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ABSTRAKT
Práce se zabývá detekćı známého objektu v sérii digitálńıch sńımk̊u, detekce je prováděna
dvěma způsoby. Prvńı způsob je založen na detekci hran a barev vzorového obrazu, který
je vyhledáván v sérii sńımk̊u. V práci jsou vyzkoušeny metody detekce hran pomoćı
Gradientu i Laplaciánu, tedy pomoćı prvńı i druhé derivace. Vyzkoušeny byly p̌revážně
Sobelovy operátory a metoda Laplacián Gaussianu. Dále se práce zabývá metodami
prahováńı a určeńım automatického prahu. U detekce barev jsou porovnány metody
p̌ŕımého porovnáńı barev pomoćı poměru a násobeńı barvy v obraze a detekce objektu
pomoćı významné barvy. Druhá část práce se zabývá detekćı významných bodů pomoćı
upravené metody SURF, jejich porovnáváńım a hledáńım v sérii digitálńıch sńımk̊u.

KĹIČOVÁ SLOVA
histogram, filtrace šumu, detekce hran, detekce barvy, Sobelovy operátory, Laplacián
Gaussiánu, prahováńı, automatické určeńı práhu, SURF, významný bod, detektor Hessián

ABSTRACT
The aim of the thesis is detection of a known object in series of pictures. Detection
is divided into two methods. First method is based on edge and color detection and
comparison. Edge detection is based on detection using both Gradient and Laplacian,
so on the first-order and the second-order derivative. Sobel operators were used as well
as Laplacian of gaussian method. Thresholding is also used as well as autothreshold
calculation. There are two variants of color detection considered in the thesis, direct
color comparison and detection based on interest color search. The second part of the
thesis is based on interested point detection using a modified SURF method to detect a
known object in series of pictures.
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2.3.1 Barevné modely . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

2.3.2 Model RGB . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

2.3.3 Model YCbCr . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
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7.6 Detekce neupraveného vzoru 2. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
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ÚVOD

Práce se zabývá detekćı známého objektu v sérii digitálńıch sńımk̊u. A je rozdělena

na pět část́ı. Prvńı část obsahuje teoretický popis předzpracováńı obrazu, druhá

teoretický popis možných metod řešeńı problematiky detekce objekt̊u pomoćı detekćı

hran a porovnáváńım barev. Třet́ı část se zabývá teoríı detekce významných bod̊u

a metodou SURF [13]. Čtvrtá část práce se zabývá konkrétńı aplikaćı vybraných

metod detekce hran a barev a následnou detekćı objektu v prostřed́ı RapidMiner a

posledńı část hledáńım objektu v sérii digitálńıch sńımk̊u pomoćı metody SURF a

významných bod̊u v obraze [13].

Práce je součást́ı větš́ıho projektu, jehož koncept je znázorněn na obr. 1 (obrázek

poskytnut, autor Ing. Radim Burget, Ph.D.).

Obr. 1: Schéma projektu.
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1 PŘEDZPRACOVÁNÍ OBRAZU

Jako prvńı krok při zpracováńı sńımku je jeho optimalizace. Ve fázi předzpracováńı

se vytvářej́ı co nejlepš́ı podmı́nky k daľśımu zpracováńı obrazu. Předzpracováńı

má několik fáźı a týká se jak barevné, tak jasové složky obrazu. V souvislosti s

vyhledáváńım objekt̊u je tato část velmi d̊uležitá také z toho d̊uvodu, aby byla

zvolená metoda co možná nejrychleǰśı a nejspolehlivěǰśı.

Předzpracováńı je velmi problematické a muśı docházet k velkému množstv́ı kom-

promis̊u. Muśı se nalézt ideálńı poměr operaćı tak, aby byl co nejv́ıce odstraněn

nežádoućı šum, ale přitom byl obraz co nejostřeǰśı a nedocházelo ke ztrátám infor-

mace, která by mohla být kĺıčová pro vyhledáváńı známého objektu.

1.1 Histogram

Prvńı známou funkćı, která daný obraz ohodnocuje a definuje, je histogram [1].

Jedná se o funkci sumarizuj́ıćı odst́ıny šedé v obrazu, proto je nutné obraz nejprve

převést do stupńı šedi.

Histogram obsahuje všechny hodnoty intenzity v obraze a u každé hodnoty počet

bod̊u, které touto intenzitou disponuj́ı. Nemá žádné daľśı informace, ani o umı́stěńı

bod̊u v obraze, nemůže být tedy použit ve vyhledáváńı. Nicméně se dá velmi vhodně

použ́ıt pro optimalizaci.

1.2 Ekvalizace histogramu

Při optimalizaci obrazu hraje d̊uležitou roli ekvalizace histogramu [1]. Ekvalizace

histogramu je proces, při kterém se intenzita jasu optimalizuje tak, aby všechny

hodnoty intenzity byly nejlépe se stejnou četnost́ı a v co neǰsirš́ım rozmeźı. Docháźı

tedy ke zvýšeńı kontrastu v obraze.

Přepočet hodnot jasu se spoč́ıtá pomoćı vzorce

J =
I

xy

I∑
i=I0

h(i). (1.1)

V rovnici 1.1 [1] je popsán přepočet na nové hodnoty jasu. I je aktuálńı intezita

bodu, I0 je minimálńı hodnota jasu v p̊uvodńım obraze, x je horizontálńı rozměr

obrazu, y je vertikálńı rozměr obrazu a h(i) je počet pixel̊u odpov́ıdaj́ıćıch konkrétńı

hodnotě.
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1.3 Filtrace šumu

Filtrace šumu je velmi nebezpečnou operaćı, pokud chceme detekovat hrany v obraze,

protože tyto hrany jsou při této operaci rozmazávány. Docháźı k odstraňováńı nad-

bytečnosti. Muśıme porovnat hodnoty jasu v sousedńıch bodech a nová hodnota

pixelu se určuje z malého okoĺı.

1.3.1 Metoda prostého pr̊uměrováńı

Jednou z nejpouž́ıvaněǰśıch metod je metoda prostého pr̊uměrováńı, kdy je obraz

postupně procházen a nové hodnoty pixel̊u jsou vypočteny z aritmetických pr̊uměr̊u

pixel̊u pokrytých filtračńı maskou.

Výpočet [2] se provád́ı pomoćı vzorce

f(x, y) =
1

(2k + 1)(2l + 1)

k∑
i=−k

l∑
j=−l

f(k + i, l + j), (1.2)

kde f(x,y) je hodnota jasu o souřadnićıch x,y.

1.3.2 Gauss̊uv filtr

Daľśım podobným filtrem je filtr Gauss̊uv [2]. Má podobné vlastnosti jako metoda

prostého pr̊uměrováńı, ale konvolučńı maska se poč́ıtá z 2D tvaru Gaussiánu. Poč́ıtá

se vážený pr̊uměr.

Výpočet [2] pomoćı vzorce

g(x, y) =
1

2πσxσy
e

(x−µ)2

2µ2x
− (y−µ)2

2µ2y , (1.3)

kde σ představuje rozptyl šumu v obraze, µ představuje středńı hodnotu šumu v

obraze , x,y jsou souřadnice bodu v obraze, e je eulerovo č́ıslo.

1.4 Volba barevného modelu

Důležitá je i volba vhodného barevného modelu pro zpracováńı. Některé oper-

ace jsou použitelné pouze v modelu zahrnuj́ıćım všechny hodnoty barev. Některé,

např́ıklad detekce hran, využ́ıvaj́ı pouze jasové složky. Je tedy vhodné použ́ıt tomu

odpov́ıdaj́ıćı model, aby bylo možné barevné složky jednoduše odfiltrovat a pracovat

pouze s jasovou složkou.
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1.5 Volba aplikačńıho prostřed́ı

Neméně d̊uležitým prvkem je volba prostřed́ı, do kterého budou funkce na zpracováńı

obrazu implentovány. Pro práci bylo zvoleno prostřed́ı RapidMiner.

RapidMiner je prostřed́ı vyvinuté pro zpracováńı dat, aplikaci operátor̊u umělé

inteligence, zpracováńı textu, prediktivńı analýzu a analýzu konkrétńıch aplikaćı.

Využ́ıvá se k vzděláváńı, vývoji aplikaćı a tř́ıděńı dat.

RapidMiner je prostřed́ı naprogramované v jazyce Java, operátory jsou tř́ıděny

do stromové struktury a mohou být tedy navzájem propojovány. Každý operátor

má předem definovaný počet vstup̊u a výstup̊u. Operátory jsou implementovány v

podobě XML reprezentaćı. RapidMiner může být integrován do několika vývojových

prostřed́ı, pro práci byla využita integrace do prostřed́ı Eclipse, které slouž́ı k vytvářeńı

operátor̊u v jazyce Java, ve kterém byly operátory zpracováńı obrazu naprogramovány.
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2 METODY DETEKCE HRAN A BARVY

Metody detekce významných bod̊u a hran jsou základem pro detekci objektu. Tato

kapitola se zabývá popisem několika vhodných metod, které by mohly sloužit k

dosažeńı ćıle nalezeńı známého objektu v sérii digitálńıch fotografíı.

2.1 Princip detektoru hran

Detekce hran spoč́ıvá na rozd́ılech jasu. V hranách předmět̊u docháźı k prudkým

změnám v hodnotách jasu [5]. Abychom mohli realizovat funkčńı detektor hran,

muśıme vźıt jas jako kĺıčový př́ıznak. Proto je vhodné nejprve obraz převést pouze

do jasové složky a barevné složky zat́ım ignorovat, jak je vidět na obr. 2.1. Abychom

nalezli mı́sta s významnými hodnotami jasu, muśıme využ́ıt matematické metody

hledáńı lokálńıch a globálńıch maxim. Touto metodou je prvńı derivace, konkrétně

derivace funkce intenzity jasu. Občas je nutné použ́ıt i derivaci druhou, která prvńı

derivace upřesńı.

Obr. 2.1: Detekce hran v YCbCr.

Výsledkem prvńı derivace je Gradient [6], který je definován jako kolmý vektor
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na hranu. Gradient pro náš př́ıpad může být zjednodušen na tvar [5]

∇f = |Gx| − |Gy|. (2.1)

Výpočet prvńı derivace u jasové složky obrazu se rovná rozd́ılu dvou hodnot, které

spolu soused́ı. Existuj́ı dvě varianty výpočtu. Prvńı variantou je odeč́ıtáńı hod-

noty jasu předchoźıho pixelu od pixelu současného. Druhou variantou je odeč́ıtáńı

předchoźıho pixelu od následuj́ıćıho [5].

Gx = f(x, y)− f(x− 1, y),

Gy = f(x, y)− f(x, y − 1), (2.2)

Gx = f(x+ 1, y)− f(x− 1, y),

Gy = f(x, y + 1)− f(x, y − 1). (2.3)

Výsledkem součtu druhých parciálńıch derivaćı je diskrétńı Laplacián, který

využ́ıvá např́ıklad metoda Laplacian of Gaussian.

2.1.1 Konvoluce a detekce

Abychom mohli detekovat hrany, muśıme p̊uvodńı obraz přepoč́ıtat tak, aby byla

jasně viditelná jasová maxima. T́ım źıskáme matici slouž́ıćı jako vzor, který budeme

hledat v sérii digitálńıch sńımk̊u. Pokud určité předem dané procento pixel̊u v nějaké

oblasti sńımku bude s touto matićı shodné, je velká šance, že se na této pozici nacháźı

hledaný objekt [5].

Ke zpracováńı obrazu, konkrétně dvou funkćı, slouž́ı operace konvoluce, která je

ovšem ve zpracováńı obrazu chápána odlǐsně od zpracováńı signál̊u - jedná se sṕı̌se

o alternativu korelace. Dı́ky této operaci můžeme změnit hodnoty jasu v daném

obraze tak, aby nejvyšš́ı hodnoty byly právě v hranách objekt̊u.

Vzorec pro diskrétńı konvoluci [5] je

f(x, y) ∗ h(x, y) =
k∑

a=−k

k∑
b=−k

f(x− a, y − b)h(a, b), (2.4)

kde f(x,y) je vstupńı obraz, konkrétně tedy jeho jasová funkce. h(x,y) je kon-

volučńı maska, která se lǐśı u každého operátoru tak, aby co nejlépe splňovala účel,

který daný operátor potřebuje.

2.1.2 Roberts̊uv operátor

Existuje několik známých operátor̊u použ́ıvaných k detekci hran. Prvńım z operátor̊u

je operátor Roberts̊uv. Robertsova konvolučńı maska má rozměry 2x2. Použ́ıvá se na
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obraze ve stupni šedi, což pro prvńı část vyhledáváńı objektu v obrazu potřebujeme.

Výhodou je rychlost výpočtu. Nevýhodou je náchylnost na šum [5].

Velikost gradientu se poč́ıtá [5] jako

|G| = |f(x, y)− f(x+ 1, y + 1)|+ |f(x+ 1, y)− f(x, y + 1)|. (2.5)

Tvary konvolučńıch matic jsou +1 0

0 −1

 ,
 0 +1

−1 0

 . (2.6)

2.1.3 Operátor Prewittové

Daľśım operátorem je operátor Prewittové, tento operátor je již méně náchylný

na šum, ale výpočet je o něco náročněǰśı. Operátor Prewittové se děĺı na detekci

horizontálńıch, vertikálńıch a šikmých hran.

Operátor pro detekci horizontálńıch hran o rozměrech 5x5 [5] je vyjádřen matićı

−2 −2 −2 −2 −2

−1 −1 −1 −1 −1

0 0 0 0 0

+1 +1 +1 +1 +1

+2 +2 +2 +2 +2


, (2.7)

operátor pro detekci vertikálńıch hran o rozměrech 5x5 [5] matićı

−2 −1 0 +1 +2

−2 −1 0 +1 +2

−2 −1 0 +1 +2

−2 −1 0 +1 +2

−2 −1 0 +1 +2


. (2.8)

2.1.4 Sobelovy operátory

Sobel̊uv operátor je daľśım operátorem pro detekci hran. Jedná se o sérii operátor̊u

pro detekci hran, z čehož nejpouž́ıvaněǰśı je operátor pro detekci horizontálńıch a

vertikálńıch hran [7], 
+1 +2 +1

0 0 0

−1 −2 −1

 ,

−1 0 +1

−2 0 +2

−1 0 +1

 . (2.9)
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2.1.5 Laplacian of Gaussian

Daľśı možnou metodou je užit́ı metody Laplacian of Gaussian. Jedná se o kombinaci

dvou krok̊u, kde prvńım krokem je odstraněńı šumu pomoćı Gaussova filtru a poté

aplikace konvoluce s konvolučńı maskou Laplaciánu

0 0 +1 0 0

0 +1 +2 +1 0

+1 +2 −16 +1 +2

0 +1 +2 +1 0

0 0 +1 0 0


. (2.10)

2.2 Prahováńı

Po nalezeńı hran je nutné provést prahováńı. Prahováńı převád́ı obraz ve stupńıch

šedi na obraz černob́ılý. V ideálńım př́ıpadě by měl být výsledek takový, že hrany

budou b́ılé a vše ostatńı černé.

2.2.1 Určeńı prahu

Největš́ım problémem u prahováńı je vhodná volba prahu, popř́ıpadě zda stač́ı prah

jeden nebo jsou potřeba prahy dva. Při špatné volbě prahu mohou vzniknout dvě

nevhodné situace [8]:

• Na obrazu nejsou pouze hrany, ale vznikl zde i nějaký šum (viz obr. 2.2).

• Některé slabš́ı hrany zmizely, tedy obrys hledaného objektu je nekompletńı

(viz obr. 2.2).

Existuje několik možných postup̊u určováńı prahu, dále budou popsány dva z

nich. Konkrétně metoda SIS (Simple Image Statistics) a metoda iteračńı.

2.2.2 Metoda SIS

Metoda SIS je jedna z nejspolehlivěǰśıch metod pro prahováńı u detekce hran.

Určováńı práhu je rozloženo do několika krok̊u [9]:

• Pro každý pixel se spoč́ıtaj́ı jeho gradienty x a y.

• Větš́ı z nich zvoĺıme jako váhu.

• Spoč́ıtáme si celkový součet vah (w).

• Zjist́ıme sumu jasových hodnot vynásobených součtem vah.

• Vypoč́ıtáme práh tak, že tuto sumu vyděĺıme součtem vah.
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Obr. 2.2: Chybné prahováńı.

2.2.3 Iteračńı metoda

Postup hledáńı práhu iteračńı metodou [9]:

• Zvoĺı se prvotńı prah, nejlépe jako středńı hodnota úrovně jasu v obraze.

• Rozděĺıme pixely na dvě skupiny (popřed́ı a pozad́ı) podle prahu.

• V obou skupinách vypoč́ıtáme pr̊uměrnou hodnotu jasu.

• Zjist́ıme pr̊uměr mezi těmito hodnotami, v př́ıpadě rozd́ılu od prahu o v́ıce jak

0,5 zvoĺıme tuto hodnotu jako nový prah.

• Opakujeme postup dokud rozd́ıl neńı menš́ı než 0,5.

2.3 Metody detekce barvy

Předchoźı kapitola se zabývala detekćı objekt̊u pomoćı detekce významných bod̊u,

převážně detekćı hran a následným prahováńım. Daľśı z metod detekce objekt̊u je

detekce pomoćı analýzy barevných složek. Tato metoda může sloužit k samotnému

vyhledáváńı i jako doplňková metoda k nějaké metodě předchoźı.

Principem je rozděleńı obrazu dle použitých barev, rozděleńı do oblast́ı, což

může být velmi vhodné pro detekci jednobarevných předmět̊u, př́ıpadně předmět̊u

o velmi malé rozličnosti barev. Metoda je to velmi vhodná jako doplněk detekce

hran, protože detekce hran využ́ıvá pouze jasové složky a tedy neńı možné rozlǐsit

dva stejně vypadaj́ıćı objekty, které maj́ı jiné zbarveńı.

Aby bylo možné tento princip aplikovat, je nutné barevnost sńımk̊u i vzoru up-

ravit na stejný model, který umožňuje porovnáváńı. Při volbě modelu je d̊uležité

pochopit i vlastnosti lidského oka, které je schopné rozlǐsovat jen určité spektrum
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barev. Oko obsahuje jen tři druhy receptor̊u, konkrétně pro modrou, zelenou a

červenou barvu, čehož např́ıklad využ́ıvá model RGB [10].

2.3.1 Barevné modely

Existuje několik model̊u barev, které se využ́ıvaj́ı pro správné zobrazeńı a editaci

sńımk̊u či obrázk̊u. Tato kapitola pojednává o dvou modelech, které patř́ı mezi

modely nejpouž́ıvaněǰśı. Jsou to modely RGB a YCbCr [10].

2.3.2 Model RGB

Jak již z názvu modelu vyplývá, jedná se o model využ́ıvaj́ıćı kombinace tř́ı barev, a

to červené, modré a zelené. Každá z těchto barev je zastoupena svou intenzitou od

0 do 255. Reprezentace modelu je krychle o straně 255 [10], kde jsou základńı barvy

umı́stěny do protilehlých vrchol̊u, jak je znázorněno na obr. 2.3. Oko je nejcitlivěǰśı

na barvu zelenou, potom na červenou a nejméně na modrou.

Obr. 2.3: Model RGB.

2.3.3 Model YCbCr

Daľśım modelem, který se velmi použ́ıvá u sńımk̊u a digitálńı fotografie, je model

YCbCr, který barvy neděĺı na červenou, modrou a zelenou, nicméně z modelu RGB

vycháźı. Y je jasová složka, Cb je chromatická modrá a Cr je chromatická červená

[10]. Model je velmi vhodnou pomůckou při převodu barevného obrazu do obrazu

stupńı šedi, který využ́ıvaj́ı např́ıklad metody detekce hran, o kterých bylo psáno v

kapitole 2.1.
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Přepočet z modelu RGB na model YCbCr [10] se provád́ı pomoćı vzorce

Y = 0.299R + 0.587G+ 0.114B

Cb = 0.564(B − Y )

Cr = 0.713(R− Y ). (2.11)

2.3.4 Př́ımá metoda porovnáváńı pomoćı detekce hran

Popis metody

Metoda př́ımého porovnáváńı barev je metoda velmi spolehlivá, ovšem je to pouze

metoda upřesňuj́ıćı. Aby byla efektivńı, je třeba nejdř́ıve provést metodu jinou,

např́ıklad detekci hran v obrazu převedeném do odst́ın̊u šedi a následně do černob́ılého

provedeńı. Pomoćı této metody je možné nalézt oblast, ve které se hledaný objekt

nacháźı. T́ım źıskáme z p̊uvodńıho RGB modelu dvě matice (matice ze vzoru a mat-

ice z prohledávaného obrazu), které se daj́ı př́ımo porovnávat. Pokud se barevnost

všech tř́ı složek shoduje v určitém procentuálńım zastoupeńı, můžeme prohlásit, že

daný objekt je objektem hledaným. Př́ıklad je na obr. 2.4, kde můžeme vidět, že by

byl vzor pomoćı detekce hran v obrázku nalezen dvakrát, protože se v něm vyskytuj́ı

dva shodné čtverce. Nicméně výplň těchto čtverc̊u se lǐśı, což detekce hran nepozná

a vyhodnotilo by i špatný objekt jako správný výsledek.

Obr. 2.4: Upřesněńı pomoćı detekce barev.

Zhodnoceńı metody pro daľśı práci

Metoda se jev́ı jako velmi dobře použitelná v kombinaci s detekćı hran. Náročnost

metody neńı nijak veliká a odhad přesnosti je uspokojuj́ıćı. Přesné statistiky jsou

popsány v kapitole zabývaj́ıćı se analýzou výsledk̊u hledáńı objektu v obraze pomoćı

detekce hran s následnou př́ımou metodou porovnáváńı barev 4.2.
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2.3.5 Metoda detekce významné barvy

Podobně jako u detekce významného bodu, tak i detekce významné barvy má několik

d̊uležitých omezeńı, která vyplývaj́ı z omezeńı pojmu významná barva. Významná

barva muśı být přesně definována a muśı být jedinečná, aby bylo možné brát barvu

jako rozhoduj́ıćı faktor při hledáńı objektu ve sńımku.

Podmı́nky pro významnou barvu [11]:

• Výskyt pouze v jedné oblasti, aby bylo možné tuto oblast vyhledávat na

sńımku.

• Dostatečná odlǐsnost od ostatńıch barev, aby mohla existovat tolerance chyby.

• Jednoznačné pozičné určeńı, neńı možné, aby při opakované analýze vzoru

vyšly rozd́ılné výsledky.

• Stabilitu v̊uči lokálńım i globálńım deformaćım.

Popis metody

Abychom mohli operaci vyhledáváńı podle významné barvy provést, je třeba nejdř́ıve

ohodnotit barvy na vzoru, ze kterého budeme vycházet pro množinu vzor̊u. Každá

barva na obraze se proto muśı statisticky vyhodnotit. Důležitým faktorem je počet

výskyt̊u na vzoru a procentuálńı zastoupeńı. Daľśım d̊uležitým prvkem je lokace a

rozložeńı dané barvy. Pokud se barva vyskytuje soustředěně v jedné oblasti, jedná

se s velkou pravděpodobnost́ı o barvu určitého objektu a nikoliv barvu pozad́ı či

součást nějakého šumu. Je několik možnost́ı ohodnoceńı barvy, např́ıklad středńı

hodnota výskytu a směrodatná odchylka. Pokud je poměr bod̊u a směrodatné od-

chylky př́ılǐs velký, jedná se o barvu rozptýlenou, tedy nejde o barvu významnou

[11].

Pokud máme barvy na obrazu ohodnoceny, je možné výsledné oblasti vźıt jako

trénovaćı množiny pro nějakou metodu umělé inteligence, kterou lze postupně tyto

oblasti vyhledávat na sekvenci sńımk̊u. V př́ıpadě shody je objekt vyhodnocen jako

odpov́ıdaj́ıćı.

Zhodnoceńı metody pro daľśı práci

Metoda je zajisté velmi zaj́ımavá, ale pro daľśı práci neperspektivńı. Jedná se sṕı̌se

o detekci oblast́ı určité barvy a porovnáváńı výskytu v daľśıch sńımćıch, metoda

neřeš́ı v̊ubec rohy ani hrany hledaného objektu, a proto je zvolena pro daľśı práci

sṕı̌se metoda př́ımého porovnáváńı barev, spojená s metodou detekce hran.
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3 DETEKTORY VÝZNAMNÝCH BODŮ

Detekce prob́ıhá r̊uznými metodami. Všechny tyto metody použ́ıvaj́ı jako základńı

prvek významný bod. Významný bod je bodem př́ıznak̊u objektu v obraze. Muśı

splňovat určité podmı́nky:

• Jasně definovanou pozici.

• Okoĺı vhodné k pozděǰśımu zpracováńı a odlǐseńı umı́stěńı.

• Jasnou matematickou definici.

• Stabilitu v̊uči lokálńım i globálńım deformaćım.

Př́ıkladem užit́ı detektoru významných bod̊u jsou rohové detektory a detektory

hran.

3.1 Princip rohových detektor̊u

Rohové detektory často pracuj́ı na principu měřeńı intenzity jasu v jednotlivých

pozićıch v obraze a jejich bĺızkém okoĺı. Jedná se o detektory rychlé, ovšem jejich

spolehlivost je nižš́ı. Proto se rohové detektory použ́ıvaj́ı pouze k hrubým přehled̊um

a v situaćıch, kdy neńı nutné dosáhnout velké přesnosti.

3.1.1 Moravc̊uv detektor

Využ́ıvá se zde malého čtvercového okna, které je následně posouváno do všech

základńıch osmi směr̊u. Poté se poč́ıtá intenzita změny jako součet kvadrát̊u intenzit

rozd́ıl̊u odpov́ıdaj́ıćıch si pixel̊u [3].

Výpočet [3]:

I =
T∑
i=1

(A(i)−B(i))2, (3.1)

kde I je intenzita změny, A(i) je intenzita prvńıho bodu a B(i) je intenzita druhého

bodu.

Nevýhoda tohoto detektoru je velká náchylnost na šum a závislost na směru

otočeńı, zvládá pouze násobky úhlu 45 stupň̊u.

3.1.2 Detektor MMIO

Modifikace Moravcova detektoru se nazávý MMIO operátor [3]. Vylepšeńı je převážně

ve výpočtu odezvy, která byla u p̊uvodńıho detektoru problematická. Velikost okna

je použita 11x11 pixel̊u a rozptyl je poč́ıtán ve čtyřech směrech: vertikálńı, hori-

zontálńı, diagonálńı a anti-diagonálńı.
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Mı́ra odezvy je minimálńı hodnotou rozptylu, následuje prahováńı a pokud je

odezva větš́ı než práh, je uložena do obrazu. Významné body jsou ty body, kde je

odezva minimálńı, tedy nabývá lokálńıho minima.

3.1.3 Detektor Hessian

Abychom mohli popsat detektor Hessian, muśıme nejdř́ıve vědět, co to je Hessova

matice [4], na které je detektor postaven. Jedná se o symetrickou matici ob-

sahuj́ıćı druhé derivace jednotlivých proměnných na své diagonále a mimo ńı ob-

sahuje derivace smı́̌sené, tedy

H =

 fxx(x, y, σ) fxy(x, y, σ)

fxy(x, y, σ) fyy(x, y, σ)

 . (3.2)

Tato matice je spoč́ıtána pro každý bod v obraze. Je vypoč́ıtán jej́ı determinant

a poté jsou vyhodnoceny významné body. Významné body jsou ty body, u kterých

je odezva větš́ı než daný práh. Hodnota σ znamená počet vybraných bod̊u [4].

Princip této metody spoč́ıvá v detekci významných bod̊u objektu pomoćı výpočtu

masky obrazu, která obsahuje označené oblasti gradientu obrazu, tedy se zkoumaj́ı

změny jasové složky v obraze. Pro tvorbu masky se použ́ıvá detekce změn jasu v

r̊uzných směrech. Pro každý bod se vypoč́ıtá jeho vlastńı maska pomoćı posuvného

okna, a to většinou o velikosti 5x5 pixel̊u, která daný bod buď izoluje nebo napoj́ı na

body okolńı v závislosti na změně jasové složky v okoĺı daného bodu. Existence izolo-

vaného bodu znač́ı roh objektu. Odezva na tento detektor je podobná jako odezva

na operátor Laplaciánu, ale soustřed́ı se na izolovaněǰśı shluky bod̊u, tzv. kapky.

Větš́ı propojené úseky jsou ignorovány. Pro výpočet samotného významného bodu

se využ́ıvá výpočet lokálńıho maxima prostoru.

3.1.4 Detektor Harris Laplace

Daľśım detektorem využ́ıvaj́ıćı významné body je detektor Harris Laplace. Tento

detektor je detektorem rohovým, základem je stejný jako detektor Moravc̊uv, ale

rozšǐruje invariantnost o jiné úhly než násobky 45 stupň̊u.

K detektoru Moravce je zde nav́ıc použita autokoralačńı funkce a Gaussovo okno.

Zkoumaj́ı se změny jasu v závislosti na sousedńıch bodech zkoumaného bodu.

V závislosti na počtu změn jasu v okolńıch bodech můžeme bod zařadit do tř́ı

kategoríı. A to na bod vnitřńı, pokud změna jasové složky v sousedńıch bodech je

nulová či ńızká, tedy dojde k odfiltrováńı této hodnoty pomoćı prahováńı. Daľśı

je bod patř́ıćı do hrany, tento bod se projevuje jednou jasovou prudkou změnou v

okoĺı. Posleńı možnost je bod rohový, ten se projevuje dvěmi odlǐsnými prudkými

změnami jasové složky v okoĺı zkoumaného bodu.
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3.2 Detektory typu SURF

Kĺıčovou metodou detekce a popsáńı objekt̊u této práce je metoda detekce objektu

pomoćı detektor̊u typu SURF (Speeded Up Robust Features). Existuje několik

variant těchto detektor̊u, každá využ́ıvá jiné typy detektor̊u, v práci je zaměřena

pozornost na metody využ́ıvaj́ıćı detektory Harris Laplace, ale hlavně na detektor

Hessian, který využ́ıvá Hessovu matici. Detektory typu SURF byly poprvé prezen-

továny Herbertem Bayem v roce 2006 [13].

3.2.1 Princip detektor̊u typu SURF

Principem detektor̊u je detekce a popsáńı významných bod̊u na obraze. Ať už se

použ́ıvá jakákoliv metoda, tak jsou body usazeny do významných a snadno vektorově

popsaných část́ı obrazu, jako jsou rohy objekt̊u, významné barevné skvrny, hrany

objekt̊u, T spoje, př́ıpadně body prudké změny v chromatických složkách. a

Př́ıklady detekce významných bod̊u jsou na obr. 3.1 pro detektor Harris Laplace

a na obr. 3.2 pro detektor Hessian.

Obr. 3.1: Detektor Harris Laplace.

Metody využ́ıvaj́ı odezvy na 2D Haarovy vlny, využ́ıvá se tedy 2D Haarových

př́ıznak̊u, konkrétně jejich součtu. Důležitá vlastnost detektovaných bod̊u je opako-

vatelnost postupu jejich výpočtu. Je tedt nutné, aby opakováńım výpočtu došlo ke

stejnému vytvořeńı významných bod̊u. Využ́ıvá se i metody Laplacian of Gaussian,

která je popsána v kapitole 2.1.5.
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Obr. 3.2: Detektor Hessian.

3.2.2 Invariantnost detektor̊u typu SURF

Detektory typu SURF jsou vhodné hlavně kv̊uli jejich přednosti invariantnosti v̊uči

operaćım rotace a změny měř́ıtka. Lze tedy detekovat i zmenšené, zvětšené a otočené

objekty, neńı třeba tedy mı́t vzorový objekt ve stejné velikosti a pod stejným úhlem,

jak je třeba např́ıklad u metody detekce objektu pomoćı detekce a porovnáńı hran

a barev.

Významné body detekované metodami SURF jsou totiž vektory s orientaćı, tedy

k porovnáńı neńı třeba mı́t obraz pod stejným úhlem. Při porovnáváńı významných

bod̊u postupuje metoda porovnáváńım relativńıch poměr̊u vzdálenost́ı jednotlivých

významných bod̊u, tedy ani změna velikosti objektu nehraje př́ımou roli. Problém

může nastat při př́ıliž velké změně měř́ıtka, hlavně při velkém zmenšeńı, protože

redukćı rozměru a počtu pixel̊u ubývá i možnost zapsáńı významných bod̊u a je

problém obraz porovnat z d̊uvodu absence velkého množstv́ı významných bod̊u.
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4 ZPRACOVÁNÍ VZOROVÝCH SNÍMKŮ PO-

MOCÍ DETEKCE HRAN A BARVY

Tato kapitola se zabývá výběrem a aplikaćı metod na extrakci potřebných prvk̊u

ze vzorového obrazu tak, aby bylo možné danou předlohu dále zpracovávat a vyh-

ledávat v sérii digitálńıch sńımk̊u.

4.1 Zvolené metody předzpracováńı

Prvńım krokem při zpracováńı obrazu je operace předzpracováńı. Tato operace

neńı často krokem nutným, ale může pomoci při detekci objektu, který se nacháźı

např́ıklad na barevně či jasově nevyrovnaném sńımku, obsahuj́ıćı nav́ıc ještě šum.

Jak bylo již popsáno v prvńı kapitole, předzpracováńı může být i operaćı pro detekci

objektu problematickou, protože některé metody, převážně filtrace šumu, likviduj́ı

hrany mezi objekty, které potřebujeme pro lokalizaci předmětu.

4.1.1 Ekvalizace histogramu

Úplně prvńım krokem při zpracováńı vzorového obrazu je ekvalizace histogramu.

Samotná ekvalizace je ovšem časově náročná, náročnost roste s rozměry obrazu,

tedy stejně jako u filtrace šumu je nutné zvážit, jestli je tento krok krokem nutným.

Ekvalizace histogramu upravuje rozložeńı jasové složky v obraze. Dı́ky úpravám

intenzity může být jas v histogramu lépe rozložen. Pro daľśı účely zpracováńı je

vhodné převést obraz nav́ıc do úrovńı šedi. Volba modelu je model YCbCr, který

je popsán v kapitole 2.3.3. Ekvalizace histogramu byla provedena dle vzorce 1.1,

výsledek operace je znázorněn na obr. 4.1 .

⇐⇒

Obr. 4.1: Ekvalizace histogramu.
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4.1.2 Filtrace šumu

Nejproblematičtěǰśı operaćı při zpracováńı obrazu za účelem detekce známého ob-

jektu je filtrace šumu. Existuje několik metod filtrace, každá má svá úskaĺı a je

použitelná v jiných situaćıch. Pro následuj́ıćı práci byla zvolena metoda výpočtu

nové jasové hodnoty z okoĺı, konkrétně pomoćı pr̊uměrováńı přeložené masky o ve-

likosti 3x3 pixely. Jedná se o metodu prostého pr̊uměrováńı, která je popsána v

kapitole 1.3.1. Výsledek operace filtrace šumu lze vidět na obr. 4.2 pro filraci bez

použit́ı ekvalizace histogramu, na obr. 4.3 pro filtraci s použit́ım ekvalizace his-

togramu.

⇐⇒

Obr. 4.2: Filtrace šumu bez ekvalizace histogramu.

⇐⇒

Obr. 4.3: Filtrace šumu s ekvalizaćı histogramu.
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4.2 Detekce hran

Po zpracováńı obrazu je vhodné pokračovat detekćı hran. V práci byl použit de-

tektor využ́ıvaj́ıćı Sobelových operátor̊u a metody Laplacian of Gaussian. Sobelovy

operátory jsou operátory, které využ́ıvaj́ı dvou Sobelových matic pro detekci hori-

zontálńıch a vertikálńıch hran.

4.2.1 Operace detekce hran pomoćı Sobelových operátor̊u

Sobelovy operátory jsou:


+1 +2 +1

0 0 0

−1 −2 −1

 ,

−1 0 +1

−2 0 +2

−1 0 +1

 . (4.1)

Detekce hran je detailněji popsána v kapitole 2.1.

Abychom mohli lépe popsat aplikaci metody, muśıme připomenout vzorec diskrétńı

konvoluce, tedy [5]:

f(x, y) ∗ h(x, y) =
k∑

a=−k

k∑
b=−k

f(x− a, y − b)h(a, b). (4.2)

f(x,y) je vstupńı obraz, konkrétně jeho jasová funkce. h(x,y) je konvolučńı maska,

v tomto př́ıpadě se jedná o masku Sobelova operátoru, který je popsán výše. Zpra-

cováńı obrazu za účelem detekce hran pomoćı Sobelových operátor̊u se tedy děĺı na

dvě části, a to detekci vertikálńıch a detekci horizontálńıch hran.

Diskrétńı konvoluce byla realizována v modelu YCbCr pro složku Y pro hori-

zontálńı i vertikálńı Sobel̊uv operátor. Výstupem konvoluce jsou tedy dvě složky.

Abychom mohli s obrazem dále pracovat, je potřeba tyto složky složit dohromady a

vytvořit tak obraz s detekovanými hranami.

Byl źıskán obraz ve stupńıch šedi, který má nejvyšš́ı hodnoty jasu v mı́stech

hran objekt̊u a nejnižš́ı hodnoty jasu v bodech ostatńıch. Užit́ı detekce hran pomoćı

Sobelových operátor̊u bez použit́ı předzpracováńı obrazu je na obr. 4.4 a s použit́ım

předzpracováńı obrazu je na obr. 4.5.

Jak je vidět z obrázk̊u, jasové složky u nového obrazu maj́ı nejvyšš́ı hodnoty v

hranách. Dále je vidět dopad užitého předzpracováńı, které bylo popsáno v kapitole

1. Je vidět, že ekvalizace histogramu upravila jasové složky tak, že po detekci hran

jsou hrany znatelněǰśı na celé ploše zkoumaného obrazu, zat́ımco filtr šumu trochu

porušil změny jasu v hranách, tedy po detekci jsou hrany o něco méně výrazné, což

je u jemných hran nežádané. Proto je předzpracováńı obrazu nutno použ́ıt pouze v

nutných či vhodných př́ıpadech.
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⇐⇒

Obr. 4.4: Detekce hran pomoćı Sobelových operátor̊u bez použit́ı předzpracováńı.

⇐⇒

Obr. 4.5: Detekce hran pomoćı Sobelových operátor̊u s použit́ım předzpracováńı.

4.2.2 Operace detekce hran pomoćı Laplacian of Gaussian

Daľśı vyzkoušenou metodou byla metoda Laplacian of Gaussian, která je dvoukroková,

protože laplacián je citlivěǰśı na šum než gradient, tak je prvńım krokem vyhlazeńı

obrazu pomoćı Gaussova filtru, jak je vidět na obr. 4.6.
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⇐⇒

Obr. 4.6: Vyhlazeńı šumu pomoćı Gaussova filtru.

Druhým krokem je aplikace konvolučńı masky Laplaciánu, která má tvar

0 0 +1 0 0

0 +1 +2 +1 0

+1 +2 −16 +1 +2

0 +1 +2 +1 0

0 0 +1 0 0


. (4.3)

Výsledek detekce hran pomoćı metody Laplacian of Gaussian je na obr. 4.7.

⇐⇒

Obr. 4.7: Detekce hran pomoćı Laplacian of Gaussian.
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4.2.3 Prahováńı po detekci hran

Detekćı hran źıskáme obraz šedotónový. Abychom ale mohli jednoduše hledat

odpov́ıdaj́ıćı hrany v sérii digitálńıch fotografíı, je vhodné obraz převést do černob́ılé

varianty. Kromě porovnáváńı a snadněǰśıho výpočtu tolerance chyby je výhoda to-

hoto kroku v odstraněńı redundance. Princip prahováńı je popsán v kapitole 2.2.

Důležitým kritériem prahováńı je správné určeńı prahu, podle kterého se obraz

rozděĺı na b́ılé a černé body. Práh je možné určovat buď manuálně pro každý

obraz zvlášť, což je metoda vyžaduj́ıćı zásah uživatele, nebo tento práh určit po-

moćı některé metody automatického určeńı práhu. V práci byl použit algoritmus

automatického určeńı prahu, konkrétně algoritmus využ́ıvaj́ıćı metody SIS.

Metoda SIS (viz kapitola 2.2.2) je metoda využ́ıvaj́ıćı gradienty jednotlivých

bod̊u. Vypoč́ıtává pomoćı vah a hodnot intenzit jasu novou hodnotu prahu pro

každý vzor zvlášť. Neńı nutné využ́ıvat žádného ručńıho nastavováńı prahu. Užit́ı

metody SIS bylo otestováno na několika vzorech, z nich výsledky tř́ı jsou na obr.

4.8, obr. 4.9 a na obr. 4.10. Spoč́ıtané hodnoty jas̊u, vah, pr̊uměrného jasu a prahu

jsou v tabulce 4.1, tabulce 4.2 a tabulce 4.3.

Vzor1:

⇐⇒

Obr. 4.8: Automatické prahováńı vzoru 1.

∑
Jas

∑
V ahy Prumerny Jas Prah

1.566.545 405.177 45,589 80

Tab. 4.1: Určováńı práhu vzoru 1.

Jak je vidět na výpočtu i obr. 4.8, automatické určeńı prahu bylo úspěšné, nebyly

poškozeny hrany a většina zbytku šumu po filtraci byla odstraněna.
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Vzor2:

⇐⇒

Obr. 4.9: Automatické prahováńı vzoru 2.

∑
Jas

∑
V ahy Prumerny Jas Prah

1.270.002 295.089 19,378 65

Tab. 4.2: Určováńı práhu vzoru 2.

Na vzoru 2, obr. 4.9, můžeme vidět dopad nevhodného předzpracováńı obrázku

filtraćı šumu a ekvalizace histogramu. Byly odstraněny vněǰśı hrany, které by mohly

být kĺıčové při porovnáváńı a hledáńı vzoru v sérii digitálńıch sńımk̊u.

Vzor3:

⇐⇒

Obr. 4.10: Automatické prahováńı vzoru 3.
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∑
Jas

∑
V ahy Prumerny Jas Prah

3.689.447 1.139.287 50.609 131

Tab. 4.3: Určováńı práhu vzoru 3.

Posledńı vzor byl ovlivněn vlivem nepř́ıznivého pozad́ı. Automatická volba prahu

byla jednou z nejlepš́ıch variant hodnoty práhu pro tento vzor.

4.2.4 Oř́ıznut́ı vzoru po prahováńı výsledku detekce hran

Po naprahováńı může doj́ıt k situaci, že je odebrána redundance. Př́ıpadně se jed-

nalo o vzor na př́ılǐs velké ploše, která se stala plochou černou. Pro efektivněǰśı

vyhledáváńı vzoru na jiných fotografíıch je lepš́ı tento vzorový obraz oř́ıznout tak,

aby byly výsledné rozměry co nejmenš́ı. Toto bylo v práci implementováno pomoćı

hledáńı minimálńı a maximálńı hodnoty řádku a sloupce, na kterém se nacháźı hod-

nota intenzity jasu 255, tedy b́ılý bod, což je považováno za hranu vzoru po operaci

prahováńı. Př́ıklad oř́ıznut́ı je ukázán na obr. 4.11, na kterém je znázorněn celý

pr̊uběh zpracováńı vzoru, tedy předzpracováńı, detekce hran, prahováńı a oř́ıznut́ı.

Obr. 4.11: Zpracováńı vzoru včetně operace oř́ıznut́ı.

4.3 Implementace do prostřed́ı RapidMiner

Popsané metody byly implementovány do prostřed́ı RapidMiner 1.5. Na obr. 4.12

je vidět uspořádáńı operátor̊u při zpracováńı vzorového obrazu pomoćı Sobelových
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operátor̊u. Při využit́ı Sobelových operátor̊u stač́ı skládat obraz pouze ze dvou

složek, a to vzoru s detekovanými vertikálńımi hranami a vzoru s detekovanými

horizontálńımi hranami.

Obr. 4.12: Implementace zpracováńı vzoru podle Sobelových hran v prostřed́ı

RapidMiner

Při detekováńı sadou Compass Gradient je potřeba skládat obraz z osmi složek,

jednu pro každý operátor. Výsledný obraz je skládán pomocnými sč́ıtaćımi operátory

s funkćı MAX, která vraćı maximálńı hodnotu z obraz̊u pro každý pixel.

4.4 Zpracováńı vzorových sńımk̊u pomoćı zpra-

cováńı barvy

Abychom mohli naj́ıt známý objekt v sérii digitálńıch sńımk̊u, potřebujeme srovnat

všechny jeho parametry. Ovšem kromě umı́stěńı, které je v práci řešeno pomoćı

detekce hran, je třeba řešit barevnost objektu, protože může nastat situace, že se na

prohledávaném sńımku nacházej́ı dva tvarově podobné, ale jinak barevné objekty.
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4.4.1 Zpracováńı barvy v obraze

Barva je ukládána v r̊uzných podobách. Zálež́ı na volbě barevného modelu. Nejběžněǰśı

je použit́ı RGB modelu, nicméně tento model obsahuje tři barevné složky a kdyby-

chom chtěli zpracovávat RGB barvy, museli bychom zpracovat tři matice. Nav́ıc

tyto matice obsahuj́ı i informaci o jasu. Pokud je sńımek ztmavený nebo jinak

jasově upravený, je zpracováńı pomoćı RGB modelu složité. Proto je snažš́ı využit́ı

modelu YCbCr, konkrétně jeho dvou chromatických složek.

4.4.2 Pr̊uměrováńı barvy v obraze

Ćılem metody je porovnáváńı barevnosti vzorového obrazu a prohledávaného sńımku.

Je vhodné obě chromatické barvy sjednotit, ovšem tak, aby byla zachována identičnost

barvy. Je několik metod, které nám toto dovoluj́ı. Prvńım př́ıkladem je pr̊uměrováńı

složek, protože poměr barev z̊ustává konstatńı a vytvář́ı námi hledanou barvu.

Nevýhodou této metody je fakt, že muśıme hodnoty dělit, tedy několikrát zmenšit,

což je redukčńı operace. V př́ıpadě převodu na celé č́ıslo docháźı ke ztrátě informace.

4.4.3 Násobeńı barvy v obraze

Daľśı možnost́ı je násobeńı jednotlivých hodnot barevných složek pro každý pixel.

T́ımto źıskáme č́ıslo, které je použitelněǰśı pro zpracováńı. Při př́ıpadném převodu

na celé č́ıslo tak nedocháźı ke ztrátě informace. Nav́ıc nedocháźı ke ztrátě ani v tom

př́ıpadě, že poměr dvou a dvou barevných pixel̊u je stejný, přičemž jedna dvojice

má obě hodnoty chromatických barev několikrát větš́ı něž druhá.

Pomoćı násobeńı barev lze rozdělit obraz na barevné segmenty, kterým můžeme

přidělit určitou hodnotu, např́ıklad jasu. Př́ıklad je na obr. 4.13:

4.4.4 Implementace do prostřed́ı RapidMiner

Popsaná metoda byla implementována do prostřed́ı RapidMiner. Na obr. 4.14 je

vidět uspořádáńı operátor̊u při zpracováńı vzorového obrazu.
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Obr. 4.13: Zpracováńı barev - násobeńı barvy v obraze.

Obr. 4.14: Implementace zpracováńı vzoru podle barvy v prostřed́ı RapidMiner.
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5 DETEKCE ZNÁMÉHO OBJEKTU POMOCÍ

DETEKCE HRAN A BARVY

V této kapitole je popsán postup vlastńıho řešeńı práce metodou detekce objektu

pomoćı detekce hran vzorového obrazu a hran na prohledávaném sńımku. Pro větš́ı

spolehlivost metody jsou přidána daľśı kritéria, která maj́ı za úkol zajistit pravost

nalezeného objektu. Konkrétně se jedná o porovnáńı barevných složek vzorového i

prohledávaného sńımku.

5.1 Použit́ı detekovaných hran a barev

Kapitola je rozdělena celkem na tři části, prvńı část́ı je popsáńı postupu při detekci

hran, v druhé části detekce a porovnáńı barevných složek. V třet́ı části je popsána

aplikace zvoleného postupu do prostřed́ı RapidMiner.

5.1.1 Detekce hran

Prvńım krokem při hledáńı známého objektu v sérii sńımk̊u je detekce hran jak na

vzorovém, tak na prohledávaném sńımku. Detekce hran je popsána v kapitole 4.2.

Daľśım d̊uležitým bodem metody je porovnáńı hran, konkrétně jde o postupné

prohledáváńı sńımku za účelem nalezeńı hran odpov́ıdaj́ıćım hranám vzorového ob-

jektu. Aby bylo hledáńı možné, bylo nutné zvolit vhodnou toleranci podobnosti hran

vzorového a prohledávaného sńımku. Tento bod byl bodem nejsložitěǰśım, protože

správná volba tolerance je kĺıčová pro úspěšné nalezeńı objektu.

V př́ıpadě shodnosti větš́ı než zvolený tolerančńı prah byla vytvořena maska

prohledávaného sńımku, na byl vzorový předmět vykreslen, př́ıklad je na obr. 5.1.

⇐⇒

Obr. 5.1: Vytvořeńı masky.
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Jakmile byla maska vytvořena tak, že obsahovala alespoň jeden b́ılý pixel, dá se

považovat maska za detekovaný známý objekt na sńımku. Pro názornou ilustraci,

že objekt byl nalezen správně, byla maska následně přiložena k p̊uvodńımu sńımku,

ve kterém byl objekt vyhledáván, č́ımž se hledaný objekt zvýraznil. V práci bylo

použito zvýrazněńı pomoćı zvýšeńı hodnot červené barvy v mı́stech, kde měla maska

b́ılé pixely, tedy v hranách vzorového objektu na prohledávaném sńımku. Výsledek

této operace je znázorněn na obr. 5.2.

⇐⇒

Obr. 5.2: Nalezený objekt pomoćı vytvořené masky.

Výsledky a problémy, které vznikly při výpočtu pomoćı porovnáváńı deteko-

vaných hran jsou popsány v kapitole 8.1.

5.1.2 Detekce barvy

V př́ıpadě úspěšného nalezeńı hran vzorového obrazu je nutné porovnat ještě složky

barevné, aby se odlǐsily objekty stejných tvar̊u, ale r̊uzných barev. Metoda porovnáváńı

barev je použitelná i jako samostatná metoda hledáńı objektu, protože porovnává

poměr chomatických složek obrazu a v př́ıpadě shodnosti větš́ı než zvolený prah je

objekt označen jako objekt vzorový a je vytvořena maska. Popis metody porovnáńı

barev je v kapitole 4.4.

5.2 Aplikace metody do prostřed́ı RapidMiner

Hledáńı známého objektu v sérii fotografíı bylo naprogramováno pomoćı jazyka Java

a prostřed́ı RapidMiner. Schéma se děĺı celkem na tři celky, a to na zpracováńı

vzorového obrazu, zpracováńı prohledávaného sńımku a porovnáváńı těchto dvou

část́ı. Schéma je znázorněno na obr. 5.3.

Prvńı část je znázorněna detailněji na obr. 4.12 a na obr. 4.14. Druhá část je

analogická s část́ı prvńı, ale nedocháźı k ořezáváńı obrazu dle hran, protože je nutné
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Obr. 5.3: Aplikace metody detekce objektu pomoćı detekce hran a barvy do

prostřed́ı RapidMiner.

zachovat prohledávaný obraz v p̊uvodńı velikosti, aby bylo snažš́ı vytvářeńı masky

s detekovaným známým objektem.

Třet́ı část se skládá ze dvou hlavńıch operátor̊u. Prvńım operátorem je operátor

porovnáńı hran a barev, druhý je operátor skládáńı barevného obrazu z RGB složek.

Operátor porovnáńı hran a barev má celkem pět vstup̊u a dva výstupy. Uvnitř

této entity jsou vloženy funkce hledáńı hran vzorového objektu v prohledávaném

obraze, porovnáváńı barev v obraze a vytvářeńı masky obrazu. Výstupem entity

je vytvořená maska a p̊uvodńı prohledávaný obraz, ovšem ten je na výstup poslán

pouze v př́ıpadě, že se na vytvořené masce vyskytuje hledaný objekt. Dı́ky tomu

je tedy možné uložit do adresáře pouze ty sńımky, kde se objekt nacháźı, tedy je

možné sérii sńımk̊u filtrovat dle hledaného objektu.

Daľśım operátorem je možné vytvořit obraz z p̊uvodńıho smı́nku a masky s t́ım,

že je červená složka RGB modelu zvýrazněna na mı́stech, kde má maska b́ılé pixely.

Součtem jednotlivých RGB složek lze źıskat obraz s detekovaným objektem.
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6 ZPRACOVÁNÍ VZOROVÝCH SNÍMKŮ PO-

MOCÍ DETEKCE VÝZNAMNÝCH BODŮ

Tato sekce se zabývá aplikaćı metod detekce objektu v sérii digitálńıch sńımk̊u

pomoćı detektoru typu SURF, princip tohoto detoktoru je popsán v kapitole 3.2.

Konkrétně zpracováńım vzorového obrazu a nalezeńım významných bod̊u, pomoćı

kterých budou následně objekty porovnávány a vyhledávány v sérii digitálńıch

sńımk̊u.

6.1 Zvolená metoda detekce významných bod̊u

Pro práci byla zvolena metoda využ́ıvaj́ıćı detektor Hessian. Prvńım krokem metody

bylo nalezeńı vhodných bod̊u, které by mohly být považovány za body významné,

pomoćı detektoru byly nalezeny dané body, př́ıklad vhodných bod̊u je popsán v

kapitole 3.2.1. Daľśı krok bylo správné určeńı orientace vektoru, tento údaj lze

źıskat pomoćı Haarových př́ıznak̊u kolem zvolených bod̊u, pomoćı výpočtu domi-

nantńıho směru byly body převedeny na vektory. Významné body byly dále popsány

a byly jim přiděleny váhy, pro tuto operaci byl kĺıčový gaussián. Body byly zapsány

do mapy a byly vypočteny jejich poměrové vzdálenosti, aby byly jak rotačně tak

poměrově invariantńı.

Významné body byly poté zakresleny na vzorový obraz, který je dál použit k

detekci tohoto vzoru na jiném sńımku t́ım, že jsou významné body na tomto sńımku

porovnávány s významnými body onoho sńımku. Výsledky nalezeńı a zakresleńı

významných bod̊u metodou SURF je znázorněn pro originálńı, otočené i velikostně

upravené vzory na obr. 6.1, 6.2 a 6.3.

Obr. 6.1: Vytvořeńı významných bod̊u pomoćı metody SURF pro vzor 1.
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Obr. 6.2: Vytvořeńı významných bod̊u pomoćı metody SURF pro vzor 2.

Obr. 6.3: Vytvořeńı významných bod̊u pomoćı metody SURF pro vzor 3.

Jak je na obrázćıch vidět, pro vzory otočené byly odpov́ıdaj́ıćı body určeny

rozd́ılně, ale počtem srovnatelně. Odpov́ıdaj́ıćı body se v daném úhlu otočily,

což je pro detekci známého objetu vhodné. U vzoru zmenšeného nebo zvětšeného

došlo k detekci r̊uzného počtu významných bod̊u. Tento jev může být problemat-

ický v př́ıpadě operace zmenšeńı, protože může vést k redukci počtu významných

bod̊u, č́ımž je detekce objektu složitěǰśı. V př́ıpadě zvětšeńı dojde k detekci větš́ıho

množstv́ı významných bod̊u, což pro detekci objektu nemá žádný negativná vliv,

protože jsou body zapsány do mapy a poměrová vzdálenost je určena mezi všemi

body, tedy vliv na detekci to má pouze v prodloužeńı doby detekce.
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6.2 Aplikace do prostřed́ı RapidMiner

Daná aplikace pro detekci významných bod̊u pomoćı metody SURF byla implemen-

tována do prostřed́ı RapidMiner podle schématu na obr. 6.4. Schéma obsahuje

celkem šest operátor̊u, z toho kĺıčové jsou operátory dva.

Obr. 6.4: Schéma zapojeńı operátor̊u detekce významných bod̊u v prostřed́ı Rapid-

Miner.

Prvńım kĺıčovým operátorem je operátor samotné detekce významných bod̊u

pomoćı detektoru Hessian. V tomto operátoru jsou naprogramované funkce pro

nalezeńı významných bod̊u, určeńı orientace a zapsáńı do mapy, která je následně

poslána do operátoru vykresleńı významných bod̊u.

Operátor pro vykresleńı významných bod̊u má vstup pro mapu významných

bod̊u a vstup pro originálńı vzorový obrázek. Při správném zapojeńı jako je na obr.

6.4 dojde k vykresleńı mapy nalazených významných bod̊u do vzorového obrazu,

který se ulož́ı do exterńıho souboru.
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7 DETEKCE ZNÁMÉHO OBJEKTU POMOCÍ

DETEKCE VÝZNAMNÝCH BODŮ

Po zpracováńı vzorového obrazu metodou SURF je možné tento vzor vyhledat v

sérii digitálńıch fotografíı. V práci byly ověřeny detekce u velkého množstv́ı ob-

jekt̊u na velkém množstv́ı fotografíı a obrázk̊u. Do práce byly zaneseny výsledky tř́ı

vybraných vzorových objekt̊u na třech r̊uzných prohledávaných sńımćıch.

7.1 Porovnáváńı významných bod̊u

Porovnáváńı významných bod̊u prob́ıhá na bázi porovnáńı poměrné vzdálenosti vek-

toru bod̊u a jejich orientace. V př́ıpadě shodnosti dvou významných bod̊u jsou body

určeny jako odpov́ıdaj́ıćı a jsou předány do nové mapy odpov́ıdaj́ıćıch si bod̊u, které

mohou být vykresleny do prohledávaného obrazu. V př́ıpadě chybně určené shody

nějakého z bod̊u je sńıžena přesnost odhadu výskytu hledaného objektu, což je v

práci zvýrazněná část obrazu. Nı́že jsou ukázány výsledky hledáńı tř́ı vzorových

objekt̊u v sérii digitálńıch sńımk̊u.

Vzor 1:

Na obr. 7.1 je vidět výsledek detekce významných bod̊u pomoćı metody SURF

s detektorem Hessian.

⇐⇒

Obr. 7.1: Detekce významných bod̊u pro vzor 1.

Na obr. 7.2 jde vidět výsledek hledáńı vzoru č́ıslo 1 na sńımku. V tomto př́ıpadě

byl vzor nalezen velmi přesně. Červeně jsou znázorněny významné body a zeleně
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oblast pravděpodobného výskytu obrazu, což je oblast, kde byly detekovány nějaké

shodné významné body.

⇐⇒

Obr. 7.2: Detekce neupraveného vzoru 1.

Na obr. 7.3 je zobrazen výsledek hledáńı 2.5x zmenšeného vzoru č́ıslo 1 na

sńımku. I v tomto př́ıpadě byl vzor nalezen velmi přesně, ale je zde vidět již velký

úbytek detekovaných významných bod̊u, proto je oblast pravděpodobného výskytu

objektu zúžena.

⇐⇒

Obr. 7.3: Detekce zmenšeného vzoru 1.

Obr. 7.4 obsahuje výsledek hledáńı vzorového objektu č́ıslo 1, který byl otočen

o 90 stupň̊u. Vzor byl na prohledávaném obraze nalezen se stejnou úspěšnost́ı jako

při p̊uvodńı verzi vzoru, tedy je vidět, že metoda SURF je invariantńı v̊uči utočeńı

vzorového obrazu.
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⇐⇒

Obr. 7.4: Detekce otočeného vzoru 1.

Vzor 2:

Na obr. 7.5 je vidět výsledek detekce významných bod̊u na druhém vzorovém

obraze pomoćı metody SURF s detektorem Hessian.

⇐⇒

Obr. 7.5: Detekce významných bod̊u pro vzor 2.

Na obr. 7.6 jde vidět výsledek hledáńı vzoru č́ıslo 2 na sńımku. Vzor byl

nalezen. Červeně jsou znázorněny významné body a zeleně oblast pravděpodobného

výskytu obrazu, což je oblast, kde byly detekovány nějaké shodné významné body.

Tato oblast byla v tomto př́ıpadě rozš́ı̌rena, protože byly detekovány shodné izolo-

vané významné body, proto je odhad pravděpodobného výskytu objektu na obraze

nepřesný.

Na obr. 7.7 je zobrazen výsledek hledáńı 1.5x zmenšeného vzoru č́ıslo 2 na

sńımku. Je zde vidět velký úbytek detekovaných významných bod̊u, proto je oblast
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⇐⇒

Obr. 7.6: Detekce neupraveného vzoru 2.

pravděpodobného výskytu objektu zúžena, ovšem v tomto př́ıpadě byla oblast určena

přesněji než v př́ıpadě nezmenšeného vzoru, protože nebyly detekovány některé

chybě zvolené významné body.

⇐⇒

Obr. 7.7: Detekce zmenšeného vzoru 2.

Obr. 7.8 obsahuje výsledek hledáńı vzorového objektu č́ıslo 2, který byl otočen o

90 stupň̊u. Vzor byl na prohledávaném obraze nalezen se stejnou úspěšnost́ı jako při

p̊uvodńı verzi vzoru, tedy je opět vidět, že metoda SURF je invariantńı v̊uči utočeńı

vzorového obrazu, a to i přes to, že byly nalezeny odlǐsné odpov́ıdaj́ıćı body než u

originálńıho neupraveného obrazu.
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⇐⇒

Obr. 7.8: Detekce otočeného vzoru 2.

Vzor 3:

Na obr. 7.9 je vidět výsledek detekce významných bod̊u na třet́ım vzorovém

obraze pomoćı metody SURF s detektorem Hessian.

⇐⇒

Obr. 7.9: Detekce významných bod̊u pro vzor 3.

Na obr. 7.10 jde vidět výsledek hledáńı vzoru č́ıslo 3 na sńımku. Vzor byl opět

nalezen, což dokazuje schopnost detekce touto metodou. Červeně jsou znázorněny

významné body a zeleně oblast pravděpodobného výskytu obrazu, což je oblast, kde

byly detekovány nějaké shodné významné body. Objekt byl nalezen velmi přesně.

50



⇐⇒

Obr. 7.10: Detekce neupraveného vzoru 3.

Na obr. 7.11 je zobrazen výsledek hledáńı 1.5x zvětšeného vzoru č́ıslo 3 na

sńımku. Je zde vidět změna detekovaných významných bod̊u, nicméně toto nemá

vliv na přesnost lokalizace objektu v obraze. Objekt byl tedy i v tomto př́ıpadě

nalezen.

⇐⇒

Obr. 7.11: Detekce zmenšeného vzoru 3.

Na obr. 7.12 je výsledek hledáńı vzorového objektu č́ıslo 3, který byl opět otočen

o 90 stupň̊u. Vzor na prohledávaném obraze byl opět nalezen se stejnou úspěšnost́ı

jako při p̊uvodńı verzi vzoru. Byly opět nalezeny jiné odpov́ıdaj́ıćı významné body,

ale k nalezeńı objektu byl jich nalezen dostatek.
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⇐⇒

Obr. 7.12: Detekce otočeného vzoru 3.

Jak lze vidět z obrázk̊u, metoda detekce významných bod̊u je metodou, která

je invariantńı v̊uči otočeńı i změně měř́ıtka, ovšem změna měř́ıtka může zvýšit

nepřesnost odhadu přesného výskytu hledaného objektu.

7.2 Aplikace do prostřed́ı RapidMiner

Princip byl naprogramován v jazyce Java a implementován do prostřed́ı Rapid-

Miner. Pro porovnáńı významných bod̊u byl vytvořen jeden operátor, na jehož

výstupu je obraz, na kterém jsou zvýrazněny shodně detektované body vzorového i

prohledávaného obrazu. Kromě bod̊u je na obraze zvýrazněna oblast očekávaného

výskytu hledaného vzoru, což je obdélnéková oblast, ve které byl nalazen aspoň

jeden odpov́ıdaj́ıćı významný bod. Schéma zapojeńı operátoru je na obr. 7.13.

Obr. 7.13: Schéma zapojeńı detektoru v prostřed́ı RapidMiner.
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Vstupy operátoru k detekci známého objektu v sérii digitálńıch fotografíı jsou

vstupy jak na vzorový, tak na prohledávaný obraz, který je nač́ıtán cyklicky z daného

adresáře, tedy ze série sńımk̊u.
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8 VÝSLEDKY UŽITÝCH METOD

Ćılem této kapitoly je sepsáńı výsledk̊u a statistik vyhledáváńı známého objektu v

sérii digitálńıch sńımk̊u. Kapitola je rozdělena na tři sekce. Prvńı sekce popisuje

výsledky detekce objektu pomoćı detekce hran a barvy, druhá popisuje výsledky

metody detekce a porovnáváńı významných bod̊u. Posledńı část kapitoly je užité

metody srovnává.

8.1 Výsledky detekce objektu pomoćı detekce hran

a barvy

Tato sekce je shrnut́ım výsledk̊u metody detekce známého objektu pomoćı de-

tekce a porovnáváńı hran a barev. Vytvořený program v prostřed́ı RapidMiner

byl otestován na řadě vzorových obraz̊u i řadě sńımk̊u, které byly následně vloženy

do série, ze které byl objekt vyhledáván.

Testováńı metody ukázalo jej́ı nedostatky a výhody, metoda byla použitelná a

je s ńı možné detekovat známé objekty v sérii digitálńıch sńımk̊u.

Hlavńı výhodou metody přesnost rozpoznáńı daného objektu. Hrana je brána

za jednu z nejpřesněǰśıch informaćı objekt popisuj́ıćı, tedy výsledný objekt je na

prohledávaném sńımku jasně vyznačen, jak je vidět např́ıklad na obr. 5.2. Daľśı

výhodou je relativně ńızká nutná doba k vyhledáńı objektu, která roste s rozměry

prohledávaného i vzorového obrazu. Nicméně porovnáńı dvou obraz̊u a nalezeńı

objektu na jednom sńımku trvalo u všech sńımk̊u dobu pod 2 minuty, což bylo

pr̊uměrně rychleǰśı než u metody popsané v kapitole 7. Závislost nutné doby detekce

v závislosti na rozměru prohledávaného obrazu je v tabulce 8.2.

Metoda byla otestována pro 10 vzorových obraz̊u a 20 sńımk̊u, na kterých byly

dané vzory vyhledávány. Prvńıch 5 vzor̊u bylo vytvořeno v grafickém editoru a

jednalo se o jednoduché struktury, např́ıklad o nakreslený domeček, o kružnici nebo

o okno operačńıho systému Windows. Daľśıch 5 vzor̊u bylo poř́ızeno pomoćı fotoa-

parátu, tedy šlo o složitěǰśı útvary. Bylo provedeno celkem 100 měřeńı pro prvńıch

5 vzorových obraz̊u a 100 měřeńı pro daľśıch 5 složitěǰśıch vzorových obraz̊u.

Objekty z prvńı skupiny byly nalezeny celkem 42 krát. Tedy úspěšnost nalezeńı

objektu byla 42 %. Objekty z druhé skupiny byly nalezeny celkem 25 krát. Tedy

úspěšnost nalezeńı objektu byla 25 %.
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Obr. 8.1: Špatně zvolená tolerance při hledáńı objektu.

Nicméně hledáńı pomoćı detekce hran a barvy má také velké množstv́ı nevýhod.

Hlavńı nevýhoda této metody spoč́ıvá v absenci invariantnosti v̊uči rotaci či změně

měř́ıtka vzorového objektu. Pokud byl hledaný objekt pootočen či byla změněna

jeho velikost, tak byla metoda téměř nepoužitelná, protože došlo k úplně změně

hran obrazu. Daľśı velkou nevýhodou je nutnost správné volby tolerančńıho prahu.

V př́ıpadě př́ılǐs vysoké hodnoty prahu nebyl objekt nalezen, v př́ıpadě ńızkého prahu

byl objekt nalazen i v mı́stech, kde se nenacházel, tedy došlo k nesprávnému určeńı

masky. Tento jev je pro obě tyto chyby znázorněn na obr. 8.1.

8.2 Výsledky detekce pomoćı významných bod̊u

Kapitola Výsledky detekce pomoćı významných bod̊u je závěrem pro metody de-

tekce známého objektu pomoćı detekce a porovnáváńı významných bod̊u. Vytvořený

program v prostřed́ı RapidMiner byl otestován na řadě vzorových obraz̊u i řadě

sńımk̊u, které byly následně vloženy do série, ze které byl objekt vyhledáván.

Testováńı metody ukázalo jej́ı nedostatky a výhody, stejně jako tomu bylo u

detekce pomoćı hran a barev. Metoda byla použitelná a je s ńı možné detekovat

známé objekty v sérii digitálńıch sńımk̊u.

Hlavńı nevýhodou metody je občasná nepřesnost lokalizace daného objektu.

Objekt je na obraze vyznačen pouze body a přibližnou oblast́ı výskytu. Daľśı

nevýhodou je relativně vysoká nutná doba k vyhledáńı objektu, která roste s rozměry

prohledávaného i vzorového obrazu. Závislost nutné doby detekce v závislosti na

rozměru prohledávaného obrazu je v tabulce 8.3.

Metoda byla také otestována pro 10 vzorových obraz̊u a 20 sńımk̊u, na kterých

byly dané vzory vyhledávány. Vzory i prohledávané sńımky byly použity stejně jako
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u předchoźı metodu. Bylo provedeno celkem 100 měřeńı pro prvńıch 5 vzorových

obraz̊u a 100 měřeńı pro daľśıch 5 složitěǰśıch vzorových obraz̊u.

Objekty z prvńı skupiny byly nalezeny celkem 55 krát. Tedy úspěšnost nalezeńı

objektu byla 55 %. Objekty z druhé skupiny byly nalezeny celkem 98 krát. Tedy

úspěšnost nalezeńı objektu byla 98 %.

Ze statistik vyhledáváńı jasně vyplývá, že metoda je vhodná sṕı̌se pro detekci

složitěǰśıch objekt̊u, které maj́ı v́ıce významných bod̊u.

Hledáńı pomoćı detekce významných bod̊u má však také velké množstv́ı výhod,

které dokonce nevýhody převyšuj́ı. Hlavńı výhoda této metody spoč́ıvá v invariant-

nosti v̊uči rotaci či změně měř́ıtka vzorového objektu. Pokud byl hledaný objekt

pootočen, byl objekt nalezen se stejnou přesnost́ı. Byla-li změněna velikost vzoru,

došlo ke změně přesnosti odhadu lokace objektu, ovšem i tak byl objekt určen jako

nalezený.

8.3 Porovnáńı užitých metod

Užité metody se daj́ı porovnávat pomoćı několika faktor̊u. Pro práci byly zvoleny

porovnávaćı metody dle úspěšnosti nalezeńı hledaného vzorového objektu v sérii

digitálńıch sńımk̊u a metoda dle doby nutné k nalezeńı objektu.

8.3.1 Porovnáńı dle úspěšnosti

V tabulce 8.1 jsou ukázány výsledky hledáńı vzorových objekt̊u v sérii digitálńıch

sńımk̊u. Pro každý vzor bylo hledáńı provedeno 20 krát. Objekty se děĺı do dvou

skupin, primitivńı objekty 1-5 a složitěǰśı 6-10. Celkem bylo provedeno 200 vyh-

ledáváńı.

Jak je vidět z tabulky 8.1, větš́ı úspěšnost měla metoda detekce objektu pomoćı

porovnáváńı významných bod̊u, výsledky jsou shrnuty v grafu na obr. 8.2.

Podle obr. 8.2 lze usoudit, že metoda SURF byla úspěšněǰśı pro složitěǰśı vzory.

U základńıch vzor̊u byly metody srovnatelné. Nespolehlivost metody založené na

detekci hran zp̊usobuje nutnost správného nastaveńı prahu.
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Vzor Úspěšnost dle detekce hran Úspěšnost dle SURF

1 45% 75%

2 40% 60%

3 60% 30%

4 30% 35%

5 35% 75%

celkem 42% 55%

6 10% 95%

7 25% 100%

8 15% 100%

9 25% 95%

10 50% 100%

celkem 25% 98%

Tab. 8.1: Úspěšnost nalezeńı objektu.

Obr. 8.2: Graf úspěšnosti nalezeńı objektu.
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8.3.2 Porovnáńı dle času nutného k nalezeńı objektu

Výsledné časy nutné k nalezeńı objektu byly zaznamenány do tabulky 8.2 pro detekci

objektu metodou detekce hran a v tabulce 8.3 pro metodu porovnáváńı významných

bod̊u. Graficky je znázorněna doba nutná k detekci na obr. 8.3.

Velikost obrazu Doba potrebna k detekci objektu a vytvoreni masky

637x423 pixel̊u 44s

1024x768 pixel̊u 69s

1213x595 pixel̊u 72s

1800x1024 pixel̊u 119s

Tab. 8.2: Závislost nutné doby detekce dle detekce hran.

Velikost obrazu Doba potrebna k porovnani vyznamnych bodu

637x423 pixel̊u 126s

1024x768 pixel̊u 133s

1213x595 pixel̊u 128s

1800x1024 pixel̊u 384s

Tab. 8.3: Závislost nutné doby porovnáńı významných bod̊u.

58



Obr. 8.3: Doba nutná k nalezeńı vzoru na sńımku.

Výsledek z obr. 8.3 jasně naznačuje, že metoda SURF potřebuje deľśı dobu k

nalezeńı daného vzoru na sńımku.
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9 ZÁVĚR

V diplomové práci byly popsány metody zpracováńı vzorového obrazu dvěmi meto-

dami, a to metodou detekce hran a barev a metodou detekce významných bod̊u.

Volba metod zpracováńı byla taková, aby zpracovaný obraz byl vhodný jako vzor

k hledáńı známého objektu v sérii digitálńıch fotografíı. Byla vytvořena databáze

vlastńıch sńımk̊u, ve kterých bude vzorový obraz vyhledáván.

Práce byla rozdělena na dva úseky, a to teoretický popis metod a na samotnou

realizaci detekce objekt̊u. Hledáńı objektu bylo rozděleno dle použité metody. V

práci jsou popsány obě užité techniky a jsou navzájem porovnány.

Prvńı metoda je založena na porovnáńı hran a poměru barev vzorového obrazu

v sérii digitálńıch sńımk̊u. V prostřed́ı RapidMiner byly vytvořeny struktury pro

extrakci potřebných př́ıznak̊u z obrazu a struktury k porovnáńı vzorového sńımku

se sńımky z vytvořené série.

Druhá metoda je založena na porovnáńı významných bod̊u určených metodou

SURF [13], konkrétně nalezeńı odpov́ıdaj́ıćıch významných bod̊u na prohledávaném

sńımku ze série digitálńıch fotografíı. V prostřed́ı RapidMiner byly vytvořeny struk-

tury pro detekci významných bod̊u a struktury na porovnáńı dvou obraz̊u pomoćı

předem nalezených významných bod̊u.

Obě dvě metody vedly k ćıli a povedlo se nalézt většinu známých objekt̊u v sérii

digitálńıch sńımk̊u. Metody byly porovnány v závislosti na jejich úspěšnosti a v

závislosti na době nutné k detekci známého objektu na sńımku. Metoda využ́ıvaj́ıćı

detekci a porovnáváńı významných bod̊u celkově vyšla jako metoda použitelněǰśı, a

to i přes deľśı dobu nutnou k detekci objektu.
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SEZNAM SYMBOLŮ, VELIČIN A ZKRATEK

SIS Simple Image Statistics

RGB Red Green Blue

YCbCr intensitY Chromatic blue Chromatic red

Y intensitY

Cb Chromatic blue

Cr Chromatic red

2D 2 dimension

MMIO Modified Moravec Interest Operator

SURF Speeded Up Robust Features

XML Extensible Markup Language
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