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Abstrakt

Tato prace se zabyva detekci kiivek v obraze. Shrnuje a popisuje pouzivané metody v této oblasti
pocitacového vidéni. Hlavnim cilem je vSak srovnani metod pro detekci kiivek v obraze s
parametrizaci - tedy Houghovy transformace a metody RANSAC. Tyto metody jsou srovnavany dle
nekolika kritérii, které jsou u hranového detektoru nejdulezitéjsi.

Abstract

This thesis deals with curve detection in images. First, current methods used in this area of image
processing are summarized and described. Main topic of this thesis is a comparison of methods of
parametric curve detection, such as Hough transformation and RANSAC-based methods. These
methods are compared according to several criteria which are the most important for precise edge
detection.
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1 Uvod

S pocitacovym vidénim se setkavame velmi Casto a ani o tom nemusime védet. Automatické
rozeznani znacky u aut, které projedou na cCervenou, Ccasté pouziti je v medicing, také
V bezpec¢nostnich systémech ¢i vystupni nebo kontrolni systém v tovarné — tady vSude se vyuziva
pocitacové vidéni. Jedna se o slozité, stale se rozvijejici odvétvi pocitacové grafiky. Tato prace se
pocitatového vidéni také tyka, jelikoz se zabyva detekei kiivek v obraze.

Cilem je vytvoreni aplikace, kterd umi Vv obraze detekovat a parametrizovat kiivky pomoci
dvou metod s podobnymi vlastnostmi, avSak zalozené na uplné jiném principu, a tyto metody poté
porovnat.

Druha kapitola pojednava o druzich hranovych detektorti a na jakém principu tyto detektory
pracuji. Podrobnéji poté popisuje Cannyho hranovy detektor, které je v aplikaci prakticky pouzit.
Tteti kapitola, jejiz jméno se shoduje s nazvem této prace, teoreticky popisuje ¢tyfi metody k detekci
kiivek v obraze. Tyto metody jsou Vv soucasném stavu snad jediné, které se pro tuto problematiku
pouzivaji. Dalsi dvé kapitoly poté postupné podrobnéji rozebiraji Houghovu transformaci a metodu
RANSAC, jakozto dvé metody, které se budou porovnavat. V kapitole 6, kterd nese titulek Navrh
feSeni, je uvedeno nékolik napadi, jak by aplikace méla fungovat, co by méla obsahovat a jaké
vystupy by méla davat. Kapitola Implementace, jak uz napovida nazev, se zabyva pouZzitymi
knihovnami a stru¢nym popisem struktury zdrojovych kodi. V piedposledni kapitole je potom
samotné srovnani Houghovy transformace a metody RANSAC a to v nékolika kritériich. Kapitola
S nazvem Zdveér strucné shrnuje tuto praci.



2 Detekce hran v obraze

V této kapitole jsou popsany zakladni metody pro detekci. Informace byly Cerpany predevsim z
Obrazovych segmentacnich technik od Michala Spanéla a Vitézslava Berana ([1]).

vvvvvv

V obraze. Hranou se rozumi velkd zména jasu okolnich bodt. Pokud se takovato hrana v obraze
nachdzi, tak se popise velikosti a jejim smérem.
Hrany se déli na Ctyfi typy: skokova (step), nabézna (ramp), impulzni (line) a stfechova (roof).

Obrazek 1: Skokova hrana, nabézna hrana, impulzni hrana, stiechova hrana (prevzato z [1]).

2.1  Hranové detektory

Hranové detektory se déli do dvou skupin. A to do detekce podle prvni derivace a podle druhé
derivace.

Prvni derivace

Detekce hran probihd v nékolika krocich. Vypocteme derivaci (soucet soucind hodnoty pixelu
s hodnotou masky - konvoluce) pro fadky, poté pro sloupce, vypocteme vysledny gradient podle
rovnice 1, poptipadé mizeme vypoctené gradienty aproximovat podle rovnice 2 a mizeme vypocitat
orientaci gradientu podle rovnice 3.

G, /)= Gali. Y +Geb. ) &)
G, /)= |G )+ 155 6. 7) ¥

8fi. i) = arctan O {IJ]
Gpli. ) @3)

Jednotlivé detektory se od sebe vétsinou lisi jen v konvoluéni masce — tedy v matici, podle které se
provadi vypocet fadkové a sloupcové derivace. Na tabulce 1 je nékolik konvoluénich masek velikosti
3x3 nejpouzivanéjsich filtri zobrazeno. Velikost masky ma vliv pfedevS§im na Sum, ktery je pii vetsi
masce vice potlacen. Proto se pouzivaji i vétsi masky o velikosti 5x5 nebo 7x7. Kdyby se velikost
masky jesté vice zvétSovala, hrana by uz nemusela byt nalezena.



Operator Row gradient Column gradient

0 0 0 7 0 -1 07
Pixel difference 0 1 1 0 1 0
Lo o o] [ 0 o ol
[0 0 0 [0 1 07
Separated 1 0 1 0 0 0
plxcl d'"erence ! 0 0 o ] L 0 1 0-‘
0 O 17 [ —1 0 07
Roberts 0 1 0 0 1 0
L0 0 J L O 0 0
[1 0 =17 [—1 1 17
1 1
Prewitt 1 0 -1 - 0 0 0
3 3
1 0 -1 L 1 1 1]
' 3 0 -1 7 [—1 - -17
1 1
Sobel -l 2 0 2 0 0 0
4 4
I &3 0 -1 J L 1 2 1]
F1 0 -1 [=1 =2 =1
1 = = 1
Frei-Chen — [ 2 0 V2 - 0 0 0
24+ /2 2+ /2 -
YoLf g =14l YTL: 4 2 14

Tabulka 1: Konvolu¢ni masky nejpouZivanéjsich detektori (prevzato z [1]).

Druha derivace

Zde detekujeme prichod nulou a nehledame extrém. Bohuzel detektory zalozené na druhé derivaci
maji piili§ velké vyhlazeni obrazu, zaobluji ostré rohy a maji tendenci k vytvareni uzavienych smycek
hran.

Reprezentantem detektoru z této kategorie je napt. Laplacian. Ten vykazuje stejné vlastnosti ve
vSech smérech, takze detekce hran je stejna pii jakémkoliv natoCeni obrazu.

Rovnice 4 zobrazuje normalizované jadro konvoluce pro 8-okoli.

-1 -1 -1
H:E[—l 8 —1] 4)
-1 -1 -1

2.2  Cannyho hranovy detektor

Cannyho hranovy detektor je viibec nejpouzivanéj$im hranovym detektorem. Byl navrzen tak, aby co

lokalizace, jedine¢na odezva.
Analyticka reprezentace bohuzel neni mozn4, tak se alespon pokusim popsat, jak funguje:
- Barevného obrazku na obrazek ve stupnich Sedi.
- Eliminace Sumu — pomoci Gaussovského filtru je obraz rozostten.



Provede se standardni detekce hran podle Sobelova operatoru a vypoéteme velikost a smér
gradientu.

Nalezeni lokalnich maxim (thinnig) — v tomto kroku nalezenou hranu zpracujeme tak, ze
Vv jeji tloustce vezmeme jen ten pixel, kde je odezva nejvétsi — hrana tak bude mit tedy
tloust’ku jednoho pixelu na mist¢, kde se hrana skute¢né nachazi.

Prahovani s hysterezi (thresholding) — Cannyho hranovy detektor pouziva dva prahy a to
dolni a horni (minimélni a maximalni). Diky tomu je lepsi eliminace je$t¢ mozného
vyskytujictho Sumu. Hodnoty gradientu hrany vys$$i nez je horni prah, jsou brany jako
pravoplatné body hrany. Body, které sousedi s pravoplatnymi body a jejichz gradient je
vys$s$i nez dolni prah, jsou uznany také za pravoplatné body. A takto postupujeme dale,
dokud dochazi k néjaké zméné uznani. Timto postupem jsou odstranény nevyznamné
hrany nebo Sum, ktery by byl povazovan za hranu.

Obrazek 2: zleva — pivodni obrazek, Sobeliv operator, Cannyho detektor.



3 Detekce krivek v obraze

Tato kapitola obsahuje stru¢ny piehled ¢tyf nejcastéji pouzivanych metod v soucasnosti pro detekci
ktivek v obraze. Kazda metoda je kratce popsana a naznacen jeji zplsob feSeni. Také jsou uvedeny
vyhody, nevyhody a pouZiti metody.
Dalo by se fici, Ze se jedna o dva pfistupy K detekei kiivek:
1) zjistovani polohy znamé kiivky
2) detekce libovolné kiivky, jejiz parametrizace nemusi byt mozna.
Do prvni kategorie spada metoda Houghovy transformace a metoda RANSAC. Do druhé
skupiny se fadi aktivni kontury a level-sets.

3.1  Houghova transformace

Informace byly ¢erpany z prament [2], [5] a [6].

Metoda vyhledava parametricky popsany objekt, ktery miize byt tieba poskozen — jeho hranice
nejsou celé, nebo muze byt zaSumén. Vyuziva transformaci z Kartézského soutadnicového systému
do polarniho.

Houghova transformace se nejcastéji pouziva pro vyhledani ptimek, kruznic a ob¢as i elips, ale
jelikoz potfebujeme znat parametricky popis hledaného objektu, mohli bychom vyhledat naptiklad
pulkruh, jakkoliv pootoceny.

Vyhody: Vyhleda objekty jen nami popsané, robustni, vysoka odolnost vii¢i zaSumeni, hranice
objektu mohou byt poskozeny, parametrizace nalezeného objektu (stfed, polomér, ...).

Nevyhody: Velkd Casova i pamétova narocnost, potfeba presného vystupu z hranového
detektoru - coz neni mozné.

i
o
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Obriazek 3: Detekce kruhového obvodu vlakna hedvabi. Vlevo originalni obrazek pruiezu
vlaken a vpravo detekované kruZnice (pfevzato z [2]).



3.2 RANSAC

Opét nejprve slovo k literatuie: Informace zde obsazené jsou pievzaty z [3] a [7].

Metoda RANSAC (Random Sample Consesnsus) je zalozena na opakovaném vybirdni
nahodného vzorku a testovani shody s hledanym télesem. Musime tedy znat parametricky popis
hledaného télesa. Toto téleso se potom polozi na ndhodné vybrané vzorky, kterych je minimalni
mnozstvi pro jednoznaéné uréeni daného télesa, a pomoci nami definované funkce zjistime, zda nam
dany nahodn¢ vybrany objekt vyhovuje ¢i nikoliv.

Tento algoritmus se pouziva pro vyhledani geometrickych ktivek v obraze, pfi homografii —
skladani snimkti do panoramat, aj.

Vyhody: Robustnost, vyhledani jen nami popsanych objektli, hranice objektu nemusi byt
uzaviené, parametrizace nalezeného objektu, do urcité meze odolné vii¢i zaSumeéni.

Nevyhody: Moznost nalezeni neoptimalniho feseni, neschopnost aplikovat na obecné tvary.
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Obrazek 4: Detekce elipsy a pfimek. Vlevo originalni obrazek, vpravo detekoviana elipsa a
primKky (pievzato z [3]).

3.3  Aktivni kontury

Jako zdroj informaci pro tuto kapitolu poslouzily prameny [1], [4] a [5].

Aktivni kontury (Active Contours / Snakes) nevyzaduji zadny popis hledaného télesa, ale
spojenim tvoii obrys télesa.

Na zacatku tedy oznacime ptibliznou polohu télesa, které chceme obejmout, a nasledné se body
kontury pohybuji v diisledku ptisobeni vnitinich a vnéjsich sil tak, ze je dosaZzeno pozadovaného
vysledku. Vnitini sila ovliviiuje hladkost vysledné kontury, zatimco vnéjsi sila konturu posouvé na
obvod télesa. Celkova energie finalni kontury je potom minimem energie souctu obou sil.

Tato metoda je ¢asto pouzivana v napf. mediciné pti detekci obvodu bunek, nadort, ....

Vyhody: Detekce parametricky nepopsatelnych objekti, nastavitelnost parametri pro
ovlivnéni vysledku, vypocetné€ rychlé, pamétoveé nenaro¢né.

Nevyhody: Problém s pocate¢ni inicializaci kontury.



Obrazek 5: Demonstrace aktivnich kontur na snimku z MRI. Vlevo originalni obrazek a
pocatecni inicializaci kontury, vpravo potom vysledek (prevzato z [4]).

3.4 Level-sets

Nejprve slovo k literatufe — zdrojem byly prameny [1] a [5].

Tato metoda je podobna metod¢ aktivnich kontur. Je také zapotiebi inicializace kontury, ktera
se blizi jejimu vyslednému tvaru, a pouziva se pfi hledani slozitych téles. Jeji jadro je vSak ponékud
jiné.

Kontura je totiz predstavovana pomoci fezu v tzv. nulové hladiné urcité vicedimenzionalni
funkce nazvané level set fiction. Tato funkce se méni podle potieby pro obejmuti daného télesa.

Tato metoda se opét Casto vyuziva v medicing.

Vyhody: Detekce parametricky nepopsatelnych objektii, moznost nastaveni parametru kiivosti,
moznost implementace znalosti tvaru kiivky, vypocetné rychlé, pamétoveé nenarocné.

Nevyhody: Problém s pocatecni inicializaci kontury.

s | |t




4 Houghova transformace

Jak jiz bylo napsano v ptedchozi kapitole, tak informace tykajici se Houghovy transformace byly
cerpany z literatury: [2], [5] a [6].

Houghova transformace je jednou z nejpouzivanégjSich metodou pro vyhledavani kiivek
vV obraze a pouziva Se nejcastéji na detekci a parametrizaci ptimek, kruznic a elips. Dokaze vSak
vyhledat jakykoliv definovany ¢i znamy tvar. Jeji dalsi nespornou vyhodou je mald citlivost na Sum a
také moznost detekovani kiivky, 1 kdyz jeji obvod je z ¢asti porusen. Mezi nevyhody této metody
patii velka Casova a pamétova narocnost, kterd se exponencialné zvySuje se zvySovanim poctu
parametrd, které jsou zapotiebi k popisu hledané kiivky.

Houghova transformace je algoritmus, ktery je patentovan roku 1962 Paule Houghem. Prvni
slouzil k vyhledavani pfimek, ale nedalo se dlouho ¢ekat na vyhled4dvani kruznic a elips. Roku 1972
se vylepsili Houghovu transformaci Richard Duda a Peter Hart a toto vylepSeni nazvali generalized
Hough transform. Jedna se v podstaté o zobecnéni Houghovy transformace, pro jakykoliv znamy
tvar.

Tento algoritmus obecné funguje na principu, ktery by se dal nazvat ,,hruba sila®“. Ve zkratce
by se dalo fici, Ze zjisti vS§echny mozné kombinace jak tvar, ktery jsme popsali, miize byt v obrazku
umistén a tu popf. ty varianty, které maji velky tspéch, prohlasi za uspéch. Konkrétnégji Houghova
transformace pracuje takto: postupné prochazi obrazek pro zpracovani pixel po pixelu a pokud dany
obrazovy bod mtize byt soucasti nasi hledané kiivky, tak uvazuje, ze tento pixel opravdu dané kiivce
nalezi a zkousi vSechny kombinace, jak by objekt mohl byt umistén. Po kazdém takovémto umisténi
inkrementuje nalezici bunku akumulatoru. Akumulator je n-rozmérné (tolik rozmért, kolik je
zapotiebi pro popis daného objektu) pole, jehoz vSechny buniky maji na pocatku stejnou hodnotu —
obecné¢ nulu. Bunka akumulatoru tedy predstavuje parametricky popis kiivky. Nasledné
zpracovavame dalsi bod obrazu. Pokud je timto zptisobem akumuldtor naplnén, tak z n€j vybirame
lokalni maxima, ktera jsou nad ur¢itou hladinou, takze by se dalo fici, ze akumulator je prahovan.
Tato lokalni maxima ptredstavuji hledané kiivky. Zalezi tedy do ur¢ité miry na velikosti prahu, jaké
ktivky jsou vyhledany. Z tohoto plyne, Ze objekt nemusi byt pln¢ viditelny, aby byl nalezen. A také je
mald zavislost na Sumu. BohuZel zkouSeni viech variant je asové velmi naroéné’ a pamétova
narocnost je také nezanedbatelna, nékdy az nepfiméiend ¢i nemozna.

Abychom zkratili Cas, ktery je potieba pro nalezeni feSeni, musime omezit pocet vypoctl
feSeni. To miuZeme do zna¢né miry ovlivnit vhodnou upravou obrazku pied zpracovanim. Jelikoz
algoritmus pocitd varianty feSeni z bodil, které mohou nalezet k dané kfivce, musime tyto body
eliminovat. To mizeme provést napiiklad tak, Ze obrazek prevedeme na stupné Sedi (jestlize je
barevny) a vhodné aplikujeme prahovani. Poté je vhodné pouzit skeletonizaci — tedy ztenceni hran na
Sitku jednoho pixelu. Nebo mizeme na dany jiz Sedotonovy obrazek aplikovat Cannyho hranovy
detektor. Toto druhé feseni dosahuje lepSich vysledku a v feSenych projektech se vyskytuje Castéji.
Takto upraveny obrazek, ktery je jiz binarni, obsahuje dalezité hrany s §itkou jednoho pixelu, takze
jsou omezeny vypoéty hledané kiivky.

Optimalizaci pro Houghovu transformaci neni mnoho. Ale pokud zname pfibliznou polohu
ktivky, miizeme vyuzit napt. pravdépodobnostni Houghovu transformaci, ktera castech, kde se kiivka
asi nachazi, propocitava v8echny kombinace a jinde bere suréitou pravdépodobnosti jen néjaké
pixely. Dals$i optimalizaci mlze byt napt. pocitani jen v tomto ur¢eném prostoru popiipadé vnést do

! Narognost zélezi na velikosti obrazku a na slozitosti kiivky, ale Fadové se jedna o minuty.



algoritmu jakési nahodné vybirani pixelti. Ani jedna z optimalizaci neni vSak nikterak zazra¢na a
spasna a uSetii Cas ¢i pamét’ jen v n€kterych piipadech (vétSinou kdyz o obrazku néco vime).

Z principu Houghovy transformace je taky zfejma pamétova limitace. Akumulator totiz musi
obsahovat prostor pro popis vSech variant. A pii velkém poctu parametrii nebo pii jejich mozném
velkém rozptylu neni mozné. I pfes tyto nedostatky je Houghova transformace Casto vyuZzivana a to
napiiklad v 1€kaftstvi, pro zjisténi polohy a velikosti bun€k, nadord, ...

4.1 Primka

Ptimka je dobfe popsatelné kiivka. MiZzeme ji popsat naptiklad pomoci smérnicového tvaru pfimky,
ktery zobrazuje rovnice 5. Pro Houghovu transformaci tento tvar popisu vSak neni pfili§ vhodny,
jelikoZ parametr k (smérnice pfimky) muze nabyvat jakychkoliv realnych hodnot. Tento tvar se v8ak
vyuzival od roku 1962.

yv=k x+gq 5)

Od roku 1972 se vsak diky Richardovi Dudovi a Peterovi Hartovi zacal vyuZivat normalovy
zapis ptimky, ktery mizeme vidét na rovnici 6. Jiz tedy nebylo zapotiebi vytvaret dva podprostory
podle rovnice 5 a jeji explicitni vyjadfeni pro X a poté tyto podprostory piekryt, ale byl vytvoten jeden
akumulator, ktery mél jen dva rozméry, dle velikosti parametri r a 6.

r=x -cos®@+y -sin® (6)

Zde mame opét dvé moznosti, ale uzZ nemame pfistup, ktery by se Castéji pouzival. Zalezi tedy
jen na programatorovi, jakou velikost parametri bude uvazovat. Rovnice 6 totiz popisuje kiivku
pomoci thlu, ktery svira nejblizsi bod piimky s pocatkem soutadnic a vzdalenosti mezi témito body.
Toto miizeme vidét na Obrazek 7. Uhel O tedy miize byt definovan bud'to v intervalu <0°; 360°) nebo
vintervalu <0°; 180°). Podle toho se poté bude pohybovat parametr r. Pokud pouZijeme prvni
variantu, tak parametr r bude nabyvat pouze kladnych hodno, protoze vzdy se bude jednat o prostou
vzdalenost od pocatku soutadnic. Pokud vSak pouzijeme druhou variantu, parametr r bude nabyvat i
zapornych hodnot, aby bylo zfejmé, na které strané se vlastné piimka nachazi. Ani jedna z téchto
moznosti vSak algoritmus nikterak neovliviuje.

Obrazek 7: Parametrizace primky pomoci normalového zapisu.
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Samotny algoritmus potom nalezne bod, ktery by mohl nalezet pfimce a timto bodem vede
pfimku pod tthlem 0° a dopocita vzdalenost. Buniku akumulatoru s témito parametry inkrementujeme
a uhel zvétsime o jeden stupen. Takto postupujeme po celém intervalu stupnd thlu. Timto nam tedy
z jednoho bodu vznikne v akumulatoru nékolik inkrementovanych bungk, které, kdyby se vykreslily,
tak by vykazovaly sinusovou funkci. Z bodu tedy vznikne jista sinusova funkce. Takto pokréujeme
pro vSechny body a kazda bunka akumulatoru s lokalnim maximem obsahuje parametry piimky.
Takto tedy z bodu ziskdme parametry pro ptimku, kterou jiz snadno dokazeme vykreslit ¢i s ni jinak
pracovat.

Cely akumulator tak, jak by mohl napf. vypadat pro Obrazek 8 je zobrazen na Obrazek 9.

Obrazek 8: Vstupni obrazek s piimkou.

Na ném je zfejma zminéna sinusova funkce pro kazdy bod a zluta az bila barva znac¢i velkou
hodnotu akumulétoru — tedy pravdépodobnou lokalizaci ptimky. Bohuzel lokalni (v tomto piipad€ i
globalni) maximum nemusi obsahovat pouze jedna bunka v akumulatoru a potom zalezi na
implementaci, jestli se vykresli vSechny ptimky z téchto bun€ék nebo pouze stfedova nebo uplné jina.
Toto vznikd tim, Ze mizeme k pfitomné piimce pfilozit jinou, mirné otoCenou piimku a bude diky
malému rozliSeni pivodni téméf a nékdy i Gplné prekryvat.

20

40
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140

g0 100 150 200 250 300 350
uhel theta

Obrazek 9: Akumulator piimky k Obrazek 8 (prevzato z [2]).
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4.2 Kruznice

K hledani kruznic pomoci Houghovy transformace se vyuziva analyticky tvar zapisu rovnice, tak jak
1ze vidét na rovnici 7. Parametry a, b znaéi posun stfedu kruznice a parametr r polomér (Obrazek 10).

x-a)?+ (y-b)?=r? ()

N
-

X

(.

yY

Obrazek 10: Parametry kruZnice.

Mame tedy tfi parametry, takze jiz si nevystac¢ime s dvojrozmérnym akumulédtorem, ale potfebujeme
jeden rozmér piidat — akumulator bude tedy 3D. Prostor, ktery budeme tedy potfebovat, nam
exponencialné vzrostl. Pro snizeni pamétové slozitosti se Casto pozaduje zadani n&jaké informace o
hledaném poloméru (maximalni rozmér, ptiblizny rozmér, ...). Také zalezi, jak je prostor definovan —
zda se predpoklada, ze stfed lezi v obrazku, mize byt mimo né¢j nebo zda obrazek musi obsahovat
kruznici, ktera je schopna byt v ném cela.

Algoritmus postupuje klasicky, jak jiz byl popsan. Postupné pro kazdy vhodny pixel
dosazujeme vSechny moznosti za 2 parametry a tfeti dopocitavame. Timto vypoctenou adresu
pamétové buiky v akumulatoru vzdy inkrementujeme. Kazdy bod nam tak jiz nedava sinusovou
funkeci, jak tomu bylo u hledani ptimky, ale dostavame jistou Gaussovskou funkci.

| kdyby na obrazku byla jen jedna kruznice, tak nemusime — a Casto tomu tak byva — dostat
jediny vysledek. Nejvyssi hodnotu v akumulétoru totiz neobsahuje pouze jedna buiika, ale je jich
n¢kolik. Zalezi potom na implementaci, jak si s timto problémem poradi programator.

Akumulator, jak jiz bylo feceno, je tfidimenzionalni, ale pokud bychom omezili jeden
parametr, a to konkrétné r, tak akumulator pro obrazek 3 mize vypadat jako na obrazku 11. Mizeme
tedy vidét pouze velikost hodnot akumulatoru pro parametry stiedu.
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Obrazek 11: Akumulator s ignorovanym parametrem r pro obrazek 3 (pievzato z [2]).

4.3 Elipsa

Hledani elipsy by se dalo rozd¢lit na dvé ¢asti. Na elipsy v normalni poloze, jejichZ osa je rovnobé&zna
S osou X, a obecnou elipsu, ktera mtize byt jakkoliv naklonéna.

Nejprve se budeme vénovat elipsam v normalni poloze. Jeji matematicky tvar je zobrazen na
rovnici 8 a popis jejich parametri je ziejmy z obrazku 12.

(x — x)? Lo Ye)?

22 pz L ®)
>
X
ye
kﬂ/
< Y

Obrazek 12: Parametry elipsy v normalni poloze.
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Mame tedy Ctyfi parametry, coZ je o jeden vice nez u kruznice. Akumulator rozsifime o jeden dalsi
prostor, ale jinak vSe ziistava stejné. Ménime tfi parametry a dopocitdvame ctvrty. Nyni vSak jiz
nebude z jednoho bodu vznikat Gaussova kiivka, jak tomu bylo u kruznice, ale jakési pravidelné 4D
téleso. Vykresleni akumuléatoru uz také neni zcela mozné a nebylo by nazorné. Pro elipsu plati o to
vice nez pro kruznici, ze o hledané kiivce musime védet néco o jeji velikosti, protoze prohledavani
¢tyfdimenzionalniho prostoru zabere spoustu ¢asu a tento pamét'ovy prostor bude velmi velky.

Obecna elipsa popsana rovnici 9 ma parametrd 5. Dalo by se fici, ze 4 parametry popiSeme
elipsu v normalni poloze a patym parametrem volime uhel naklonéni elipsy. Naro¢nost (pamétova i
vypocetni) timto opét exponencidlné roste.

A-x>+B-x-y+C-y*+D-x+E-y+F=0

za podminky:B?> —4-A-C >0 9)

4.4  Obecné tvary

Houghova transformace se da vSak pouzit pro vyhledani kiivek, jejichz analyticky popis nemusime
znat, ale musime znat jejich tvar. Pokud vime, jak kiivka ma vypadat, vypocteme si referenc¢ni bod

napt. t&€zisté a kazdy bod kiivky popiSeme pomoci uhlu a vzdalenosti (vektor) k referen¢nimu bodu
(Obrazek 13). Takto vypoctené hodnoty ulozime do LUT — look up table.

P

Obrazek 13: Popis obecného tvaru (prevzato z [5]).

Samotny algoritmus postupuje opét ,,hrubou silou. Takze prochazi obrazek pro zpracovani a pro
kazdy bod, ktery mtze byt bodem kiivky, udéla vypocet referen¢niho bodu pro kazdou polozku
v LUT. Pozici takto vypoéteného referencniho bodu vzdy inkrementujeme v akumulatoru (Obrazek
14). Takze uvazujeme, Ze kazdy mozny bod kiivky v obraze mize byt jakymkoliv bodem v LUT a
vypocéitavame referen¢ni bod. Akumulator je v tomto piipadé dvojrozmérny — pozice referenéniho
bodu. To vsak plati jen tehdy, pokud uvazujeme jen prosty posun kiivky né¢kde v obraze. Pokud
bychom uvazovali i rotaci, museli bychom jeden rozmér ptidat. Obdobné je to se zménou meftitka.

Miuzeme tedy hledat jakoukoliv kfivku o niz vime jak vypada (ale na obrazu nemusi byt cela
viditelnd) a tato kiivka mtze byt jakkoliv zvétSena ¢i zmenSena a otoCena.
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Obrazek 14: Naznaceni postupu pii HT u obecnych tvari (pievzato z [5]).

g .........i:........._
1 3

Vyhledavani 3D objekta

Houghova transformace se také Casto pouziva pro hledani 3D objektd jako jsou napfi. roviny, valce.
Toto uplatnéni je pfedevsim v robotice.

Rovina je popsatelna explicitni rovnici (Rovnice 1), kde nase hledané nezname v Houghovu
prostoru budou ay, a, a d. Vypocet neni tak naro¢ny, kdyz se pohybujeme v 3D prostoru, protoze se
nepiedpoklada rapidni zména roviny pii dvou za sebou jdoucich snimcich od robota, ktery se
pohybuje. Od n&j musime ziskavat i vzdalenost objektti, abychom byli schopni pocitat v 3D prostoru.
To lze zajistit pomoci dvou kamer, nebo jedné, ktera je vybavena laserem.

z=ay-x+a,-y+d (10)
Rovnice 1: Explicitni rovnice roviny.

15



S| RANSAC

Jak jiz bylo napsano v kapitole 3, informace o metodé RANSAC byly ¢erpany z [3] a [7]. K tomu zde
byly jesté pouzity zdroje [8] a [9].

Jméno této metody je zkratka slov Random Sample Consensus, coz v piekladu znamena shoda
nahodnych vzorki. Tato iterativni metoda byla poprvé popsana pany Fischlerem a Bollesem roku
1981 a je nedeterministickd. To znamend, ze vysledek je akceptovatelny jen pfi urcitém mnoZzstvi
opakovani algoritmu a nemusime vzdy obdrzet stejny vysledek, popf. nenalezeni optimalniho feseni.
RANSAC se ¢asto vyuziva pro vyhledavani kiivek, kdyz ma obraz mnoho vzorkli nebo jeho dalsi
aplikaci je nalézani homografie v dvou snimcich, tedy skladani panoramat, nalezeni umisténi kamery
v 3D scéné apod. Také se vyuziva napf. pro nalezeni roviny a nasledny pohyb robota.

Algoritmus pracuje na principu nahodného vybirani minimalniho poétu vzorkd pro popis dané
ktivky a zjisti, kolika bodim takto vytvofené téleso vyhovuje a kolika ne. Abychom vSak mohli
vybirat vzorky, néjaké potiebujeme mit. Za vzorky se v tomto pfipadé povazuji dulezité body — tedy
vystup z hranového detektoru nebo z detektoru vyznamnych bodi. Pti hledani kiivek je v§ak mnohem
lepsi feseni vystup z hranového detektoru a to konkrétné Cannyho hranového detektoru. Ten totiz
vykazuje jedny z nejlepsich vysledku a $ifka odezvané hrany je jeden pixel, takZe se jedna i omezeni
poctu vzorkli a nemusime nasledné provadét mnohem vétsi pocet iteraci. Nyni jiz z takto nalezenych
bodli miizeme nahodné vybirat vzorky pro kiivku. Pokud t€émito body kiivku prolozime, tak miizeme
pomoci nami definované funkce zjistit, kolik bodu této kiivce nalezi — tyto body se nazyvaji inlieres a
naopak, kolik bodi je mimo kiivku tzv. outliers. A pamatujeme si nejlepsi feSeni (muZe jich byt
nékolik). Tato feSeni potom prohlasime za vysledek nalezeni.

Funkce, ktera nam zjisti pocet inliers mtize byt zaloZena na jakémkoliv principu. Na Obrazek
15 mizeme napiiklad vidét naznaGeni metody nejmensich &tverci. Cervené body na obrazku znadi ty
body, které byly ndhodné vybrany pro nalezeni ptfimky. Témito body je pfimka prolozena a
zjistujeme vzdalenost kazdého bodu od této piimky. To feseni, které ma sumu vzdalenosti nejmensi,
je nejlepsi.

Castéji nez metoda nejmensich &tvercli se pouziva metoda, ktera je naznaGena na Obrazek 16.
Ta je zaloZena na tom, Ze vzorky mohou byt uréitym zplisobem posunuty a proto se mize zavést
proménna, ktera znac¢i miru tolerance odchyleni od ptivodni kiivky. Mtzeme tedy prohlasit, ze body
nemusi byt sou¢asti kiivky — v tomto piipad€ piimky, ale mohou byt ve vzdalenosti n€kolika pixelt a
stejné je budeme povazovat za inliers.
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Obrazek 16: Metoda odchylky vzorku (pievzato z [3]).

Nejvetsi problém vsak je to kolik iteraci ma program provést. Pokud to bude malo, tak se zvysuje
Sance, Zze nebude nalezeno optimalni feSeni. Naopak pokud iteraci bude pfili§ hodné, tak je
pravdépodobné, Ze jiz mame nejlepsi vysledek, ale stale se pokousime o jiny, takze vraceni vysledku
jen prodluzujeme. Pokud potfebujeme nalézt jen jedno feSeni, které by vyhovovalo uréitému prahu,
tak méme po starostech — vratime prvni, které vyhovuje, a ukon¢ime vyhledavani. To vSak vétSinou
nepotiebujeme. Chceme nejlepsi feSeni a ¢asto tomu byva, Ze neni jen jedno, ale podobnych kiivek je
Vv obraze vice. Proto musime odhadnout pocet iteraci. To 1ze pomoci rovnice 11.

log(1 — pravdépodobnost ispésného reseni)

pocet iteraci = - — -~ —
log(1 — pravdépodobnost vybrani inlierupotet parametri krivky

(11)
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KruZnice

Pro kruznici plati vSe vyse zminéné. Jak postup RANSACu, tak i metody pro vypocet inliersii. Jen by
mohlo byt jesté zminéno, jak se z tfi libovolnych bodi dosahne zkonstruovéani kruznice a tedy jeji
parametrizace. Je nékolik postupti, ale je jeden oblibeny a pomérn€ jednoduchy (lze vidét na Obrazek
17). Jak jiz bylo feceno, kruznici Ize jednoznacné urcit tfemi body. Ty jsou zobrazeny ¢ervené. Pokud
tyto body mezi sebou spojime a vytvorime osy jednotlivych tsecek, tak v bod¢ protnuti téchto os se
nachazi stied kruznice.

Obrazek 17: Zjisténi stfedu kruZnice ze znamych tii bodu.

Jelikoz jsou vzorky vybirany ndhodné a iterativné, tak je algoritmus RANSAC odolny vii¢i Sumu.
Také z vybirani minimalniho po¢tu vzorkl pro kiivku plyne to, Ze kiivka mize byt pferusena, nebo
né¢im z Casti prekryta a stejné je algoritmem vyhledana. Jelikoz vSak hledd nejvice inlieri a na
obrazku muze byt nékolik napt. kruznic s jinym polomérem, muiize prohlasit za vysledek jen jednu
S nejvétsim poctem bodll — pravdépodobné tu s nejvetsim polomérem, pokud neni pfili§ pferusena.

Elipsa

Pro jednozna¢né zkonstruovani obecné elipsy je potfeba bodli 5. Téchto 5 bodli vSak muze byt
prostoroveé rozlozeno tak, Ze nebudou tvofit elipsu, ale jinou kuzelose¢ku. Pokud se vSak postupuje
pomoci metody nejmensich Ctvercl, parametry elipsy ziskame vzdy. Tato metoda zjisti parametry
takové elipsy, ktera ma od vybranych péti bodli nejmensi soucet obsahti ¢tvercii. Kazdy ¢tverec ma
stranu tak velikou, jaka je vzdalenost od daného bodu k nejbliz§imu bodu elipsy.

Pokud jiz zndme parametry elipsy, miizeme zjistit pocet inlierd a pfipadné elipsu vykreslit.

Kubicka Bézierova krivka

Tento typ Bézierovy kiivky ma 4 kontrolni body a kfivka zacina v prvnim a kon¢i ve ¢tvrtém bode¢.
Druhym a tfetim bodem kfivka prochazi jen velmi vyjimecné a to kdyz vSechny 4 body lezi na
piimce. Tyto 4 body urcuji fidici polygon a kiivka se musi nachazet uvniti tohoto polygonu. Druhy a
treti bod tedy urcuji jen smér kiivky.

Matematicky popis kubické Bézierovy kiivky lze vidét na rovnici 12.
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(12)
Grafické vytvareni kubické Bézierovy kiivky lze vidét na obrazku 18, kde samotnd kiivka je
zobrazena Cervené. Kazdy obrazek ukazuje situaci, kdy se méni t od 0 po danou hodnotu. Takto se
postupné kiivka tvori.

op > OP1 w OP2

—

e

oP,

%o

Py t=.78

Obrazek 18: Grafické znazornéni vytvareni kubické Bézierovy krivky (prevzato z [9]).

Na zkonstruovani kubické Bézierovy ktivky tedy potfebujeme znat 4 body. 2 body vSak na této
ktivce nelezi a nejsou to ani body ziskané z hranového detektoru. Vypocet iteraci proto bude muset
vypadat jinak, nez je tomu klasické vzorecek u této metody (rovnice 11). Té€chto iteraci musi byt
mnohonasobné vice. Tyto dva body budou vybirany ze v§ech bodu obrazku.

Poté jiz budeme vybirat body a zjist'ovat kolik inliert ma vybrana kiivka.
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6 Navrh resSeni

Cilem diplomové prace a programu je srovnani metod detekce kiivek obrazu, jejichz vystupni kiivky
muizeme parametrizovat. Jedna se tedy o metodu RANSAC a Houghovu transformaci.

Program by mél byt schopen rozpoznat témito metodami zakladni parametricky popsatelné
ktivky jako je pfimka, kruznice a elipsa. Také by mél byt schopen nam zobrazit alokovanou velikost
houghova prostoru a prostoru potiebnou pro metodu RANSAC.

Je tedy potfebné, aby uzivatel byl schopen si zvolit metodu vyhledavani a zaroven typy kiivek
a jejich zobrazovaci prahy a dal$i parametry. Pro toto mnozstvi parametrti je vhodné aplikaci fesit ne
konzolové, ale spiSe s GUL. A také by zifejmé bylo vhodné moznost uklddani nastaveni pro vSechny
parametry, aby se urychlilo jejich nastavovani pro urcité typy obrazku.

Aplikace by také jisté neméla postradat minimalné dvé pole pro zobrazeni obrazki — vstupniho
a vystupniho, tedy grafickou komunikaci s uzivatelem, a dale vypis informaci, které¢ kiivky byly
detekovany za jakou dobu a kolik pamét'ového prostoru k tomu bylo zapotiebi.

6.1  Spolec¢na ¢ast

Po nacteni obrazku do vstupniho pole, si uzivatel zvoli pomoci check-tlacitek typy hledanych kiivek a
jejich prahovou hodnotu pro zobrazeni a poté mize kliknutim na PictureBox dané metody spustit
vypocet. Obraz se vSak vzdy pfevede na Sedotonovy obraz (grayscale) podle rovnice 13 a na ngj se
aplikuje Cannyho hranovy detektor. Jeho parametry, jelikoz velkou mérou ovliviiuji vysledek
detekce, jsou uzivatelem také volitelné. Zde se jiz dalsi postup 1i8i s kazdou metodou.

jas =0,299-R + 0,587 -G + 0,114 - B (13)

6.2 Houghova transformace
Primka

Inicializace akumulatoru

Inicializujeme akumulator pro pfimku. Ten je velky 180x(2xuhlopficka obrazu ve kterém se bude
hledat pfimka). Uvazujeme tedy, Ze thel ® se pohybuje v intervalu <0; 180) a minimalni vzdalenost
piimky od pocatku soutadnic je jak kladna, tak i zaporna, abychom védéli, kde se pfimka presné
nachazi.
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Obrazek 19: Parametrizace piimek.

Na obrazku 19 je naznacen zplsob kladnych a zapornych vzdalenosti od pocatku soufadnic.

PInéni akumulatoru

Daéle pro kazdy bod v obraze vytvorime sinusovou funkci v akumulétoru. Tedy piedpokladame, ze
timto bodem vede pfimka se sklonem ®=0° a vypocitame vzdalenost. Hodnotu takto vypoctené
adresy v akumulatoru inkrementujeme a inkrementujeme i tthel ®. Pokrac¢ujeme, dokud ® < 180°.
Toto provedeme pro kazdy mozny bod piimky.

Filtrace akumulatoru a zobrazeni

Naplnény akumulator mizeme nyni filtrovat. Vyhledame veskeré lokalni maxima a ostatni bunky
akumulatoru vynulujeme. Takto upraveny akumuldtor jiz mizeme prochdzet, a pokud by hodnota
nekteré z bunék byla vyssi nezli prah, tak kiivku popsanou danymi parametry zobrazime.

Pamét

Jelikoz detekce piimek neni pamét'ové piili§ naro¢na, tak akumulator pfimky muze byt i po vyhledani
ponechan. Po nasledné zmén¢ prahu — nikoliv vSak jinych parametrd, které by ovlivnily jiny vysledek
v akumulatoru, se tak nemusi akumulator vypocitavat znovu a jen se zobrazi hodnoty, podle nového
zadani.

KruzZnice

Inicializace akumulatoru

Inicializujeme akumulator pro kruznici. Velikost tohoto akumulatoru je zavisla na uzivatelem zvolené
minimalni a maximalni hodnoté hledaného poloméru a na velikosti obrazku ve kterém budeme hledat
kruznici, jelikoz nebudeme alokovat vétsi pole nez je zapotebi. Akumulator bude mit tedy velikost:
(maximalni polomér — minimalni polomér) x §itka x vySka oblasti hledani. Pfedpokladame tedy, ze
kruznice ma sted v obrazku.
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Naplnéni akumulatoru

Poté pro kazdy bod, ktery by mohl byt na kruznici, voldme funkci pro naplnéni akumulétoru.
Zde zjistime mozné polohy stfedu. Stfed sice mlze lezet jen v oblasti kruznice s polomérem r a se
sttedem pocitaného bodu, ale pro lepsi funkénost uvazujeme Ctverec, ve kterém budeme volit vSechny
body a filtrovat jako mozny stfed pomoci vzdéalenostni funkce. Takto se tedy do akumulédtoru
dostanou jen ty body, které maji maximalné povoleny polomér. Aplikace, jak jiz bylo napsano,
umoziuje zvoleni i minimélniho poloméru. Toto uz nijak vyrazné neurychluje vypocet. Minimalni
polomér je vSak implementovan ze dvou divodi: zaprvé kdyz nechceme zobrazovat malé kruznice a
zadruhé z pamétovych divodu.

Filtrace akumulatoru a zobrazeni

Akumulator, ktery je naplnény nyni podrobime filtraci. Vyhledame tedy lokalni maxima v celém
pamétovém prostoru. Tato maxima ponechdme a ostatni buiiky vynulujeme. Veskeré buiiky — resp.
ktivky, které jsou nad hranici prahu, zobrazime.

Pamét’

Veskery ulozeny pamétovy prostor si ponechdme dokud nedojde ke zméné€ parametrti, které by
mohly vést i ke zméné tohoto prostoru (zména Cannyho parametrti, zvySeni maximalniho poloméru,
zmen§eni minimalniho poloméru). Takto mizeme pfisté zobrazit kiivky bez zbytecnych vypocta.

Elipsa

Tento geometricky utvar uz je pro hleddni pomoci Houghovy transformace pomérné narocny. Elipsu
bychom mohli rozdélit jesté na dvé podskupiny — elipsa v normalni poloze a obecnou elipsu. Pro
Houghovu transformaci je toto rozdéleni pomérné zasadni, jelikoz obecna elipsa ma o jeden parametr
vice nez elipsa v normalni poloze. A pokud uvazujeme obrazek o velikosti 1000x1000 pixeld, tak by
k hledani elipsy v normalni poloze bylo zapotfebi prostor o velikosti: soufadnice stfedu x velikost
hlavni osy x velikost vedlejsi osy x datovy typ short= 1000x1000x1000x1000x16 bitd = 1012x2byte
= 1863GB. Pro obecnou elipsu by bylo zapotiebi jesté 180x vice pamétoveého prostoru. Nemusim
snad piili§ zdarazinovat, ze takovyto alokovany prostor neni mozny. Proto hledani elips pomoci
Houghovy transformace je mozné jen po Uprave algoritmu a to zpomali vykon vyhledani natolik, Ze
hledani obecnych elips neni pfili$ aplikovatelné a proto neni ani implementované.

Modifikace algoritmu

Jak jiz bylo napsano, zakladni algoritmus musime uréitym zptisobem modifikovat, abychom mohli
elipsy vyhledavat. To lze udé€lat n¢kolika zptisoby — napt. prevzorkovanim vstupniho obrazu na mensi
rozliSeni. Tim zmensime oblast pro nutnou alokaci a metoda uz mize byt pouzitelnd. BohuZzel
bychom museli obrazek casto velmi zmensit, coz by pfineslo jeho velkou obrazovou deformaci a
vyhledani elips by potom s velkou pravdépodobnosti bylo negativni. UzZivatel by o této deformaci ani
nemusel védeét a ztratila by se vyhoda Houghovy transformace — ptesnost. Dalsi varianta upravy
algoritmu by mohlo byt postupné vyhledani v obraze. Pokud tedy nemizeme alokovat pamét’ pro cely
obraz najednou, tak alokujeme jen pro urcitou ¢ast obrazu. V ni se pokusime elipsu vyhledat. Potom
se stimto vyfezem posuneme na dalSi ¢ast obrazu, dokud jej neprohledame cely. Tato metoda by
méla vsak tu nevyhodu, Ze bychom nemohli hledat vétsi elipsy. Mohli bychom hledat jen takové,
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které by se vlezly do vyfezu a to by bylo nedostacujici. Dalsi zplsob, ktery je nakonec aplikovany
zachovava ideu hrubé sily Houghovy transformace, tedy prosetieni kazdé varianty.

Aby bylo alokované misto pro vyhledani elipsy unosné algoritmus je tedy nakonec pozménén
takto: Program nevyhled4va potenciondlni bod kiivky a nezkousi jej umistit na veskeré mozné kiivky
parametrického popisu, ale uvazujeme, Ze v obrazku je néjaky bod, ktery by mohl lezet na hledané
elipse, a predpokladame, ze tato elipsa ma stfed na soufadnicich [0, 0]. Poté dosazujeme vSechny
mozné hodnoty parametru b a dopocitavame a. Akumulator, ktery si na zacatku inicializujeme, je
dvojrozmérny a ma velikost [maximalni hodnota parametru a; maximalni hodnota parametru b]. Tyto
hodnoty mohou byt maximalnich hodnot Sitka a vySka obrazu. Plnime tedy tento akumulétor
hodnotami pro vSechny mozné elipsy se stfedem [0, 0] a pokud je néktera hodnota bunky rovna
prahu, tak tuto elipsu vykreslime. Pokud uz nemtzeme ménit hodnotu parametru b, tak akumulator
vynulujeme a uvazujeme stfed elipsy na vedlejSim pixelu. Timto zpsobem postupujeme pies cely
obraz a staci ndm k tomu pomérné maly akumulator.

Pro piiklad popsany v prvnim odstavci elipsy bychom namisto 1863,6 GB potiebovali
1000x1000x16 bitd = 106x2 byte = 1,9 MB. Jak uz to vSak vétSinou byva, algoritmus, ktery je
zalozen na stejném principu a nepotiebuje tolik mista, potfebuje vice C¢asu. Neni tomu jinak ani
Vtomto piipadé. Metoda je Casov€é velmi narocna, ale zachovavd ptivodni ideu a proto se pro
porovnani algoritmil hodi nejlépe. Pieci jen aby bylo mozné malinko urychlit vyhledani, tak je mozno
omezit parametry elipsy — a,b — tedy velikost os zminéného geometrického télesa. Program predevsim
urychli maximalni a minimalni hodnota parametru b. Jelikoz ten ménime v uzivatelem definovaném
intervalu a parametr a pouze dopoéitdvame a porovnavame, zda vysledna hodnota lezi v danych
mezich.

Dalsi informace

Pro elipsu je definovana jedna funkce, ktera ma za ukol urychlit vypocet. Touto funkci je vymazani
svétlych boda, které jsou soucasti elipsy, kterd jiz dosahla potiebného prahu. Timto se tedy smazou
body, které patii jiz k urcité elipse, a nepocitdme s nimi dale, takze nezbrzd’ujeme vypocet. Takovéto
jednani mtize byt nékdy kontraproduktivni, ale ve vétsing vysledkll je uzitecné.

Elipsa je tedy jedina kiivka u Houghovy transformace, ktera nevyuziva ulozeni nalezenych
ktivek, protoZe to neni pamétové mozné.

6.3 RANSAC

Tato metoda neni tolik pamétoveé narocnd, takze si miizeme uchovat veskeré vysledky v paméti a
pokud budeme hledat vice typt kiivek a poté zménime nastaveni u jednoho typu, tak prfepocteme jen
tento jeden typ a ostatni jen zobrazime z paméti.

Po spusténi funkce pro vypocet pomoci metody RANSAC naéteme veskeré hranové body do
pole, abychom védéli jejich pocet a mohli je rychle vybirat. Poté pfechazime k hledani danych kiivek.

Pro piimku a Bézierovu kiivku je postup nasledovny: - Vypocet iteraci a tolikrat provést:
- Vybrani ndhodnych bodu.
- Vypocet kiivky.
- Zjisténi poctu inlierd.
- Vykresleni.
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Pro kruznici a oba typy elips by se postup vypoctu dal strukturovat takto:
- Vybrani ndhodnych bodi.
- Vypocet kiivky.
- Pocet inliert.
- Pfepocet iteraci.
- Vykresleni.

Podrobny popis algoritmi je uveden nize u kazdého typu kiivky zvlast.

Primka

Vypocet iteraci

Nic nebrani tomu, abychom vypodetli pocet potiebnych iteraci a vyhledali pfimky podle idey metody
RANSAC. Hodnota nezndmé ve vzorci pro vypocet iteraci Pravdépodobnost vybrani inlieru totiz
vypoéteme jednoduchym vydélenim uzivatelem zvolené hodnoty pro primku s celkovym poctem
bodi, které jsme si dali do pole.

Vypocet kitvky

Poté jiz vybirame x-krat 2 nahodné body, vytvofime znich pfimku a pro vSechny body v poli
vypocéteme minimalni vzdalenost k této piimce. Pokud je tato vzdalenost mensi nebo rovna zvolené
toleranci, tak tento bod zafadime mezi inliery.

Pamét’

Pokud je dostateny pocet inlier, tak pifimku vykreslime a zaroven ji zafadime do seznamu piimek.
V tomto seznamu budou dokud nedojde ke zméné, kterd by mohly ovlivnit, Ze po pfepoctu by v tomto
seznamu uz nebyly nebo by néjaké kiivky jeste pribyly — zména parametrit Cannyho hranového
detektoru, zména prahu. Oproti Houghové transformaci je zde i zména prahu a to proto, Ze ikdyz prah
snizime, tak musime cely vypocet provést znovu, protoze nemame ulozeny vSechny piimky.

KruzZnice

Pokud je RANSAC spustén S parametrem hledani kruznic, tak nejprve zkontrolujeme, jestli jiz
nemame kruZnice nacteny v paméti, abychom nemuseli vyhledavat. Pokud musime kruznice
vyhledavat, tak nejprve musime vypocitat pocet iteraci.

Vypocet iteraci

Pocet iteraci by mohl byt vypocitan staticky neboli na zac¢atku a poté tento pocet neménit. To by vSak
mélo za disledek jediné: pocet iteraci by byl pro obrazek nevhodny — vétSinou potom velky. Pokud
by tedy vypoctené ¢islo bylo vysoké — algoritmus by byl proveden mnohonasobné vicekrat nez je
potiebné a doslo by ke zbytecnému zdrzeni. Na druhou stranu pokud by pocet iteraci byl nizky,
nemuseli bychom najit n€které kruznice nebo dokonce zadné. Proto je vhodnéjsi na zacatek dat
urcity, nizky, pocet iteraci a poté dle situace poctu pfifazovani bodi k inlierti, pocet iteraci poptipadé
zvySovat. Popis nejefektivnéjsiho zptsobu vypoétu se ukazal takovy, Ze na zaatek prifadime poctu
iteraci uréité ¢islo — napf. 50. A pokracujeme vypoétem kiivky, z néhoz dostaneme kolik procent
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inliert je vzhledem k vypo¢tené kruznici - obvodu. Nyni vypolteme pomoci vazeného priméru
hodnotu primérného procenta, které jsme u tohoto obrazku vybrali a vypocteme pomoci rovnice 11
poCet potiebnych iteraci. NaSe vypoCtené procento je potom Vvtomto vzorci hodnota
pravdépodobnosti vybrani inliert. Pokud je tato hodnota vy$si nez je souCasny pocet iteraci, tak pocet
iteraci zvySime. Aby se nam nestalo, Ze budeme tento pocet porad zvySovat a cyklus by se tak stal
nekonecnym, tak je implementovana zarazka horni hranice. Vice iteraci se tedy neprovede.

Tato metoda adaptivniho urCeni poctu iteraci se velmi osvédcila. Nékteré obrazky mély totiz stejny
pocet vracenych z Cannyho hranového detektoru, ale jejich uskupeni mohlo byt zcela jiné. Napf.
jeden obrazek mohl obsahovat nékolik vétSich kruZznic a druhy mnoho malych. V tom ptipadé
potiebuje rozdilny pocet iteraci. Ale staticky vypocet nam urc¢i pocet stejny — vysoky, ktery se hodi
jen pro druhy obrazek. Pro prvni sta¢i nékolikanasobné méné¢ iteraci. Adaptivniho urceni poctu iteraci
tento problém piesné vytesi.

Vypocet kiivky a inlieru

Vybereme ndhodné tfi body z bodt, které ndim Cannyho hranovy detektor vratil jako body hrany.
Z téchto nahodnych bod vypoéteme kruznici. Vypocet kruznice probiha tak jak je vysvétleno
V teoretické Casti — tedy pres prusecik kolmic vedenych ze stfedl usecek tvorené z naSich tii bodd.
V tomto pruseciku se totiz nachazi stied hledané kruznice. Vypocet poloméru je potom jiz vzdalenost
vypocteného stiedu k jakémukoliv, v aplikaci k prvnimu, bodu. Pokud vypoctena kruznice splfiuje
velikostni podminky, které pozaduje uzivatel, tak miizeme vypocitat pocet inlierd.

Pro kazdy svétly obrazovy bod z vystupu Cannyho hranového detektoru tedy pocitame
vzdalenost ke kruznici. Resp. pocitime vzdalenost od tohoto k stfedu kruznice. Pokud od této
vzdalenosti odecteme polomér kruznice, ziskdme tak pozadovanou vzdalenost bodu od kruznice.
Kdyz je tato hodnota mensi, nez zadana tolerance, tak tento bod prohlasime za jeden z inlierd k této
kruznici.

Nyni je potieba si vypocist procento bodi ke kruznici pfifazenych k celkovému poctu bodl
kruznice. Pokud je procento vyssi nez je zvoleny prah, kruznici si ulozime do pole pro pozdéjsi
vykresleni. Kdybychom ji vykreslili hned, museli bychom s kazdou kruznici pfistoupit k obrazku ke
kresleni vykreslit a kresleni uzavtit. Tyto operace jsou ¢asové narocné a proto je vhodnéjsi k nému
pfistoupit jednou, vykreslit viechny kruznice a poté kresleni uzaviit. Cas se tak radikalné zmensi.

Poslednim krokem je jiz vykresleni kruznice.

Elipsa

Hledani elips neni rozdé€leno podle toho, zda uzivatel pozaduje obecnou elipsu nebo elipsu v normalni
poloze. Rozdil bude popsan nize.

Vypocet kitvky

Opét se podivame, zda jiz elipsy uloZzeny nemame. Pokud ano, tak jen vykreslime. V opa¢ném
pfipad¢ ur¢ime pocet iteraci, které budeme provadét. Tento pocet vSak budeme adaptivné ménit dle
vyvoje vybéru bodl. Poté jiz miZzeme vybirat ndhodné body a pocitat elipsy. Jelikoz nebereme
Vv potaz rozdil mezi typy elips, tak vzdy vybirame 5 ndhodnych bodt. Tuto pétici bodii dosadime do
funkce, kterd nam vypocte pomoci metody nejmensich Ctverct elipsu. Takto ziskanou elipsu poté
provétime testu, zda se nejedna o elipsu, ktera je v normalni poloze. Pokud ano, tak si nastavime o
této informaci ptiznak. Tento pfiznak vyuZzijeme mimo jiné hned v nésledujicim rozhodnuti. Do bloku
vypocétu inlierti totiZ vstoupime pouze tehdy, kdyz vyhledavame vSechny (obecné) elipsy nebo mame
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nastaven zminény priznak a zaroven ktémto podminkdm musi platit to, Ze vypocltend elipsa
velikostné spliluje uzivatelovy kritéria.

Vypocet inliert

Vypocet inlierd u elipsy je uz zaloZen na jiném principu nez V piedchozich ptipadech a to proto, ze
pfesné nemiizeme analyticky vypocitat vzdalenost bodu k nejblizSimu bodu elipsy. Metody jsou
pouze odhadové. Tyto metody jsou jen o trochu rychlej$i nez metoda implementovana, ale odchylky
maji pomérné vyrazné. Proto jsem implementoval metodu, ktera vypocte vzdalenosti ke vS§em bodum
elipsy a vrati vzdalenost nejmensi. Je to metoda hrubé sily, ale elipsy nemaji tolik bodu, aby
dochazelo k velkému zdrzeni a vracena hodnota je ptesna. Tato funkce se v8ak provede pouze tehdy
pokud bod lezi ve vzdalenosti mensi nez je tthlopticka os elipsy. Tim se vypocet jesté vice urychli.
Toto provedeme pro veskeré body. Spocitame tedy vzdalenost a popf. je zatfadime mezi inliery. Po
tomto vypoctu se zeptame, jestli je dostatecny prah pro vykresleni dané elipsy a pokud ano, tak elipsu
vykreslime.

Piepocet iteraci

A jako posledni krok pfepocteme pocet iteraci. To se d€je obdobné jako u kruznice. Pomoci vazeného
praméru procent piislusnosti inlierd k obvodu vypoétené elipsy prepoCteme pocet iteraci, které
budeme provadét a pokud je tento pocet vyssi nez je soucasnd hodnota, tak pocet iteraci zvysime.
Pocet iteraci zvySujeme o jednu i tehdy, kdyZz po vybrani nahodnych bodd vypoéteme elipsu
s takovymi parametry, které nevyhovuji hodnotdm zadanych uzivatelem. A opét abychom nemohli
zvySovat pocet iteraci do nekonecného béhu programu. Proto je definovana maximalni hodnota
proveditelnych iteraci.

Kubické Bézierovy krivky

Podte iteraci

Pocet iteraci by musel byt enormni, a proto je iteraci naimplementovano méné, takze nemusi dojit
k vyhledani nejlepSiho feSeni. Kubické Bézierovy kiivky jsou implementovany spiSe jako pokus
funk¢nosti, ktery je zaloZzen na mySlence pokus-omyl, avSak troSku jiném nez samotny RANSAC,
protoze vybirame i body, které nelezi ptimo na kiivce.

Vypocet kiivky

Po vypocteni poctu pottebnych iteraci mtizeme vyhledavat tyto kiivky. Nahodné vybereme 2 body
z bodt vracenych Cannyho hranovym detektor jako hrana a dalsi 2 body, které jsou vybrany nahodné
z celého obrazu. To, Ze tyto body dva body jsou vybirany z obrazu, je podstatna informace, protoze
nekteré kiivky nemusi byt nalezeny. Je to zpusobeno tim, Ze fidici polygon Bézierovy kiivky je
potencidlné tak velky jako obrazek. Ale nékteré kiivky by potiebovaly Fidici polygon vétsi. Proto jak
lze vidét na obrazku 20, nejlepsi ptipad nalezené kiivky nepokryva skute¢nou ktivku, a¢ druhy a tfeti
fidici bod byl zvolen na pokraji obrazku. V tomto pifipadé by bylo potieba fidici polygon rozsitit za
hranice obrazku.
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Vypocet inliera

Vypocet inlierti se déje uplné stejné jako u elipsy. Prohledavame tedy cely obrazek a hleddme v ném
nejblizsi bod kubické Bézierovy kiivky k bodu hrany, ktery pfepocitavame, zda jej zaradit mezi
inliery.

a) b)

Obrazek 20: a) Pivodni obrazek, b) Obrazek s detekovanou kubickou kiivkou.

27



7 Implementace

V této kapitole jsou popsany implementacni prvky programu. Takze se zde ¢tenal mize docist bliZsi
informace ohledné pouzitych knihoven a frameworkll. Také je zde podkapitola, ktera obsahuje
struény popis hlavnich funkei, které se musi zavolat pro vypocet kiivek.

7.1  Popis pouzitych knihoven a frameworkii

V této kratké kapitole byly pouzity informace za zdroja [10], [11] a [12].

AForge.NET Framework
Pfi vynuceni jak metody RANSAC, tak i Houghovy transformace se na obrazek aplikuje funkce
CannyEdgeDetector z rodiny knihoven AForge.NET Framework, ktera nejprve obrazek pievede na
odstiny Sedi podle rovnice 12 a poté na ngj aplikuje Cannyho hranovy detektor dle parametri
zvolenych uzivatelem.
AForge.NET Framework je syst¢ém knihoven pro pomoc pii vytvaieni programi v oblasti
pocitatového vidéni a ume¢lé inteligence.
Tento rdmec knihoven se déli na:
a) AForge.Imaging — knihovna pro bézné zpracovani obrazku (filtry, ...)
b) AForge.Vision — knihovna pro poéitacové vidéni
b) AForge.Neuro — knihovna pro neuronové sité
¢) AForge.Genetic — knihovna pro evoluéni algoritmy
d) AForge.MachineLearning — knihovna pro uceni pocitace
e) AForge.Robotics — knihovna obsahujici podporu pro praci s roboty
f) AForge.Video — knihovna pro praci s videem
Cannyho hranovy detektor je obsazen v ramci balicku AForge.Imaging, konkrétné tedy v
AForge.Imaging.Filters. Vytvofime si tedy novou proménou s datovym typem IFilter, ktery bude
obsahovat objekt CannyEdgeDetector a ten nasledné pouzijeme na vstupni obrazek.

Emgu CV
Jedna se o obal na Open CV, ktery umoziiuje multiplatformnost a mnohojazyc¢nost.

Z tohoto baliku knihoven jsou vyuzity 2 funkce: funkce pro vypocet elipsy pomoci metody
nejmensich ¢tverct z nékolika (v aplikaci z péti) bodt a funkce pro vykresleni elipsy (jen pokud
elipsy jiz nemame uloZeny — to se elipsy vykresluji naimplementovanou funkci).

Microsoft .NET Framework

Cela aplikace vyuziva tohoto frameworku. Jedna se o platformu od Microsoftu pro tvorbu a béh
aplikaci pod OS Windows, ktera neni jazykové omezena.
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7.2  Popis hlavnich funkci pro detekci

Houghova transformace
Ve tfidé 1 form, kterd celd obsahuje vypocet Houghovy transformace, se nachazi funkce

public Bitmap fHough (Bitmap obrazek, Nastaveni n, ref string v),

ktera se vola pro vypocet detekce touto metodou. Vstupem této hlavni funkce je bitmapa, ve které se
maji kiivky vyhledat, dale struktura s nastavenim vyhleddvani a jako posledni je odkazem ptedany
fetézec znakill, do kterého bude vypisovan textovy vystup aplikace. Navratovy objekt z této funkce je
bitmapa, tedy obrazek, ve kterém jsou jiz detekovany hrany dle zvoleného nastaveni.

Funkce nejprve prevede obrazek pomoci Cannyho hranového detektoru, poté zaalokuje
potiebnou velikost poli, kterym nasledné vypocte hodnotu (naplni akumulatory) a poté tyto
akumulatory filtruje. Jako posledni krok je vykresleni nalezenych kiivek do ptipravené bitmapy.

RANSAC
Ttida R form, vénujici se metodé RANSAC obsahuje funkci:

public Bitmap fRANSAC (Bitmap obrazek, Nastaveni nastaveni, ref string
vypis) .

Tato funkce se vola pro detekci kiivek v obraze metodou RANSAC a jeji vstupni parametry jsou
stejné jako u predchozi funkce bitmapa obsahujici vstupni obrazek, struktura s nastavenim hledani a
fetézec znaki do kterého se budou vypisovat textové vystupy. Vystup této funkce je bitmapa
obsahujici obrazek s detekovanymi kiivkami.

Funkce postupuje takto: pfevede obrazek pomoci Cannyho hranového detektoru a body, které
tento detektor oznaci jako hranové, vlozi do seznamu bodi. Poté provede celé vyhledani pro pfimky.
Vybird tedy ze seznamu bodd 2 ndhodné body — vytvofi znich pfimku, vypocte pocet inliert a
ptipadné ji vykresli a toto opakuje tolikrat, kolik je iteraci. Analogicky postupuje i pro dalsi kiivky —
kruznici, elipsy a kubické Bézierovy kiivky.
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8 Srovnani a vyhodnoceni metod

Tato kapitola se bude vénovat, jak jiz nazev napovida, vystupem aplikace. Bude tedy srovnavat
vystupy jednotlivych metod a to podle ne¢kolika kritérii, které jsou déleny do podkapitol.

8.1  Vyhledani

U vyhledani kiivek je toto kritérium nejvétsi — zda algoritmus spolehlivé detekuje dany typ kiivek.
Pokud toto kritérium nespliiuje, tak dana metoda neni pfili§ spolehliva.

Houghova transformace detekuje kiivky vzdy, jelikoZ prochazi veskeré moznosti. Dalo by se
fici, Ze po této strance je HT ideélni, ale neni tomu tak. Houghova transformace implicitn€ nepracuje
s toleranci pii vyhledani. A pfi vyhledani a pocitani parametrti dané kiivky dochazi k zaokrouhleni na
cela Cisla tak, aby se mohla jejich hodnota v poli inkrementovat. Takze dochézi k takovému efektu, ze
urcita kfivka je v poli diky zaokrouhleni na nékolika polich (urcity parametr je jen o jedna posunut) a
tim padem nemusi ani jedna butika splinovat hodnotu potiebného prahu nebo tento prah spliuje hned
nekolik kiivek (a¢ jejim ptivodem je jen jedna). Pokud dojde ke druhému piipadu, tak nam to prili§
nevadi, jelikoz pamétovy prostor nejprve podrobime vyhledani lokalnich maxim a tim nam zGstane
jedno feSeni. Pokud v8ak dojde k prvnimu pfipadu, je situace o dost horsi. K vyhledani nedoslo, a¢ je
ktivka ptitomna. Proto se pro Houghovu transformaci musi nastavovat mensi prah. Druhd varianta,
ktera neni implementovana, ale je mozna je takova, ze pocitame s urcitou toleranci — jak je tomu
napiiklad u metody RANSAC. Tolerance by se do Houghovy transformace zapracovala tak, ze pfi
prohledavani pamétového prostoru bychom se nedivali na jednotlivé bunky poli, ale i na jeho okoli.
Toto okoli by bylo tak velké, jak velka by byla nastavena tolerance. A pokud by soucet hodnot téchto
pamétovych bunek presahl hodnotu nastaveného prahu, kiivku bychom vykreslili. Tato funkce by
vSak zdrZela uz tak pomaly vypocet, ktery se pomoci Houghovy transformace déje. A neni nezbytna
pro spravny chod této metody.

Metoda RANSAC je zaloZena na matematickém predpokladu, Ze nemusime prochazet veskeré
kombinace, které se nam nabizeji, abychom zjistili nejlepsi feseni, ale sta¢i nam provést jen tolik
vypocti, které si podle pravdépodobnosti miizeme vypocitat. V podstaté to znamena, Ze tato metoda
postupuje metodou nahodnych pokusi. Dle pravdépodobnosti bychom méli vzdy objevit vSechny
ktivky. To vSak neni v praxi Upln¢ pravda. Muzeme vybirat stdle velmi podobné vzorky a
k pozadovanému konci by to nakonec nevedlo. Zalezi tedy pomérné hodné i na generatoru nahodnych
¢isel. Pokud tedy uvazujeme, ze mame dobry generator nahodnych ¢isel a tim tedy, Ze je velka
pravdépodobnost, ze najdeme veskeré vhodné feSeni, tak se nadm naskytd dal$i problém. Druhy
problém u metody RANSAC je takovy, ze i kdyz vybereme vSechny vzorky z dané kiivky, tak
nakonec nemusime ziskat jeji opravdové parametry. Tato situace nastava tehdy, kdyz jsou vzorky
ptilis blizkou sebe a jelikoz ma kazdy pixel urenou pozici v celych ¢islech, mize dojit k odlisnému
vypoétu od skutecnych hodnot. Takze pokud jiz uvazujeme, ze vybere vzdy alespon jednou vSechny
vzorky z hledané kiivky, tak to neznamend, ze dostaneme jeji skute¢né parametry a tim tedy tuto
kiivku nenajdeme. Jestlize vSak vybereme vzorky dobré, vypocet parametr je taktéZz spravny, tak
muZzeme nastavit prah na pomérné vysokou hodnotu a kiivka stale bude vykreslena. To se stane,
pokud budeme mit toleranci nastavenou alesponn na hodnotu 1. Pokud bychom toleranci necht¢li,
nemusi dojit k pfekro¢eni prahu kvuli rozdilu zaokrouhleni hodnot vzdalenosti a zaokrouhleni pfi
vykresleni hledané ktivky.
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Houghova transformace nam tedy nemusi vratit veSkeré kiivky, které se v obraze nalézaji, a
potfebuje mit prah nastaven pomérné nizko. Zatimco metoda RANSAC prah mize mit nastaven
pomérné vysoko a existuje mala pravdépodobnost, Zze hledanou kiivku viibec nenalezne. Toto lze
dobie vidét na obrazcich 21 a 22.

Nejprve na obrazku 21a) lze vidét vystup Cannyho hranového detektoru (tedy vystup metody
RANSAC) a na odpovidajicim obrazku jen s pismennym oznacenim b) je zobrazen vystup metody
RANSAC. Préh pro zobrazeni piimek byl nastaven na 120 pixelii, kde velikost obrazku byla 287 x
450 pixelt. Bylo nalezeno né€kolik hlavnich pfimek. Vystup je odpovidajici.

Obrazek 21: a) Cannyho vystup, b) Vystup metody RANSAC (pfimky).

Na obrazku 22¢) ¢tenat miize nyni vidét vystup pomoci Houghovy transformace se stejnym
nastavenim, které bylo provedeno u metody RANSAC. Nalezeny byly pouze 3 piimky. Jsou to sice ty
zménil parametry pro zpracovani Cannyho hranovym detektorem. SniZzenim horniho prahu se docili
vétsiho poctu vystupnich bodu, které jsou ptifazeny k hrané. Takto je bodl pro zpracovani vice nez
dvojnasobné. T piesto jsem snizil i prah pro vykresleni pfimek na 109 — tedy zhruba o 10%. Vystup
takového nastaveni je na obrazku 22b). Tento obrazek je potom trochu podobny vystupu RANSACu.
Ale jelikoZ uz bylo oproti RANSACu vice bodl pro zpracovani, tak jsou detekovany i dalsi primky.
To neznamena, ze RANSAC né&které nenasel — nemohl je najit, protoze v jeho vstupu nebyly.
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Obrazek 22: a) Vystup Cannyho hr. Detektoru, b) Vystup Houghovy transformace (piimky)
pro obrazek 22a), ¢) Vystup Houghovy transformace (piimky) pro 21.a).

8.2 FaleSna detekce

To co bylo pro metodu RANSAC vyhodou v piedchozi podkapitole 8.1 Vyhledani, tak v této
podkapitole je to pravy opak. Jedna se o toleranci.

Houghova transformace totiz projde veskeré moznosti a maximalné se nam diky zaokrouhleni
nalezicich bodu stane to, Ze kiivka neni vyhledana. Ale nemtzeme ke kiivce prifadit cizi bod, ktery
Kk ni nepatii. Takze falesna detekce je z tohoto hlediska vyloucena. Muze se vsak stat, ze nevhodnou
(malou) velikosti prahu pro vykresleni kiivky je vykresleno pfili§ mnoho k¥ivek, protoze je splnén
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jejich prah. To se v8ak neda povazovat za mylnou detekci. V takovém piipadé by mély vSechny
metody stejné vysledky.

RANSAC uz ve fale$né detekci tak dobré vysledky nema. Diky tolerance mohou byt totiz do
K inlierim vypoctené kiivky zapoCteny i body, které ke kiivce nepatii. To se samoziejmé stava hlavné
tehdy, pokud obrazek obsahuje velké mnozstvi bodt. Pokud bychom naptiklad nechali nastaveni
Houghovy transformace popsané v pfedchozi kapitole jejiz vystupem je obrazek 22b), tak u
RANSACu by vystup vypadal zcela jinak. Pro toleranci 1, ktera je pro RANSAC nejvhodnéjsi by byl
obrazek cely (az na jeden pixel) zabarven barvou pro vykresleni piimek, kterych je nalezeno témét
30000. Coz je ohromny rozdil oproti tomu, kdyby tolerance byla nastavena na 0. To potom
algoritmus nenasel ani jednu piimku. RANSAC tedy potiebuje pro n¢j vhodny vstup. Jinak muze
detekovat spoustu kiivek, které v obrazku nejsou.

Pro lepsi pochopeni a vizualni pfedstavu je na nasledujicim obrdzku — tedy na obrazku 23 dalsi
priklad. Na obrazku 23a) je vystup z Cannyho hranového detektoru. Na nasledujici Casti, tedy na 23b)
je zobrazen vystup Houghovy transformace. Mlzeme vidét, ze jeho vystup je pomérné kvalitni.
Zatimco metoda RANSAC jiz tak dobry vystup pii stejnych parametrech nema — obrazek 23c). Najde
sice mnoho kruznic, které jsou dobfe, ale mimo né najde mnohem vice kruznic, které spliuji
pozadavky jen kvili své toleranci, ktera byla nastavena pouze na hodnotu 1. Aby k falesné detekci u
této metody nedochazelo, musi byt nastaveny spravné parametry pro Cannyho hranovy detektor a
tolerance by méla byt nastavena na hodnotu 1. Pokud se tolerance nastavi vétsi, zvétSuje se tim i
pravdépodobnost praveé falesné detekce. Pokud se nastavi tolerance na nulu, k detekci kiivek dojde,
ale nebude jich vyhledano mnoho.

Srovndni pomoci parametru falesné detekce tedy pro Houghovu transformaci vychazi 1épe,
jelikoZ u ni k fale$né detekci v podstaté nedochazi.
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Obrazek 23: a) Vystup Cannyho hranového detektoru — vstup pro metody vyhledani, b) Vystup
Houghovy transformace pro 23a), ¢) Vystup metody RANSAC pro 23a).

8.3  Presnost vyhledani

Presnosti vyhledani se mysli to, Ze pokud algoritmus najde urcitou kiivku, tak jak skute¢né ptiléha ke
kiivce na obrazu, pokud nedoslo k mylné detekei.

V této, stejné jako v predchozi, podkapitole vitézi opét Houghova transformace. U této metody
mize dojit k nepiesnosti pouze tehdy, pokud nékolik sousednich bun¢k naplnéného akumulatoru
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obsahuje stejnou hodnotu a my za vysledek nezvolime stiedovou bunku. To nékdy mize byt obtizné,
kvili vicedimenziondlnimu uskupeni téchto bunék. Jinak je pfesnost urcena celymi Cisly. Takze
k malé odchylce dochazi, ale ta neni pfili§ markantni.

U metody RANSAC piesnost uz je ponékud horsi, i kdyz také neni markantni a je pfijatelna.
Neptesnost je zpusobena dvéma efekty:

1) Vsechny body, které vybereme, nenalezi jedné kiivce, ale presto je kiivka uznana za
platnou, protoze splituje limit prahu. Tento efekt je ale popsan ve falesné detekci. Ta je
ovSem i soucasti piesnosti a proto je zde o ni mala zminka.

2) Body jsou vybrany z jedné kiivky. Jelikoz se vSak vybira minimalni pocet bodu, které
jsou potieba pro zjisténi parametri hledaného typu ktivky, tak kvili aproximaci miize
dojit ke zjisténi jinych parametrti nez jsou skutecné. Tyto parametry mohou byt pouze o
trochu jiné a tak kiivka mize spliiovat kritéria pro jeji uznani. Tento efekt se da odstranit
napt. tim, ze budeme vybirat vice bodl nez je minimum pro danou kfivku. Poté by
vypocet byl pomérné piesny, ale toto feSeni ma jednu nevyhodu - znaéné by se zvysil
pocet potiebnych iteraci. A odchylka neni piili$ velka — zanedbatelna.

8.4 Pamét’ova narocnost

V této Casti srovnani je vitéz jasny. Houghova transformace je extrémné narocna na pamét’, zatimco
metoda RANSAC nevyzaduje v podstaté zddné misto.

Pamétova naro¢nost u Houghova transformace roste exponencialné s poctem parametrd,
kterymi musime popsat hledanou kiivku. Nejlépe zavislost mnoZstvi parametrti na potfebném misté
pujde vidét graficky resp. v tabulce. JelikoZ znazornéni hodnot v grafu by nebylo téméf viibec Citelné
atoi s logaritmickou osou, protoze se hodnoty velmi rychle zvétSuji.

Tabulka tedy obsahuje zavislost mezi po¢tem parametri, jejich rozdil maximalni a minimalni
hledanych hodnot, k potfebné paméti. Pro kiivku popsanou 2 parametry (napf. pfimka) je potiebna
pamét’ unosna i pro veétsi obrazek. Pro kiivku popsanou tiemi parametry (napf. kruznice) uz to tak
jednoznac¢né neplati. Pokud parametry mohou nabyvat tisici hodnot, tak bychom potiebovali témét
2GB paméti. Coz mozné je, ale rozhodné ne pro kazdy pocita¢. A skazdym dal$im pfidanym
parametrem se potieba mista stale zvétSuje. Pro zajimavost je uvedeno i potiebné misto kdybychom
méli kiivku popsanou deseti parametry (to mtze byt napiiklad konkrétni kubickd Bézierova kiivka,
ktera maze byt jakkoliv pootocena a jakkoliv zvétSena). Pokud by parametry mohly nabyvat tisici
hodnot (do znacné Casti to zavisi na velikosti obrazku), tak bychom potiebovali 1 654 361,23YB, coz
je 1000'°*2B = 2 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000B.
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Pocet Rozdil mezi min. a max. Potfebna pamét
parametr( hodnotou parametru
2 100 20000 B
2 500 488,28 kB
2 1000 1953,13 kB
3 100 1953,13 kB
3 500 238,42 MB
3 1000 1907,35 MB
4 100 190,73 MB
4 500 116,42 GB
4 1000 1862,65 GB
5 100 18,63 GB
5 500 56,84 TB
5 1000 1818,99 TB
10 100 173,47 EB
10 500 1615,59 YB
10 1000 1654361,23 YB

Tabulka 2: Vypocet potiebného mista pro HT.

Samozfejmé muzeme algoritmus modifikovat napiiklad tak, jak je to popsano v této praci, ale to by
potom velmi ovlivnilo ¢asovou naro¢nost. Takto vypoctené hodnoty tedy plati pro ideu Houghovy
transformace.

RANSAC je na rozdil od HT pamétoveé velmi nendrocny. V podstaté nepotfebuje zadné
dodatecné misto, ale aby mohl pracovat rychleji, tak si miize ulozit napt. do pole body, které Cannyho
hranovy detektor oznacil za soucast hran. Takze celkova pamétova narocnost by tedy zavisela na
mnozstvi bodl. Maximalni hodnota by vSak mohla byt Sitka obrazku x vysSka obrazku / 2 (hrany
mohou pokryvat maximalné polovinu obrazku) * 2 * 32bit (pozice bodu — x, y a kazda je ulozena na
integeru). Coz nam pii obrazku 1000x1000 dava jen par MB.

Myslim si, Ze slovni shrnuti pamétové naro¢nosti je dostacujici a nejvymluvnéjsi a proto v této
podkapitole nebudu uvadét zadné obrazky, které by ctenafovi ani neposkytly vice informaci nez vyse
zminéné.

8.5 Casova narocénost

Casovou naroénosti se samoziejmé mysli to, jakou dobu potiebny algoritmus potiebuje k jeho
celkovému prichodu.

V kritériu C¢asové naroCnosti jiz neni jednoznacné vitéz ¢i porazeny, a¢ jsou misky vah
naklonény na jednu stranu. Velmi zalezi, jaké kiivky hledame, resp. kolika parametry je dana kiivka
popsana. V podstaté plati, ¢im mén€ parametri, tim je rychlejsi Houghova transformace. To ovSem
plati jen do tfi parametri. Pokud je kifivka popsana tfemi parametry, tak jsou vysledky vétSinou
srovnatelné, pokud jsou alespon trosi¢ku omezeny velikosti kiivky. Pokud ne, RANSAC je o mnoho
rychlejsi. Takze ty kiivky, které¢ jsou popsény vice nez tfemi parametry, je vhodn&jsi, alespon
z ¢asového hlediska, vyhledavat pomoci metody RANSAC.

V nasledujici tabulce (tabulka 3) jsou uvedeny naméiené Casy, které byly naméteny na urcitych
obrazcich pfi uvedeném poctu bodi vracenych pomoci Cannyho hranového detektoru. Tyto Casy jsou
jen orientacni a mohou se ménit v zavislosti na rozmanitosti, rozliSeni obrazku a vykonu procesoru.
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Tyto testy byly provedeny na AMD Athlon™ 64 X2 Dual, 2,01GHz. Casy také nejsou zcela stejné,
pokud algoritmus pustime se stejnymi hodnotami — vyskytuji se mirné odchylky. Casy v jednotlivych
fadcich jsou uvedeny pro zhruba stejny pocet nalezenych kiivek, aby nedoslo k ovlivnéni méteni testu
kviili ukladani do struktur a vykreslovani kiivek. Tento pfiblizny pocet je v tabulce uveden takeé.

Dva parametry - primky

Cast tabulky, ktera se vztahuje k dvéma parametraim, je viditelné vétsi nez ostatni ¢asti. Je to
zpusobeno tim, ze dal$i ¢asti maji zabudovano adaptivni ureni iteraci, zatimco pro piimky staticky
vypocet. Zde je vypocet ptijatelny a adaptivni uréeni by mohlo vysledky jen zhorsit. Jelikoz zde
nemame adaptivni urceni iteraci, miizeme meénit prah a mizeme ocekavat vystup o urcitém poctu
kiivek. To v druhém piipadé nemtizeme, protoze pokud zménime prah, mize to vézt i k snizeni i ke
zvySeni iteraci, coz znamend zména Casu a nemoznost odhadnout pocet vystupnich kiivek. Takze
priklady rozdilnosti nalezeni kiivek jsou uvedeny jen u pfimek — tedy u kiivek popsanych dvéma
parametry. Test byl provadén na obrazku 24a), ktery ma rozliSeni 287x450 a je pomérné vhodny pro
hledani piimek.

Jak lze vidét Houghova transformace je pro pfimky velmi rychla. Az kdyz vystupnich bodi
z Cannyho hranového detektoru bylo 30000, tak HT potfebovalo na zpracovani o néco vice nez 1s. A
pocet nalezenych ptimek ovlivnil ¢as jen malo a jedna se o zdrzeni pii vykresleni, jelikoZ zpracovani
je provadéno porad stejne.

U RANSACu vsak mizeme pozorovat vétsi Casové zmeny. Pokud je bodl pro zpracovani
malo, rychlost je dobra. Pokud je v§ak bodt 10000, tak uz vypocet trva par desitek sekund — zalezi na
poctu vystupnich ptimek. Tedy kolik jich chceme najit. Vysledek RANSACU Vv tomto piipadé uz neni
tak kvalitni jako u HT, jelikoZ ¢asto naléza piimky s velmi podobnymi parametry.

T¥i parametry - kruZnice

Mgfteni ¢asu u kruznic je rozdéleno do nekolika ¢asti. Zaprvé podle slozitosti, resp. usporadani
obrazku a zadruhé podle toho jak byly omezeny parametry (velikost) kfivky. To ma totiz zasadni vliv
na ¢asovou naro¢nost hlavné u Houghovy transformace. U RANSACu se ¢as také zméni, ale tato
zména mize byt rizna — muZe se jednat o zmenSeni i o zvétSeni ¢asové potieby pro vysledek.
Predevs§im vsak zdlezi na spravném nastaveni tolerance a prahu. Pro metodu RANSAC tedy neni
Vv tabulce rozdélen vysledek pro omezené a neomezené parametry.

Test na obrazku 24b), ktery obsahuje spoustu kruznic podobné velikosti, jez jsou po celém
obrazku, dopadl pro RANSAC nasledovné: ¢as se markantné zvedal s poctem bodd pro zpracovani.
Pokud je bodu do nékolika tisic, test trval nékolik sekund. Poté se ¢as velmi strmé zvedal aZ nakonec,
kdyz byl Cannyho hranovy detektor nastaven tak, aby nasel veskeré hrany (50000 bodl na obrazku o
velikosti 503x337pixeld — takze 30% pixeld bylo vyhodnoceno jako hrana), ¢as strmé klesl a
vysledek byl neuspokojivy. Je to vSak pochopitelné. RANSAC pti kazdé iteraci, at’ vybral jakékoliv
body, ptitadil mnoho bodi jako inliery — podminka splnéna — adaptivni po¢itani iteraci proto mnoho
iteraci nepridavalo. Teoreticky k tomu nebyl divod. Proto pokud je obrazek jiz presycen body,
RANSAC selhava a nenaléza uspokojivé feSeni. Na vysledek alespoii nemusime ¢ekat dlouho.

Pokud polomér kruznice byl znam, coz zhruba muizeme odhadnout, tak velmi dobrych
vysledki dosahovala Houghova transformace. Tato metoda byla jest¢ rychlejsi nez RANSAC a
nalézani kruznic bylo lepsi. Kdyz vSak polomér zadan nebyl, ¢as se drasticky zménil. V podstaté se
¢as pro Houghovu transformaci zvysil 9x. V tomto pfipadé velmi zalezi na velikosti obrazku, jelikoz
maximalni polomér byl nastaven na velikost uhlopficky. Pokud by byl tedy obraz vétsi, doba by byla
také vétsi. Na druhou stranu, pokud jsme provedli tento dlouhy vypocet, mame jiz veskeré kruznice
uloZeny v paméti a miizeme jen ménit prahy.
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Dalsi test byl proveden opét pro kruznice. Obrazek byl vSak zcela jiny (24c)) — obsahuje
nekolik kruznic, které jsou rozmistény na dvou mistech v obrdzku, ktery ma rozliSeni 779x471pixeli.
Parametry byly pomérné omezeny, i kdyz jejich rozpéti bylo vétsi nez v predchozim ptipadé
(zpomaleni pro HT). Také velikost obrazku je vétsi.

Z toho, ze je obrazek vétsi, plyne pro HT jediné — dalsi zpomaleni. Protoze se pokousi do
kazdého bodu vlozit stied kruznice. Houghova transformace byla oproti pfedchozimu obrazku
pomalejsi zhruba 4 az 7 nasobné. ZaleZelo to na poétu zpracovavanych bodi. Cim vice jich bylo, tim
vice byla pomalejsi. Kdyz parametry omezeny nebyly vibec, tak se vypocet zpomalil zhruba
trojndsobné. V testu na predchozim obrazku zpomaleni bylo markantngjsi, protoze diference
minimalniho a maximalniho poloméru byla mensi nez v tomto piipadé. Takze pro omezené parametry
byl vypocet rychlejsi. U tohoto obrazku, jelikoz je vétsi, jsme nemohli zvolit Gplné rozpéti poloméru
od téméf minimalniho po maximalni. Na to uz by nestacila pamét’. Proto polomér byl nastaven na
maximalni moznou miru.

Metoda RANSAC dopadla vsak jinak. Casy mél vétsinou rychlejsi nez u piedchoziho obrazku
(a vystupy také byly lepsi). Dokonce i pro mnoho bodd, kde v ptedchozim testu RANSAC selhal, se
tady osvédcil. Body jsou totiz z velké ¢asti pfitomny na kolech — jen ve dvou oblastech. Je tedy velka
pravdépodobnost, Ze vybere v§echny 3 body z jednoho kola a vytvoti tak uritou kruznici, ktera sice
nemusi kopirovat ani jednu kruznici na kole, ale velmi se ji blizi. Opét tedy adaptivni pocitani iteraci
moc nezvysuje tento pocet a vypocet byl hotov za nékolik malo sekund. Ale zalezi také na dobrém
nastaveni tolerance a prahu. Pokud je zvolime nevhodné — tfeba maly préh bez tolerance — vypocet
mize trvat tfeba nékolik desitek minut.

U vSech predchozich testl plati jedno, pokud znadme piiblizné parametry hledanych kiivek a
tyto parametry maji pomérn¢ malé rozpéti (desitky), je vhodnéjsi pouzit Houghovu transformaci. Ta
ma jeste jednu vyhodu — pro pfimky i pro kruznice si cely akumulator nechava v paméti, dokud se
nezméni néjaky parametr, ktery by hodnoty v akumulatoru mohl ovlivnit. Takze po nacteni mizeme
zménit prah, aniz by do$lo k novému ptepoctu. To u RANSACu neni mozné. Z casového hlediska je
to vyborné, protoze miizeme po jednom nacteni jen upravovat prah a hledat jeho idealni hodnotu.

Cty¥i parametry — elipsy v normalni poloze

Posledni test na spoleném obrazku byl proveden s elipsami, které maji 0Sy rovnobézné s
osami obrazku. Tento test byl proveden na obrazku 24d). A pro Houghovu transformaci se zde méni
jedna podstatna véc — akumulator jiz neni ulozen a nemizeme jen zménit prah pro vykresleni bez
prepoctu.

Pokud parametry zlistanou omezeny na pomérné malé rozmezi, tak je Houghova transformace
op¢t rychlej$i nez metoda RANSAC. Vypocet i pro pomérné malé obrazky vsak trva i n€kolik minut.
Vétsinou bohuzel nezname velikost hledanych kiivek anebo je jejich rozptyl vétsi nez jen nékolik
jednotek. V tom ptipadé je lepsi pouzit metodu RANSAC. Pokud je rozptyl parametrt velky —
Houghova transformace je nepouzitelnd. Tedy pouzit ji mizeme, vysledky obdrzime solidni, ale
z ¢asového se jedna o beznadé¢j. U nejhorsiho ptipadu, kdy jsme parametry neznali a bodd pro
zpracovani bylo 10 000, vyhledavani pro Houghovou transformaci trvalo vice nez 27hodin a feSeni
jesté nebylo nalezeno.

Zhodnoceni ¢asové narocnosti jednotlivych metod muze byt tedy nasledovné: Pokud je pocet
parametrd roven dvéma, tak je vyhodné&jsi pouzit Houghovu transformaci. Jestli jsou hledané
parametry tii nebo Ctyfi, tak bychom méli jejich velikost omezit pokud mozno nejvice. Jestli je
rozpéti minimalni a maximalni velikosti jednotlivych parametrii stale vysoké, tak je vhodnéjsi pouzit
metodu RANSAC. V opaéném ptipadé doporucuji pouzit opét Houghovu transformaci. Pokud by
bylo hledanych parametrti vice nez 4, Houghova transformace uz by vhodna nebyla — pokud bychom
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nehledali konkrétni kiivku a ne jen jeji obecny vzor. V tom piipadé je vhodnéjsi metoda RANSAC.
Ta nejlépe pracuje, pokud v obrazku neni pfili§ mnoho nalezenych hran. Proto je lepsi zvolit
parametry Cannyho hranového detektoru vhodné. Vypocet trva nékolik desitek minut a to v piipadé,
ze je bodu pro zpracovani pomérné malo. Pokud je jich vice, tak vypocet trva neuvétitelnych nékolik
hodin a to pro obrazek veliky jen 253x210 pixeld. Navic jiz elipsy nemtizeme kvili pamétové
naroc¢nosti nechavat v paméti, takze pfi zmeéné prahu se vypocet musi provadet znovu.

. . pocet HT
pocet pocet , , , ;
parametrd bod naleienych obrazek | omezené | neomezené | RANSAC
krivek parametry parametry
2 500 20| 24a) Os Os
2 500 500( 24a) Os Os
2 500 1500 24a) Os Os
2 3000 30 24a) Os Os
2 3000 500| 24a) Os 2,24s
2 3000 1500 24a) Os 3,43s
2 10000 500 24a) Os 12,53s
2 10000 3000 24a) Os 19,34s
2 10000 16000 24a) Os 35,43s
2 30000 500| 24a) 1,23s 2min28s
2 30000 5000 24a) 1,37s 2min49s
2 30000 15000| 24a) 1,43s 3min35s
3 1000 1| 24b) 5,26s 44,31s 3,7s
3 3000 10| 24b) 11,37s 1min 40s 12,20s
3 13000 37 24b) 46,65s 6min 22s| 2min 47s
3 50000 5| 24b) 2min 28s 22min 41s 11,64s
3 1000 12 24c) 23,76s 1min 20s 2,59s
3 5000 10 24c) 1min 44s 4min 44s 17,2s
3 10000 5| 24c¢) 3min 15s 8min 59s| 1min 47s
3 43000 3|  24c) 14min 47s 35min 38s 7,56s
4 1000 4| 24d) 45,21s 46min 37s 1min
4 3000 8| 24d) 5min 52s| 2hod 29min|12min 38s
4 10000 13| 24d) 7min 29s| >27hod30min|26min 47s

Tabulka 3: Tabulka naméfenych ¢asi.
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c) d)
Obrazek 24: Obrazky, které byly zdrojem pro méfeni ¢asu zaznamenané v tabulce 3. a) pro
primky (287x450), b) pro kruznice (503x337), ¢) pro kruZnice (779x471), d) pro elipsy
(253x210).

8.6 Odolnost vici Sumu

Dalsi kritérium pro srovnani dvou metod je schopnost algoritmu odolat zaSuménému obrazku. A to ve
dvou vécech:

1) Vyhleda vsechny kiivky, které se v obraze nachazi.

2) Nevyhleda kiivky, které v obraze nejsou.

Pro test byl zvolen obrazek (obrazek 25a)), ktery obsahuje 3 mince — kruznice, jez jsou pies
sebe prekryty. Zluta mince ani nema pfili§ velky kontrast oproti pozadi a tak pfi vy$§im hodnoté
horniho prahu Cannyho hranového detektoru hrana mince neni ani detekovana. Do originalniho
obrazku byl uméle zanesen barevny Gausstiv Sum. A tim vznikla cela testovaci sada. Pokud se ¢tenafr
divi, ze obrazek 25i) obsahuje 150% Sumu a stale je jemné¢ viditelny originalni obrazek, tak je to
zpusobeno tim, ze néktery bod, ktery je jiz Sumovy, byl piekryt jinym Sumovym bodem. Takze i ptes
procento 150 je v obrazku nékolik originalnich pixeld.
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e) f) 9) h) i)

Obrazek 25: Obrazky, na kterych byl proveden test na odolnost proti Sumu a) original bez
Sumu, b) s 10% Sumu, c) s 20% Sumu, d) s 30% Sumu, e) s 40% Sumu, ) s 50% Sumu, g)
se 75%Sumu, h) se 100% Sumu, i) se 150% Sumu.

Jak lze vidét v nasledujici tabulce 4, metody jsou proti Sumu pomérné odolné. Veskeré testy, které
jsou uvedeny v tabulce pro metodu RANSAC mély nastavenou hodnotu tolerance na 0 a velikost
mozného poloméru od 25 do 45 pixelll, pficemZ kruznice maji poloméry 31, 34 a 40 pixeld. Ob¢
metody mély bezchybné detekce do obrazku 25g), tedy obrazek, kterému bylo pfidano 75% Sumu. U
tohoto obrazku bychom se jiz museli rozhodnout, zda detekovat pouze 2 kruznice bez jinych —
falesnych, nebo jestli detekovat vSechny 3 kruznice za cenu nékolika kruznic, které jsou vytvoreny
pouze Sumem. Tato situace se opakuje i u dal$iho obrazku, ktery obsahuje 100% Sumu. U posledniho
testovaciho obrazku, na kterém jiz ptivodni kruznice nejdou téméf vidét, byla uspésnéjsi Houghova
transformace. Ta detekovala 2 kruZnice spravné a 2 Spatné€. Tteti kruznici detekovat ani nemohla,
jelikoz horni prah Cannyho hranového detektoru uz musel byt nastaven na vyssi hodnotu, aby
v obrazku nebyly zobrazeny hrany pouze ze Sumu a touto hranici se ,,objetovala“ i tieti kruznice
(obrazek, ktery metody mély jako vstup, je zobrazen jako obrazek 26). Metoda RANSAC vyhledala
pouze jednu kruznici spravng a k ni jesté nékolik Spatné.

Obé metody tedy byly na test proti Sumu uspésné. Na poslednim obrazku byla GspéSnéjsi
Houghova transformace, ale dalo by se fici, Ze obé metody jsou zhruba stejné odolné vici Sumu a tato
odolnost je pomerné vysoka.
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Houghova transformace RANSAC
Sum [%] Horni prah Prah Nalez?n.\'/ch Horni prah Prah Nalezven.y'/ch
Cannyho hr. Krusnic kruznic Cannyho hr. Krusnic kruznic
detektoru (dobre/$patné)| detektoru (dobte/spatné)
0 13 53 3/0 100 70 3/0
10 100 51 3/0 100 66 3/0
20 100 43 3/0 100 65 3/0
30 90 40 3/0 90 59 3/0
40 82 41 3/0 90 59 3/0
50 83 48 3/0 90 59 3/0
75 83 52 2/0 100 60 2/0
100 80 51 3/2 140 56 2/0
150 150 27 2/2 150 50 1/4

Tabulka 4: Test odolnosti proti Sumu.

N e

Obrazek 26: Vystup Cannyho hranového detektoru pro obrazek 25i) pri hornim prahu 150.

8.7  Objekty vyhledani — typy krivek

Houghovou transformaci mizeme vyhledavat veskeré kiivky a objekty jejichz analyticky popis
zname. Mizeme tedy vyhledat veskeré geometrické télesa. Pomoci Houghovy transformace mtizeme
také vyhledavat i kiivky, které se nedaji analyticky popsat, ale zname jejich presny tvar. Tyto kiivky
nebo objekty potom muzeme vyhledavat, i kdyZ jsou pootoCeny nebo jakkoliv zvétSeny. Oboji
znamena o jeden parametr pro vyhledani vice.

U metody RANSAC je situace podobna. Dokéaze také vyhledavat analyticky popsané kiivky.
Proto tyto metody jsou také schopny nalezené kiivky parametrizovat. Ale tim jeho zabér vyhledavani
kon¢i. Nedokaze vyhledat kiivky ¢i objekty, které vime jak vypadaji, ale matematicky popsat nejdou.
AC se cCastgji pouziva ve vyhledani ve 3D prostoru (napt. rovin) nez HT, tak HT je toho schopna taky.

Ac¢ je RANSAC robustni metodou, tak v této kategorii vitézi Houghova transformace diky veétsi
moznosti vyhledani objektt a kiivek.

8.8 Srovnani metod

Tato podkapitola v podstaté¢ jenom shrnuje kapitoly predchozi. Pojednava o rozdilech metod
v ruznych kritériich.
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Ob¢ metody jsou zaloZeny na vyhledani kiivek, které l1ze analyticky popsat a tyto kiivky poté
parametrizovat. Houghova transformace méa potom jest€¢ tu vyhodu oproti metodé RANSAC, Ze
dokaze vyhledat i kiivku, ktera parametrizovat nelze, ale zname jeji pfesny tvar.

Ve vyhledani kiivek je na tom o néco malo 1épe také Houghova transformace. Mize se stat, ze
body kiivky pii pocitani se diky potfebnému zaokrouhleni pii pfepoctu rozprostfou po pametovém
prostoru a ktivka tak prah nesplni. Proto se u Houghovy transformace musi nastavovat prah nizsi.
RANSAC ma vsak problému s vyhledanim vice. Diky tomu, ze obraz neprochazi systematicky a
nahodné vybira vzorky, nemusi zjistit vSechna vyhovujici feSeni. A i kdyz vybere vSechny vzorky ze
spravné kiivky, nemusi vypocitat spravné parametry kiivky, takze kiivka opét nemusi byt vyhledana.
RANSAC ma vsak jednu vyhodu a to toleranci. Ta by neméla byt nastavena na velkou hodnotu, ale
diky ni dochazi k leps§imu vyhledani skute¢nych kiivek.

Dalsi kritérium, podle kterého se metody v této kapitole srovnavaji, je faleSnd detekce. Tedy
zda metoda prohlasi, Ze naSla vyhovujici kiivku, kterd by takto uznana byt neméla. Houghova
transformace tento problém opét nema. Zatimco metoda RANSAC ano, diky své toleranci. Pokud
nastavime vyssi toleranci, mame vysokou pravdépodobnost, ze nam nalezne potfebnou kiivku (a¢ ne
tak pfesng, ale o tom za chvili), ale nalezne i spoustu fale$nych ktivek, protoze diky toleranci budou
spliiovat potiebny prah.

Piesnost je dalsi vlastnost detektoru kiivek. Houghova transformace zjistuje veskeré mozné
kombinace kiivek v obraze a poté provede vyhledani lokdlnich maxim. Diky tomuto je metoda
ptesnd. Dochdzi pouze k malym odchylkdm a to tak, Ze metoda musi pracovat jen s celymi Cisly.
Takze nemlzeme nastavit napt. stfed kruznice na hodnotu [15,3; 32,8] nebo uhel pfimky na 36,4 .
V tomto ptipadé bychom museli nastavit stfed na [15; 33] a uhel pifimky na 36°. U RANSACu je
situace jina. MUze pracovat i s desetinnymi Cisly, takze pokud vypocte spravné parametry, tak je
vystup pfesngj$i nez u Houghovy transformace. Bohuzel nemtzeme zarucit, ze metoda vypocte
spravné parametry, jelikoz pocitd s celo¢iselnymi hodnotami pozic pixell. Tato pozice vSak byla
zaokrouhlena opét z desetinnych mist na celo¢iselnou hodnotu, a tim se dostava u metody RANSAC
odchylka do skutecné kiivky. Pokud jesté k tomu zvolime vétsi hodnotu tolerance, nemizeme cekat
presny vysledek.

Pamét'ova narocnost. To je velmi dilezité srovnani. Zatim ve vSem byla metoda RANSAC
maximalné srovnatelna, ale vétSinou horsi, nez Houghova transformace. V této ¢asti srovnani je vSe
zcela naopak. Zatimco RANSAC nema zadné naroky, jen pro lepsi a rychlejsi praci je vhodné mit
ulozeny body hrany, tak Houghova transformace ma pamétové naroky veliké. Pokud ma kazdy
parametr stejnou diferenci maxima a minima, tak je naro¢nost exponencialni, kde zéaklad je tento
rozdil a exponent je poCet parametru.

U casové narocnosti jednoznacny vysledek neni. Zalezi na struktufe obrazku, na rozsahu
zvolenych parametri, na typu hledanych kiivek. Plati vSak, Ze pokud rozdil minima maxima
parametrt neni pfili§ velky, tak je lepsi zvolit Houghovou transformaci. Pro hledani pfimek a kruznic
pamét u Houghovy transformace nemazeme, takze pii zméné prahu ihned vykreslime potiebné
kiivky.

Srovnani pomoci odolnosti vi¢i Sumu je nerozhodné viic¢i obéma metodam. Ob¢ jsou velmi
odolné a dosahuji dobrych vysledki i pii velkém zaSuméni.

Celkoveé by se tedy dalo tici, Ze z vysledkll srovnani vySla 1épe Houghova transformace.
V podstaté je to pravda, ale ma obrovskou spotiebu paméti a pokud vyhledava kiivky, u nichz vibec
nezname rozsah parametrti a bodt pro zpracovani je velké mnozstvi, tak je ohromné pomala. Takze
zalezi na n€kolika parametrech jaka metoda je pro dany obrazek a pro dané kiivky vhodna.
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0 Z.avér

Tato prace se zabyvala detekci kiivek v obraze, konkrétnéji tedy srovnani metod s parametrickym
vystupem — Houghova transformace a metoda RANSAC. Toto srovnani je podrobnéji popsano
v kapitole 8 Srovnani a vyhodnoceni metod. Zjednodusené by se dalo fici, Ze Houghova transformace
dosahuje lepsich vysledkd ve vétSing kritérii. Ale metoda RANSAC neni o mnoho hor§i. Naopak
velky a pomérné klic¢ovy rozdil je v pamétové narocnosti metod, kde Houghova transformace ma
ohromné naroky, které se exponencialn¢ zvysuji s kazdym dal$im parametrem navic. A ¢asto by nam
bez upraveni algoritmu pamét’ nestacila. Metoda RANSAC pamét'ové naroky nemd v podstaté zadné
— jen si uloZi pozici hranovych bodl vracenych Cannyho hranovym detektorem. Pomérné velkych
rozdilti nabyva i ¢asova narocnost pro zpracovani obrazku. Zde vSak nemizeme prohlasit ani jednu
metodu za lepsi — rychlejsi. Zalezi na n€kolika vécech — struktura obrazku, pocet parametrt, které
urcuji hledanou kfivku, znalost a rozdil velikosti maximalnich a minimalnich hodnot jednotlivych
parametri a pocCet zpracovavanych bodl. Pokud zvolime prah ¢i parametry nevhodné, mizeme na
vysledek, ktery nakonec bude neuspokojivy, ¢ekat pomérn¢ dlouho. Ale pii spravném nastaveni je
vystup vétSinou vyhovujici. Vyhodnoceni ale Casto trva i nékolik minut a to proto, zZe se vychazi
Z podstaty danych algoritmi a jsou implementovany jen mirné optimalizace. Existuji dalsi
optimalizace, které vSak uz ¢asto nemaji za disledek uspokojivych vystupt.

Algoritmus Houghovy transformace pro hledani elipsy musel byt upraven. Tato zména vSak
nesméla zmenit zakladni ideu Houghovy transformace, aby porovnani metod nebylo ovlivnéno. Proto
myslenka zjistovani vSech moznych kombinaci parametri byla zachovana. U metody RANSAC
doslo také k malé upravée a to takové, Ze si na zacatku nevypocteme pocet potiebnych iteraci, ale tyto
iterace adaptivng zjistujeme po kazdém prichodu nahodného vybéru bodu.

Dalsi vyvoj na aplikaci je tedy mozny. Mohly by se zavést optimalizace pro dané metody, které
by ovSem casto znamenaly omezeni vystupu. Popfipadé by se mohly implementovat dalsi, jiné
ktivky, které implementovany nejsou. Houghova transformace vsak pfili§ velky vybér rozsifeni
ktivek bez zménéni zakladni myslenky nema. Proto by takto rozsifeny program jiz nemohl byt pouzit
pro srovnani téchto metod, protoze by se jiz jednalo o metody hybridni.

Dalsim projektem by tedy mohlo byt tyto metody skloubit a upravit tak, aby z kazdé metody
byly vybrany ty nejlepsi vlastnosti a vznikla tak upln€ nova — hybridni metoda.
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