju dostatoéné ostré rohy SPZ, nakolko je spodna Gast raméeka SPZ v bielom
prevedeni. V tychto pripadoch doché&dza k zlyhaniu, nakol’ko 4 potrebné body v obraze
detegované nie si. Najnachylnej$i na zlyhanie je lavy dolny bod, kde sa nachadza
prechod z bieleho pozadia na modry pruh Eurépskej Unie.
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Harri Vyhodnotenie Parametre:
LS FP TP | FilterSize | MinQuality
Reall 1,8% | 91,1% 7 0,0018
Real2 1,3% | 96,1% 7 0,0018
MPOV_1 8,4% | 57,7% 5 0,0400
MPOV_2 13,5% | 40,5% 5 0,0080
MPOV_3 51% | 79,5% 7 0,0060
db_destivo 6,0% | 17,9% 5 0,1300
db_park_slunecno | 13,3% | 48,1% 5 0,0150
db_park_zatazeno | 8,0% | 57,1% 7 0,0080
db_slunecno 11,1% | 7,4% 7 0,0015

Tabulka 2: Uspesnost’ a parametre algoritmu vyuzivajuceho Harrisov detektor

Dalsimi pripadmi kde algoritmus zlyhdva zddévodu nepritomnosti vietkych 4
vyznamnych rohov st SPZ, ktoré vykazuja ista formu deformécie napriklad ohnuté
rohy SPZ. Tieto snimky su ale povazované za nestandardné, no dany detektor vo&i
tymto obmedzeniam nie je robustny.

Druhym typom zlyhania je zlyhanie false-positive. Po analyze snimok kde algoritmus
lokalizoval SPZ na inom mieste ako v skutognosti bola bolo zistené, Zze v drvivej
vigsine tychto snimok boli rohové body detegované, ale testom na SPZ presiel iny
kandidat. Nejedna sa teda o principialne zlyhanie detektora, ale nedokonalost’ algoritmu
testovania potencidlnych kandidatov. Specifickym pripadom daného zlyhania si snimky
svetlych vozidiel s tmavymi reklamnymi népismi. V tychto oblastiach je detegované
velmi velké mnozstvo vyznamnych bodov ateda velmi jednoducho je tu ndjdeny
kandidat na zaklade geometrického rozdelenia tychto bodov. Tito kandidati nakoniec
vyhoveju vietkym podmienkam na SPZ, pretoZe sa jedna o tmavy text na svetlom
pozadi, zna¢ne podobny priebehu SPZ. Za tieto pripady prikladam dvoch zastupcov.
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Obrazok 40: Priklady snimok, kde je detegované mnozstvo falo§nych kandidatov, ktori Gispesne prejda
testom na vlastnosti SPZ
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3.5 Lokalizacia SPZ pouzitim Shi-Tomasi detektora

3.5.1 Popis algoritmu

Dalsim z testovanych detektorov je detektor vlastnych hodnét, teda detektor Shi-
Tomasi. Detektor funguje na rovnakom principe ako Harrisov detektor, ktory bol
popisany v kapitole 1.4. Podstatnou zmenou je to, Ze tento detektor vyuziva iny systém
vyhodnotenia vyznamnych bodov. Pri Harrisovom detektore sme sa stretli s tym, Ze
neboli priamo pocitané vlastné hodnoty, ale vyznamné body boli vyhodnocované
pomocou vypoctu determinantu astopy matice. Jianbo Shi aCarlo Tomasi
z americkych univerzit v Cornell a Stanford navrhli iny sp6sob vyhodnocovania,
konkrétne priamym vypoctom vlastnych hodnét. Vypocet matice R (pri Harrisovom
detektore nazyvanej Harrisova matica) je nasledovny:

R = min(4,,4,) (33)

Algoritmus je opiat implementovany v MATLAB-e aako zlepSenie od Harrisovho
detektora je pre ucely prace zaujimavé detektor otestovat’ na ispeSnost’ rieSenia ulohy
lokalizacie SPZ. Samotny algoritmus vyhladavania SPZ je totozny s algoritmom
popisanym v kapitole 3.4.1 a ilustrovanom na Obrazok 38.

352 Vyhodnotenie

Zo svojho principu je detektor Shi-Tomasi komplexnejSou a prepracovanejSou verziou
Harrisovho detektora. Co sa tyka vysledkov, je tUspesnost’ tychto algoritmov na
priblizne rovnakej Grovni aobidva zlyhavaju v rovnakych situaciach, ktoré popisuju
Obrazok 39 a Obrazok 40 v kapitole 3.4.2. Najcastejsim zlyhanim je zlyhanie z dévodu
absencie rohovych bodov. Druhym z pozorovanych faktov je ten, Ze u detektora Shi-
Tomasi je vyssi podiel ,,false positive® vysledkov. To moze byt sposobené nespravnym
nastavenim parametrov kedy je detegované mnozstvo bodov, ktoré by na zaklade
kvality mohli byt odstrdnené este pred odstranenim stabilnejsich bodov v oblasti SPZ.
Druhou moznostou je nedostatoéné predspracovanie obrazu a nekvalitné testovanie na
pravost’ kandidatov.
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hi . Vyhodnotenie: Parametre:
Shi-Tomasi FP | TP | FilterSize | MinQuality
Reall 4,1% | 90,4% 7 0,04
Real2 0,7% | 95,4% 7 0,04
MPOV_1 11,3% | 50,7% 5 0,12
MPOV_2 21,6% | 27,1% 9 0,06
MPOV_3 7,7% | 74,9% 7 0,10
db_destivo 12,1% | 10,6% 5 0,06
db_park_slunecno | 10,7% | 58,0% 7 0,08
db_park_zatazeno | 12,5% | 68,8% 7 0,12
db_slunecno 29,6% | 7,4% 7 0,11

Tabul’ka 3: Uspesnost a parametre algoritmu vyuZivajuceho detektor Shi-Tomasi
3.6 Lokalizacia SPZ pouzitim detektora FAST

3.6.1 Popis algoritmu

Poslednym z testovanych rohovych detektorov je detektor FAST bliz§ie popisany
v kapitole 1.6. Jedna sa 0 pomerne jednoduchy ale zato uc¢inny detektor, ktory nachadza
uplatnenie v mnohych aplikéciach a preto je d’alsim kandidatom na testovanie Ulohy
lokalizacie SPZ. Nakol'ko sa opit’ jedna o detektor rohov, bude testovaci algoritmus
zhodny s tym prezentovanym u Harrisovho detektora a pouzitého aj pre Shi-Tomasi
detektor. Vstupom do algoritmu si teda detegované vyznamné body, ktoré su
podrobené geometrickej analyze, na zaklade ktorej sti vyhl'adani kandidati na SPZ.

3.6.2 Vyhodnotenie

Nasledujiica tabulka zhriiuje uspeSnost’ detektoru FAST. Algoritmus vSeobecne
vykazuje niZSiu GspeSnost’ ako vysSie testované algoritmy. Tento vysledok vychéadza
z principu daného algoritmu, ktory pri lohe lokalizacie SPZ pracuje na hrane svojich
detekénych moznosti a m& velmi blizko k zlyhaniu. Algoritmus totiz za rohovy bod
povazuje iba taky bod, kedy na kruznici vo vzdialenosti 3 pixelov od daného
vySetrovaného bodu, lezi vedl'a seba asponi 12 zo 16 pixelov s nizSou (vySSou) jasovou
uroviou ako dany vySetrovany pixel. To odpoveda presne 270° a preto by algoritmus
pri dokonalej SPZ, to znamena bez pootodenia a bez perspektivy fungoval presne na
hrane, t.j. rohy SPZ by boli detegované. Na realnych snimkach pomerne ¢asto nastdva
situacia, kedy sa vniitorny uhol SPZ javi vi&si ako 90° a teda vyznamny bod v danom
mieste uz nie je detegovany. RieSenim pre danti ulohu by bola implementacia
podobného algoritmu, kde by bolo sledovanych len 10 susediacich bodov na kruznici,
¢o by odpovedalo uhlu 225°. Téato uprava by znamenala vac¢$i pocet detegovanych
rohov sniz$ou kvalitou, ale pokryla by rohy SPZ anavy$e ponukla priestor na
vyhladavanie mierne pooto¢enych SPZ. Znamenala by vsak vyssiu vypoétovi
naro¢nost, pretoze povodny algoritmus nevyzadoval testovanie vSetkych bodov na
kruznici k vyluceniu kandidata, ale postacovala analyza konkrétnych bodov ako bolo
popisané v prislusnej kapitole.
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EAST Vyhodnotenie: : P-aramet-re:
FP TP MinQuality | MinContrast
Reall 7,3% | 81,7% 0,001 0,09
Real2 1,9% | 82,9% 0,001 0,09
MPOV_1 16,9% | 42,6% 0,010 0,11
MPOV_2 13,5% | 24,3% 0,010 0,11
MPOV_3 6,4% | 73,1% 0,010 0,12
db_destivo 15,0% | 46,3% 0,010 0,15
db_park_slunecno | 5,8% 47,4% 0,010 0,14
db_park_zatazeno | 10,7% | 57,1% 0,010 0,20
db_slunecno 22,2% | 14,8% 0,010 0,13

Tabulka 4: Uspesnost’ a parametre algoritmu vyuZivajuceho FAST detektor
3.7 Lokalizacia SPZ pouzitim deskriptora BRISK

3.7.1 Popis algoritmu

Poslednou z metdd, ktora prakticky pre lokalizaciu SPZ pouziva 4 rohové body je
lokalizacia pomocou deskriptora BRISK. Vysledky boli opit ziskané pomocou
MATLAB-u, funkcia detectBRISKFeatures je ale zahrnuta az od verzie 2014a vyssie.
Jadro algoritmu opit’ spo¢iva vo vyhladdvani kombinicia 4 rohovych bodov
v $pecifickom geometrickom rozlozeni ako to uz bolo popisané v kapitole 3.4.1.
Nakol'ko sa ale nejedna o samostatny detektor, ale deskriptor, poskytuje dany
algoritmus istd pridanti hodnotu. Pre téely lokalizacie sa udaj o mierke (scale) javi ako
pomerne pouzitel'ny, nakol’ko je pre 4 rohové body viac-menej zhodny.

Obrézok 41: Pozadovany vysledok pri lokalizacii SPZ pomocou deskriptora BRISK

Obrézok 41 ukazuje pozadovany vysledok pre dany algoritmus. Oproti algoritmu, ktory
bol implementovany pre Harrisov detektor, je navyse vyuzity spominany udaj o mierke.
Pri vypocte horizontalnych a vertikdlnych kombindcii st uvazované iba kombindcie pre
ktoré plati, ze velkosti mierok sa lisia o maximalne +20%. BRISK je ale ovela viac
nachylnejsi k posunutiu deklarovaného vyznamného bodu od skutoéného rohu SPZ
apreto bolo znizené z narokov na geometrické vlastnosti. Experimenty ukézali, Ze
najprisnejsie kritéria boli zvolené pre 4 bod, ktorého sa teda dotklo mierne uvol'nenie
kriterii.
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3.7.2 Vyhodnotenie

Algoritmus bol opit’ podrobeny testovaniu na prilozenych galéridch. Dany deskriptor na
danej ulohe vykazuje vSeobecne nizsiu uspesnost’ ako rohové detektory, ktoré boli na
danej ulohe principom 4 rohovych bodov testované. Na nasledujucom obrazku je
napriklad mozné vidiet' oblast SPZ, kde chyba jeden z rohovych bodov. Na danom
snimku s rozlisenim 800x600 pixelov bolo detegovanych 497 oblasti. Moznostou by
bolo znizenie hodnoty parametrov MinQuality alebo MinContrast, ktoré by ale viedlo
k znacnému zvySeniu detegovanych bodov. Algoritmus uz pri danom nastaveni
v roznorodych galériach nachadzal snimky, kde jeho beh trval vySe minuty.

Obrazok 42: Priklad snimku kde nie je detegovany jeden z rohov SPZ

Z experimentov vyplynulo, Ze deskriptor BRISK nie je najvhodnejSim kandidatom na
rieSenie tlohy lokalizicie SPZ v obraze. Prvou zpri¢in je fakt, Ze metdda
K vyhl'adavaniu bodov v ramci réznych mierok vyuziva detektor FAST, ktory uz bol
analyzovany a jeho hlavny nedostatok bol pomenovany v kapitole 3.6.2.

Prikaz detectBRISKFeatures poskytuje ako jeden z parametrov parameter NumOctaves,
ktory definuje cez kolko oktav budu vyhladavané dané vyznamné body. Experimenty
ukdazali, ze pouZzitie daného parametru na danych galéridch nemalo vyznam a najlepsie
vysledky boli ndjdené pri nastaveni daného parametru na hodnotu 0, tj. vyhl'adavanie
oblasti iba v mierke obrazku. S tymto nastavenim boli ziskané vsetky hodnoty v tabul’ke
uspesnosti na jednotlivych galériach okrem dvoch realnych galérii kde bol ento
parameter nastaveny na hodnotu 1. Problémom u tohto parametru je, Zze sa SPZ
v galériach nachadzaju v roznych velkostiach a pri ponechani ostatnych parametrov bez
zmeny, moze dochadzat’ k detekcii bodov s rovnakou kvalitou a kontrastom cez dve
rozne mierky a vel'mi ¢asto nastavala situcia, Ze niektory z rohov SPZ bol detegovany
v inej mierke a nevyhovel podmienke na mierku uvedenej vyssie. Vynechanim vyuzitia
tejto pridanej hodnoty by sme sa vratili k detektoru FAST a nemalo by vyznam BRISK
analyzovat’.
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BRISK Vyhodnotenie Parameter:

FP TP MinQuality
Reall 8,3% 34,1% 0,0018
Real2 6,7% 38,1% 0,0018
MPOV_1 5,6% 23,9% 0,0400
MPOV_2 10,8% 13,5% 0,0400
MPOV_3 14,1% 48,7% 0,0400
db_destivo 9,1% 7,6% 0,0400
db_park_slunecno 39,4% 12,1% 0,0400
db_park_zatazeno 10,7% 33,0% 0,0400
db_slunecno 33,3% 7,4% 0,0400

Tabulka 5: Uspesnost’ a parametre algoritmu vyuZivajuceho BRISK deskriptor

Opat' je ale mozné vidiet isté zlepSenie na galéridch reall areal2, ktoré su
najrovnorodejsie. To dava deskriptoru BRISK ¢iastocné moznosti na uplatnenie, avSak
s porovnanim inymi rohovych detektorov a ¢asovej narocnosti vypoctu to nebude
najvykonnejsia a najspol’ahlivejSia moznost’.

o i i “ 2N

Obréazok 43: Ukazka vysokej odozvy deskriptora BRISK na travnatt plochu. Detektor pracuje na principe
detektora FAST a mé vysokl odozvu v zna¢ne $truktarovanych oblastiach kde sa nachadza mnozstvo
ostrych rohov.

Dal§imi obmedzeniami ktoré stoja za zmienku su pomerne vysoka odozva deskriptora
Vv travnatych oblastiach ako ukazuje vysSie zobrazeny obrdzok. V danom pripade je
detegovanych viac ako 800 bodov a stéle nie si detegované rohové body SPZ (pripad
obrazku vyssie). Znizit hodnoty parametrov tak aby dané body vyhoveli, niekol’ko
nasobné zvicsi pocet bodov nakolko pokial’ sa kvalitou dostaneme na body SPZ bude
stale detegované mnozstvo bodov v travnatej ploche. T4to situacia je charakteristicka aj
pre samotny FAST detektor. Pre nasu experimentalnu tlohu lokalizacie SPZ by bolo
efektivne vyuzit’ nejaku nadstavbu nad danym detektorom, ktord zniZzuje nerovnomerné
rozlozenie detegovanych oblasti v obraze.
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Obrazok 44: Priklad nepomeru poétu ziskanych BRISK bodov pre dve snimky z rovnakej galérie
ziskanych za rovnakych podmienok. VVo vrchom rade snimky bez predspracovania, v rade spodnom
snimky filtrované Gaussovskym filtrom (velkost’ 5x5 a smerodajna odchylka ¢ = 1).

Pomerne zaujimavou je situdcia, ktord nastavala v ramci galérie reall a real2, kde sa
nachadzaju snimky ziskane v priblizne rovnakom ¢asovom horizonte a za rovnakych
podmienok. Na niektorych ztychto snimok je pri rovnakej hodnote parametrov
ziskanych priblizne 370 vyznamnych bodov, na inych sa toto ¢islo prekracuje 1400
(pripad vysSie uvedenych snimok). Vacsinou sa jedna o snimky so svetlym a naopak
tmavym vozidlom. Tieto rozdiely boli bezné u snimok s nehomogénnych okolim
vozidla, ale dané galérie maju na pozadi rovnaki vozovku. Tato vlastnost’ je na
roznorodych galéridach eSte umocnena a spdsobuje netimerne prediZenie chodu
algoritmu. Zakladnym predspracovanim je mozné dosiahnut’ vyrazné znizenie odozvy
detektora v oblasti vozovky v porovnani s oblastou vozidla. Zaverom je bohuzial’ pre
na$u testovaciu tlohu potrebné zhodnotit’, ze algoritmus nie je zrovna citlivy na rohové
body SPZ.

3.8 Lokalizacia SPZ pouzZitim deskriptoru SURF

3.8.1 Popis algoritmu

Poslednym z vyvinutych a aktivne testovanych algoritmov je algoritmus vyuZzivajaci
deskriptor a deskriptor SURF. Teoreticky je tento pomerne mlady deskriptor popisany
v kapitole 2.3. Dany deskriptor s vlastnym detektorom je opét’ priamo implementovany
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v MATLAB-e aje mozné ho zavolat’ prikazom detectSURFFeatures. Jeho odozva na
snimky bola podrobend analyze na zéklade vysledkov ktorej bol nasledne
implementovany algoritmus lokalizdcie SPZ pomocou vyznamnych bodov MSER.
U danej metdédy boli implementované dve rieSenia, ale nakolko prvé rieSenie
neposkytovalo dostatoéne dobré moznosti presnej lokalizacie SPZ, bol vytvoreny novy
algoritmus. Obidva algoritmy vychadzaju z nasledujiceho obrazku.
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Obréazok 45: Nazorné zobrazenie geometrie algoritmu lokalizacie SPZ v obraze pomocou SURF oblasti

Z analyzy odozvy detektora a deskriptora SURF bolo mozné pozorovat’ oblasti, kde ma
algoritmus silni odozvu. V oblasti SPZ metoda silne reaguje na oblasti zmeny
kontrastu, napriklad na hranach SPZ kde sa v ramci vy3etrovanej oblasti nachadza
svetlad plocha po stranach ohraniend tmavou oblastou (na jednej strane ohranicend
tmavym raméekom SPZ, na druhej strane ohrani¢end tmavym znakom). Tieto
spominané body su zobrazené vo fialovom raméeku v Obrazok 45. Prvotny pristup
Vv rieSeniu lokalizacie bol zaloZeny prave na vyhladavani dvoch horizontalnych pruhov
obsahujucich tieto body v danej vzdialenosti od seba. Ako sa ale nasledne ukézalo, dané
rieSenie neposkytovalo d’aldi potencidl nakolko v ramci kazdej oblasti SPZ bolo
detegované rozliéné mnozstvo tychto bodov. Dal§im problémom bolo, Ze aj v pripade
kedy boli tieto dve horizontalne oblasti najdené, bolo vel'mi naro¢né uréit’ ich dizku
Vv horizontalnom smere nakolko kazda z nich obsahovala rozlicny pocet bodov. Dany
pristup poskytoval moznosti vertikalnej lokalizicie SPZ s miernym upravenim
horizontéalnej velkosti, ale presna lokalizacia SPZ nebola mozna, ¢o zniZovalo jeho
praktické vyuzitie smerom d’alsieho spracovania ulohy rozpoznavania SPZ.

Po d’alsom zvazeni moznosti detekcie SPZ pouzitim SURF deskriptoru sa ako moznost’
ukazala opat’ akasi modifikacia algoritmu 4 rohovych bodov. V tomto pripade sa ale
v skuto¢nosti nejedna priamo o rohové body, ale o body nachadzajlce sa v rdmci svetlej
oblasti pod uhlom 45° smerom Kk najblizs§iemu znaku SPZ. Bola vytvorena zmieana
galéria na zéklade ktorej boli analyzované tieto 4 body a vytvoreny algoritmus pracujuci
na zéklade Obrézok 45 vyhladavajuci kombinaciu 4 bodov (LH, PH, LD aPD)
Vv pozadovanej dispozicii. Na zaklade analyzy viacerych SPZ a odozvy SURF bolo
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potrebné algoritmus nastavit’ mierne benevolentnejSie ako priamo pri rohovych bodoch
¢o sa tyka pomeru vertikalnej a horizontalnej vzdialenosti, ktor4 sa pohybovala od
hodnoty 5 po priblizne hodnotu 6,5.

Obrazok 46: Ukazka pozadovaného vysledku pri lokalizacii SPZ pomocou deskriptora SUFR (zelené
oblasti)

Spomalenie algoritmu vyhl'addvania tychto 4 bodov spdsobuje to, Ze nie je mozné body
kategorizovat’ nakol’ko sa nenachadzaji na ziadnom kontrastnom rozhrani ale uprostred
homogénnej plochy a neposkytuju Ziadny udaj na zaklade ktorého by to bolo mozné.
Tato nevyhoda je mierne kompenzovana faktom, Ze je mozna eliminacia kombinacii,
ktoré nelezia v oblasti s priblizne rovnakou hodnotou jasu. To znac¢ne redukuje
faloSnych geometrickych kandidatov. Samozrejme platia poziadavky na uhly
a vzdialenosti medzi horizontalnymi a vertikalnymi kombinédciami bodov.

3.8.2 Vyhodnotenie

Obrazok 47: Priklady nepravidelného rozloZenia SURF vyznamnych bodov v okoli znakov 1 a 4

Prvym z problémov, ktoré boli objavené nerovnomerné rozlozenie bodov v okoli
znakov 1,4 a7 vrlavej &asti SPZ ako zobrazuje obrazok vyssie. Parametre
implementovaného algoritmu boli nastavené tak, Ze dané body geometrickym testom
nemali moznost’ prejst. RieSenie zvySenim vol'nosti algoritmu by ale viedlo k zvySeniu
poétu falognych kandidatov a prediZeniu chodu celého algoritmu nakolko by bolo
v zavere testovanych mnoho kandidatov.
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Vyhodnotenie: Parametre:

SURF FP TP MetricThreshold | NumOctaves | NumScalelLevels
Reall 2,8% | 67,4% 2000 2 6
Real2 6,6% | 50,0% 2000 2 6
MPOV_1 19,7% | 12,7% 2200 3 3
MPOV_2 16,2% | 2,7% 2200 3 3
MPOV_3 7,7% | 15,4% 1800 3 3
db_destivo 14,9% | 0,0% 2200 3 3
db_park_slunecno | 13,3% | 1,7% 1800 3 3
db_park_zatazeno | 11,6% | 0,0% 2200 3 3
db_slunecno 29,6% | 0,0% 2200 3 3

Tabul’ka 6: Uspesnost a parametre algoritmu vyuZivajiceho SURF deskriptor

Z tabul’ky zobrazujucej Statistické vysledky implementované¢ho algoritmu je mozné
vidiet,, ze algoritmus nedosahuje na danej experimentalnej tilohe ani zd’aleka optimélne
vysledky. Jednak je mozné vidiet' nizku Groven Gspesného lokalizovania SPZ (nulovu
na viacerych galériach) ana druh( stranu pomerne vysoké hodnoty ,false positive*
vysledkov, teda prehlasenia falosného kandidata za SPZ. Snimky, na ktorych SPZ
nebola lokalizovand boli analyzované aako najvdési dovod zlyhania sa ukazala
absencia minimalne jedného zo 4 rohovych bodov. Je teda na mieste konS$tatovat’, ze
robustnost’ tychto 4 vyznamnych bodov je niz$ia ako by si uloha vyZadovala. V snimku
na nachadzaji robustnejSie vyznamné body, konkrétne sa jedna o body na rozhrani
vozidlo-vozovka.

Obrézok 48: Priklad snimku SPZ s chybajucim SURF bodomv pravom dolnom rohu. Chybajdci bod je
najcastejSou pric¢inou zlyhania algoritmu

Tento fakt navySe potvrdzuje porovnanie vysledkov medzi galériami reall a real2
a ostatnymi. Je mozné pozorovat jasné znizenie UspeSnosti algoritmu na tychto
roznorodych galériach. Body detegované na okrajoch budov, v silne Struktirovanych
oblastiach ako napriklad koruny stromov su robustnejSie a pravidelne detegované.
Samotny SURF v kombinacii s vytvorenym algoritmom absolutne nie je vhodny na
rieSenie danej ulohy.
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3.9 Pouzitie ostatnych algoritmov k lokalizacii

3.9.1 HoG

Histogram of oriented gradients je jeden z deskriptorov, ktory bol popisany v druhej
kapitole venovanej deskriptorom vyznamnych oblasti. Algoritmus poéita zmenu
intenzity jasu v definovanych smeroch a nasledne ju kategorizuje do istych intervalov.
Algoritmus zo svojho principu umoziiuje pouzitie na detegovanie pravidelnych
geometrickych tvarov. Nakolko bola zvolena uloha lokalizacie pravidelnej SPZ
algoritmus ponukal isty potencial na rieSenie tejto ulohy a preto bol podrobeny
testovaniu na moznosti jeho vyuzitia. Tieto povodné dohady boli bohuzial’ vyvratené,
nakol'ko samotny HoG nepopisuje len body vyznamné, ale popisuje vSetky body obraze.
To v praxi znamena, e by bola potrebna velmi pracna filtracia tychto popisanych
oblasti, aby sme ziskali oblasti, ktoré si vyznamneé a mohli by odpovedat’ istym
pravidelnostiam v ramci SPZ ako st rohy popripade hrany.

Metoda bola v MATLAB-e testovana tak, Ze bola vytvorena siet’ histogramov pre polia
0 vel’kosti 5x5 pixelov. Ako sa ukézalo, aby sme ziskali aspon ¢iasto¢ne distingvované
vysledky pre rohy SPZ, bolo potrebné zvolit’ mensie pole pre vypodet histogramov a to
konkrétne 2x2 pixely. Rozdelenie do tzv. binov (kosov) bolo nastavené tak, aby boli
pokryté uhly 45° v kladnom a zdpornom smere od vodorovnej osy, nakol’ko pod tymito
uhlami je najvyssia hodnota histogramu Vv rohovych bodoch SPZ, samozrejme zavislé
na rozliSeni obrazku avzdialenosti SPZ od objektivu. Pre testovacie udely bol
uvazovany Standardny obrazok s rozlisenim 800x600 pixelov a vozidlo vo vzdialenosti
priblizne 3 metrov od objektivu.

Testovaci algoritmus rozdel'uje body do dvoch kategoérii. Body, ktoré maji majoritny
smer gradientu pod uhlom 45° v smere hodinovych ruci¢iek od vodorovnej osy, teda
body ktoré s potencialnymi kandiddtmi na lavy horny alebo pravy dolny rok SPZ.
Analogicky ale s uhlom proti smeru hodinovych ruci¢iek su vyhl'adavani kandidati na
lavy dolny alebo pravy horny roh. Hodnota majoritného gradientu je pre daného
kandidata porovnavana s hodnotou gradientu pod uhlom 45° v opaénom smere od
horizontalnej osy ako je smer majoritného gradientu, nazvime pre ucely popisu tento
smer smerom inverznym. Na zéklade experimentov sa ukazalo, Ze velkost’ gradientu
V majoritnom smere by mala byt 10-krat vacsia ako velkost v smere inverznom.
Naslednej je porovnany gradient v majorithom smere s gradientami v smere +20° od
inverzného smeru. Pre tieto by malo platit’, Ze majoritny gradient je aspoil 5-krat vacsi
ako tieto dva gradienty. Tieto ndsobky, ziskané experimentalne zaru¢ili, Ze v oblasti
rohov SPZ bol oznageny aspon jeden bod ako kandidat na dany roh. Situiciu pre lavy
horny rok SPZ ukazuje nasledujici obrazok. ZItym krizom st oznatené body, ktoré
vyhoveli podmienkam.
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Obrézok 49: Odozva HoG na I'avy horny roh SPZ a kandidati na rohovy bod

Pomocou vyssie popisaného algoritmu je mozné n4jst’ 4 body, ktoré zodpovedaju rohom
SPZ. Algoritmus ale nebol dalej testovany nakolko bolo v experimentalnej snimke
oznac¢enych 8280 bodov ako kandidatov na LH/PD roh a 8060 bodov ako kandidati na
LD/PH roh. Hladat’ kombinaciu 4 bodov, vyhovujlcej geometrickej kombinacie medzi
takym poctom je z vypoctového hl'adiska takmer nezmyslom a algoritmus by vyzadoval
vysokil ¢asovii naro¢nost. Algoritmus znacne zlyhava v pripade, ked nie je SPZ
v obraze umiestnend presne horizontalne. Z tohto dévodu je potrebné volit’ tak malé
pole pre vypocet histogramov. Dal$im aspektom, pre ktory je dany algoritmus nevhodny
pre danu lohu je aj fakt, Ze pri testovacich podmienkach popisanych vyssie vrati prikaz
extractHOGFeatures vektor o velkosti 1x720000 prvkov a jeho nésledna uprava na tvar
vhodny k spracovaniu Udajov avyhladanie potencidlnych kandidatov trva na
testovacom snimku priblizne 28 sektind. Tento fakt sa samozrejme odvija od toho, Ze
metdda ako takd pracuje plosne na celom snimku. HoG moéze nachadzat uplatnenie
s kombinaciou detektora rohovych vyznamnych bodov, pre ktoré by nasledne boli
spoCitané histogramy a body by mohli byt' kategorizované do skupin odpovedajtcich
danym rohom SPZ ¢o by naslednej zrychlilo vyhladavanie vyhovujiicej kombinacie
tychto bodov.

3.9.2 SIFT

Druhym s algoritmov popisanych v teoretickej ¢asti tejto diplomovej prace, ktory nebol
dalej testovany je algoritmus SIFT. Dovodom pre tento krok je fakt, ze algoritmus je ¢o
do pouzitelnej Casti pre riesenie ulohy lokalizicie SPZ totozny s algoritmom SURF.
Vyhodou algoritmu SURF je znizenie vypoctove] naro¢nosti a zvySenie robustnosti
apreto sa da ocakavat, ze vysledky ziskané v kapitole 3.7 buda priblizne
koreSpondovat’ s vysledkami, ktoré by boli ziskané pouzitim deskriptora SIFT.
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3.10 Sumarizacia dosiahnutych vysledkov

Vysledok > TP FP

J Galéria / Metoda-> MSER HARRIS SHI FAST BRISK SURF MSER HARRIS SHI FAST BRISK SURF
Reall 97,3% 91,1% 90,4% 81,7% 34,1% 67,4% 0,0% 1,8% 4,1% 7,3% 8,3% 2,8%
Real2 97,4% 96,1% 95,4% 82,9% 38,1% 50,0% 0,0% 1,3% 0,7% 1,9% 6,7% 6,6%
MPOV_1 93,4% 57,7% 50,7% 42,6% 23,9% 12,7% 0,0% 8,4% 11,3% 16,9% 5,6% 19,7%
MPOV_2 73,0% 40,5% 27,1% 24,3% 13,5% 2,7% 0,0% 13,5% 21,6% 13,5% 10,8% 16,2%
MPOV_3 94,8% 79,5% 74,9% 73,1% 48,7% 15,4% 0,0% 5,1% 7,7% 6,4% 14,1% 7,7%
db_destivo 92,4% 17,9% 10,6% 46,3% 7,6% 0,0% 0,0% 6,0% 12,1% 15,0% 9,1% 14,9%
db_park_slunecno 79,5% 48,1% 58,0% 47,4% 12,1% 1,7% 0,0% 13,3% 10,7% 5,8% 39,4% 13,3%
db_park_zatazeno 97,2% 57,1% 68,8% 57,1% 33,0% 0,0% 0,9% 8,0% 12,5% 10,7% 10,7% 11,6%
db_slunecno 78,6% 7,4% 7,4% 14,8% 7,4% 0,0% 0,0% 11,1% 29,6% 22,2% 33,3% 29,6%

Tabul’ka 7: Tabulka zobrazujica ziskané vysledky pre dané galérie pouzitim réznych detektorov a deskriptorov. Vysledky su rozdelené na , true positive® teda
uspesné lokalizovanie SPZ a ,,false positive™ teda falo$né lokalizovanie SPZ. Vysledky oznacené zelenym pismom indikuju najlepsi vysledok na danej galérii, naopak
vysledky oznaéené ¢ervenym pismom indikuju najhorsie vysledky. Je mozné pozorovat’ najlepsie vysledky pre detektor MSER naopak najhorsie pre SURF a BRISK.
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Uspednost jednotlivych algoritmov na galériach

Y g

g o
@ E S

B MSER MWHARRIS ®SHI ®FAST MBRISK ESURF

WAL

O (8] 8] (8]

100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

o
o o (=] (=] (=] o

-

o

USPESNOST TP

Fi
o

o

GALERIA 3.03

Obréazok 50: Graf zobrazujuci porovnanie tspesnosti TP lokalizacie SPZ v obraze na jednotlivych galériach
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ZAVER

Diplomova praca s ndzvom Detektory a deskriptory oblasti v obraze sa venuje oblasti
pocitacového videnia, ktora je vyuzitelna pri analyze obrazu, konkrétne v Casti
segmentacie kam je mozné zaradit detekciu vyznamnych bodov a nasledne v Casti
popisu kam mozno zaradit' deskriptory oblasti v obraze. Toto zaradenie vychadza z
Obrazok 1. Tato diplomova praca bola spracovana ako pokracovanie rovnomenného
semestralneho projektu a je koncepcne delena do 3 Casti.

Prva Cast’ prace sa venuje detektorom oblasti v obraze. Cielom bolo naStudovat
problematiku detektorov a zostavit’ prehl'ad s prikladmi. Danej problematike sa venuje
1. kapitola, kde bola uvedena charakteristika vyznamnej oblasti pre detekciu a nasledne
vytvoreny prehl'ad najznamejSich detektorov vyznamnych oblasti. V tejto kapitole su
spracované najznamejSie a najvyuzivanejSie detektory, menovite: Moravcov detektor,
Harrisov detektor, FAST a MSER. Jednym z bodov zadania bolo vykonat’ s danymi
detektormi experiment a vyhodnotit’ ho. Tento Givodny experiment pozostaval z vyuZzitia
a otestovania detekcie danych metod na snimku z dopravy so zameranim na oblast’ SPZ.
V druhej casti prace som sa nasledne venoval matematickému popisu tychto
vyznamnych oblasti azozndmil som sa SnajznamejSimi  a najvykonnej$imi
deskriptormi. Nakol'’ko sa jedna o vypo¢tovo naro¢nu oblast’ je moznu ju oznalit' za
zna¢né ziva a hlavne u posledne spominanych algoritmov je mozné vidiet, Ze sa tato
oblast’ stale aktivne vyvija a je zaujimavou pre d’alsi vyvoj. Teoreticky boli spracované
arovnako ako Vv predchadzajlcej kapitole aj experimentom podrobené nasledujlce
deskriptory: HoG, SIFT, SURF, BRIEF, BRISK, ORB a FREAK.

U vécsiny algoritmov bol uvedeny ilustrativny vystup ziskany pomocou MATLAB-u.
Tieto obrazky sice samostatne nemaju velk(l vypovednt hodnotu, poskytuji vsak
Citatelovi aspon mierne priblizenie ¢o je vystupom z tychto algoritmov aje mozné
pozorovat, ktoré problémy moézu vznikat. Rovnako tak poskytuju ilustraciu ich
mozného vyuzitia v dalSej Casti tejto prace. Prvé dve kapitoly prace su
zosumarizovanim aktualnej situacie na poli detektorov a deskriptorov oblasti v obraze
a citatel'ovi poskytuju uceleny prehl’ad najznamejsich pristupov.

Jadrom préce je ale kapitola tretia, nazyvana experimentalna ¢ast. Na z&klade dohody
s veducim diplomovej prace bolo potrebné vybrat’ experimentalnu tlohu, kde by bolo
mozné porovnat’ vybrané z prezentovanych metdd. Zvolenou ulohou bola lokalizécia
SPZ v obraze. Vybrané detektory a deskriptory pre ktoré boli implementované
algoritmy pre lokalizaciu SPZ a ktoré boli nasledne testované su: Harrisov detektor,
Shi-Tomasi detektor, FAST, BRISK, MSER a SURF. Algoritmy, ktoré boli dalej
podrobené analyze aviak bez nasledného hibkového testovania boli HoG a SIFT. Ako
ukazuju tabul’ky s GspeSnostou jednotlivych algoritmov je jasnym vitazom pri rieSeni
tllohy lokalizacie SPZ detektor MSER. Tento detektor vykazuje velmi vysoku
uspesnost’ na realnych galériach (priblizne 95%). Jeho uspesnost’ na ostatnych galéridch
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sice klesa, avsak nie tak rapidne ako je to pozorované u inych testovanych algoritmov.
Dany algoritmus je navySe pomerne rychly vdaka moznosti eliminécie falo$Snych
MSER oblasti kedy vo vysledku vyhladavame 7 elips z priblizne 60. Jeho slabou
strankou je fakt, ze dany algoritmus je nastaveny na presné rozlozenie elips, teda na
jeden typ SPZ anie je nim mozné detegovat’ samotny obdiznik oblasti SPZ. Dalsim
obmedzenim je jeho zniZzena odolnost na znacne presvetlenych galéridch alebo
v pripade tiefa zasahujuceho do oblasti SPZ. Vseobecne su ale MSER oblasti
vznikajuce na znakoch SPZ znaéne robustné a stabilné.

Druhym typom vyhladavania SPZ v obraze bolo vyhladdvanie pouZitim 4 rohovych
bodov raméeka SPZ. Principialne boli tymto spdsobom testované Harrisov detektor,
Shi-Tomasi detektor, FAST detektor a BRISK deskriptor. Najlepsie si v danej veci
poradili najstar$ie zo spominanych metdod a to detektor Harrisov a Shi-Tomasi, ktoré na
galériach reall areal2 dosiahli 90-96% uspesnost. Vysledky a pri¢iny zlyhani su
u vSetkych testovanych metdéd uvedené v prislusnych kapitolach. Dolezité je ale
upozornit’ na fakt, Ze uspeSnost danych algoritmov znacne klesala na ostatnych
galériach, ktoré obsahovali Struktarované pozadie napriklad stromy a budovy,
vytvarajuce mnozstvo rohovych bodov. Nizsia aspesnost’ bola zaznamenana u detektora
FAST a deskriptora BRISK, ktory uz takmer vobec neposkytuje potencidl na Uspesné
rieSenie danej Ulohy (priblizne 35% na redlnych galériach).

Poslednym implementovanym algoritmom bol algoritmus vyuzivajuci deskriptor SURF
k lokalizacii SPZ v obraze. Jeho uspesnost’ sa pohybuje na realnych galériach v okoli
hodnoty 50 a 67% a na ostatnych galériach opét’ zna¢ne klesd, na niektorych galériach
dosahuje 0% uspesnost. To je sposobené tym, ze vyznamne body pouZzité pre
lokalizaciu SPZ maju niZsiu stabilitu ako vyznamné body na rozhrani budov a okolia,
stromov a oblohy a podobne.

Zadanie diplomovej prace bolo splnené adané metody boli porovnané na ulohe
lokalizacie SPZ. Slabsi &lanok prace je algoritmus testujici kandidatov na skutoéné
oblasti SPZ. Tento algoritmus produkoval mnozstvo faloinych kandidatov a odhadom
80% 2z tychto falosnych kandidatov poskytovalo potencial (dostupnost’ vyznamnych
bodov a oblasti) pre spravnu lokalizaciu SPZ. Tento fakt ale neovplyviiuje samotné
vysledky prace, nakolko bol rovnaky vyhodnocovaci algoritmus pouzity pre vSetky
testované metddy. Samotna tloha lokalizacie SPZ, ktorej vyrieenie nebolo cielom tejto
prace stale poskytuje priestor na zlepSenie. Vyuzitim kvalitného predspracovania obrazu
v kombinacii s detektorom MSER a kvalitnej$im vyhodnocovanim kandidatov by bolo
mozné dosiahnut’ lepsie vysledky. V kombinacii so zaloznym vyhladdvanim SPZ
napriklad pomocou hran by tdto kombinacia mohla plnit’ svoju tlohu v retazci celého
rozpoznavania SPZ.
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Zoznam skratiek

3D — 3-rozmerny

2D — 2-rozmerny

BRIEF — Binary robust independent elementary features
BRISK — Binary robust invariant scalable keypoints
FAST — Features from accelerated segment test

FP — False positive

FREAK - Fast retina keypoints

HoG — Histogram of oriented gradients

LD —l'avy dolny

LH —Tavy horny

MSER — Maximally stable extremal regions

PD — pravy dolny

PH — pravy horny

ORB - Oriented FAST and rotated BRIEF

SIFT — Scale-invariant feature transform

SURF — Speeded up robust features

TP — True positive
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ZOZNAM PRILOH

Priloha ¢.1 — DVD-ROM
e Elektronicka verzia diplomovej prace
e Testovacie galérie
e Zdrojové kody vytvorenych testovacich algoritmov
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