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Abstrakt

Tento dokument se zabyva experimentalnim ovéfenim moznosti pouziti trénovacich algoritmu
AdaBoost a WaldBoost pro vytvoreni klasifikacni funkce, ktera by dokazala ve druhém snimku nalézt
bod, ktery koresponduje s bodem v prvnim snimku v sekvenci snimkii. Prace také popisuje nalezeni
vyznacnych bodii v obraze, jejichz detekce patfi k prvnim z kroku hledani korespondence. Dale je
popsano vytvoreni deskriptorii nalezenych bodu zajmu. Takovéto nalezené korespondujici body ve

dvojici snimkii mohou napfiklad slouzit jako predstupen pro vytvoreni 3D modelu nasnimané scény.
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Abstract

This document deals with experimental verifying to use machine learning algorithms AdaBoost or
WaldBoost to make classifier, that is able to find point in the second picture that matches original
point in the first picture.

This work also depicts finding points of interest in image as a first step of finding correspondence.
Next there are described some descriptors of points of interest. Corresponding points could be useful

for 3D modeling of shooted scene.
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1 Uvod

Diky stale rostouci vykonnosti vypocetni techniky byla fada naro¢nych ukoli pfevedena z ,,papiru™ a
teoretickych tvah do praktického nasazeni za pomoci vypocetni techniky. Jednou z oblasti zajmu se
stalo také zpracovani obrazu a snim souvisejici snaha ,naucit pocita¢ rozumét* obrazovym
informacim. Toto odvétvi zpracovani obrazu se nazyva pocitacové vidéni. Existuje stale mnoho
otevienych ukolu, kde je mozné zlepSovat vykonnost a rychlost feseni problémua hledanim novych
postupu, jak dany ukol fesit. Touto oblasti je napf. zpracovani obrazovych informaci ze sekvenci
snimkd v realném case. V nékterych ukolech, napt. sledovani pohybujicich se objekti, byva Casto
dualezité nalezeni vyznaénych bodu v obraze a nasledné posouzeni korespondence nalezenych bodi ve

dvojici po sob¢ nasledujicich snimkd.

Tato prace se zabyva jednak popisem existujicich metod nalezeni vyzna¢nych bodu a také snahou
experimentalné zjistit, zda je mozné posoudit korespondenci nalezenych bodia pomoci klasifikacni
funkce ziskan¢ trénovacim algoritmem AdaBoost, coz je stéZejni Casti a hlavnim cilem této

diplomov¢ prace.

Druha kapitola se zabyva obecné popisem vyznamnych znakt v obraze a jejich detekce. Nasleduji
kapitoly, které¢ podrobnéji rozebiraji typy jednotlivych vyznamnych znakii a zpisoby jejich detekce.
Popis je predevsim zaméfen na detekei roht a hran, které se obvykle pouzivaji coby vyznamné znaky
v obraze. Treti kapitola se struéné zabyva deskriptory, které popisuji vyznamné znaky v obrazech a ve
¢tvrté kapitole jsou popsany soucasné zpusoby a postupy hledani korespondenci mezi dvéma snimky.

Pata kapitola popisuje rozpoznavani vzori v obraze pomoci klasifikatora, natrénovanych pomoci
algoritmu AdaBoost a WaldBoost, jez jsou také nasledné popsany. Soucasti prace je také knihovna
pro generovani obrazovych dat pro tyto trénovaci algoritmy, jejiz vlastnosti a moznosti pouziti jsou
popsany v téze kapitole.

Zavérecna Sesta kapitola seznamuje ¢tenare s navrhnutymi klasifikatory pro feseni problému hledani
korespondence bodu ve dvojici snimki. Soucasné jsou také prezentovany vysledky experimenti

provedenych pfi trénovani klasifikatort.



2 Typy vyznamnych znaku v obraze a

jejich detekce

Detektory vyznamnych bodu v obraze hraji dulezitou roli pfi pfedzpracovani obsahu obrazku a
vyhledani vhodnych struktur pro dalsi zpracovani. Dulezitou vlastnosti vSech takovych detektort je
stabilita nalezenych struktur. To znamena, aby byly dobfe lokalizovatelné a aby je bylo mozno
opakovan¢ nalézt i po pusobeni geometrickych a fotometrickych zmén. Pojem vyznamny bod obecné
oznacuje misto v obraze, které¢ ma:
* jasnou a matematicky dobfe podloZzenou definici
* jasn¢ definovanou pozici v obrazovém prostoru
» lokalni struktura v obraze kolem vyznamného bodu je bohata na informace vhodné pro
pozd¢jsi zpracovani vizualnim systémem
* je stabilni z hlediska pusobeni lokalnich a globalnich deformaci v obrazové doméng, tak aby
byl bod opét nalezen s vysokym stupném opakovatelnosti
V bézném prostiedi, které¢ nas obklopuje, mizeme kazdy bod v prostoru ohodnotit jeho skutecnou
svételnou intenzitou a barvou. Pro jednoduchost se omezime na dvourozmémy prostor. Pod pojmem
dvourozmérny spojity obraz si muzeme pfedstavit napriklad béznou fotografii. Takovyto obraz lze
matematicky vyjadrit spojitou funkei dvou proménnych, kde funkéni hodnota v kazdém bodé¢ je rovna
napf. jeho jasu a barvé ¢i hodnotam RGB slozek. Funkéni hodnotu obrazové funkce si mizeme jesté
zjednodusit, aby obsahovala pouze informaci o jasu. Takto vznikne fotografie v odstinech $edi. Toto
zjednoduseni je cCasto Zadouci, nebot’ pro detekci vyznamnych bodi vétSinou postaci jasova

informace.

K historicky prvni zmince vyznamnych bodid v obraze dochazi v souvislosti s detektory rohi.
Nicméné v praxi vétSina rohovych detektorti nedetekuje pfimo rohy, ale spise jsou citlivé na lokalni
oblasti v obrazku, které¢ maji vysoky stupen variability ve vSech smérech. Body zajmu v obraze jsou
také historicky spjaty s oblastmi zajmu v obraze, které znacéi vyskyt néjakych objekti, casto
detekovanych pomoci blob - detektort. Terminy detekce blobli a detekce rohu se casto prekryvaji.
Dnesni hlavni aplikaci bodu zajmu je signalizovat body / oblasti v obrazové doméné¢, které by mohli
byt dobrymi kandidaty na rozpoznavani objektt ¢i parovani obrazki, rozpoznavani, analyzu textur.
Pro tyto ucely byla navrzena spousta detektora, které jsou v praxi velmi uzitecné. Nékteré z téchto

detektorti budou popsany v nasledujicich kapitolach



2.1  Rohy a jejich detekce

Jednim z prvnich vyznamnych bodu v obraze je roh. Roh miize byt definovana jako prusecik dvou
hran. Stejné tak muze byt roh definovan jako bod, v jehoz blizkém okoli jsou dva dominantni a
rozdilné sméry hran.

Nanestésti jsou v literatufe pojmy ,,roh®, | vyznamny bod* a ,,znak* (feature) asto zaménovany, coz
situaci pon¢kud zamlZuje. Posuzovani kvality rohovych detektort je Casto zaloZzeno na schopnosti
detekovat stejné¢ body v obrazcich stejné scény, které jsou podobné, ale ne identické, napf. jsou
posunuté, rotované nebo jinak transformované.

Nejpouzivangjsi metodou k detekei rohu je algoritmus vyvinuty Harrisem a Stephensem, ktery je

vysledkem zdokonaleni Moravcova detektoru.

2.1.1 Moravcuv detektor

Jeho metoda je zalozena na hledani regionu, které¢ jsou lokalnim maximem ve vypoétenych
smérovych zménach intenzity analyzovaného obrazku. Pro jejich urceni jsou pouzita okénka o
stejnych velikostech, ktera reprezentuji uréitou oblast v obrazku. Jedno je vzdy umisténo nad praveé
zkoumanym bodem, oznaéme ho O, a dalSich osm posunuto ve smcérech
(u,v) € {(1,0),(1,1),(0,1),(-1,1),(-1,0),(1,-1),(0,—1),(1,—1)}. Mezi O a kazdym z osmi
posunutych okének je spoéten soucet ¢tvercu rozdilu podle vzorce:

E(u,v) = Z (I(x,y)—l(x+u,y+v))2 (1)
(xy)eo0

kde I(x,y) predstavuje hodnoty pixeli obrazku. Z téchto osmi souétu E(u,v) je pro tvorbu mapy
,rohovatosti pouZita pouze minimalni hodnota a vyznamné body lezi v lokalnich maximech
s hodnotou vétsi nez je zvolena prahova hodnota.

Hlavni vyhodou tohoto detektoru je ovSem pouze ona jednoduchost a tim i vypocetni nenaro¢nost,

jinak trpi fadou neduht. Velice rad reaguje na hrany a také je nachylny na Sum.

2.1.2  Harrisuv detektor

Vymysleli ho roku 1988 Chris Harris a Mike Stephens, kdyZ se zabyvali systémem pro pocitacove
vidéni zpracovavajicim sekvenci snimku z jedné pohybujici se kamery. Potfebovali tedy novou
dostatecné stabilni metodu, ktera by z obrazku ziskala bohatsi informace potfebné pro rozpoznavani
ploch a objekti. Zaméfili se na sledovani jak rohti mezi snimky, tak také hran.

Harristv operator vychazi z Moravcova operatoru, ale liSi se od néj v pouzivani tak zvané lokalni

autokorelaéni funkce.



Moravciv operator pouziva obdélnikové okénko, coZz zplsobuje nizkou odolnost vici Sumu a
zavislost na nato¢eni obrazku. To je odstranéno pouzitim kruhového okénka O s Gaussovym
vyvazenim vnitfnich hodnot. Gaussovo vyvazeni zpusobi, ze hodnotam vzdalenéjSich boda bude
prikladan mensi vyznam a omezi se tak vliv Sumu.

Dalsi negativni vlastnosti Moravcova operatoru jsou anizotropni odezvy. K odstranéni tohoto
nedostatku je potfeba funkce, ktera je schopna méfit zménu intenzity v okoli bodu ve vSech smérech.

Pouzije se tato funkce ve zjednoduseném zapisu:

VipCoy) = [ vIm [] @

kde M je:

-t

Matice M obsahuje vSechny diferenéni operatory a jeji vlastni ¢isla urcuji hlavni kiivost plochy v
okoli bodu (x, y). Toho se da vyuzit pfi rozhodovani, zda dany bod je vyznamny a jestli se jedna o
hranu ¢i roh. Vlastni ¢isla matice M oznacime jako A a A» a mohou nabyvat téchto hodnot:

e A1, A2 = 0 - okoli bodu je relativné ploché a nejedna se o vyznamny bod

o ;> Ay nebo Ay » Aj—jedna se o hranu

® A1, Az jsou obé€ velké — na okoli bodu je vyznamna kiivost ve vice smérech a jedna se tedy o

roh nebo izolovany bod

2.1.3 SUSAN

S novym pfistupem k detekci rohu pfisli v roce 1997 Smith a Brady. Smallest Univalue Segment
Assimilating Nucleus (SUSAN) predstavoval zcela odlisny pristup k této problematice v porovnani s
dosavadnimi postupy. Tento detektor nepouziva zadné derivace (nepocCitd se ani zakfiveni ani se
nchledaji hrany). Zpusob této detekce fadime do skupiny altemativnich detektort rohti. Tato metoda
predpoklada, ze uvnitf malé kruhové oblasti budou mit pixely daného objektu témér stejny jas.
Algoritmus zjisti pocet pixelii s podobnou hodnotou jasu vzhledem k hodnoté stfedového pixelu
masky (jadro masky). Takové pixely se pak nazyvaji Univalue Segment Assimilating Nucleus
(USAN). Rohové body se detekuji tak, ze se tato maska aplikuje na kazdy bod v obraze a poté se
hledaji lokalni minima.

Oznaéme oblast pod kruhovou maskou jako M, potom tuto oblast reprezentuji pixely 7 € M. Jadro
masky je v my. KaZdy pixel porovname s jadrem poZitim srovnavaci funkce

. U@-1amg)° @)
cim) =e t ,



kde t vymezuje Sitku. Mocnost exponentu byla ur¢ena empiricky. Oblast USAN je dana vztahem

n(M) = Z c (). )

meM

Odezva USAN operatoru je dana vztahem

_ (g —n(M) pokudn(M) < g
R(M) = { 0 jinak ’

kde g je geometricky prah. Jinymi slovy, USAN operator ma kladné hodnoceni pouze, pokud je
oblast dostatecné mala. Nejmens$i USAN lze nalézt potlaéenim nemaximalnich hodnot a timto
dostavame cely SUSAN operator. Hodnota t tika, jak podobné musi byt hodnoty bodu vzhledem ke
stitedu masky, aby mohly patfit do segmentu bodu s podobnou intenzitou. Hodnota g urcuje

minimalni velikost segmentu bodu s podobnou intenzitou. Pokud je g veliké, pak se operator stava

vt
N2

vt

oblasti. Detektor umoziuje hledat stejné dobfe hrany jako rohy, je pomémné odolny viici Sumu a diky
této vlastnosti neni potfeba obraz nejprve vyhladit filtrem. Odolnost vii€i Sumu zvySime nastavenim
vétsi tolerance hodnoty t. Detektor je rychly na vypocet, ale jeho hlavni nevyhodou je pomérné mala

stabilita.

2.2  Hrany a jejich detekce

Hrana je misto v obraze, kde dochazi k ostrym zménam hodnot jasu. Ostré zmény jasu nam davaji
dobrou informaci o vlastnostech a probihajicich udalostech pozorovan¢ho svéta. Tyto zmény nam
indikuji nesouvislosti v hloubce obrazu, zmény v orientaci povrchu a vlastnostech materialu a
v neposledni fad¢ také informuji o riznorodosti osvétleni scény.
Hrany mtuzeme rozdélit podle sméru pohledu na:
e smérové zavislé — se smérem pohledu se méni a typicky odrazi geometrické vlastnosti
scény, prekryvajici se objekty, atd.
o sméroveé nezavislé — tyto hrany typicky vyjadfuji vlastnosti pozorovanych objektu jako
je tvar povrchu objektu
V piirod¢ se obvykle nevyskytuji hrany skokové, které by byly svou charakteristikou idealni pro

deteketi, ale Casto jsou hrany ovlivnény nékolika jevy:



* ohniskové rozmazani zpusobené kone¢nou hloubkou ostrosti
¢ polostinem - oblast, ze které je zdroj svétla castecné vidét a Castené jej prekryva
pfedmét, jez stin vrha

o lokalnimi odlesky a odrazy svétla od nerovnych povrchu

Pro hledani hran v obraze se obvykle pouziva n¢ktera z nasledujicich metod:

Komparace — signal je komparovan s komparacni urovni (pevnou nebo adaptivné
nastavovanou). Mista hran se stanovi jako mista prichodu signalu touto kompara¢ni urovni.
Pro zvySeni rozliseni tohoto algoritmu se pouziva interpolace mezi vzorky signalu.

Metody vyuzivajici vlastnosti 1. a 2. derivace — tyto metody urcuji polohu hrany jako
polohu inflexniho bodu v grafu jasového profilu. Metody vyuzivaji toho, Zze 1. derivace (resp.
jeji diskrétni obdoba: diference) nabyva v inflexnim bod¢ maxima, resp. ze graf 2. derivace
(diference) signalu prochazi v misté inflexniho bodu nulou.

Fotometricka interpolace — poloha hrany se urci jako poloha x pro kterou plati, Ze plochy S,

a S, jsou shodné velké.
0]

v

T
zatatek X konec
hrany hrany

Obrizek 2.1 - Princip fotometrické interpolace [14]

Pokud chceme hranu v diskrétnim obraze detekovat a zobrazit, nemuze byt nekonec¢n¢ uzka a musi ji

odpovidat urcité pixely v obraze. Pritom predpokladame, Ze tyto pixely by mély byt pravé v takovych

mistech, kde je lidské vnimani obrazu predpoklada.

Princip hledani hran je vétSinou odvozen od principu hledani hran ve spojitém obraze. Pixely

s velkou hodnotou gradientu vnimame jako hranu. VétSina metod je zaloZena na aproximaci 1. nebo

2. derivace obrazové funkce a v diskrétnim obraze tak gradient pouze odhadujeme.

V diskrétnim prostoru aproximujeme parcialni derivaci diferenci a 1. diference mize vypadat napf.

takto:

Avg(x,y) = glx,y) — glx —n,y), (6)
Ayg(x,y) = g(x,y) — glx,y —n), (7



kde n je malé celé Cislo, obvykle rovno jedné. Diferenci lze vyjadfit i symetricky

Axg(x'y)= g(x+n;}’)—g(x—n:Y); (8)
Ayg(x,y) = glx,y+n)— glx,y —n), )

ale vétSinou se nepouziva, nebot’ zanedbava vliv samotného pixelu (x, y).
Gradientni operatory udavajici strmost funkce mizeme rozd¢lit do tii kategorii:

1. Operatory aproximujici derivace pomoci diferenci. Nékteré operatory aproximuji prvni
derivaci a vyuzivaji nékolik masek, které odpovidaji pfislusné orientaci. Z nich se vybere ta,
ktera nejlépe lokaln€ aproximuje obrazovou funkci. Timto vybérem je zaroven urcen i smér
gradientu (orientace). Jiné, napt. Laplacian aproximuji druhou derivaci, jsou invariantni vuci
rotaci a mohou byt pocitany konvoluci s jedinou maskou.

2. Operatory zalozené na hledani v mistech, kde druha derivace obrazové funkce prochazi
nulou. Prikladem je Marrav-Hildrethové operator a Cannyho hranovy detektor.

3. Operatory snazici se lokalné aproximovat obrazovou funkci pomémé jednoduchym

parametrickym modelem, napf. polynomem dvou proménnych.

2.2.1 Lokalni filtrace

Pii zpracovani obrazu se Casto vyuziva tzv. lokdini filtrace. Ta spociva v tom, ze k vypoctu noveé
hodnoty pixelu se pouzije jeho malé okoli. Obraz se systematicky, napt. po fadcich prochazi. Kolem
kazdého pixelu je zkoumano jeho malé okoli, napf. tvaru ¢tverce se stranou o lichém poctu pixelt.

Metody lokalni filtrace se déli na /inedrni a nelinedrni. Linearni operace pocitaji hodnotu ve
vystupnim obraze jako linearni kombinaci hodnot vstupniho obrazu v malém okoli stfedového pixelu.
Pro detekci hran nebo i pro odstrafiovani Sumu se pouzivaji tzv. konvolucni lokalni operace (filtry).
V diskrétnim prostredi se pouziva diskrétni konvoluce, pro diskrétni obraz jde o jeji dvourozmérnou
podobu

(10)

k k
! — —
lij = Lij*hy;= Z z lixj-yhy,
x=—-ky=-k

kde I} ; je nova hodnota pixelu na pozici (x,y), I;j je ptivodni hodnota pixelu a h,,, je konvoluéni
jadro (maska). Hodnoty konvolu¢niho jadra urcuji zpusob vypoétu nového pixelu v obraze.
Konvolu¢ni jadro muzeme popsat jako tabulku o rozmérech (-k, k) X (—k, k). Princip disktrétni

konvoluce popisuje obrazek 2.2.



255255
5 110 165 225 165 255/ 255

12 10 165 255 15
3 225 165 1652

225 165 255 255 255 255|255

165 165 255 255 255 255 255

Obrizek 2.2 - Princip diskrétni konvoluce [15]

2.2.2 Odhad prvni derivace

Operatory této kategorie aproximuji prvni derivaci. Gradient je vétSinou odhadovan v okoli 3 X 3 pro
osm sméru. Vybrana pravé jedna maska, které odpovida nejvétsi modul gradientu. Je pfirozené
mozné vytvaret vét§i masky s podrobnéj§im smérovym rozliSenim, které¢ jsou mén¢ citlivé na Sum,
ovSem takovyto , komfort™ draze zaplatime kvadraticky narastajicim poctem kroku, které jsou potieba

k vypoctu konvoluce.

2.2.2.1 Sobeluv operator

Sobeluv operator je velmi podobny asi nejjednodusimu Robertsovu operarotu. Na rozdil od n¢j je
zalozen na konvoluci. Sobeluv operator je vzdy slozen z dvojice komplementarnich konvoluénich
masek oznaéenych jako h a h. Komplementarni maska se ziska z pivodni masky rotaci o 90° kolem
stfedu. Protoze se v druhém kroku vypocitava druha mocnina, je nepodstatné, zda otac¢ime vlevo ¢i

vpravo. Absolutni velikost gradientu |G| je pak ziskan aplikaci obou komplementarnich jader

(11)
|G| = /ze +G,°

Mozn¢ konvolu¢ni masky maji tvar:

10 -1 1 2 1 (12)
Ge=12 0 -2[,G,=|0 0 0

1 0 -1 -1 -2 -1

nasledujicim vztahem:

Sobeluv operator je smérové orientovany. Pro detekci vodorovnych a svislych hran je vhodné pouzit

uvedené dvé masky. Existuji i dal§i masky vhodné napf. pro detekci Sikmych hran. DuleZité je ziskani



sméru gradientu. ProtoZe se Sobletiiv operator sklada ze dvou masek, z nichz kazda je citliva na jiny

smér hran, je ziskani sméru gradientu trivialni:

|Gl

6 = tan"? ('Gy|>, -

z vlastnosti funkce arctan, neboli tan™?! je ziejmé, Ze musime oSetiit stav, kdy |G,| = 0, pak 8 = g,

pokud je |G, | = |Gy| = 0, potom je 8 = 0.

2.2.3 Odhad druhé derivace

2.2.3.1 Laplaceuv operator

K detekci hrany miizeme vyuzit maxima prvni derivace obrazové funkce nebo nulové hodnoty druhé
derivace. Detekce hrany ve strméj§im priichodu druhé derivace nulou je obvykle spolehlivéjsi. Pri
lokalnim vySetfovani zmén jasu (bez potieby detekce sméru) je mozné s vyhodou uzit vSesmérovy
lincarni Laplacetuv operator neboli Laplacian, ktery vychazi z druhych parcialnich derivaci a je

definovan vztahem:

0%g(x,y) N 0%g(x,y) (14)
0x? 0y?

Vig(x,y) =

Operator je invariatni vzhledem k otaceni a udava pouze velikost gradientu hrany, pfichazime tedy o
smér hrany. V digitalnim obraze je Laplacian aproximovan pomoci disktrétni konvoluce, ta miva

vétSinou jednu ze dvou nasledujicich Casto pouzivanych masek:
0 1 0 0 1 0 (15)

hy=(1 -4 1|,h, =1 -8 1

0 1 0 0 1 0

Prvni z masek se pouziva k aproximaci 2. derivace pro ¢tyfokoli, druha pro osmiokoli. Existuji jeste

dalsi varianty masek, pouzivané pro zvyraznéni stfedu:

2 -1 2 -1 2 -1 (16)
h3=!—1 -4 1|, hy=|2 -2 2
2 -1 2 -1 2 -1
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které davaji vétsi vahu stiedovému pixelu. V tomto pripad¢€ jiz ovS§em operator ztraci invariantnost
vuci otaceni. Hlavni nevyhodou Laplacianu je velka citlivost na Sum. Dal$i nevyhodou jsou dvojité

odezvy na hrany odpovidajici tenkym liniim v obraze.

2.2.3.2 LoG (Laplacian Gaussianu)

Operatory aproximujici derivaci diferencemi, jsou lokaln€ zavislé s velkou mirou citlivosti na Sum,
protoze musi mit dostatecné malou masku, aby odpovidaly analyzovanym detailam.
Dobrym kompromisnim feSenim je konvoluce obrazové funkce s vyhlazujicim filtrem, jehoz

koeficienty v konvolu¢ni masce odpovidaji 2D gaussovskému rozdéleni podle vztahu

x24y? (17)
G(x,y) =e 202

kde x,y jsou soufadnice bodu v obraze a ¢ je stfedni odchylka definujici velikost okoli bodu.
Nejvetsi vahu v masce maji pixely blize stfedu. Pixely vzdalené vice nez 30 maji jen zanedbatelny
vliv. Obrazova funkce se pak po aplikaci gaussovského filtru rozostfi.

Druhou derivaci obrazové funkce je mozné odhadnout vSesmérovym Laplacianem. Postup je nékdy

nazyvan jako LoG operator (Laplacian of Gaussian), ktery je definovan jako

LoG(f(x,3)) = V2(G(x,¥) * f(x,)) (18)
LoG nedetekuje ostré rohy a ma tendenci k vyhlazovani ostrych hran a spojovani do uzavienych

kiivek.

2.3  Bloby a scale-space teorie

Intuitivné muzeme blob definovat jako spojitou oblast, ktera je vyznamné svétla ¢i vyznamné tmava
nez jeji nejblizsi okoli. Blob je oblast v obraze asociovana (nejméné) s jednim lokalnim extrémem.

Definice blobu je jasnéjsi z obrazku 2.3.

(a) (b}

2
&

Obrazek 2.3 - [lustrace definice Sedotonového blobu (a) 1D signal a (b) 2D signal. V 1D signélu je blob ur¢en parem
obsahujicim jedno lokdlni maximum a jedno lokalni minimum. V 2D je to maximum a sedlo. [16]
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S bloby souvisi t€Z pojem hreben a udoli. V topografii je hieben definovan jako odd€lovac oblasti,
v nichz teCe voda raznymi sméry. Nicmén¢ pfesna matematicka formulace této vlastnosti vedla
k mnoha nejasnostem.

V pocitacovém vidéni byl svétly (tmavy) hifeben definovan Haralickem (1983) jako body, pro kter¢ se
predpoklada v rovin€ hlavni kfivosti maximum (minimum) v hlavnim sméru kfivosti a Crowleyem a

Parkerem (1984), kteti hledali smérova maxima v pasmovych filtrech.

roviny normalovy
hlavni vektor
krivosti [ '

teéna
rovina

Obrazek 2.4 — roviny kiivosti [17]

Byla formulovana spousta dalSich zpusobu popisu hiebenu zjasové slozky obrazku. Prirozenym
zpusobem, jak definovat koncept hiebentii pomoci jasu v obrazku, je definovanim svétlych (tmavych)
hiebent jako spojené mnoziny bodu, pro které intenzita predpoklada lokalni maximum (minimum) ve
sméru hlavni kfivosti.

Vyse uvedené pojmy jsou spjaty s tzv. scale-space teorii, ktera bude nasledné popsana.

Scale-space teorie

Scale-space teorie je zaklad pro prvotni obrazové operace, které byly vyvinuty komunitou pro
pocita¢ové videéni, aby se mohlo pracovat s vlastnostmi obrazovych dat v prostoru méfitek. Hlavnim
argumentem tohoto pfistupu je to, ze pokud neexistuje zadna apriorni informace o tom, jaka jsou
vhodna méfitka pro dana vstupni data, pak jedinou raciondlni cestou pro pocitaCové vidéni je
reprezentovat vstupni data v n€kolika méfitkach. To znamena, Ze puvodni signal by mél byt zaclenén
do jednoparametrovych odvozenych signalii, ve kterych jsou struktury v jemném méfitku postupné
potlacovany.

Jak by méla byt tato myslenka realizovana v praxi? Rozhodujicim pozadavkem je, ze struktury

v hrubych méfitkdch by mély predstavovat zjednoduSeni korespondujicich struktur v jemnych
méfitkach. Nemély by byt ndhodnymi fenomény, které by byly vytvoreny metodou pro potlaceni
struktur v jemném méfitku. Tato myslenka byla formalizovana riznymi autory raznymi zpusoby.
Stoji vSak za povSimnuti, Ze tito autofi do§li k podobnym zavérim, i kdyZz kazdy zacinal jinak.
Koenderink a Lindeberg ukazali, Ze razné duvodné predpoklady pro to stat se jadrem konvoluce v

prostoru méfitek, ma pouze Gaussova funkce.
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3 Deskriptory

Jakmile jiz mame vyznamné body nalezeny, potiebujeme lokalni fotometrické deskriptory k popisu
téchto vyznamnych bodi. Deskriptor je struktura popisujici vlastnosti bodu, které dany bod
charakterizuji a umozni jeho opétovné vyhledani. Hraji tedy hlavni roli pfi porovnavani obrazku. Tyto
deskriptory musi byt vyznaéné a robustni vi€i riznym transformacim obrazku. Je tedy dulezité, aby
bylo okoli bodu popisovano ve form¢ odolné proti geometrickym a svételnym zménam obrazoveé
informace, nebot’ nese hlavni zodpovédnost za spravné nalezeni shod mezi obrazky. Dale musime
brat zfetel na to, aby deskriptory nebyly pfili§ rozmémé. BéZzné deskriptory obsahuji vektor jasu
okolnich pixelt, histogram jast, histogram gradientt nebo jiny invariantni popis. Zpusob zakddovani
ovliviiyje dvé véci: invarianci vici transformacim a diskriminativitu popisu. Prace Mikolajczyka a
Schmida ukazaly, ze SIFT deskriptory v mnohém pred¢i ostatni deskriptory. SIFT a SURF metody
vyuzivaji deskriptory zaloZené na orientacich gradientu ziskanych z oblasti obklopujici dany bod.
SIFT popis je robustné vypocéteny histogram orientaci v okoli bodu resp. na oblasti. Okoli je
rozdéleno na 4x4 ¢tverce avkazdém Ctverci se orientace rozdéli do osmi prihradek (bins).
Vysledkem je 128-dimenzionalni vektor pro kazdou oblast. Prvky vektoru se oznacuji jako biny a

deskriptor, ktery ma 128 prvku, se tedy oznacuje jako 128 binovy.

4 Algoritmy hledani korespondenci
bodu zijmu

V této casti budou uvedeny nékteré metody hledani korespondenci bodii zajmu, které vyuzivaji
lokalniho chovani obrazové funkce. Pod pojmem lokalniho chovani se mysli vlastnosti obrazové
funkce v né¢jakém okoli bodu zajmu. Naleznou se tedy body zajmu a charakterizuji se pomoci jejich
okoli. Tyto charakteristiky se potom porovnavaji. Pfesny postup je nasledovny:

1. detekce bodu zajmu ve vstupnich obrazech

2. popis lokalniho chovani obrazové funkce v okoli bodi zajmu

3. porovnani popist a generovani dvojic se stupném prislusnosti (stupen prislusnosti je mira, do

jaké lze ocekavat vyskyt korespondence mezi dvéma body zajmu).
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4.1 Korelace

Jednou z nejbéznéjsich metod na urceni podobnosti dvou okoli je korelacni metoda. Diva se na
funkéni hodnoty obrazové funkce I v okoli bodu zajmu jako na n vyskytt nahodné proménné. Téchto
n vyskytu se pro kazdy bod zajmu usporada do vektoru a mira podobnosti mezi dvéma vektory se
urci vypoctem korela¢niho koeficientu neboli kosinem uhlu mezi nimi.
Metoda pouziva Etvercové okoli bodu zajmu p; = (xy, ¥p). Vektor v; popisujici bod p; ziskame
z funkénich hodnot obrazové funkce I na okoli B;, tak Ze usporfadame hodnoty I1(B;) do vektoru.
Stupenl pfislusnosti 7 dvou bodu p; a p; potom ziskame vypoctem korelacniho koeficientu
mezi vektory v; a vj. Cim bude korelaéni koeficient blizsi jedné, tim jsou si obé okoli vice podobna.

Vypocet koeficientu je vyjadien rovnici:

1 = 2| (v = )

n=_C(v,v) =

kde v; a v; jsou vektory popisujici dana okoli bodi p; a p; a ¥;, D; jsou stfedni hodnoty téchto
vektor.

Tato metoda umoziiuje snimani obrazii pouze translaci ortografické kamery, protoze pozaduje
pro svoji funkei stejna okoli korespondujicich bodu zajmu. Pouzit 1ze i perspektivni kameru, ale body
scény, se kterymi pracujeme, musi vSechny byt priblizné ve stejné vzdalenosti od kamery, jinak
dochazi k tomu, ze korespondujici okoli bodi maji rizna méritka. Dale je nutné, aby detektor bodu
zajmu detekoval stale stejné body scény. Na tom spociva invariance vuci translaci vSech metod. Dalsi
druhy pohybu napfiklad rotace nelze pouzit, protoze okoli korespondujicich bodu se pfi nich méni.
Lze je pouzit pouze v piipad¢, kdy se poloha kamery zméni velmi malo tak, Ze se okoli bodu zajmu

zméni jen nepatmg.

4.2  Neparametrické invarianty

Neparametrické invarianty pouzivaji k popisu okoli bodu zajmu uspofadani funkénich hodnot
obrazové funkce vtomto okoli. To je rozdil od korelaéni metody, ktera vyuziva vlastni funkcni
hodnoty. Metoda je zaloZena na vypocCtu tzv. neparametrickych korelaci. Aby se dosahlo rota¢ni
invariance, pouziva se kruhové okoli nebo okoli tvofené mezikruzim. Popis okoli se potom ziska
pomoci usporadani hodnot jasu na kruznicich kolem bodu zajmu, které patii do zvolen¢ho okoli.
Protoze metoda pouziva kruhové okoli, je vhodné pracovat v polarnich souradnicich. Neparametrické

invarianty jsou velmi citlivé na Sum.
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Tyto invarianty se mohou pouzit jak k translaci, tak i k rotaci kamery. Nelze ovSem pouzit tuto
metodu pro libovolnou zménu polohy kamery, protoze pouziva kruhové okoli v kazdém obraze, coz
neni invariantni vuéi afinni transformaci. Vyhodou této metody vSak je, Ze je invariantni vici
jakékoliv monotonni jasové transformaci.

Pro praktické pouziti téchto invariantu je nutné si uvédomit, ze pokud vstupni obrazy obsahuji Sum,
tak musi byt typ, rozptyl a stfedni hodnota Sumu stejna ve vSech vstupnich obrazech, protoze jinak se
budou stfedni hodnoty neparametrickych invarianti pro korespondujici okoli bodu zajmu lisit mezi

jednotlivymi obrazy.

4.3  Diferencidlni invarianty

Jestlize se na obrazovou funkci divame jako na realnou spojitou funkci dvou proménnych a pokud je
tato funkce totaln¢ diferencovatelna do fadu N, pak lze s pomoci Taylorovy fady funkci aproximovat
v jistém okoli bodu p; = (xq, ¥o) polynomem fadu N. K popisu lokalniho chovani funkce I v bod¢ p
lze tedy pouzit derivaci funkce I v bod¢ p. Tyto derivace samoziejmé nejsou invariantni vuci rotaci,
ale rotacni invarianty z nich lze sestavit pomoci tensorového poctu, jako polynomy obsahujici tyto
derivace. Pro predstavu toho, co vlastn¢ tyto invarianty obsahuji, je mozno uvést, ze zahrnuji
napiiklad velikost gradientu, ktera je rotané invariantni.

Podobn¢ jako neparametrické invarianty jsou i diferencialni invarianty pouzitelné pro translaci a
rotaci kamery. Ze stejnych duvodu jako pfedchozi metoda nelze tuto metodu pouzit pro libovolnou
zménu polohy kamery. Jeji vyhodou je ovSem snadné a pfirozené rozsifeni na praci s obrazy s vice

meéfitky.

Vsechny popisované metody kromé korelacni predpokladaji, ze obrazova funkce je spojita realna
funkce I : R X R —» R. Tento predpoklad, ale sebou nese jisté problémy. Skuteény obraz vznikne
ztéto funkce I vzorkovanim. Proto, ¢im vétsi frekvence se ve frekvenénim spektru funkce I
vyskytuji, tim vétsi chyby to zpusobuje. Typickym pfikladem muZze byt ztrata rotacni invariance
metody. DalSim prikladem jsou chyby, které vznikaji diky diskretizaci, jsou nahrady derivaci
diferencemi a integralii sumami. Dusledky téchto jevii jsou dobie patrné v experimentech studujicich
rotacni invarianci metod [6].

Dalsim problematickym predpokladem, ktery se pouziva pii hledani korespondenci v obrazech, které
jsou nasnimany z riiznych mist, je predpoklad rovinnosti okoli bodu zajmu. VSechny metody se divaji
na okoli bodu zajmu jako rovinu pokrytou texturou. Zmeény, ke kterym dochazi pfi zméné polohy, se
snazi obsahnout pomoci riznych lineamich transformaci. Predpokladaji tedy, Ze obraz pfi zméné

polohy vznika takto:
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I'tx,y) =1(g(x,y)), (20)

kde g je linearni zobrazeni (transformace) z roviny do roviny.

Tento predpoklad plati ovS§em pouze pii malé zméné¢ polohy kamery, nebo pokud zobrazuje okoli
bodu zajmu rovinnou ¢ast scény (prikladem muze byt plakat na st€n¢). Pokud je tato zména veEtsi,
dochazi diky trojrozmérmosti scény k zakrytum. To zpusobi to, Ze se v obraze I” objevi informace,

ktera v I obsazena neni a naopak.
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5 Rozpoznavani vzoru v obraze

Oblast rozpoznavani vzori ma za ukol ziskat informace ze signalu na zaklad¢ néjaké znalosti nebo
statistickych informaci. Klasifikované signaly byvaji obyCejné méfeni reprezentovana v
multidimensionalnim prostoru vektorem pfiznakt (feature vector). Obecny klasifikaéni systém se
sklada ze tfi Casti — ziskani dat, extrakce priznakt a klasifikace. Vysledek klasifikace zalezi tedy
predevs§im na kvalité¢ naméfenych dat a pfiznakt z nich ziskanych. V pfipad¢ pocitacového vidéni
nam¢fena data predstavuje obraz (napf. fotografie, obraz z kamery) a pfiznaky jsou funkce pocitané
nad timto obrazem. Klasifikace je pouzitelna obecné v prakticky libovolné uloze. Klasifikacni metody
lze nalézt naptiklad v dolovani dat nebo zpracovani reci, kde se takto rozpoznavaji fonémy a slova

nebo se urcuje jazyk, kterym je fe¢ mluvena.

V pocitacovém vidéni ma klasifikace za ukol zaradit obraz do jedné z definovanych tfid a tak
identifikovat, zda se v obraze vyskytuje hledany objekt ¢i nikoliv. V binarnich tlohach se tedy
obvykle vyskytuji dvé tfidy — hledany objekt a pozadi. Nékteré tulohy ale vyzaduji vét§i pocet
klasifika¢nich tfid (napf. OCR - kazdy znak ma svoji tfidu). Trida hledanych objekti neni nijak
omezena a hledat lze t€éméf cokoliv, napt. obliceje, urcity geometricky tvar, poznavaci znacka auta,
znak, atd.

Existuje mnoho metod klasifikace. V praktickych aplikacich je pfi vybéru klasifikacni metody nutné
zohlednit kritéria jako mnozstvi dostupnych trénovacich dat, dostupné vypocetni prostredky pro
trénovani a bch aplikace, atd. A podle nich zvolit pouzitou metodu, protoze kazda ma jiné naroky a

maji 1 ruzng¢ kvalitni vystup.

5.1 Kilasifikatory

Klasifikace jako metoda rozpoznavani vzoru je pouzitelna v mnoha komerénich i prumyslovych
aplikacich. V mnoha pfipadech se jedna o systémy, kde je klasifikace pouze jako jedna soucast a
celek vyuziva fadu dalSich metod. Mnoho webkamer nebo digitalnich fotoaparati ma v sobé
jednoduchy detektor obliceje, ktery pouzivaji pro automatické zaostfovani, nastaveni expozice
(AF/AE) a odstranéni ¢ervenych o¢i. Dalsi vyuziti rozpoznavani vzora lze nalézt v OCR programech,
které musi na digitalizovaném dokumentu rozpoznat jednotliva pismena (a fezy pisma). OCR
software se dnes bézné dodava k vétsin¢ scannerd. Z primyslovych aplikaci jde napfiklad o kontrolu
dopravy, kde se klasifikace pouziva napriklad pfi detekci a rozpoznavani poznavacich znacek aut.

Dalsi vyuziti Ize nalézt v primyslové kontrole kvality vyrobki.
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5.1.1 Trénovani klasifikatoru

Obycejné se trénovani klasifikatoru provadi u¢enim s ucitelem (supervised learning). Jde o metodu
zjisStovani klasifika¢ni funkce ze znamych dat, u kterych vime, do které tfidy patfi (ground truth).
Klasifikator se tak podle dat, ktera béhem ucéeni vidél, nauci predpovédét tridu klasifikace pro
neznama data — tzv. generalizovat. Je zfejmé, Zze pifi uceni nelze v datech popsat vSechny mozné
piipady vstupu (aZ na nékteré velmi specialni pfipady), které ma klasifikator umét zaradit a vysledek
tedy bude mit vzdy urcitou chybu. Pfi trénovani se s pouzitim co nejlepsSich trénovacich dat snazime,
aby tato chyba byla co nejmensi. Plati, Ze se snizujici se chybou roste komplexnost klasifikatoru a
tedy i Cas potfebny pro jeho trénovani a vyhodnoceni. Jednodussi klasifikatory maji na druhou stranu
chybu vyssi.

Pri trénovani se pouzivaji vzorky dat. Existuji dvé sady vzorku — trénovaci a testovaci. Na trénovaci
sad¢ se uci klasifikaéni funkce a na testovaci sad¢ se ovéiuje jeji chyba. Obecné lze fici, ze trénovaci
data obsahuji obrazy objektu a jejich zarazeni do tfidy. Napfiklad v uloze detekce obliceju jsou dve
tfidy objekti — oblicej(possitives) a pozadi(negatives). Ttida oblicej obsahuje obrazky ruznych
obliceju za raznych podminek. Ve tfid¢ pozadi je vSe, co nema klasifikator povazovat za deteckovany
objekt. Cim lepsi sadu vzorki reprezentujici podminky pii pouziti klasifikatoru mame k dispozici, tim
lepsi klasifikator lze natrénovat. Trénovaci sada se nékdy rozdéluje na dvé ¢asti — vlastni trénovaci

sada a validacni sada. Druha jmenovana se pouziva pro detekci pretrénovani klasifikatoru.

Pred spusténim trénovani jsou ze vstupnich dat extrahovany priznaky a vytvofen priznakovy
vektor — ten se v priibchu neméni. Samotné trénovani je iteracni proces, ktery lze popsat nasledujicim
kroky:
1. Klasifikace vzorkii
Priznakovy vektor se pouzije ke klasifikaci vzorki aktualni verzi klasifikatoru. Takto se zjisti
jeho chyba.
2. Uprava klasifikétoru podle chyby
Trénovaci algoritmus se pokusi opravit klasifikaéni funkci podle chyby klasifikace z
predchoziho kroku.
Tyto kroky se opakuji, dokud neni splnéno kritérium zastaveni. Nejjednodussi kritérium je pocet
trénovacich krokii. Trénovani se zastavi po dosazeni stanoveného poctu iteraci. Dal§im kritériem
muze byt velikost chyby. Trénuje se, dokud je chyba vyssi nez stanovena hranice. Jina moznost je, Ze
pokles chyby mezi po sob¢ nasledujicimi kroky musi byt vyssi nez urcita hodnota. Trénuje se tedy do
té¢ doby, dokud klesa chyba na celé trénovaci sadé. Metoda, ktera dosahuje nejlepSich vysledku, je
pouziti valida¢ni sady vzorkt. Pokud chyba na trénovaci i valida¢ni sadé klesa, 1ze trénovat dal. Ve
chvili, kdy zac¢ne chyba na valida¢ni sad¢ stoupat, znamena to, ze klasifikator zacina byt pretrénovany

a je tieba trénovani zastavit.
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5.2 AdaBoost

Zakladni ideou ,boostovacich® algoritmu je iterativné kombinovat relativné jednoducha predikéni
pravidla (slaby klasifikator) k vytvoreni velmi pfesné¢ho rozhodovaciho pravidla (silny klasifikator).
Ve vétsing ,,boostovacich® algoritmi dochazi k linearni kombinaci slabych klasifikatort.

Boosting je puvodné¢ pojem zteorie strojového uceni a v analyze dat se tak obvykle oznacuje
algoritmus AdaBoost. Algoritmus AdaBoost (Adaptive Boosting) byl predstaven v roce 1995. Jeho
hlavnim pfinosem je schopnost exponencialné snizovat chybu vysledného klasifikatoru na libovolné
nizkou uroven (s danou mnozinou vzorka a slabych klasifikatorti). Formalni dikaz tohoto faktu 1ze
nalézt v ¢lanku [8]. AdaBoost dokaze produkovat v relativn€ kratkém trénovacim case klasifikatory s
velmi malou chybou i za pouziti jen velmi jednoduchych slabych klasifikatora. Takové klasifikatory
pak maji vyhodu, Ze jsou pfi pouziti v realnych podminkach velice pfesné a jejich vyhodnoceni l1ze
provést ve velmi kratkém case. Ukazuje se, Ze jsou vhodné pro tlohy jako napriklad detekce obliceje
ve videosekvenci v realném case [9, 10].

Zakladni varianta algoritmu [6, 7] je urcena ke kombinovani nékolika klasifikatori do jednoho tak,
aby vysledna klasifikacni funkce byla presnéjsi nez vSechny pouzité klasifikatory. Vysledkem je silny
klasifikator (strong classifier), ktery se sklada z nékolika slabych klasifikatorii (weak classifier). Slabé
klasifikatory mohou mit libovolnou slozitost, ale v mnoha pfipadech se voli jen jednoduché funkce.

Algoritmus kazdému pfifadi vahu na zaklad¢€ jeho chyby.

5.2.1  Algoritmus

Zakladnim ukolem algoritmu je vybrat z velkého mnozstvi slabych klasifikatorti malou podmnozinu
tak, aby tyto klasifikatory co nejlépe rozdélovaly dané vzorky do svych tfid. V ¢lanku od autora
Freund a Schapire [8] je popsana zakladni varianta algoritmu pro klasifikaci do dvou tiid. Clanek také
obsahuje dv¢ rozsifeni algoritmu pro klasifikaci do vice tfid.

Vstupem algoritmu je sada trénovacich dat x a jejich ohodnoceni y (tfida, do které nalezi) —
(x1, 1) o (X Ym)» kde kazdé x € X je instance hledaného vzoru a y € Y je jeho ohodnoceni. V
naSem piipad¢ plati, ze Y = {—1.41}. Hodnotou 1 jsou oznaeny hledané objekty, -1 maji vzorky
protipfikladi. Hlavni myslenkou algoritmu je, Ze uchovava distribuci trénovacich vzorku neboli jejich
vahu. Diky této distribuci se algoritmus prizptsobuje t¢Zko klasifikovatelnym vzorktim v trénovacich

datech a postupné opravuje svou funkci tak, aby i tyto vzorky dokazal spravné zaradit. Vaha vzorku
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i v trénovacim kroku f je D,(i). Na zacatku jsou vahy vSech vzorku nastaveny stejné. V kazdém
dalsim kroku je vaha chybn¢ klasifikovanych vzorki zvysena a u spravné klasifikovanych snizena.
To dovoluje algoritmu opravovat rozhodnuti u chybné klasifikovatelnych vzorka.

Ukolem algoritmu je v kazdém kroku nalézt pravé jeden slaby klasifikator z dané mnoziny, ktery pro
distribuci D;(i) nejlépe klasifikuje vzorky v trénovaci sadé. Slaby klasifikator je funkce h;: X —
{—1,+1}, ktera kazdému vzorku z mnoziny X pfifadi jeho ohodnoceni. Vhodnost klasifikatoru h; se

z)i8tuje pomoci jeho chyby ¢; . Jedna se o soucet vah Spatné klasifikovanych vzorku.

UL (21)
g = Z D (D) [y; # hj(x)]
i=1

Pro kazdy slaby klasifikator h; je vypocitan parametr @; , ktery znamena dulezitost klasifikatoru —

¢im nizsi je jeho chyba, tim vyssi je a; .

1 1-—¢
a; = Elog( Z t) @2)

Aktualizace distribuce pro dalsi iteraci algoritmu (krok 3 v nasledujicim pseudokddu) ma za tkol
zvysit dulezitost u chybné klasifikovanych vzorkli a snizit u spravné klasifikovanych. Timto se
algoritmus zam¢fuje na obtizné vzorky v trénovaci sad¢.

Cely algoritmus lze pak zapsat pseudokodem.

Vstup algoritmu: (X1, y1) ... ¢, V), X € X,y € {—1.+1}
Inicializace: D, (i) = %, i=1,..,m
Prot=1,..,T
1. Urceni slabych klasifikatoru. Nalezeni optimalnich parametrii (pokud néjaké ma) kazdého

slabeho klasifikatoru tak, aby m¢l co nejmensi chybu ¢; na aktualni distribuci Dy

hy = ming = Z D (@) [y; # hi(x))]
i=1

2. Pokud chyba klasifikatoru je &; < 0,5 tak stop

3. Vypocet vahy klasifikatoru a; = %log (%)
t
4. Aktualizace vah vzorku v trénovaci mnoziné

De(D)e~tYite(xi)

~ , kde Z; je normalizaéni faktor, zvoleny tak, aby funkce Dj,q (i)
t

D¢y1(0) =

zustala pravdépodobnostnim rozlozenim

Algoritmus 1: AdaBoost
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Vysledkem je linearni klasifikator H(x), ktery je linearni kombinaci tzv. slabych klasifikatoru.
T (23)
H(x) = sign z a; h(x)

t=1

Podminka v kroku 2 zajistuje to, aby byl nalezeny slaby klasifikator lepsi, nez klasifikator vracejici
nahodnou tfidu. To je potfeba k zajisténi konvergence algoritmu.

Vybér priznaku podle minima vazené chyby spole¢né€ s vypoctem koeficientu pro linearni kombinaci
a; v kroku 3, jsou navrZeny tak, aby byl v kazdém kroku uceni minimalizovan horni odhad chyby
vysledného klasifikatoru.

Aktualizace vah v kroku 4 zpusobi to, ze vaha Spatn¢ klasifikovanych méfeni se zvétsi a vaha dobre
klasifikovanych méfeni se zmenSi. V nasledujicim kroku tedy bude hledan slaby klasifikator, ktery
bude muset Iépe klasifikovat doposud Spatné klasifikovana méreni.

Nejvétsi vyhodou algoritmu AdaBoost je, Zze dokazatelné a velmi rychle konverguje k hypotéze
s nizkou chyba na trénovaci sad¢. Tato skutecnost je pravdiva za predpokladu, ze ucici algoritmus
dokaze pokazdé nalézt slabou hypotézu, jejiz chyba je nizs§i nez nahodné hadani nad aktualni

distribuci D;.

5.3 WaldBoost

Waldboost je metaalgoritmus, ktery byva pouZit ve spojeni s jinymi algoritmy uceni, aby zvysil jejich
rychlost. Pravé algoritmus AdaBoost popsany v pfedchozi kapitole, musi projit (vyhodnotit) vzdy
vSechny slabé klasifikatory, coz muze mit velky vliv na rychlost zpracovani, nebot” téchto
klasifikatorat muze byt velké mnozstvi. Klasifikator natrénovany touto metodou nemusi byt
vyhodnocen vzdy cely. Pokud v prubchu klasifikace vzroste jistota, ze vzorek bude klasifikovan do
urcité tfidy, vyhodnoceni je mozné ukoncit.

Zakladem algoritmu WaldBoost je tedy algoritmus AdaBoost a dale metoda SPRT (Sequentional
Probability Ratio Test). Tato metoda se oznacuje jako sekvenéni rozhodovaci strategie.

Vyhodnoceni v kazdém kroku probiha tak, Zze se provede jedno méfeni (vyhodnoti se jeden slaby
klasifikator) a urci se, zda patfi do jedné ze dvou tfid +1 nebo -1 na zaklad¢ dvou prahu A, B metody
SPRT. Pokud vyhodnoceni R; je mensi nebo rovno B je klasifikovan jako +1, pokud je vyssi nebo

roven A je klasifikovan jako -1. Pokud je R; v intervalu mezi A a B, pak je nutné provést dalsi

meérenti.
+1 R, <B
S={# B<R <A
-1 R, = A
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kde # znamena, proved’ jesté jedno méfeni a R; je
_ p(xy, x5y =—1)
p(xq, o, x5y = +1)

Konstanty A a B jsou nastaveny v zavislosti na dvou parametrech a(false negative rate) a f(false

t

positive rate). V praxi se parametry A a B urcuji obtizn€, proto se urcuji na zakladé odhadu.

_1-B L, __B

AI
a 1-«a

Vstup algoritmu: (xq, ¥1) .. (Xm, Ym)> X € X,y € {—1.+1}, miry chyb a, 8

Inicializace: D, (i) = %, i =1,...,m; nastaveni prahu A = %,B = 1':;“

Prot=1,..,T
1. Nalezeni nejlepsiho slabého klasifikatoru h; na zaklad¢ algoritmu AdaBoost
2. Odhad R,

_ p(Hc(x);y = —1)
p(H:(x);y = +1)

3. Nalezeni prahu ngt) a e,gt) na zaklad¢ parametri a, .

R;

4. Z mnoziny trénovacich vzorku odeber ty, pro kter¢ plati
Hy < 659 nebo Hy = 6
5. Napli trénovaci sadu novymi vzorky

Vystup: silny klasifikator Hy a prahy Gjt) a GE(,t).

Algoritmus 2: WaldBoost

Pro aplikace, kter¢ jsou kritické z hlediska rychlosti klasifikace, je mozné natrénovat klasifikatory tim
zpusobem, ze pro vzorky dat, ktera jsou jednoduse klasifikovatelna, vyhodnotime pouze malé
mnozstvi slabych hypotéz. Jednoduse klasifikovatelné vzorky dat, jsou takové, pro které klasifikator
vurcitém kroku klasifikace rozhodne s dostate¢nou diuvéryhodnosti. Obecné je v uloze detekce
objektii klasifikatory extrémné narocné skenovat cely obrazek se vSemi moznymi podokny a
velikostmi oken na raznych pozicich a pfipadné rotacich. Ztoho plyne velké mnozstvi
vyhodnocovani klasifikatoru a velmi zalezi na efektivnosti vypoctu klasifikatoru. Typicky pro detekci
obliceje se pouzivaji stovky slabych klasifikatori, avSak primémy pocet vyhodnoceni slabych
hypotéz na jedno podokno muze klesnout v pruméru az na pét. Toto nemusi nutn¢ vést ke snizeni
presnosti klasifikace. Tohoto faktu, ze nékteré vzorky dat jsou snadnéji klasifikovatelné, se vyuziva
take jiz pfi trénovani. Této technice se fika , bootstrapping™ a je hojné vyuZzivana pfi strojovém uceni.
Jednim z moznych zrychleni trénovani je jiz predstaveny algoritmus WaldBoost a dalsi mozZnosti je
vyuziti kaskady slabych klasifikatorii pro zrychleni klasifikace. Tyto kaskady poprvé pouzily Viola a

Jones ve své detekci obliceju v realném case. Jejich feSeni bylo asi patnactkrat rychlejsi nez
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dosavadni nejrychlejsi metody a stale drzi statut nejvykonnéjsi detektor objektu v realném case.
Hlavni ideou kaskadové klasifikace je snizeni poctu nutnych vyhodnocovani slabych hypotéz nad
jednotlivymi podokny vyhodnocovaného obrazu. Slabé klasifikatory jsou rozdéleny do posloupnosti,
kde kazdy klasifikator ma definovanou hranici pro vyhodnoceni, zda vzorek dat je negativni ¢i
pozitivni. Pokud je vysledek pozitivni, je predano podokno dal$imu klasifikator k vyhodnoceni.
Pokud takto vzorek projde vsemi klasifikatory, je vzorek oznacen za hledany objekt. Pokud v daném
vyhodnocovani je vzorek oznacen za negativni, je automaticky vyloucen z dalSich vypoctu hypotéz.
Tyto kaskady jsou trénovany za pouziti techniky ,bootstrapping® — nasledujici klasifikatory jsou
trénovany pouze za pouziti téch vzorkua dat, které prosly predchozimi stavy. Toto dovoluje

N4

projdou do posledniho stavu kaskady.

5.4  Slabé klasifikatory a priznaky

Algoritmus AdaBoost potiebuje pro svoji ¢innost slabé klasifikatory, ze kterych je nakonec vytvoren
silny klasifikator, jak jiz bylo zminéno v popisu tohoto algoritmu. Slabym klasifikdtorem miize byt
jakakoliv funkce, ktera ma lepsi vysledky nez nahodny vybér. Chceme-li napfiiklad vytvofit
klasifikator pro rozdéleni mnoziny lidi na muze a Zeny, tak jednim z takovych slabych klasifikatoru
muze byt vyska ¢lovéka (protoze muzi jsou v pruméru vysSi nez zeny). Pri hledani objekta v obraze
je nutné pracovat s obrazovymi pfiznaky.

Obrazové priznaky muzeme rozd€lit na spojité a diskrétni. Spojité pfiznaky vraci jako svoji hodnotu
jakékoliv realné cislo. Diskrétni pak jako vysledek vraci hodnoty z mnoziny celych cisel.

Pfiznak f;(x) je nahodna proménna popisujici nékteré vybrané vizualni charakteristiky obrazu jako
napriklad skladba nizkych frekvenci v obraze. Napriklad v uloze hledani obli¢eju v obraze je to
nalezeni takovych pfiznaki, které odli§i oblicej od ostatnich ¢asti obrazu. V tomto piikladé se
pouzivaji Haarovy pfiznaky, protoze jsou diky integralni reprezentaci obrazu velmi rychlé na
vypocet. Hlavni nevyhodou Haarovych priznakt a jinych typu priznaka zaloZenych na ,,waveletech™
je, ze je nutné tyto vzorky dat normalizovat, abychom ziskaly vzorek dat invariantni vuci jasovym
zménam. Typicky se pouziva invariance standardni odchylkou intenzity vzorku. Haarovy pfiznaky
jsou odvozeny od Haarovych vinek (waveletl). Haarovy vinky jsou nejjednodussim moznym typem
vinek. Haarovy priznaky roz§ifuji vinky do 2D. Nejjednodussim typem Haarovych priznakt jsou dvé
priléhajici oblasti obdélnikového tvaru stejné velikosti osové soumérné. Vysledkem je pak rozdil
hodnoty intensity téchto dvou oblasti. Existuji ovsem i komplikovangj§i Haarovy pfiznaky. Priklady

Casto pouzivanych priznaki mizeme vidét na obrazku 5.2.
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1. Edge features 3. Center-surround features

BEOQ .

2. Line features E i l @ l % 4. Special diagonal line feature

@ ® @ @ @ 6O @ @O

Obrizek 5.1 Haarovy pfiznaky — pixely lezici uvnitf bilé ¢asti jsou odecteny od pixelu lezicich v tmavé ¢asti. Tyto pfiznaky
jsou schopné detekovat nékteré jednoduché visudlni vlastnosti jako hrany, pfimky nebo rohy. [18]

Pocet vSech moznych Haarovych pfiznaki v obraze o rozmérech 40x40 pixeld je mnohem vyssi nez

dimenze (pocet pixela v obrazu). Kazdy takovyto pfiznak popisuje néjaky vizualni atribut obrazu.

Hodnota Haarova pfiznaku je rozdil sum Sedotonovych hodnot pixeli bilych a cemych casti

obdé¢lnikové oblasti, viz obrazek 5.2.

Vyjadieni obrazu pomoci infegralni reprezentace dat ma velké vyhody pfi pocitani s hodnotami
pixeli v n&jaké oblasti obrazu. Hlavni vyhodou je rychlost vypocétu napt. rozdilu sum pixela dvou
oblasti v obrazu, nebot” s velikosti oblasti, v které pocitame sumu pixelt, roste i doba potifebna
k vypoctu.

V pravé ¢asti obrazku 5.3 vidime soufadnice bodu v obrazu. V integralnim obrazu bude v tomto misté
hodnota rovna sumé hodnot pixeld v pivodnim obrazku nalevo nahoru od tohoto bodu.

Pokud tedy budeme chtit znat sumu pixelu v n&jaké ¢tvercové oblasti, viz leva ¢ast obrazku 5.3, tak

vysledna hodnota bude pro oblast D: ii(4) + ii(1) — ii(2) — ii(3)

03 04 X ’y)

Obrazek 5.2 Integralni obraz
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5.5 Khnihovna pro vytvareni dat pro trénovani

klasifikatoru

Uloha, kterou se tato prace zabyva, je za pomoci algoritmu AdaBoost nalézt vhodné klasifikatory pro
detekci korespondujicich bodi v obraze. Jak jiz bylo v kapitole o AdaBoost popsano, je nutné
vytvoftit trénovaci a validaéni sadu dat, na které¢ se budou nové klasifikatory vytvaret. Takovato data
obsahuji jednak pozitivni vzorky, které patifi do hledan¢ mnoZiny a negativni vzorky, které by
s hledanou mnozinou vzorkii mély mit co nejméné spolecnych znaku. Pokud napiiklad budeme
trénovat klasifikator na rozpoznavani psanych cislic, musime vytvorit velké mnozstvi obrazovych dat
mnoziny jedna pozitivni (obliceje) a negativni (vSe ostatni). Je tedy nutné mit velky pocet
(desetitisice) obrazki obliceju a obrovsky pocet (statisice) negativnich obrazku. Takovéto obrazky
jsou v podob¢ sad vyfezu predany na vstup pro trénovani algoritmem AdaBoost. Definuji se, jak
budou vypadat hledané pfiznaky, napf. Haarovy, a na zaklad¢ definic jejich parametri se spusti
trénovani klasifikatort.

Pro hledani korespondujicich bodi v obraze je potieba vytvofit vhodnou mnozinu trénovacich dat.
Predstavime si, ze hledame korespondujici body v sekvenci snimkt pofizené kamerou. Snimky jsou
fazeny za sebou, tak jak je kamera vytvari. Charakteristické je to, ze mezi jednotlivymi snimky
nedochazi k velkym rozdilim v obrazu. Z pohledu jednotlivych pixelii obrazu dochazi k malym
rotacim, translacim, zmén¢ jasu. Z pohledu oblasti pixelt dochazi ke zméné méfitka.

V predchozich kapitolach byly popsany zpusoby urCeni vyznamnych bodi v obraze. Nalezeni
korespondenci téchto vyznamnych bodu je z ¢asového hlediska naroéné a je zapotiebi hledat takové
metody, které¢ budou umét nalézt korespondujici oblast v kratSim Casovém useku, nez existujici
metody. Pro ucely zpracovani obrazu v realném case, napf. videosekvence, je tento pozadavek
prvotni.

Vstupem do trénovaciho algoritmu jsou pozitivni a negativni sady obrazka. Kazda z téchto sad je
navic jest¢ rozdélena na trénovaci a validacni sadu. Pro trénovaci a valida¢ni pozitivni mnozinu je
tedy nutné vytvorit takovou sadu obrazovych dat, ktera bude tvorena dvojicemi snimkad, které si
vzajemn¢ odpovidaji, ale jeden z nich je nepatrné transformovany.

Cilem knihovny je tedy vytvofit takovouto sadu obrazovych dat. Pro negativni vzorky je dulezité, aby
dvojice snimku byla z riznych casti obrazu, tzn. aby si vzajemné dvojice snimku odpovidaly co

nejmeéne.
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5.5.1 Implementace

Knihovna je implementovana za pomoci knihovny OpenCV, ktera obsahuje velké mnozstvi
optimalizovanych funkci pro praci s obrazem. Aplikace je implementovana jako konzolova aplikace,
ktera na vstupu ocekava parametry. Vstupnim parametrem aplikace je nazev konfigura¢niho souboru,
v némz jsou popsany pomoci parametru potfebné informace pro vytvoreni sady vytezi.

Knihovnu pro generovani vyfezi muzeme rozdé€lit na dvé casti. Prvni ¢ast generuje vyrezy pro
pozitivni sadu a druha cast generuje vyfezy pro negativni sadu. Pozitivni sadu vyfeza totiz tvori
vyfezy zoblasti obrazku, které¢ jsou néjakym zpusobem zajimavé z hlediska obrazové informace.
Takovym mistem muze byt napriklad hrana ¢i roh, jak bylo popsano v casti 2.

Pro nalezeni téchto vyznamnych boda vyuziva aplikace funkci knihovny OpenCV
GoodFeaturesToTrack [13], ktera nalezne rohy s velkymi vlastnimi ¢isly, viz popis Harrisova
detektoru v ¢asti 2 tohoto textu. Funkce nejdfive spocita vlastni ¢isla pro vSechny pixely obrazku a
nasledné vybere pouze maximalni hodnoty v lokalni oblasti 3x3. V dalSim kroku jsou odstranény
rohy, jejichz vlastni Cisla jsou mensi nez minimalni nastavena hodnota. Dale se kontroluje, zda jsou

nalezené rohy dostatecné vzdalené, pokud nejsou, jeden z dvojice se odstrani.

Obrazek 5.3 Ukazka detekce rohu pomoci funkce GoodFeaturesToTrack

Takto ziskana mnozina je nasledn€ pouzita pro generovani vyfezu. Detekované rohy jsou stfedem
vyfezu. Sadu vyfezu tvori dvojice snimkd. Prvni vyfez je puvodni a druhy z dvojice je vytvoren
transformaci prvniho vyfezu. S vyfezem miuze byt provedeno nckolik transformaci zaroven. Jaké
transformace budou pouzity, je definovano v konfiguraénim souboru. Mezi podporované
transformace patfi rotace, zména mcfitka, posunuti. Parametry jednotlivych transformaci jsou na
zaklad¢ vstupnich parametri nahodné generovany. U kazdé transformace je definovana stfedni
hodnota a smérodatna odchylka a na zakladé¢ tohoto, jsou parametry pro kazdy vyfez nahodné
generovany.

Negativni sada vyfezil je generovana tak, ze se opét najdou rohové body a v jejich okoli se vytvori

vyfezy. Tyto vyfezy se pak zkombinuji zpusobem ,kazdy skazdym®, takze zjednoho obrazku
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vznikne velka sada negativnich vyfezi. Timto zpusobem miZzeme jednoduse dosahnout pozadavku

pro velké mnozstvi negativnich snimki pro trénovani klasifikatoru.

Program na vystupu zobrazuje prabéh generovani vyfeza. Vysledna sada vyfezi je uloZena jako raw
soubor, jehoz hlavicka je tvofena informaci o tom, kolik je v souboru vyfezi a rozméry téchto vyteza.
Format hlavicky raw souboru je nasledujici:
typedef struct tHeader {
char ID[4];
unsigned int Cnt;
unsigned int sizeX;
unsigned int sizeY;
}i
ID - je fetézcovy identifikator o délce 3 znaky, pro zajisténi kompatibility formatu raw se
stejnym formatem jez vyuziva knihovna pro trénovani algoritmem AdaBoost, byla zvolena hodnota
,S2D
Cnt — pocet vytezu, které jsou v raw souboru obsazeny
sizeX — horizontalni velikost vyfezu, v tomto pfipad¢ je to Sitka dvojice vyfezi

sizeY — vertikalni velikost vyfezu

Funkce knihovny

Knihovna je napsana za pouziti jazyka C. Obsahuje n¢kolik dulezitych funkci.

int parseInputFile(const char *fileName)
— tato funkce slouzi pro zpracovani konfigura¢niho souboru, jejim vstupem je nazev
konfigura¢niho souboru
— zpracovava postupné jednotlivé parametry konfiguracniho souboru a inicializuje proménné
definujici, jaké transformace budou s obrazem provedeny. Pokud ve vstupnim souboru narazi

na chybny parametr, ohlasi chybu a skongi.

int makeCut (const IplImage *src, IplImage *dst, int x, int vy, int width,
int height)

— funkce vytvofi vyfez v obrazku uloZeny v proménné src na soufadnici X, y o Sifce width a

vySce height a ulozi jej do proménné dst

void makeTransfM(IplImage *dst, const IplImage *src)
— funkce provede transformace definované v konfiguracnim souboru. Na zaklad¢ parametru se
nahodné vygeneruji parametry transformace. ProtoZze jsou zde pouzity pouze linearni

transformace, muzeme s vyhodou pouzit reprezentaci bodu pomoci homogennich soufadnic.
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Diky tomu miuzZeme vyjadfit transformace v jediné matici. Skladani transformaci se totiz
v tomto kontextu realizuje jako nasobeni matic.

Posunuti

Transformace posunuti nebo také translace bodu P je uréena vektorem posunuti p= (X;, Y).

Matice posunuti ma tvar

1 0 X, (24)
T(Xt, Yt) =0 1 Yt
0 0 1
pro posun bodu P(x, y) = [x,y,1] plati P[x + X,,y + Y] = T(X,,Y,) - P(x,y)
Rotace
Matice transformace otaceni maji tvar
cosa —sina 0 (25)
R(a) =|sina cosa O
0 0 1

Zména méritka

Zm¢éna méfitka ovliviiuje soucasné¢ polohu i1 velikost transformovaného objektu ve sméru
souradnicovych os. Pokud je absolutni hodnota koeficientu méritkovani v intervalu (0,1),
dochazi ke zmenSeni a pfiblizeni transformovaného objektu k pocatku souradnic. Je-li
absolutni hodnota koeficientu vétsi nez jedna, dojde k prodlouzeni. Je-li znaménko
koeficientu zaporn¢, dochazi k prodlouzeni ¢i zmenSeni v opaéném sméru. Prislusna

transformacni matice je

s, 0 0 (26)
S(sx, Sy) = [O Sy 0]
0 0 1

Kde sy je koeficient zmény méfitka ve sméru soufadnicové osy x as,, je koeficient zmény

mefitka ve sméru souradnicové osy y.

Pii zmén¢ méfitka, se nastavuje stfed souradnic do stfedu vytezu, tudiz nedochazi k posunu
transformovaného vyfezu. Provadi se to tim zpiisobem, Ze se transformovana cast obrazu
posune a poté aplikuje zména méfitka a nasledn€ se znova posune zpét.

Zkoseni
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Knihovna také podporuje transformaci zkoseni a to zkoseni ve sméru osy x. Transformacni

matice pro tento typ zkoseni ma tvar

1 she O 27)
Spx(shy) =0 1 0
0 0 1

volid makeRandomVars ()

— funkce naplni parametry transformace nadhodnymi hodnotami podle definovanych vstupnich
parametrd. Parametry jsou vygenerovany nahodné s gaussovskym rozlozenim. To znamena,
ze u kazdého parametru transformace je definovana stfedni hodnota a odchylka.

— Pro gaussovské rozlozeni  pravdépodobnosti se  pouziva  znamy = vzorec

1 _Ge=w? o
e 202 g —rozptyl, u — stfedni hodnota

fl) =

oV2m

CvPoint2D32f* makeCornerPoints (const int pocetRohu, int pocetDetekovanych)
— funkce vytvori pole soufadnic detekovanych rohti a v proménné pocetDetekovanych vrati
pocet detekovanych rohu, ten totiz nemusi byt stejny jako pocet pozadovanych detekci, kdyz
se v daném obraze vyskytuje malo vhodnych rohovych oblasti.
— Funkce také vyradi ty oblasti, které jsou blizko okrajii obrazu. S t€émi by mohl byt problém
pfi jejich transformaci
— v této funkci se pro vypocet soutadnic rohovych bodi vyuzije funkce goodFreaturesToTrack,

popsané v predchozim textu

void makeCutToFileCorner (const char *fileName,const IplImage *transflmage,

const IplImage *origImage)

— Tato funkce je jadrem celého programu. Na zaklad¢é definované¢ho poctu vytezi vytvori sadu,
ktera je nasledn¢ uloZena do souboru. Usporadani vyfeza je vzdy takove, ze pro jeden vyfez
se vytvori dvojice original a transformovany vyfez. Tyto jsou pak umistény vedle sebe. Je
nahodné¢ zvoleno, zda originalni bude vlevo nebo vpravo. Dvojice vyfezu jsou umistény pod

sebou.
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5.5.1.1 Zajisténi nezavislosti datové sady

Pro trénovani klasifikatoru je dulezité, aby trénovaci algoritmus nenasel néjakou zavislost na
puvodnich obrazcich, aby se nenatrénoval jen na urcity druh obrazovych dat. Proto je soucasti
knihovna také program shuffle, ktery nahodn¢ promicha vygenerované vyifezy z ruznych snimki.

Na vstup tohoto programu vchazi seznam raw souboru s jiz vygenerovanymi vyfezy. Tyto vyfezy se
mezi jednotlivymi soubory nahodné promichaji. Vystupem je opét sada raw souboru, které jiz

obsahuji promichané vyfezy.

5.5.2  Pouziti knihovny pro generovani vyrezi

Ukazka vstupnich parametri v konfiguracnim souboru pro jeden vstupni obrazek:

IMG 0040.bmp
onegIMG 0040.raw
16

16

sr 1.0 0.3

rr 5 2

p 5000

o s 0O b

V nasledujici tabulce jsou popsany mozné vstupni parametry

parametr | popis parametru

i nazev vstupniho souboru s obrazkem

o nazev vystupniho souboru se sadou vyrezi

w sitka vyfezu

h vyska vyfezu

ST parametry zmény méfitka, stfedni hodnota a smérodatna odchylka

T parametry rotace, stfedni hodnota a smérodatna odchylka

txr parametry translace ve sméru osy X, stfedni hodnota a smérodatna odchylka
txy parametry translace ve sméru osy y, stfedni hodnota a smérodatna odchylka
j parametr pro zménu jasu v procentech

zZ zkoseni ve sméru osy x

p pocet generovanych vyfezi

Pocet vygenerovanych vyfezi nemusi souhlasit s poctem pozadovanych vyfezi. Je to dano
vlastnostmi funkce pro detekci rohovych bodu v obraze goodFeaturesToTrack, které se nemusi
podarit nadetekovat takové mnozstvi, které je poZzadovano. Pocet generovanych rohovych bodu je dan

vlastnostmi vstupniho obrazu a také parametry této funkce.
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Obrizek 5.4 Ukazka vystupu generatoru vyfezi pro pozitivni dvojice

6 Trénovani klasifikatoru

Pro vlastni trénovani klasifikatora byl pouzit program pro trénovani metodou AdaBoost, ktery je
vyvijen v ramci vyzkumné skupiny zpracovani obrazu a videa na Fakulté informacnich technologii.
Program je mozné jednoduchym zplisobem dopliiovat o nové typy pfiznaki, které jsou na zakladé
vstupnich parametrii vygenerovany nad trénovaci sadou dat.

Pro kazdy prub¢h trénovani je potieba vytvorit konfigura¢ni soubor. V tomto souboru je definovana
fada parametri ovliviiyjici prubéh trénovani, které nakonec vede k vygenerovani vystupnich hodnot.
Mezi dulezité¢ parametry patii cesta k obrazovym souborim, pocéet krokii uceni, parametr alfa,
definujici presnost vygenerovaného klasifikatoru, pocet pozitivnich a negativnich sampli, které
budou pouzity béhem trénovani, maximalni velikost alokované paméti pro negativni a pozitivni
samply, kter¢ je dulezité nastavit spravné, aby se veskera data vesla do paméti a nemuselo dochazet
béhem prubéhu vypoctu k odkladani dat na pevny disk, coz samoziejm¢ vede k rapidnimu zpomaleni
vypoctu klasifikatori. Dale je v konfiguraénim souboru definovano, jaké typy pfiznaku se budou
pouzivat pro vypocet klasifikatord. U jednotlivych typu pfiznaka je nutné definovat parametry
ovliviiujici to, jak budou pfiznaky generovany, sjakymi parametry, napf. minimalni / maximalni
vyska / Sitka bloku. Jak bylo feceno, vstupem je také parametr udavajici umisténi souboru
s parametry definujici, ktera obrazova data budou pouZita pro trénovani. V tomto souboru jsou
odliSena negativni a pozitivni data a dale u té€chto skupin data pro trénovaci cyklus, validaéni cyklus a
testovaci cyklus trénovaciho algoritmu.

Pro trénovani klasifikatori je nutné pouzit velké mnozstvi trénovacich dat. Pro pozitivni sadu vyfeza

bylo vygenerovano 130000 dvojic vyfezu. Pro negativni sadu bylo pouzito 3,5mil. dvojic.
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6.1 Implementované klasifikatory

Z vlastnosti vygenerovanych pozitivnich vzorki je patmé, Ze obsahuji podobné obrazové informace.
Tudiz jasova informace u takové dvojice vyfezi se nebude prili§ liSit. Moznym feSenim tohoto
problému by mohlo byt pouziti klasifikatoru, ktery bude odeditat jasové slozky ploch, které jsou ve
dvojici vyfezu umistény ve stejném misté o stejné velikosti. Toto feSeni je ovSem velmi citlivé na
vstupni pozitivni a negativni obrazova data. Pokud budeme mit dvojici negativnich vyfezu z riznych

oblasti obrazku, ovSem s podobnym rozloZenim intenzit, pak bude tento klasifikator selhavat.

6.1.1 Vyuziti Haarovych priznaki

Pokud se na vygenerované vyfezy podivame jako na oblast pixeld, zjistime, ze krom¢ intenzit ve
snimcich je podobna struktura obrazu, tzn. v obou snimcich se divame na velmi podobné pixely (coz
je v dusledku intenzita pixelt). Cilem tkolu je tedy néjakym zptisobem zachytit podobnost dvojice
vyfezu z podobnych snimku. Pro zachyceni informace o vnitini struktufe obrazu je mozné pouzit vyse
zminované Haarovy pfiznaky. S feSenim podobného problému se mizeme setkat v [11], kde Viola a
Jones vyuzivaji Haarovych pfiznaki k identifikaci osoby, tzn. nalezeni podobného snimku osoby

v databazi snimku k aktualnimu snimku osoby.

6.1.2 Diference Haarovych priznaki

Podobnostni funkce dvou snimkii mize byt realizovana pomoci rozdilu Haarovych pfiznaku ve
dvojici snimki. Tento rozdil nam dava mnohem lepsi informaci o struktufe snimku, nez pouhé

odedteni intenzit dvojic ve stejnych oblastech dvojice snimka.

— [l

obrazek I transformovany obrazek I

f(I(X, y),I'(x,y)) = fH(I)(x:y) _fH(I')(xiy)

\ 4
A

Obrizek 6.1 Funkce rozdilu Haarovych piiznaku ve dvojici snimki. f D) (x, ¥) je Haariv ptiznak v obrazku I na

pozici x, y
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Obraz druhého z dvojice snimku bude obvykle n¢jakym zpusobem transformovan. V predchozi uvaze
jsme do druhého vyfezu umistovali okno vyhodnocujici Haariv pfiznak na stejnou pozici jako
v prvnim vyfezu. Pokud ovSem bude druhy snimek transformovan, pixely tohoto snimku budou
oproti puvodnimu snimku posunuty (transformovany). Tuto transformaci miazeme postihnout pomoci
posunu okna vyhodnocujiciho Haartiv pfiznak ve druhém vyfezu snimku oproti pivodni pozici o
jeden ¢i vice pixeld vSemi sméry. Takovéto rozsifeni poétu vygenerovanych priznakti nam muze dat
lepsi informaci o tom, kam budou transformovany pixely prvniho vyfezu. Nutno ov§em podotknout,
ze takto zvySeny pocet priznaku (pfiblizn€ 7,5krat pro posun o jeden pixel ve vSech smérech),

znatelné zpomali trénovani klasifikatori.

6.1.3 Popis implementace diference Haarovych priznaki

Implementované priznaky vyuzivaji Haarovych priznaku. Zdrojové kody jsou umistény v souborech
HaarAreaDifference.cpp a HaarAreaDifference.h. Pro kazdy typ pfiznaku je vytvofena tfida. Jsou
tedy vytvoreny nasledujici tidy:

o THaarAreaDifferenceFeaturesH — definuje rozdil dvojice horizontalnich Haarovych pfiznakua

e THaarAreaDifferenceFeaturesV — definuje rozdil dvojice vertikalnich Haarovych pfiznaku

e THaarAreaDifferenceFeaturesHT - definuje rozdil dvojice horizontalnich ternalnich
Haarovych pfiznaki

o THaarAreaDifferenceFeaturesVT — definuje rozdil dvojice vertikalnich ternalnich Haarovych
priznaku

o THaarAreaDifferenceFeaturesDiag — definuje rozdil dvojice diagonalnich Haarovych
priznaku

e THaarAreaDifferenceFeaturesSurround — definuje rozdil dvojice surround Haarovych
priznaku

Pro kazdy typ pfiznaku, ktery ma byt pouzit k uéeni klasifikatoru, tzn. je definovan v konfiguraénim
souboru, se vygeneruje na zakladé parametri mnozina vSech moznych pfiznaki. Tyto pfiznaky
vstupuji do uciciho procesu.

Kazda trida obsahuje dulezitou funkci evaluate, ktera pro dany pfiznak provede jeho vyhodnoceni

nad danym vzorkem dat.
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6.2 ROC

ROC (Receiver Operator Characteristics) kfivky slouzi k hodnoceni a grafickému znazornéni chovani
klasifikatora pfi klasifikaci do dvou tfid. Na rozdil od tradi¢né uzivanych mér kvality, jako jsou napf.
celkova spravnost (accuracy) nebo celkova chyba (misclassification error), netrpi zkreslenim, k
némuz dochazi pfi nevyvazeném zastoupeni jednotlivych tfid v populaci, proto se s nimi lze setkat v
sirokém spektru aplikaci od mediciny, pfes bankovnictvi, az po humanitni védy.

ROC patfi mezi nejvice rozsifené a pouzivan¢ metody interpretace vysledki. ROC analyza je vhodna
v téch pripadech, kdy pouzivame klasifikaci do dvou tfid. V této situaci muzeme rozlisit 4 pripady.
Pro vzory patfici prvni tfidé, které byly spravné klasifikovany, se uziva oznaéeni ,true positive™ (TP).
Pro vzory z prvni tfidy, které¢ byly chybné klasifikovany do druhé tiidy, se uZiva oznaceni ,.false
negative™ (FN). Dalsi dva pripady pro negativni vzorky se oznacuji obdobné. (,.true negative®, . false
positive®).

ROC je relaci mezi spravné klasifikovanymi vzorky prvni tfidy a chybné klasifikovanymi vzorky
druhé tfidy. Na vertikalni osu se tedy promitaji hodnoty TP nebo jejich pravdépodobnostni rozloZeni.
Tyto hodnoty jsou nékdy nazyvany jako sensitivity (citlivost). Na horizontalni ose jsou hodnoty FP
nebo jejich pravdépodobnostni rozlozZeni.

Diky ROC kiivce mizeme ziskat celkovy pichled o charakteristice klasifikatoru. Cim rychleji se
krivka blizi hodnot¢ jedna na vertikalni ose, tim lepsi je klasifikator. Diagonalni osa oznacuje oblast,

kde jsou vysledky klasifikatoru rovny nahodné volbé.

1
il / /4;1?
FP 08 /
_< 06
j} sensitivity
immi TH 04
02 -
L] M 0 -~
0 02 04 06 08 1
FN 1 - specificity

Obrizek 6.2 Dvé rizné interpretace ROC kiiky

34



6.3 Experimenty s trénovanim klasifikatoru

6.3.1 Datové sady

Pro ucely testovani generovani riznych klasifikatorti bylo vytvoreno nékolik sad dat.

Prvni sada dat obsahuje Sedotdonova data s pozitivnimi a negativnimi vzorky za pouZiti rohového
detektoru pro nalezeni vyznamnych oblasti v obraze. Pii generovani byl druhy ze snimka ve vyfezu
transformovan rotaci a zménou méfitka, v rozsahu (0°,4° ) pro rotaci a (0.8, 1.2) pro zménu méfitka.
Druha sada dat byla generovana s pouzitim Laplaceova operatoru pro detekci hran se stejnymi
parametry transformace. Ve treti sadé byla pouzita data pro pozitivni sadu stejna jako v prvni datové
sad¢ plus pozitivni data, jejichZ pozice ve snimku nebyla nalezena rohovym detektorem, ale nahodné
vybrana.

Nakonec ¢tvrta sada dat obsahuje vice transformaci, oproti prvni sad¢ obsahuje navic jesté translaci
v rozsahu (—2px, 2px).

Zdrojem obrazovych dat byly snimky z riznych scenérii. Zdrojova data obsahuji snimky pfirody i
mgcsta.

Kazda obrazova sada je rozdélena do nékolika soubort, aby bylo mozno pfidélit tato data k
jednotlivym ¢astem trénovani klasifikatort. Jsou to oddily pro vlastni trénovani, validaci a testovani.
Protoze vyfezy byly generovany z riznych snimku, bylo nutné zajistit, aby byly vyfezy rozdéleny
rovnomém¢ (nahodné z hlediska toho zjakych puvodnich snimki byly vygenerovany). Toto je

zajisténo nahodnym promichanim vygenerovanych vytezu.

6.3.2 Konfigurace parametri pro trénovani klasifikatoru

Trénovani klasifikatort je zdlouhavy a naroény proces. Cim vice kroki a vstupnich dat bude pouzito,
tim déle trénovani trva, a vyzaduje proto nalezitou pripravu parametri samotnych testi pred vlastnim
trénovanim.

V konfiguracnich souborech kazdého testu muzeme definovat spoustu parametru. Jednim z nich je
pocet kroku trénovani. V kazdém kroku trénovani je vzdy vyhodnocen nejlepsi klasifikator, ktery je
posléze pridan k ostatnim slabym klasifikatorim z predchozich kol. Tento parametr muzeme

v konfiguraénim souboru nalézt pod atributem hypothesesToLearn

<TWaldBoostLearner hypothesesToLearn="80"
Dale je mozné definovat rizné hodnoty parametru alfa, kterym vlastné urcujeme rychlost a presnost

vysledn¢ho klasifikatoru. Cim je hodnota parametru alfa niz§i, tim pfesndjsi, ale pomalejsi

klasifikator vygenerujeme. Cim je hodnota parametru alfa vysi, tim méné piesny, ale rychlejsi bude
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vysledny Kklasifikator. Parametr alfa nalezneme v konfiguraénim souboru ihned za parametrem
hypothesesToLearn.

Dalsim parametrem uréujeme nastaveni poctu vzorki dat, ktera budou pro trénovani nactena. Veskera
tato nastaveni jsou v konfiguracnim souboru v uzlu atributu bootstrapper. Je zde definovan pocet
negativnich a pozitivnich vzorkt dat naéitanych ve fazi trénovani a validace. Tento parametr je velmi
dualezity z hlediska rychlosti trénovani klasifikatorii. Pokud zafizeni, na kterém trénovaci algoritmus
pobézi, nema dostatek prostfedka (predevsim operacni paméti), bude trénovani velmi zdlouhavé,
protoze pamét’ potfebna pro pocet vzorku dat definovanych pro trénovani je vétsi nez fyzicka pamét
zafizeni.

Dulezitymi parametry v tomto uzlu jsou targetPositive/NegativeSetSize, kter¢ maji vyznam poctu
vzorku dat, ktera se maji nahrat z datové sady. Parametry minPositive/NegativeSetSize znamenaji, ze
pokud pocet sampla v datové sad¢ algoritmu poklesne pod tuto hodnotu, pak bootstrapping konci a
nahraji se nova data.

Dal§im vyznamnym parametrem je velikost posunu okna s Haarovym pfiznakem ve druhé casti
vyfezu. Hodnota tohoto parametru se nastavuje v konfiguraénim souboru kazdého testu u kazdého

typu Haarova pfiznaku.

<DecisionTreelearner epsilon="0.001" maxDepth="2" maxLeafCount="8">
<TCont2DiscFeatures minValue="-4.0" maxValue="4.0"
numberOfBins="100">
<HaarAreaDifferenceFeaturesV>
<shift value="2" />
..zde néasleduji dalsi parametry pro Haarovy pfiznaky
</HaarAreaDifferenceFeaturesV>

</DecisionTreelearner>

Z predchoziho vypisu konfiguraéniho souboru je patrné, ze kazdy typ Haarova pfiznaku, ktery
chceme pouzit béhem trénovani, je nutné definovat.

Pro experimenty bylo pouzito Sest typt Haarovych priznaku. Podle obrazku 5.2 jsou to tyto typy: la,
1b, 2a, 2c, 3a, 4.

V konfigura¢nim souboru jsou tyto priznaky oznaceny nasledovné:

typ pfiznaku | oznaceni v konfigura¢nim souboru
la HaarAreaDifferenceFeaturesH

1b HaarAreaDifferenceFeaturesV

2a HaarAreaDifferenceFeaturesHT
2c HaarAreaDifferenceFeaturesVT
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3a HaarAreaDifferenceFeaturesDiag

4 HaarAreaDifferenceFeaturesSurround

Jsou odvozeny od zakladnich Haarovych pfiznaku viz kapitola 5.6.1.2.

Pro kazdy typ Haarova priznaku se také kromé posunu okna nad druhym vyfezem definuji dalsi
potfebné parametry. Mezi tyto parametry patfi:
minimalni §itka bloku Haarova priznaku:

<minBlockWidth value="1"/>

minimalni vyska bloku Haarova pfiznaku:
<minBlockHeight value="1"/>

maximalni §itka bloku Haarova pfiznaku:
<maxBlockWidth value="16"/>

maximalni vyska bloku Haarova pfiznaku:
<maxBlockHeight value="16"/>

krok pfi posunu okna Haarova pfiznaku ve sméru osy X:
<shiftStepX value="1" />

krok pfi posunu okna Haarova pfiznaku ve sméru osy Y:
<shiftStepY value="1" />

krok s jakym se bude zvétSovat Sitka okna Haarova priznaku:
<blockWidthStep value="1" />

krok s jakym se bude zvétSovat vyska okna Haarova priznaku:

<blockHeightStep value="1" />

6.3.3 Popis konfigurace jednotlivych testu

Oznaceni jednotlivych testu odpovida adresarum s vysledky testi na priloZzeném cd.

testy ¢. 2

datova sada: pozitivni datova sada s rotaci, zménou métitka a posunem.

typy priznaki a jejich parametry: vSechny typy Haarovych pfiznaki zvlast” pro alfa=0.005, 0.01,
0.02. Vsechny typy Haarovych pfiznakt dohromady pro alfa=0.02. Pocet kroka trénovani 60.

testy ¢. 5

datova sada: pozitivni datova sada s rotaci, zménou meéfitka.

typy priznaku a jejich parametry: vsechny typy Haarovych priznaka zvlast pro alfa=0.005, 0.01,
0.02. Vsechny typy Haarovych priznakii dohromady pro alfa=0.02. Pocet kroka 80.

testy ¢. 6
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datova sada: pozitivni datova sada s rotaci, zménou méfitka + nékteré vyfezy vybirany nahodné, bez
pomoci rohového detektoru.

typy priznaki a jejich parametry: vSechny typy Haarovych piiznaka zvlast” pro alfa=0.005, 0.01,
0.02. Vsechny typy Haarovych pfiznakt dohromady pro alfa=0.02. Pocet kroku 80.

testy ¢. 7

datova sada: pozitivni datova sada s rotaci, zménou meéfitka, na obrazova data pouzit Laplaceuv
operator

typy priznaku a jejich parametry: vsechny typy Haarovych priznakt zvlast pro alfa=0.005, 0.01,
0.02. Vsechny typy Haarovych pfiznakt dohromady pro alfa=0.02. Pocet kroku 80.

testy ¢. 8

datova sada: pozitivni datova sada s rotaci, zménou méfitka. Okna Haarovych pfiznakd posunuta ve
dvojici snimk s krokem o +1px.

typy priznaku a jejich parametry: vSechny typy Haarovych pfiznakti dohromady pro alfa=0.001,
0.02, 0.05. Pocet kroku 200.

testy ¢. 10

datova sada: stejna jako u testt €. 8

typy priznaki a jejich parametry: podobné¢ jako testu €. 8, ale okna Haarovych priznakt posunuta
ve dvojici snimku s krokem o *2px, +3px. Vsechny typy Haarovych pfiznaki dohromady pro
alfa=0.02 a pocet kroku 200.

6.3.4 Vysledky experimentii

V nasledujicich odstavcich budou popsany vysledky experimentu. Aplikace pro trénovani
klasifikatori provadi také krom¢ trénovani klasifikatori i generovani kontrolnich grafii béhem
prubéhu trénovani a po skonceni vSech kroku trénovani. Diky nim je mozno ziskat o natrénovaném

klasifikatoru blizsi informace a zjistit, jak je dany klasifikator kvalitni.

testy ¢. 2

U téchto testi hralo velkou roli to, Ze dvojice snimku v pozitivnich datech byla vzajemné ,hodné*
transformovana. Tim padem byl mezi dvojici snimku velky rozdil a pro pouzit¢ Haarovy pfiznaky to
znamenalo problém, resp. pro klasifikacni funkci. Vysledky tomu také odpovidaji. Algoritmus

nedokaze rozliSit mezi pozitivnimi a negativnimi vzorky. U pozitivnich snimkii je diky velké

38



transformaci znacny rozdil. Proto byla v dalSich testech pouzita pouze rotace a zména méfitka pro

pozitivni datovou sadu (posun je vlastné v téchto transformacich jiz také obsazen).

Vysledky ukazuji, ze klasifikaéni funkce nedokaze spravné vyhodnotit dvojici snimku, které jsou

vzajemn¢ hodné transformované, a podobnost mezi nimi je nizka. Takovyto vysledek bylo mozno

ocekavat, protoze pozice okna Haarova pfiznaku v druhém snimku neni vaéi prvnimu snimku nijak

transformovana.
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Obrazek 6.3 - ROC kiivka pro testy ¢. 2 se vSemi typy Haarovych pfiznaku dohromady. Z grafu je patrné ze algoritmus
neni schopen odlisit pozitivni a negativni vzorky (kfivky pro negativni a pozitivni vzorky se prekryvaji)

testy €. 5

Vysledky téchto testi ukazuji jisté zlepSeni oproti predchozim testim. Vzorky nejsou zatizeny tolika
transformacemi a algoritmus dokaZze 1épe rozlisit pozitivni vzorky od negativnich.
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Obrizek 6.4 - vysledky experimentu testy €. 5 se vSemi Haarovymi piiznaky
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Z grafi na obrazku 5.9 je patmé zlepSeni klasifikacni funkce. Trénovani klasifikatoru bylo

provedeno, jak se vSemi Haarovymi pfiznaky dohromady, tak i s jednotlivymi Haarovymi pfiznaky
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zvlast. Na grafech obrazku 5.9 miizeme vidét rozdil odezvy algoritmu u jednotlivych typit Haarovych
priznaki. Nejlepsi vysledky davaji diference dvojic horizontalnich a vertikalnich Haarovych
priznakd.

Vysledky potvrdily, Zze pokud dvojice snimkt nejsou prili§ transformovany, pak 1ze najit klasifika¢ni

funkei, ktera klasifikuje 1épe nez funkce u testu €. 2.

ROC - viechny typy Haarovek, alpha=0.005 ROC - viechny typy Haarovek, alpha=0.01 ROC - viechny typy Haarovek, alpha=0.02
06 T T T T T T T T 06 T T T T T T T T T 0.6 T T T T T T T
05 0.5 0.5
04 04 04
03 0.3 0.3
Dia e Diagaermal
0z r Hori afternal ] 02 02
Horizarital
01 Surround - 01 01
ertica
Vertical ternal Vertical ternal
0 1 1 Il 1 1 1 1 1 1 0 0 1 1 Il 1 1 1 1 1
0 50 100150 200 250 300 350 400 450 500 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Obrizek 6.5 - vysledky experimentu test5 s jednotlivymi Haarovymi ptiznaky zvlast'. Tii razné grafy odpovidaji tfem
riznym nastavenim hodnoty alfa.

testy €. 6
U tohoto souboru testti byly navic soucasti pozitivni datové sady dvojice vyfezi, které byly vybrany

nahodng, tzn. bez pomoci rohového detektoru, jak tomu je v ostatnich pripadech. Diky tomu doslo ke

zvy$eni riiznorodosti pozitivnich dat.

1288
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Set 1 negative
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Set 2 negative

1608 -

800 -

=15 -18 -5 a8 5 18 15

Obrazek 6.6 - ROC kiivka pro testy ¢. 6 pro vSechny typy Haarovych piiznaki pouzitych pii trénovani dohromady. Z grafu
je vidét, ze algoritmus nedokaze rozliit mezi negativni a pozitivni datovou sadou
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Z vysledkt na grafu obrazku 5.11 vyplyva, Ze toto zvySeni raznorodosti dat pouzitym Haarovym
priznakiim viibec neprospiva a proto bylo v dalSich experimentech upusténo od pouzivani této datové
sady. Dale zvysledku experimentu vyplyva, ze obrazové datové sady pouzité pro trénovani
klasifikatoru mohou byt velmi riiznorodé a volba parametra pii generovani datovych sad hraje velmi

dualezitou roli ovliviiujici vlastnosti datové sady.

testy ¢. 7

Pii pouziti Laplaceova operatoru dojde v obrazku ke zvyraznéni hran. Tento experiment by mohl
prinést vice informaci pro trénovaci algoritmus. Porovname-li vysledky s testy ¢. 5, zjistime, Ze doslo
k nepatrnému zleps$eni. Provedeni dalSich experimentd s Laplaceovym operatorem, zejména s vice
kroky uceni, by ovéfilo smysl pouZiti tohoto operatoru. Vysledky experimentu, v némz jsou pouZity

vSechny typy Haarovych priznaki, jsou vidét na grafech obrazku 5.12.
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16006 |

-6 -4 -2 a 2 4 6 8 1e 12 1 a 56 188 150 200 250 300 350 480 458 500

Obrizek 6.7 - ROC kiivky pro sadu experimentu testy ¢. 7. Grafy ukazuji kiivky pii pouziti vSech typi Haarovych piiznaku

testy ¢. 8, testy ¢. 10
Experimenty v této sad¢ testu vyuzily poznatkt z vysledki predchozich testt a zaméfily se na pouziti

takovych parametra, které v predchozich testech mély nejvétsi uspéch. Hlavni snahou téchto testi je
zjistit, jak kvalitni klasifikator se natrénuje pii posunu okna Haarovych pfiznakii u druhého vyfezu o
1-3px. Vznikla tedy sada tfi testi s posunem okna -1,0,1; -2,0,2; -3,0,3px. Diky tomu se vytvofilo pro
jednu pozici okna Haarova pfiznaku v prvnim snimku vétsi pocet oken Haarovych pfiznakd v druhém
snimku, tzn. pocet pfiznaka vzrostl. Diky tomu muze trénovaci algoritmus vybirat z vice moznosti,

ktery pfiznak bude v daném kroku trénovani nejlepsi.
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ROC - wsechny typy Haarych priznaku s posuvy+-1px
1 T T T T T T T T

alpha=8.801 ———
alpha=s.82 ——

a.ll.pha=0 .09 ——

I I I I I
a i) 188 158 208 258 308 358 488 458 oea

Obrizek 6.8 - ROC kiivka pro testy s posunem okna o T1px s riiznou hodnotou alfa

Z grafu na obrazku 5.13 mazeme vidét, ze nejlepSich vysledka je dosazeno pfi pouziti hodnoty 0,02
parametru alfa. Pro dalsi test byla zvolena pravé tato hodnota.

Cilem posledniho testu bylo zjistit, jak kvalitni klasifikator lze natrénovat, za pouziti rozdilu
Haarovych pfiznaki nad dvojici snimki s moznosti posunu okna Haarového pfiznaku u druhého
snimku o rizny pocet pixela. Cilem testu je tedy zjistit, pro kterou hodnotu parametru posunu okna je
ROC krivka klasifikaéni funkce nejlepsi.

ROC - wsechny typy Haarych priznaku s ruznyni posuvy

posun =1, 8, 1px
posun -2, @, 2px
. posun -|3, a, 3p:::

I I I I I
a 50 188 158 288 258 388 358 488 458 568

Obrizek 6.9 - ROC kiivka klasifika¢ni funkce pro rizné parametry posunu okna Haarovych pfiznaku v druhém snimku

Vysledky jsou patrné na grafu obrazku 5.14. Nutno dodat, Zze pouzité parametry pii generovani

obrazové datové sady témto vysledkiim odpovidaji a algoritmu se nejlépe dafi klasifikovat vstupni

snimky pfi pouziti posunu okna o +2px.
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6.34.1 Porovnani s existujicim algoritmem

Navrzeny algoritmus je vhodné srovnat s néjakou jiz existujici metodou. Pro srovnani poslouzila
Lucas-Kanadeho metoda [12] estimace pohybu ve dvojici snimki. Jeho implementace je k dispozici
v knihovné¢ OpenCV. Pro srovnavaci test byl pouzit nejlépe natrénovany silny klasifikator, ktery je
vysledkem testt ¢. 10. Vstupem do obou testovanych algoritmt je mnoZina pozic vyznamnych bodu
prvniho snimku. Oba algoritmy se pak snazi nalézt ty samé¢ body v druhém snimku. Postup
detekovani v navrzeném algoritmu je nasledujici: Z prvniho snimku se vytvofi vyfez se stfedem
v pozici detekovaného vyznamného bodu. V druhém snimku, ktery je néjakym zpusobem
transformovany se z 6x6px okoli této pozice (predpokladame maximalni posun 3px vSemi sméry)
vytvori sada vyfeza. Kazdy vyfez z této sady druhého snimku vytvofi s vyfezem z prvniho snimku
dvojici, ktera je ohodnocena klasifikatorem. Nejlépe ohodnocena dvojice je vybrana a hodnota pozice

vyfezu druhého snimku je hledany vysledek.

Obriazek 6.10 - Schéma znazoriujici posun sledovaného objektu s oznacenymi detekovanymi vyznamnymi body

Na obrazku 6.10 je vidét tvar pismene H, které poslouZilo jako sledovany objekt pro srovnavaci testy.
Pro srovnani tedy byly vytvofeny dva snimky, z nichz ve druhém byl objekt posunut riznymi sméry.
Na deseti testovanych bodech objektu vykazal navrzeny algoritmus podobné vysledky jako druhy
algoritmus. Pfesné detekce polohy bylo dosazeno u dvou bodi. V tabulce miizeme porovnat odchylky
u jednotlivych bodu pfi posunu o 2px ve sméru osy X a 0 -2px ve smeéru osy y, druhy sloupec u
odchylek ukazuje detekovanou odchylku pfi posunu o -3px ve sméru x a -3px ve smcru vy, treti
sloupec ukazuje posun o 5,-5px.

Velikosti posunt pixelt z vystupt obou algoritmu odpovidaji velikosti posuntim objekti v sekvencich

snimku zachycujicich pohybujici se objekty.
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navrzeny algoritmus srovnavaci algoritmus
Ax Ay Ax Ay
skuteny posun | 2px | -3px | Spx | -2px | -3px | -5px | 2px | -3px | Spx | -2px | -3px | -5px
bod
1 1 -3 4 -1 -2 -4 1 -4 4 -3 -3 -6
2 3 -1 4 -3 -2 -4 1 -4 4 -2 -4 -5
3 2 -3 5 -1 -2 -4 1 -4 4 -3 -4 -6
4 3 -1 5 -1 -2 -4 1 -4 4 -2 -3 -5
5 2 -3 5 -2 -3 -5 2 -4 4 -3 -3 -5
6 3 -2 5 -2 -3 -5 2 -4 4 -2 -4 -6
7 2 -3 5 -2 -3 1 2 -3 5 -3 -4 -6
8 3 -2 5 -1 -2 -4 1 -4 4 -3 -3 -5
9 2 -3 5 -1 -2 -4 2 -3 5 -3 -4 -6
10 2 -3 5 -1 -2 -4 1 -4 4 -2 -3 -5
prumér 23 | 24 148 [ -15 |23 |37 |14 |-38]|42|-26]|-35]-55
primérnd odchylka | 03] 06 |-02] 05 | 07 | 1,3 |-06] -0,8]-08]-0,6 |-0,5]-05

Tabulka 1 -V tabulce jsou detekované hodnoty posunu objektu. Prvni sloupec u Ax je pro posun o 2px, druhy pro -
3px, tieti pro Spx, podobné je to u sloupce Ay.

Z vysledkt v tabulce 1 je patmé, ze navrzeny algoritmus dokaze detekovat posun zkoumaného bodu
s pfesnosti na jednotky pixeli. Dikazem tohoto faktu je priméma odchylka ve vSech detekovanych
bodech, ktera nepfesahuje jeden pixel. Pouze u bodu 7 doslo pri detekei posunu o -5px ve sméru y
k velké chybé, ktera presahuje 6px. V porovnani s odchylkami u srovnavaciho algoritmu vychazi
navrzeny algoritmus Iépe. OvSem odchylky u jednotlivych pixeld jsou v ramci kazdého detekovaného
bodu zvlast’ mensi u druhého algoritmu. Komplikaci navrZené testovaci metody mize byt vEtsi posun,

kdy je nutné generovat vyfezy pro vétsi okoli hledaného bodu, coz miize byt pamétove narocné.

44



7 Zaveér

V této praci byly shrmuty nékteré poznatky z oblasti pocitacového vidéni, konkrétn€ z oblasti hledani
vyznamnych znakt v obraze a vyhledani korespondujicich vyznamnych znakt ve dvojici snimka.

V kapitolach o hledani vyznamnych znaki v obraze byly vytyceny dilezité typy znaki, které byvaji
zakladem pro hledani vyznamnych bodu v obraze. Asi nejpouzivanéjs§i metodou pro nalezeni
vyznamnych znaku se zda byt detekce rohui v obraze Harrisovym detektorem, ktery najde vyznamny
bod tam, kde je v jeho okoli velka zména jasu ve vSech smérech od tohoto bodu.

Ve 3. a 4. kapitole bylo popsany pouzivané metody pro hledani korespondujicich bodii. V této oblasti
dochazi stale k boutlivému vyvoji. V soucasné dob¢ se také objevuje vyuziti novych deskriptorta SIFT

a zejména jeho nov¢jsi a rychlejsi varianta SURF.

Cilem prace bylo zjistit, zda je mozné pomoci n¢jakého algoritmu zaloZeného na strojovém uceni,
nalézt ve druhém obraze korespondujici misto s mistem v prvnim obraze. Metoda vyuziva Haarovych
priznaku pro popis lokalnich vlastnosti snimku, pfesnéji fe¢eno, vyuziva rozdilu intenzitnich obrazi
dvojice Haarovych pfiznaka ve dvojici snimki. Na velkém mnozZstvi experimentt a jejich vysledcich
bylo zjisténo, Zze do budoucna ma smysl se touto metodou rozpoznavani korespondujicich bodu
zabyvat. OvSem nutno podotknout, ze bude nutné¢ provést spoustu dalSich experimenti, které
uzitecnost této metody podpofi ¢i vyvrati.

Z vysledkt v Sesté¢ kapitole je vidét, ze nauceny klasifikator dokaze rozpoznat pozitivni vzorky
obrazovych dat od negativnich vzorku. Vyhodou takovéhoto zptisobu rozpoznavani je jeho rychlost.
Pro zvyseni pifesnosti bude urit¢ nutné vytvofit klasifikator natrénovany alespon v tisici krocich a
pouzit posuny oken Haarovych pfiznaku v rozmezi -3px az +3px s krokem 1px, coz zajisti velké
mnozstvi pfiznaki, ze kterych muize trénovaci algoritmus vybirat.

Zaver Sesté kapitoly ukazal srovnani navrZzenc¢ho algoritmu s jiz existujicim algoritmem a vysledky
ukazuji, ze navrzeny algoritmus dosahuje srovnatelnych vysledka s jiz existujicim algoritmem.

Pro dalsi experimenty by bylo také vhodné vygenerovat spoustu obrazovych sad s riznymi parametry
transformaci, ke zjisténi limith popisované metody.

Hledani korespondujicich bodi ve dvojici snimkli nachazi uplatnéni na fadé mist. MiiZze jim byt
sledovani pohybu objektti €i osob, tzv. trasovani, nebo pfi 3D rekonstrukei snimané scény za pouZiti

dalsiho matematického aparatu.
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