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ABSTRAKT

Préace se zabyva detekci zndmého objektu v sérii digitalnich snimki, detekce je provadéna
dvéma zplisoby. Prvni zpiisob je zaloZen na detekci hran a barev vzorového obrazu, ktery
je vyhledavan v sérii snimkl. V praci jsou vyzkousSeny metody detekce hran pomoci
Gradientu i Laplacidnu, tedy pomoci prvni i druhé derivace. Vyzkouseny byly pfevazné
Sobelovy operatory a metoda Laplacian Gaussianu. Daéle se prace zabyvda metodami
prahovani a urlenim automatického prahu. U detekce barev jsou porovnidny metody
pfimého porovnani barev pomoci poméru a ndsobeni barvy v obraze a detekce objektu
pomoci vyznamné barvy. Druha &ast prace se zabyva detekci vyznamnych bodli pomoci
upravené metody SURF, jejich porovnavanim a hledanim v sérii digitalnich snimkd.

KLICOVA SLOVA

histogram, filtrace Sumu, detekce hran, detekce barvy, Sobelovy operatory, Laplacidn
Gaussianu, prahovani, automatické uréeni prahu, SURF, vyznamny bod, detektor Hessian

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.

KEYWORDS

histogram, noise filtration, edge detection, color detection, Sobel's operators, Laplacian
of Gaussian, thresholding, autothreshold calculation, SURF, interested point, Hessian
detector
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UVOD

Préace se zabyva detekci znamého objektu v sérii digitalnich snimku. A je rozdélena
na pét c¢asti. Prvni ¢ast obsahuje teoreticky popis predzpracovani obrazu, druha
teoreticky popis moznych metod feseni problematiky detekce objekttu pomoci detekei
hran a porovnavanim barev. Tteti ¢ast se zabyva teorii detekce vyznamnych bodu
a metodou SURF [13]. Ctvrtd cédst prace se zabyva konkrétni aplikaci vybranych
metod detekce hran a barev a naslednou detekci objektu v prostiedi RapidMiner a
posledni ¢ast hleddnim objektu v sérii digitalnich snimku pomoci metody SURF a
vyznamnych bodu v obraze [13].

Préce je soucésti vétsiho projektu, jehoz koncept je zndzornén na obr. [1] (obrazek

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

High level semantic

How does Sky relate to Sea?
Forest lo Sea?
Forest to Sky?

Driginal image

Feature
extraction

Sky, Sea,
Object High-level Clouds,
detection feature Forest,

extraction Island
Segmentation k v

Feature
extraction

Segmented image Graph representation

Obr. 1: Schéma projektu.
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1 PREDZPRACOVANI OBRAZU

Jako prvni krok pfi zpracovani snimku je jeho optimalizace. Ve fazi predzpracovani
se vytvareji co nejlepsi podminky k dalsimu zpracovani obrazu. Predzpracovani
ma nékolik fazi a tyka se jak barevné, tak jasové slozky obrazu. V souvislosti s
vyhledavanim objektu je tato cast velmi dulezitd také z toho duvodu, aby byla
zvolena metoda co mozna nejrychlejsi a nejspolehlivéjsi.

Predzpracovani je velmi problematické a musi dochazet k velkému mnozstvi kom-
promisu. Musi se nalézt idedlni pomér operaci tak, aby byl co nejvice odstranén
nezadouci Sum, ale ptitom byl obraz co nejostiejsi a nedochéazelo ke ztratam infor-

mace, ktera by mohla byt klicova pro vyhledavani znamého objektu.

1.1 Histogram

Prvni zndmou funkei, kterd dany obraz ohodnocuje a definuje, je histogram [I].
Jednd se o funkci sumarizujici odstiny Sedé v obrazu, proto je nutné obraz nejprve
prevést do stupni Sedi.

Histogram obsahuje vSechny hodnoty intenzity v obraze a u kazdé hodnoty pocet
bodu, které touto intenzitou disponuji. Nemd zadné dalsi informace, ani o umisténi
bodu v obraze, nemuze byt tedy pouzit ve vyhledavani. Nicméné se dé velmi vhodné

pouzit pro optimalizaci.

1.2 Ekvalizace histogramu

Pii optimalizaci obrazu hraje dulezitou roli ekvalizace histogramu [I]. Ekvalizace
histogramu je proces, pii kterém se intenzita jasu optimalizuje tak, aby vSechny
tedy ke zvyseni kontrastu v obraze.

Prepocet hodnot jasu se spoc¢ita pomoci vzorce

7= 5 h). (1.1)

Y i=1,
V rovnici [1] je popsan prepocet na nové hodnoty jasu. [ je aktudlni intezita
bodu, I; je minimalni hodnota jasu v puvodnim obraze, z je horizontdlni rozmeér

obrazu, y je vertikalni rozmér obrazu a h(i) je pocet pixelu odpovidajicich konkrétni
hodnoteé.
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1.3 Filtrace Sumu

Filtrace Sumu je velmi nebezpecnou operaci, pokud chceme detekovat hrany v obraze,
protoze tyto hrany jsou pii této operaci rozmazavany. Dochazi k odstranovani nad-
byte¢nosti. Musime porovnat hodnoty jasu v sousednich bodech a nova hodnota

pixelu se urcuje z malého okoli.

1.3.1 Metoda prostého primérovani

Jednou z nejpouzivanéjsich metod je metoda prostého prumérovani, kdy je obraz
postupné prochdzen a nové hodnoty pixelu jsou vypocteny z aritmetickych prumeéru
pixeli pokrytych filtracni maskou.

Vypocet [2] se provadi pomoci vzorce

1 k l

(2k +1)(20 + 1) ;k ; flk+i,147), (1.2)

j=—1

flz,y) =

kde f(z,y) je hodnota jasu o souradnicich z,y.

1.3.2 Gaussuv filtr

Dalsim podobnym filtrem je filtr Gaussuv [2]. M& podobné vlastnosti jako metoda
prostého prumérovani, ale konvoluéni maska se pocita z 2D tvaru Gaussianu. Pocitd
se vazeny prumer.

Vypocet [2] pomoci vzorce

1 (z=w? _ (y—w?

e Wi 2wy (1.3)

Y

g(z,y) = 5
MO0y

kde o predstavuje rozptyl Sumu v obraze, u predstavuje stfedni hodnotu Sumu v

obraze , x,y jsou soutadnice bodu v obraze, e je eulerovo ¢islo.

1.4 Volba barevného modelu

Dulezita je i volba vhodného barevného modelu pro zpracovani. Neékteré oper-
ace jsou pouzitelné pouze v modelu zahrnujicim vSechny hodnoty barev. Neékteré,
napiiklad detekce hran, vyuzivaji pouze jasové slozky. Je tedy vhodné pouzit tomu
odpovidajici model, aby bylo mozné barevné slozky jednoduse odfiltrovat a pracovat

pouze s jasovou slozkou.
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1.5 Volba aplika¢niho prostiredi

Neméné dulezitym prvkem je volba prostiedi, do kterého budou funkce na zpracovani
obrazu implentovany. Pro préaci bylo zvoleno prostiedi RapidMiner.

RapidMiner je prostiedi vyvinuté pro zpracovani dat, aplikaci operatoru umeélé
inteligence, zpracovani textu, prediktivni analyzu a analyzu konkrétnich aplikaci.
Vyuziva se k vzdélavéani, vyvoji aplikaci a tiidéni dat.

RapidMiner je prostiedi naprogramované v jazyce Java, operatory jsou tiidény
do stromové struktury a mohou byt tedy navzajem propojovany. Kazdy operator
ma predem definovany pocet vstupt a vystupu. Operatory jsou implementovany v
podobé XML reprezentaci. RapidMiner muze byt integrovan do nékolika vyvojovych
prostiedi, pro praci byla vyuzita integrace do prosttedi Eclipse, které slouzi k vytvareni

operatoru v jazyce Java, ve kterém byly operdtory zpracovani obrazu naprogramovany.
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2 METODY DETEKCE HRAN A BARVY

Metody detekce vyznamnych bodu a hran jsou zakladem pro detekci objektu. Tato
kapitola se zabyva popisem nékolika vhodnych metod, které by mohly slouzit k

dosazeni cile nalezeni znamého objektu v sérii digitalnich fotografii.

2.1 Princip detektoru hran

Detekce hran spoc¢iva na rozdilech jasu. V hranach predmétu dochazi k prudkym
zménam v hodnotdach jasu [5]. Abychom mohli realizovat funkéni detektor hran,
musime vzit jas jako klicovy priznak. Proto je vhodné nejprve obraz pievést pouze
do jasové slozky a barevné slozky zatim ignorovat, jak je vidét na obr. 2.1} Abychom
nalezli mista s vyznamnymi hodnotami jasu, musime vyuzit matematické metody
hledani lokéalnich a globalnich maxim. Touto metodou je prvni derivace, konkrétné
derivace funkce intenzity jasu. Obcas je nutné pouzit i derivaci druhou, ktera prvni

derivace upresni.

Obr. 2.1: Detekce hran v YCbCr.

Vysledkem prvni derivace je Gradient [0], ktery je definovén jako kolmy vektor

17



na hranu. Gradient pro nas pripad muze byt zjednodusen na tvar 5]
Vf=I|Gz| —|Gyl. (2.1)

Vypocet prvni derivace u jasové slozky obrazu se rovna rozdilu dvou hodnot, které
spolu sousedi. Existuji dvé varianty vypoctu. Prvni variantou je odec¢itani hod-
noty jasu predchoziho pixelu od pixelu soucasného. Druhou variantou je odecitani

ptredchoziho pixelu od nésledujictho [5].

Gr = f(x,y) —f(ZE— 17y)7
Gy = f(x,y) - f(‘r?y - 1)7 (22)

Gx:f(x—i-l,y)—f(x—l,y),

Vysledkem souctu druhych parcidlnich derivaci je diskrétni Laplacian, ktery

vyuziva naptiklad metoda Laplacian of Gaussian.

2.1.1 Konvoluce a detekce

Abychom mohli detekovat hrany, musime puvodni obraz piepocitat tak, aby byla
jasné viditelna jasovd maxima. Tim ziskdme matici slouzici jako vzor, ktery budeme
hledat v sérii digitalnich snimku. Pokud urcité predem dané procento pixelu v néjaké
oblasti snimku bude s touto matici shodné, je velka Sance, ze se na této pozici nachazi
hledany objekt [5].

Ke zpracovani obrazu, konkrétné dvou funkeci, slouzi operace konvoluce, ktera je
ovsem ve zpracovani obrazu chapana odlisné od zpracovani signalu - jedna se spise
o alternativu korelace. Diky této operaci muzeme zménit hodnoty jasu v daném
obraze tak, aby nejvyssi hodnoty byly pravé v hranach objektu.

Vzorec pro diskrétni konvoluci [5] je
koo k
a=—k b=—k

kde f(z,y) je vstupni obraz, konkrétné tedy jeho jasové funkce. h(z,y) je kon-
volucni maska, kterd se lisi u kazdého operatoru tak, aby co nejlépe splnovala tcel,

ktery dany operator potiebuje.

2.1.2 Robertstiv operator

Existuje nékolik znamych operatoru pouzivanych k detekci hran. Prvnim z operatoru

je operator Robertsuv. Robertsova konvoluéni maska ma rozmeéry 2x2. Pouziva se na
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obraze ve stupni Sedi, coz pro prvni ¢ast vyhledavani objektu v obrazu potiebujeme.
Vyhodou je rychlost vypoctu. Nevyhodou je néchylnost na sum [5].
Velikost gradientu se pocitd [5] jako

Tvary konvoluénich matic jsou

(+1 0))(0 +1)' 2.
0 -1 1 0

2.1.3 Operator Prewittové

Dalsim operatorem je operator Prewittové, tento operator je jiz méné nachylny
horizontalnich, vertikalnich a sikmych hran.

Operétor pro detekei horizontalnich hran o rozmeérech 5x5 [5] je vyjadien matici

2 -2 -2 —2-2
~1 -1 -1 -1-1
o 0 0 0 0], (2.7)
+1 41 41 41 +1
12 42 42 4242

operator pro detekei vertikdlnich hran o rozmeérech 5x5 [5] matici

—2 —1 0 +1+42

—2 —1 0 +1+42

—2 —1 0 +1+42 |. (2.8)
—2 —1 0 +1+42

—2 —1 0 +1+42

2.1.4 Sobelovy operatory

Sobeluv operator je dalsim operatorem pro detekci hran. Jedna se o sérii operatoru
pro detekci hran, z ¢ehoz nejpouzivanéjsi je operator pro detekci horizontalnich a

vertikdlnich hran [7],

+1 42 41 —1 0 +1
o 0 0 |, -20 +2]. (2.9)
~1 -2 -1 —1 0 +1
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2.1.5 Laplacian of Gaussian

Dalsi moznou metodou je uziti metody Laplacian of Gaussian. Jednd se o kombinaci
dvou kroku, kde prvnim krokem je odstranéni Sumu pomoci Gaussova filtru a poté

aplikace konvoluce s konvolu¢ni maskou Laplacidanu

0 0 +1 0 0
0 +1 +2 +1 0
+1 42 —16 +1 +2 |. (2.10)
0 +1 +2 +1 0
0 0 +1 0 0

2.2 Prahovani

Po nalezeni hran je nutné provést prahovani. Prahovani prevadi obraz ve stupnich
Sedi na obraz Cernobily. V idedlnim piipadé by mél byt vysledek takovy, ze hrany

budou bilé a vSe ostatni ¢erné.

2.2.1 Urceni prahu

Nejvétsim problémem u prahovani je vhodné volba prahu, poptipadé zda staci prah
jeden nebo jsou potieba prahy dva. Pii spatné volbé prahu mohou vzniknout dvé
nevhodné situace [§]:
e Na obrazu nejsou pouze hrany, ale vznikl zde i néjaky Sum (viz obr. .
e Nékteré slabsi hrany zmizely, tedy obrys hledaného objektu je nekompletni
(viz obr. [2.2)).
Existuje nékolik moznych postupu urcovani prahu, ddle budou popsany dva z

nich. Konkrétné metoda SIS (Simple Image Statistics) a metoda iteracni.

2.2.2 Metoda SIS

v

Urcovani préhu je rozlozeno do nékolika kroku [9]:

Pro kazdy pixel se spocitaji jeho gradienty z a .

Vétsi z nich zvolime jako vahu.

Spocitame si celkovy soucet vah (w).

Zjistime sumu jasovych hodnot vynasobenych souctem vah.

Vypocitame prah tak, ze tuto sumu vydélime souctem vah.
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Obr. 2.2: Chybné prahovani.

2.2.3 Iteracni metoda

Postup hledéni prédhu itera¢ni metodou [9]:

Zvoli se prvotni prah, nejlépe jako stiedni hodnota tirovné jasu v obraze.

Rozdélime pixely na dvé skupiny (popfedi a pozadi) podle prahu.

V obou skupinach vypoc¢itame prumérnou hodnotu jasu.

Zjistime prumér mezi témito hodnotami, v pripadé rozdilu od prahu o vice jak

0,5 zvolime tuto hodnotu jako novy prah.

Opakujeme postup dokud rozdil neni mensi nez 0,5.

2.3 Metody detekce barvy

Predchozi kapitola se zabyvala detekci objektu pomoci detekce vyznamnych bodu,
prevazné detekei hran a naslednym prahovanim. Dalsi z metod detekce objektu je
detekce pomoci analyzy barevnych slozek. Tato metoda muze slouzit k samotnému
vyhledavani i jako doplnkova metoda k néjaké metodé piedchozi.

Principem je rozdéleni obrazu dle pouzitych barev, rozdéleni do oblasti, coz
muze byt velmi vhodné pro detekci jednobarevnych predmétu, pripadné predmeétu
o velmi malé rozlicnosti barev. Metoda je to velmi vhodné jako doplnék detekce
hran, protoze detekce hran vyuziva pouze jasové slozky a tedy neni mozné rozlisit
dva stejné vypadajici objekty, které maji jiné zbarveni.

Aby bylo mozné tento princip aplikovat, je nutné barevnost snimku i vzoru up-
ravit na stejny model, ktery umoznuje porovnavani. Pri volbé modelu je dulezité

pochopit i vlastnosti lidského oka, které je schopné rozliSovat jen urcité spektrum
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barev. Oko obsahuje jen tii druhy receptoru, konkrétné pro modrou, zelenou a

¢ervenou barvu, ¢ehoz napiiklad vyuziva model RGB [10].

2.3.1 Barevné modely

Existuje nékolik modelu barev, které se vyuzivaji pro spravné zobrazeni a editaci
snimku ¢i obrazku. Tato kapitola pojednava o dvou modelech, které patii mezi

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

2.3.2 Model RGB

Jak jiz z nazvu modelu vyplyvd, jedna se o model vyuzivajici kombinace tii barev, a
to ¢ervené, modré a zelené. Kazda z téchto barev je zastoupena svou intenzitou od
0 do 255. Reprezentace modelu je krychle o strané 255 [10], kde jsou zakladni barvy

N

na barvu zelenou, potom na cervenou a nejméné na modrou.

Modra
Fi'f"”“.'f'/'ané /
Cerna Zelena

Cervena

Obr. 2.3: Model RGB.

2.3.3 Model YCbCr

Dalsim modelem, ktery se velmi pouziva u snimku a digitalni fotografie, je model
YCbCr, ktery barvy nedéli na ¢ervenou, modrou a zelenou, nicméné z modelu RGB
vychazi. Y je jasova slozka, Cb je chromatickd modra a Cr je chromaticka ¢ervend
[T0]. Model je velmi vhodnou pomuckou pii prevodu barevného obrazu do obrazu
stupni sedi, ktery vyuzivaji naptiklad metody detekce hran, o kterych bylo psano v
kapitole [2.1]
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Ptepocet z modelu RGB na model YCbCr [10] se provadi pomoci vzorce

Y = 0.299R + 0.587G + 0.114B
Cb=0.564(B —Y)
Cr=0.713(R-Y). (2.11)

2.3.4 Pfima metoda porovnavani pomoci detekce hran
Popis metody

Metoda ptimého porovnavani barev je metoda velmi spolehlivé, ovSsem je to pouze
metoda upresnujici. Aby byla efektivni, je tfeba nejdiive provést metodu jinou,
naptiklad detekci hran v obrazu prevedeném do odstinu Sedi a nasledné do ¢ernobilého
provedeni. Pomoci této metody je mozné nalézt oblast, ve které se hledany objekt
nachézi. Tim ziskdme z puvodniho RGB modelu dvé matice (matice ze vzoru a mat-
ice z prohleddvaného obrazu), které se daji piimo porovndvat. Pokud se barevnost
vSech tif slozek shoduje v ur¢itém procentualnim zastoupeni, muzeme prohlasit, ze
dany objekt je objektem hledanym. Ptiklad je na obr. kde muzeme vidét, ze by
byl vzor pomoci detekce hran v obrazku nalezen dvakrat, protoze se v ném vyskytuji
dva shodné ¢tverce. Nicméné vypln téchto ¢tvercu se lisi, coz detekce hran nepozné

a vyhodnotilo by i Spatny objekt jako spravny vysledek.

[SREN)

. w

Obr. 2.4: Uptesnéni pomoci detekce barev.

Zhodnoceni metody pro dalsi praci

Metoda se jevi jako velmi dobie pouzitelna v kombinaci s detekci hran. Naroc¢nost
metody neni nijak velikda a odhad presnosti je uspokojujici. Presné statistiky jsou
popsany v kapitole zabyvajici se analyzou vysledku hledani objektu v obraze pomoci

detekce hran s naslednou piimou metodou porovnavéani barev [£.2]
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2.3.5 Metoda detekce vyznamné barvy

Podobné jako u detekce vyznamného bodu, tak i detekce vyznamné barvy ma nékolik
dulezitych omezeni, ktera vyplyvaji z omezeni pojmu vyznamnd barva. Vyznamng
barva musi byt presné definovana a musi byt jedineéna, aby bylo mozné brat barvu
jako rozhodujici faktor pti hledani objektu ve snimku.
Podminky pro vyznamnou barvu [I1]:
e Vyskyt pouze v jedné oblasti, aby bylo mozné tuto oblast vyhleddvat na
snimku.
e Dostatecnd odlisnost od ostatnich barev, aby mohla existovat tolerance chyby.
e Jednozna¢né poziéné urceni, neni mozné, aby pii opakované analyze vzoru
vysly rozdilné vysledky:.

e Stabilitu vuéi lokalnim i globalnim deformacim.

Popis metody

Abychom mohli operaci vyhledavani podle vyznamné barvy provést, je treba nejdiive
ohodnotit barvy na vzoru, ze kterého budeme vychazet pro mnozinu vzoru. Kazdéa
barva na obraze se proto musi statisticky vyhodnotit. Dulezitym faktorem je pocet
vyskytl na vzoru a procentualni zastoupeni. Dalsim dulezitym prvkem je lokace a
rozlozeni dané barvy. Pokud se barva vyskytuje sousttedéné v jedné oblasti, jedna
se s velkou pravdépodobnosti o barvu urcitého objektu a nikoliv barvu pozadi ¢i
soucast néjakého Sumu. Je nékolik moznosti ohodnoceni barvy, naptiklad stfedni
hodnota vyskytu a smérodatnd odchylka. Pokud je pomér bodu a smérodatné od-
chylky prilis velky, jedna se o barvu rozptylenou, tedy nejde o barvu vyznamnou
[11].

Pokud mame barvy na obrazu ohodnoceny, je mozné vysledné oblasti vzit jako
trénovaci mnoziny pro néjakou metodu umélé inteligence, kterou lze postupné tyto
oblasti vyhledavat na sekvenci snimki. V ptipadé shody je objekt vyhodnocen jako

odpovidajici.

Zhodnoceni metody pro dalsi praci

Metoda je zajisté velmi zajimava, ale pro dalsi praci neperspektivni. Jedné se spise
o detekci oblasti urcité barvy a porovnavani vyskytu v dalsich snimcich, metoda
neresi vubec rohy ani hrany hledaného objektu, a proto je zvolena pro dalsi praci

spise metoda primého porovnavani barev, spojena s metodou detekce hran.

24



3 DETEKTORY VYZNAMNYCH BODU

Detekce probihd riaznymi metodami. Vsechny tyto metody pouzivaji jako zakladni
prvek vyznamny bod. Vyznamny bod je bodem priznaku objektu v obraze. Musi
spliiovat urcité podminky:

e Jasné definovanou pozici.

e Okoli vhodné k pozdéjsimu zpracovani a odliSeni umisténi.

e Jasnou matematickou definici.

e Stabilitu vuéi lokalnim i globalnim deformacim.

Piikladem uziti detektoru vyznamnych bodu jsou rohové detektory a detektory

hran.

3.1 Princip rohovych detektoru

Rohové detektory casto pracuji na principu méteni intenzity jasu v jednotlivych
pozicich v obraze a jejich blizkém okoli. Jednd se o detektory rychlé, ovSsem jejich
spolehlivost je nizsi. Proto se rohové detektory pouzivaji pouze k hrubym prehledim

a v situacich, kdy neni nutné dosahnout velké presnosti.

3.1.1 Moravcuv detektor

Vyuziva se zde malého c¢tvercového okna, které je nasledné posouvano do vsSech
zékladnich osmi sméru. Poté se pocita intenzita zmény jako soucet kvadratu intenzit
rozdili odpovidajicich si pixelu [3].

Vypocet [3]:

1= (A() - B()), (3.1)

kde I je intenzita zmény, A(i) je intenzita prvniho bodu a B(i) je intenzita druhého
bodu.
Nevyhoda tohoto detektoru je velkd nachylnost na Sum a zavislost na sméru

otoceni, zvlada pouze nasobky thlu 45 stupnu.

3.1.2 Detektor MMIO

Modifikace Moravcova detektoru se nazavy MMIO operator [3]. Vylepseni je prevazné
ve vypoctu odezvy, ktera byla u puvodniho detektoru problematicka. Velikost okna
je pouzita 11x11 pixelu a rozptyl je poc¢itan ve ctyfech smérech: vertikalni, hori-

zontalni, diagonalni a anti-diagondlni.
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Mira odezvy je miniméalni hodnotou rozptylu, nasleduje prahovani a pokud je
odezva vétsi nez prah, je ulozena do obrazu. Vyznamné body jsou ty body, kde je

odezva minimalni, tedy nabyva lokalnitho minima.

3.1.3 Detektor Hessian

Abychom mohli popsat detektor Hessian, musime nejdiive védét, co to je Hessova
matice [4], na které je detektor postaven. Jednd se o symetrickou matici ob-
sahujici druhé derivace jednotlivych proménnych na své diagonale a mimo ni ob-

sahuje derivace smiSené, tedy

. ( Joa(@,9,0) fuy(2.9,0) ) | 52)
foy(x,y,0)  fyy(2,9,0)

Tato matice je spoc¢itana pro kazdy bod v obraze. Je vypocitan jeji determinant
a poté jsou vyhodnoceny vyznamné body. Vyznamné body jsou ty body, u kterych
je odezva vétsi nez dany prah. Hodnota o znamend pocet vybranych bodu [4].

Princip této metody spoc¢iva v detekci vyznamnych bodu objektu pomoci vypoctu
masky obrazu, kterd obsahuje oznacené oblasti gradientu obrazu, tedy se zkoumaji
zmény jasové slozky v obraze. Pro tvorbu masky se pouziva detekce zmén jasu v
ruznych smeérech. Pro kazdy bod se vypocita jeho vlastni maska pomoci posuvného
okna, a to vétsinou o velikosti 5x5 pixelt, kterd dany bod bud izoluje nebo napojf na
body okolni v zavislosti na zméné jasové slozky v okoli daného bodu. Existence izolo-
vaného bodu znaci roh objektu. Odezva na tento detektor je podobné jako odezva
na operator Laplacianu, ale soustfedi se na izolovanéjsi shluky bodu, tzv. kapky.
Vétsi propojené useky jsou ignorovany. Pro vypocet samotného vyznamného bodu

se vyuziva vypocet lokalniho maxima prostoru.

3.1.4 Detektor Harris Laplace

Dalsim detektorem vyuzivajici vyznamné body je detektor Harris Laplace. Tento
detektor je detektorem rohovym, zakladem je stejny jako detektor Moravcuv, ale
rozsifuje invariantnost o jiné uhly nez nasobky 45 stupnu.

K detektoru Moravce je zde navic pouzita autokoralacni funkce a Gaussovo okno.
Zkoumaji se zmény jasu v zavislosti na sousednich bodech zkoumaného bodu.

V zévislosti na poc¢tu zmén jasu v okolnich bodech muzeme bod zaradit do tii
kategorii. A to na bod vnitini, pokud zména jasové slozky v sousednich bodech je
nulova ¢i nizka, tedy dojde k odfiltrovani této hodnoty pomoci prahovani. Dalsi
je bod pattici do hrany, tento bod se projevuje jednou jasovou prudkou zménou v
okoli. Posleni moznost je bod rohovy, ten se projevuje dvémi odliSnymi prudkymi

zménami jasové slozky v okoli zkoumaného bodu.
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3.2 Detektory typu SURF

Klicovou metodou detekce a popsani objektu této prace je metoda detekce objektu
pomoci detektoru typu SURF (Speeded Up Robust Features). Existuje nékolik
variant téchto detektoru, kazdd vyuziva jiné typy detektoru, v praci je zamérena
pozornost na metody vyuzivajici detektory Harris Laplace, ale hlavné na detektor
Hessian, ktery vyuziva Hessovu matici. Detektory typu SURF byly poprvé prezen-
tovany Herbertem Bayem v roce 2006 [13].

3.2.1 Princip detektort typu SURF

Principem detektori je detekce a popsani vyznamnych bodu na obraze. At uz se
pouziva jakakoliv metoda, tak jsou body usazeny do vyznamnych a snadno vektoroveé
popsanych ¢asti obrazu, jako jsou rohy objektu, vyznamné barevné skvrny, hrany
objektu, T spoje, pripadné body prudké zmény v chromatickych slozkach. a

Piiklady detekce vyznamnych bodu jsou na obr. pro detektor Harris Laplace
a na obr. pro detektor Hessian.

Obr. 3.1: Detektor Harris Laplace.

Metody vyuzivaji odezvy na 2D Haarovy viny, vyuziva se tedy 2D Haarovych
priznaku, konkrétné jejich souctu. Dulezitd vlastnost detektovanych bodu je opako-
vatelnost postupu jejich vypoctu. Je tedt nutné, aby opakovanim vypoctu doslo ke

stejnému vytvotreni vyznamnych bodu. Vyuziva se i metody Laplacian of Gaussian,
ktera je popsana v kapitole
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Obr. 3.2: Detektor Hessian.

3.2.2 Invariantnost detektort typu SURF

Detektory typu SURF jsou vhodné hlavné kvili jejich pfednosti invariantnosti vuéi
operacim rotace a zmény métitka. Lze tedy detekovat i zmensené, zvétsené a otocené
objekty, neni tieba tedy mit vzorovy objekt ve stejné velikosti a pod stejnym thlem,
jak je treba napiiklad u metody detekce objektu pomoci detekce a porovnani hran
a barev.

Vyznamné body detekované metodami SURF jsou totiz vektory s orientaci, tedy
k porovnani neni tfeba mit obraz pod stejnym thlem. Pfi porovnavéani vyznamnych
bodu postupuje metoda porovnavanim relativnich pomeéru vzdalenosti jednotlivych
vyznamnych bodu, tedy ani zména velikosti objektu nehraje piimou roli. Problém
muze nastat pri priliz velké zméné méritka, hlavné pii velkém zmensSeni, protoze
redukeci rozmeéru a poctu pixelu ubyva i moznost zapsani vyznamnych bodu a je

problém obraz porovnat z duvodu absence velkého mnozstvi vyznamnych bodi.
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4 ZPRACOVANI VZOROVYCH SNIMKU PO-
MOCI DETEKCE HRAN A BARVY

Tato kapitola se zabyva vybérem a aplikaci metod na extrakci potiebnych prvku
ze vzorového obrazu tak, aby bylo mozné danou predlohu déle zpracovavat a vyh-

ledavat v sérii digitalnich snimku.

4.1 Zvolené metody predzpracovani

Prvnim krokem pii zpracovani obrazu je operace predzpracovani. Tato operace
neni casto krokem nutnym, ale muze pomoci pii detekci objektu, ktery se nachazi
napiiklad na barevné ¢i jasové nevyrovnaném snimku, obsahujici navic jesté sum.
Jak bylo jiz popséano v prvni kapitole, predzpracovani muze byt i operaci pro detekci
objektu problematickou, protoze nékteré metody, prevazné filtrace Sumu, likviduji

hrany mezi objekty, které potfebujeme pro lokalizaci predmétu.

4.1.1 Ekvalizace histogramu

Uplné prvnim krokem pii zpracovani vzorového obrazu je ekvalizace histogramu.
Samotna ekvalizace je ovSem ¢asové narocna, naro¢nost roste s rozméry obrazu,
tedy stejné jako u filtrace Sumu je nutné zvazit, jestli je tento krok krokem nutnym.
Ekvalizace histogramu upravuje rozlozeni jasové slozky v obraze. Diky tpravam
intenzity muze byt jas v histogramu lépe rozlozen. Pro dalsi tcely zpracovani je
vhodné ptevést obraz navic do drovni Sedi. Volba modelu je model YCbhCr, ktery
je popsan v kapitole [2.3.3. Ekvalizace histogramu byla provedena dle vzorce |1.1],

vysledek operace je zndzornén na obr. :

—

Obr. 4.1: Ekvalizace histogramu.
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4.1.2 Filtrace Sumu

jektu je filtrace sumu. Existuje nékolik metod filtrace, kazdd ma svéa tuskali a je
pouzitelna v jinych situacich. Pro nésledujici praci byla zvolena metoda vypoctu
nové jasové hodnoty z okoli, konkrétné pomoci prumérovani prelozené masky o ve-
likosti 3x3 pixely. Jednd se o metodu prostého prumérovani, kterd je popsana v
kapitole [[.3.1] Vysledek operace filtrace Sumu lze vidét na obr. [4.2] pro filraci bez
pouzit{ ekvalizace histogramu, na obr. [.3] pro filtraci s pouzitim ekvalizace his-

.ﬁ.

Obr. 4.2: Filtrace sumu bez ekvalizace histogramu.

.ﬁ.

Obr. 4.3: Filtrace sumu s ekvalizaci histogramu.

togramu.
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4.2 Detekce hran

Po zpracovani obrazu je vhodné pokracovat detekci hran. V préaci byl pouzit de-
tektor vyuzivajici Sobelovych operatoru a metody Laplacian of Gaussian. Sobelovy
operatory jsou operatory, které vyuzivaji dvou Sobelovych matic pro detekci hori-

zontdlnich a vertikdlnich hran.

4.2.1 Operace detekce hran pomoci Sobelovych operatora

Sobelovy operétory jsou:

+1 42 41 1 0 +1
o 0 o0 |,] -2 0 +2]. (4.1)
1 -2 -1 1 0 +1

Detekce hran je detailnéji popsdna v kapitole
Abychom mohli 1épe popsat aplikaci metody, musime pripomenout vzorec diskrétni

konvoluce, tedy [5:

ko k
flz,y)xh(z,y) = > > flx—a,y—"bh(a,b). (4.2)
a=—k b=—F

f(z,y) je vstupni obraz, konkrétné jeho jasova funkce. h(z,y) je konvoluéni maska,
v tomto piipadé se jednd o masku Sobelova operatoru, ktery je popsan vyse. Zpra-
covani obrazu za ucelem detekce hran pomoci Sobelovych operatoru se tedy déli na
dvé c¢asti, a to detekci vertikalnich a detekci horizontalnich hran.

Diskrétni konvoluce byla realizovana v modelu YCbCr pro slozku Y pro hori-
zontalni i vertikdlni Sobeltv operator. Vystupem konvoluce jsou tedy dvé slozky.
Abychom mohli s obrazem déle pracovat, je potieba tyto slozky slozit dohromady a
vytvortit tak obraz s detekovanymi hranami.

Byl ziskan obraz ve stupnich Sedi, ktery ma nejvyssi hodnoty jasu v mistech
hran objektl a nejnizsi hodnoty jasu v bodech ostatnich. Uzit{ detekce hran pomoci
Sobelovych operatoru bez pouziti predzpracovani obrazu je na obr. [f.4]a s pouzitim
predzpracovani obrazu je na obr. [4.5]

Jak je vidét z obrazku, jasové slozky u nového obrazu maji nejvyssi hodnoty v
hranéch. Dale je vidét dopad uzitého predzpracovani, které bylo popsano v kapitole
[} Je vidét, ze ekvalizace histogramu upravila jasové slozky tak, ze po detekei hran
jsou hrany znatelnéjsi na celé plose zkoumaného obrazu, zatimco filtr Sumu trochu
porusil zmény jasu v hranach, tedy po detekci jsou hrany o néco méné vyrazné, coz
je u jemnych hran nezadané. Proto je predzpracovani obrazu nutno pouzit pouze v

nutnych ¢i vhodnych ptipadech.
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Obr. 4.4: Detekce hran pomoci Sobelovych operatoru bez pouziti predzpracovani.

Obr. 4.5: Detekce hran pomoci Sobelovych operatoru s pouzitim predzpracovani.

4.2.2 Operace detekce hran pomoci Laplacian of Gaussian

Dalsi vyzkouSenou metodou byla metoda Laplacian of Gaussian, ktera je dvoukrokova,
protoze laplacian je citlivéjsi na Sum nez gradient, tak je prvnim krokem vyhlazeni

obrazu pomoci Gaussova filtru, jak je vidét na obr. [4.0]
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Obr. 4.6: Vyhlazeni Sumu pomoci Gaussova filtru.

Druhym krokem je aplikace konvoluéni masky Laplacianu, ktera ma tvar

0 0 41 0 0
0 +1 42 +1 0
+1 +2 —16 +1 +2 |. (4.3)
0 +1 42 +1 0
0 0 41 0 0

Vysledek detekce hran pomoci metody Laplacian of Gaussian je na obr.

Obr. 4.7: Detekce hran pomoci Laplacian of Gaussian.
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4.2.3 Prahovani po detekci hran

Detekci hran ziskame obraz Sedoténovy. Abychom ale mohli jednoduse hledat
odpovidajici hrany v sérii digitalnich fotografii, je vhodné obraz prevést do ¢ernobilé
varianty. Kromé porovnavani a snadnéjstho vypoctu tolerance chyby je vyhoda to-
hoto kroku v odstranéni redundance. Princip prahovéni je popsan v kapitole [2.2]

Dilezitym kritériem prahovani je spravné urceni prahu, podle kterého se obraz
rozdéli na bilé a ¢erné body. Prah je mozné urcovat bud manudlné pro kazdy
obraz zvlast, coz je metoda vyzadujici zdsah uzivatele, nebo tento prah urécit po-
moci nékteré metody automatického urceni prahu. V préci byl pouzit algoritmus
automatického urc¢eni prahu, konkrétné algoritmus vyuzivajici metody SIS.

Metoda SIS (viz kapitola je metoda vyuzivajici gradienty jednotlivych
bodu. Vypocitava pomoci vah a hodnot intenzit jasu novou hodnotu prahu pro
kazdy vzor zvlast. Neni nutné vyuzivat zddného ruéniho nastavovani prahu. Uzit{
metody SIS bylo otestovano na nékolika vzorech, z nich vysledky ti{ jsou na obr.
[4.8] obr. a na obr. [£.10] Spocitané hodnoty jasu, vah, prumérného jasu a prahu
jsou v tabulce [4.1], tabulce [4.2] a tabulce [4.3

Vzorl:

Obr. 4.8: Automatické prahovani vzoru 1.

S Jas >>Vahy Prumerny Jas Prah
1.566.545 405.177 45,589 80

Tab. 4.1: Urcovani prahu vzoru 1.

Jak je vidét na vypoctu i obr. [4.8 automatické uréeni prahu bylo ispésné, nebyly
poskozeny hrany a vétsina zbytku Sumu po filtraci byla odstranéna.
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Vzor2:

Obr. 4.9: Automatické prahovani vzoru 2.

S Jas > Vahy Prumerny Jas Prah
1.270.002 295.089 19,378 65

Tab. 4.2: Urcovani prahu vzoru 2.

Na vzoru 2, obr. muzeme vidét dopad nevhodného predzpracovani obrazku
filtraci Sumu a ekvalizace histogramu. Byly odstranény vnéjsi hrany, které by mohly
byt klicové pti porovnavani a hledéani vzoru v sérii digitalnich snimku.

Vzor3:

Obr. 4.10: Automatické prahovani vzoru 3.
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> Jas > Vahy Prumerny Jas Prah
3.689.447 1.139.287 50.609 131

Tab. 4.3: Urcovani prahu vzoru 3.

Posledni vzor byl ovlivnén vlivem nepriznivého pozadi. Automaticka volba prahu

byla jednou z nejlepsich variant hodnoty prahu pro tento vzor.

4.2.4 Oriznuti vzoru po prahovani vysledku detekce hran

Po naprahovani muze dojit k situaci, ze je odebrana redundance. Ptipadné se jed-
nalo o vzor na pfili§ velké plose, ktera se stala plochou ¢ernou. Pro efektivnéjsi
vyhledavani vzoru na jinych fotografiich je lepsi tento vzorovy obraz ofiznout tak,
aby byly vysledné rozméry co nejmensi. Toto bylo v praci implementovano pomoci
hledani minimalni a maximalni hodnoty fadku a sloupce, na kterém se nachazi hod-
nota intenzity jasu 255, tedy bily bod, coz je povazovano za hranu vzoru po operaci
prahovani. Piiklad ofiznuti je ukdzdn na obr. [A.11] na kterém je zndzornén cely

prubéh zpracovani vzoru, tedy predzpracovani, detekce hran, prahovani a ofiznuti.

/

Obr. 4.11: Zpracovani vzoru véetné operace oriznuti.

4.3 Implementace do prostredi RapidMiner

Popsané metody byly implementovény do prosttedi RapidMiner [I.5 Na obr. [4.12

je vidét usporadani operatoru pri zpracovani vzorového obrazu pomoci Sobelovych
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operatoru. Pii vyuziti Sobelovych operatoru staci skladat obraz pouze ze dvou
slozek, a to vzoru s detekovanymi vertikalnimi hranami a vzoru s detekovanymi

horizontdlnimi hranami.

Open Color |... HEGQ Gaussian Blur
L§ cal [ (] ora @ ara [} (] ora @ gra [}
& & & ]
Open Image Multiphy Horizontal Det...
(] inp aut [} ] inp aut [ (] o= # ara [
= ot |y aut Jy a Image Combi...
|ﬁ aut [ ; aut [
o) - g gra @ gra [
e Vertical Detec... o
{: gra ﬁ gra } 8
Get ¥ thresholding a
(] cal @ gra [} ] are %f# are [
a a Crop Image Save Y
] are are [ @ ima gra [
( ore ‘f-# are [) o &:%
a8

Obr. 4.12: Implementace zpracovani vzoru podle Sobelovych hran v prostiedi
RapidMiner

Pti detekovani sadou Compass Gradient je potieba skladat obraz z osmi slozek,
jednu pro kazdy operator. Vysledny obraz je skladan pomocnymi s¢itacimi operatory
s funkeli MAX, ktera vraci maximalni hodnotu z obrazu pro kazdy pixel.

4.4 Zpracovani vzorovych snimkd pomoci zpra-

covani barvy

Abychom mohli najit zndmy objekt v sérii digitalnich snimku, potfebujeme srovnat
vSechny jeho parametry. Ovsem kromé umisténi, které je v préaci feseno pomoci
detekce hran, je tteba Tesit barevnost objektu, protoze muze nastat situace, ze se na

prohleddvaném snimku nachézeji dva tvarové podobné, ale jinak barevné objekty.

37



4.4.1 Zpracovani barvy v obraze

Barva je ukladana v ruznych podobach. Zalezi na volbé barevného modelu. Nejbéznéjsi
je pouziti RGB modelu, nicméné tento model obsahuje tii barevné slozky a kdyby-
chom chtéli zpracovavat RGB barvy, museli bychom zpracovat tii matice. Navic
tyto matice obsahuji i informaci o jasu. Pokud je snimek ztmaveny nebo jinak
jasové upraveny, je zpracovani pomoci RGB modelu slozité. Proto je snazsi vyuziti

modelu YCbC'r, konkrétné jeho dvou chromatickych slozek.

4.4.2 Pruameérovani barvy v obraze

Cilem metody je porovnavani barevnosti vzorového obrazu a prohledavaného snimku.
Je vhodné obé chromatické barvy sjednotit, ovSem tak, aby byla zachovana identi¢nost
barvy. Je nékolik metod, které nam toto dovoluji. Prvnim piikladem je priumeérovani
slozek, protoze pomér barev zustava konstatni a vytvari nami hledanou barvu.
Nevyhodou této metody je fakt, ze musime hodnoty délit, tedy nékolikrat zmensit,

coz je redukéni operace. V pripadé prevodu na celé ¢islo dochézi ke ztraté informace.

4.4.3 Nasobeni barvy v obraze

Dalsi moznosti je nasobeni jednotlivych hodnot barevnych slozek pro kazdy pixel.
Timto ziskame c¢islo, které je pouzitelnéjsi pro zpracovani. Pti pripadném prevodu
na celé ¢islo tak nedochéazi ke ztraté informace. Navic nedochdazi ke ztraté ani v tom
pripadé, ze pomér dvou a dvou barevnych pixelu je stejny, pricemz jedna dvojice
mé& obé hodnoty chromatickych barev nékolikrat vétsi néz druha.

Pomoci nésobeni barev 1ze rozdélit obraz na barevné segmenty, kterym muzeme

pridélit urcitou hodnotu, naptiklad jasu. Piiklad je na obr. 4.13

4.4.4 Implementace do prostiredi RapidMiner

Popsana metoda byla implementovana do prosttedi RapidMiner. Na obr. je

vidét usporadani operdtoru pii zpracovani vzorového obrazu.
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Obr. 4.13: Zpracovani barev - nasobeni barvy v obraze.

Open Image Get U Color Rate Crop Image
 inp aut [ (] eol gra [ o= gra [} gre gre
. out[) o H o= H ] are if# gre
[ﬂ aut [ 0 0
aut [ -
e Get V Save UW
(] eol H gra [ & ima @ gra
Open Color ... 8 a5
g cal :1
8

Obr. 4.14: Implementace zpracovani vzoru podle barvy v prostiedi RapidMiner.
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5 DETEKCE ZNAMEHO OBJEKTU POMOCI
DETEKCE HRAN A BARVY

V této kapitole je popsan postup vlastniho feseni prace metodou detekce objektu
pomoci detekce hran vzorového obrazu a hran na prohledavaném snimku. Pro vétsi
spolehlivost metody jsou pridana dalsi kritéria, ktera maji za kol zajistit pravost
nalezeného objektu. Konkrétné se jedna o porovnani barevnych slozek vzorového i

prohledavaného snimku.

5.1 Pouziti detekovanych hran a barev

Kapitola je rozdélena celkem na tii casti, prvni ¢asti je popsani postupu pfti detekci
hran, v druhé casti detekce a porovnéani barevnych slozek. V treti ¢asti je popsana

aplikace zvoleného postupu do prostiedi RapidMiner.

5.1.1 Detekce hran

Prvnim krokem pfti hledani zndmého objektu v sérii snimku je detekce hran jak na
vzorovém, tak na prohleddvaném snimku. Detekce hran je popsdna v kapitole [4.2]
Dalsim dulezitym bodem metody je porovnani hran, konkrétné jde o postupné
prohledédvani snimku za tc¢elem nalezeni hran odpovidajicim hrandm vzorového ob-
jektu. Aby bylo hledani mozné, bylo nutné zvolit vhodnou toleranci podobnosti hran
spravna volba tolerance je klicova pro uspésné nalezeni objektu.
V pripadé shodnosti vétsi nez zvoleny toleranéni prah byla vytvofena maska

prohledédvaného snimku, na byl vzorovy predmét vykreslen, ptiklad je na obr. [5.1}

Obr. 5.1: Vytvoreni masky:.
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Jakmile byla maska vytvorena tak, ze obsahovala alespon jeden bily pixel, d& se
povazovat maska za detekovany znamy objekt na snimku. Pro nézornou ilustraci,
ze objekt byl nalezen spravné, byla maska néasledné pfilozena k puvodnimu snimku,
ve kterém byl objekt vyhleddvan, ¢imz se hledany objekt zvyraznil. V préaci bylo
pouzito zvyraznéni pomoci zvySeni hodnot ¢ervené barvy v mistech, kde méla maska
bilé pixely, tedy v hranach vzorového objektu na prohledavaném snimku. Vysledek

této operace je znazornén na obr. |5.2

Obr. 5.2: Nalezeny objekt pomoci vytvorené masky.

Vysledky a problémy, které vznikly pfi vypoctu pomoci porovnavani deteko-

vanych hran jsou popsény v kapitole [8.1]

5.1.2 Detekce barvy

V piipadé tuspésného nalezeni hran vzorového obrazu je nutné porovnat jesté slozky
barevné, aby se odlisily objekty stejnych tvaru, ale ruznych barev. Metoda porovnavani
barev je pouzitelna i jako samostatnd metoda hledéani objektu, protoze porovnava
pomér chomatickych slozek obrazu a v ptripadé shodnosti vétsi nez zvoleny prah je

objekt oznacen jako objekt vzorovy a je vytvorena maska. Popis metody porovnani
barev je v kapitole [4.4]

5.2 Aplikace metody do prostiredi RapidMiner

Hledani znamého objektu v sérii fotografii bylo naprogramovano pomoci jazyka Java
a prostiedi RapidMiner. Schéma se déli celkem na tfi celky, a to na zpracovani
vzorového obrazu, zpracovani prohledavaného snimku a porovnavani téchto dvou
¢asti. Schéma je znazornéno na obr. [5.3]

Prvni ¢ast je zndzornéna detailnéji na obr. [£.12] a na obr. Druhd ¢ést je

analogicka s ¢asti prvni, ale nedochazi k ofezavani obrazu dle hran, protoze je nutné
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Obr. 5.3: Aplikace metody detekce objektu pomoci detekce hran a barvy do
prostiedi RapidMiner.

zachovat prohledavany obraz v puvodni velikosti, aby bylo snazsi vytvareni masky
s detekovanym znamym objektem.

Treti cast se sklada ze dvou hlavnich operdtort. Prvnim operatorem je operator
porovnani hran a barev, druhy je operator skldadani barevného obrazu z RGB slozek.

Operator porovnani hran a barev mé celkem pét vstupu a dva vystupy. Uvniti
této entity jsou vlozeny funkce hledani hran vzorového objektu v prohledavaném
obraze, porovnavani barev v obraze a vytvareni masky obrazu. Vystupem entity
je vytvorend maska a puvodni prohleddavany obraz, ovsem ten je na vystup poslan
pouze v pripadé, ze se na vytvorené masce vyskytuje hledany objekt. Diky tomu
je tedy mozné ulozit do adresare pouze ty snimky, kde se objekt nachazi, tedy je
mozné sérii snimku filtrovat dle hledaného objektu.

Dalsim operatorem je mozné vytvorit obraz z puvodniho sminku a masky s tim,
ze je cervend slozka RGB modelu zvyraznéna na mistech, kde méa maska bilé pixely.

Souctem jednotlivych RGB slozek lze ziskat obraz s detekovanym objektem.
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6 ZPRACOVANI VZOROVYCH SNIMKU PO-
MOCI DETEKCE VYZNAMNYCH BODU

Tato sekce se zabyvéa aplikaci metod detekce objektu v sérii digitdlnich snimku
pomoci detektoru typu SURF, princip tohoto detoktoru je popsan v kapitole [3.2]
Konkrétné zpracovanim vzorového obrazu a nalezenim vyznamnych bodu, pomoci
kterych budou nasledné objekty porovnavany a vyhledavany v sérii digitalnich

snimku.

6.1 Zvolena metoda detekce vyznamnych bodu

Pro praci byla zvolena metoda vyuzivajici detektor Hessian. Prvnim krokem metody
bylo nalezeni vhodnych bodt, které by mohly byt povazovany za body vyznamné,
pomoci detektoru byly nalezeny dané body, ptiklad vhodnych bodu je popsan v
kapitole [3.2.1} Dalsi krok bylo spravné urceni orientace vektoru, tento udaj lze
ziskat pomoci Haarovych ptiznaku kolem zvolenych bodi, pomoci vypoétu domi-
nantniho sméru byly body pfevedeny na vektory. Vyznamné body byly dale popsany
a byly jim pridéleny vahy, pro tuto operaci byl klicovy gaussian. Body byly zapsany
do mapy a byly vypocteny jejich pomérové vzdalenosti, aby byly jak rota¢né tak
pomeérove invariantni.

Vyznamné body byly poté zakresleny na vzorovy obraz, ktery je dal pouzit k
detekci tohoto vzoru na jiném snimku tim, ze jsou vyznamné body na tomto snimku
porovnavany s vyznamnymi body onoho snimku. Vysledky nalezeni a zakresleni

vyznamnych bodu metodou SURF je zndzornén pro originalni, oto¢ené i velikostné

upravené vzory na obr. [6.1] al6.3

Obr. 6.1: Vytvoreni vyznamnych bodu pomoci metody SURF pro vzor 1.
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Obr. 6.2: Vytvoreni vyznamnych bodu pomoci metody SURF pro vzor 2.

Obr. 6.3: Vytvoreni vyznamnych bodu pomoci metody SURF pro vzor 3.

Jak je na obréazcich vidét, pro vzory otocené byly odpovidajici body urceny
rozdilné, ale poctem srovnatelné. Odpovidajici body se v daném thlu otocily,
coz je pro detekci znamého objetu vhodné. U vzoru zmenseného nebo zvétseného
doslo k detekci ruzného poctu vyznamnych bodu. Tento jev muze byt problemat-
icky v pripadé operace zmensSeni, protoze muze vést k redukci poctu vyznamnych
mnozstvi vyznamnych bodu, coz pro detekci objektu nemé zadny negativna vliv,
protoze jsou body zapsany do mapy a pomeérova vzdalenost je urcena mezi vSemi

body, tedy vliv na detekci to ma pouze v prodlouzeni doby detekce.
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6.2 Aplikace do prostredi RapidMiner

Dana aplikace pro detekci vyznamnych bodu pomoci metody SURF byla implemen-
tovdna do prostfedi RapidMiner podle schématu na obr. [6.4l Schéma obsahuje

celkem Sest operatoru, z toho klicové jsou operatory dva.

Open Color l... ClrToGS hessian_dete...

L‘f; col ) ( cal @ gra ) ( ima @ poi ) ﬂ ima - L‘_% col D
Multiphy

( inp out )
! ;ﬂ ot g Interest Point...
ot
(] Pai Ima [

o (] Ima @

&

Obr. 6.4: Schéma zapojeni operatoru detekce vyznamnych bodu v prostiedi Rapid-

Miner.

Prvnim klicovym operdtorem je operator samotné detekce vyznamnych bodu
pomoci detektoru Hessian. V tomto operdtoru jsou naprogramované funkce pro
nalezeni vyznamnych bodu, urceni orientace a zapsani do mapy, ktera je nasledné
poslana do operatoru vykresleni vyznamnych bodu.

Operator pro vykresleni vyznamnych bodu ma vstup pro mapu vyznamnych
bodu a vstup pro originalni vzorovy obrazek. Pti spravném zapojeni jako je na obr.
dojde k vykresleni mapy nalazenych vyznamnych bodu do vzorového obrazu,
ktery se ulozi do externiho souboru.
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7 DETEKCE ZNAMEHO OBJEKTU POMOCI
DETEKCE VYZNAMNYCH BODU

Po zpracovani vzorového obrazu metodou SURF je mozné tento vzor vyhledat v
sérii digitalnich fotografii. V préci byly ovéfeny detekce u velkého mnozstvi ob-
jektu na velkém mnozstvi fotografii a obrazku. Do prace byly zaneseny vysledky tif

vybranych vzorovych objektu na tfech ruznych prohledavanych snimcich.

7.1 Porovnavani vyznamnych bodu

Porovnavani vyznamnych bodu probiha na bézi porovnani pomérné vzdalenosti vek-
toru bodu a jejich orientace. V piipadé shodnosti dvou vyznamnych bodi jsou body
urceny jako odpovidajici a jsou predany do nové mapy odpovidajicich si bodu, které
mohou byt vykresleny do prohleddavaného obrazu. V piipadé chybné urcené shody
néjakého z bodu je snizena presnost odhadu vyskytu hledaného objektu, coz je v
praci zvyraznénd ¢ast obrazu. Nize jsou ukazany vysledky hledani tii vzorovych

objektu v sérii digitalnich snimk.
Vzor 1:

Na obr. je vidét vysledek detekce vyznamnych bodu pomoci metody SURF

s detektorem Hessian.

Obr. 7.1: Detekce vyznamnych bodu pro vzor 1.

Na obr. jde vidét vysledek hledani vzoru ¢islo 1 na snimku. V tomto ptripadé

byl vzor nalezen velmi pfesné. Cervené jsou zndzornény vyznamné body a zelené
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oblast pravdépodobného vyskytu obrazu, coz je oblast, kde byly detekovany néjaké

shodné vyznamné body.

Obr. 7.2: Detekce neupraveného vzoru 1.

Na obr. je zobrazen vysledek hleddni 2.5x zmenseného vzoru ¢islo 1 na
snimku. I v tomto ptipadé byl vzor nalezen velmi ptesné, ale je zde vidét jiz velky
ubytek detekovanych vyznamnych bodu, proto je oblast pravdépodobného vyskytu

objektu zuzena.

Obr. 7.3: Detekce zmenseného vzoru 1.

Obr. obsahuje vysledek hledani vzorového objektu ¢islo 1, ktery byl otocen
0 90 stupnu. Vzor byl na prohleddvaném obraze nalezen se stejnou uspésnosti jako
pii puvodni verzi vzoru, tedy je vidét, ze metoda SURF je invariantni vuci utoceni

vzorového obrazu.
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Obr. 7.4: Detekce otoceného vzoru 1.

Vzor 2:

Na obr. je vidét vysledek detekce vyznamnych bodu na druhém vzorovém
obraze pomoci metody SURF s detektorem Hessian.

Obr. 7.5: Detekce vyznamnych bodu pro vzor 2.

Na obr. jde vidét vysledek hledani vzoru cislo 2 na snimku. Vzor byl
nalezen. Cervené jsou znazornény vyznamné body a zelené oblast pravdépodobného
vyskytu obrazu, coz je oblast, kde byly detekovany néjaké shodné vyznamné body.
Tato oblast byla v tomto piipadé rozsitena, protoze byly detekovany shodné izolo-
vané vyznamné body, proto je odhad pravdépodobného vyskytu objektu na obraze

nepiesny.

Na obr. [7.7] je zobrazen vysledek hleddni 1.5x zmenseného vzoru éislo 2 na

snimku. Je zde vidét velky ubytek detekovanych vyznamnych bodt, proto je oblast
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Obr. 7.6: Detekce neupraveného vzoru 2.

pravdépodobného vyskytu objektu ztizena, ovSsem v tomto piripadé byla oblast urcena
presnéji nez v piipadé nezmensSeného vzoru, protoze nebyly detekovany nékteré

chybé zvolené vyznamné body.

Obr. 7.7: Detekce zmenseného vzoru 2.

Obr. [7.8 obsahuje vysledek hledani vzorového objektu ¢islo 2, ktery byl otocen o
90 stupnu. Vzor byl na prohleddvaném obraze nalezen se stejnou tspésnosti jako pii
puvodni verzi vzoru, tedy je opét vidét, ze metoda SURF je invariantni vaci utoceni
vzorového obrazu, a to i pfes to, ze byly nalezeny odlisné odpovidajici body nez u

originalniho neupraveného obrazu.
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Obr. 7.8: Detekee otoceného vzoru 2.

Vzor 3:

Na obr. je videét vysledek detekce vyznamnych bodu na tretim vzorovém

obraze pomoci metody SURF s detektorem Hessian.

Obr. 7.9: Detekce vyznamnych bodu pro vzor 3.

Na obr. jde vidét vysledek hledani vzoru éislo 3 na snimku. Vzor byl opét
nalezen, coz dokazuje schopnost detekce touto metodou. Cervené jsou znézornény
vyznamné body a zelené oblast pravdépodobného vyskytu obrazu, coz je oblast, kde

byly detekovany néjaké shodné vyznamné body. Objekt byl nalezen velmi presné.
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Obr. 7.10: Detekce neupraveného vzoru 3.

Na obr. je zobrazen vysledek hledani 1.5x zvétseného vzoru cislo 3 na
snimku. Je zde vidét zména detekovanych vyznamnych bodu, nicméné toto nemé
vliv na presnost lokalizace objektu v obraze. Objekt byl tedy i v tomto pripadée

nalezen.

Obr. 7.11: Detekce zmenseného vzoru 3.

Na obr. [7.12je vysledek hledani vzorového objektu ¢islo 3, ktery byl opét otocen
0 90 stupnu. Vzor na prohledavaném obraze byl opét nalezen se stejnou uspésnosti
jako pfi puvodni verzi vzoru. Byly opét nalezeny jiné odpovidajici vyznamné body,

ale k nalezeni objektu byl jich nalezen dostatek.
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Obr. 7.12: Detekce otoceného vzoru 3.

Jak lze vidét z obrézku, metoda detekce vyznamnych bodu je metodou, ktera
je invariantni vuéi otoCeni i zméné meéritka, ovSem zmeéna méritka muze zvysit

nepresnost odhadu presného vyskytu hledaného objektu.

7.2 Aplikace do prostredi RapidMiner

Princip byl naprogramovan v jazyce Java a implementovan do prostiedi Rapid-
Miner. Pro porovnani vyznamnych bodu byl vytvofen jeden operator, na jehoz
vystupu je obraz, na kterém jsou zvyraznény shodné detektované body vzorového i
prohledavaného obrazu. Kromé bodu je na obraze zvyraznéna oblast ocekdavaného
vyskytu hledaného vzoru, coz je obdélnékova oblast, ve které byl nalazen aspon
jeden odpovidajici vyznamny bod. Schéma zapojeni operatoru je na obr.

SurfComparat... Write Color I...
cal [) (] ima ima [}) (] ima @ col
({ ima o
[5)

Open Color I...

'g col [}

(=)

Obr. 7.13: Schéma zapojeni detektoru v prostiedi RapidMiner.
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Vstupy operatoru k detekci znamého objektu v sérii digitdlnich fotografii jsou
vstupy jak na vzorovy, tak na prohledavany obraz, ktery je nacitan cyklicky z daného

adresare, tedy ze série snimkui.
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8 VYSLEDKY UZITYCH METOD

Cilem této kapitoly je sepsani vysledku a statistik vyhledavani znamého objektu v
sérii digitalnich snimku. Kapitola je rozdélena na tii sekce. Prvni sekce popisuje
vysledky detekce objektu pomoci detekce hran a barvy, druha popisuje vysledky
metody detekce a porovnavani vyznamnych bodu. Posledni ¢ast kapitoly je uzité

metody srovnava.

8.1 Vysledky detekce objektu pomoci detekce hran

a barvy

Tato sekce je shrnutim vysledki metody detekce znamého objektu pomoci de-
tekce a porovnavani hran a barev. Vytvoreny program v prostiedi RapidMiner
byl otestovan na fadé vzorovych obrazu i fadé snimku, které byly nasledné vlozeny

do série, ze které byl objekt vyhledavan.

Testovani metody ukézalo jeji nedostatky a vyhody, metoda byla pouzitelnd a

je s ni mozné detekovat zndmé objekty v sérii digitdlnich snimku.

Hlavni vyhodou metody ptesnost rozpoznani daného objektu. Hrana je brana
za jednu z nejpresnéjsich informaci objekt popisujici, tedy vysledny objekt je na
prohleddvaném snimku jasné vyznacen, jak je vidét napiiklad na obr. [5.2l Dalsi
vyhodou je relativné nizka nutnd doba k vyhledani objektu, ktera roste s rozmeéry
prohledavaného i vzorového obrazu. Nicméné porovnani dvou obrazu a nalezeni
objektu na jednom snimku trvalo u vsSech snimku dobu pod 2 minuty, coz bylo
prumeérné rychlejsi nez u metody popsané v kapitole[7] Zavislost nutné doby detekce

v zavislosti na rozméru prohleddvaného obrazu je v tabulce [8.2]

Metoda byla otestovéana pro 10 vzorovych obrazu a 20 snimku, na kterych byly
dané vzory vyhledavany. Prvnich 5 vzoru bylo vytvoreno v grafickém editoru a
jednalo se o jednoduché struktury, napiiklad o nakresleny domecek, o kruznici nebo
o okno operacniho systému Windows. Dalsich 5 vzoru bylo pofizeno pomoci fotoa-

paratu, tedy slo o slozitéjsi utvary. Bylo provedeno celkem 100 méfeni pro prvnich

vvvvvv

Objekty z prvni skupiny byly nalezeny celkem 42 krat. Tedy tspéSnost nalezeni
objektu byla 42 %. Objekty z druhé skupiny byly nalezeny celkem 25 krat. Tedy

uspésnost nalezeni objektu byla 25 %.
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Obr. 8.1: Spatné zvolend tolerance pii hleddni objektu.

Nicméné hledani pomoci detekce hran a barvy ma také velké mnozstvi nevyhod.
Hlavni nevyhoda této metody spociva v absenci invariantnosti vuéi rotaci ¢i zméné
meéiitka vzorového objektu. Pokud byl hledany objekt pootocen ¢i byla zménéna
jeho velikost, tak byla metoda témér nepouzitelnd, protoze doslo k tuplné zméné
hran obrazu. Dalsi velkou nevyhodou je nutnost spravné volby toleran¢niho prahu.
V pripadé prilis vysoké hodnoty prahu nebyl objekt nalezen, v pripadé nizkého prahu
byl objekt nalazen i v mistech, kde se nenachazel, tedy doslo k nespravnému urceni

masky. Tento jev je pro obé tyto chyby zndzornén na obr. [8.1}

8.2 Vysledky detekce pomoci vyznamnych bodu

Kapitola Vysledky detekce pomoci vyznamnych bodu je zavérem pro metody de-
tekce znamého objektu pomoci detekce a porovnavani vyznamnych bodu. Vytvoreny
program v prostfedi RapidMiner byl otestovan na fadé vzorovych obrazu i radé

snimku, které byly nasledné vlozeny do série, ze které byl objekt vyhleddvan.

Testovani metody ukazalo jeji nedostatky a vyhody, stejné jako tomu bylo u
detekce pomoci hran a barev. Metoda byla pouzitelnd a je s ni mozné detekovat

znamé objekty v sérii digitalnich snimkd.

Hlavni nevyhodou metody je obcasna nepiresnost lokalizace daného objektu.
Objekt je na obraze vyznacen pouze body a pribliznou oblasti vyskytu. Dalsi
nevyhodou je relativné vysoka nutna doba k vyhledéni objektu, ktera roste s rozmeéry
prohledavaného i vzorového obrazu. Zavislost nutné doby detekce v zavislosti na

rozmeéru prohleddvaného obrazu je v tabulce 8.3

Metoda byla také otestovana pro 10 vzorovych obrazu a 20 snimku, na kterych

byly dané vzory vyhledavany. Vzory i prohledavané snimky byly pouzity stejné jako
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u predchozi metodu. Bylo provedeno celkem 100 métfeni pro prvnich 5 vzorovych

vvvvvv

Objekty z prvni skupiny byly nalezeny celkem 55 krat. Tedy tspéSnost nalezeni
objektu byla 55 %. Objekty z druhé skupiny byly nalezeny celkem 98 krat. Tedy

uspésnost nalezeni objektu byla 98 %.

Ze statistik vyhledavani jasné vyplyva, ze metoda je vhodné spise pro detekci

VVVVVV

Hledani pomoci detekce vyznamnych bodu ma vsak také velké mnozstvi vyhod,
které dokonce nevyhody prevysuji. Hlavni vyhoda této metody spociva v invariant-
nosti vuci rotaci ¢i zméné méritka vzorového objektu. Pokud byl hledany objekt
pootocen, byl objekt nalezen se stejnou presnosti. Byla-li zménéna velikost vzoru,
doslo ke zméné presnosti odhadu lokace objektu, ovSsem i tak byl objekt urcen jako

nalezeny.

8.3 Porovnani uzitych metod

Uzité metody se daji porovnavat pomoci nékolika faktoru. Pro praci byly zvoleny
porovnavaci metody dle tspésnosti nalezeni hledaného vzorového objektu v sérii

digitalnich snimku a metoda dle doby nutné k nalezeni objektu.

8.3.1 Porovnani dle uspésnosti

V tabulce jsou ukazany vysledky hledani vzorovych objektu v sérii digitalnich
snimku. Pro kazdy vzor bylo hledani provedeno 20 krat. Objekty se déli do dvou

VVVVVV

ledavani.

Jak je videt z tabulky [8.1] vétsi uspésnost méla metoda detekce objektu pomoci
porovnavani vyznamnych bodu, vysledky jsou shrnuty v grafu na obr. [8.2]

vvvvvvvvvvvv

U zakladnich vzoru byly metody srovnatelné. Nespolehlivost metody zalozené na

detekci hran zpusobuje nutnost spravného nastaveni prahu.
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Procentudlni ispésnost
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Vzor Ijspéénost dle detekce hran Uspéénost 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: Uspésnost nalezeni objektu.
Porovnaniuspésnosti detekce vzori
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/
N /
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Obr. 8.2: Graf uspésnosti nalezeni objektu.
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8.3.2 Porovnani dle ¢asu nutného k nalezeni objektu

Vysledné ¢asy nutné k nalezeni objektu byly zaznamenany do tabulky (8.2 pro detekci
objektu metodou detekce hran a v tabulce |8.3| pro metodu porovnavani vyznamnych
bodu. Graficky je zndzornéna doba nutnd k detekei na obr. [8.3]

Velikost obrazu  Doba potrebna k detekci objektu a vytvoreni masky

637x423 pixelu 44s
1024x768 pixelu 69s
1213x595 pixelu 72s
1800x1024 pixela 119s

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

Velikost obrazu  Doba potrebna k porovnani vyznamnych bodu

637x423 pixelu 126s
1024x768 pixelu 133s
1213x595 pixelu 128s
1800x1024 pixelu 384s

Tab. 8.3: Zavislost nutné doby porovnani vyznamnych bodu.
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Doba potrebna k detekci
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Obr. 8.3: Doba nutnéa k nalezeni vzoru na snimku.

Vysledek z obr. [8.3] jasné naznacuje, ze metoda SURF pottebuje delsi dobu k

nalezeni daného vzoru na snimku.
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9 ZAVER

V diplomové praci byly popsany metody zpracovani vzorového obrazu dvémi meto-
dami, a to metodou detekce hran a barev a metodou detekce vyznamnych bodu.
Volba metod zpracovani byla takova, aby zpracovany obraz byl vhodny jako vzor

k hledani znamého objektu v sérii digitalnich fotografii. Byla vytvorena databaze

vlastnich snimku, ve kterych bude vzorovy obraz vyhledavan.

Prace byla rozdélena na dva tseky, a to teoreticky popis metod a na samotnou
realizaci detekce objektu. Hledani objektu bylo rozdéleno dle pouzité metody. V

praci jsou popsany obé uzité techniky a jsou navzdjem porovnany.

Prvni metoda je zaloZena na porovnani hran a poméru barev vzorového obrazu
v sérii digitalnich snimka. V prostfedi RapidMiner byly vytvofeny struktury pro
extrakci potfebnych priznaku z obrazu a struktury k porovnani vzorového snimku

se snimky z vytvorené série.

Druhd metoda je zalozena na porovnani vyznamnych bodu urcenych metodou
SURF [13], konkrétné nalezeni odpovidajicich vyznamnych bodi na prohleddvaném
snimku ze série digitalnich fotografii. V prostiredi RapidMiner byly vytvoreny struk-
tury pro detekci vyznamnych bodu a struktury na porovnani dvou obrazu pomoci

predem nalezenych vyznamnych bodu.

Obeé dvé metody vedly k cili a povedlo se nalézt vétsinu znamych objektu v sérii
digitalnich snimkt. Metody byly porovnany v zavislosti na jejich tspésnosti a v
zavislosti na dobé nutné k detekci znamého objektu na snimku. Metoda vyuzivajici
detekci a porovnavani vyznamnych bodu celkové vysla jako metoda pouzitelnéjsi, a

to i pTes delsi dobu nutnou k detekci objektu.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN 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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