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Abstrakt

Tato bakalaiska prace se zabyva metodami a algoritmy pouzivanymi v oblasti
zpracovani obrazu a pocitacového vidéni. Zejména je kladen diiraz na metody a algoritmy
implementované v knihovné S otevienym zdrojovym kodem pro pocitacové vidéni
a strojové uceni OpenCV. Hlavnim cilem prace bylo vytvofit systém S uzivatelsky
privétivym grafickym rozhranim, ktery umozni vizualizaci vysledkti zkoumanych metod
a algoritmi z knihovny OpenCV. Pokud metoda obsahuje volitelné parametry je uzivateli
umoznéno je ménit z grafického prostiedi.

Prace je rozdé¢lena do dvanacti kapitol. Prvni kapitola obsahuje kratky pichled
0 vytvofeném systému a jeho Castech. Ve zbylych jedenacti kapitolach je vZdy teoreticky
popis metod a algoritmii obsazenych v dané ¢asti systému, ktery je nasledovan stru¢nym
popisem praktické implementace této Casti systému. Vytvofeny systém je napsany

V programovacim jazyce Python.

Kli¢ova slova

Zpracovani obrazu, OpenCV, Pocitatové vidéni, Segmentace obrazu, Detekce hran



Abstract

This bachelor thesis deals with methods and algorithms used in image processing
and computer vision. The emphasis is mainly on methods and algorithms implemented in
the open-source library for computer vision and machine learning OpenCV. The main
goal of this work was to create a system with a user-friendly graphical interface that
would allow the user to visualize the results of examined methods and algorithms from
the OpenCV library. If any method contains optional parameters, the user can change
them from the graphical interface.

The work consists of twelve chapters. The first chapter contains a brief overview
of the created system and its parts. Each of the remaining eleven chapters consists of
a theoretical description of the methods and algorithms contained in a given segment of
the system, followed by a brief description of the practical implementation of this part of
the system. The system is written in the Python programming language.
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Uvod

Zpracovani obrazu a pocitaCové vidéni je dilezitou soucasti spousty realnych
systémd, U kterych je nutné strojové zpracovani obrazovych dat. Z tohoto diivodu existuje
obrovské mnozstvi metod a algoritmii, které se Vv této oblasti vyuzivaji. Aby bylo mozné
tyto metody rychle aplikovat ve vlastnich, specializovanych systémech, vznikaji
knihovny pro riizné programovaci jazyky, které obsahuji efektivni implementace téchto
metod. Jednou z téchto knihoven je OpenCV.

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) je velmi rozsahla knihovna
implementujici metody a algoritmy zejména z oblasti poc¢itatového vidéni a strojového
ucéeni. V soucasnosti obsahuje celkem pies 2500 optimalizovanych algoritmi. Knihovna
je s otevienym zdrojovym kdédem a kazdy si ji tedy mize stahnou a zdarma pouzivat i pro
komer¢ni Gcely. Byla napsana v jazyce C++, ale obsahuje rozhrani pro jazyky Java,
Matlab aPython. Nachazi realnad uplatnéni napiiklad v dopravé pii rozpoznavani
dopravniho znaceni nebo detekci chodcii, dale pak u zobrazovacich metod v medicing,
V automatizované vyrob¢€ nebo v bezpecnostnich systémech pro sledovani osob.

Obsahem knihovny jsou, jak klasické metody pro zpracovani obrazu jako je
naptiklad filtrace Sumu, detekce hran, nebo segmentace obrazu, tak i nejmodernéjsi
algoritmy z oblasti po¢itacového vidéni a strojového ucenti, které Ize vyuzit napiiklad pro
detekci a identifikaci obli¢eju, sledovani pohybujicich se objekttl, vytvareni 3D modelt
objektti z obrazu atd.

Cilem této prace je seznamit se s riznymi metodami a algoritmy z oblasti
zpracovani obrazu a pocitacového vidéni, dale pak vytvofit systém, pomoci kterého bude
mozné vizualizovat vysledky téchto metod aalgoritmi implementovanych

zejména knihovnou OpenCV.
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1 Systém pro vizualizaci metod a algoritmi z OpenCV
Vytvofeny systém se sklada celkem z 11 ¢asti. Z diivodu, Ze je systém takto
rozsahly, je teoreticka i prakticka cast prace v jednotlivych kapitolach spojena. Kazda
¢ast systému je zastoupena vlastnim oknem, které obsahuje prostfedi pro vizualizaci
metod zkoumanych v ramci jednotlivych kapitol této prace. K dil¢cim oknim Ize

ptistupovat z jednoduchého menu (Obrazek 1.1).

BP x

Metody a algoritmy
z knihovny
OpenCV

Barevné prostory || Geometrické transformace

Jasové transformace | | Filtrace Sumu

Hranové detektory || Segmentace obrazu

Morfologické transformace | | Houghova transformace

Hledani vzord | | Parametrizace objektd

Detekce a identifikace obliceje |

Obrazek 1.1: Menu systému
Vsechna okna maji podobné rozloZeni, vzdy je rozdéleno do dvou ¢asti. V levé
¢asti je zobrazen puvodni obrazek a Vv pravé obrazek po transformaci (Obrazek 1.2).
Vybér obrazku pro aplikaci metod probiha pies tlacitko ,,Vybrat soubor* v horni ¢asti
okna. Dale pak Ize prepinat rezim zobrazeni pro kazdy z obrazki mezi obrazkem, jeho

x

Vybrat soubor

Plvodni obrazek Transformevany cbrazek

® Obrazek Histogram ' Amp. spektrum e Obrazek Histogram ' Amp. spektrum

Obrazek 1.2: Rozvrzeni oken
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histogramem nebo jeho amplitudovym spektrem pomoci pfepinaci umisténych pod

obrazky.

Obsah jednotlivych oken je naznafen na blokovém diagramu na Obrazku 1.3.

Detailngj$i popisy aukazky jednotlivych oken jsou uvedeny na konci kazdé

Z nasledujicich kapitol.

Barevné Geometrické Jasové : ’
< Filtrace Sumu
prostory transformace transformace
Y Y Y Y
e Jasové korekce e Prameérovaci filtr
¢ RGB ; o
e Rotace o Negativ e Gaussuv filtr
e YCbCr . . . .
e Zména mefitka o Ekvalizace o Filtr median
e HSV . : <
histogramu e Bilateralni filtr
Hranové Segmentace Morfologicke Houghova
detektory obrazu transformace transformace
Y Y Y
) e Eroze
e Laplacetv e Prahovani " .
A ) ; e Dilatace e Detekce piimek
e Sobeliv e Barveni oblasti . .
; e Otevieni e Detekce kruznic
e Cannyho e Alg. Rozvodi

e Uzavieni

Hledani vzoru

Parametrizace
objektu

Detekce a
identifikace
obliceje

e TM SQDIFF
e TM_CCOEFF

e Harrisuv det.

e Shi Tomastv det.
e SIFT

e SURF

e Rozpoznavani

e Viola-Jones det.

o dlib det.
e Identifikace

Obrazek 1.3: Obsah jednotlivych oken
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2 Barevné prostory

Barevny prostor pfedstavuje zptisob, jakym Ize barvy reprezentovat numericky
V pocitaci. Mezi jednotlivymi prostory lze prevadét, avSak kazdy barevny prostor ma
rizny gamut. Gamut je mnozina barev, které vtomto barevném prostoru muizeme
zobrazit. Pokud se pfi transformaci ocitne barva mimo gamut cilového prostoru, je tato
informace ztracena a barva je zobrazena pouze ptiblizné [1].

Nejznaméjsi a nejpouzivangjsi z barevnych prostorti je RGB. Hlavni slozky tohoto
prostoru jsou R — cervena (red), G — zelena (green) a B — modra (blue). Hodnota
jednotlivych barev je vyjadiena jako vektor tii ¢isel, z nichz kazdé reprezentuje intenzitu
dané slozky. Mezi nejpouzivanéjsi verze RGB patfi jeji 24bitova implementace. Pro
kazdou z jednotlivych slozek je tedy vyhrazeno 8 biti. Jeji hodnota je typicky
reprezentovana hodnotou z rozsahu 0-255 nebo 0-1 v pfipadé normovanych hodnot.
Potom vektor (0, 0, 0) pfedstavuje ¢ernou, (255, 255, 255) bilou, (255, 0, 0) obycejnou
cervenou atd.

Dal$im z ¢asto pouzivanych barevnych prostort je YCbCr. Tento prostor vznikne
linearni transformaci slozek RGB. Slozka Y piedstavuje intenzitu jasu a podoba se

pievodu RGB obrazu do stupiiti $edi. Cb a Cr je modra, resp. ¢ervena chromaticka slozka.
00

180°
Obrazek 2.1: Vizualni reprezentace slozky H (HSV)

Barevny prostor HSV popisuje barvy zpusobem, ktery je nejblizsi lidskému
vnimani barev. Jeho slozky tvoii H — odstin/barevna slozka (hue), S — sytost barvy
(saturation) a V —intenzita jasu (value). Odstin se typicky vyjadiuje ve stupnich (Obrazek

2.1), radianech, nebo je hodnota normovana [2].
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Barevné prostory X

Vybrat soubor

S - HSV X

® Obrazek ' ' Histogram ' ' Amp. spektrum ® Obrazek ' ' Histogram ‘' Amp. spektrum

Obrazek 2.2: Okno Barevné prostory
V okné Barevné prostory (Obrazek 2.2) je po vybrani obrazku mozné zobrazit
jednotlivé barevné slozky z barevnych prostort RGB, HSV a YCbCr. Tato slozka je
navolena v comboboxu pod tlacitkem pro nacteni souboru a je ihned zobrazena v pravé

¢asti okna.
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3 Geometrické transformace

Geometrické transformace slouzi k prepoctu piivodnich soutfadnic pixelti na
soufadnice nové. V principu neni zadny rozdil mezi jednotlivymi geometrickymi
transformacemi jako jsou napiiklad rotace nebo zména meéfitka. U digitalnich obrazi
navic umozinuji odstranéni nékterych geometrickych zkreslenich vzniklych pii potizeni
snimku.

Geometricka transformace je funkce T, ktera zobrazuje piivodni soutadnice bodu
(x, y)do bodu (x, y’) Pii vypoctu transformace musime pocitat se spojitym vystupem
z transformacni funkce. Vystupni soufadnice nemusi byt celd ¢isla anemusi tedy
odpovidat konkrétnim soutadnicim v transformovaném obraze.

Abychom mohli geometrické transformace zapsat pomoci jednoduchého
maticového vztahu, je nutné soufadnice pievést do tzv. homogennich soufadnic [3]. Toho
Ize docilit pievedenim ptivodnich soufadnic bodu do prostoru 0 jednu dimenzi vyssi. Bod
(%, ) se ptevede na bod (x, y, w), pticemz se obvykle pro jednoduchost voli w = 1.

Obecna transformace do novych soufadnice se poté da zapsat timto maticovym vztahem:

x' a; G, Qy\ /X
(V) = <b1 b, bo> <3’> (3.1)
1 0 0 17\

Transformacni rovnice (Rovnice 3.1) je znama jiz pfedem v nékterych pfipadech, jako je
naptiklad rotace, posun, ¢i zména méfitka. V jinych piipadech je mozné jeji nalezeni diky
znalosti ptivodniho i transformovaného obrazu. Transformacni matice pro rotaci 0 uhel &

kolem stfedu soustavy soufadnic ma tvar:

cosa —sina 0
R={sina cosa 0 (3.2)
0 0 1
Matici pro zménu métitka lze zapsat takto:
s, 0 O
S = (O Sy O> (33)
0O 0 1

Kde s, piedstavuje zménu méfitka ve sméru xa s, ve sméru y.

15



Geometrické transformace x

Vybrat soubor

| Rotace

Rotace = 160 stupid

Obrazek 3.1: Okno Geometrické transformace
V systému jsou k dispozici dvé geometrické transformace, rotace azmeéna
meéfitka. Po nacteni obrazku je mozné si v comboboxu v horni ¢asti okna navolit
pozadovanou transformaci a horizontalnim posuvnikem v dolni ¢asti ménit rozsah této

transformace (Obrazek 3.1).
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4  Jasové transformace

Jasovéa transformace méni intenzitu jasu daného pixelu. Tyto transformace se daji
rozdélit do dvou skupin: jasové korekce a transformace jasové stupnice. U jasové korekce
zavisi hodnota transformovaného pixelu na jeho ptivodni hodnot¢ a jeho pozici v obraze.
Pii transformaci jasové stupnice je hodnota pixelu pouze transformovana na jinou
a nezalezi pfi ni na poloze ptivodniho pixelu.

Pokud je degradace obrazu systematickd, je mozné ji odstranit pomoci jasové
korekce. Predpokladejme, Ze f(x,y) je degradovany obraz a koeficient e(x,y)
predstavuje odchylku od idedlniho obrazu g(x, y), pro kazdy pixel (X, y7) potom plati

floy) =e(xy)- gCx,). (4.1)
Koeficient e(x,y) je mozné ziskat v ptipadé, kdy je pofizen obraz g(x,y) se znamou
jasovou funkci, v nejjednodussim ptipadé se bude jednat 0 obraz s konstantnim jasem c
(Seda plocha). Pofizeny obraz této plochy 0 znamém jasu oznacime f.(x,y). Potom je
mozné potlacit chybu v degradovaném obraze nasledujicim zpiisobem:

_ fx,y) _¢ -f(x,y)_ 4.2)
e(x,y)  fc(x,y)

Transformace jasové stupnice jsou vyuzivany zejména v piipadech, kdy je potieba

g(x,y)

zvysit kontrast, aby byl obraz ¢itelnéj$i pro clovéka. Zvyseni kontrastu mtize byt docileno
metodou ekvalizace histogramu. Cilem této metody je vytvofit novy obraz S rovnomeérné
rozloZzenymi Cetnostmi jednotlivych jasovych arovni z celé jasové stupnice. Algoritmus
pro ekvalizaci histogramu [1] vypada nasledovné:
1. Pro obraz o rozmérech N x M's G jasovymi Grovnémi inicializujeme prazdny
histogram Ao délce G's kazdym prvkem rovnym nule.

2. Projdeme kazdy pixel p, pokud ma intenzitu rovnou g, provedeme

Hlg,] = H[g,] + 1. (4.3)
3. Vytvoiime histogram kumulativnich ¢etnosti H, a nastavime H.[0] = H[0].
Hcg]l =H.[g — 1]+ Hlg]l, prog=12,..,G—1 (4.4)
4. Potom
Hc [g] - Hmin
= ZelII T Tmin o 45
T[g] round( MN —H... G-1)|, (4.5)

kde Hppin = HelGminl @ Gmin j€ intenzita s nejnizsi Cetnosti vyskytu v pavodnim
obraze.
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5. Obraz s ekvalizovanym histogramem sestavime takto:

gp = T[gp] (46)
Jasové transformace X
Vybrat soubor
| Jasové korekce v |

‘e Obrazek ' Histogram ' Amp. spektrum ‘e Obrazek (' Histogram () Amp. spektrum

parametr C 17255 ‘:\
\ Vybrat etalon \ etalon.jpg
| ok |

Obrazek 4.1: Okno Jasové transformace
V okné s jasovymi transformace (Obrazek 4.1) jsou k vybéru tii transformace,
jasové korekce, negativ obrazu a ekvalizace histogramu. Pozadovanou transformace 1ze
zvolit v hornim comboboxu a Vv ptipadé jasovych korekci je mozné dale vybrat etalon

a zadat hodnotu jasu etalonové plochy.
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5 Filtrace Sumu

Filtrace Sumu se pouziva v piipadé, kdyz chceme z obrazu odebrat nezadouci Sum
a zaroven se snazime zachovat co nejvétsi mnozstvi piivodni informace. K odebrani Sumu
se vyuziva riznych technik, vétsinou K tomu vyuzivaji linearnich kombinaci hodnot okoli
zkoumaného pixelu. Linearni kombinace vstupniho obrazu f(x, y) lze spocitat diskrétni
konvoluci s jadrem A. Hodnota pixelu ve vystupnim obraze g(x;, y) v okoli Ose pak
vypocita takto:

gy = Y > h(x—my-mn)f(mn) (5.1)
(mn) €0

Konvoluénimu jadru A(x, y) se také fika konvolu¢ni maska. [3] Vybér filtru zalezi na

typu obrazu a chovani filtru.

5.1 Prumérovaci filtr
Primérovaci filtr jednoduSe spocitd pramér puvodnich jasi Vv daném okoli
a hodnotu prostfedniho pixelu nastavi na vyslednou hodnotu. Naptiklad konvolu¢ni jadro
prumérovaciho filtru 0 rozmérech 3 X 3 je
1/1 1 1
h=3l1 1 1) (5.2)
1 1 1
Nevyhodou této metody je rozmazavani hran. Je vhodné jej tedy pouzit, pouze

v piipad¢, kdy ndm rozmazani hran nevadi.

5.2 Filtr median
Dalsi jednoduchou metodou odstranéni Sumu je filtrace medidnem. Principem této
metody je nalezeni medianu v daném okoli pixelu piivodniho obrazu. Hodnota pixelu ve
vystupnim obraze je poté nastavena na hodnotu medianu. Pro nalezeni medidnu staci
vzestupné uspotfadat hodnoty pixeld v okoli @ median zvolit jako prvek uprostfed. Aby
bylo zvoleni prostfedniho prvku jednoznaéné, voli se ¢tvercové okoli s lichymi rozméry.
Stupenn rozmazani hran je U filtrace medidnem V porovnani s obycejnym

prumérovanim nizsi. Nevyhodou mtize byt poruseni tenkych Car a ostrych roht v obraze.

5.3 Gaussuv filtr

Koeficienty konvolu¢niho jadra Gaussova filtru se fidi normalnim rozdélenim.

vvvvvv
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vzdalené od prostiedniho pixelu. Jednotlivé koeficienty konvolu¢niho jadra G se spocitaji
podle
G(x,y) = ae~@*+y*/20 (5.3)
, kde a je normalizaé¢ni ¢len, x udava horizontalni posun od sttedu, y vertikalni posun od
stiedu a o je smérodatna odchylka. Cleny musi byt normalizovany na soudet 1, aby
nedoslo ke zméné jasu vystupniho obrazu oproti originalu.
1/1 2 1
h = E(Z 4 2) (5.4)
1 2 1

Stejné jako u primérovaciho filtru jsou i Gaussovym filtrem rozmazavany hrany.
Rozmazani ale neni tak vyrazné, protoze prostfedni pixel dostava vetsi vahu nez pixely
okolni. Jedna se tedy 0 vazeny priumér okolnich pixeli. Rovnice 5.4 zobrazuje ptiklad

Gaussova konvoluéniho jadra 0 rozmérech 3 X 3.

5.4 Bilateralni filtr

Bilateralni filtr je stejné jako Gausstv filtr definovany jako vaZeny primér
okolnich pixeld. Rozdil je vtom, ze bilateralni filtr zohledfuje irozdil hodnoty
zkoumaného pixelu od hodnot pixeli v daném okoli [4]. Timto zpGsobem je dosazeno
zachovani hran. Konvoluéni jadro pro obraz g(x, y) se sttedem v pixelu p mizeme ziskat
timto zptisobem:

BF(p) = dz Go,(Ilp = alD) G5, (lg() —g(@D 9(@),  (55)

qesS

kde
e « je normalizacni ¢len
¢ |lp — ql| pfedstavuje vzdalenost mezi pixely pa g

e Parametry o5 a g, udavaji smérodatné odchylky Gaussova filtru G, resp. G,
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5.5 Okno Filtrace Sumu

V systému jsou zahrnuty vSechny filtry popsané v této kapitole. Pozadovany filtr
je zvolen v comboboxu pod tlad¢itkem pro vybér obrazku (Obrazek 5.1). Po zvoleni
obrazku a filtru je mozné ménit parametry daného filtru v dolni ¢asti okna. Filtrovany
obrazek je jako v ostatnich oknech zobrazen v pravé Casti okna.

Filtrace Sumu X

Vybrat soubor

| Filtr median v |

‘) Obréazek ' Histogram ' Amp. spektrum ‘) Obrazek ' Histogram (' Amp. spektrum
Velikostjadra| 3 |3
. oK |

Obrazek 5.1: Okno filtrace Sumu
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6 Hranové detektory
Hranové detektory slouzi knalezeni oblasti obrazu s ostrymi zménami
Vv intenzitach sousednich pixeld. Hranové pixely jsou pixely, U kterych se intenzita oproti
ostatnim pixeltim v dané oblasti ndhle méni. Hrany jsou mnoziny hranovych pixela.
Nahlé zmény obrazové funkci lze nalézt pomoci parcidlnich derivaci. Tyto zmény
mohou byt popsany jako gradient. Gradient je dvouslozkova vektorova veliina, ktera
udava smér nejvétsiho ristu funkce ataké velikost zmény. U digitalniho obrazu se
parcialni derivace odhaduje jako diference.
DAeft,y) = f,y) — f(x = 1Ly)
Ayfxy) = fley) = flx,y=1)

Nejbéznéjsi hranové detektory se daji vyjadrit jako jadro pro diskrétni konvoluci.

(6.1)

Nekteré detektory, které dokazi rozlisit orientaci hrany, jsou sloZeny z vice konvolu¢nich

jader, z nichz kazdé odpovida jednomu sméru.

6.1 Sobeliv hranovy detektor
Sobeliv hranovy detektor je jednoduchy hranovy detektor uréeny k detekci

horizontélnich a vertikalnich hran. K tomu pouziva diskrétni konvoluci naptiklad s jadry

1 2 1 -1 0 1
h1=(0 0 0), h2=<—2 0 2) (6.2)
-1 -2 -1 -1 0 1

Velikost G a smér @ gradientu se pak da vyjadii jako:
G =+x%+y? O = tan"(y/x), (6.3)

kde xje vystup po konvoluci s jadrem h, a y je vystup po konvoluci s jadrem h;.

6.2 Laplacetv hranovy detektor

Principem Laplaceova hranového detektoru je aproximace druhé parcidlni
derivace. Je tedy neménny vzhledem Kk orientaci hrany audava pouze jeji velikost.
K vypoctu se obvykle pouZzivd konvoluce s jadrem 0 rozmérech 3x3. Jadro h; pro

¢tyrokoli a h, pro osmiokoli.

0 1 0 1 1 1
h=(1 -4 1), h, = <1 -8 1) (6.4)
0 1 0 1 1 1

Nekdy se pouzivaji i jadra, ktera kladou vétsi diiraz na prostiedni pixel nebo jeho

okoli. V tomto piipad¢ ale neplati neménnost vici orientaci hrany.
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2 -1 2 -1 2 -1
hy=-1 -4 -1, hy=(2 -4 2 (6.5)
2 -1 2 -1 2 -1

6.3 Cannyho hranovy detektor

Cannyho hranovy detektor je povazovan za jeden znejlepSich hranovych

detektord. Algoritmus stojici za Cannyho detektorem zajist'uje tii kritéria [2], ktera ostatni

detektory zarucit nedokazi:

Detekcni kritérium. VSechny hrany by mély byt detekovany a zaroven by nemély
byt detekovany mista, co nejsou hranami.

Lokalizacni kritérium. Vzdéalenost mezi detekovanymi hranami a skute¢nymi
hranami by méla byt minimalni.

Kritérium jednoznacnosti. Kazda hrana by méla byt detekovana pouze jednou.

Samotny algoritmus se sklada z n¢kolika krokd.

1.
2.

Filtrace Sumu Gaussovym filtrem (viz kapitola 5.3).

Vypocet velikosti a sméru gradientu. Vhodné je za timto ti¢elem vyuzit naptiklad
Sobeluv hranovy detektor (viz kapitola 6.1).

Nalezeni lokalnich maxim gradienti kolmych na hranu. Diky tomu je hrana
ztenCena a jsou vybrany pouze hrany v misté nejvétsiho gradientu.

Z celého obrazu jsou za vyuZiti prahovani odstranény nevyznamné hrany nebo

detekované oblasti, které hranami nejsou. Vystupem je tedy binarni obraz.

6.4 Okno Hranové detektory

Vsechny popsané hranové detektory lze aplikovat na zvoleny obrazek v okné

s hranovymi detektory (Obrazek 6.1). Detektor je opét zvolen v comboboxu v horni ¢asti

okna. Po zvoleni obrazku a detektoru se v dolni ¢asti objevi ménitelné parametry daného

detektoru.
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e Obrazek

Hranové detektory

Vybrat soubor

Laplacetv  ~

Histogram ' Amp. spektrum e Obrazek | ' Histogram

Velikost jadra |3 |2

OK

Obrazek 6.1: Okno Hranové detektory

Amp. spektrum
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/7 Segmentace obrazu
Cilem segmentace je rozd€leni obrazu do casti, které koresponduji s objekty nebo
oblastmi z realného svéta. Divodem k segmentaci mize byt napiiklad redukce objemu
zpracovavanych dat nebo dalsi vyuziti segmentovanych dat v algoritmech pro detekei, ¢i
klasifikaci objekti. V této praci budou piedvedeny zejména techniky segmentace obrazu
zalozené na zaklad¢ prahovani.

Prahovani je nejjednodussi a vypocetné nenaro¢na metoda segmentace obrazu [2].
Jedna se 0 transformaci vstupniho obrazu f do vystupniho binarniho obrazu g:

(1, pokud f(x,y) > T
90 y) = {O, pokud f(x,y) <T,

kde Tje prah, g(x,y) = 1 pro pixely korespondujici objektim a g(x,y) = 0 pro pixely

(7.1)

odpovidajici pozadi. Hodnoty Ize zvolit i opacné. Mozné je zvolit i prahy dva, poté bude
g(x,y) =1 pokud T, < f(x,y) < T,, jinak g(x,y)=0 (7.2)

Volba spravného prahu je pro vyslednou segmentaci nezbytna. Lze ho nalézt

experimentalné ¢i jednou z metod pro detekci prahu, napiiklad analyzou histogramu. Je

mozné zvolit ivice prahl a pfifadit rliznou intenzitu jasu jednotlivym oblastem C¢i

objektiim v obraze. V tomto ptipadé uz obraz nebude binarni.

Pouziti jednoho prahu k prahovani celého obrazu miize byt v n¢kterych ptipadech
dostacujici, ale ve vétsiné pripadli maji rizné oblasti obrazu jiné osvétleni a jeden prah
nemusi vést k dobrému vysledku segmentace. V téchto ptipadech je vhodné vyuzit tzv.
adaptivniho prahovani, u kterého hodnoty prahu zavisi na poloze v obrazu. Prah je potom
spocitan pro kazdy pixel zvlast’ v zavislosti na jeho okoli. Mize to byt naptiklad primér,

¢i vazeny prumér hodnot pixelt v okoli.

7.1 Barveni oblasti
Barveni oblasti je metoda slouzici Kk popisu jednotlivych oblasti v obraze.
Vstupem je binarni obraz f. Vystupem je obraz g, ve kterém hodnota kazdého pixelu
oblasti odpovida ¢islu dané oblasti. Postup pro barveni oblasti segmentovaného obrazu
f vypada takto:
1. Radek po tadku projdeme cely obraz a kazdému pixelu f(x,y) pfifadime &islo
oblasti na zaklad¢ ¢isel jeho sousednich pixelt. Sousedstvi je definovano maskou
na Obrazku 7.1.
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e Pokud jsou vSechny sousedni pixely nulové, pixelu f(x,y) je pfifazeno
nové, jesté nepouzité ¢islo oblasti.
e Pokud je v sousedstvi jeden nenulovy pixel, pixelu f(x,y) je pfifazeno
Cislo oblasti tohoto pixelu
e Pokud je v sousedstvi vice nenulovych pixel, pixelu f(x,y) je pfifazeno
Cislo oblasti nékterého znich. Pokud se ¢isla oblastni nékterych
sousednich pixeli lisi, jsou tato ¢isla ulozena do tabulky ekvivalenci.
2. Znovu projdeme cely obraz f. Po prvnim prichodu byly ocislovany vSechny
pixely oblasti, ale n¢které oblasti maji pixely s riznymi Cisly. Pixely jsou
o¢islovany znovu, ale podle tabulky ekvivalenci, napfiklad nejniz§im cislem

z tfidy ekvivalenci.

fix-1,y-1) | fix-1,y) | f(x-1,y+1)

f(x, y-1) f(x, y)

Obrazek 7.1: Maska pouzita pii barveni oblasti

7.2 Algoritmus Rozvodi

Algoritmus Rozvodi je klasicky algoritmus k segmentaci obrazu, ktery je vhodné
pouzit zejména v piipadé, kdy se snazime oddé€lit prekryvajici se objekty.

Na Sedotonovy obraz lze nahliZet jako na topografickou mapu, ve které vysoké
intenzity pixeld predstavuji kopce a malé intenzity tdoli. Myslenkou za algoritmem
Rozvodi je zacit plnit kazdé tidoli vodou a v mistech, kde se vody slévaji, postavit hraz
a pokracovat, dokud nejsou vSechny kopce pod vodou. Tyto hraze pak udédvaji hranice
objektl v segmentovaném obrazu.

Timto zpusobem ale ziskame piesegmentovany obraz, proto je G¢innéjsi nejprve
nalézt znacky vyskytujici se v tidolich, ktera chceme zalit a zacit zalévat pouze od téchto
znacek [6]. Tyto znatky muzeme zadat rucné nebo je nalézt naptiklad pomoci
vzdalenostni transformace v binarnim obraze.

Cely algoritmus Rozvodi s pouzitim znacek pak vypada nasledovné:
1. Jsou zvoleny pixely, od kterych chceme zacit zalévat. Kazdému znich je

pfifazena jina tfida.
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2. Pixely z osmiokoli pocatecnich pixelt jsou ptidany do prioritni fronty s prioritou
odpovidajici velikosti gradientu na stejném misté v odpovidajicim gradientnim
obraze.

3. Zfronty je vybran pixel s nejvyssi prioritou. Pokud maji vSechny sousedni pixely
tohoto pixelu pfifazenou tfidu, je mu piifazena stejna ttida. VSechny neoznacené
sousedni pixely jsou pfidany do fronty (pokud tam uz nejsou).

4. Bod cislo 3 je opakovan, dokud neni fronta prazdna.

5. Neoznacené pixely predstavuji hranice segmentovanych objekti.

7.3 Okno Segmentace obrazu

V okné Segmentace obrazu (Obrazek 7.2) lze provést prahovani s vlastnimi
prahovymi hodnotami, ¢i adaptivni prahovani, kde prah je primér okénka nebo vazeny
priamér s vahami z normalniho rozdéleni. Po provedeni prahovani se zptistupni tlacitka

pro barveni oblasti podle 7.1 a algoritmus rozvodi, popsan v sekci 7.2.

Segmentace obrazu X

Vybrat soubor

e Obrazek ' ' Histogram ' ' Amp. spektrum ® Obrazek ' ' Histogram ' ' Amp. spektrum

e Vlastni prah
Adaptivni prahovani (primeér)
Adaptivni prahovani (Gauss) Barveni oblasti

Prah1 150 |2| Prah2 | 255 |2| V! Inverzni Rozvodi

Ok

Obrazek 7.2: Okno Segmentace obrazu
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8 Morfologické transformace

Matematickd morfologie je zalozend na teorii mnozin. Pfi praci s digitdlnim
obrazem predstavuji objekty v obrazu mnoziny. V piipad¢ bindrnich obrazii je kazda
mnozina elementem prostoru Z2, kde kazdy pixel mnoZiny je dvourozmérny vektor, jehoZ
prvky piedstavuji soutadnice xa ypixelu v obrazu. Sedotonovy obraz miize byt vyjadien
pomoci mnozin, jejichz prvky patii do Z3. Dva prvky kazdého vektoru budou
predstavovat soufadnice pixelu v obraze a tieti bude intenzita jasu pixelu. Ve vysSich
prostorech je mozné pridat i intenzity jednotlivych barevnych slozek.

Morfologické operace jsou provadény mezi obrazem a druhou malou mnozinou
pixeld zvanou strukturni element. Strukturni element je vztazen k lokdlnimu pocatku
V jednom ze svych bodu, v ilustracich se bézné oznacuje pomoci symbolu x (Obrazek

8.1).

D

HE(

HEE| X

]

Obrazek 8.1: Typické strukturni elementy

Morfologickd transformace je aplikovana tak, Ze je strukturni element
systematicky posouvan po celém obraze, pficemZ pro transformaci jsou UvaZzovany pouze
¢erné nebo pouze bilé pixely. Vysledek transformace je poté zapsan do vystupniho

binarniho obrazu.

8.1 Dilatace a eroze

Dilatace a eroze jsou hlavnimi morfologickymi operacemi. Vychazeji z nich dalsi,

Dilatace je morfologicka transformace, ktera kombinuje dvé mnoziny bodu
pomoci vektorového souctu. Znaci se operatorem @ a X @ B je mnozina kazdého
mozného vektorového souctu dvojic pixeli z mnoziny X a mnoziny B (Rovnice 8.1), X
typicky pfedstavuje binarni obraz a B strukturni element.

X@®B={pee?:p=x+bx€X,be€B} (8.1)
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L HENR
N | HE ENR
Obrazek 8.2: Dilatace
Dilatace mé nékolik vlastnosti:
e Komutativnost
X@ B=BX (8.2)
e Asociativnost
XOBBAD=KDB PD (8.3)
e Lze ji vyjadiit i jako sjednoceni posunutych bodovych mnozin:
X@B=Uxb' (8.4)
beB
kde X}, pfedstavuje obraz X posunuty 0 vektor b.
e Jedna se 0 rostouci transformaci
Pokud X € Y,potomX @ B €Y @ B (8.5)

e Je invariantni vic¢i posunu:
Xn @ B=X @ B), (8.6)
Dilatace se pouziva k zaplnéni malych dér a uzkych zaliv v objektech. Zvétsuje také
rozméry objektll v obraze. Pro zachovani piivodnich rozméri se kombinuje s erozi.
Eroze kombinuje dvé mnoziny bodi pomoci vektorového rozdilu. Znaéi se
operatorem © a X © B je mnozina kazdého mozného vektorového rozdilu dvojic pixelt

z mnoziny X a mnoziny B. Eroze se pouziva ke zjednoduseni struktury objektt v obraze.

Obrazek 8.3: Eroze
Komplexni objekty se po transformaci rozlozi na vicero jednodussich.
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XO6 B={pee’:p+beXprokazdéb € B} (8.7)
Rovnice 8.7 tika, ze vysledek eroze je dan pouze témi pixely p obrazu X, pro které plati,
ze vSechny mozné kombinace p + blezi v obraze X.

Eroze mtize byt také vyjadiena jako prinik posunutych bodovych mnozin
X O B= ﬂx_,,. 8.8)

Stejné jako dilatace je invariantni vic¢i posunu

X, ©B=XOBB), (8.9)
XO©B,=XOB)_, (8.10)

a znovu se jedna 0 rostouci transformaci.
Pokud X S Y,potomX©B € Y OB (8.11)

Na rozdil od dilatace neni eroze komutativni operace
X6©B+#BOBX (8.12)
Eroze a dilatace jsou dualni operace. Plati pro n¢ nasledujici vztah
XOV=x‘apY. (8.13)
Y znaci symetrickou mnozinu k mnozin¢ Y, podle Rovnice 8.14
B={-b:beB} (8.14)

a X¢ znaci doplngk k mnozing X.

8.2 Otevreni a uzavreni
Eroze ani dilatace nejsou invertovatelné, kdyz obraz erodujeme a ndsledné
dilatujeme, neziskdme piivodni obraz. Ziskdme pouze zjednodusenou, mén¢ detailnéjsi
verzi puvodniho obrazu. Eroze nésledovand dilataci je dalSi morfologickou operaci
a nazyva se otevieni a znaci se operatorem ©O. Otevieni obrazu X strukturnim elementem
Bje definovano nésledovné:
XoB=(X© B)®B (8.15)
Otevfieni je antiextenzivni:
XoBcX (8.16)
Dilatace nasledovana erozi se nazyva uzavieni a znaci se operatorem o. Uzavieni
spoji blizké objekty a zaplni malé diry a zalivy. Je definovano nasledovné:
XeB=(X & B)®B (8.17)

Uzavfeni je extenzivni:
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XCXeB (8.18)

8.3 Okno Morfologické transformace

V okné Morfologické transformace (Obrazek 8.4) je mozné vizualizovat nékteré
bindrni morfologické transformace, jako jsou dilatace, eroze, otevieni a uzavieni. V levé
¢asti se nejdiive nastavi prahy a provede se jednoduché prahovani. Na vysledny binarni
obraz Ize aplikovat nékterou z binarnich morfologickych transformaci. Jako strukturni

element lze zvolit ¢tvercové jadro se samymi jednickami nebo vlastni binarni obraz.

Morfologické transformace X

Vybrat soubor

e Obrazek Histogram © ' Amp. spektrum e Obrazek Histogram ' Amp. spektrum

Prahovaci funkce Eroze Otevfeni Vlastni jadro

Prah1 150 |- | Prah2 | 256 |,
Dilatace '® Uzavieni Velikostjadra 8 |+
Ok

Ok

Obrazek 8.4: Okno Morfologické transformace
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9 Houghova transformace

Houghova transformace je algoritmus slouzici k detekci ¢ar, ¢i jinych kiivek
V obraze, které lze vyjadfit analyticky. Vyhodou algoritmu je, Ze neni pfili§ citlivy na
neuplné tvary a sum. Algoritmus funguje podobné pro detekci vSech kiivek, proto zde
bude uveden pouze piiklad detekce ptimek v obraze.

Ptimku Ize vyjadfit ve tvaru

y =kx +b. 9.1)
Pro algoritmus je ale nutné, aby byly parametry kiivky kone¢né, coz neplati pro parametr
k v Rovnici 9.1 (vertikalni ptimky maji nekone¢ny gradient). Proto je vhodné rovnici
piimky piepsat do tvaru
p=xcosf +ycosb, (9.2)
kde p piedstavuje vzdalenost ptimky od pocatku soufadného systému a 8 thel, ktery
piimka svird s 0sou X.

Prvnim krokem je vytvofeni dvourozmérného pole A snulovymi prvky, ve
kterém fadky ptedstavuji parametr p asloupce parametr 8. Tomuto poli se také fika
akumulator. Velikost akumulatoru zavisi na tom, jakym zplisobem se rozhodneme
diskretizovat prostor priznaku tak, aby byl kone¢ny.

V dal§im kroku projdeme obraz f pixel po pixelu. Pro kazdy pixel f(x,y)
zvySime hodnotu ve vSech prvcich akumuléatoru A(p, 8) 0 jednicku, pro které dané x a y
vyhovuje Rovnici 9.1. Lokalni maxima v akumulatoru piedstavuji pfimky, které jsou

Vv pivodnim obrazu [1].

32



Houghova transformace x

Vybrat soubor

e Obrazek ' ' Histogram ' ' Amp. spektrum ® Obrazek ' ' Histogram ' ' Amp. spektrum

e Pfimky
Kruznice

Délka ¢ary 190 <

OK

Obrazek 9.1: Okno Houghova transformace
V okné s Houghovymi transformacemi (Obrazek 9.1) jsou implementovany transformace
pro detekci piimek a kruznic. V ptipadé¢ detekce ptimek 1ze nastavit minimalni délku Cary

v pixelech a v piipadé¢ kruznic minimalni vzdalenost kruznic.
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10 Hledani vzoru

Hledani vzort je nejjednodussim postupem pii hledani znamych objektt v obraze.
Principem je nalezeni oblasti v obraze, ktera odpovida vzoru, tzn. hledame oblast, jejiz
hodnoty pixelt jsou stejné (velmi podobné) jako hodnoty pixeld vzoru. Obraz vzoru by
se tedy nem¢l lisit otoCenim ani jinym métitkem oproti hledanému vzoru.

M¢jme obraz /0 rozmérech W X H a obraz vzoru 70 rozmérech w X h. Hledani
vzoru probiha umisténim obrazu vzoru na vSechny mozné pozice v obraze /a spocitanim
zvolené metriky v kazdé pozici [5]. Vysledek vypocétu je poté ulozen v matici RS rozméry
(W—-=w+1)x(H—h+1). Jako metriku mtizeme zvolit naptiklad soucet rozdild
umocnénych na druhou, podle

R(x,y) = Z [T,y —I(x+x",y +y)]? (10.1)
x’,y’
kdle x'=0..w—1 ay =0..h—1. Minimum vmatici R odpovida
nejpravdépodobnéjsi pozici levého horniho rohu hledaného vzoru v obraze. DalSim

ptikladem metriky mize byt korela¢ni koeficient

RGy) = ) TG,y It x,y +3), (102)
xl’yl
kde
! ! ! ! ! 1 n n
TGY) = TG Y) = Y TG,y (103)
xII’yII

1
I'x+x,y+y)=Ix+x",y+y') b z I(x+x",y+y"). (10.4)
y

.,
P

X

V tomto ptipad¢ pak v matici R hledame maximum.
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Vybrat soubor

‘e Obrazek ' Histogram (' Amp. spektrum © Obrazek ' Histogram (' Amp. spektrum

METODA
e/ TM_SQDIFF_NORMED () TM_CCOEFF_NORMED

}Vybrat vzor‘\ dvacet.jpg

| Vyhledat |

Obrazek 10.1: Okno Hledani vzort
V systému jsou k vybéru metody TM_SQDIFF_NORMED
a TM_CCOEEF_NORMED implementované v knihovné¢ OpenCV. Jedna se 0 metody
hledani vzorti pouZivajici metriky uvedené v rovnicich 10.1, resp. 10.2 navic doplnéné
0 normaliza¢ni ¢len. Na Obrazku 10.1 je nahled okna Hledani vzord. Po otevieni obrazku

a zvoleni vzoru je mozné vyhledat dany vzor S pouzitim zaSkrtnuté metody.
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11 Parametrizace objektu

Cilem parametrizace objekti je nalézt piiznaky v obraze, diky kterym budeme
schopni 1épe rozliSit ¢i rozpoznat objekty v obraze nebo popsat cely obraz. Témito
pfiznaky rozumime vyznamné cCasti obrazu, které je vhodné pouzit k popisu dané¢ho

objektu a idealné které jsou invariantni vi¢i zméné méftitka, posunu, rotaci a osvétleni.

11.1 Harrisuv detektor rohi
Jednim z nejpouzivanéjsich ptiznakd jsou rohy. Roh mizeme definovat jako bod
Vv némz se protinaji dvé hrany. K jejich detekci lze pouzit Harristv detektor rohu [7].
Harristiv detektor rohi hledd body, které se vyrazné lisi od bodi ve svém

sousedstvi. Tato odlisnost je vyjadiena néasledujici rovnici:

ECoy) = ) wa G +uy +v) — 1@ yP, (11.1)

kde w predstavuje vahy a u a v jsou posuny ve sméru osy X, resp. osy y. Maximalizaci

této funkce dostaneme

E(,y) = (,y) M (x,y)7, (11.2)
kde
M = z w(u, v) ())((; ); 9 (11.3)

Xje derivace obrazu ve sméru osy xa Yje derivace ve sméru osy y. K jejich nalezeni lze
pouzit naptiklad postup uvedeny v kapitole 6.1.
Odezva detektoru vypadé nasledovné:
R=ap —k(a+B)? (11.4)
a a [ predstavuji vlastni ¢isla M a k je konstanta urcujici citlivost detektoru. Jako rohy

zvolime body, které maji odezvu maximalni nebo vétsi nez nami zvoleny prah.

11.2 Shi-Tomastv detektor roht
Shi-Tomastv detektor rohti pouziva k ur¢eni rohd stejné kritérium jako Harristiv
detektor (Rovnice 11.1). Od Harrisova detektoru se 1iSi pouze vypotem odezvy
detektoru. Odezva Shi-Tomasova detektoru se spocita nasledovné:
R = min(a, B), (11.5)
kde a a S8 jsou vlastni ¢isla matice M z Rovnice 11.3. Jako rohy jsou opét vybrany body

s maximalni odezvou nebo odezvou vétsi nez zvoleny prah.
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11.3 SIFT priznaky

Detektory uvedené v piedchozich podkapitolach 11.1 a 11.2 jsou invariantni viici
rotaci, ale ne vuci zméné méfitka. Detekce rohd u téchto detektorti zavisi na zvolené
velikosti okénka, kterym se obraz prohledava.

Z tohoto diivodu byl vymyslen novy algoritmus s nazvem SIFT (Scale-Invariant
Feature Transform) [8], ktery nalezne kli¢ové body v obraze a je invariantni i vi¢i zméné
méftitka.

Cely algoritmus se skladd z n€kolik krokti. Prvnim krokem je Gaussovské
rozostieni obrazu v rizné mife a Vv riiznych métitkach. Tyto rtizn€ rozostiené obrazy jsou
od sebe odecteny. Ziskame tedy n€kolik obrazi rozdilt rizné€ rozostfenych verzi obrazu.
V téchto rozdilovych obrazech nalezneme lokalni extrémy, ty budou ptedstavovat
kandidaty na klicové body.

V dalsim kroku jsou vyfazeny neuzite¢né piiznaky, jako jsou body lezici na
hranach nebo na plochéach s téméf konstantnim jasem. Kazdy potencionalni piiznak je
spolu se svym 3x3 okolim proloZen trojdimenzionélni kvadratickou funkci. Podle tvaru
této funkce se z kandidat odstrani body, které lezi na hran¢ nebo jsou malo kontrastni.

Dalsim krokem je spocitani gradientu ajeho velikosti pro kazdy z dosud
nalezenych bodl. Na zdkladé téchto udajii je vytvofen histogram s 36 tfidami
odpovidajici 360 stupiitim rozdélenych po 10. V histogramu je nalezena tfida s nejvyssi
hodnotou a u bodu s touto orientaci jsou pfidany dalsi pfiznaky s orientaci odpovidajici
velmi vyznacnych ptiznak.

Poslednim krokem je vytvofeni deskriptoru pro kazdy ptiznak. U kazdého
pfiznaku je jeho 16x16 okoli rozdé€leno do menSich 4x4 oblasti. Pro kazdou z téchto
oblasti je vytvofen histogram s 8 tfidami, opét podle gradientli jednotlivych pixeld.
Spojenim téchto histogramii ziskame 4x4x8 = 128hodnotovy ptiznakovy vektor. Tento
vektor je dale normalizovan na jednotkovou velikost, poté jsou hodnoty vyssi nez 0,2
zménény na 0,2 a nakonec je vektor znovu normalizovan na jednotkovou velikost. Timto

zpusobem je ptiznak odolné;si vii¢i zménam osvétlent.

11.4 SURF priznaky
Dalsim z algoritmt pro hledani klicovych bodi v obraze je SURF (Speeded-Up
Robust Features) [9]. Jedna se o zrychlenou verzi algoritmu SIFT. Algoritmus SURF se
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sklada ze stejnych krokt jako SIFT (nalezeni zajimavych bodt, vypocet deskriptoru), ale
1isi se v provedeni samotnych kroki.

SURF pracuje nad tzv. integralnim obrazem I5. Jedna se o obraz, kde hodnota
kazdého pixelu (X, y) pfedstavuje soucet pixelt pivodniho obrazu I nahoru a doleva od

pixelu (x, y) v¢etné, tedy:

IA
<

isx J
Iy = 1(i, /) (11.6)

i=0j

I
o

Pomoci integralni obrazu lze spoditat soucet intenzit v jakékoliv obdélnikové oblasti
pomoci pouze Ctyt souctli (krajni body oblasti).

Pro urceni klicovych boda se pouziva aproximace determinantu Hessovy matice.
Hessova matice H (x, y, o) v bodé (x, y) v métitku o je definovana nasledovné:

}[(x, y' O') — (Lxx(x'yi O-) ny(x' y' 0)) (117)

Lyy(x,y,0) Lyy(x,y,0)
2
Zde Ly, (x,y,0) predstavuje konvoluci druhé derivace Gaussovy funkce % g(o)

a vstupniho obrazu 1vbodé (x,y), podobné pro Ly, (x,y,0) aLy,(x,y,0). Druhé
derivace Gaussovy funkce jsou aproximovany tzv. box filtry (Obrazek 11.1). Odezvy

téchto filtrd se nad integralnim obrazem daji spocitat velice efektivné

. I.

Obrazek 11.1: Zleva doprava: Diskrétni druhé derivace Gaussovy funkce ve sméru y a xy

a jejich aproximace pomoci box filtri
Aproximace druhé derivace Gaussovy funkce box filtry 0rozmérech 9x9
odpovida métitku ¢ = 1,2. Aproximace jednotlivych prvki Hessovy matice oznacime
Dyx, Dy @ Dy, Jednd se tedy 0 konvoluce box filtrli se vstupnim obrazem. Determinant
je poté spocitan podle:
det(Happrox) = DaxDyy = (0,9Dyy) (11.8)
Aby byly pfiznaky invariantni vii¢i zméné méfitka jsou aplikovany box filtry

vvvvv

feSeno zménou méfitka samotného obrazu).
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1

Obrazek 11.2: Haarovy filtry

Aby byl SURF invariatni vi¢i rotaci, je okolo kazdého kli¢ového bodu spocitana
Haarova vinkova transformace ve sméru x a y filtrem uvedenym na Obrazku 11.2
v kruhovém okoli s polomérem 65, kde s je méfitko, ve kterém byl klicovy bod nalezen.
Odezvy transformace poté tvoii vektor ve 2D prostoru. Pfevazujici orientace je spocitana
jako soucet vSech odezev v okénku pokryvajici tihel 60°.

Poslednim krokem je spocitani deskriptoru pro kazdy bod. Okolo kazdého
nalezeného bodu je vytvoieno ¢tvercové okoli 0 rozméru 20s S orientaci vypoctenou
v predchozim kroku. V tomto okoli se znovu vypocte Haarova vinkova transformace dx
ve sméru x a dy ve sméru y. Toto okoli se jesté jednou rozdéli na 4 mensi 4x4 okoli

a V kazdém z nich se vypocte

v= (z dx,z dy,Zldxl,zldyl) (11.9)

Spojenim vSech téchto vektorii tedy ziskame 4x4x4 = 64hodnotovy ptiznakovy vektor

pro kazdy klicovy bod.

11.5 Okno Parametrizace objekti

Vsechny popsané metody v této kapitole je mozné vizualizovat v okné
Parametrizace objektti (Obrazek 11.3). Pozadovana metoda je vybrana pod tla¢itkem pro
vybér obrazku. Po nacéteni obrazku a potvrzeni tlac¢itkem jsou klicové body zakresleny na
obrazek. U Shi-Tomasova detektoru je navic mozné zvolit maximalni pocet roht, které
ma detektor vratit.

Dale je v okné také implementovano rozpozndvani objektl na zakladé SIFT
ptiznakt. V tomto ptipad¢ je kromé hlavniho obrazku naéten i obraz vzoru, ktery chceme
v hlavnim obrazu nalézt, a navic je zadan minimalni pocet shod mezi obrazky. Po nacteni
obou obrazkli a potvrzeni jsou V piipad¢ nalezeni zadaného poc¢tu shod zobrazeny oba

obrazy vedle sebe a ¢arami jsou propojeny shodné klicové body obrazk.
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12 Detekce a identifikace obliceje

Detekce aidentifikace obliceje je jednou =z nejvice zkoumanych oblasti
pocitacového vidéni, a proto existuje velké mnozstvi algoritmti pro detekci a identifikaci
osob na zaklad¢ obrazu obliceje. Spousta téchto algoritmti je soucasti znamych knihoven

pro pocitacové vidéni, véetné¢ OpenCV.

12.1 Viola-Jones detektor

Viola-Jones detektor [10] je klasifikator pro detekci obliceje v obrazu slozeny
Z n¢kolika velmi jednoduchych slabych klasifikatort, témi maze byt naptiklad SVM nebo
obycejny perceptron. Kazdy ze slabych klasifikatori je natrénovany na jiném
z Haarovych pfiznakt, které jsou pocitané nad integralnimi obrazy (Rovnice 11.6)
pomoci ruznych Haarovych filtri (napt. Obrazek 11.2). Odezvy téchto filtri lze nad
integralnimi obrazy spocitat velmi rychle.

Slabé klasifikatory jsou vybirdny pomoci algoritmu AdaBoost (Adaptive
Boosting). Vstupem algoritmu je trénovaci mnozina obrazka (x4, ¥1), ... , (xn, V), Kde x;
je obrazek ay; trida obrazku (y; = 1 pokud je obrazek oblic¢ej, y; = 0 Vv opacném
ptipad¢€) a vybrané ptiznaky. Samotny algoritmus AdaBoost pak vypadé nasledovné:

1. Inicializuj vahy wy ; = ﬁ proy; = 0resp. wy; = % proy; = 1. Zde mje
pocet obrazkili neobsahujici oblicej a /pocet obrazkl obliceju.
2. Prot =1..T opakuj:
a. Normalizuj vektor vah w;, na jednotkovou velikost
b. Pro kazdy piiznak jnatrénuj klasifikator h;, pouze na tomto jednom
piiznaku. Spocitej chybu ¢;
€ = ziwt,ilhj(xi) — i (12.1)
c. Vyber klasifikator h; S nemensi chybou €;.
d. Aktualizuj vahy
Wit = Wt.i,Btl_ei’ (12.2)

kde e; = 0, pokud byl obrazek x; klasifikovan spravng, v opacném

€t

pfipadé e; =1 apf; =

1_Et

3. Vysledny silny klasifikétor je

41



T T
1
h,(X) — 1, Z atht(x) > EtZl at’ (123)

t=1
0, v opacném pripadé

kde a; = logé.
Samotna detekce je provadeéna tak, ze se prochazi rizné velké oblasti obrazu a jsou
vyhodnocovany kaskadou klasifikatorii. Protoze by vyhodnocovani kazdé oblasti vSemi
klasifikatory bylo vypocetné¢ ndrocné, tak v piipadé neshody unékolika prvnich

klasifikatort je klasifikace pferuSena a oblasti je rovnou pfifazena tfida 0.

12.2 Detektor z knihovny dlib

DIib je dalsi znama knihovna, ve které jsou implementovany algoritmy z oblasti
strojového uceni a pocitatového vidéni. Detektor obliceji implementovany v této
knihovné je zalozeny na suport-vector machine natrénovaném na histogramech
orientovanych gradientii (HOG). Histogram orientovanych gradientli obrazu /je vytvoien
takto:

e Pro kazdy pixel je spoc€itana velikost ga smér gradientu &

e Obraz je rozdélen do nékolika menSich oblasti a pro kazdou je spocitan histogram
velikosti gradientil S tfidami rozdélenymi naptiklad po 20 stupnich od 0 do 180
stupiii

e Histogramy jsou poté spojeny do jednoho vektoru anormalizovany na
jednotkovou velikost. Tento vektor predstavuje deskriptor pouZivany k trénovani
ruznych algoritm.

Support vector machine (SVM) je klasifikacni metoda strojového uceni. Cilem této
metody je nalézt pifimku, plochu nebo obecné n-rozmérnou nadrovinu, ktera optimalné,
s maximalni vzdélenosti, odd¢luje prvky jednotlivych kategorii. Nauc¢eny piedpis této
nadroviny se poté pouziva ke klasifikaci neznamych dat. Pfi klasifikaci nés tedy zajima,
kde lezi testovany prvek vzhledem k nadroviné (napiiklad nad/pod piimkou). Obecnou
nadrovinu lze popsat rovnici

w-X +b=0. (12.4)

Mg¢&jme vektor trénovacich dat (xq, y,), ... , (xn, Yn), Kde x; je ptiznakovy vektor
(HOG) a y; ttida vzorku (+1 oblicej, resp. -1 neni oblicej). Kriterialni funkce, kterou

chceme vzhledem k parametrim w a  u SVM minimalizovat pak je

42



N
1
H(w,b) = 3 lwW, b||? + CZmax (0, 1—y,(xIw+ b)), (12.5)

=1

kde Cje volitelny ¢len penalizujici Spatné klasifikace.

12.3 Identifikace pomoci knihovny face_recognition

Knihovna face recognition pro Python obsahuje natrénovany model konvoluéni
neuronové sité, ktery pro kazdy obraz obli¢eje vygeneruje 128hodnotovy vektor, ktery
danou osobu dobte popisuje.

Trénovani tohoto modelu probihalo tak, ze byly siti vzdy pfedany zaroven dva
obrazky stejné osoby a jeden obrazek jiné osoby. Sit’ v kazdém takovém kroku upravi své
parametry tak, aby si vygenerované vektory pro stejné osoby byly blize, zatimco vektor
jiné 0soby se od nich vzdalil. Vysledna sit’ natrénovana na velkém mnozstvi obrazka je
pak schopné generovat velmi dobfe popisujici piiznakové vektory.

Vysledné vektory vygenerované touto siti lze pak porovnavat s vektory
reprezentujici znamé 0soby a se zadanou toleranci urcit, zda se jedna 0 jednu z osob

Z databaze.

12.4 Okno Detekce a identifikace oblic¢eje

V systému jsou implementovany vSechny metody popsané vyse v této kapitole. Po
zvoleni obrazku je mozné zobrazit lokaci obliceje pomoci Viola-Jones detektoru
z OpenCV nebo detektoru z knihovny dlib.

Déle je pak mozna identifikace osob pomoci knihovny face recognition. Po
nacteni hlavniho obrazu je nutné nacist i obraz vzoru. Po potvrzeni jsou v hlavnim obraze
vyznaceny pouze osoby, které jsou zaroven i v obrazu vzoru (Obrazek 12.1). Pro detekci

obli¢eje u identifikace osob je pouzit detektor z knihovny dlib.
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Obrazek 12.1: Okno Detekce a identifikace obliceje
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Zavér

V ramci této prace byl vytvoien komplexni systém pro vizualizaci metod
a algoritmi implementovanych zejména knihovnou OpenCV. Tento systém je rozdélen
do 11 celk, z nichz kazdy obsahuje metody a algoritmy, které si jsou navzajem piibuzné.
Ovladani systému probiha ptes grafické uzivatelské rozhrani a kazdy z té€chto 11 celka je
zastoupen vlastnim oknem. V kazdém okné je mozné vizualizovat vysledky vybranych
metod a algoritmu.

V jednotlivych kapitolach této prace bylo pfedstaveno né€kolik metod a algoritmt
Z oblasti zpracovani obrazu a pocitacového vidéni. Mezi tyto metody byl zatazen rozklad
obrazu v riznych barevnych prostorech, geometrické ajasové transformace obrazu,
filtrovani Sumu nejbéznéjsimi metodami a detekce hran pomoci tfi rozdilnych detektori.
Déle byly prozkoumany rtizné algoritmy pro segmentaci obrazu, nékteré z bindrnich
morfologickych transformaci @ Houghova transformace. Posledni kapitoly jsou vénovany
hledani vzort, detekci kliCovych bodd pouzivanych k rozpoznavani objektt v obraze a na
zaver je zatazena detekce a identifikace osob.

Systém zdaleka nepokryva vSechny metody a algoritmy z knihovny OpenCV,
nebot’ se jedna 0 velmi rozsahlou knihovnu, a proto by bylo mozné ho dale rozsitit 0 dalsi
z dostupnych metod. Vyuziti by mohl nalézt napiiklad u rychlého navrhu systému pro

zpracovani obrazu nebo jako uc¢ebni pomticka.
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