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ABSTRAKT 
Práce se zabývá detekcí známého objektu v sérii digitálních snímků, detekce je prováděna 
dvěma způsoby. První způsob je založen na detekci hran a barev vzorového obrazu, který 
je vyhledáván v sérii snímků. V práci jsou vyzkoušeny metody detekce hran pomocí 
Gradientu i Laplaciánu, tedy pomocí první i druhé derivace. Vyzkoušeny byly převážně 
Sobelovy operátory a metoda Laplacián Gaussianu. Dále se práce zabývá metodami 
prahování a určením automat ického prahu. U detekce barev jsou porovnány metody 
přímého porovnání barev pomocí poměru a násobení barvy v obraze a detekce objektu 
pomocí významné barvy. Druhá část práce se zabývá detekcí významných bodů pomocí 
upravené metody S U R F , jejich porovnáváním a hledáním v sérii digitálních snímků. 

KLÍČOVÁ SLOVA 
histogram, fi l trace šumu, detekce hran, detekce barvy, Sobelovy operátory, Laplacián 
Gaussianu, prahování, automat ické určení prahu, S U R F , významný bod, detektor Hessián 

ABSTRACT 
The aim of the thesis is detection of a known object in series of pictures. Detect ion 
is divided into two methods. First method is based on edge and color detection and 
compar ison. 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. Threshold ing is also used as well as autothreshold 
calculat ion. 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 modif ied S U R F method to detect a 
known object in series of pictures. 

KEYWORDS 
histogram, noise f i l t rat ion, edge detect ion, color detect ion, Sobel 's operators, Laplacian 
of Gaussian, thresholding, autothreshold calculat ion, S U R F , interested point, Hessian 
detector 
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ÚVOD 
Práce se zabývá detekcí známého objektu v sérii digitálních snímků. A je rozdělena 

na pět částí . P r v n í část obsahuje teoret ický popis předzpracování obrazu, d ruhá 

teoret ický popis možných metod řešení problematiky detekce ob jek tů pomoc í detekcí 

hran a po rovnáván ím barev. T ře t í část se zabývá teorií detekce významných b o d ů 

a metodou S U R F [13]. Č t v r t á část práce se zabývá konkré tn í aplikací vybraných 

metod detekce hran a barev a nás lednou detekcí objektu v pros t řed í RapidMiner a 

poslední část h ledán ím objektu v sérii digitálních sn ímků pomocí metody S U R F a 

významných b o d ů v obraze [13]. 

P ráce je součást í větš ího projektu, jehož koncept je znázorněn na obr. 1 (obrázek 

poskytnut, autor Ing. Rad im Burget, Ph .D. ) . 

Sky, Sea, 
Clouds 
Forest, 
Island 

Segmented image Graph representation 

Obr. 1: Schéma projektu. 
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1 PŘEDZPRACOVÁNÍ O B R A Z U 
Jako p rvn í krok při zpracování sn ímku je jeho optimalizace. Ve fázi předzpracování 

se vytváře j í co nejlepší p o d m í n k y k dalš ímu zpracování obrazu. P ředzpracován í 

m á několik fází a t ý k á se jak barevné , tak jasové složky obrazu. V souvislosti s 

vyh ledáván ím ob jek tů je tato část velmi důleži tá t aké z toho důvodu, aby byla 

zvolená metoda co možná nejrychlejší a nej spolehlivější. 

P ředzpracován í je velmi problemat ické a musí docházet k velkému množs tv í kom­

promisů. Musí se nalézt ideální poměr operací tak, aby byl co nejvíce ods t r aněn 

nežádoucí šum, ale p ř i t om byl obraz co nejostřejší a nedocházelo ke z t r á t á m infor­

mace, k t e r á by mohla bý t klíčová pro vyhledáván í známého objektu. 

P r v n í známou funkcí, k t e rá d a n ý obraz ohodnocuje a definuje, je histogram [1]. 

J e d n á se o funkci sumarizující ods t íny šedé v obrazu, proto je n u t n é obraz nejprve 

převést do stupni šedi. 

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

bodů , k te ré touto intenzitou disponují. N e m á žádné další informace, ani o umís těn í 

b o d ů v obraze, nemůže bý t tedy použi t ve vyhledávání . Nicméně se dá velmi vhodně 

použí t pro optimalizaci. 

P ř i optimalizaci obrazu hraje důleži tou roli ekvalizace histogramu [1]. Ekvalizace 

histogramu je proces, při k t e r ém se intenzita jasu optimalizuje tak, aby všechny 

hodnoty intenzity byly nejlépe se stejnou četnost í a v co nejširším rozmezí. Dochází 

tedy ke zvýšení kontrastu v obraze. 

Přepoče t hodnot jasu se spočí tá pomocí vzorce 

V rovnici 1.1 [1] je popsán přepočet na nové hodnoty jasu. I je ak tuá ln í intezita 

bodu, Jo je min imáln í hodnota jasu v p ů v o d n í m obraze, x je hor izontá lní rozměr 

obrazu, y je ver t ikální rozměr obrazu a, h (i) je počet pixelů odpovídaj ících konkré tn í 

hodno tě . 

1.1 Histogram 

1.2 Ekvalizace histogramu 
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1.3 Filtrace šumu 
Filtrace sumuje velmi nebezpečnou operací , pokud chceme detekovat hrany v obraze, 

protože tyto hrany jsou při t é t o operaci rozmazávány. Dochází k ods t r aňován í nad­

bytečnost i . Mus íme porovnat hodnoty jasu v sousedních bodech a nová hodnota 

pixelu se určuje z malého okolí. 

1.3.1 Metoda pros tého průměrování 

Jednou z nejpoužívanějších metod je metoda pros tého průměrování , kdy je obraz 

pos tupně procházen a nové hodnoty pixelů jsou vypoč teny z ar i tmet ických p r ů m ě r ů 

pixelů pokry tých filtrační maskou. 

Výpoče t [2] se provádí pomocí vzorce 

/ ( j - y ) = ( 2 t + l ) 1 ( 2 l + l ) Ž t É / ( * + « . ' + i ) . ( " J 

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

1.3.2 Gaussův filtr 

Dalš ím p o d o b n ý m filtrem je filtr Gaussův [2]. M á p o d o b n é vlastnosti jako metoda 

pros tého průměrování , ale konvoluční maska se počí tá z 2D tvaru Gauss iánu. Počí tá 

se vážený p růměr . 

Výpoče t [2] pomocí vzorce 

9{x,y) = - (1.3) 
27raxay 

kde a p ředs tavuje rozptyl šumu v obraze, \x p ředs tavuje s t řední hodnotu šumu v 

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

1.4 Volba barevného modelu 
Důleži tá je i volba vhodného barevného modelu pro zpracování . Některé oper­

ace jsou použi te lné pouze v modelu zahrnuj íc ím všechny hodnoty barev. Některé , 

např ík lad detekce hran, využívají pouze jasové složky. Je tedy vhodné použí t tomu 

odpovídaj ící model, aby bylo možné ba revné složky j ednoduše odfiltrovat a pracovat 

pouze s jasovou složkou. 

15 



1.5 Volba aplikačního prostředí 
Neméně důlež i tým prvkem je volba prost ředí , do k te rého budou funkce na zpracování 

obrazu implentovány. Pro práci bylo zvoleno pros t řed í RapidMiner . 

RapidMiner je pros t řed í vyvinu té pro zpracování dat, aplikaci ope rá to rů umělé 

inteligence, zpracování textu, predik t ivní ana lýzu a analýzu konkrétních aplikací. 

Využívá se k vzdělávání , vývoji aplikací a t ř ídění dat. 

RapidMiner je pros t řed í naprogramované v jazyce Java, ope rá to ry jsou t ř íděny 

do s t romové struktury a mohou bý t tedy navzájem propojovány. Každý operá to r 

m á p ředem definovaný počet v s t u p ů a výs tupů . Ope rá to ry jsou implementovány v 

podobě X M L reprezentací . RapidMiner může být integrován do několika vývojových 

prost ředí , pro práci byla využ i ta integrace do pros t řed í Eclipse, k te ré slouží k vy tvářen í 

ope rá to rů v jazyce Java, ve k t e r ém byly ope rá to ry zpracování obrazu naprogramovány. 

16 



2 M E T O D Y D E T E K C E H R A N A B A R V Y 
Metody detekce významných b o d ů a hran jsou zák ladem pro detekci objektu. Tato 

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

dosažení cíle nalezení známého objektu v sérii digitálních fotografií. 

2.1 Princip detektoru hran 
Detekce hran spočívá na rozdílech jasu. V h ranách p ř e d m ě t ů dochází k p r u d k ý m 

z m ě n á m v hodno tách jasu [5]. Abychom mohli realizovat funkční detektor hran, 

musíme vzít jas jako klíčový př íznak. Proto je vhodné nejprve obraz převést pouze 

do jasové složky a barevné složky za t ím ignorovat, jak je vidět na obr. 2.1. Abychom 

nalezli mí s t a s v ý z n a m n ý m i hodnotami jasu, mus íme využí t ma tema t i cké metody 

hledání lokálních a globálních maxim. Touto metodou je p rvn í derivace, konkré tně 

derivace funkce intenzity jasu. Občas je n u t n é použí t i derivaci druhou, k t e r á p rvn í 

derivace upřesní . 

Obr. 2.1: Detekce hran v Y C b C r . 

Výsledkem prvn í derivace je Gradient [6], k te rý je definován jako kolmý vektor 
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na hranu. Gradient pro náš p ř ípad může bý t z jednodušen na tvar [5] 

Wf=\Gx\-\Gy\. (2.1) 

Výpoče t p rvn í derivace u jasové složky obrazu se rovná rozdílu dvou hodnot, k teré 

spolu sousedí. Existuj í dvě varianty výpoč tu . P r v n í variantou je odečí tání hod­

noty jasu předchozího pixelu od pixelu současného. Druhou variantou je odečí tání 

předchozího pixelu od následujícího [5]. 

Gx = f(x,y) - f(x - 1,?/), 

Gy = f(x,y)-f(x,y-l), (2.2) 

Gx = f(x + 1,y) - f(x -l,y), 
Gy = f(x,y+l)-f(x,y-l). (2.3) 

Výsledkem součtu d ruhých parciálních derivací je diskrétní Laplacián, k terý 

využívá např ík lad metoda Laplacián of Gaussian. 

2.1.1 Konvoluce a detekce 

Abychom mohli detekovat hrany, mus íme původn í obraz přepoč í ta t tak, aby byla 

jasně vidi te lná jasová maxima. T í m získáme matici sloužící jako vzor, k te rý budeme 

hledat v sérii digitálních snímků. Pokud urči té p ř e d e m dané procento pixelů v nějaké 

oblasti sn ímku bude s touto mat ic í shodné, je velká šance, že se na t é to pozici nachází 

h ledaný objekt [5]. 

K e zpracování obrazu, konkré tně dvou funkcí, slouží operace konvoluce, k t e rá je 

ovšem ve zpracování obrazu chápána odlišně od zpracování signálů - j e d n á se spíše 

o alternativu korelace. Díky t é to operaci můžeme změni t hodnoty jasu v d a n é m 

obraze tak, aby nejvyšší hodnoty byly p rávě v h ranách objek tů . 

Vzorec pro diskrétní konvoluci [5] je 

k k 

f(x,y)*h(x,y)= Y, J2 f(x ~ °> V ~ b)h(a, h)i (2-4) 
a=—k b=—k 

kde f(x,y) je v s tupn í obraz, konkré tně tedy jeho jasová funkce. h(x,y) je kon-

voluční maska, k t e rá se liší u každého ope rá to ru tak, aby co nejlépe splňovala účel, 

k te rý d a n ý operá to r pot řebuje . 

2.1.2 Robe r t sův operá tor 

Existuje několik známých ope rá to rů používaných k detekci hran. P r v n í m z ope rá to rů 

je operá to r Rober t sův . Robertsova konvoluční maska m á rozměry 2x2. Používá se na 

18 



obraze ve stupni šedi, což pro p rvn í část vyh ledáván í objektu v obrazu pot řebujeme. 

V ý h o d o u je rychlost výpoč tu . Nevýhodou je náchylnost na š u m [5]. 

Velikost gradientu se poč í tá [5] jako 

\G\ = \f(x, y)-f(x + l,y + l)\ + \f(x + l,y)- f(x, y + 1) 

Tvary konvolučních matic jsou 

(2.5) 

(2.6) 

2.1.3 Operá to r Prewi t tové 

Dalš ím ope rá to rem je operá to r Prewi t tové , tento operá to r je již méně náchylný 

na šum, ale výpočet je o něco náročnější . O pe r á to r Prewi t tové se dělí na detekci 

horizontálních, vert ikálních a š ikmých hran. 

Ope rá to r pro detekci horizontálních hran o rozměrech 5x5 [5] je vyjádřen mat ic í 

/ - 2 - 2 - 2 - 2 - 2 \ 

- 1 - 1 - 1 - 1 - 1 

0 0 0 0 0 

+ 1 +1 +1 +1 +1 

V +2 +2 +2 +2 +2 J 

operá to r pro detekci vert ikálních hran o rozměrech 5x5 [5] mat ic í 

/ - 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 ) 

(2.7) 

(2.8) 

2.1.4 Sobelovy operá to ry 

Sobelův ope rá to r je dalš ím ope rá to rem pro detekci hran. J e d n á se o sérii ope rá to rů 

pro detekci hran, z čehož nejpoužívanější je operá to r pro detekci horizontálních a 

vert ikálních hran [7], 

/ +1 +2 +1 \ 

0 0 0 

V - l - 2 -l) 

l - 1 0 +1 \ 

- 2 0 +2 

V - i 0 +l) 

(2.9) 
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2.1.5 Laplacian of Gaussian 

Další možnou metodou je uži t í metody Laplacian of Gaussian. J e d n á se o kombinaci 

dvou kroků, kde p rvn ím krokem je ods t r aněn í šumu pomocí Gaussova filtru a po t é 

aplikace konvoluce s konvoluční maskou Laplaciánu 

/ 0 0 +1 0 0 

0 +1 +2 + 1 0 

+1 +2 - 1 6 + 1 +2 

0 +1 +2 + 1 0 

\ 0 0 + 1 0 0 / 

(2.10) 

2.2 Prahování 
Po nalezení hran je n u t n é provést p rahování . P r ahován í p řevád í obraz ve s tupních 

šedi na obraz černobílý. V ideálním př ípadě by měl bý t výsledek takový, že hrany 

budou bílé a vše os t a tn í černé. 

2.2.1 Určení prahu 

Největš ím p rob lémem u p rahován í je v h o d n á volba prahu, popř ípadě zda stačí prah 

jeden nebo jsou p o t ř e b a prahy dva. P ř i špa tné volbě prahu mohou vzniknout dvě 

nevhodné situace [8]: 

• N a obrazu nejsou pouze hrany, ale vznikl zde i nějaký š u m (viz obr. 2.2). 

• Některé slabší hrany zmizely, tedy obrys h ledaného objektu je nekomple tn í 

(viz obr. 2.2). 

Existuje několik možných p o s t u p ů určování prahu, dále budou popsány dva z 

nich. Konkré tně metoda SIS (Simple Image Statistics) a metoda i terační . 

2.2.2 Metoda SIS 

Metoda SIS je jedna z nej spolehlivějších metod pro p rahován í u detekce hran. 

Určování prahu je rozloženo do několika kroků [9]: 

• Pro každý pixel se spočí taj í jeho gradienty x a y. 

• Větš í z nich zvolíme jako váhu. 

• Spoč í táme si celkový součet vah (w). 

• Zjistíme sumu jasových hodnot vynásobených souč tem vah. 

• Vypoč í t áme p r á h tak, že tuto sumu vyděl íme souč tem vah. 
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Obr. 2.2: Chybné prahování . 

2.2.3 I terační metoda 

Postup hledání prahu i terační metodou [9]: 

• Zvolí se p rvo tn í prah, nejlépe jako s t řední hodnota úrovně jasu v obraze. 

• Rozděl íme pixely na dvě skupiny (popředí a pozadí) podle prahu. 

• V obou skupinách vypoč í t áme p r ů m ě r n o u hodnotu jasu. 

• Zjistíme p růměr mezi t ěmi to hodnotami, v p ř ípadě rozdílu od prahu o více jak 

0,5 zvolíme tuto hodnotu jako nový prah. 

• Opakujeme postup dokud rozdíl není menš í než 0,5. 

2.3 Metody detekce barvy 
Předchozí kapitola se zabývala detekcí ob jek tů pomoc í detekce významných bodů , 

převážně detekcí hran a nás l edným prahován ím. Další z metod detekce ob jek tů je 

detekce pomoc í analýzy barevných složek. Tato metoda může sloužit k s a m o t n é m u 

vyhledáván í i jako doplňková metoda k nějaké m e t o d ě předchozí. 

Pr incipem je rozdělení obrazu dle použi tých barev, rozdělení do oblast í , což 

může bý t velmi vhodné pro detekci j ednobarevných p ředmě tů , p ř ípadně p ř e d m ě t ů 

o velmi malé rozličnosti barev. Metoda je to velmi v h o d n á jako doplněk detekce 

hran, pro tože detekce hran využívá pouze jasové složky a tedy není možné rozlišit 

dva stejně vypadaj íc í objekty, k teré ma j í j iné zbarvení . 

A b y bylo možné tento princip aplikovat, je n u t n é barevnost sn ímků i vzoru up­

ravit na stejný model, k te rý umožňuje porovnávání . P ř i volbě modelu je důležité 

pochopit i vlastnosti l idského oka, k te ré je schopné rozlišovat jen urči té spektrum 
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barev. Oko obsahuje jen t ř i druhy receptoru, konkré tně pro modrou, zelenou a 

červenou barvu, čehož např ík lad využívá model RGB [10]. 

2.3.1 Barevné modely 

Existuje několik mode lů barev, k teré se využívají pro správné zobrazení a editaci 

sn ímků či obrázků. Tato kapitola po j ednává o dvou modelech, k teré p a t ř í mezi 

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

2.3.2 Mode l R G B 

Jak již z názvu modelu vyplývá, j e d n á se o model využívající kombinace t ř í barev, a 

to červené, modré a zelené. K a ž d á z těchto barev je zastoupena svou intenzitou od 

0 do 255. Reprezentace modelu je krychle o s t raně 255 [10], kde jsou základní barvy 

umís těny do prot i lehlých vrcholů, jak je znázorněno na obr. 2.3. Oko je nejcitlivější 

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

M o d r á T y r k y s o v á 

Obr. 2.3: Model R G B . 

2.3.3 Mode l Y C b C r 

Dalš ím modelem, k te rý se velmi používá u sn ímků a digi tální fotografie, je model 

YCbCr, k te rý barvy nedělí na červenou, modrou a zelenou, n icméně z modelu RGB 

vychází . Y je jasová složka, Cb je chromat ická m o d r á a Cr je chromat ická červená 

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

stupni šedi, k te rý využívají např ík lad metody detekce hran, o k terých bylo psáno v 

kapitole 2.1. 
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Přepoče t z modelu RGB na model YCbCr [10] se provádí pomoc í vzorce 

Y = 0.299Í? + 0.587G + 0.1145 

Cb = 0.564(5 - Y) 

Cr = 0.713(i? — Y). (2.11) 

2.3.4 P ř í m á metoda porovnávání pomocí detekce hran 

P o p i s m e t o d y 

Metoda př ímého porovnáván í barev je metoda velmi spolehlivá, ovšem je to pouze 

metoda upřesňující . A b y byla efektivní, je t ř eba nejdříve provést metodu jinou, 

např ík lad detekci hran v obrazu převedeném do ods t ínů šedi a nás ledně do černobílého 

provedení. Pomoc í t é t o metody je možné nalézt oblast, ve k te ré se h ledaný objekt 

nachází . T í m získáme z původn ího RGB modelu dvě matice (matice ze vzoru a mat­

ice z prohledávaného obrazu), k te ré se daj í p ř ímo porovnávat . Pokud se barevnost 

všech t ř í složek shoduje v u rč i t ém procen tuá ln ím zas toupení , můžeme prohlási t , že 

d a n ý objekt je objektem h ledaným. Př ík lad je na obr. 2.4, kde můžeme vidět , že by 

byl vzor pomocí detekce hran v obrázku nalezen dvakrá t , protože se v n ě m vyskytuj í 

dva shodné čtverce. Nicméně výplň těch to čtverců se liší, což detekce hran nepozná 

a vyhodnotilo by i špa tný objekt jako sp rávný výsledek. 

v J 

Obr. 2.4: Upřesnění pomocí detekce barev. 

Z h o d n o c e n í m e t o d y p r o d a l š í p r á c i 

Metoda se jeví jako velmi dobře použi te lná v kombinaci s detekcí hran. Náročnost 

metody není nijak veliká a odhad přesnost i je uspokojující. P řesné statistiky jsou 

popsány v kapitole zabývající se analýzou výsledků hledání objektu v obraze pomocí 

detekce hran s nás lednou p ř ímou metodou porovnáván í 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 m á několik 

důleži tých omezení, k t e rá vyplývají z omezení pojmu v ý z n a m n á barva. V ý z n a m n á 

barva musí bý t přesně definována a musí bý t jedinečná, aby bylo možné b rá t barvu 

jako rozhodující faktor při h ledání objektu ve snímku. 

P o d m í n k y pro významnou barvu [11]: 

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

snímku. 

• Dos t a t ečná odlišnost od os ta tn ích barev, aby mohla existovat tolerance chyby. 

• Jednoznačné pozičně určení , není možné , aby při opakované analýze vzoru 

vyšly rozdílné výsledky. 

• Stabil i tu vůči lokálním i globálním deformacím. 

P o p i s m e t o d y 

Abychom mohli operaci vyh ledáván í podle v ý z n a m n é barvy provést , je t ř e b a nejdříve 

ohodnotit barvy na vzoru, ze k te rého budeme vycházet pro množinu vzorů. Každá 

barva na obraze se proto mus í statisticky vyhodnotit. Důlež i tým faktorem je počet 

výsky tů na vzoru a p rocen tuá ln í zas toupení . Dalš ím důlež i tým prvkem je lokace a 

rozložení dané barvy. Pokud se barva vyskytuje soust ředěně v j edné oblasti, j edná 

se s velkou p ravděpodobnos t í o barvu urč i tého objektu a nikoliv barvu pozadí či 

součást nějakého šumu. Je několik možnos t í ohodnocení barvy, např ík lad s t řední 

hodnota výsky tu a s m ě r o d a t n á odchylka. Pokud je poměr b o d ů a směroda tné od­

chylky příliš velký, j edná se o barvu rozptýlenou, tedy nejde o barvu v ý z n a m n o u 

[11]. 

Pokud m á m e barvy na obrazu ohodnoceny, je možné výsledné oblasti vzít jako 

t rénovací množiny pro nějakou metodu umělé inteligence, kterou lze p o s t u p n ě tyto 

oblasti vyhledávat na sekvenci snímků. V př ípadě shody je objekt vyhodnocen jako 

odpovídající . 

Z h o d n o c e n í m e t o d y p r o d a l š í p r á c i 

Metoda je zajisté velmi zaj ímavá, ale pro další práci neperspekt ivní . J e d n á se spíše 

o detekci oblas t í urč i té barvy a porovnáván í výsky tu v dalších snímcích, metoda 

neřeší vůbec rohy ani hrany h ledaného objektu, a proto je zvolena pro další práci 

spíše metoda př ímého porovnáván í barev, spojená s metodou detekce hran. 
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3 D E T E K T O R Y VÝZNAMNÝCH BODŮ 
Detekce p rob íhá různými metodami. Všechny tyto metody používají jako základní 

prvek v ý z n a m n ý bod. V ý z n a m n ý bod je bodem př íznaků objektu v obraze. Musí 

splňovat urči té podmínky : 

• J a sně definovanou pozici. 

• Okolí vhodné k pozdějšímu zpracování a odlišení umís tění . 

• Jasnou matematickou definici. 

• Stabil i tu vůči lokálním i globálním deformacím. 

P ř ík l adem užit í detektoru významných b o d ů jsou rohové detektory a detektory 

hran. 

3.1 Princip rohových detektorů 
Rohové detektory často pracuj í na principu měřen í intenzity jasu v jednot l ivých 

pozicích v obraze a jejich bl ízkém okolí. J e d n á se o detektory rychlé, ovšem jejich 

spolehlivost je nižší. Proto se rohové detektory používají pouze k h r u b ý m přeh ledům 

a v situacích, kdy není n u t n é dosáhnout velké přesnost i . 

3.1.1 Moravcův detektor 

Využívá se zde malého čtvercového okna, k teré je následně posouváno do všech 

základních osmi směrů. Po té se poč í tá intenzita změny jako součet kvad rá tů intenzit 

rozdílů odpovídajících si pixelů [3]. 

Výpoče t [3]: 

I = J2(A(i)-B(i)f, (3.1) 

i=l 

kde / je intenzita změny, A (i) je intenzita p rvn ího bodu a B (i) je intenzita d ruhého 

bodu. 

Nevýhoda tohoto detektoru je velká náchylnost na š u m a závislost na směru 

otočení, zvládá pouze násobky úh lu 45 s tupňů . 

3.1.2 Detektor M M I O 

Modifikace Moravcova detektoru se nazávý M M I O operá to r [3]. Vylepšení je převážně 

ve výpoč tu odezvy, k t e rá byla u původn ího detektoru problemat ická . Velikost okna 

je použ i t a 11x11 pixelů a rozptyl je poč í t án ve čtyřech směrech: vert ikální , hori­

zontální , d iagonální a ant i -diagonální . 
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Míra odezvy je min imáln í hodnotou rozptylu, následuje p rahován í a pokud je 

odezva větší než práh , je uložena do obrazu. V ý z n a m n é body jsou ty body, kde je 

odezva minimální , tedy n a b ý v á lokálního minima. 

3.1.3 Detektor Hessian 

Abychom mohli popsat detektor Hessian, mus íme nejdříve vědět , co to je Hessova 

matice [4], na k teré je detektor postaven. J e d n á se o symetrickou matici ob­

sahující d ruhé derivace jednot l ivých p roměnných na své diagonále a mimo ní ob­

sahuje derivace smíšené, tedy 

Tato matice je spoč í tána pro každý bod v obraze. Je vypoč í t án její determinant 

a po t é jsou vyhodnoceny významné body. V ý z n a m n é body jsou ty body, u k te rých 

je odezva větší než daný p ráh . Hodnota a z n a m e n á počet vybraných b o d ů [4]. 

Princip t é t o metody spočívá v detekci významných b o d ů objektu pomocí výpoč tu 

masky obrazu, k t e r á obsahuje označené oblasti gradientu obrazu, tedy se zkoumaj í 

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

různých směrech. Pro každý bod se vypoč í tá jeho v las tn í maska pomocí posuvného 

okna, a to větš inou o velikosti 5x5 pixelů, k t e r á daný bod bud izoluje nebo napo j í na 

body okolní v závislosti na změně jasové složky v okolí daného bodu. Existence izolo­

vaného bodu značí roh objektu. Odezva na tento detektor je p o d o b n á jako odezva 

na operá to r Laplaciánu, ale soustředí se na izolovanější shluky b o d ů , tzv. kapky. 

Větš í propojené úseky jsou ignorovány. Pro výpočet s amotného významného bodu 

se využívá výpočet lokálního maxima prostoru. 

3.1.4 Detektor Harris Lapiace 

Dalš ím detektorem využívající významné body je detektor Harris Lapiace. Tento 

detektor je detektorem rohovým, zák ladem je stejný jako detektor Moravcův, ale 

rozšiřuje invariantnost o j iné úhly než násobky 45 s tupňů . 

K detektoru Moravce je zde navíc použ i t a au tokora lační funkce a Gaussovo okno. 

Zkoumaj í se změny jasu v závislosti na sousedních bodech zkoumaného bodu. 

V závislosti na p o č t u změn jasu v okolních bodech můžeme bod zařadi t do t ř í 

kategorií . A to na bod vni t řn í , pokud změna jasové složky v sousedních bodech je 

nulová či nízká, tedy dojde k odfil trování t é t o hodnoty pomoc í p rahování . Další 

je bod pa t ř íc í do hrany, tento bod se projevuje jednou jasovou prudkou změnou v 

okolí. Poslení možnos t je bod rohový, ten se projevuje dvěmi odl išnými p r u d k ý m i 

změnami jasové složky v okolí zkoumaného bodu. 

fXX 
(x,y,a) fxy 

fxy(x,y,a) fyy(x,y,a) 

(3.2) 
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3.2 Detektory typu SURF 
Klíčovou metodou detekce a popsán í ob jek tů t é t o práce je metoda detekce objektu 

pomocí de tek to rů typu S U R F (Speeded U p Robust Features). Existuje několik 

variant těch to de tek torů , každá využívá j iné typy de tek torů , v práci je zaměřena 

pozornost na metody využívající detektory Harris Lapiace, ale hlavně na detektor 

Hessian, k te rý využívá Hessovu matici . Detektory typu S U R F byly poprvé prezen­

továny Herbertem Bayem v roce 2006 [13]. 

3.2.1 Princip de tek to rů typu S U R F 

Principem de tek to rů je detekce a popsán í významných b o d ů na obraze. A t už se 

používá jakákol iv metoda, tak jsou body usazeny do významných a snadno vektorově 

popsaných část í obrazu, jako jsou rohy objek tů , v ý z n a m n é barevné skvrny, hrany 

objektů , T spoje, p ř ípadně body p rudké změny v chromat ických složkách, a 

P ř ík lady detekce významných b o d ů jsou na obr. 3.1 pro detektor Harris Lapiace 

a na obr. 3.2 pro detektor Hessian. 

Obr. 3.1: Detektor Harris Lapiace. 

Metody využívají odezvy na 2D Haarovy vlny, využívá se tedy 2D Haarových 

př íznaků, konkré tně jejich součtu. Důleži tá vlastnost de tektovaných b o d ů je opako­

vatelnost postupu jejich výpoč tu . Je tedt nu tné , aby opakováním výpoč tu došlo ke 

s te jnému vytvoření významných b o d ů . Využ ívá se i metody Laplacian of Gaussian, 

k te rá je p o p s á n a v kapitole 2.1.5. 
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Obr. 3.2: Detektor Hessian. 

3.2.2 Invariantnost de tek to rů typu S U R F 

Detektory typu S U R F jsou vhodné hlavně kvůli jejich přednos t i invariantnosti vůči 

operac ím rotace a změny měř í tka . Lze tedy detekovat i zmenšené, zvětšené a otočené 

objekty, není t ř e b a tedy mí t vzorový objekt ve stejné velikosti a pod s te jným úhlem, 

jak je t ř eba např ík lad u metody detekce objektu pomocí detekce a porovnán í hran 

a barev. 

V ý z n a m n é body detekované metodami S U R F jsou tot iž vektory s orientací , tedy 

k porovnán í není t ř e b a mí t obraz pod s te jným úhlem. Př i po rovnáván í významných 

b o d ů postupuje metoda po rovnáván ím relat ivních p o m ě r ů vzdálenost í jednot l ivých 

významných bodů , tedy ani změna velikosti objektu nehraje p ř ímou roli . P rob lém 

může nastat při příliž velké změně měří tka , h lavně při velkém zmenšení , protože 

redukcí rozměru a poč tu pixelů u b ý v á i možnos t zapsání významných b o d ů a je 

problém obraz porovnat z důvodu absence velkého množs tv í významných bodů . 
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4 Z P R A C O V A N Í V Z O R O V Ý C H S N Í M K U P O ­

M O C Í D E T E K C E H R A N A B A R V Y 

Tato kapitola se zabývá výběrem a aplikací metod na extrakci po t ř ebných p rvků 

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

ledávat v sérii digitálních snímků. 

4.1 Zvolené metody předzpracování 
P r v n í m krokem při zpracování obrazu je operace předzpracování . Tato operace 

není často krokem n u t n ý m , ale může pomoci při detekci objektu, k t e rý se nachází 

např ík lad na barevně či jasově nevyrovnaném snímku, obsahující navíc ješ tě šum. 

Jak bylo již popsáno v p rvn í kapitole, p ředzpracování může bý t i operací pro detekci 

objektu problematickou, pro tože některé metody, převážně filtrace šumu, likvidují 

hrany mezi objekty, k teré po t řebu jeme pro lokalizaci p ř edmě tu . 

4.1.1 Ekvalizace histogramu 

Úplně p rvn ím krokem při zpracování vzorového obrazu je ekvalizace histogramu. 

S a m o t n á ekvalizace je ovšem časově náročná , náročnost roste s rozměry obrazu, 

tedy stejně jako u filtrace šumu je n u t n é zvážit , jestli je tento krok krokem n u t n ý m . 

Ekvalizace histogramu upravuje rozložení jasové složky v obraze. Díky ú p r a v á m 

intenzity může bý t jas v histogramu lépe rozložen. Pro další účely zpracování je 

vhodné převést obraz navíc do úrovní šedi. Volba modelu je model Y C b C r , k terý 

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 

Nejproblematičtějš í operací při zpracování obrazu za účelem detekce známého ob­

jektu je filtrace šumu. Existuje několik metod filtrace, každá m á svá úskalí a je 

použi te lná v j iných situacích. Pro následující práci byla zvolena metoda výpoč tu 

nové jasové hodnoty z okolí, konkré tně pomocí p růměrován í přeložené masky o ve­

likosti 3x3 pixely. J e d n á se o metodu pros tého průměrování , k t e rá je p o p s á n a v 

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

použi t í ekvalizace histogramu, na obr. 4.3 pro filtraci s použ i t ím ekvalizace his­

togramu. 

Obr. 4.2: Filtrace šumu bez ekvalizace histogramu. 

Obr. 4.3: Filtrace šumu s ekvalizací histogramu. 
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4.2 Detekce hran 
Po zpracování obrazu je vhodné pokračovat detekcí hran. V práci byl použi t de­

tektor využívající Sobelových ope rá to rů a metody Laplacian of Gaussian. Sobelovy 

operá to ry jsou operátory, k teré využívají dvou Sobelových matic pro detekci hori­

zontálních a vert ikálních hran. 

4.2.1 Operace detekce hran pomocí Sobelových operá to rů 

Sobelovy ope rá to ry jsou: 

/ +1 +2 +1 \ 

0 0 0 

V - l - 2 -l) 

( - 1 0 +1 \ 

- 2 0 +2 

V - l 0 +l) 

(4.1) 

Detekce hran je detailněji p o p s á n a v kapitole 2.1. 

Abychom mohli lépe popsat aplikaci metody, mus íme p ř ipomenou t vzorec diskrétní 

konvoluce, tedy [5]: 

k k 

f{x,y)*h{x,y) = f(x ~ a ^ ~ b)h{a,b). (4.2) 
a=—kb=—k 

f(x,y) je v s tupn í obraz, konkré tně jeho jasová funkce. h(x,y) je konvoluční maska, 

v tomto př ípadě se j e d n á o masku Sobelova operá to ru , k t e rý je popsán výše. Zpra­

cování obrazu za účelem detekce hran pomoc í Sobelových ope rá to rů se tedy dělí na 

dvě části , a to detekci vert ikálních a detekci horizontálních hran. 

Diskré tn í konvoluce byla real izována v modelu YCbCr pro složku Y pro hori­

zontální i ver t ikální Sobelův operá tor . V ý s t u p e m konvoluce jsou tedy dvě složky. 

Abychom mohli s obrazem dále pracovat, je p o t ř e b a tyto složky složit dohromady a 

vytvoř i t tak obraz s detekovanými hranami. 

B y l získán obraz ve s tupních šedi, k te rý m á nejvyšší hodnoty jasu v mís tech 

hran ob jek tů a nejnižší hodnoty jasu v bodech os ta tních. Užit í detekce hran pomocí 

Sobelových ope rá to rů bez použi t í p ředzpracování obrazu je na obr. 4.4 a s použ i t ím 

předzpracování obrazu je na obr. 4.5. 

Jak je vidět z obrázků, jasové složky u nového obrazu maj í nejvyšší hodnoty v 

hranách . Dále je vidět dopad uži tého předzpracování , k te ré bylo popsáno v kapitole 

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

jsou hrany znatelnější na celé ploše zkoumaného obrazu, za t ímco filtr šumu trochu 

porušil změny jasu v hranách , tedy po detekci jsou hrany o něco m é n ě výrazné , což 

je u j emných hran nežádané . Proto je předzpracování obrazu nutno použí t pouze v 

nu tných či vhodných př ípadech. 
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Obr. 4.4: Detekce hran pomoc í Sobelových ope rá to rů bez použi t í p ředzpracování . 

Obr. 4.5: Detekce hran pomoc í Sobelových ope rá to rů s použ i t ím předzpracování . 

4.2.2 Operace detekce hran pomocí Laplacian of Gaussian 

Další vyzkoušenou metodou byla metoda Laplacian of Gaussian, k t e rá je dvoukroková, 

protože laplacian je citlivější na š u m než gradient, tak je p r v n í m krokem vyhlazení 

obrazu pomocí Gaussova filtru, jak je vidět na obr. 4.6. 
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Obr. 4.6: Vyhlazení šumu pomocí Gaussova filtru. 

D r u h ý m krokem je aplikace konvoluční masky Laplaciánu, k t e rá m á tvar 

/ 0 0 +1 0 0 \ 

0 +1 +2 +1 0 

+ 1 +2 - 1 6 +1 +2 

0 +1 +2 +1 0 

V 0 0 +1 0 0 j 

(4.3) 

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

Obr. 4.7: Detekce hran pomocí Laplacian of Gaussian. 
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4.2.3 P rahován í po detekci hran 

Detekcí hran získáme obraz šedotónový. Abychom ale mohli j ednoduše hledat 

odpovídaj ící hrany v sérii digitálních fotografií, je v h o d n é obraz převést do černobílé 

varianty. Kromě porovnáván í a snadnějšího výpoč tu tolerance chyby je v ý h o d a to­

hoto kroku v ods t r aněn í redundance. Pr incip p rahován í je popsán v kapitole 2.2. 

Důlež i tým kr i tér iem prahován í je správné určení prahu, podle k te rého se obraz 

rozdělí na bílé a černé body. P r á h je možné určovat bud manuá lně pro každý 

obraz zvlášt , což je metoda vyžadující zásah uživatele, nebo tento p r á h urči t po­

mocí některé metody au tomat i ckého určení prahu. V práci byl použi t algoritmus 

au tomat ického určení prahu, konkré tně algoritmus využívající metody SIS. 

Metoda SIS (viz kapitola 2.2.2) je metoda využívající gradienty jednot l ivých 

bodů . Vypoč í t ává pomoc í vah a hodnot intenzit jasu novou hodnotu prahu pro 

každý vzor zvlášt . Není n u t n é využívat žádného ručního nas tavování prahu. Užití 

metody SIS bylo o tes továno na několika vzorech, z nich výsledky t ř í jsou na obr. 

4.8, obr. 4.9 a na obr. 4.10. Spočí tané hodnoty jasů , vah, p r ů m ě r n é h o jasu a prahu 

jsou v tabulce 4.1, tabulce 4.2 a tabulce 4.3. 

V z o r l : 

Obr. 4.8: Au toma t i cké p rahován í vzoru 1. 

J2 Jas J2 Vahy P r ů m ě r n ý Jas P rah 

1.566.545 405.177 45,589 80 

Tab. 4.1: Určování prahu vzoru 1. 

Jak je vidět na výpoč tu i obr. 4.8, au tomat i cké určení prahu bylo úspěšné, nebyly 

poškozeny hrany a větš ina zbytku šumu po filtraci byla ods t r aněna . 
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V z o r 2 : 

J2 Jas J2Vahy P r ů m ě r n ý Jas P rah 

1.270.002 295.089 19,378 65 

Tab. 4.2: Určování prahu vzoru 2. 

N a vzoru 2, obr. 4.9, m ů ž e m e vidět dopad nevhodného předzpracování obrázku 

filtrací šumu a ekvalizace histogramu. B y l y ods t r aněny vnější hrany, k teré by mohly 

být klíčové při po rovnáván í a h ledání vzoru v sérii digitálních snímků. 

V z o r 3 : 

Obr. 4.10: Au toma t i cké p rahován í vzoru 3. 
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J2 Jas T, Váhy P r ů m ě r n ý Jas Prah 

3.689.447 1.139.287 50.609 131 

Tab. 4.3: Určování prahu vzoru 3. 

Poslední vzor byl ovlivněn vlivem nepříznivého pozadí . A u t o m a t i c k á volba prahu 

byla jednou z nejlepších variant hodnoty prahu pro tento vzor. 

4.2.4 Oříznut í vzoru po prahování výsledku detekce hran 

Po nap řahován í může dojít k situaci, že je o d e b r á n a redundance. P ř í p a d n ě se jed­

nalo o vzor na příliš velké ploše, k t e r á se stala plochou černou. Pro efektivnější 

vyh ledáván í vzoru na j iných fotografiích je lepší tento vzorový obraz oř íznout tak, 

aby byly výsledné rozměry co nejmenší . Toto bylo v práci implementováno pomocí 

h ledání min imáln í a max imá ln í hodnoty ř ádku a sloupce, na k t e r ém se nachází hod­

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

prahování . Př ík lad oř íznut í je ukázán na obr. 4.11, na k t e r ém je znázorněn celý 

p růběh zpracování vzoru, tedy předzpracování , detekce hran, p rahován í a oříznutí . 

Obr. 4.11: Zpracování vzoru včetně operace oříznutí . 

4.3 Implementace do prostředí RapidMiner 
Popsané metody byly implementovány do pros t řed í RapidMiner 1.5. N a obr. 4.12 

je vidět u spo řádán í ope rá to rů př i zpracování vzorového obrazu pomocí Sobelových 
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operá torů . P ř i využi t í Sobelových ope rá to rů s tačí skládat obraz pouze ze dvou 

složek, a to vzoru s detekovanými ver t ikálními hranami a vzoru s detekovanými 

hor izontálními hranami. 
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Obr. 4.12: Implementace zpracování vzoru podle Sobelových hran v pros t ředí 

RapidMiner 

Př i detekování sadou Compass Gradient je p o t ř e b a skládat obraz z osmi složek, 

jednu pro každý operá tor . Výsledný obraz je skládán p o m o c n ý m i sčítacími operá to ry 

s funkcí M A X , k t e rá vrací max imá ln í hodnotu z obrazů pro každý pixel. 

4.4 Zpracování vzorových snímků pomocí zpra­
cování barvy 

Abychom mohli naj í t z n á m ý objekt v sérii digitálních snímků, po t řebu jeme srovnat 

všechny jeho parametry. Ovšem kromě umís tění , k te ré je v práci řešeno pomocí 

detekce hran, je t ř e b a řešit barevnost objektu, protože může nastat situace, že se na 

proh ledávaném sn ímku nacházejí dva tvarově podobné , ale j inak barevné objekty. 
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4.4.1 Zpracování barvy v obraze 

Barva je uk l ádána v různých podobách . Záleží na volbě barevného modelu. Nejběžnější 

je použi t í R G B modelu, n icméně tento model obsahuje t ř i ba revné složky a kdyby­

chom chtěli zpracovávat RGB barvy, museli bychom zpracovat t ř i matice. Navíc 

tyto matice obsahují i informaci o jasu. Pokud je snímek z tmavený nebo jinak 

jasově upravený, je zpracování pomocí RGB modelu složité. Proto je snazší využi t í 

modelu YCbCr, konkré tně jeho dvou chromat ických složek. 

4.4.2 P růměrován í barvy v obraze 

Cílem metody je porovnáván í barevnosti vzorového obrazu a prohledávaného snímku. 

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

barvy. Je několik metod, k teré n á m toto dovolují. P r v n í m př ík ladem je p růměrován í 

složek, protože poměr barev zůs t ává kons ta tn í a vy tvá ř í n á m i hledanou barvu. 

Nevýhodou t é to metody je fakt, že mus íme hodnoty dělit, tedy několikrát zmenšit , 

což je redukční operace. V př ípadě p řevodu na celé číslo dochází ke z t r á t ě informace. 

4.4.3 Násobení barvy v obraze 

Další možnos t í je násobení jednot l ivých hodnot barevných složek pro každý pixel. 

T í m t o získáme číslo, k te ré je použitelnější pro zpracování . P ř i p ř í p a d n é m převodu 

na celé číslo tak nedochází ke z t r á t ě informace. Navíc nedochází ke z t r á t ě ani v tom 

př ípadě , že poměr dvou a dvou barevných pixelů je stejný, př ičemž jedna dvojice 

m á obě hodnoty chromat ických barev několikrát větší něž d ruhá . 

Pomoc í násobení barev lze rozdělit obraz na barevné segmenty, k t e r ý m můžeme 

přidělit urč i tou hodnotu, např ík lad jasu. Př ík lad je na obr. 4.13: 

4.4.4 Implementace do pros t řed í RapidMiner 

P o p s a n á metoda byla implementována do pros t ředí RapidMiner . N a obr. 4.14 je 

vidět u spo řádán í ope rá to rů při zpracování vzorového obrazu. 
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Obr. 4.13: Zpracování barev - násobení barvy v obraze. 
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Obr. 4.14: Implementace zpracování vzoru podle barvy v pros t ředí RapidMiner . 
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5 D E T E K C E ZNÁMEHO O B J E K T U P O M O C I 
D E T E K C E H R A N A B A R V Y 

V t é t o kapitole je popsán postup vlas tn ího řešení práce metodou detekce objektu 

pomocí detekce hran vzorového obrazu a hran na p roh ledávaném snímku. Pro větší 

spolehlivost metody jsou p ř idána další kr i tér ia , k t e rá maj í za úkol zajistit pravost 

nalezeného objektu. Konkré tně se j e d n á o porovnán í ba revných složek vzorového i 

prohledávaného snímku. 

5.1 Použití detekovaných hran a barev 
Kapi to la je rozdělena celkem na t ř i část i , p rvn í část í je popsán í postupu při detekci 

hran, v d ruhé části detekce a porovnán í ba revných složek. V t ř e t í části je popsána 

aplikace zvoleného postupu do pros t řed í RapidMiner . 

5.1.1 Detekce hran 

P r v n í m krokem při h ledání známého objektu v sérii sn ímků je detekce hran jak na 

vzorovém, tak na p roh ledávaném snímku. Detekce hran je p o p s á n a v kapitole 4.2. 

Dalš ím důlež i tým bodem metody je porovnán í hran, konkré tně jde o pos tupné 

proh ledávání sn ímku za účelem nalezení hran odpovídaj íc ím h r a n á m vzorového ob­

jektu. A b y bylo h ledání možné, bylo n u t n é zvolit vhodnou toleranci podobnosti hran 

vzorového a prohledávaného snímku. Tento bod by l bodem nej složitějším, protože 

sp rávná volba tolerance je klíčová pro úspěšné nalezení objektu. 

V př ípadě shodnosti větší než zvolený to leranční prah byla vy tvořena maska 

prohledávaného snímku, na byl vzorový p ředmět vykreslen, př íklad je na obr. 5.1. 

Obr. 5.1: Vytvořen í masky. 
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Jakmile byla maska vy tvořena tak, že obsahovala alespoň jeden bílý pixel, dá se 

považovat maska za detekovaný z n á m ý objekt na snímku. Pro názornou ilustraci, 

že objekt by l nalezen správně , byla maska následně při ložena k původn ímu snímku, 

ve k t e r ém byl objekt vyhledáván , čímž se h ledaný objekt zvýraznil . V práci bylo 

použi to zvýraznění pomoc í zvýšení hodnot červené barvy v místech, kde měla maska 

bílé pixely, tedy v h r anách vzorového objektu na p roh ledávaném snímku. Výsledek 

t é t o operace je znázorněn na obr. 5.2. 

Obr. 5.2: Nalezený objekt pomocí vytvořené masky. 

Výsledky a problémy, k te ré vznikly při výpoč tu pomocí po rovnáván í deteko­

vaných hran jsou popsány v kapitole 8.1. 

5.1.2 Detekce barvy 

V př ípadě úspěšného nalezení hran vzorového obrazu je n u t n é porovnat ješ tě složky 

barevné , aby se odlišily objekty stejných tvarů , ale různých barev. Metoda porovnáván í 

barev je použ i te lná i jako s a m o s t a t n á metoda hledání objektu, pro tože porovnává 

poměr chomat ických složek obrazu a v p ř ípadě shodnosti větší než zvolený prah je 

objekt označen jako objekt vzorový a je vy tvořena maska. Popis metody porovnán í 

barev je v kapitole 4.4. 

5.2 Aplikace metody do prostředí RapidMiner 
Hledání známého objektu v sérii fotografií bylo nap rog ramováno pomocí jazyka Java 

a pros t řed í RapidMiner . Schéma se dělí celkem na t ř i celky, a to na zpracování 

vzorového obrazu, zpracování p roh ledávaného sn ímku a porovnáván í těch to dvou 

částí . Schéma je znázorněno na obr. 5.3. 

P r v n í část je znázorněna detailněji na obr. 4.12 a na obr. 4.14. D r u h á část je 

analogická s část í první , ale nedochází k ořezávání obrazu dle hran, pro tože je n u t n é 
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Obr. 5.3: Aplikace metody detekce objektu pomocí detekce hran a barvy do 

pros t ředí RapidMiner . 

zachovat p roh ledávaný obraz v původn í velikosti, aby bylo snazší vy tvá řen í masky 

s de tekovaným z n á m ý m objektem. 

T ř e t í část se skládá ze dvou hlavních operá to rů . P r v n í m ope rá to rem je operá to r 

porovnán í hran a barev, d ruhý je operá to r skládání ba revného obrazu z R G B složek. 

Ope rá to r porovnán í hran a barev m á celkem pět v s t u p ů a dva výstupy. Uvni t ř 

t é t o entity jsou vloženy funkce hledání hran vzorového objektu v proh ledávaném 

obraze, po rovnáván í barev v obraze a vy tvá řen í masky obrazu. V ý s t u p e m entity 

je vy tvořená maska a původn í prohledávaný obraz, ovšem ten je na výs tup pos lán 

pouze v př ípadě , že se na vytvořené masce vyskytuje h ledaný objekt. Díky tomu 

je tedy možné uložit do adresáře pouze ty snímky, kde se objekt nachází , tedy je 

možné sérii sn ímků filtrovat dle h ledaného objektu. 

Dalš ím ope rá to r em je možné vytvoř i t obraz z původn ího šminku a masky s t ím, 

že je červená složka RGB modelu zvýrazněna na místech, kde m á maska bílé pixely. 

Souč tem jednot l ivých RGB složek lze získat obraz s de tekovaným objektem. 
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6 Z P R A C O V A N Í V Z O R O V Ý C H S N Í M K U P O ­

M O C Í D E T E K C E V Ý Z N A M N Ý C H B O D Ů 

Tato sekce se zabývá aplikací metod detekce objektu v sérii digitálních sn ímků 

pomocí detektoru typu S U R F , princip tohoto detoktoru je popsán v kapitole 3.2. 

Konkré tně zpracováním vzorového obrazu a nalezením významných bodů , pomocí 

k terých budou následně objekty porovnávány a vyh ledávány v sérii digi tálních 

snímků. 

6.1 Zvolená metoda detekce významných bodů 
Pro práci byla zvolena metoda využívající detektor Hessian. P r v n í m krokem metody 

bylo nalezení vhodných b o d ů , k te ré by mohly b ý t považovány za body významné , 

pomocí detektoru byly nalezeny dané body, př íklad vhodných b o d ů je popsán v 

kapitole 3.2.1. Další krok bylo správné určení orientace vektoru, tento úda j lze 

získat pomoc í Haarových př íznaků kolem zvolených bodů , pomoc í výpoč tu domi­

nan tn ího směru byly body převedeny na vektory. V ý z n a m n é body byly dále popsány 

a byly j i m přiděleny váhy, pro tuto operaci byl klíčový gaussián. Body byly zapsány 

do mapy a byly vypoč teny jejich poměrové vzdálenost i , aby byly jak ro tačně tak 

poměrově invariantní . 

V ý z n a m n é body byly po té zakresleny na vzorový obraz, k t e rý je dál použi t k 

detekci tohoto vzoru na j iném snímku t ím, že jsou v ý z n a m n é body na tomto sn ímku 

porovnávány s v ý z n a m n ý m i body onoho snímku. Výsledky nalezení a zakreslení 

významných b o d ů metodou S U R F je znázorněn pro originální, otočené i velikostně 

upravené vzory na obr. 6.1, 6.2 a 6.3. 

4 \ 

Obr. 6.1: Vytvořen í významných b o d ů pomoc í metody S U R F pro vzor 1. 
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Obr. 6.2: Vytvořen í významných b o d ů pomoc í metody S U R F pro vzor 2. 

Obr. 6.3: Vytvořen í významných b o d ů pomoc í metody S U R F pro vzor 3. 

Jak je na obrázcích vidět , pro vzory otočené byly odpovídaj íc í body určeny 

rozdílně, ale p o č t e m srovnatelně. Odpovídaj íc í body se v d a n é m úhlu otočily, 

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

došlo k detekci různého poč tu významných bodů . Tento jev může bý t problemat­

ický v p ř ípadě operace zmenšení , pro tože může vést k redukci poč tu významných 

bodů , čímž je detekce objektu složitější. V př ípadě zvětšení dojde k detekci většího 

množs tv í významných b o d ů , což pro detekci objektu n e m á žádný nega t ivná vliv, 

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

body, tedy vl iv na detekci to m á pouze v prodloužení doby detekce. 

44 



6.2 Aplikace do prostředí RapidMiner 
D a n á aplikace pro detekci významných b o d ů pomocí metody S U R F byla implemen­

tována do pros t řed í RapidMiner podle schématu na obr. 6.4. Schéma obsahuje 

celkem šest operá to rů , z toho klíčové jsou ope rá to ry dva. 

Open Color 1... ClrToGS 

Jk "' ) ( gra 

O O 

hessian dete... 

ima 

o 

Write Color I... 

ima í l 

• Ä 1 * 

Obr. 6.4: Schéma zapojení ope rá to rů detekce významných b o d ů v pros t ředí Rapid­

Miner. 

P r v n í m klíčovým ope rá to rem je operá to r s amotné detekce významných b o d ů 

pomocí detektoru Hessian. V tomto ope rá to ru jsou naprogramované funkce pro 

nalezení významných b o d ů , určení orientace a zapsání do mapy, k t e rá je nás ledně 

pos lána do ope rá to ru vykreslení významných bodů . 

Ope rá to r pro vykreslení významných b o d ů m á vstup pro mapu významných 

b o d ů a vstup pro originální vzorový obrázek. P ř i sp rávném zapojení jako je na obr. 

6.4 dojde k vykreslení mapy nalazených významných b o d ů do vzorového obrazu, 

k terý se uloží do externího souboru. 
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7 D E T E K C E ZNÁMEHO O B J E K T U P O M O C I 
D E T E K C E VÝZNAMNÝCH BODŮ 

Po zpracování vzorového obrazu metodou S U R F je možné tento vzor vyhledat v 

sérii digitálních fotografií. V práci byly ověřeny detekce u velkého množs tv í ob­

jek tů na velkém množs tv í fotografií a obrázků. Do práce byly zaneseny výsledky t ř í 

vybraných vzorových ob jek tů na t řech různých prohledávaných snímcích. 

7.1 Porovnávání významných bodů 
Porovnáván í významných b o d ů p rob íhá na bázi porovnán í poměrné vzdálenost i vek­

toru b o d ů a jejich orientace. V p ř ípadě shodnosti dvou významných b o d ů jsou body 

určeny jako odpovídaj íc í a jsou p ředány do nové mapy odpovídaj ících si bodů , k teré 

mohou bý t vykresleny do prohledávaného obrazu. V př ípadě chybně určené shody 

nějakého z b o d ů je snížena přesnost odhadu výsky tu h ledaného objektu, což je v 

práci zvýrazněná část obrazu. Níže jsou ukázány výsledky hledání t ř í vzorových 

ob jek tů v sérii digitálních snímků. 

Vzor 1: 

N a obr. 7.1 je vidět výsledek detekce významných b o d ů pomocí metody S U R F 

s detektorem Hessian. 

Obr. 7.1: Detekce významných b o d ů pro vzor 1. 

N a obr. 7.2 jde vidět výsledek h ledání vzoru číslo 1 na snímku. V tomto př ípadě 

byl vzor nalezen velmi přesně. Červeně jsou znázorněny významné body a zeleně 
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oblast p r avděpodobného výsky tu obrazu, což je oblast, kde byly detekovány nějaké 

shodné v ý z n a m n é body. 

Obr. 7.2: Detekce neupraveného vzoru 1. 

N a obr. 7.3 je zobrazen výsledek h ledání 2.5x zmenšeného vzoru číslo 1 na 

snímku. I v tomto př ípadě byl vzor nalezen velmi přesně, ale je zde vidět již velký 

úbytek detekovaných významných b o d ů , proto je oblast p r avděpodobného výsky tu 

objektu zúžena. 

Obr. 7.3: Detekce zmenšeného vzoru 1. 

Obr. 7.4 obsahuje výsledek h ledání vzorového objektu číslo 1, k te rý byl otočen 

o 90 s tupňů . Vzor byl na p roh ledávaném obraze nalezen se stejnou úspěšnost í jako 

při původn í verzi vzoru, tedy je vidět , že metoda S U R F je invar iantní vůči u točení 

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

Vzor 2: 

N a obr. 7.5 je vidět výsledek detekce významných b o d ů na d r u h é m vzorovém 

obraze pomocí metody S U R F s detektorem Hessian. 

Obr. 7.5: Detekce významných b o d ů pro vzor 2. 

N a obr. 7.6 jde vidět výsledek h ledání vzoru číslo 2 na snímku. Vzor byl 

nalezen. Červeně jsou znázorněny významné body a zeleně oblast p ravděpodobného 

výsky tu obrazu, což je oblast, kde byly de tekovány nějaké shodné významné body. 

Tato oblast byla v tomto př ípadě rozšířena, pro tože byly detekovány shodné izolo­

vané významné body, proto je odhad p ravděpodobného výsky tu objektu na obraze 

nepřesný. 

N a obr. 7.7 je zobrazen výsledek h ledání 1.5x zmenšeného vzoru číslo 2 na 

snímku. Je zde vidět velký úby tek detekovaných významných bodů , proto je oblast 
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Obr. 7.6: Detekce neupraveného vzoru 2. 

p ravděpodobného výsky tu objektu zúžena, ovšem v tomto př ípadě byla oblast u rčena 

přesněji než v p ř ípadě nezmenšeného vzoru, protože nebyly detekovány některé 

chybě zvolené významné body. 

Obr. 7.7: Detekce zmenšeného vzoru 2. 

Obr. 7.8 obsahuje výsledek h ledání vzorového objektu číslo 2, k te rý byl otočen o 

90 s tupňů . Vzor byl na p roh ledávaném obraze nalezen se stejnou úspěšnost í jako při 

původn í verzi vzoru, tedy je opět vidět , že metoda S U R F je invar iantní vůči u točení 

vzorového obrazu, a to i přes to, že byly nalezeny odlišné odpovídaj íc í body než u 

originálního neupraveného obrazu. 
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Obr. 7.8: Detekce otočeného vzoru 2. 

Vzor 3: 

N a obr. 7.9 je vidět výsledek detekce významných b o d ů na t ř e t í m vzorovém 

obraze pomocí metody S U R F s detektorem Hessian. 

Obr. 7.9: Detekce významných b o d ů pro vzor 3. 

N a obr. 7.10 jde vidět výsledek h ledání vzoru číslo 3 na snímku. Vzor byl opět 

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

významné body a zeleně oblast p r avděpodobného výsky tu obrazu, což je oblast, kde 

byly detekovány nějaké shodné významné body. Objekt byl nalezen velmi přesně. 
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Obr. 7.10: Detekce neupraveného vzoru 3. 

N a obr. 7.11 je zobrazen výsledek h ledání 1.5x zvětšeného vzoru číslo 3 na 

snímku. Je zde vidět změna detekovaných významných b o d ů , n icméně toto nemá 

vl iv na přesnost lokalizace objektu v obraze. Objekt byl tedy i v tomto př ípadě 

nalezen. 

Obr. 7.11: Detekce zmenšeného vzoru 3. 

N a obr. 7.12 je výsledek h ledání vzorového objektu číslo 3, k te rý byl opět otočen 

o 90 s tupňů . Vzor na p roh ledávaném obraze byl opět nalezen se stejnou úspěšnost í 

jako při původn í verzi vzoru. B y l y opět nalezeny j iné odpovídaj ící významné body, 

ale k nalezení objektu byl j ich nalezen dostatek. 
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Obr. 7.12: Detekce otočeného vzoru 3. 

Jak lze vidět z obrázků, metoda detekce významných b o d ů je metodou, k te rá 

je invar iantní vůči otočení i změně měří tka , ovšem změna měř í tka může zvýšit 

nepřesnost odhadu přesného výsky tu h ledaného objektu. 

7.2 Aplikace do prostředí RapidMiner 
Princip byl nap rog ramován v jazyce Java a implementován do pros t řed í Rapid­

Miner. Pro porovnán í významných b o d ů byl vytvořen jeden operá tor , na jehož 

v ý s t u p u je obraz, na k t e r ém jsou zvýrazněny shodně de tektované body vzorového i 

prohledávaného obrazu. Kromě b o d ů je na obraze zvýrazněna oblast očekávaného 

výsky tu h ledaného vzoru, což je obdélnéková oblast, ve k te ré byl nalazen aspoň 

jeden odpovídaj ící v ý z n a m n ý bod. Schéma zapojení ope rá to ru je na obr. 7.13. 

> < 
Write Color I... 

ima í l co l ľ 

o S 

Open Color I... 

4 > 

Obr. 7.13: Schéma zapojení detektoru v pros t řed í RapidMiner . 

52 



Vstupy ope rá to ru k detekci známeho objektu v sérii digi tálních fotografií jsou 

vstupy jak na vzorový, tak na prohledávaný obraz, k te rý je nač í t án cyklicky z daného 

adresáře , tedy ze série snímků. 
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8 VÝSLEDKY UŽITÝCH M E T O D 
Cílem t é t o kapitoly je sepsání výsledků a statistik vyhledáván í známého objektu v 

sérii digitálních snímků. Kapi to la je rozdělena na t ř i sekce. P r v n í sekce popisuje 

výsledky detekce objektu pomocí detekce hran a barvy, d r u h á popisuje výsledky 

metody detekce a porovnáván í významných bodů . Poslední část kapitoly je uži té 

metody srovnává. 

8.1 Výsledky detekce objektu pomocí detekce hran 
a barvy 

Tato sekce je sh rnu t ím výsledků metody detekce známého objektu pomocí de­

tekce a porovnáván í hran a barev. Vytvořený program v pros t řed í RapidMiner 

byl o tes tován na ř adě vzorových obrazů i řadě snímků, k teré byly následně vloženy 

do série, ze k te ré byl objekt vyhledáván . 

Tes tování metody ukázalo její nedostatky a výhody, metoda byla použi te lná a 

je s ní možné detekovat známé objekty v sérii digi tálních snímků. 

Hlavní výhodou metody přesnost rozpoznání daného objektu. Hrana je b r á n a 

za jednu z nej přesnějších informací objekt popisující, tedy výsledný objekt je na 

proh ledávaném sn ímku jasně vyznačen, jak je vidět např ík lad na obr. 5.2. Další 

výhodou je re la t ivně nízká n u t n á doba k vyhledání objektu, k t e rá roste s rozměry 

prohledávaného i vzorového obrazu. Nicméně porovnán í dvou obrazů a nalezení 

objektu na jednom snímku trvalo u všech sn ímků dobu pod 2 minuty, což bylo 

p růměrně rychlejší než u metody popsané v kapitole 7. Závislost n u t n é doby detekce 

v závislosti na rozměru prohledávaného obrazu je v tabulce 8.2. 

Metoda byla o tes tována pro 10 vzorových obrazů a 20 snímků, na k terých byly 

dané vzory vyhledávány. P rvn ích 5 vzorů bylo vytvořeno v grafickém editoru a 

jednalo se o j ednoduché struktury, např ík lad o nakres lený domeček, o kružnici nebo 

o okno operačního sys tému Windows. Dalších 5 vzorů bylo pořízeno pomocí fotoa­

p a r á t u , tedy šlo o složitější útvary. By lo provedeno celkem 100 měřen í pro prvních 

5 vzorových obrazů a 100 měřen í pro dalších 5 složitějších vzorových obrazů. 

Objekty z p rvn í skupiny byly nalezeny celkem 42 krá t . Tedy úspěšnost nalezení 

objektu byla 42 %. Objekty z d ruhé skupiny byly nalezeny celkem 25 krá t . Tedy 

úspěšnost nalezení objektu byla 25 %. 
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Obr. 8.1: Špa tně zvolená tolerance při h ledání objektu. 

Nicméně h ledání pomoc í detekce hran a barvy m á t aké velké množs tv í nevýhod. 

Hlavní nevýhoda t é t o metody spočívá v absenci invariantnosti vůči rotaci či změně 

měř í tka vzorového objektu. Pokud byl h ledaný objekt pootočen či byla změněna 

jeho velikost, tak byla metoda t éměř nepouži te lná , protože došlo k úplně změně 

hran obrazu. Další velkou nevýhodou je nutnost správné volby to lerančního prahu. 

V př ípadě příliš vysoké hodnoty prahu nebyl objekt nalezen, v p ř ípadě nízkého prahu 

byl objekt nalazen i v místech, kde se nenacházel , tedy došlo k nesp rávnému určení 

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

8.2 Výsledky detekce pomocí významných bodů 

Kapi to la Výsledky detekce pomocí významných b o d ů je závěrem pro metody de­

tekce známého objektu pomoc í detekce a porovnáván í významných b o d ů . Vytvořený 

program v pros t řed í RapidMiner byl o tes tován na řadě vzorových obrazů i řadě 

snímků, k te ré byly následně vloženy do série, ze k te ré byl objekt vyhledáván . 

Tes tování metody ukázalo její nedostatky a výhody, stejně jako tomu bylo u 

detekce pomoc í hran a barev. Metoda byla použ i te lná a je s ní možné detekovat 

známé objekty v sérii digitálních snímků. 

Hlavní nevýhodou metody je občasná nepřesnost lokalizace daného objektu. 

Objekt je na obraze vyznačen pouze body a přibl ižnou oblas t í výskytu . Další 

nevýhodou je re la t ivně vysoká n u t n á doba k vyhledání objektu, k t e rá roste s rozměry 

prohledávaného i vzorového obrazu. Závislost n u t n é doby detekce v závislosti na 

rozměru prohledávaného obrazu je v tabulce 8.3. 

Metoda byla t aké o tes tována pro 10 vzorových obrazů a 20 snímků, na k te rých 

byly dané vzory vyhledávány. Vzory i prohledávané snímky byly použi ty stejně jako 
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u předchozí metodu. By lo provedeno celkem 100 měřen í pro prvních 5 vzorových 

obrazů a 100 měřen í pro dalších 5 složitějších vzorových obrazů. 

Objekty z p rvn í skupiny byly nalezeny celkem 55 krá t . Tedy úspěšnost nalezení 

objektu byla 55 %. Objekty z d ruhé skupiny byly nalezeny celkem 98 krá t . Tedy 

úspěšnost nalezení objektu byla 98 %. 

Ze statistik vyhledáván í j asně vyplývá, že metoda je v h o d n á spíše pro detekci 

složitějších objek tů , k teré maj í více významných bodů . 

Hledání pomocí detekce významných b o d ů m á však t aké velké množs tv í výhod, 

které dokonce nevýhody převyšují . Hlavní v ý h o d a t é to metody spočívá v invariant-

nosti vůči rotaci či změně měř í tka vzorového objektu. Pokud byl h ledaný objekt 

pootočen, byl objekt nalezen se stejnou přesnost í . By la - l i změněna velikost vzoru, 

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

nalezený. 

8.3 Porovnání užitých metod 

Užité metody se daj í porovnáva t pomoc í několika faktorů. Pro práci byly zvoleny 

porovnávací metody dle úspěšnost i nalezení h ledaného vzorového objektu v sérii 

digi tálních sn ímků a metoda dle doby n u t n é k nalezení objektu. 

8.3.1 Porovnání dle úspěšnosti 

V tabulce 8.1 jsou ukázány výsledky h ledání vzorových ob jek tů v sérii digi tálních 

snímků. Pro každý vzor bylo h ledání provedeno 20 krá t . Objekty se dělí do dvou 

skupin, p r imi t ivn í objekty 1-5 a složitější 6-10. Celkem bylo provedeno 200 vyh­

ledávání . 

Jak je vidět z tabulky 8.1, větší úspěšnost měla metoda detekce objektu pomocí 

porovnáván í významných bodů , výsledky jsou shrnuty v grafu na obr. 8.2. 

Podle obr. 8.2 lze usoudit, že metoda S U R F byla úspěšnější pro složitější vzory. 

U základních vzorů byly metody srovnatelné. Nespolehlivost metody založené na 

detekci hran způsobuje nutnost správného nas tavení prahu. 
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Vzor Úspěšnost dle detekce hran Úspěšnost dle S U R F 

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 nalezení objektu. 

Porovnán í úspěšnost i detekce vzorů 

1 2 3 4 5 6 7 Ě 9 10 

VEor 

Obr. 8.2: Graf úspěšnost i nalezení objektu. 
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8.3.2 Porovnání dle času nu tného k nalezení objektu 

Výsledné časy nu tné k nalezení objektu byly zaznamenány do tabulky 8.2 pro detekci 

objektu metodou detekce hran a v tabulce 8.3 pro metodu porovnáván í významných 

bodů . Graficky je znázorněna doba n u t n á k detekci na obr. 8.3. 

Velikost obrazu Doba p o t r e b n á k detekci objektu a vytvořeni masky 

637x423 pixelů 44s 

1024x768 pixelů 69s 

1213x595 pixelů 72s 

1800x1024 pixelů 119s 

Tab. 8.2: Závislost n u t n é doby detekce dle detekce hran. 

Velikost obrazu Doba p o t r e b n á k porovnáni významných bodu 

637x423 pixelů 126s 

1024x768 pixelů 133s 

1213x595 pixelů 128s 

1800x1024 pixelů 384s 

Tab. 8.3: Závislost n u t n é doby porovnán í významných b o d ů . 
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Obr. 8.3: Doba n u t n á k nalezení vzoru na snímku. 

Výsledek z obr. 8.3 jasně naznačuje , že metoda S U R F pot řebuje delší dobu k 

nalezení daného vzoru na snímku. 
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9 ZÁVĚR 
V diplomové práci byly popsány metody zpracování vzorového obrazu dvěmi meto­

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

Volba metod zpracování byla taková, aby zpracovaný obraz byl v h o d n ý jako vzor 

k h ledání známého objektu v sérii digitálních fotografií. B y l a vy tvořena da t abáze 

vlas tních snímků, ve k terých bude vzorový obraz vyhledáván . 

P ráce byla rozdělena na dva úseky, a to teoret ický popis metod a na samotnou 

realizaci detekce objek tů . Hledání objektu bylo rozděleno dle použi té metody. V 

práci jsou popsány obě uži té techniky a jsou navzájem porovnány. 

P r v n í metoda je založena na porovnán í hran a p o m ě r u barev vzorového obrazu 

v sérii digitálních snímků. V pros t řed í RapidMiner byly vytvořeny struktury pro 

extrakci po t ř ebných př íznaků z obrazu a struktury k porovnán í vzorového sn ímku 

se sn ímky z vytvořené série. 

D r u h á metoda je založena na porovnán í významných b o d ů určených metodou 

S U R F [13], konkré tně nalezení odpovídaj ících významných b o d ů na proh ledávaném 

snímku ze série digitálních fotografií. V pros t řed í RapidMiner byly vytvořeny struk­

tury pro detekci významných b o d ů a struktury na porovnán í dvou obrazů pomocí 

p ředem nalezených významných bodů . 

Obě dvě metody vedly k cíli a povedlo se nalézt větš inu známých ob jek tů v sérii 

digi tálních snímků. Metody byly porovnány v závislosti na jejich úspěšnost i a v 

závislosti na době n u t n é k detekci známého objektu na snímku. Metoda využívající 

detekci a porovnáván í významných b o d ů celkově vyšla jako metoda použitelnější , a 

to i přes delší dobu nutnou k detekci objektu. 
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S E Z N A M S Y M B O L U , V E L I C I N A Z K R A T E K 

SIS Simple Image Statistics 

R G B Red Green Blue 

Y C b C r intensitY Chromatic blue Chromatic red 

Y intensitY 

Cb Chromatic blue 

C r Chromatic red 

2D 2 dimension 

M M I O Modified Moravec Interest Operator 

S U R F Speeded U p Robust Features 

X M L Extensible Markup Language 

C3 


