VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGII
USTAV POCITACOVE GRAFIKY A MULTIMEDIi

FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY
DEPARTMENT OF COMPUTER GRAPHICS AND MULTIMEDIA

AUTOMATICKE POCITANI LIDi Z PANORAMATICKE
FOTOGRAFIE

BAKALARSKA PRACE
BACHELOR’'S THESIS

AUTOR PRACE ONDREJ BLUCHA
AUTHOR

BRNO 2014



VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

g
7z

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGIT
USTAV POCITACOVE GRAFIKY A MULTIMEDI|

N
FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY

DEPARTMENT OF COMPUTER GRAPHICS AND MULTIMEDIA

=
=

AUTOMATICKE POCITANI LIDi Z PANORAMATICKE
FOTOGRAFIE

AUTOMATIC PEOPLE COUNTING FROM PANORAMIC PHOTOGRAPHY

BAKALARSKA PRACE
BACHELOR'S THESIS

AUTOR PRACE ONDREJ BLUCHA
AUTHOR

VEDOUCI PRACE ING. MARTIN VELAS
SUPERVISOR

BRNO 2014



Abstrakt

Tato bakalaiska prace se zabyva automatickym poéitanim lidi z panoramatické fotografie. Toto je velmi
uzitené pro pocitani velkého poctu lidi, naptiklad na stadionech nebo na koncertech. Sklada se ze dvou
¢asti. Prvni ¢asti je spojovani fotografii, ke které byly pouzity priznakové zalozené metody. Druhou
¢asti je pocitani osob pomoci detekce obliceji, ke které byl pouzit detektor Viola-Jones. Pomoci

testovani bylo zvoleno idealni nastaveni parametrti pouzitych metod pro dany problém.
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ptiznaky, RANSAC, promitani na valec, blending

Abstract

This bachelor thesis deals with automatic people counting from panoramic photography. This is very
useful for counting large number of people, such as on the stadium or on the concerts. It consists of the
two parts. The first one is image stitching, which process the images by the feature-based methods. The
second part is people counting using face detection, where were used Viola-Jones detector. The ideal

setting of parameters for used methods was experimentally selected.
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1 Uvod

V dnesni dob¢ je pocitacové vidéni na velkém vzestupu. Vznika stale vice aplikaci, které jsou na ném
zalozené. Tyto aplikace jsou implementovany do vSemozné elektroniky od stolnich pocitact pres
mobilni telefony az po riizné senzory v automobilech. Vyvoj novych algoritmu se také jesté nezastavil.
I ptestoze vznika stale vice aplikaci, ne vzdy spojuji vice riznorodych ¢innosti dohromady. Problém
napiiklad nastava, kdyz potebujeme urcit pocet lidi, které mame vyfotografované na vice fotografiich.
Pokud bychom méli pouze jednoduchou aplikaci na pocitani lidi, pak bychom museli na riznych
fotografiich hledat stejné osoby a ty potom z celkového poctu osob odeéist. Tento problém jsem se
rozhodl fesit pomoci této bakalaiské prace, jejiz soucasti bude i aplikace. Tato aplikace bude fungovat
tak, ze nejprve spoji n€kolik fotografii dohromady do jedné panoramatické a pak z ni spoéte osoby.

Vyuziti takovéto aplikace je Siroké. Naptiklad mtize slouzit pro automatické ur€ovani poctu lidi
na stadionech, na koncertech nebo kdekoliv jinde, kde je potieba uréit pocet osob, ale vSichni se nam
do jednoho snimku nevejdou nebo by kvalita vyfotografovanych osob na fotografii byla nedostacujici.
Samoziejmé aplikaci pajde vyuzit pouze pro detekci osob nebo pouze pro spojovani fotografii.

Prace se sklada ze dvou zakladnich problémi - spojovani fotografii a detekce osob. Ke spojovani
fotografii pouziji ptiznakové zalozené metody. Pro detekci osob nastuduji dva detektory, prvnim bude
Viola-Jones a druhym bude detektor zaloZeny na histogramech orientovanych gradienti (HOG). Na
zaklade teoretické ¢asti vyberu vhodnéjsi detektor a ten posléze naimplementuji. Dale se pokusim najit
idealni nastaveni parametri pouZzitych metod.

Technicka sprava obsahuje celkem 8 kapitol. V nasledujicich dvou kapitolach uvedu teorii
k detekci osob a spojovani fotografii a budou popsany vSechny ¢asti z jiz zminénych metod. V dalsi
kapitole vzpomenu nejmodernéjsi technologie na poli detekce osob a spojovani fotografii. V paté
kapitole bude zminén navrh aplikace. Nasledujici kapitola bude popisovat implementaci programové
Casti prace. V piedposledni kapitole tuto aplikaci otestuji a na zakladé vysledki provedu vyhodnoceni.

V posledni kapitole provedu shrnuti celé prace.



2 Detekce osob

V této kapitole se budu zabyvat detekci osob, zejména pak jejich tvari. Pro detekci osob existuje nekolik
moznych detektorti. V nasledujicich podkapitolach budou popsany ziejmé dva nejznamé;jsi detektory,

a to Viola-Jones (2.1) a detektor zaloZzeny na histogramech orientovanych gradienta (HOG) (2.2).

2.1  Viola-Jones

V roce 2001 Paul Viola a Michael J. Jones (1) piedstavili detektor obli¢eju, ktery byl schopen zpracovat
obrazky velmi rychle a zaroven dosahoval vysoké uspé&Snosti detekce. Mezi jeho dal§i pozitivni
vlastnosti patii znacna nezavislost na osvétleni a velikosti sledovaného objektu.

Vychazi ze tfi hlavnich poznatkii. Zaprvé byla zavedena nova reprezentace obrazu zvana
integralni obraz (2.1.2), ktery zpuisobuje, Ze jsou piiznaky v detektoru pocitany velmi rychle. Druhym
je jednoduchy a efektivni klasifikator, ktery pouziva algoritmus AdaBoost (2.1.4), ktery vybere maly
pocet kritickych ptiznakli z velkého mnozstvi potencialnich piiznakt. Treti je kaskada klasifikatort
(2.1.3), ktera umoziiuje rychle zahodit vyiezy s pozadim, zatimco vice ¢asu stravi ha vypoétech vytezd,

kde je potencialni obli¢ej. Tento detektor pracuje s obrazky ve stupnich sedi. (1) (2)

2.1.1 Haarovy priznaky

Pti detekcei obliceje se klasifikuji obrazky na zakladé hodnoty jednoduchého ptiznaku. Pouziti ptiznakt
je mnohem efektivngjsi a rychlejsi nez pouzivat pfimo pixely. Snahou detektoru Viola-Jones je ziskat
velkou fadu jednoduchych ptiznakl s minimalnimi vypocetnimi naroky. Takovym typem piiznaki jsou
ptiznaky zaloZené na principu podobnému definici Haarovych ptiznakt (tzv. Haar-like features). Tyto
ptiznaky pouzivaji zmény kontrastu hodnot mezi sousednimi obdéInikovymi skupinami pixeld. Rozdil
kontrastu mezi skupinami pixeld je pouzit k urceni relativné svétlych a tmavych mist.

Pouzivame tfi typy ptiznakd. Pokud spolu sousedi dva obdélniky, jedna se o hranovy pfiznak (viz
obrazek 2.1) a hodnota ptiznaku se pocita jako rozdil mezi obéma obdélnikovymi oblastmi. Pokud spolu
sousedi tii obdélniky, jedna se o ¢arovy piiznak (viz obrazek 2.2) a hodnota pfiznaku se po¢ita jako
soucet vnéjsich obdélniki, od kterych se odecte vnitini obdélnik. Posledni pouzivanou moznosti je, ze
jeden obdélnik je obsazen ve druhém. Pak se jedna o pfiznaky stiedové (viz obrazek 2.3) a hodnota
ptiznaku se pocita jako rozdil vnéjsiho a vnitiniho obdélniku.

Jednotlivé ptiznaky jsou pouzity na cely vstupni obraz, pfiCemz zarovenn dochazi ke zméné
velikosti jednotlivych piiznakd (tj. velikosti jednotlivych obdélniki) z velikosti 1x1 az na velikost
odpovidajici vstupnimu obrazu. Za ptredpokladu, ze zakladni rozliSeni detektoru je 24x24, dostaneme
ptiblizné 160 000 hodnot pfiznaku. (1) (2) (3)
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Obrazek 2.1: Hranové ptiznaky (4)
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Obrazek 2.2: Carové piiznaky (4)
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Obrazek 2.3: Stiedové ptiznaky (4)

2.1.2  Integralni obraz

Pro vypocet Haarovych piiznakii z bézného obrazu, bychom museli pro kazdy obdélnikovy ptiznak
pocitat sumu intenzit pixel daného ptiznaku. Proto byl zaveden tzv. integralni obraz, pomoci kterého
Ize spocitat obdélnikové piiznaky velmi rychle. Kazdy bod tohoto obrazu je pocitan jako soucet vSech
bodt, které se nachazeji nad a zaroveii nalevo od zadaného bodu. To nam definuje vzorec:

line (X, ) = Z i(x',y" (2.1)

x'sx,y’sy

kde i;,:(x, ) je hodnota integralniho obrazu a i(x', y") je hodnota piivodniho obrazu.

Vypocet hodnot integralniho obrazu se provadi podle nasledujicich vzorct:

s(x,y) =s(x,y—1)+i(x,y) (2.2)

iint(xJ y) = iint(x - 1! y) + S(.X', y) (23)

kde s(x,y) je kumulovany soucet hodnot v fadku obrazu, za podminek, ze s(x,—1) =0 a
lme(=1,¥) = 0.

Cely integralni obraz lze spocitat pouze jednim prichodem originalniho obrazu.

Pii pouziti integralniho obrazu mtize byt kazdy obdélnik pocitan pouze pomoci Ctyi referenci
do paméti, coz ndm umozni pocitat libovolné velky obdélnik konstantni rychlosti. Pokud méame
ptiznak o dvou sousednich obdélnicich, sta¢i nam jen 6 referenci do paméti a pokud mame piiznak
o tiech sousednich obdélnicich, sta¢i nam jen 8 referenci do paméti. (1) (2) (3)

Hodnota obdélnikového ptiznaku S z obrazku 2.4 bude vypocitana pomoci vzorce:

S =iint(A) = it (B) — ijnt (C) + ijne (D). (2.4)



Obrazek 2.4: Ukazka vypoctu hodnot obdélnikovych ptiznaku z integralniho obrazu (1)

V ptedchozi Casti jsme si ukézali, jak se pomoci integralniho obrazu vypoctou obdélnikové
ptiznaky, které jsou rovnob&zné s osou x. Casto pracujeme s piiznaky, které nejsou rovnobé&zné s osou
x. V praxi se nejcast&ji pouzivaji ptiznaky natocené o 45°, jak miizeme vidét na obrazcich 2.1, 2.2
a 2.3. Pti pouziti takovychto pfiznakil potfebujeme tzv. rotovany integralni obraz. Rotovany integralni
obraz je spocitan pomoci dvou pruchodt obrazem. Prvni prichod je provadén zleva doprava a shora
dolti a druhy prichod je provadén zprava doleva a zdola nahoru. Pro vypocet obdélnikového ptiznaku

nam opét staci jen Ctyfi reference do paméti. (4)

2.1.3 Kaskada klasifikatoru

Snahou detektoru je snizeni primémé doby, kterou detektor stravi prohledavanim kazdého podokna.
Toho bylo dosazeno kaskadovym zapojenim klasifikatorii. Bylo vyuzito poznatku, Ze podoken, kterd
neobsahuji hledany objekt, je mnohem vice nez podoken, ktera obsahuji hledany objekt. Proto jsou
podokna bez hledaného objektu detekovana rychle;ji.

Kaskada klasifikatorti je degenerovany binarni rozhodovaci strom. V kazdém stupni kaskady se
rozhoduje, zda dané podokno obsahuje hledany objekt nebo ne. Jsou tak detekovany témét vSechny
podokna s hledanymi objekty, zatimco zamitnuta je pouze cast podoken bez hledaného objektu.
U zamitnutého podokna je ukonéena klasifikace. Podokno, které neni zamitnuté, postupuje do dalsiho
stupné kaskady. To se opakuje tak dlouho, az se dojde k poslednimu stupni kaskady. Ten, kdyz uspésné
projde, tak je dané podokno oznacené za podokno s hledanym objektem. Jedna se o sekvencni prichod.
Kaskada klasifikatoru je zobrazena na obrazku 2.5.

Kazdy stupen kaskady je slozen ze slabych klasifikatorti. Tyto slabé klasifikatory nedokazou
spolehlivé detekovat hledany objekt, ten dokaze detekovat az silny klasifikator slozeny ze slabych
klasifikatort. Kazdy stupen kaskady obsahuje vice klasifikatori nez piedchozi stupen, ¢ili dokaze

detekovat 1épe. (1) (2) (3)



Vstupni podokna Podokna s detekovanymi obliceji

Podokna bez obli¢ejl

Obrazek 2.5: Kaskada klasifikatora (1)

2.1.4  AdaBoost

Aby bylo mozné detekovat objekty, musi byt nejprve natrénovan kaskadovy klasifikator. Pro podokno
0 velikosti 24x24 pixelu se vypocita 160 000 Haarovych ptiznaki, coz je mnohem vice nez pocet pixeld.
| ptesto, ze kazdy priznak mize byt vypocten velmi efektivné, vypocet vSech ptiznakd je velmi narocny.
Experimentovanim bylo dokazano, Ze jen s pomoci velmi malého poctu Haarovych pfiznakd mtze byt
vytvoren efektivni klasifikator (1). Kvalitni klasifikator by mél tyto ptiznaky najit.

Detektor Viola-Jones pouziva jako klasifika¢ni algoritmus AdaBoost (Adaptive Boosting), ktery
v roce 1995 piedstavili Y. Freund a R. Schapire a ktery vychazi z metody strojového uéeni zvané
boosting. Pouziva se jak na vybér pfiznaku, tak na trénovani klasifikatord. Zakladnim principem je
linearni kombinace nékolika slabych klasifikatort, n€kdy téz oznacovanych jako slabi zaci, do jednoho
podminkou slabého klasifikatoru je, aby jeho chyba byla mensi nez 50%. AdaBoost se od zakladniho
boostingu lisi tim, ze po kazdém kole uceni je vypoctena nova vaha slabého klasifikatoru podle velikosti
jeho chyby.

K natrénovani klasifikatoru potfebujeme jako vstup dve sady obrazkl. Prvni sadou jsou pozitivni
obrazky cili obrazky s hledanym objektem a druhou sadou jsou negativni obrazky ¢ili obrazky, na
kterych se nenachazi hledany objekt.

Na zacatku jsou vSechny vahy D; nastaveny rovnomérné. V Kazdé smycce algoritmu se pak
vybere slaby klasifikator s nejmensi vazenou chybou klasifikace €; pti danych vahach D;. Musi se
zkontrolovat, jestli chyba klasifikatoru & neni vétsi nez 50%, pokud je, tak se dany algoritmus ukon¢i.
Dale se vypocte vaha a; slabého klasifikatoru podle velikosti jeho chyby. V kazdém cyklu se musi
nakonec aktualizovat jednotlivé vahy D, trénovaci mnoziny. Vahy u dobie klasifikovanych dat klesaji,
naopak u Spatné€ klasifikovanych dat stoupaji. Diky tomuto se nevybere v kazdém kroku stejny slaby
klasifikator. Véha vzorku lze piimo prevést na vysledek klasifikatoru. ZvySovani poctu klasifikatort
milze vést k pretrénovani, ovSem na vétSin¢ dat nema AdaBoost tendenci se pretrénovat. Pseudokod

algoritmu je popsan v algoritmus 1. (2) (3) (5)



Algoritmus 1: AdaBoost (5)

Vstup: (x1, Y1), -, (Xm, ¥im), kde x; € X —hodnota piiznaku, y, € {—1,1} - tfida odpovidajici
piiznaku i

Inicializace vah D, (i) = %

fort=1,..,Tdo

Vyber slaby klasifikator s nejmensi vazenou chybou
m
e = Y DDy # ()]
i=1

if g > %then stop

Nastav a; = %ln (1;—?)

Aktualizuj vahy:
D, (i)e~@Yile(x)
Zt

Dt+1(i) =

kde Z; je normaliza¢ni faktor
end

Vystup:

,,
||M-1
[y

H(x) = sign< atht(x)>

2.2  HOG (Histograms of oriented gradients)

Dalsim velmi pouzivanym typem detektoru je detektor zaloZeny na histogramech orientovanych
gradientt, ktery poprvé v roce 2005 piedstavili Navneet Dalal a Bill Triggs (6). Hlavni mySlenkou
tohoto detektoru je, Ze hledany objekt miize byt popsan pomoci intenzity gradientd nebo smérnicemi
hran. Mezi pozitivni vlastnosti detektoru HOG patii pfedev§im odolnost vii¢i zméné osvétleni, zméné
kontrastu, Sumu, zméné méfitka, velikosti, avS8ak neni odolny va¢i rotaci. Lze pracovat jak
s fotografiemi ve stupnich Sedi, tak i s barevnymi fotografiemi.

V prvnim Kroku se nejprve musi detekovat hrany v obraze. To se nejéastéji realizuje pomoci prvni
derivace ve sméru x a y. Pfed samotnym vypoétem se nejprve provede Gaussovo rozostieni. Derivace
se provadi pomoci konvoluce vstupniho obrazu s vhodnym konvolu¢nim jadrem. Jako vhodna

konvoluéni jadra byly experimentovanim zjistény matice:

D,=[1 0 -1] (2.5)



D, =

1
0 ] (2.6)
-1

Autofi dale zkouseli pouzit k detekci hran i jiné masky jako napfiklad Sobeltv operator (2.7) a

(2.8) nebo diagonalni masku. Experimentovanim vsak zjistili, ze pouZzitim prvni derivace ve sméru x

a y je dosahovano nejlepsich vysledki.

-1 0 1

D,=|[-2 0 2] 2.7)
-1 0 1
-1 -2 -1

D,=0 o0 0] (2.8)
1 2 1

Dale autofi zjistili, Ze pokud pied vypoétem derivace provedeme rozmazani vstupniho obrazu
pomoci Gaussova filtru, dosahneme lepsich vysledki. To je dano piedevsim tim, Ze Gaussuv filtr dokaze
zamaskovat sum a nékteré nepodstatné detaily.

Dale se okno obrazku rozdé¢li na mensi stejné velké oblasti, tzv. buiiky. Buiitky mohou byt bud’
¢tvercové (R-HOG - 2.6 vlevo), nebo kruhové (C-HOG 2.6 vpravo), vétSinou se vSak pouzivaji
¢tvercové bunky. Pro kazdou buiku se ze vSech pixelt v bunce vypoéitaji lokalni jednorozmérné
histogramy orientovanych gradienti. Vysledna velikost thlu gradientu muze byt bud’ v rozsahu 0° —
180°, nebo 0° — 360°. Velikosti gradientl obsazenych v jednotlivych buiikdch se rozdéli do n€kolika
ttid, ze kterych se nasledné vytvoii histogram pro kazdou bunku. Nej¢astéji se rozsah uhli déli do 9 t¥id,
pokud pouzivame rozsah 0° — 180°, pak ma kazda trida Sitku 20°.

Pro zvySeni odolnosti na zméné osvétleni, kontrastu mezi jednotlivymi bunikami se pouziva
normalizace. Normalizace se provadi nad Casteéné piekryvajicimi se bloky, které se pifi pouziti
¢tvercovych bunék skladaji nejéastéji z 3x3 bunék (obrazek 2.6). K normalizaci 1ze pouZit jednu ze étyt
odlisnych normalizaénich metod: L2-norm (2.9), L1-norm (2.9), L1-sqrt (2.10) a dale L2-hys, ktera je
Ll-norm néasledovana clippingem (omezeni maximalni hodnoty v na 0,2) a renormalizace.
Experimentovanim bylo zjisténo, ze posledni tii metody maji podobny vykon, zatimco prvni je o néco
méné vykonna. (6)

v

L2 —norm: f = ———— 2.9
Vivliz + e? @9)

v
L1 —norm: f = ———— 2.10
VI3 +e (2.10)

v
L1—sqrt:f = |[——— 2.11
SIS = Ll T e 1)



kde v je nenormalizovany vektor obsahujici v§echny histogramy v daném bloku, ||v||, je jeho k-norm

pro k = 1,2 a e je mala konstanta (pfesna hodnota je nedtlezita). (6)

R-HOG/SIFT C-HOG

fe—poj|g—

— — e

Cell Center bin

Obrazek 2.6: Zobrazeni jednoho bloku a bunék. Vlevo R-HOG, vpravo C-HOG (6)

2.2.1  SVM (Support vector machines)

K natrénovani klasifikatoru zalozenému na HOG se nejcastéji pouziva algoritmus SVM (support vector
machines - algoritmus podpurnych vektord). Jedna se o metodu strojového uéeni, ktera spada do
kategorie uceni s ucitelem. Cilem algoritmu je najit takovou nadrovinu, ktera optimalné rozdéluje dveé
tiidy trénovacich dat, tj. nadrovinu, kterd ma maximalni vzdalenost nejbliz§ich bodd k nadroving.
K popisu nadroviny sta¢i pouze body, které jsou nejbliZze nadroving, tyto body nazyvame podpurné
vektory (suppot vector). Vyhodou tohoto algoritmu je, ze dokaze odd¢lit i nelinearné oddélitelna data
(napft. kruznici) linearni funkci. Pro nelinearné oddélitelna data se pouzivaji jadrové transformace
(kernel transformations), pomoci kterych je mozné mapovat vstup do prostoru o vice dimenzich.
Zjednodusené lze fici, ze kazdy n-dimenzionalni vektor lze pfevést na n+l-dimenzionalni vektor,
ptidanim dalsiho atributu zavislého na ptivodnich n atributech. Pomoci toho lze oddé€lit nelinearné
ohrani¢end data nadrovinou, tim Ze posuneme jednu tfidu dat podél osy nové dimenze. Obecny popis

linearniho klasifikatoru pak ma tvar:
fx)=wlx+b (2.12)

kde w je vahovy vektor a b je posunuti (bias).

Jestlize f(x) = 0 piedpokladame, Ze se jedna o pozitivni klasifikaci a jestlize f(x) <0
predpokladame, Ze se jedna o negativni klasifikaci.

V algoritmu SVM se optimalni linearni oddélova¢ hledd pomoci metody kvadratického
programovani. Predpokladejme, Ze jsou piiklady x; s klasifikaci y = +1 a cilem je najit optimalni

oddélovace. Problém lze ptevést na hledani hodnot parametrt a;, které maximalizuji vyraz:



1
Z a;—5 ) a;a;yyi(x, x;) (2.13)
t tj
kde x; je vstupni ptiklad, y; je klasifikace vstupniho piikladu y = {—1,+1} a a;je vahovy koeficient.
Pricemz plati omezeni:

(2.14)

Z a;y; = 0. (2.15)

4

ai>03.

Na obrazku 2.7 je zobrazeno pouziti linedarniho SVM na rozdéleni dvou tiid objektd ve 2D
prostoru. Zelené jsou okrouzkovany podpirné vektory (support vector), ¢ervené piimka zobrazuje
optimalni nadrovinu a modra usecka zobrazuje onu maximalni vzdalenost nejblizsich bodl (podplrnych

vektortl) kK nadroviné.
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Obrazek 2.7: Ukazka pouziti linearniho SVM na rozdéleni dvou tiid objektti ve 2D prostoru (7)

Krom¢ linearniho jadra se ¢asto pouziva polynomialni jadro, RBF (Radial basis function) nebo
sigmoidni jadro, které dokdzou 1épe oddélit oblasti, které nejsou linearné oddélitelné.

Pokud pouzivame SVM k natrénovani detektoru HOG, tak jedna tida bude obsahovat pozitivni
obrazky a druha tfida bude obsahovat negativni obrazky. Hledana nadrovina nam urcuje, kterym

smérem od nadroviny lezi hledané objekty a kterym smérem od nadroviny lezi pozadi obrazku. (7) (8)

(9)
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3 Spojovani fotografii

V této kapitole se budu zabyvat skladanim jednotlivych fotografii do vysledného celku. Cilem je najit
prekryvajici se casti nékolika fotografii a tim vytvofit vyslednou panoramatickou fotografii.

Pro spojovani fotografii se pouzivaji dvé skupiny metod, prvni jsou pfimé metody, které piimo
minimalizuji rozdily mezi pixely, a druhé jsou metody zaloZené na pfiznacich, které extrahuji fidkou
sadu ptiznakl a potom hledaji navzajem podobné ptiznaky. Ptiznakové zaloZzené metody maji vyhodu
v tom, Ze jsou odolnéjsi proti pohybu scény a jsou potencialné rychlejsi. AvSak jejich nejvetsi vyhodou
je schopnost rozpoznat panoramatickou fotografii, to znamena, Ze automaticky najde sousedni
fotografie z neuspoiadané sady fotografii, coz tuto metodu déla idealni pro pln¢ automatické spojovani
fotografii ptijatych od uzivatele. (10)

Nasledujici podkapitoly se budou zabyvat vyhradné piiznakové zaloZzenymi metodami.
U ptiznakové zalozenych metod se nejprve musi detekovat klicové body, ze kterych se pak vypocte
deskriptor (3.1). Nasledné se musi nalézt shodné deskriptory (3.2). Poté se odhadne homografie (3.3.2)
mezi fotografiemi za pomoci RANSAC (3.3.3). Nakonec se fotografie promitne na valec/kouli (3.3.4)
a provede se blending (3.4) (6).

3.1  Detekce klicovych bodu a vypocet deskriptoru

Aby slo spojit vice fotografii do jedné, musime nejprve u vSech fotografii detekovat klicové body, ze
kterych se poté vypocte deskriptor. Klicové body jsou body, které jsou né¢im zajimavé, naptiklad rohy,
osamocené body, konce ¢ar atd. K detekci kli¢ovych bodi a vypoctu deskriptorti slouzi nékolik

algoritmu.

311 SIFT

SIFT (Scale Invariant Feature Transform) je algoritmus slouzici k detekci a popisu kli¢ovych boda,
ktery vytvofil v roce 1999 David G. Lowe (11). Jak jiz jeho nazev napovida, jeho hlavni vlastnosti je,
ze jeho klicové body jsou invariantni viici méfitku. Mezi jeho dal$i pozitivni vlastnosti patii invariance
vici natoceni, osvétleni a Sumu fotografie a ¢aste€na invariance vici a prostorové zméné uhlu pohledu.

Cena extrakce kli¢ovych bodl je minimalizovana tim, Ze je zavedena kaskadova filtrace, v niz
jsou nakladngjsi operace provadény pouze v piipad¢, ze dany bod prosel predchozim stupném kaskady.
Zde jsou uvedeny hlavni faze vypoctu.

V prvni fazi vypoctu se musi vytvofit scale-space reprezentace k detekci extrému. Nejprve se
pouzije difference-of-Gaussian (DoG). DoG nejdfive provede nékolikrat za sebou na stejném obrazku
Gaussovo rozostieni, ¢imz vznikne nékolik obrazki rizné rozostfenych. Toto Gaussovo rozostfeni se

provede na obrazku v n€kolika riznych rozliSenich. Vzdy dva sousedni obrdzky z jednoho méftitka se

11



od sebe odectou, coz je aproximace druhé derivace obrazku. Tim ziskame rozdilové obrazky (obrazek

3.1). Z rozdilovych obrazki vybereme lokani extrémy, coZ jsou pixely s hodnotou vétsi nebo mensi nez

vSechny jeho sousedni pixely, a to v¢etné pixelti v 3x3 okoli na stejném misté v sousednich obrazcich

ve scale-space (obrazek 3.2). Tyto lokalni extrémy povazujeme za potencialné klicové body.

Sale | LBy
- e -
= 2

Scale
(first
octave)

Difference of
Gaussian (DOG)

Gaussian

Obrazek 3.1: Konstrukce scale-space pomoci DoG (11)

Scale
E

Obrazek 3.2: Uréovani lokalnich maxim (11)

Ve druhé fazi je potieba odstranit potencialné klicové body, ktery jsou nestabilni. To jsou
potencialné kli¢ové body, ve kterych je nedostateény kontrast nebo lezi podél hran.

V dalsi fazi se pfitadi vS§em zbylym klicovym bodum jejich velikost m(x, y) a orientace 8 (x, y),

ktera se vypocte podle téchto vzorci:

m(x,y) = \/(L(x +1,y) — L(x — 1,y))2 +(Lry+ 1) —Llxy-— 1))2 (3.1)

Lx+1,y)—L(x—1,y)
Llx,y+1)—L(x,y—1) (3-2)

6(x,y) = tan™!

kde L(x,y) je hodnota pixelu z Gaussové rozmazaného obrazku. Od této chvile je kazdy klicovy bod

invariantni vaci rotaci a méfitku.
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V posledni fazi vypoctu se pro kazdy kli¢ovy bod vypoéte jeho deskriptor. Deskriptor je oproti
klicovému bodu vice nezavisly na osvétleni a prostorové zmén¢ tthlu pohledu. Deskriptor se pocita
z gradientt o urcité velikosti a orientaci, které se nachazeji v daném okoli klicového bodu. Podle métitka
klicového bodu se vybere obrazek s pozadovanym Gaussovskym rozostfenim. Aby bylo dosaZzeno
invariance orientace, jsou soufadnice deskriptoru a orientace gradientu oto¢eny vzhledem k orientaci
klicového bodu. Pro vétsi i€innost jsou gradienty na vSech urovnich pyramidy ptredpocitany. V kazdé
podoblasti jsou gradienty slozeny do orientovaného histogramu s délkou vektoru odpovidajici souctu
velikosti gradientu v dané podoblasti. Nejcastéji se pouzivaji 4x4 deskriptory pocitané z pole 16x16

vzorku. Pole gradient a pole deskriptorti je zobrazeno na obrazku 3.3. (11)

/“— ¥ \
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Obrazek 3.3: Vypocet deskriptoru (2x2 pole deskriptora pocitanych z pole 8x8 vzorki) (11)

3.1.2 SURF

Metoda SIFT byla velmi u¢inna, ale jeji rychlost nebyla nejvyssi, a proto se ji snazilo mnoho lidi
vylepsit. Jedna z uspésnych vylepSeni metody SIFT je metoda SURF (Speeded Up Robust Features),
kterou v roce 2006 vytvoril Herbert Bay (12). Tato metoda zachovava vSechny predchozi vlastnosti jako
invarianci va¢i métitku, natoceni, osvétleni a Sumu fotografie a ¢asteGnou invarianci vuéi a prostorové
zmén€ thlu pohledu a navic v porovnani s metodou SIFT je mnohem rychlejs$i. Nejvétsi zmeénou oproti
SIFT je pouziti Hessovy matice k detekci kli¢ovych bodd, a to pfedevsim pro jeho rychlost vypoctu a
piesnost.

Pied samotnym pouzitim detektoru se pro obrazek musi vypoéitat jeho integralni obraz (viz
kapitola 2.1.2 Integralni obraz).

Hessova matice H (X, o) v bodé x = (x, y) a v méfitku o je definovana nasledovné:

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

Hx o) = Lyy(x,0) Lyy(x0)|

(3.3)

2
kde L., (x,0) je konvoluce druhé derivace Gaussovy funkce % g (o) s obrazkem I v bode x a podobné

Pro Ly, (x,0) a Ly, (x,0).
Detektor SIFT se snazi o co nejpresnéjsi aproximaci druhé derivace obrazku (pfesnéji

Laplacianu), experimentovanim vsak bylo zjiSténo, Ze i pii velmi nepfesné aproximaci lze dosdhnout
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kvalitnich vysledkdi, a proto se autofi detektoru SURF rozhodli pouzit aproximaci pomoci
obdélnikovych filtrd. Obdélnikové filtry o velikosti 9x9 (posledni dva zprava na obrazku 3.4) jsou

aproximaci druhé derivace s ¢ = 1,2 a reprezentuje nemensi metitko.

i
I

Obrazek 3.4: Obrazky nalevo znazoriiuji Gaussovu druhou parcialni derivaci ve sméru y a sméru xy,

obrazky napravo znazoriuji aproximaci pomoci obdélnikovych filtrii (Sedé oblasti maji nulovou
hodnotu). (12)

Diky pouziti obdélnikovych filtrti a integralniho obrazu se nemusi opakované aplikovat stejny
filtr na vystup jiz diive filtrované vrstvy, ale misto toho se mohou s konstantni rychlosti tyto filtry
libovolné velikosti pouzit na origindlni obrazek. 9x9 filtr je povazovan za vychozi métitkovou vrstvu,
na kterou se bude odkazovat jako na métitko s = 1,2. Nasledujici vrstvy jsou ziskany filtraci obrazku
S postupné se zvySujici maskou. Konkrétné se jedna o filtry o velikosti 9x9, 15x15, 21x21, 27x27, atd.
Se zvétsujicim se métitkem se krok mezi nasledujicimi velikostmi filtru zvétSuje na dvojnasobek (z 6
na 12, z 12 na 24). Kli¢ové body se, stejné jako u metody SIFT, naleznou v lokalnich extrémech, ¢ili
v bodech, které jsou vétsi nebo mensi nez vSech 26 sousednich pixeld.

Aby byla zaji§téna invariance vuci rotaci, je potieba kazdému klicovému bodu pftifadit jeho
orientaci. Za timto Gi¢elem se nejprve vypoctou odezvy Haarovych vinek (viz kapitola 2.1.1 Haarovy
ptiznaky) ve sméru x a y, a to v kruhu o poloméru 6s okolo kli¢ového bodu, v métitku s, ve kterém byl
klicovy bod detekovan. Pro rychlejsi filtrovani se znovu pouziva integralni obraz. Dominantni orientace
je odhadnuta jako soucet vSech odezev v posuvném okénku orientaci, kde velikost jednoho okénka byla
experimentalné ur¢ena na thel Z. Horizontélni a vertikdlni odezvy uvniti okna se seCtou a tim vznika
novy vektor. Klicovy bod pak ziskava orientaci po nejdelsim vektoru.

Analogicky jako u metody SIFT, se v posledni fazi vypoctu pro kazdy kli¢ovy bod vypoéte jeho
deskriptor. Nejprve se musi vytvofit ¢tvercova oblast se sttedem v klicovém bod¢€ a orientaci podle
orientace klicCového bodu. Velikost této oblasti vétsinou byva 20s. Tato oblast je rozdélena na mensi
pravidelné podoblasti o velikost 4x4. Pro kazdou podoblast se vybere n€kolik pravidelné rozmisténych
bodu, na kterych se vypocte odezva Haarovych vinek. V kazdé podoblasti se sectou odezvy Haarovych

vinek d, a d,, a dale se seCtou i absolutni hodnoty odezev |d,| a |dy | A tak ma kazda podoblast vektor:

v = (Z dx;Zdy;Z|dx|, Zldyl) (3.4)

Vysledny vektor deskriptoru je poéitan ze vSech 16 podoblasti, tim padem vznikd 64dimenzionalni

vektor.
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Obrazek 3.5 zobrazuje, jak se vytvaii deskriptor. Jak budou vypadat odezvy Haarovych vinek

d, ad,, aabsolutni hodnoty odezev |d,| a |dy| pro 3 riizné podoblasti je zobrazeno na obrazku 3.6. (12)

Z dx
2 x|

Obrazek 3.5: Tvorba deskriptoru SURF (12)
3 h F
2. layl

Obrazek 3.6: Na obrazku je vidét jak vypadaji odezvy Haarovych vinek dy a dya absolutni hodnoty
odezev |dy| a |dy| na tfech ruznych podoblastech. (12)

3.2  Nalezeni shodnych deskriptori

Po nalezeni vSech deskriptori je potieba najit shodné deskriptory v riznych fotografiich. Pro nalezeni

shodnych deskriptora se nejcastéji pouzivaji algoritmy Brure Force a FLANN.

Brute force pro kazdy deskriptor hleda nejlepsi shodu, a to tak, ze ke kazdému deskriptoru prozkouma
vSechny deskriptory z ostatnich obrazki. Vyhodou tohoto feSeni je, Ze najde opravdu nejlepsi shodu,

ale zato je Casové narocny, a proto neni vhodny pro databaze s velkym poctem obrazki.

FLANN (fast approximate nearest neighbors) pro hledani korespondenci mezi deskriptory automaticky
vybira mezi dvéma algoritmy, a to mezi nahodnym k-d stromem a hierarchickym k-means. Tato metoda
jerychlejsi nez Brute Force, ale jeho nevyhodou je, ze nenachazi shodné deskriptory s takovou piesnosti.
(13)
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3.3 Geometrické transformace

Aby se daly vstupni fotografie spojit k sob¢&, potfebujeme s nimi rizné manipulovat, tak aby byly

prekryvajici se oblasti nad sebou, a k tomu potiebujme znat geometrické transformace.

3.3.1 Zakladni geometrické transformace ve 2D prostoru

Mezi zakladni linedrni geometrické transformace patii posunuti, otdeni, zmeéna métitka a zkosent, které
budou nize popsany. VSechny zakladni transformace jsou zobrazeny na 3.7.

Aby $lo se vSemi zakladnimi transformacemi pracovat jednotné, byly zavedeny tzv. homogenni
soufadnice bodu. Umoziuji ndm vyjadrit vSechny druhy zdkladnich transformaci jednou transformacni
matici a aplikovat je nasobenim matic a vektor. Homogenni soutfadnice bodu ve 2D s kartézskymi
soufadnicemi [x,y] je uspofadana trojice [X,Y,w], pro kterou plati X = xw,Y = yw. Bod je svymi

homogennimi soufadnicemi jednoznaéné uréen. Soufadnice w se nazyva vaha bodu. (14)

Posunuti — posouva obrazu vektorem posunuti T(dx, dy). Nové soutadnice jsou dany vztahem (3.5)

a transformacni matice T ma tvar (3.6). (14)

x' = x + dy, y =y +d, (3.5
1 0 0

Tzlo 1 0‘ (3.6)
de d, 1

Otaceni — otoci obraz o tihel a se stifedem otaceni v pocatku souradného systému. Nové soufadnice jsou

dany vztahem (3.7) a transforma¢ni matice R ma tvar (3.8). (14)

x'= x-cosa—y-sina, y' = x-sina+y-cosa (3.7)
cosa sina 0

R ={sina cosa 0 (3.8)
0 0 1

Zména méfitka — zméni méfitka obrazu s faktory zmény méfitka S, a S,,. Nové soufadnice jsou dany
vztahem (3.9) a transformac¢ni matice S ma tvar (3.10). Je-li faktor zmény métitka S, ,, > 1, dochazi ke

zvétSent, je-li 0 < S, < 1, dochdzi ke zmenSent a je-li S, ,, < 0, dochazi k prevraceni (zrcadlenti). (14)

x'=x-S,, y =y-S, (3.9)
S, 0 0

S= [0 S, 0 (3.10)
0 0 1

Zkoseni — zkosi obraz s faktory zkoseni S, @ Sp,. Nové soufadnice jsou dany vztahem (3.11) a

transformacni matice Sy ma tvar (3.12). (14)
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X' =x+ Sy, y' =y+Spx (3.11)

1 Sp O
Sy = [Shy 1 0] (3.12)
0 0 1
A A A
; > >

Obrazek 3.7: Zobrazeni zakladnich linearnich geometrickych transformace. Zleva posunuti, otaceni,
zména méfitka a zkoseni (15)

V praxi se vétsinou setkavame s afinni transformacemi, které se skladaji z n€kolika zakladnich
transformaci. Afinni transformace jsou takové transformace, pii kterych se zachovava kolinearita a
délici pomér. Afinni transformace se pak da vyjadfit jednou transformaéni matici. Tuto afinni
transformacni matici ziskdme nasobenim dil¢ich zakladnich transformacnich matic, avSak pfi nasobeni

matic musime dodrzet pfesné potadi. (14)

3.3.2 Homografie

Fotografie vytvaiime ve 3D prostoru, tim padem nam afinni transformace nebudou stacit, a proto se
k transformaci obrazkii pouziva homografie. Homografie je chapana jako mapovani boda a vyjadiuje
transformaci mezi obrazky. K vypoctu homografie potfebujeme znat minimaln¢€ 4 sobé odpovidajici
body.

Homografie je reprezentovana matici H o rozmérech 3x3 v homogennich soutfadnicich. Kazdou

dvojici shodnych bodt p‘ a p 1ze zapsat jako:
wp' =H-'p (3.13)

kde w je homogenni soufadnice méfitka. KdyZ do rovnice dosadime, dostaneme:

wx' hoo  ho1 ho2]px
wy'| =hio hi1 Rz [y ] (3.14)
w hyo hy1 hyolll

Po roznéasobeni matic, dosazenim w do prvnich dvou rovnic a n€kolika matematickych tipravach

dostavame dvé linearni rovnice:

hoox + h01y + hoz - hzox,x - h21x,y - hzzx, = 0 (315)
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hiox + h11y + hip — haoy'x — hp1y'y — hypy' = 0 (3.16)

Slozenim rovnic pro n bodl vznikd matice A jejiz hodnost je 2n a tvoti linearni homogenni

soustavu rovnic pro 9 neznamych. Resenim je nulovy prostor této matice.

Moo 07
x1 y1 1 0 0 0 —xix3 —x191 —x1]|hos 0
0 0 0 xq yi 1 -yixqs —yiy1i —Yi|lhoz| |0
X, Yy, 1 0 0 0 —x3x, —x5y, —x5|lh1o 0

Ah=10 0 0 x y, 1 =y, —y3y2 —yz||Ma2|=]0 (3.17)

: : : : : : : : : his 0
X, Yo 1 0 0 0 —xix, —x¥n —xnllh2o 0
[0 0 0 x4 Yo 1 —WpXn —Vpdn —¥nllhar| |0

[h,,] 10

V praxi je vSak Casto nulovy prostor matice A prazdny a vektor h se hledd pomoci metody

nejmensich ctverct jako
h = argmin||Ah||? (3.18)

kde ||X]| je euklidovska norma /Y, XZ. Nalezeni vektoru se pak provadi pomoci SVD (Singular Value
Decomposition). (16) (17)

3.3.3 RANSAC

Pti tvorbé homografie nastava problém v tom, Ze ne vSechny korespondence mezi body jsou spravné
urcené. K vybéru spravnych korespondenci nam slouzi algoritmus RANSAC (RANdom SAmple
Consensus), ktery jiz v roce 1981 publikovali M. Fischler a R. C. Bolles (14). RANSAC vyuziva
predpokladu, Ze potencialné spojované obrazky obsahuji sadu bodu, které nalezi hledané homografii,
tzv. inliers, ale mimo to také sadu bodd, které jsou vzdalené od hledané homografie a nejspis jsou spatné
uréené, tzv. outliers. Je vhodny pro data s velkym poctem vzorkd.

Obrazek 3.8 znazornuje pouziti RANSAC pro detekci piimky ve zdrojovych datech. Na obrazku
je znazornéna nejlepsi iterace.

Pti pouziti metody RANCAS k urfeni homografie se nejprve nahodné vyberou 4 pary
korespondujicich bodi. Z téchto bodi se vypocte homografie. VSechny korespondujici body z prvniho
obrazku se transformuji pomoci vypoctené homografie, a tim dostaneme body z druhého obrazku.
Jestlize tyto body jsou vzdalené od korespondujicich bodl v druhém obrazku v urcité mezi (napt. 1-3
pixely), jsou tyto body oznaceny jako inliers, jinak jsou oznaceny jako outliers. Tento postup se opakuje
v cyklu tak dlouho, dokud pocet inliersti nepiekro¢i dany prah nebo neprovedeme pozadovany pocet

iteraci. Jako spravna homografie je zvolena homografie s nejveétsim poctem inliers.
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Obrazek 3.8: Nalezeni piimky pomoci RANSAC. Cervené body jsou prvotné zvolené body, zelené

body jsou inliers a ¢erné body jsou outliers

Pseudokod obecného algoritmu RANCAS se popsan v algoritmus 2.

Algoritmus 2: RANSAC (19)

Vstup: X = {x4, x5, ..., X, } — mnozina korespondujicich boda o po¢tu n
fork =1..Kdo
Nahodné vyber m polozek z X a vypocitej model
Zjisti kolik bodu z X vyhovuje pteddefinované toleranci e (jsou inliers)
if inliers > prah t then
Ptepocitej model pouzitim identifikovanych inliers
break
end
end

Vystup: model s nejvétsim poétem inliers nebo chyba

Pocet iteraci K je zvolen dostatecné velky, tak aby zajistil, Ze pravdépodobnost p (vét§inou nastavena
na 0,99) vybere alespoit jednu sadu vzorki, ktera neobsahuje outliers. Necht u reprezentuje
pravdépodobnost, ze vSechny body jsou inliers a v = 1 — u pravdépodobnost, ze obsahuje i outliers.

Pravdépodobnost, ze algoritmus nikdy nevybere m bodu, které jsou inliers je 1 — p.
1—-p=>0-um™X (3.19)

Po upravé rovnice zjistime, Ze minimalni pocet iteraci K potfebnych k nalezeni m bodu, které

neobsahuji outliers je:
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_ log(1—-p)

= a1 =4 (3.20)

Algoritmus RANSAC existuje v mnoha riznych modifikacich. (19) (20)

3.3.4  Projekce

Poté co jsme vypocitali homografii a vime, jak a které fotografie k sob¢ patii, musime se rozhodnout,
jakym zpusobem se provede spojeni fotografii, to znamena vybrat mapovaci projekci. Nejcastéji se
pouziva projekce na plochu, valec nebo kouli, avsak kazdy povrch lze pouzit k projekei jako naptiklad

krychle, Sestiboky hranol atd. (10)

Projekce na rovinu — jde o zakladni typ projekce. Jeden obrazek je zvolen jako referencni a ostatni
obrazky jsou deformovany tak, aby mély stejnou soufadnicovou soustavu s referenénim obrazkem. Jde
stale o perspektivni projekci, a proto rovna ptimka ztistava rovna. Tato projekce je pouZitelna pouze pro
maly pocet spojovanych fotek. Jiz pti piekonani zorného pole 90° je panoramaticka fotografie znacné
zdeformovana. Maximalni zorné pole, které lze s touto projekci dosahnou, je 180°. Tato projekce se

V praxi téméf nepouziva. (10)

Projekce na valec — tato projekce simuluje projekci na plast’ valce, jako kdyby pozorovatel stal
uprostied valce. Je vhodna pro tvorbu panoramatickych fotografii, kdy fotograf stoji na jednom mist¢ a
fotografie tvofi otaCenim kolem své osy. S touto projekci lze jiz dosdhnout tplné 360° panoramatické
fotografie. Zde se jiz nejedna o perspektivni projekci, a proto dochézi k deformaci ptimek. Dochézi zde

k transformaci soufadnicového systému u vSech obrazkl. Tento druh projekce je nejpouzivangjsi. (10)

Projekce na kouli — pii pouziti této projekce se, na rozdil od projekce na valec, musi navic
vyfotografovat vrchlik a podstava (povrch nad a pod bodem, ze kterého jsou fotografie pofizovany).
Vysledek této projekce je nékdy oznacovan jako tzv. ,,mala planetka®“. Stejné jako u projekce na vélec,

se nejedna o perspektivni projekci a dochazi ke zméné soufadnicového systému u vSech obrazku. (10)

3.4 Blending

Pied timto bodem jiz zndme vSechny geometrické transformace, které bude potfeba na spojeni
fotografii. V idealnim piipadé by vSechny pixely v piekryvajici obrazcich mély stejnou intenzitu, avSak
ve skuteCnosti to tak vétSinou neni. NejcastéjSimi divody jsou zména expozice, vinétace (pokles
intenzity na okrajich fotografie), efekt paralaxy (zpusobeny nezddoucim pohybem z optického stiedu)
a v8echny chyby registrace, které jsou zptisobeny chybnym modelovanim kamery, velkym zkreslenim
atd. A proto se pouZiva blending, ktery se snazi rozdilnou intenzitu minimalizovat. Dale blending

nastavuje Sev, tak aby minimalizoval viditelnost pfechodti mezi fotografiemi.
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Aby bylo mozné sloudit informace z vice obrazki dohromady, je kazdému obrazku ptidana
vahova funkce w(x,y) = w(x)w(y), kde w(x) se linedrné méni od 1, ve stfedu obrazku, do 0, na
okrajich obrazku. Obycejny blending provadi vazeny soucet intenzit pro kazdou piekryvajici se oblast
pomoci téchto vazenych funkci. Pfi malé chybé registrace to vSak mize zplsobit rozmazani
vysokofrekvenéniho detailu.

Aby k tomu nedochazelo, pouziva se multi-band blending, ktery v roce 1983 piedstavili Peter J.
Burt a Edward H. Adelson (21). Myslenka multi-band blendingu je michani nizkych frekvenci ptes
velky prostorovy rozsah a vysokych frekvenci pies maly rozsah. To muze byt provedeno v nékolika

frekvenénich pasmech pomoci Laplaceovy pyramidy. (22) (10)
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4 State of the art

V dnesni dobé¢ se v oblasti rozpoznavani osob jiz téméf vyhradné pouzivaji dva detektory, a to Viola-
Jones a HOG (Histograms of oriented gradients). Tyto detektory jsou velmi rychlé a dokonce dokazou
pracovat v realném cCase, a tak jsou Casto implementovany i v levnéjsi elektronice jako jsou mobilni
telefony nebo kompaktni fotoaparaty. Oba detektory také spojuje to, Ze maji vyucovany klasifikator.
Ruéné vytvorené klasifikatory se dnes jiz témét nepouzivaji, protoze dosahuji horsich vysledkil nez
vyucované klasifikatory. (23) Jiz pfed rokem 2001 (rok, kdy byl pfedstaven detektor Viola-Jones)
existoval velmi kvalitni nau¢eny detektor od Schneiderman-Kanade, ovsem tento detektor zpracovaval
obrazek pies noc a ucil se nékolik mésicti. (23)

Pro detekci obliceju je stale nejlepsi detektor Viola-Jones. Tento detektor je pomérné mlady a
v prubéhu let se pfili§ neménil. Jednim z vylepSeni je, ze zacal pouzivat Haarovy ptiznaky, které jsou
natoCené o 45°. (4) Dale vzniklo né€kolik variant AdaBoost. Nejpouzivanéjsi jsou Real AdaBoost a
Gentle AdaBoost.

Detektor zalozeny na HOG je také pomérné mlady a piili§ se neménil. Zménami proslo predev§im
SVM, kde se zacala pouzivat jina nez linearni jadra, pro rozpoznavani obrazki predevsim RBF. Tento
detektor se Castéji pouziva k detekci chodcti, dopravnich prostiedkil, zvifat nebo predméti, které lze
1épe popsat pomoci gradientu.

V oblasti tvorby panoramatickych fotografii existuji piimé metody a ptiznakové zalozené
metody. V soucasnosti se vSak téméf vyhradné pouZzivaji ptiznakové zaloZzené metody, a to pfedevsim
pro jejich vétsi odolnost proti pohybu scény, potencialné vyssi rychlost a zejména pak schopnost
rozpoznat panoramatickou fotografii. Kvalita a rychlost ptiznakové zalozenych metod je zavisla
predev$im na detektoru klicovych bodu a tvorbé deskriptort. K detekci klicovych bodu a tvorbé
deskriptort byla dfive velmi popularni metoda SIFT, ktera je vSak nyni jiz ¢asto nahrazovana metodou
SURF, ktera v podstaté vychazi z metody SITF. Pro hledani shodnych deskriptori se vétsinou voli mezi
vypocet homografie se vétSinou pouZivaji vylepsené metody RANSAC, jako naptiklad Lokalné
optimalizovany RANSAC (LO-RANSAC) nebo PROSAC (PROgressive SAmple Consensus). (24) A
jako blending se dnes nejéastéji pouziva multi-band blending. (25)

Z davodi pouziti ptiznakove zalozenych metod, neni potfeba vybirat sousedni fotografie, a tim
padem mohou vznikat aplikace pro tvorbu panoramatickych fotografii s velmi jednoduchym ovladanim,
a to i na mobilnich telefonech nebo fotoaparatech.

Zadna aplikace, kterd by primarng poéitala lidi tak, Ze by nejprve spojila fotografie, nebyla

nalezena.
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5 Navrh

V této kapitole se budu zabyvat navrhem programu a vSemi jeho dil¢imi ¢astmi. Pfi navrhu jsem
vychazel z predchozich teoretickych kapitol, které se zabyvaly problematikou pocitacového vidéni.

Pti navrhu aplikace byl bran v potaz problém pocitani osob na velkych plochach, kdy nejsme
schopni sejmout celou pozadovanou plochu s lidmi do jednoho zabéru nebo pokud rozliseni fotoaparatu
neni dostateéné velké k tomu, aby na vysledné fotografii byl detektor schopen rozpoznat pozadované
obli¢eje. Standartni feSeni by k tomuto problému pfistupovalo tak, ze by nejprve rozpoznalo obli¢eje na
vSech fotografiich, poté by se snazilo najit stejné oblieje na riznych fotografiich a ty poté odecetlo
z celkového poctu nalezenych osob. Toto feSeni neni tipln€ idedlni a ani by nebylo pfilis rychlé, zejména
je pak problém nalézt dva stejné obliceje na fotografiich, kde jsou obliceje tvofeny malym poctem
pixeld, coz pii fotografovani na velkou dalku je velmi pravdépodobné. Z téchto diivodu jsem rozhodl,
7e pii pocitani osob na velkych plochach nejprve spojim vSechny vstupni fotografie dohromady a z jedné
vysledné panoramatické fotografie spoctu vSechny oblic¢eje. Touto technikou vyfesim problém hledani
shodnych obli¢ejii pomoci jejich namapovani pii spojovani fotografii.

Postup pfi navrhu aplikace je zobrazen na blokovém schématu na obrazku 5.1.

detekce
fotografie 1 kllcovych vbodu
a vypocet
deskriptort
. vypocet
thaolzﬁ?gh homografie promitnuti na
deskriptor( pomoci valec
detekce RANSAC
, klicovych bodu
fotografie 2 a vypodet
deskriptor(
filtrace,
- - oznaceni a nelezeni .
= - spocteni oblicejl blending
" - obli¢eju
detekce
fotografie N kllcovych vbodu
a vypocet
deskriptort

Obrazek 5.1: Blokové schéma navrhu aplikace
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5.1  Spojovani fotografii

V prvni ¢asti programu tedy budu spojovat vstupni fotografie. To provedu pomoci piiznakove
zalozenych metod z diivodu jiz diive zminénych, jako jsou automatické nalezeni sousednich fotografii
nebo rychlost. Postup tedy bude probihat v nasledujici posloupnosti. Nejprve si ve vSech fotografiich
detekuji klicové body, ze kterych vypoctu deskriptory. Poté zjistim, které deskriptory se shoduji, za
pouziti metody Brute Force, ptipadné FLANN. Z téchto shodujicich se deskriptorti vypoctu homografii
za pomoci RANSAC. Pak obraz promitnu na valec, protoze pti tvorbé pozadovanych fotek se da
predpokladat, ze promitani na valec bude nejvhodnéjsi. V posledni ¢asti spojovani fotografii se provadi
blendig. Kvalitni blending je pro rozpoznavani obli¢eji velmi dilezity, protoze bez jeho pouziti by na
obli¢ejich mohly vznikat velké rozdily jasu nebo by se obli¢ej mohl rozdvojit a jejich detekce by byla
velmi ztizena, proto budu pouZivat néktery z pokrocilejsich verzi blendingu.

Pomoci testovani se pokusim nalézt idedlni nastaveni parametru, tak aby vysledna panoramaticka

fotografie byla co nejkvalitngjsi a doba vytvoifeni bylo co mozna nejnizsi.

5.2  Pocitani 0sob

V druhé ¢asti programu budu poéitat osoby na panoramatické fotografii. K tomu budu muset nejprve
jednotlivé osoby rozpoznat. Protoze pfi rozpoznavani velké skupiny osob vétSinou nejdou vidét celé
postavy, budu se zabyvat vyhradné detekci oblicejt jednotlivych osob. Na zakladé poznatkt z teoretické
¢asti o detektorech Viola-Jones a HOG jsem se rozhod| pouzit detektor Viola-Jones, ktery by mél byt

pro detekci obli¢eji vhodnéjsi a zaroven rychlejsi.

5.2.1 Detekce pomoci Viola-Jones

Pii pouziti detektoru Viola-Jones potiebuji nejprve sadu pozitivnich a sadu negativnich obrazku, pomoci
kterych se natrénuje kaskadovy klasifikator Haarovych ptiznakii za pouziti metody AdaBoost.

U detekce pomoci metody Viola-Jones je potfeba pfedem si spocitat integralni obraz pro celou
12x12, které se budou postupné posouvat a budou ménit jejich velikost vzdy v urcitém nasobku.
V kazdém okné¢ spocitam Haarovy pfiznaky, které budu v kaskadé kontrolovat s natrénovanymi
Haarovymi piiznaky a pfi projiti celé kaskady ozna¢im dané okno za pozitivni.

Tvar je vétsinou detekovana nékolika riznymi sousednimi okny, které jsou od sebe jen nepatrné
posunuty a maji podobnou velikost, proto je potieba tyto oblasti detekovat a oznacit jako jeden oblice;.
Pro snizeni poctu nespravnych pozitivnich detekci prepokladam, ze kazdy obliej je detekovan
minimalné N vytezy.

Za pomoci testovani zjistim, jaké nastaveni poctu sousednich oken a nasobku zmény métitka je

tento detektor idealni.
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5.2.2  Filtrace a oznaceni obliCeji

Vysledny pocet detekovanych osob Casto obsahuje i nespravné urcené pozitivni a negativni detekce,
které je potieba co nejvice minimalizovat. Pokud se jedna o fotografie tribuny nebo davu lidi na ur€itém
misté, d& se predpokladat, ze vSechny snimané osoby budou zhruba ve stejné vzdalenosti, a tim padem
budou mit zhruba stejnou velikost. Pti sledovani fotografii s lidmi na tribunach jsem vypozoroval, Ze
nekteré nespravné pozitivni detekce jsou mnohonasobné vétsi nebo mensi nez spravné pozitivni detekce.
Proto jsem se rozhodl, Ze pfi pocitani lidi na tribunach, z vysledného poctu osob, odstranim tyto piilis
velké nebo malé detekce, ¢imz dojde K snizeni po¢tu nespravné uréenych pozitivnich detekci. Jako
nejvhodnéjsi se zdd byt zvolena hranice nastavena na dvojnasobek primérné hodnoty a polovinu
pramérné hodnoty.

Déle jsem vypozoroval, Ze nékteré nespravné urcené pozitivni detekce castecné zasahuji do
spravné urcenych pozitivnich detekei, pfipadné ze nékteré tvaie jsou detekovany dvakrat. Toto jsem se
rozhodl vyfesit tim, ze nachazim dvojice obdélniki detekujici obli¢eje, u nichz existuje pranik. Jeden
z téchto dvou obdélnikd odstranim, protoze témet se stoprocentni jistotou ho mohu oznacit jako
nespravny nebo nadbytecny.

V posledni ¢asti programu vyzna¢im do vystupni panoramatické fotografie nalezené tvaie do

obdélnicku a vytisknu jejich pocet.
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6 Implementace

V této kapitole budu popisovat implementaéni ¢ast programu. Tako kapitola vychazi z kapitoly 5 Navrh.

6.1  Pouzité nastroje

K implementaci tohoto projektu jsem pouzil programovaci jazyk C++ a knihovnu OpenCV (verze
2.4.6).

Knihovna OpenCV (Open Source Computer Vision Library) (26) je open source knihovna
pocitatového vidéni a softwaru pro strojové uéeni. Knihovna je dostupna pod licenci BSD, a proto ji I1ze
zdarma pouzivat a upravovat jak pro akademické, tak pro komeréni ucely. Knihovna OpenCV je
dostupna pro programovaci jazyky C++, C, Python, Java a MATLAB a podporuje operacni systémy
Windows, Linux, Android a Mac OS. Obsahuje vice nez 2500 optimalizovanych algoritmi, které
obsahuji komplexni sadu algoritmt pocita¢ového vidéni a strojového uceni. Velké mnoZstvi mnou
potiebovanych algoritmu je jiz v knihovné OpenCV implementovano a tim padem mi ulehéi velké
mnozstvi prace, a proto jsem se rozhodl vyuzit tuto knihovnu. (26)

Jazyk C++ jsem se rozhodl vyuzit mimo jiné proto, Ze je jednim z podporovanych jazyku
knihovny OpenCV. Jeho vyhodou oproti samotnému C je vyS$S$i mira abstrakce a moznost vyuzit
objektove orientované knihovny.

Pro vyvoj programu jsem pouzil vyvojové prostiedi Microsoft Visual Studio 2012, které jsem

pouzival pod operacnim systémem Windows 8.

6.2  Spojovani fotografii

Pied samotnym provadénim spojovani fotografii, musim nejprve nacist fotografie. Fotografie na¢itam
do tfidy Mat, ktera je soucasti knihovny OpenCV a ktera je vhodna pro praci s fotografiemi.
Spojovani fotografii jsem se rozhodl naimplementovat pomoci dvou zptisobu.. Prvnim zptisobem
je naimplementovat si algoritmus sam a pouzit knihovnu OpenCV jen na dil¢i ukony a druhym
zpusobem je pouziti piimo tfidy z knihovny OpenCV urcené ke spojovani fotografii.
Ke spojovani fotografii jsem vytvofil tfidu ImageStitching. cpp. Pouzité metody pracuji
S obrazky v odstinech $edi, proto v konstruktoru tfidy nacitdm obrazky, které pak pfevadim do odstinu

Sedi.

6.2.1  Vlastni metoda

Nejprve popiSu implementaci vlastniho spojovani fotografii. To jsem naimplementoval do metody

stitchOwn ().

26



Pii pouziti tohoto zptisobu postupuji v jednotlivych krocich podle navrhu. V prvnim kroku musim
detekovat kli¢ové body. K detekei kli¢ovych bodl pouzivam tfidu FeatureDetector, U které lIze
nastavit rizné druhy ptiznakovych detektori jako napi. SURF, SIFT nebo OBR. Detektor klicovych
bodt, kterému byly piedany obrazky, vraci seznam nalezenych pozici. V dalsim bod¢ je pocitan pro
kazdy klicovy bod jeho deskriptor, k tomu je pouzita tfida DescriptorExtractor ai zde si lze
vybrat z n€kolika typt extraktor jako napi. SURF, SIFT nebo OBR. Detektoru extraktort, kterému
byly pfedany obrazky a klicové body, vraci seznam vypoctenych deskriptori. Dale jsou nalezeny shodné
deskriptory, a to pomoci tfidy DescriptorMatcher. | zde lIze volit z nékolika zpisobt hledani
shodnych deskriptorti, jako jsou Brute force a FLANN. Ze shodnych deskriptorti jsou dale nalezeny
shodné deskriptory s nejmensi vzdalenosti. V dalsi ¢asti se bude pracovat jen s ,,dobrymi shodami.
Jako ,,dobré“ shody jsou brany shody, které maji vzdalenost maximalné 3x vétsi, nez je vzdalenost
nejmensi shody. Tato hodnota byla zvolena experimentalné. Pro v§echny ,,dobré* shody ziskam kli¢ové
body pro jednotlivé obrazky. Dale jiz budu pocitat homografii. K tomu pouzivam funkci
findHomography (), které pomoci parametrii nastavim vypocet homografie pomoci RANSACu a
predam ji seznamy s klicovymi body. Po nalezeni homografie pouziji funkci warpPerspective (),
ktera aplikuje na druhy obrazek geometrické transformace ur¢ené homografii, které druhy obrazek
natoci tak, aby odpovidal prvnimu obrazku. Pak uz jen pfipojim druhou, transformovanou fotografii k té
prvni. Kone¢né geometrické transformace jiz provadim s pivodnimi barevnymi fotografiemi.

Nevyhodou tohoto zptisobu implementace je, Ze zde nejsou doimplementovany pokrocilejsi ¢asti

spojovani fotografii, jako je promitani na valec a blending.

6.2.2  Pouziti tfidy z knihovny OpenCV

Druhou moznosti spojovani fotografii je pouziti ptimo tfidy z knihovny OpenCV. Tento zplisob mam
naimplementovan v metod¢ stitch ().

Ona tfida z knihovny OpenCV, kterou vyuziji ke spojovani fotografii, se jmenuje Stitcher, ze
které si vytvofim instanci. Vyhodou této t¥idy je, Ze nepouziva jednu striktni implementaci, ale pied
samotnym spojenim fotografii mohu volat metody této t¥idy, kterymi mohu ménit vlastnosti spojovani
fotografii, coz je velmi pozitivni vlastnost pro budouci testovani. Pomoci metody
setFeaturesFinder () lze nastavit, jaky detektor klicovych bodid bude pouzit a s jakym
nastavenim. Na vybér mame samoziejmé mimo jiné detektory SURF, OBR, atd. Pomoci metody
setFeaturesMatcher () lze zase zvolit pozadovany algoritmus na hledani shodnych deskriptort.
Projekci lze ménit pomoci metody setWarper (), na vybér mam projekci na rovinu, na valec, na kouli
a mnohé dalsi. Dale lze ménit napt. blending pomoci setBlender () a mnoho dalSich vlastnosti.
Samotné spojovani fotografii provadi metoda stitch (), které pfedam seznam fotografii a ona vrati
jednu vyslednou panoramatickou fotografii s pozadovanym nastavenim. Této metodé 1ze zadat i barevné

fotografie.

27



6.3  Detekce obliceju

V dalsi ¢asti budu popisovat implementaci algoritmli na rozpoznavani obliceji. Tuto ¢ast mam
naimplementovanou ve tfidé PeopleCounting. | zde nejprve v konstruktoru téidy naétu barevnou
fotografii, kterou pak ptevedu do odstinu Sedi. Jak jiz bylo zminéno v navrhu, k detekci obli¢eji pouZiji
detektor Viola-Jones.

6.3.1  Implementace Viola-Jones

Prvnim algoritmem pro detekci oblicejii, ktery jsem implementoval, je detektor Viola-Jones. Tento
algoritmus jsem naimplementoval do metody violaJones ().

Velkou vyhodou implementace tohoto algoritmu s pomoci knihovny OpenCV pro detekci
obli¢eju je, Zze neni potieba natrénovat vlastni kaskadovy klasifikator Haarovych ptiznaku s obliceji, ale
ten je jiz soucasti knihovny OpenCV, a proto pouzivam tento jiz pfedem natrénovany klasifikator
obliceju. Kaskadovy klasifikator vytvaiim jako instanci tiidy CascadeClassifier.

Kdyz mam natrénovany klasifikator, ddle musim projit postupné oknem v nékolika méfitcich a
V kazdém podokné urcit na zaklad¢ kaskddového klasifikatoru, zda se jedna o podokno s oblic¢ejem ¢i
ne. I toto je jiz v knihovné OpenCV naimplementovano. Nad kaskadovym klasifikatorem staci zavolat
metodu detectMultiScale (), které je pomoci parametrii pfedana vstupni fotografie a pozadované
nastaveni a ona vrati seznam obdélnikd, které ohranicuji detekované obliceje. U pfislusné metody lze
nastavit, kolikrat se ma zménit velikost podokna v kazdém méfitku, kolik sousednich podoken musi
detekovat potencialni obli¢ej, aby byl detekovan jako obli¢ej, a minimalni a maximalni velikost oblic¢eje

v pixelech. Pomoci testovani bych mél najit idealni nastaveni téchto parametri.

6.3.2  Filtrovani a oznaceni obliCeji

Prvni zptsob filtrace nespravn€ ur¢enych pozitivnich detekcei je odstranéni pfilis velkych a pfili§ malych
detekcei. To jsem naimplementoval do metody terracesFaces (). Implementace tohoto algoritmu
spociva v tom, ze Si nejprve spo¢itdm priumérnou vysku a primérnou $itku detekovanych potencialnich
oblicejt. Nasledné projdu seznam vSech detekovanych potencidlnich obliceji a odstranim ty obliceje,
jejichz vyska nebo Sitka je dvakrat vétsi nebo mensi nez je primérna vyska nebo Siika.

Druhym zptsobem filtrace je odstranéni ptekryvajicich se potencidlnich obliceji. To jsem
naimplementoval do metody overlapFaces (). Algoritmus je naimplementovan tak, ze nad kazdou
dvojici obdélnika detekujicich potencialni obliceje provede operaci priniku a pokud prinikem téchto
dvou obdélnikli vznikne novy obdélnik o urcité vysce a Sitce, tyto dva obdélniky se prekryvaji a druhy
obdélnik je tedy nadbyte¢ny, a proto jej odstranim.

Nakonec je zde jest¢ metoda rectangledFaces (). Tato metoda pomoci funkce z OpenCV

rectangle () ohrani¢i vSechny nalezené obliceje do obdélnikd.
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I Testovani a vyhodnoceni vysledku

V této kapitole se budu nejprve zabyvat testovanim a vyhodnocenim detekce obliceji a spojovanim

vvvvvv

skute¢né vytvorené panoramatické fotografie.

7.1  Testovani a vyhodnoceni detekce obliceju

V prvni Casti testovani budu testovat kvalitu a rychlost detekce obli¢ejii a porovnam oba pouzité
detektory. Testovani budu provadét tak, ze na sadé fotografii vyhledam pomoci pouziti detektortiu
naimplementovaného v programu obliceje a ty pak porovnam se skute¢nymi obliceji, které se nachazeji
na fotografii, a pro kazdou fotografii automaticky uréim pocet spravnych pozitivnich detekci (true
positive - TP), nespravné uréenych pozitivnich detekci (false positive - FP) a nespravné uréenych
negativnich detekci (false negative - FN).

K tomu jsem vyuzil voln¢ dostupnou databazi obrazkl, kterou vytvorili v University of
Massachusetts (27). Tato databaze obsahuje obrovsky pocet fotografii, které jsou nashromazdéné
z internetu. K samotnému testovani jsem vyuzil ptedpiipravené sady obrazki, které obsahuji nahodné
vybrané obrazky z databaze spolecné s anotacemi obli¢eji. Mnou pouzivana sada obrazki, nad kterou
budu provadét experimenty, obsahuje 712 fotografii s 959 obliceji. Nékteré fotografie i s vyznacenymi

obli¢eji jsou zobrazeny na obrazku 7.1.

Obrazek 7.1: Ukéazka obrazkt pouzitych pii testovani. Cervené obdélniky znazoriuji detekce

vypoctené programem a zelené obdélniky zndzornuji referencni obli¢eje. Nalevo je obrazek se
spravnou detekei, druhy zleva je obrazek s nespravné uréenou negativni detekci, tfeti zleva je obrazek
S nespravne urcenou pozitivni detekei a obrazek napravo obsahuje jak nespravné ur¢enou pozitivni

detekci, tak nespravné uréenou negativni detekci. Obrazky pouzity z (27)

Pro testovani detekce oblicejii jsem vytvofil novou tfidu s ndzvem Testing. Tato tfida Cte
z vstupniho textového souboru nazvy fotografii, u kterych potom pomoci detektoru nalezne obliceje.
V druhém textovém souboru jsou ulozeny ke kazdé fotografii anotace obdélnikli obsazenych oblicejl.

Kazdy detekovany oblicej je porovnavan s kazdym anotovanym obli¢ejem se snahou nalézt shodné
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obli¢eje. Problém je, Ze oba obdélniky urcujici obli¢ej nebudou téméf nikdy Gplné shodné. Proto jako
spravnou detekci beru tu, jejichZ prinik obdélniki je alespon 40%. Toto procento se mize jevit jako
malé, ale problém je, Ze ony anotace urcuji celou hlavu osoby, kdezto detektor nachazi pouze jeji oblice;.
Pro kazdou fotografii jsou spocitany spravné pozitivni detekce, nespravné pozitivni detekce a nespravné
negativni detekce a na konci testovani je vypsan soucet téchto hodnot pro vSechny testované fotografie.

Protoze testovani je provadéno na riznorodé smésici obrazkl, kde se nemusi jednat pouze o
fotografie lidi na tribunach, neni pro tento piipad vhodné pouzivat metodu na odstranéni piilis velkych
nebo pfiliS malych potencialnich detekci obliceji ani metodu na odstranéni piekryvajicich se
potencialnich detekei.

Testovani provedu postupné pro 3 rizné hodnoty zmény méfitka, a to 1,05a 1,1 a 1,2. Zména
méfitka udava, kolikrat bude zmensena velikost okna v kazdém méfitku. Zménu métitka budu provadét
az do velikosti 12x12, tato hodnota byla zvolena proto, ze v databazi jsou i velmi malé obliceje a pokud
by tato velikost byla vyssi, byly by tyto obli¢eje diskriminovany. V kazdém méfitku budu testovat
parametr, ktery udava pocet sousednich oken, ktery detektor oznaci jako oblicej, potifebny k detekci
obli¢eje. Tento parametr budu nastavovat na hodnoty od 1 az po 20. Zjisténé hodnoty zapisi do tabulky
a dopoctu k nim hodnoty precision a recall. Precision udava pravdépodobnost, ze nahodné vybrana
detekce je spravna. Vypocita se pomoci vzorce (28):

true positive
true positive + false positive

precision = (7.0)

Recall udava pravdépodobnost, Ze nahodn¢ vybrany oblicej je detekovan spravné. Vypocita se pomoci

vzorce (28):

true positive
recall = — , (7.2)
true positive + false negative

Pokud jsou vypocitany hodnoty precision a recall, je vhodné uréit, jaky pomér téchto hodnot je
nejvhodngjsi. K tomu se nejéastéji pouziva F-measure, coz je harmonicky primér hodnoty precision

a recall. Vzorec pro jeho vypocet vypada takto (29):

precision - recall
F=2-

7.
precision + recall (7.3)

Cim je hodnota F-measure bliZe 1, tim je dané nastaveni detektoru kvalitn&jsi.

Nejprve provedu testovani detektoru Viola-Jones pro hodnotu jednoho kroku zmény méfitka
nastavenou na 1,05. Pii nastaveni této hodnoty trvala detekce pfedptipravené sady obrazkd prumérné
144 s. Pii zméné poctu oken nutnych k detekci se doba detekce neméni, ta je zavisla pouze na zméné
hodnoty méfitka. Naméfené hodnoty jsou zaznamenany v tabulce 7.1, kde PO je pocet sousednich oken
nutnych k detekci, DO jsou detekované obliceje, TP (true positive) jsou spravné pozitivni detekce
obliceje, FP (false positive) jsou nespravné pozitivni detekce obli¢eje, FN (false negative) jsou

nespravné negativni detekce a F je F-measure.
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PO DO TP FP FN Precision | Recall
1 1322 917 405 42 0,6936 0,9562 0,8040
2 1097 907 190 52 0,8268 0,9458 0,8823
3 1012 899 113 60 0,8883 0,9374 0,9122
4 970 891 79 68 0,9186 0,9291 0,9238
5 934 885 49 74 0,9475 0,9228 0,9350
6 914 875 39 84 0,9573 0,9124 0,9343
10 864 851 13 108 0,9850 0,8874 0,9336
20 796 794 2 165 0,9975 0,8279 0,9048

Tabulka 7.1: Detekce pomoci Viola-Jones s krokem méfitka 1,05

Dale provedu dalsi test s hodnotou zmény métitka 1,1. Pro toto méfitko trvala detekce vSech

obrazku prumérné 86 s. Naméfené hodnoty jsou zaznamenany v tabulce 7.2.

PO PD TP FP FN Precision | Recall
1 1092 904 188 55 0,8278 0,9426 0,8815
2 966 883 83 76 0,9141 0,9208 0,9174
3 905 864 41 95 0,9547 0,9009 0,9270
4 878 855 23 104 0,9738 0,8916 0,9309
5 862 845 17 114 0,9803 0,8811 0,9281
6 849 836 13 123 0,9847 0,8717 0,9248
10 797 795 2 164 0,9975 0,8290 0,9055
20 674 674 0 285 1,0000 0,7028 0,8255

Tabulka 7.2: Detekce pomoci Viola-Jones s krokem métitka 1,1

Posledni testovani detekce s algoritmem Viola-Jones bylo provedeno s hodnotou zmény métitka

1,2. Zde byl pramérny ¢as detekce 66 s. Naméfené hodnoty jsou zaznamenany v tabulce 7.3.

PO PD TP FP FN Precision | Recall
1 966 872 94 87 0,9027 0,9093 0,9060
2 887 854 33 105 0,9628 0,8905 0,9252
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3 845 834 11 125 0,9870 0,8697 0,9246
4 818 813 5 146 0,9939 0,8478 0,9150
5 799 795 4 164 0,9950 0,8290 0,9044
6 775 772 3 187 0,9961 0,8050 0,8904
10 678 678 0 281 1,0000 0,7070 0,8283
20 376 376 0 583 1,0000 0,3921 0,5633

Tabulka 7.3: Detekce pomoci Viola-Jones s krokem méfitka 1,2

V tabulce 7.4 jsou uvedeny Casy detekce pro jednotlivé kroky méfitka.

Zména méfitka | Cas detekee [s]

1,05 144
1,1 86
1,2 66

Tabulka 7.4: Casy detekce pro jednotlivé kroky méfitka.

Z namétenych vysledka jsem vytvofil precision-recall (obrazek 7.2) a ROC (obrazek 7.3) kiivky,
kde kazda hodnota zmény métitka tvoii jednu kiivku. U precision-recall kiivky je osa x definovana jako
recall a osa y jako precision. U precision-recall kiivky vime, Ze kazda kiivka za¢ina v bodé [0,1] a konéi
v bodé [1,0]. Cim bliZe je tato kiivka k bodu [1,1], tim ji lze povaZovat za méné chybovou. ROC
(receiver operating characteristic) kiivka je definovana jako pomér nespravné urCenych pozitivnich
detekci k poméru spravné uréenych pozitivnich detekei (recall). U ROC kiivky vime, ze kazda kiivka
zaéina v bodé [0,0] a konéi v bodé [1,1]. Cim vic se tento druh kiivky blizi bodu [0,1], tim ji lze
povazovat za mén¢ chybovou. (28)

Z vytvorenych grafu 1ze vy¢ist, ze nejlepSich vysledki 1ze dosahnout se zménou méfitkem 1,05,
o néco horsi vysledky jsou se zménou 1,1 a nejhorsich vysledki dosahneme pouzitim zmény méfitka
1,2. D4 se predpokladat, ze pii jesté vétsi zméné méfitka budou vysledky jesté horsi. OvSem pii
zmenS$ovani zmény méfitka vyrazné roste Cas, ktery je potfebny pro detekci. U zmény métitka 1,05 je
tento ¢as 144 s, u zmény métitka 1,1 je to 86 s a u zmény méftitka 1,2 je to 66 s. Proto pouZiti mensi
zmény méfitka nemusi byt vzdy pro dany problém nejvhodnéjsi. Pokud bychom pottebovali pouzit
detektor, pro né&jakou aplikaci pracujici v realném cCase, potom se jevi jako vhodné&jsi pouzit zménu
mefitka 1,1. Tato zména mefitka dosahuje jen nepatrné horsi detekce, zato je vyrazné rychlejsi. Pti
pouziti zmény mefitka 1,2 je jiz detekce vice nepfesna a nedosahuje vyrazného zrychleni, proto je tato
zména métitka vhodnad jediné v pripadé, kdy potfebujeme opravdu velmi rychlou detekci a pouziti mensi

zmény métitka je nedostacujici.
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Pomoci hodnoty F-measure se da zjistit, jaky pocet oken potiebnych pro detekci obliceje je pro
danou zménu métitka nejvhodnéjsi. Pro zménu méfitka 1,05 1ze dosahnou nejlepsich vysledkt detekce
obliceje pouzitim minimalné 5 oken, pro zménu metitka 1,1 jsou to 4 okna a pro zménu méftitka 1,2 jsou
to 2 okna.

Z dosazenych vysledki jsem zjistil, Ze detektor Viola-Jones dosahuje nejlepsi detekce, pokud je
pouzita zména metitka 1,05 a minimalni pocet oken nutny k detekci obli¢eje je nastaven na 5 nebo
pokud je pouzita zména métitka 1,1 a minimalni pocet oken nutny k detekci obliceje je nastaven na 4.
Vhodné nataveni parametrd vybirame podle toho, jestli pozadujeme tu nejpiesnéjsi detekci nebo jestli

nam staci o néco malo horsi detekce s vyrazné niz$im Casem.

Precision-recall kiivka
1,0 i o
0,9
0,8
0,7
0,6

0,5 1,05

Precision

0,4 —--11
0 3 1,2
0,2
0,1

0,0
0,0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1,0

Recall

Obrazek 7.2: Graf znazornujici precision-recall kiivku pro detektor Voila-Jones pro tfi rizné hodnoty

zmény meétitka
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ROC kiivka
1,0
0,9
0,8
0,7
0,6
0,5 1,05

0,4 11

True positive rate

1,2
0,3

0,2
0,1

0,0
0,0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1,0
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Obrazek 7.3: Graf znazoriujici ROC kiivku pro detektor Voila-Jones pro tii rizné hodnoty zmény
méfitka

7.2  Testovani a vyhodnoceni spojovani fotografii

V dalsi ¢asti budu testovat kvalitu a rychlost spojovani fotografii. U spojovani fotografii je velkou
nevyhodou, Ze automatické vyhodnocovani testll je zde prakticky nemozné. Proto budu provadét
testovani tak, ze dané nastaveni provedu na ne€kolika fotografiich a z vysledku se pak pokusim metodou
,,0d oka® urcit tu nejlepsi. Jedinym objektivné méfitelnym parametrem je Cas tvorby panoramatické
fotografie.

K testovani jsem pouzival sadu obrazku, kterd obsahovala jak moje vlastni fotografie, tak
fotografie z (29).

Nejprve provedu testovani spojovani fotografii za pomoci metody z knihovny OpenCV. Prvni
budu zkouSet experimentovat s deskriptory. Jako prvni jsem zvolil deskriptor SURF. U tohoto
deskriptoru jde nastavit hodnota prahu pro detekci kli¢ovych bodt. Pouze pfiznaky, které maji hodnotu
hessianu vétsi nez je tento prah jsou detekovany. To znamena, Ze ¢im vys§i nastavime hodnotu prahu,
tim mén¢ klicovych boda bude nalezeno. Testovanim jsem ovéril fakt, ze zvySovani hodnoty prahu ma
pozitivni vliv na rychlost spojovani fotografii, napf. jestlize je detektoru nastaven prah 100, pak spojeni
fotografii trva 560 ms, pokud pro stejné dva obrazky zvolime hodnotu prahu 500, pak spojeni fotografii
trva jen 340 ms. OvSem pfi pfilisSném zvétSeni této hodnoty detektor najde tak malo bodu, Ze vypocet

homografie jiz neni mozny. Na vyslednou podobu panoramatické fotografie tento parametr nema téméf
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zadny vliv, dochazi jen k minimalnim zménam ve vysledné fotografii. Jako idealni nastaveni tohoto
parametru se jevi 500.

Druhym deskriptorem, ktery otestuji je deskriptor ORB. U tohoto detektoru lze nastavit hodnotu
maximalniho poctu zapamatovanych ptiznakti. Testovani bylo dokazano, Ze snizovanim poctu ptiznakt
klesa ¢as vypoctu. Pro spojeni dvou fotografii dohromady je tento detektor o néco malo rychlejsi nez
detektor SURF, ovSem pii zvétSovani poctu fotografii se detektor ORB stava pomalejsim. Nejvetsi
nevyhodou pouziti tohoto deskriptoru je, Ze i pfi nastaveni velkého poctu maximalné zapamatovanych
ptiznakl nemusi vzdy dochézet ke spravnému spojeni fotografii.

Dalsim parametrem, ktery budu testovat, je blending. Porovnam mezi sebou bleding provadény
pomoci feather blender a multi-band blender. Porovnani provadim nad deskriptorem SURF. Testovani
bylo zjisténo, ze feather blender byva pramérné o 15 % rychlejsi. Zato ale nedosahuje tak kvalitniho
blendingu jako multi-band blender. Porovnani obou blenderu je zobrazeno na obrazku 7.4. Na obrazku
je patrné, ze pii pouziti father blendingu nejsou prechody tplné hladké a na fotografii se tvofi ,,mapy*.

Toto by mohlo pfi rozpoznavani oblicejt vyrazné ztizit jejich detekcei.

Obrazek 7.4: Porovnani dvou blendert. Nalevo je vyiez fotografie s pouzitim multi-band blendingi a

napravo je vyiez fotografie s pouzitim father blendingu. Zejména si pak povSimnéte jasné€ viditelného

prechodu na pravé fotografii ozna¢eného cervenou elipsou.

Nakonec porovnam metodu na spojovani fotografii z knihovny OpenCV s mnou naimplementovanou
metodou. Mnou naimplementovana metoda neobsahuje promitani na valec ani blending. Pii spojeni
fotografii jde zfetelné€ vidét Sev. Nevétsi problém nastava, pokud fotografujeme nestalé objekty, jako
naptiklad lidi. Zde miize dochazet k ,,rozptleni“ obli¢eje, coz miize zpisobit budouci neschopnost
detekovat oblicej. Avsak tento detektor je az 3x rychlejsi nez detektor z knihovny, coZ je také diisledkem

chybé&jiciho promitani a blendingu. Porovnani obou metod je na obrazku 7.5.
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. L
Obrazek 7.5: Porovnani vlastni metody ke spojovani fotografii (vlevo) s metodou z knihovny OpenCV

(vpravo). U vyfezu fotografie nalevo jde zietelné vidét Sev a dochézi tam k ptlleni obliceji.

7.3  Testovani a vyhodnoceni pocitani lidi

Z panoramatickeé fotografie

V této ¢asti testovani se jiz budu zabyvat tim, na co presné byla aplikace navrzena, a to uréovani poctu
lidi z panoramatické fotografie. K tomu vyuziji poznatki z predchozich podkapitol.

K testovani pouziji vlastni sadu fotografii. Tato sada obsahuje fotografie zaplnéné tribuny
fotbalového stadionu pii zapase. Tribuna se nevesla do jednoho snimku a je tvoiena vzdy vétsim poctem
snimkd, coz je idealni ptipad k testovani. Ukazka vysledné panoramatické fotografie s vyzna¢enymi
obli¢eji je zobrazena na obrazcich 7.6 a 7.7.

Protoze fotografie jsou snimané na velkou dalku a oblieje na nich jsou pomérné malé, budu
pracovat s fotografiemi v plném rozliseni. Jedna fotografie ma rozliseni 4928x3264 pixelu.

V ptedchozich podkapitolach jsem zjistil, ze jako nejvhodnéjsi se jevi pouzit ke spojovani
fotografii metodu z OpenCV s detektorem klicovych bodit SURF a s multi-band blendingem. K detekci
obli¢eju se zase hodi pouzit detektor Viola-Jones se zménou méfitka 1,1 a minimalnim poc¢tem oken
nutnych k detekci obliceje nastavenych na Ctyfi. Proto provedu testovani realnych fotografii s timto
nastavenim.

Testovani jsem provadél tak, ze jsem spustil program s poZadovanymi fotografiemi a z vystupni
panoramatické fotografie jsem rucné spocital skute¢ny pocet osob nachézejicich se na fotografii, pocet
nespravnych potencialnich detekci oblicejii, pocet nedetekovanych obliceju a tyto hodnoty jsem
porovnal s vystupem programu udavajici pocet potencialné nalezenych osob. Toto jsem provedl pro dvé
vystupni panoramatické fotografie (obrazky 7.6 a 7.7) a pro ob¢ jsem jesté porovnal hodnoty bez pouziti

filtrace nespravné urcenych pozitivnich detekci oblieji a s pouzitim. Nutno podotknout, Ze pii
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opakovaném pouziti na stejnych datech se mohou vysledky mirné lisit, coZ je zptsobeno tim, ze ke
spojovani fotografii se na vypocet homografie pouziva RANSAC, ktery je zaloZen na ndhodném vybéru,
a tim padem muze byt vysledna panoramaticka fotografie vzdy trochu jina. Vysledky testovani jsou
zobrazeny v tabulce7.6, kde PO je pocet oken nutnych k detekei, SO jsou skute¢né obli¢eje na fotografii,
DO jsou detekované obliceje, FP jsou nespravné urcené pozitivni detekce, FN jsou nespravné urcené
negativni detekce a F je F-measure. Casy tvorby panoramatické fotografie, detekce oblicejii a celkové

Casy jsou zobrazeny v tabulce 7.5.
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Obrazek 7.6: Ukazka testovaci fotografie ¢. 1. Vysledna panoramaticka fotografie celé tribuny
s vyznacenymi obliceji. Slozena z 11 fotografii. (Ve snizené kvalité, ukazka v plné kvalité je soucasti
CD.)

Obrazek 7.7: Ukazka testovaci fotografie €. 2. Vysledna panoramaticka fotografie prostfedniho
sektoru tribuny s vyzna¢enymi obli¢eji. SloZena z 11 fotografii. (Ve snizené kvalité, ukazka v pIné

kvalité je CD.)
Obrazek Cas spojeni [s] Cas detekce [s] Celkovy ¢as [s]
1 44 81 125
2 51 53 104

Tabulka 7.5: Cas vypoétu vystupni panoramatické fotografie s detekci obliceji




Obr. PO Filtr SO DO FP FN Prec. Recall | F
1 4 | bez 1371 28 270 | 0,9796 | 0,8326 | 0,9001
1 41s 1360 17 270 | 0,9875| 0,8326 | 0,9035
1 2 | bez 1019 1508 117 222 | 0,9224 | 0,8624 | 0,8914
1 2|s 1459 68 222 | 0,9534 | 0,8624 | 0,9056
2 4 | bez 258 11 41| 0,9574 | 0,8576 | 0,9048
2 41s 256 9 41| 0,9648 | 0,8576 | 0,9081
2 2 | bez 288 296 46 38| 0,8446 | 0,8681 | 0,8562
2 2 s 281 31 38| 0,8897 | 0,8681 | 0,8787

Tabulka 7.6: Porovnani vysledkt vystupnich panoramatickych fotografii, kde PO je pocet oken
nutnych k detekci, SO jsou skute¢né obliceje na fotografii, DO jsou detekované obliceje, FP jsou

nespravné ur¢ené pozitivni detekce, FN jsou nespravné uréené negativni detekce a F je F- measure.

Z vysledki lze vidét, ze aplikace dosahuje celkem kvalitnich vysledkt. Je ale patrné, ze pocet
nespravne detekovanych negativnich detekci je vyrazné vyssi nez pocet nespravne uréenych pozitivnich
detekci, v disledku toho je pocet potencialnich detekci obliceju dosti nizs$i nez pocet skute¢nych
obli¢eju. Pokud bychom chtéli mit pocet potencialnich detekci oblic¢eji shodny s poctem skutecnych
obli¢eji, pak by musel byt pocet nespravnych pozitivnich detekci shodny s poctem nespravnych
negativnich detekci. Z tabulky 7.2 je patrné, Ze pomér nespravnych pozitivnich a nespravnych
negativnich detekci je si nejpodobnéjsi pii nastaveni poctu oken nutnych k detekci na 2. Proto jsem
provedl jesté testovani s touto hodnotou a vyznacil jsem vysledky do tabulky 7.6. Pii nastaveni této
hodnoty opravdu dostavame piesnéjsi vysledky poctu detekovanych osob. Zato ale klesa hodnota F-
measure. K dal§imu sniZeni chybnych detekci 1ze dospét pomoci pouziti filtrace nespravné uréenych
pozitivnich detekci obliceji. Ukazka nékterych odstranénych nespravnych pozitivnich detekci je
zobrazena na obrazcich 7.8 a 7.9. V nékterych ptipadech bylo dosazeno odstranéni témét 50 %
nespravné uréenych pozitivnich detekci a tim byla také zvySena hodnota F-measure. V jednom piipadé
je dokonce hodnota F-measure pii pouziti dvou oken nutnych k detekci po filtraci nespravnych

pozitivnich detekei vyssi nez pii pouziti Ctyi oken.
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Obrazek 7.8: Porovnani dvou vyfezii fotografii, nalevo bez pouziti odstranéni extrémnich a

prekryvajicich se obdélnikdl, napravo s pouzitim.

Obrazek 7.9: Porovnani dvou vyiezi fotografii, nalevo bez pouziti odstranéni extrémnich a

prekryvajicich se obdélnikdl, napravo s pouzitim.

Pti detekci velkého davu lidi vSak nastava problém, ze ne vSechny obli¢eje lidi jsou
detekovatelné, naptiklad velky problém je pti detekei lidi, ktefi se nedivaji pted sebe, ktefi maji néco
pred obli¢ejem nebo ktetfi maji nasazenu ksiltovku ptili§ do tvaie. U téchto osob se musime smifit s tim,
Ze tyto osoby nebudou detekovany ani pii sebebenevolentnéjsim nataveni detektoru. Ukazka témeét

nedetekovatelnych obli¢eju je na obrazku 7.10.

Obrazek 7.10: Ukazka téméf nedetekovatelnych obliceju.

Z dosazenych vysledki nastava dilema, zda zvolit detektor s nizsi chybovosti nebo detektor, jehoz

vysledky se vice blizi skute¢nym vysledkiim. Pokud zvolime druhou moZnost, je problém v tom, Ze
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vysledek neni ani tak dan kvalitou detektoru jako spis$ nahodou a v nékterych pfipadech mtize dosahovat
vyrazn¢ horsich vysledku nez prvni detektor. Proto jsem se rozhodl pro pouziti detektoru, ktery

potiebuje Ctyfi sousedni okna nutné k detekci obliceje.

40



8 Z.aveér

Cilem této prace bylo vytvofit program, ktery by byl schopny automaticky spocitat velké mnozstvi lidi,
které se nevejde do jednoho snimku. To jsem vytesil tak, ze jsem spojil fotografie dohromady do jedné
panoramatické a pak z ni spocetl obli¢eje. Vyhodou tohoto feSeni je, ze neni potieba nachéazet stejné
obli¢eje na raznych fotografiich, ale na jedné panoramatické fotografii. Mezi dostupnymi aplikacemi
jsem nenasel zadnou, ktera by se touto problematikou zabyvala.

Prace je rozdélena na dvé zakladni ¢asti. Prvni ¢éast je zaméfena na spojovani fotografii. Tuto
problematiku jsem fesil pomoci ptiznakove zalozenych metod. Pouzil jsem dvé metody, a to vlastni
metodu a metodu obsazenou v knihovné OpenCV. Vysledky testti jasné hovoii pro pouZziti metody
z OpenCV. Experimentovanim s metodou z OpenCV jsem zjistil, Ze k detekci klicovych bodu je
nejvhodnéjsi pouzit deskriptor SURF s nastavenim prahu pro detekci klicovych bodia na 500. Déle jsem
provéfoval vyznam blendingu. Zjistil jsem, Ze pfi pouziti jednodusSich blendingii neni vysledna
fotografie ptili§ kvalitni, jsou na ni vidét pfechody a tvofi se na ni ,,mapy*, coz by pii pozdé&jsim pouziti
vyrazné ztizilo detekci obliceja.

Druhou ¢asti je pocitani osob. Tuto ¢ast fesim tak, Zze pro kazdou osobu detekuji pouze jeji oblicej
a tyto obli¢eje pak spocitam. K detekci obli¢eji jsem se rozhodl pouzit detektor Viola-Jones. Tento
detektor dosahuje nejlepsich vysledki pii nastaveni zmény kroku méfitka na 1,1 a poétu oken nutnych
k detekci na ¢étyfi. Pfi tomto nastaveni vychazi hodnota na F-measure 0,9309. Pro sniZeni nespravné
urcenych pozitivnich detekci jsou z vysledného poctu detekovanych obliceji odstranény obliceje, u
nichz témé&r urcité lze Fict, Ze jsou nespravné. Mezi odstranéné detekce patii detekce ohrani¢ené piilis
velkym nebo pf#ili§ malym obdélnikem a ptekryvajici se detekce. Tato filtrace je vSak vhodna pouzit
pouze pro detekci osob na tribunach nebo skupin lidi, které se nachdzeji zhruba ve stejné vzdalenosti.

Cela aplikace byla nakonec otestovana na redlnych fotografiich, na kterych se nachazela zaplnéna
tribuna fotbalového stadionu pii zapase. Dosazené vysledky potvrdily, Ze tato aplikace je pro dany
problém pouzitelna v praxi. Na kvalitu vysledku ma vsak také vliv, v jaky okamzik je fotografie
potizena. Nejlepsich vysledkt je dosazeno, pokud jsou pocitané osoby v relativnim klidu a nejveétsi
pocet obliceju je natoceny jednim smérem.

Nyni se jedna o konzolovou aplikaci. Do budoucna by se tato aplikace dala jesté rozsitit o grafické
uzivatelské rozhrani. Dale by se daly, podobné jako u vétSiny programi na tvorbu panoramat, ofiznout
Cerné okraje u vysledné panoramatické fotografie, u toho by v8ak hrozilo, ze by doslo i kK ofiznuti

obli¢eje a to by bylo nezadouci.
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