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Abstrakt 
Tato b a k a l á ř s k á p r á c e se zabývá identifikací a popisem zák ladn í č innos t i doposud nezdo
k u m e n t o v a n ý c h metod v kn ihovně O p e n C V . K o n k r é t n ě jsou zde p o p s á n y algoritmy F A S T 
corner detector, M a x i m a l l y stable extremal regions, LDetector , H O G people and object 
detector a One-way descriptor. K a ž d á metoda obsahuje teoretickou čás t , deklaraci funkcí s 
popisem jejich p a r a m e t r ů a v nepos ledn í ř a d ě rovněž p ř ík l ad použ i t í . P r o k a ž d o u z metod 
byla t a k é v y t v o ř e n a vzorová demo aplikace. 

Abstract 
This bachelor thesis deals w i th identification and description of undocumented algorithms 
in O p e n C V library. It contains description of F A S T corner detector, M a x i m a l l y stable 
extremal regions, LDetector , H O G people and object detector and One-way descriptor. 
Each method description can be divided into parts as: Theory part, declaration of method 
wi th arguments description and also code example. Demo applicat ion has been created for 
each of these methods. 
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Kapitola 1 

Úvod 

S n e u s t á l ý m zdokona lován ím v ý p o č e t n í a video techniky docház í k je j ímu nasazen í v mnoha 
r ů z n o r o d ý c h odvě tv ích , kde je velmi čas to využ íváno poč í t ačového v idění . Poč í t ačové v i 
dění je věda , k t e r á se snaží technicky napodobit l idské v idění , p ř i čemž získává informace 
z o b r a z ů . O b r a z o v á data se mohou vyskytovat v mnoha formách, n a p ř . jako j edno t l ivé ob
rázky, videosekvence či pohledy z více kamer. N a v r ž e n y byly s y s t é m y schopny ř íd i t procesy, 
detekovat udá los t i nebo t a k é modelovat objekty. 

V t é t o d o b ě již existuje nespoče t knihoven pro poč í t ačové vidění , jako jsou n a p ř í k l a d V i -
gra, N C V 1 , B lepo a v nepos ledn í ř a d ě t a k é O p e n C V , na kterou je z a m ě ř e n a tato b a k a l á ř s k á 
p ráce . 

1.1 OpenCV knihovna 

O p e n C V 2 je volně š i ř i te lná knihovna pro poč í t ačové vidění , k t e r á obsahuje velké m n o ž s t v í 
metod a a lgo r i tmů pro zp racováván í r eá lně běžíc ího videa. Tato knihovna byla vyv inu ta 
společnos t í Intel, je n a p s á n a v jazyce C a C + + a pracuje pod o p e r a č n í m i s y s t é m y L inux , 
Windows i M a c O S . K n i h o v n a O p e n C V je š í řena pod B S D 3 l icencí a její p r v n í alpha verze 
byla v y d á n a v lednu roku 1999. 

J e d n í m z kl íčových cílů O p e n C V je vy tvo ř i t j e d n o d u š e p o u ž i t e l n o u infrastrukturu al
g o r i t m ů poč í t ačového v idění . K n i h o v n a nyní obsahuje více jak 500 funkcí z mnoha odvě tv í 
poč í t ačového v idění . O p e n C V t a k t é ž zahrnuje knihovnu pro s t ro jové u č e n í 4 , jelikož t a je 
s p o č í t a č o v ý m v i d ě n í m úzce spjata. [2] 

1.2 Cíl práce 

Cílem t é t o p r á c e je identifikovat a popsat zák l adn í č innos t i p r o v á d ě n é př i p rác i s knihovnou 
O p e n C V . V zář í roku 2009 byla v y d á n a n o v á verze 2.0 5 , kde se nacháze l a spousta nových, leč 
n e z d o k u m e n t o v a n ý c h metod. P o konzultaci s vedouc ím jsme se dohodli , že bude v h o d n é se 
pokusit zdokumentovat n ě k t e r é z nich. K o n k r é t n ě jsem se zaměř i l na detektory v ý z n a č n ý c h 
b o d ů a o b j e k t ů . 

1 Nokia C V 
2Open Source Computer Vision 
3Berkeley Software Distribution licence umožňuje volné šíření licencovaného obsahu, přičemž poža

duje pouze uvedení autora a informaci o licenci včetně informace o zřeknutí se odpovědnosti za dílo. 
4Machine Learning Library 
5 h t t p : / / opencv. willowgar age. com/ wiki/0penCVy,20Change°/,20Logs 
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Současně bylo m ý m úko lem k d o k u m e n t o v a n ý m m e t o d á m vy tvo ř i t programy, k t e r é je 
budou využ íva t , a demonstrovat jejich č innos t . V ý s t u p e m m é p r á c e by mě l bý t t u t o r i á l 
sestávaj ící z více p ř í k l a d ů u m í s t ě n ý na web, což by usnadnilo p ř í s t u p k in fo rmac ím pro 
o s t a t n í už iva te le O p e n C V . 

P r á c e je pojata p o n ě k u d n e t r a d i č n ě , jelikož j i nelze jako s t a n d a r d n í baka l á ř ské p ráce 
rozděl i t na čás t ryze teoretickou a ryze praktickou. K a ž d á z kapi tol 2 až 6 je v ě n o v á n a j e d n é 
z mnou d o k u m e n t o v a n ý c h metod, p ř ičemž obsahuje t eo re t i cký úvod , deklaraci funkcí d a n é 
metody a t a k é její p ř ík l ad použ i t í . V pos ledn í 7. kapitole u v á d í m n á v r h demo aplikace a její 
ov ládán í . 
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Kapitola 2 

FAST corner detector 

Detektory v ý z n a č n ý c h b o d ů jsou ve vě t š ině p ř í p a d ů v praxi p o u ž í v á n y v apl ikacích běžících 
v r e á l n é m čase . Z tohoto d ů v o d u je j e d n í m z h lavn ích p o ž a d a v k ů p o ž a d a v e k na rychlost 
detektoru. E D W A R D R O S T E N a T O M D R U M M O N D vytvoř i l i nový detektor, k t e r ý je ve srov

nán í s o s t a t n í m i detektory z n a č n ě rychlejší . Detektor je schopen zp racováva t reá lně běžící 
video ve f o r m á t u P A L , p ř ičemž vyžadu je méně jak 7% p rocesorového času . V p o r o v n á n í 
s o s t a t n í m i detektory není schopna vě t š ina z nich video zpracovat. (Harris detektor 115%, 
S I F T 195%) Informace, vz tahuj íc í se k F A S T detektoru p o p s a n é v t é t o kapitole, byly čer-
p á n y z [11],[12] a [13] . 

Hlavní podstatou F A S T 1 detektoru je s e g m e n t o v ý test, k t e r ý pracuje s Bressenhamo-
vým kruhem š e s tnác t i p ixe lů s o u s t ř e d ě n é h o okolo bodu p považovaného za roh. B o d p je 
p roh lá šen za roh, pokud existuje a lespoň n sousedících b o d ů , k t e r é jsou světlejší než součet 
intenzity t e s t o v a n é h o bodu Ip a prahu í, nebo naopak t m a v š í než Ip — t, jak je zobrazeno na 
o b r á z k u 2.1. Z a n se obvykle volí číslo d v a n á c t , p r o t o ž e př i m e n š í m n se vyskytuje h o d n ě 
b o d ů , k t e r é rohy nejsou. 

m m 
B D I 

mmm 

O b r á z e k 2.1: Znázorněn í s egmen tového testu rohové detekce v čás t i ob rázku . V y z n a č e n é 
č tverce jsou pixely p o u ž i t é p ř i rohové detekci. P i x e l p je p r á v ě t e s t o v a n ý bod považovaný 
za roh.[12] 

1Features from Accelerated Segment Test 
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Jako p r v n í jsou p rověřovány body 1 a 9. Jes t l iže jsou intenzity obou pixe lů v mezích 
Ip + t resp. Ip — t, tento bod nen í rohem. Naopak je však s tá le m o ž n é , že t e s t o v a n ý bod 
m ů ž e bý t roh, proto se dá le prověřuj í body 5 a 13. K tomu, aby mohl bý t bod označený za 
rohový, mus í bý t n e j m é n ě 3 z t ěch to 4 o t e s tovaných p ixe lů světlejší než Ip + í, nebo naopak 
t m a v š í než Ip — t. P o k u d je sp lněna i tahle p o d m í n k a , jsou již o t e s továny všechny o s t a t n í 
pixely. Tento typ detektoru vykazuje podle [12] vysoký výkon , m á však n ě k t e r é slabiny: 

1. Tento p ř í s t u p n e o d m í t n e v k r á t k é m čase tol ik k a n d i d á t ů pro n < 12, p ro tože v tomhle 
p ř í p a d ě s tač í , aby byly pouze 2 ze 4 p ixe lů v ý r a z n ě světlejší, či t m a v š í . 

2. V ý k o n detektoru závisí na p o ř a d í p rověřování j edno t l i vých b o d ů , ležících na Bresse-
n h a m o v ě kružnic i . Je n e p r a v d ě p o d o b n é , že p o ř a d í 1,9,5,13 je op t imá ln í . 

3. Je z j iš těno více v ý z n a č n ý c h b o d ů blízko sebe. 

2.1 Zvýšení obecnosti a rychlosti za pomoci strojového učení 

Proces se s k l á d á ze dvou k roků . Nejprve jsou rohy de t ekovány ze sady ob rázků , kde se 
použ ívá p o m a l ý algoritmus, k t e r ý j e d n o d u š e testuje všech 16 b o d ů na kružn ic i s o u s t ř e d n ý c h 
kolem t e s t o v a n é h o bodu. P r o každou re la t ivn í pozici na kružnic i x £ {1 . . . 16} m ů ž e m í t 
pixel 3 stavy vzhledem k s t ř e d o v é m u pixelu p: 

tmavš í : Ip^x < Ip — t 
p o d o b n ý : Ip — t < Ip^x < Ip + t 
světlejší: Ip + t < Ip^x 

Ve 2. fázi je použ i t I D 3 2 algoritmus, k t e r ý vy tvoř í rozhodovac í s t rom schopný klasifi
kovat všechny rohy na lezené v s adě t r énovac ích o b r á z k ů , d íky čemuž je i schopen sp rávně 
popsat pravidla FAST detektoru. 

Rozhodovac í s t rom je posléze p ř e k o n v e r t o v á n do C kódu , k t e r ý je t v o ř e n velkou ř a d o u 
i f - e l s e p o d m í n e k a t a k é goto n e p o d m í n ě n ý c h skoků. Tento kód je p o t é zkompi lován 
a p o u ž í v á n jako detektor rohů . Vě t š ina b o d ů je o d m í t n u t a již po testech dvou pixelů, což 
vede k z n a č n é m u navýšen í rychlosti . 

N a s t r á n k á c h 3 E D W A R D A R O S T E N A lze na léz t zdro jové kódy, sloužící pro generaci vlast
n ího F A S T detektoru ze svého setu o b r á z k ů . V ý s t u p e m m ů ž e bý t i detektor v j i n é m jazyce. 

2.2 Potlačení blízkých bodů 

V e l m i u ž i t e č n o u v la s tnos t í FAST detektoru je po t l ačen í b l ízkých b o d ů , k t e r é je za loženo na 
p o s t u p n é m zvyšování prahu. P ř i tomto ději to t iž docház í ke snižování p o č t u de t ekovaných 
rohů . Rohy jsou ohodnoceny m a x i m á l n í hodnotou prahu í, pro kterou jsou j e š t ě de t ekovány 
jako roh. Detekce bl ízkých b o d ů je p r o v á d ě n a v mat ic i 3 x 3 . 

2Iterative Dichotomiser 3 je algoritmus sloužící k generování rozhodovacích stromů stvořený R O S S E M 
Q U I N L A N E M . 

3http://mi .eng.cam.ac .uk/~er258/work/fast.html 
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2.3 Deklarace funkce a její parametry 

Zdro jový kód FAST detektoru lze na léz t v souboru cvfast.cpp v ad resá ř i cvaux. 

v o i d FAST( const Mat& image, vector<KeyPoint>& k e y p o i n t s , i n t 
t h r e s h o l d , b o o l nonmax_suppression ); 

image Zdro jový obrázek , ve k t e r é m se budou detekovat rohové body. Detektor pracuje 
pouze s gray-scale o b r á z k y . 

keypoints V ý s t u p n í vektor b o d ů , do k t e r é h o budou uloženy body de t ekované detektorem. 

supression Určuje , zda bude po detekci p o u ž i t o po t l ačen í b l ízkých b o d ů . 

2.4 Příklad použití 

// načte obrázek ve s t u p n i c h s e d i 
cv::Mat img = cv::imread( "jmenoSouboru" 

,CV_LOAD_IMAGE_GRAYSCALE ); 
// pokud se p o d a r i l o obrázek n a c i s t , provede d e t e k c i 
i f ( img.data ) 
{ 

// v e k t o r s l o u z i c i pro ukládáni nalezených k l i c o v y c h bodu 
s t d : :vector<cv: :KeyPoint > k e y p o i n t s ; 
s t d : :vector<cv: :KeyPoint > : : i t e r a t o r i t ; 
k e y p o i n t s . c l e a r () ; 
// provede d e t e k c i rohových bodu pomoci FAST d e t e k t o r u v 

m a t i c i obrázku img s prahem 50 a zaplym p o t l a c e n i m 
b l i z k y c h bodu 

cv::FAST( img, k e y p o i n t s , 50, t r u e ); 
// všechny nalezene body postupne zaznamená do obrázku 

jako kružnice o polomeru 3 
c v : : P o i n t p o i n t ; 
f o r ( i t = k e y p o i n t s . b e g i n () ; i t < k e y p o i n t s . end () ; it++ 

) { 
p o i n t . x = i t - > p t . x ; 
p o i n t . y = i t - > p t . y ; 
cv: : c i r c l e ( img, p o i n t , 3, CV_RGB (255,0 ,0) ); 

} 

// z o b r a z i obrázek a pocka na s t i s k klávesy 
cv::namedWindow( "img", CV_WIND0W_AUT0SIZE ); 
cv: :imshow ( "img",img ) ; 
cv: :waitKey (0) ; 
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2.5 Porovnání detekce se zapnutou a vypnutou funkcí potla
čení blízkých bodů 

F A S T detektor jsem testoval na o b r á z k u o rozměrech 800 x 640 b o d ů , p ř i čemž detekce bez 
po t l ačen í b l ízkých b o d ů t rvala 4, Oms oproti 4, bms se z a p n u t ý m p o t l a č e n í m bl ízkých b o d ů . 
P r á h detektoru by l nastaven na hodnotu 60. V ý s t u p obou d e t e k t o r ů je zobrazen na o b r á z k u 
2.2. 
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Kapitola 3 

Maximally stable extremal regions 

M e t o d a M a x i m a l l y stable extremal regions byla n a v r ž e n a pro zjišťování p o d o b n o s t í ele
m e n t ů o b r á z k ů s rozd í lnými úh ly pohledu. Tato metoda extrakce mnoha v z á j e m n ě si odpo
vídaj íc ích e l e m e n t ů v obraze vedla k lepší identifikaci t o t o ž n ý c h o b j e k t ů v r ů z n ý c h pohle
dech s h o d n é scény. M e t o d u jako p r v n í prezentoval J I Ř Í M A T A S . Informace o t é t o m e t o d ě 
byly č e r p á n y z [10] a [15]. 

Zák ladn í pr incip M S E R je následuj íc í . P ř e d s t a v m e si všechny m o ž n é prahy o b r á z k u 
v ú rovn ích šedi. Všechny body pod úrovn í prahu označ íme jako černé , o s t a t n í nad ú rovn í 
prahu jako bílé. P o k u d si po t é zob raz íme posloupnost o b r á z k ů , kde budeme p o s t u p n ě 
m ě n i t p r á h z ne jmenš í hodnoty na největš í , u v i d í m e p r v n í ob rázek jako bílý. S p o s t u p n ý m 
z v e d á n í m prahu se na obraze budou tvoř i t če rné shluky b o d ů . T y t o shluky se budou se 
zvyšován ím prahu zvě t šova t a v u r č i t é m b o d ě se regiony se s h o d n ý m i loká ln ími min imy 
sloučí. Pos ledn í ob rázek bude celý černý. Soubor všech p r o p o j e n ý c h komponent ze s n í m k ů 
je m n o ž i n a všech m a x i m á l n í c h regionů. P o k u d bychom chtěli dostat m i n i m á l n í regiony, 
získali bychom je s t e jným postupem, pouze s p ř e v r á c e n í m intenzity b o d ů . 

Me toda M S E R m á tyto vlastnosti: 

• I n v a r i a n t n í vůči af inním t r a n s f o r m a c í m o b r á z k u . To z n a m e n á , že ob rázek m ů ž e bý t 
různě zdeformován či zkosen. 

• S tab i ln í na mnoha praz ích r ů z n ě se lišících regionů. 

• Je schopna s te jně d o b ř e detekovat jak ma lé , tak i naopak velmi velké regiony, čehož 
lze využ í t p ř i detekci v obrázc ích s rozd í lnými měř í tky . 

• Soubor všech e x t r é m n í c h regionů lze vyčísl i t v 0(n log{log n ) ) , kde n je p o č e t p ixelů 
v ob rázku . 

Vyčíslení e x t r é m n í c h regionů v y p a d á nás l edovně . Nejprve jsou pixely se řazeny podle 
intenzity. Složi tost tohoto k roku je 0{n). Toto řazení b ý v á čas to rea l izováno jako BIN-
SORT1. P o seřazení jsou pixely umísťovány do obrazu (buď v n a r ů s t a j í c í m , či snižuj ícím se 
po řad í ) a seznam p r o p o j e n ý c h čás t í a jejich ploch se ud ržu je p o m o c í union-find algoritmu2. 
Algor i tmus je podle [ ] velmi rych lý v p r a k t i c k é m použ i t í . 

1 BINSORT je řadící algoritmus založený na insert sortu, který však pro vyhledání místa pro zatřídění 
právě řazeného prvku do již seřazeného pole používá binární půlení. 

2union-find algoritmus je algoritmus, který dokáže určit, ve které množině se nachází daný prvek(find) 
a také umí spojit dvě množiny dohromady (union). 
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3.1 Navržený robustní algoritmus 

Pro p o r o v n á v á n í de t ekovaných regionů by l n a v r ž e n algoritmus, k t e r ý pro k a ž d ý de t ekovaný 
v ý z n a č n ý region vy tvoř í několik reg ionů měř i t e lných , k t e r é normalizuje tak, aby je nás l edně 
bylo m o ž n é p o r o v n á v a t . P r o v ý z n a č n ý region na p r v n í m o b r á z k u je nalezen t a k o v ý v ý z n a č n ý 
region z d r u h é h o o b r á z k u , kde je největš í shoda jejich měř i t e lných regionů. 

Detekce v ý z n a č n ý c h r e g i o n ů 

P r v n í m krokem je detekce význačných regionů, p ř i k t e r é se M S E R y poč í t a j í jak z n o r m á l 
n ího ( M S E R + ) , tak z inve r tovaného o b r á z k u ( M S E R - ) . 

M ě ř i t e l n é regiony 

Měřitelné regiony s l ibovolnou velikostí mohou bý t spojeny s k a ž d ý m význačným regionem, 
jes t l iže je jejich stavba a fnně -kova r i an tn í 3 . Menš í regiony jsou p o u ž í v á n y spíše ke sp lnění 
p l a n á r n í p o d m í n k y , n ikol iv pro spo jen í nesouvis los t í v hloubce či orientaci. Naopak zvětšo
ván í reg ionů s sebou nese riziko z a h r n u t í čás t i pozad í , k t e r é m ů ž e bý t na více p o r o v n á v a n ý c h 
obrázc ích zcela odl išné . O p t i m á l n í velikost měřitelných regionů závisí na scéně obrazu a je 
od l i šná pro k a ž d ý význačný region. 

V tomto algori tmu jsou měřitelné regiony v y b í r á n y v někol ika měř í t c ích : jako velikost 
s a m o t n é h o v ý z n a č n é h o regionu, 1 ,5 , 2 a 3 n á s o b e k význačného regionu. 

I n v a r i a n t n í popis 

P o apl ikaci transformace, k t e r á diagonalizuje kovar i an tn í mat ic i v ý z n a č n ý c h regionů, jsou 
použ i t y ro t ačn í invarianty. Tuto kombinaci lze označ i t a f inně- invar ian tn í procedurou. 

R o b u s t n í p o r o v n á v á n í 

Pro všechny měř i t e lné regiony M\, v y t v o ř e n é na v ý z n a č n é m regionu A, jsou nalezeny vý
značné regiony B\,... ,Bk v j i n é m o b r á z k u s odpov ída j í c ími i - tými m ě ř i t e l n ý m i regiony 
MBi,..., Ml

B nejbl ižšími k Ml

A. Jejich o h o d n o c e n í potom u d á v á shodu mezi A a k a ž d ý m 
z Bi,..., Bk. 

O h o d n o c e n í jsou seč teny ve všech měř i t e lných regionech. V ý z n a č n é regiony s ne jvě t š ím 
p o č t e m o h o d n o c e n í jsou potom k a n d i d á t y na m o ž n o u shodu. P o m o c í p r a v d ě p o d o b n o s t n í 
ana lýzy je v y b r á n odpovída j íc í v ý z n a č n ý region. 

Inva r i an tn í popis je použ i t jako p ř e d b ě ž n ý test korespondence regionů, p ř i čemž konečný 
v ý b ě r je založen na korelaci. Nejprve jsou ap l ikovány transformace, j enž diagonal izuj í ko
v a r i a n t n í matice v ý z n a č n ý c h reg ionů. Výs l edné k r u h o v é regiony jsou korelovány, což je 
efekt ivně p r o v á d ě n o v po lá rn í ch souřadn ic ích pro odl išné velikosti k ružn ic . 

P ř ib l i žnou ep ipo lá rn í geometr i i 4 lze v y p o č í t a t apl ikací R A N S A C 5 na těž i š tě význač 
ných regionů. P ř e s n o s t ep ipo lá rn í geometrie lze zlepši t tak, že jsou nejprve s p o č í t á n y afinní 

3Kovariance udává míru vzájemné vazby mezi veličinami. 
4 Epipolární geometrie je geometrií dvou středových promítání. Je teoretickým základem pro určení 

vztahu mezi dvěma obrázky téže scény a pro rekonstrukci scény v prostoru. 
5 RANdom SAmple Consensus je iterativní metoda pro odhad parametrů matematického modelu 

z řady pozorovaných dat, které obsahují odlehlé hodnoty. Algoritmus byl poprvé zveřejněn F I S C H L E R E M 
a B O L L E S E M v roce 1981. 
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transformace mezi p o t e n c i á l n ě si odpov ída j í c ími v ý z n a č n ý m i regiony. Podobnost kovariant-
ních matic u d á v á afinní trasformace současně s ro tac í , p ř i čemž ta je u r č e n a ep ipo l á rn ími 
l inkami . Dá le jsou v y b r á n y pouze regiony s korelací jejich t r an s fo rmovaných o b r á z k u nad 
v y b r a n ý m prahem. 

P ř e s n o s t ep ipo lá rn í geometrie je o d h a d o v á n a eight-point algoritmem6. 

3.2 Řešení pro gray-scale a barevný obrázek 

V O p e n C V 2.0 jsou i m p l e m e n t o v á n y dva algoritmy M S E R , jeden pro gray-scale a d r u h ý 
pro b a r e v n ý obrázek . 

• Gray-scale algoritmus je založen na Linear Time Maximally Stable External Regions. 

• Algor i tmus pro b a r e v n ý ob rázek je založen na Maximally Stable Colour Regions [4], 
k t e rý nepracuje s p r a h o v á n í m intenzity, ale s analýzou shluků7, za ložených na barev
ných gradientech. U d á v á se, že tento algoritmus je 3 - 4 x pomale j š í než s t a n d a r d n í 
gray-scale algoritmus. 

• D r u h algori tmu je automaticky zvolen podle matice ob rázku , ve k t e r é m p r o v á d í m e 
detekci. 

3.3 Deklarace funkce a její parametry 

Zdro jový kód algori tmu lze na léz t v souboru cvmser.cpp v ad resá ř i cv. 

MSER () ; 
Defaul tn í na s t aven í je uvedeno v závorkách za j e d n o t l i v ý m i parametry u nás leduj íc ího kon-
struktoru. 

MSER ( i n t _ d e l t a , i n t _min_area , i n t _max_area, f l o a t 
_ m a x _ v a r i a t i o n , f l o a t _ m i n _ d i v e r s i t y , i n t _max_evolut i o n , 
double _ a r e a _ t h r e s h o l d , double _min_margin , i n t 
_ e d g e _ b l u r _ s i z e ) ; 

_delta (5) P o u ž í v á se př i v ý p o č t u odchylky regionů. Určuje , po j a k ý c h h o d n o t á c h se bude 
algoritmus posouvat př i h l edán í s p r á v n é h o p rvku . 

_min_area (60) M i n i m á l n í velikost regionu 

_max_area (14400) M a x i m á l n í velikost regionu 

_max_variation (0.25) M a x i m á l n í odchylka regionů, k t e r é lze spojit do jednoho. 

min_diversity (0.2) M i n i m á l n í odl i šnos t 

6Eight-point algoritmus je algoritmus sloužící k odhadu základní matice ze setu odpovídajících si 
bodů ve dvou obrázcích při stereograíii. Algoritmus byl představen v roce 1981 C H R I S T O P H E R E M L O N G U E T -
H l G G I N S E M . 

7Cluster analysis spočívá v rozkladu daného souboru dat na několik téměř stejnorodých podmnožin 
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_max_evolution (200) M a x i m á l n í rozvoj u d á v á p o č e t p r a h ů , k t e r é budou p o u ž i t y p ř i 
detekci. 

_area_threshold (1.01) P r á h oblasti 

_min_margin (0.003) M a r g i n u d á v á p o č e t p r a h ů , pro k t e r é je region s tab i ln í . K tomu, 
aby by l region s tab i ln í , se mus í tedy vyskytnout m i n i m á l n ě u _min_margin p r a h ů . 

_edge_blur_size (5) Hodnota Gaussova šumu, k t e r á se aplikuje na b a r e v n ý obrázek ješ tě 
p řed samotnou detekcí . 

S tab i ln í region je takový, jes t l iže je větš í jako _min_area a zároveň menš í jako _max_area. 
P ř i t o m se mus í lišit od svého p ř e d c h ů d c e o více jak min_diversity. 

Parametry _max_evolution, _area_threshold, _min_margin a _edge_blur_size se 
používaj í pouze u detekce v b a r e v n é m ob rázku . 

v o i d o p e r a t o r ( ) ( M a t & image, v e c t o r < v e c t o r < P o i n t > >& msers, 
const Mat& mask) con s t ; 

image Zdro jový obrázek , ve k t e r é m bude p r o v á d ě n a detekce. 

msers V ý s t u p n í vektor regionů. V k a ž d é m z v e k t o r ů jsou u loženy body, pa t ř í c í jednomu 
regionu. 

mask O p e r a č n í maska. Specifikuje, v j a k ý c h čás tech matice o b r á z k u se budou regiony 
vyh ledáva t . 

3.4 Příklad použití 

// načte obrázek 
cv::Mat img = cv::imread("jmenoSouboru",CV_L0AD_IMAGE_C0L0R); 
i f ( img.data ) 
{ 

// v e k t o r s l o u z i c i k ukládáni nalezených k l i c o v y c h bodu 
s t d : : v e c t o r < s t d : :vector<cv: :Point >> k e y p o i n t s ; 
s t d : : v e c t o r < s t d : :vector<cv: :Point >> : : i t e r a t o r i t ; 
s t d : : v e c t o r < c v : : P o i n t > : : i t e r a t o r i t 2 ; 
// provede d e t e k c i 
cv::Mat tmp2; 
cv::MSER mser; 
mser(img,keypoints,tmp2); 
// kazdy r e g i o n z o b r a z i odlišnou barvou 
f o r ( i t = k e y p o i n t s . b e g i n ( ) ; i t < k e y p o i n t s . e n d ( ) ; it++) 
{ 

c v : : S c a l a r c o l o r ( r a n d ( ) & 2 5 5 , r a n d ( ) & 2 5 5 ,rand()&255); 
f o r ( i t 2 = i t - > b e g i n ( ) ; i t 2 < i t - > e n d ( ) ; it2++ ) 
{ 

cv: : c i r c l e ( i m g , c v : : P o i n t ( i t 2 - > x , i t 2 - > y ) , 0 , c o l o r ) ; 
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} 

} 

// zobrazí obrázek a pocka na s t i s k klávesy 
cv::namedWindow( "img", CV_WINDOW_AUTOSIZE ); 
cv : : imshow (" img " , img) ; 
cv: :waitKey ( 0 ) ; 

} 

3.5 Porovnání detekce regionů gray-scale a barevného ob
rázku 

Jak jsem se j iž zmíni l v sekci 3.2, M S E R použ ívá dvě odl išné metody pro detekci reg ionů 
v gray-scale a b a r e v n é m obrázku , proto jsem se rozhodl porovnat výkonnos t a v ý s t u p t ě c h t o 
dvou p ř í s t u p ů . P o r o v n á n í jsem p rovádě l na o b r á z k u o rozměrech 800 x 640 b o d ů s de fau l tn ím 
n a s t a v e n í m p a r a m e t r ů z m í n ě n ý m výše v 3.3, p ř i čemž zpracován í če rnobí lého o b r á z k u trvalo 
136ms oproti 491ms u o b r á z k u b a r e v n é h o . Z o b r á z k ů je t a k é zře jmé, že metody používa j í 
opravdu odl i šné p ř í s tupy , jelikož se s t e j n ý m n a s t a v e n í m nejsou de t ekované regiony t o t o ž n é . 
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Kapitola 4 

LDetector 

LDetector je rychlý detektor v ý z n a č n ý c h b o d ů založený na k r u h o v é m testu, k t e r ý b y l pu
bl ikován V I N C E N T E M L E P E T I T E M . P ř e s t o ž e bylo již pub l ikováno mnoho kva l i tn ích metod 
k detekci v ý z n a č n ý c h b o d ů v obraze, by l LDetector pub l ikován z někol ika d ů v o d ů : 

• Je rych lý 

• Jev í se jako velmi s tab i ln í v praxi 

• M ů ž e urč i t orientaci v ý z n a č n é h o bodu 

Informace vz tahuj íc í se k LDetectoru byly č e r p á n y z [ ]. 
Zák ladn í myš lenkou t é t o metody je p o r o v n á v á n í intenzity b o d ů , k t e r é leží na kružnic i , 

sous t ř eděné kolem t e s t o v a n é h o kl íčového bodu. P o k u d dva zcela odl i šné body na tomto 
kruhu ma j í př ib l ižně stejnou intenzitu, potom je bod p r o h l á š e n za neklíčový. Algor i tmus 
p rovád í test typu: 

pokud \I{m) — I{m + dRa)\ < + r 

a zá roveň \I{m) — I{m — dRa)\ < + r 

potom bod m nen í v ý z n a č n ý bod, kde dRa = (R cos a; R sin a). R je r á d i u s a a m ů ž e 
n a b ý v a t hodnot [0;ir]. 

y 
/ 

Z Z i 
k m • • 8 — 

O b r á z e k 4 . 1 : Zobrazen í n u t n é h o testu sousedů[9] 

V praxi se neporovnáva j í pouze p ř í m o pro t i leh lé pixely, ale je nutno p o r o v n á v a t i jejich 
sousedy, jak je z n á z o r n ě n o na o b r á z k u 4 . 1 . Mís to toho, aby byly p r o h l e d á v á n y všechny body 

1 6 



na kružnic i , je zde využ i t o rozhodovacích stromů, k t e r é pracuj í gaussovskými pyramidami 
d a n é h o ob rázku . Obvykle je test b o d ů , k t e r é nejsou kl íčovými, ukončen velmi rychle bez 
p roh ledáván í celého kruhu. 

Tento p ř í s t u p produkuje několik poz i t ivn ích reakcí v okolí v ý z n a č n é h o bodu, proto je 
zde, s te jně jako u j iných d e t e k t o r ů , pro každou odezvu p o č í t á n o její ohodnocen í . K dosažení 
s tab i ln ích výs ledků je k o h o d n o c e n í v ý z n a č n ý c h b o d ů použ i t Laplacián1. 

Pro u rčen í orientace v ý z n a č n ý c h b o d ů je p o u ž i t a s t e jná konstrukce. Orientace a m je 
b r á n a jako: 

a m = argmax \I{m) — I{m + dRa)\ 
«e[0;27r] 

Orientace je d o s t a t e č n ě s tab i ln í k normalizaci sousedních v ý z n a č n ý c h b o d ů s ohledem na 
2D orientaci. Tato metoda pracuje pouze s gray-scale o b r á z k e m , jel ikož se př i detekci 
v ý z n a č n ý c h b o d ů po rovnáva j í intenzity b o d ů . 

G a u s s o v s k é pyramidy 

K tomu, aby by l algoritmus použi te lný , je n u t n é p r o v á d ě t detekci b o d ů v p y r a m i d á c h ob
rázku , jak jsem již uvádě l výše . T ř í d a LDetector obsahuje p ře t í žený o p e r á t o r , k t e r é m u lze 
p ř e d a t jak s a m o t n ý obrázek , tak p ř e d e m vygene rované pyramidy. LDetec tor využ ívá pro ge
neraci j edno t l i vých pyramid funkci pyrDown () , k t e r á je za ložena na p o s t u p n é m zmenšován í 
o b r á z k u na polovinu, což p rovád í tak, že jej nejprve r o z m a ž e p o m o c í g a u s i á n u a nás l edně 
v y p u s t í k a ž d ý d r u h ý ř á d e k a sloupec. 

metoda o p e r á t o r 

Nejzákladnějš í metodou je operátor, k t e r á je schopna velice rychle na léz t v ý z n a č n é body 
v o b r á z k u . Algor i tmus pro všechny pyramidy pracuje nás l ednovně : 

1. Ses taví další pyramidovou vrs tvu 

2. Detekuje v ý z n a č n é body, s p o č í t á jejich o h o d n o c e n í 

3. Provede po t l ačen í b l ízkých b o d ů 

4. P ř i z p ů s o b í poče t v ý z n a č n ý c h b o d ů 

metoda getMostStable2D 

M e t o d u getMostStable2D je v h o d n é použ í t pro detekci v ý z n a č n ý c h b o d ů p ř e d s a m o t n ý m 
b ě h e m reá lně běžící aplikace, jelikož je tento v ý p o č e t z n a č n ě ná ročný . P r i n c i p metody 
spoč ívá ve snaze na j í t nejvíce s tab i ln í body z m n o ž i n y o b r á z k ů , k t e r é jsou v y t v o ř e n y affiními 
transformacemi ze v s t u p n í h o o b r á z k u . Postup algori tmu pro jeden pohled je následující : 

1. Vygeneruje n á h o d n o u afinní trasformaci 

2. Tuto transformaci aplikuje na zdro jový ob rázek 

3. Spus t í detektor v ý z n a č n ý c h b o d ů v p y r a m i d á c h (metoda operátor) 

4. V y t v o ř í inverzní afinní trasformaci 

1Laplacian of Gaussian je metoda pro detekci rohů, při kterém se provádí konvoluce obrázku s Gaus-
sovým šumem 
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5. Namapuje de t ekované body z p á t k y do p ů v o d n í h o o b r á z k u p o m o c í inverzní transfor
mace 

N a konci algori tmu jsou všechny body se řazeny podle jejich ohodnocen í , p ř i čemž je v y b r á n 
pouze p o ž a d o v a n ý p o č e t b o d ů . 

4.1 Deklarace funkce a její parametry 

Zdro jový kód algori tmu lze na léz t v souboru cvmser.cpp v ad resá ř i cv. 

L D e t e c t o r () ; 
Defaul tn í na s t aven í je uvedeno v závorkách za j e d n o t l i v ý m i parametry u nás leduj íc ího kon-
struktoru. 

L D e t e c t o r ( i n t . r a d i u s , i n t . t h r e s h o l d , i n t _nOctaves , i n t 
_nViews, double _ b a s e F e a t u r e S i z e , double 
_ c l u s t e r i n g D i s t a n c e ) ; 

_radius (7) P o l o m ě r kružnice , k t e r á bude p o u ž i t a př i t e s tován í j edno t l i vých b o d ů , jako je 
zobrazeno na o b r á z k u 4.1. 

. threshold (20) P r á h 

_nOctaves (3) P o č e t Gaussovských pyramid, k t e r é budou v y t v o ř e n y z o b r á z k u , pro ná
slednou detekci. 

_nViews (1000) P o č e t poh ledů , ze k t e r ý c h bude metoda getMostStable2D z ískávat sta
bilní v ý z n a č n é body. 

JbaseFeatureSize (32) Zák ladn í velikost v ý z n a č n é h o bodu 

_clusteringDistance (2) Vzdá l enos t j edno t l i vých seskupen í př i m e t o d ě getMostStable2D 

v o i d o p e r a t o r ( ) ( c o n s t Mat& image, vector<KeyPoint>& 
k e y p o i n t s , i n t maxCount=0, b o o l s c a l e C o o r d s = t r u e ) c o n s t ; 

Nejprve s p o č í t á Gaussovské pyramidy pro mat ic i image a p o t é volá o p e r á t o r , k t e r ý již 
pracuje s pyramidami . 

image Zdro jový obrázek , ve k t e r é m se budou detekovat v ý z n a č n é body. 

keypoints V ý s t u p n í vektor v ý z n a č n ý c h b o d ů 

maxCount Detektor v r á t í maxCount p o č e t v ý z n a č n ý c h b o d ů . 

scaleCoords Ú p r a v a m ě ř í t k a podle toho, ve k t e r é p y r a m i d ě b y l kl íčový bod de t ekován 
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v o i d o p e r a t o r ( ) ( c o n s t vector<Mat>& pyr , vector<KeyPoint>& 
k e y p o i n t s , i n t maxCount=0 , b o o l s c a l e C o o r d s = t r u e ) c o n s t ; 

pyr Gausovské Pyramidy , ve k t e rých se budou detekovat v ý z n a č n é body. 

keypoints V ý s t u p n í vektor v ý z n a č n ý c h b o d ů 

maxCount Detektor v r á t í maxCount p o č e t v ý z n a č n ý c h b o d ů . 

scaleCoords Ú p r a v a m ě ř í t k a podle toho, ve k t e r é p y r a m i d ě b y l kl íčový bod de tekován . 

v o i d g e t M o s t S t a b l e 2 D ( c o n s t Mat& image, vector<KeyPoint>& 
k e y p o i n t s , i n t maxCount, const PatchGenerator& 
p a t c h G e n e r a t o r ) c o n s t ; 

Získá nejvíce s tab i ln í body z matice o b r á z k u image. Tento postup p rovád í pro jnViews 
afinních t r ans fo rmac í ob rázku . 

image Zdro jový obrázek , ve k t e r é m se budou detekovat v ý z n a č n é body. 

keypoints V ý s t u p n í vektor v ý z n a č n ý c h b o d ů 

maxCount M a x i m á l n í p o č e t h l edaných nejvíce s tab i ln ích v ý z n a č n ý c h b o d ů 

patchGenerator Určuje , j a k é transformace budou generovány 

v o i d s e t V e r b o s e ( b o o l v e r b o s e ) ; 

verbose N a s t a v í detektor jako výřečný 

v o i d r e a d ( c o n s t FileNodefe node); 

node N a č t e n a s t a v e n í detektoru z uz lu node 

v o i d w r i t e ( F i l e S t o r a g e f e f s , const Stringfe name = S t r i n g ( ) ) 
const ; 

fs D a t o v é úložiš tě 

name J m é n o , pod k t e r ý m bude u loženo n a s t a v e n í detektoru 
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4.2 Příklad použití 

// načte obrázek ve stupních s e d i 
cv::Mat img = 

cv::imread("jmenoSouboru",CV_LOAD_IMAGE_GRAYSCALE); 
i f ( img.data ) 
{ 

cv: :Mat imgl = img.cloně () ; 
cv: :Mat img2 = img.cloně ( ) ; 
// v e k t o r s l o u z i c i k ukládáni nalezených k l i c o v y c h bodu 
s t d : :vector<cv: :KeyPoint > k e y p o i n t s ; 
s t d : :vector<cv: :KeyPoint >: : i t e r a t o r i t ; 
c v : : L D e t e c t o r l d e t e c t o r ; 
// z i s k a n e j v i c e s t a b i l n i body z d e f a u l t n e nastavených 

1000 t r a n s f o r m a c i 
l d e t e c t o r . g e t M o s t S t a b l e 2 D ( i m g , k e y p o i n t s,200,*(new 

cv: :PatchGenerator ( ) ) ) ; 
fór ( i t = k e y p o i n t s . b e g i n ( ) ; i t < k e y p o i n t s . e n d ( ) ; it++) 
{ 

c v : : c i r c l e ( i m g l , c v : : P o i n t ( i t - > p t . x , i t - > p t . y ) , 3, 
cv: : S c a l a r (255,0,0)); 

} 

// provede d e t e k c i 200 nejsilnéjsich bodu pyramidovým 
detektorem 

l d e t e c t o r ( i m g , k e y p o i n t s ,200); 
fór ( i t = k e y p o i n t s . b e g i n ( ) ; i t < k e y p o i n t s . e n d ( ) ; it++) 
{ 

cv: : c i r c l e (img2,cv: : P o i n t ( i t - > p t . x , i t - > p t . y ) , 3, 
cv: : S c a l a r (255,0,0)); 

} 

cv::namedWindow("most s t a b l e poses",CV_WIND0W_AUT0SIZE); 
cv::imshow("most s t a b l e p o s e s " , i m g l ) ; 
cv::namedWindow("operator",CV_WIND0W_AUT0SIZE); 
cv::imshow("operátor",img2); 
cv: :waitKey (0) ; 

} 

4.3 Srovnání metod getMostStable2D a operátor 

N a o b r á z k u 4.2 jsou zobrazeny v ý s t u p y dvou metod LDetec toru . M e t o d u getMostStable2D 
je v h o d n é použ í t pro získání nejvíce s tab i ln ích b o d ů p ř e d s a m o t n ý m b ě h e m reá lně běžící 
aplikace, jelikož detekce 400 nejvíce s t ab i ln ích b o d ů pro 100 p o h l e d ů t rvala 23666ms na 
o b r á z k u o rozměrech 800 x 640 b o d ů . Opro t i tomu rych lá metoda operátor, za ložená na 
p y r a m i d o v é detekci, zpracovala s te jný ob rázek za \TIvns. Detekce p r o b í h a l a s de fau l tn ím 
n a s t a v e n í m u v e d e n ý m v 4.1, p ř i čemž z m ě n ě n a byla pouze hodnota nViews = 100. 
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Kapitola 5 

H O G people and object detector 

Histogram of Oriented Gradients je deskriptor v ý z n a č n ý c h rysů , čas to p o u ž í v a n ý př i zpra
covávání obrazu sloužící k detekci o b j e k t ů , k t e r ý by l p r e z e n t o v a n ý N A V N E E T E M D A L A L E M 
a B I L L E M T R I G G S E M v roce 2 0 0 5 . Nejčastě j i je p o u ž í v á n k detekci osob, zv í řa t či auto
mobi lů jak ve videu, tak ve s t a t i ckých obrázc ích . Informace, vz tahuj íc í se k teorii H O G 
deskriptoru, byly č e r p á n y z [3, 16] a [14]. 

Zák ladn í myš lenkou H O G deskriptoru je to, že objekt vyskytuj íc í se v o b r á z k u lze popsat 
d i s t r ibuc í intenzity g r a d i e n t ů nebo s m ě r y hran. I m p l e m e n t a č n ě je toho dosaženo rozděle
n í m o b r á z k u na m a l é p r o p o j e n é regiony, zvané t a k é buňky(ce l l s ) . K a ž d á b u ň k a shrnuje 
histogram s m ě r u g r ad i en tů , či h r a n o v é reprezentace pixelů , j enž jsou u v n i t ř buňky . K o m 
binace t ěch to h i s t o g r a m ů tvoř í deskriptor. P r o zlepšení výs ledku se histogramy k o n t r a s t n ě 
normal izu j í tak, že je s p o č í t á n a intenzita ve vě t š ím regionu, než je b u ň k a , n a z ý v a n é m blok. 
Tato intenzita je p o t é p o u ž i t a k normalizaci všech b u n ě k u v n i t ř b loku. Normalizace vede 
k l epš ím v ý s l e d k ů m př i z m ě n ě intenzity, či s t ínů . 

vstupní _ 
obrázek 

r "> 

gamma & barevná výpočet 
normalizace w Gradientů 

v. J \ 

tvorba buněk 
normalizace 
kontrastu po 
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v detekčním 
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, / 

S V M 
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je/není nalezen 
• detekovaný 

objekt 

O b r á z e k 5 . 1 : D iag ram p r á c e H O G deskriptoru [3] 

G a m m a / b a r e v n á normalizace 

T y t o normalizace ma j í pouze m a l ý v l iv na výkon deskriptoru, jelikož pozdějš í normalizace 
deskriptoru vykazuj í p o d o b n é výsledky. 

V ý p o č e t gradientu 

H O G deskriptor použ ívá jednu z nejběžnějš ích metod, kterou je 1 - D c e n t r o v a n á b o d o v á 
d i sk ré tn í maska [—1, 0 , 1 ] . M a s k u lze použ í t v ho r i zon tá ln ím , ve r t i ká ln ím směru , nebo t aké 
v obou. V [ ] jsou z m í n ě n y i j i né více komplexn í masky, k t e r é však nedosahovaly t akového 
výkonu . 

T v o r b a b u n ě k a jejich h i s t o g r a m ů 

Dal š ím krokem je vy tvo řen í h i s t o g r a m ů pro j edno t l ivé buňky . K a ž d ý pixel v b u ň c e ovlivňuje 
výs ledný h r a n o v ě o r i en tovaný histogram, k t e r ý je založen na orientaci gradientu s t ř edového 
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elementu. B u ň k y mohou bý t obdé ln íkového či r ad i á ln ího tvaru. Orientace gradientu je v me
zích od 0° do 180° v p ř í p a d ě n e z n a m é n k o v é h o gradientu, či od 0° do 360° s t u p ň ů v p ř í p a d ě 
z n a m é n k o v é h o gradientu. D A L A L a T R I G G S zj is t i l i , že pro detekci osob v obraze je nejlepší 
použ í t b e z z n a m é n k o v ý gradient současně s 9 k a n á l o v ý m histogramem. V n ě k t e r ý c h p ř ípa 
dech, jak je n a p ř . detekce aut, či motorek, m ů ž e z a h r n u t í z n a m é n k o v é informace p ř inés t 
j i s t é z lepšení . 

Normalizace kontrastu po p ř e k r ý v a j í c í c h se b l o c í c h 

Kvůl i z m ě n á m jasu a kontrastu mus í bý t gradienty j edno t l i vých b u n ě k lokálně normalizo
vány, což n á s vede k seskupován í j edno t l i vých b u n ě k do b loků . H O G deskriptor je potom 
vektor no rma l i zovaných b u n ě k histogramu ze všech b lokových ob las t í . Jel ikož se bloky pře 
krývaj í , n ě k t e r é b u ň k y do výs l edného deskriptoru mohou p ř i sp íva t i v í cekrá t . Jako nejop-
t imálně jš í se jeví na s t aven í , kdy je p o u ž i t o 6 x 6 pixelů pro jednu b u ň k u , 3 x 3 b u ň k y pro 
jeden blok a histogram o deví t i kaná lech . 

Pro normalizaci b loků lze použ í t několik různých no rma l i začn ích s c h é m a t : 

(a) L2-norm, 

(b) Ll-norm, 

(c) Ll-sqrt, v 

(IMIi+e) 

kde v je neznorma l i zovaný vektor obsahuj íc í všechny histogramy v d a n é m bloku, \\v\\k jeho 
fc-norm pro k = 1,2 a e m a l á konstanta. L2-hys lze s p o č í t a t jako L2-norm, kde je výs ledek 
oř íznu t ( l imi tován m a x i m á l n í hodnotou v na 0, 2) a r enormal i zován . 

Podle [3] vykazuj í L2-hys, \Jl-norm a Ll-sqrt p o d o b n é výsledky. V k n ih o v n ě O p e n C V 
je z a t í m i m p l e m e n t o v á n o pouze no rma l i začn í s c h é m a L2-hys. 

S b ě r H O G ů v d e t e k č n í m o k n ě 

Jednou z pos ledn ích čás t í d e k t e k č n í h o ře tězce je sbě r H O G ů , jelikož je finální deskriptor 
t v o ř e n všemi b u ň k a m i u v n i t ř všech b loků v d e t e k č n í m okně . K detekci osob je v [3] p o u ž i t o 
de tekčn í okno o r o z m ě r u 64 x 128 pixelů , kolem k t e r é h o je v y t v o ř e n okraj 16ti p ixe lů na 
všech č ty řech s t r a n á c h . 

S V M klasifikace 

K o n e č n o u fází př i r ozpoznáván í o b j e k t ů p o m o c í H O G d e s k r i p t o r ů je p ř e d á n í d e s k r i p t o r ů 
ně j akému r o z p o z n á v a c í m u sys t ému , za loženému na supervised learning1. S V M 2 klasif ikátor 
je b iná rn í klasif ikátor, k t e r ý h l edá o p t i m á l n í nadrovinu jako rozhodovac í funkci. P o k u d je 
jednou n a t r é n o v á n na obrázc ích s de ta i ln í r ep rezen tac í objektu, dokáže urč i t , zda je objekt 
p ř í tomný , či n ikol i . V H O G deskriptoru se použ ívá l ineárn í S V M klasifikátor, t r é n o v a n ý 
p o m o c í SYM.lt9ht3, k t e r ý je lehce modif ikován pro p rác i s ve lkými vektory. 

1 učení s učitelem 
2Support Vector Machine je soubor metod strojového učení, který se používá pro klasifikaci. 
3 http://svmlight.joachims.org/ 
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O b r á z e k 5.2: Zobrazuje interpretaci o b r á z k u H O G deskriptorem. M o d r é o b d é ln ík y zná
zorňují j edno t l ivé buňky(ce l l s ) , pro k t e r é jsou v y t v á ř e n y histogramy, z a t í m c o zelené obdél 
n íky vyobrazu j í no rma l i začn í bloky. Parametr blockStride definuje posun n o r m a l i z a č n í h o 
bloku po ob rázku . 

5.1 Deklarace funkce a její parametry 

Zdro jový kód algori tmu lze na léz t v souboru cvhog. cpp v ad resá ř i cvaux. 

HOGDescriptor () : winS i z e (64 , 128) , b l o c k S i z e (16 ,16) , 
b l o c k S t r i d e ( 8 , 8 ) , c e l l S i z e ( 8 , 8 ) , n b i n s ( 9 ) , 
d e r i v A p e r t u r e (1) , winSigma( -1) , h i stogramNormType(L2Hys) , 
L2HysThreshold(0.2) , gammaCorrect i o n ( t r u e ) ; 

HOGDescriptor ( S i z e _winSize , S i z e _ b l o c k S i z e , S i z e 
_ b l o c k S t r i d e , S i z e _ c e l l S i z e , i n t _nbins , i n t 
_ d e r i v A p e r t u r e = 1 , double _winSigma=-l, i n t 
_histogramNormType=L2Hys, double _L2HysThreshold=0.2, b o o l 
_ g a m m a C o r r e c t i o n = f a l s e ) ; 

_winSize Velikost de t ekčn ího okna 

JblockSize Velikost b loku 

JblockStride Definuje posun bloku po o b r á z k u 

_cellSize Velikost b u ň k y 

_nbins P o č e t k a n á l ů v histogramu 

24 



_derivApertuře N e m á ž á d n ý v l iv na p rác i deskriptoru 

_winSigma P o č e t de tekčn ích oken 

_histogramNormType T y p histogramu. Z a t í m lze použ í t pouze L2Hys. 

_L2HysThreshold P r á h histogramu. P o u ž í v á se př i normalizaci b lokových h i s t o g r a m ů . 

_gammaCorrection G a m m a korekce 

HOGDescriptor (const Stringfe f i l e n a m e ) ; 

N a č t e na s t aven í deskriptoru ze X M L / Y A M L souboru filename. N a s t a v e n í se n a č í t á z prv
n ího uz lu na nejvyšší ú rovn i . 

filename J m é n o souboru 

s i z e _ t g e t D e s c r i p t o r S i z e ( ) c o n s t ; 

Vrá t í velikost deskriptoru. 

b o o l c h e c k D e t e c t o r S i z e ( ) c o n s t ; 

Zkontroluje velikost detektoru. Velikost mus í bý t nu lová nebo rovna velikosti deskriptoru, 
p o p ř í p a d ě o jedna větš í . 

double getWinSigma () c o n s t ; 

Vrá t í hodnotu winSigma. P o k u d nebyla z a d á n a , tak je s p o č í t á n a jako: 

(šířka b loku + výška b loku) /8 

v i r t u a l v o i d s e t S V M D e t e c t o r ( c o n s t v e c t o r < f l o a t > & 
_ s v m d e t e c t o r ) ; 

N a s t a v í S V M detektor na _svmdetector. 

_svmdetector Vektor hodnot tvoř íc ích S V M detektor. 

v i r t u a l b o o l l o a d ( c o n s t Stringfe f i l e n a m e , const S t r i n g & 
objname = S t r i n g O ) ; 

N a č t e na s t aven í deskriptoru z X M L / Y A M L souboru filename a a uz lu objname. 

filename J m é n o souboru 

objname J m é n o uz lu 
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v i r t u a l v o i d s a v e ( c o n s t Stringfe f i l e n a m e , const S t r i n g & 
objname = S t r i n g ()) c o n s t ; 

Uloží na s t aven í deskriptoru do X M L / Y A M L souboru filename a uz lu objname. V pří
padě , že není objname z a d á n o , u k l á d á na s t aven í do uz lu filename. 

filename J m é n o souboru 

objname J m é n o uz lu 

v i r t u a l v o i d compute(const Mat& img , v e c t o r < f l o a t > & 
d e s c r i p t o r s , S i z e w i n S t r i d e = S i z e ( ) , S i z e padding = S i z e ( ) , 
const vector<Point>& l o c a t i o n s = v e c t o r < P o i n t > ( ) ) c o n s t ; 

Spoč í t á deskriptory z o b r á z k u 

img Ma t i ce zdro jového o b r á z k u 

descriptors V ý s t u p n í deskriptory 

winStride Definuje posun okna po o b r á z k u 

padding Rozší ř í de t ekčn í ob rázek o okraje def inované padding 

locations Body, jej ichž deskriptory bude metoda p o č í t a t . V p ř í p a d ě , že ž á d n é body nejsou 
z a d a n é , s p o č í t á deskriptory z celého ob rázku . 

v i r t u a l v o i d d e t e c t ( c o n s t Mat& img, vector<Point>& 
f o u n d L o c a t i o n s , double h i t T h r e s h o l d = 0 , S i z e 
w i n S t r i d e = S i z e () , S i z e padding = S i z e ( ) , const 
vector<Point>& s e a r c h L o c a t i o n s = v e c t o r < P o i n t > ( ) ) c o n s t ; 

Provede detekci o b j e k t ů podle p ř e d e m n a s t a v e n é h o S V M v mat ic i o b r á z k u img. 

img Ma t i ce zdro jového o b r á z k u 

foundLocations V ý s t u p n í vektor b o d ů , na k t e r ý c h b y l objekt de t ekován 

hitThreshold P r á h shody d e t e k o v a n é h o objektu s S V M deskriptorem 

winStride Definuje posun okna po o b r á z k u 

padding Rozší ř í de t ekčn í ob rázek o okraje def inované padding 

searchLocations Body, na k t e rých budeme detekovat objekty. V p ř í p a d ě , že ž á d n é neza
d á m e , p rovád í se detekce v celém ob rázku . 
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v i r t u a l v o i d d e t e c t M u l t i S c a l e ( c o n s t Mat& img, vector<Rect>& 
f o u n d L o c a t i o n s , double h i t T h r e s h o l d = 0 , S i z e 
w i n S t r i d e = S i z e () , S i z e p a d d i n g = S i z e ( ) , double scale=1.05, 
i n t groupThreshold=2) co n s t; 

Provede detekci o b j e k t ů podle p ř e d e m n a s t a v e n é h o S V M klasif ikátoru. Detekce je prová
d ě n a něko l ik rá t v p o s t u p n ě z m e n š o v a n é m o b r á z k u img. K r o k zmenšen í o b r á z k u je defino
v á n hodnotou scale a detekce se p rovád í výše z m i ň o v a n o u metodou detect. M a x i m á l n í 
poče t t r ans fo rmac í je 64, p ř i čemž ne jmenš í ob rázek m ů ž e m í t ne jméně velikost okna. 

img Ma t i ce zdro jového o b r á z k u 

foundLocations V ý s t u p n í vektor obdé ln íků , ve k t e rých b y l objekt de t ekován 

hitThreshold P r á h shody d e t e k o v a n é h o objektu s S V M deskriptorem 

winStride Definuje posun okna po o b r á z k u 

padding Rozší ř í de t ekčn í ob rázek o okraje def inované padding 

scale U d á v á , po j a k ý c h krocích bude z m e n š o v á n p ů v o d n í de tekčn í obrázek . N a p ř . hodnota 
1.05 z n a m e n á , že k a ž d ý následuj íc í ob rázek bude z m e n š e n o 5%. 

groupThreshold P r á h seskupen í p o d o b n ý c h oblas t í . 

v i r t u a l v o i d c o m p u t e G r a d i e n t ( c o n s t Mat& img, Mat& grad, Mat& 
a n g l e O f s , S i z e p a d d i n g T L = S i z e ( ) , S i z e p addingBR=Size()) 
const ; 

Spoč í t á gradienty z ob rázku . 

img Ma t i ce zdro jového o b r á z k u 

grad V ý s t u p n í matice velikosti g r a d i e n t ů 

angleOfs V ý s t u p n í matice orientace g r a d i e n t ů 

p a d d i n g T L O h r a n i č e n í o b r á z k u n a h o ř e a vlevo 

p a d d i n g B R O h r a n i č e n í o b r á z k u dole a vpravo 

s t a t i c v e c t o r < f l o a t > g e t D e f a u l t P e o p l e D e t e c t o r () ; 

V r á t í vektor detektoru osob. 

5.2 Příklad použití 

H O G detektor lze použ í t pro detekci mnoha odl i šných o b j e k t ů . Níže uvedený p ř ík l ad demon
struje detekci osob v obraze p o m o c í metody detectMultiScale, p ř i čemž v ý s t u p detektoru 
je zobrazen na o b r á z k u 5.3. 
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// načte obrázek 
cv::Mat img = cv::imread("jmenoSouboru",CV_L0AD_IMAGE_C0L0R); 
i f ( img.data ) 
{ 

s t d : : v e c t o r < c v :: Rect> r e c t s ; 
c v::HOGDescriptor hog; 
// n a s t a v i SVM d e t e k t o r na d e t e k t o r osob 
hog.setSVMDetector( 

cv: :HOGDescriptor : : g e t D e f a u l t P e o p l e D e t e c t o r () ) ; 
// provede d e t e k c i 
h o g . d e t e c t M u l t i S c a l e ( i m g , r e c t s , 0, cv: : S i z e (8 ,8) , 

cv : : S i z e (24 , 16) , 1.1, 2) ; 
// nalezené o b d e l n i k y zaznemena do obrázku 
f o r ( s t d : : v e c t o r < c v : : R e c t > : : i t e r a t o r i t = r e c t s . b e g i n ( ) ; 

i t < r e c t s . e n d () ; i t + + ) 
{ 

cv: : r e c t a n g l e ( i m g , i t - > t l () , i t - > b r ( ) , 
cv: : S c a l a r (0 ,255 ,0) , 1) ; 

} 

// z o b r a z i obrázek a pocka na s t i s k klávesy 
cv::namedWindow( "img", CV_WIND0W_AUT0SIZE ); 
cv::imshow("img",img); 
cv: :waitKey (0) ; 

} 

O b r á z e k 5.3: Detekce osob v obraze za p o m o c í metody detectMultiScale t ř í d y H O G D e 
scriptor. 
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Kapitola 6 

One-way descriptor 

V minulost i bylo p r ezen továno již mnoho d e t e k t o r ů afřmích reg ionů. V kombinaci s deskrip
tory, jako je n a p ř . S I F T 1 , jsou použ i t e lné pro vě t š inu t y p ů apl ikací . N e d á v n o b y l t a k é v [6] 
pub l ikován detektor za ložený na s t ro jovém učení , k t e r ý je mnohem rychlejší . V p ř í p a d ě , že 
však chceme za b ě h u integrovat nové v ý z n a č n é body, k t e r é se staly v id i t e lnými , je tento 
p ř í s t u p nepouž i te lný . N e v ý h o d o u tohoto typu d e k t e k t o r ů je jeho p o m a l á fáze t r énován í . 
H I N T E R S T O I S S E R , K U T T E R , N A V A B , F U A a L E P E T I T přišli s p ř í s t u p e m , k t e r ý je t a k t é ž za
ložen na s t ro jovém učení . Vzh ledem k p ř e d c h o z í m u n á v r h u je ale schopen t r é n o v a t nové 
body za b ě h u , což je velmi už i t ečné pro S L A M 2 aplikace. Informace k teorii one-way deskrip
toru jsou č e r p á n y z [ ]. 

Koncepce d e s k r i p t o r ů , za ložených na s t ro jovém učení , je zpravidla t v o ř e n a d v ě m a kroky. 
P r v n í p o r o v n á v á v s t u p n í v ý z n a č n ý bod s d a t a b á z í j iž de t ekovaných b o d ů . Jde v p o d s t a t ě 
o získání p ř ib l ižné pozice bodu. D r u h ý krok tuto pozici upřesňu je . 

Z í s k á n í p ř i b l i ž n é pozice b o d u 

Základn í myš lenkou k o d h a d n u t í identity a pozice bodu je vy tvo řen í m n o ž i n y p r ů m ě r n ý c h 
ploch(mean patches) z různých referenčních p o h l e d ů v ý z n a č n é h o bodu. K a ž d á plocha je 
z í skána p o k ř i v e n í m p ů v o d n í plochy, jejíž s t ř e d e m je v ý z n a č n ý bod, pro k t e r ý jsou plochy 
generovány. Tato m n o ž i n a p r ů m ě r n ý c h ploch pro jeden v ý z n a č n ý bod je o z n a č o v á n a jako 
One-way deskriptor. P o r o v n á n í m př íchozího bodu s m n o ž i n o u p r ů m ě r n ý c h ploch dostaneme 
př ib l ižný odhad pozice tohoto bodu. 

V ý p o č e t p r ů m ě r n ý c h ploch je obvykle velice časově ná ročný . V t é t o m e t o d ě je pou
ži to techniky P C A 3 spolu s t r énovac í fází. V t r énovac í fázi jsou s p o č í t á n y p r ů m ě r n é P C A 
hodnoty a t a k é P C A eigenvektory, k t e r é jsou nás l edně p o u ž i t y k velice rych l ému vy tvo řen í 
p r ů m ě r n ý c h ploch nového v ý z n a č n é h o bodu za b ě h u aplikace. Jde v p o d s t a t ě jen o p r o m í t 
n u t í v ý z n a č n é h o bodu do eigenprostoru. 

Jel ikož je pro rychlost algori tmu důlež i té , aby pokř ivovac í funkce p o u ž i t á př i generaci 
nových ploch byla l ineární , je b r á n a p ů v o d n í plocha větší než výs l edná p o k ř i v e n á plocha. 
T í m je za ručeno , že se v pokř ivené ploše nevyskytnou ž á d n é nové čás t i . 

1Scale-Invariant Feature Transform je algoritmus, který je schopen detekovat a popsat význačné 
body v obrázku. 

2Simultaneous Localization and Mapping je technika používaná v robotismu, která slouží k sesta
vení mapy bez prioritních znalostí či aktualizování mapy s prioritními znalostmi, zatímco ve stejném čase 
je sledována aktuální poloha. 

3Principal Component Analysis je matematická procedura schopna transformovat velký počet kore-
lovatelných hodnot do menšího dále již nekorelovatelného počtu. Používá se ke snížení dimenze dat. 
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U p ř e s n ě n í pozice b o d u 

Jakmile je pro př íchozí bod z í skána p ř ib l i žná pozice s její celkovou identi tou id, je použ i t 
/ C 4 algoritmus spo lečně s ap rox imac í nadroviny 5 k j e j ímu up řesněn í . 

6.1 Deklarace funkce a její parametry 

Zdro jový kód One-way deskriptoru lze na léz t v souboru cvoneway.cpp v ad resá ř i cvaux, 
př ičemž implementace obsahuje celkem 3 t ř í d y OneWayDescriptor, OneWayDescriptorBase 
a OneWayDescriptorObject. P ro p ř e h l e d n o s t je zde uvedena pouze t ř í d a 
OneWayDescriptorBase, k t e r á je p o u ž i t a u d e m o n s t r a č n í h o p ř í k l a d u 6.2. Dokumentaci 
o s t a t n í c h dvou t ř í d lze na léz t v př í loze A . 

T ř í d a OneWayDescriptorBase zahrnuje funkcionalitu pro t r énován í a n a č í t á n í někol ika 
one-way d e s k r i p t o r ů . Dokáže t a k é vyhledat nejbližší deskriptor k v s t u p n í m u v ý z n a č n é m u 
rysu. 

O n e W a y D e s c r i p t o r B a s e ( S i z e p a t c h _ s i z e , i n t pose.count, const 
char* t r a i n _ p a t h = 0 , const char* p c a _ c o n f i g = 0 , const 
char* p c a _ h r _ c o n f i g = 0 , const char* p c a _ d e s c _ c o n f i g = 0 , 
i n t p y r _ l e v e l s = 2 , i n t pca_dim_high = 1 0 0 , i n t 
pca_dim_low = 100 ) ; 

patch_size Velikost v s t u p n í c h ploch 

pose_count P o č e t póz , k t e r é se budou generovat pro k a ž d ý detektor 

train_path Cesta k t r é n o v a c í m s o u b o r ů m 

pca_config J m é n o souboru, k t e r ý obsahuje P C A pro m a l é plochy. 

pca_hr_config J m é n o souboru, k t e r ý obsahuje P C A pro velké plochy.(velikosti v s t u p n í c h 
ploch) 

pca_desc_config J m é n o souboru, k t e r ý obsahuje deskriptory P C A složek 

pyr_levels Úroveň pyramid generovaných z o b r á z k u 

pca_dim_high P o č e t P C A složek u rčených pro generaci afinních t r a s fo rmac í 

pca_dim_low P o č e t P C A složek sloužících k p o r o v n á v á n í 

v o i d A l l o c a t e ( i n t t r a i n _ f e a t u r e _ c o u n t ) ; 

Naalokuje p a m ě ť pro train_f eature_count d e s k r i p t o r ů . 

v o i d A l l o c a t e P C A D e s c r i p t o r s () ; 
4Inverse Compositional 
5Hyperplane approximation 
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Naalokuje p a m ě ť pro P C A deskriptory. 

S i z e G e t P a t c h S i z e () ; 

Vrá t í velikost každé obrázkové plochy. 

i n t GetPoseCount () ; 

Vrá t í p o č e t póz pro k a ž d ý deskriptor. 

i n t G e t P y r L e v e l s () ; 

Vrá t í p o č e t p y r a m i d o v ý c h úrovní . 

v o i d C r e a t e D e s c r i p t o r s F r o m l m a g e ( I p l l m a g e * s r c , const 
vector<KeyPoint>& f e a t u r e s ) ; 

V y t v o ř í deskriptory pro k a ž d ý v s t u p n í v ý z n a č n ý bod. 

src V s t u p n í ob rázek 

features Vektor v ý z n a č n ý c h b o d ů 

v o i d C r e a t e P C A D e s c r i p t o r s () ; 

V y t v o ř í P C A deskriptory p o t ř e b n é pro generaci d e s k r i p t o r ů v ý z n a č n ý c h b o d ů . 

const OneWayDescriptor* G e t D e s c r i p t o r ( i n t d e s c _ i d x ) c o n s t ; 

Vrá t í deskriptor v ý z n a č n é h o rysu na indexu desc_idx. 

v o i d F i n d D e s c r i p t o r ( I p l l m a g e * p a t c h , int& 
pose_idx , f l o a t f e d i s t a n c e ) c o n s t ; 

d e s c _ i d x , int& 

Najde nejbližší deskriptor v o b r á z k u pat ch. 

patch V s t u p n í plocha o b r á z k u 

desc_idx V ý s t u p n í index nejbl ižšího deskriptoru 

pose_idx V ý s t u p n í index p ó z y nejbl ižšího deskriptoru 

distance Vzdá l enos t na lezené p ó z y od v s t u p n í plochy 

v o i d F i n d D e s c r i p t o r ( I p l l m a g e * s r c , P o i n t 2 f p t , int& d e s c _ i d x , 
int& pose_idx , f l o a t & d i s t a n c e ) c o n s t ; 

Najde nejbližší deskriptor v o b r á z k u patch. 
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src V s t u p n í ob rázek 

pt S t ř e d o v ý bod v ý z n a č n é h o bodu 

desc_idx V ý s t u p n í index nejbl ižšího deskriptoru 

pose_idx V ý s t u p n í index p ó z y nejbl ižšího deskriptoru 

distance Vzdá l enos t na lezené p ó z y od v s t u p n í plochy 

v o i d I n i t i a l i z e P o s e s () ; 

Vygeneruje n á h o d n é pózy 

v o i d I n i t i a l i z e T r a n s f o r m s F r o m P o s e s () ; 

Vygeneruje afinní matice pro p ó z y 

v o i d I n i t i a l i z e P o s e T r a n s f o r m s () ; 

Zavolá metody InitializePoses a InitializeTransformsFromPoses. 

v o i d I n i t i a l i z e D e s c r i p t o r ( i n t d e s c _ i d x , I p l l m a g e * 
t r a i n _ i m a g e , const char* f e a t u r e _ l a b e l ) ; 

Inicializuje deskriptor. 

desc_idx Index deskriptoru 

train_image P locha o b r á z k u 

feature_label J m é n o deskriptoru 

v o i d I n i t i a l i z e D e s c r i p t o r s ( I p l l m a g e * t r a i n _ i m a g e , const 
vector<KeyPoint>& f e a t u r e s , const char* f e a t u r e _ l a b e l = 
"", i n t d e s c _ s t a r t _ i d x = 0 ) ; 

Inicializuje deskriptory pro k a ž d ý z p ř e d a n ý c h v ý z n a č n ý c h b o d ů . 

train_image Trénovací ob rázek 

features P locha o b r á z k u 

feature_label J m é n o d e s k r i p t o r ů 

desc_start_idx Začá t ek indexace d e s k r i p t o r ů 

i n t L o a d P C A D e s c r i p t o r s ( c o n s t char* f i l e n a m e ) ; 
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N a č t e P C A deskriptory ze souboru filename. 

v o i d S a v e P C A D e s c r i p t o r s ( c o n s t char* f i l e n a m e ) ; 
Uloží deskriptory do souboru filename. 

v o i d SetPCAHigh(CvMat* avg, CvMat* e i g e n v e c t o r s ) ; 
N a s t a v í největší rozlišení pro P C A matice. 

v o i d SetPCALow(CvMat* avg, CvMat* e i g e n v e c t o r s ) ; 

N a s t a v í ne jmenš í rozlišení pro P C A matice. 

6.2 Příklad použití 

P r o t o ž e by by l p ř ík l ad použ i t í z n a č n ě složitý, rozhodl jsem se postup, j a k ý m lze One
way deskriptor použ í t , popsat pouze slovně v j e d n o t l i v ý c h bodech. P ř i popisu v závorkách 
u v á d í m koresponduj íc í ř á d k y k ó d u vzorového p ř í k l a d u V I C T O R A E R U H I M O V A , k t e r ý lze 
na léz t v př í loze B . 

T r é n o v a c í f á z e 

Jak jsem již uvedl v popisu algoritmu, s a m o t n é m u b ě h u p ředcház í fáze t r énován í , ve k te ré 
je p o t ř e b a vygenerovat P C A deskriptory ze sady t rénovac ích o b r á z k ů 6.1 (228-253): 

O b r á z e k 6.1: U k á z k a t rénovac ích o b r á z k ů p ř e v z a t á z p ř í k l a d ů knihovny O p e n C V 2.1. 

1. Vygeneruje P C A v ý z n a č n é rysy jak pro největš í rozlišení P C A matice (232), tak pro 
ne jmenší rozlišení (236), kde je b r á n a plocha o poloviční velikosti. 

• N a č t e P C A v ý z n a č n é rysy z t rénovac ích o b r á z k ů (176-219) 

— Pro všechny t r énovac í o b r á z k y detekuje v ý z n a č n é body, n a p ř . p o m o c í algo
r i tmu S U R F (188-190) 

— Pro každý de t ekovaný v ý z n a č n ý bod vy tvoř í plochu obsahuj íc í ve s t ř e d u 
tento v ý z n a č n ý bod (193-213) 
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• S p o č í t á P C A v ý z n a č n é rysy (140-173) 

— V y t v o ř í mat ic i pro data (147), do k t e r é p o s t u p n ě zapíše hodnoty všech ploch 
(152-162) 

— Z t é t o matice s p o č í t á vektor p r ů m ě r n ý c h P C A hodnot a t a k é P C A eigen-
vektory p o m o c í funkce (165) 

— Uloží P C A v ý z n a č n é rysy do souboru (169) 

2. Zkonstruuje objekt OneWayDescriptorBase (240) 

3. N a s t a v í ne jvě t š í / ne jmenš í rozlišení pro P C A tak, aby použ íva lo již vygene rované sou
bory (241-242) 

4. V y t v o ř í P C A deskriptory, k t e r é uloží do souboru (245-247) 

D e t e k č n í f á z e 

Běh aplikace p o t é v y p a d á nás l edovně (56-87): 

1. V p r v n í m o b r á z k u jsou de t ekovány v ý z n a č n é body, n a p ř . algori tmem S U R F (58-59) 

2. Je v y t v o ř e n objekt OneWayDescriptorBase, p ř i čemž jako parametry jsou mu d á n y 
P C A soubory v y t v o ř e n é v t r énovac í fázi. (65) 

3. V y t v o ř í deskriptory z o b r á z k u p o m o c í metody CreateDescriptorsFromlmage (66) 

4. Detekuje v ý z n a č n é body v d r u h é m o b r á z k u s t e j n ý m algori tmem jako u p r v n í h o ob
rázku . (70-71) 

5. P ro všechny de t ekované body u d r u h é h o o b r á z k u najde odpovída j íc í v ý z n a č n é body 
z p r v n í h o o b r á z k u p o m o c í metody FindDescriptor. (79-84) 

6. Nakonec vykresl í podobnosti na lezené podobnosti . (87) 
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O b r á z e k 6.2: V ý s t u p n í ob rázek one-way deskriptoru znázorňuj íc í koresponduj íc í v ý zn ačné 
body. 
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Kapitola 7 

Návrh a implementace 

Tato kapitola p o j e d n á v á o n á v r h u a implementaci d e m o n s t r a č n í c h p ř í k l a d ů k dokumento
v a n ý m funkcím. Je zde t a k é uvedeno zák ladn í ov ládán í apl ikací . 

P ř i t v o r b ě aplikace byly použ i t y p r o g r a m o v a c í j azyky C a C++. Dá le byla p o u ž i t a 
knihovna O p e n C V f ], k t e r á poskytuje nejen mnou d o k u m e n t o v a n é metody, ale i funkce pro 
j e d n o d u c h ý p ř í s t u p k o b r a z o v ý m d a t ů m . 

M ý m úko lem bylo vy tvo ř i t programy, k t e r é budou p o u ž í v a t ident i f ikované metody, 
p ř ičemž jsem se rozhodl vy tvo ř i t pro k a ž d o u metodu jeden program, k t e r ý demonstruje 
její zák ladn í použ i t í . 

7.1 Návrh demo aplikace 

Jelikož je moje p r á c e z a m ě ř e n a na detektory, p o p ř . deskriptory v ý z n a č n ý c h b o d ů , jevilo se 
m i jako logické vy tvo ř i t jednu spo lečnou kostru aplikace pro všechny metody. 

P r o t o ž e se j e d n á o t u t o r i á l , k t e r ý by mě l usnadnit p r v n í použ i t í a lgo r i tmů už iva t e lům, 
by l h lavn í d ů r a z kladen na jednoduchost aplikace. Apl ikace se s k l á d á ze dvou oken, p ř i čemž 
po startu aplikace je zobrazeno pouze okno na o b r á z k u 7.1, k t e r é zobrazuje zák l adn í pokyny 
pro prác i s apl ikací a trackbary. P o m o c í t r a c k b a r ů lze nastavit všechny parametry volané 
metody. Teprve po s t i sknu t í t l a č í t ka Enter pro v ý p o č e t algori tmu je zobrazeno d r u h é okno, 
k t e r é zobrazuje výs ledný obrázek . D o konsole je t a k é současně v y p s á n a informace o d o b ě 
v ý p o č t u metody. 

Jelikož n ě k t e r é parametry nabýva j í velice vysokých hodnot, bylo by z n a č n ě n e v h o d n é 
v y t v á ř e t trackbary, na k t e r ý c h by bylo m o ž n é nastavit všechny tyto hodnoty. Z tohoto 
d ů v o d u je číslo indikující stav t r a c k b a r ů v aplikaci pouze o r i en tačn í a s k u t e č n á hodnota 
parametru p ř e d á v a n á m e t o d ě je zobrazena př i st isku klávesy V . 

7.2 Ovládaní programu 

Program lze ov l áda t p o m o c í st isku kláves, p ř i čemž interaguje pouze na klávesy v y p s a n é 
v z á k l a d n í m okně 7.1. Zák ladn í ov ládan í všech apl ikací v y p a d á nás ledovně : 

Enter Provede v ý p o č e t metody s hodnotami p ř e d e m n a s t a v e n ý c h t r a c k b a r ů a zobraz í vý
s ledný obrázek . V p ř í p a d ě , že se b ě h e m v ý p o č t u vysky t la chyba, je v y p s á n a do kon-
solového okna. 

Esc Ukonč í aplikaci. 
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' j ] trackbars 

threshold: 60 

nonmaxSupr: 1 

11 i i i i m ii ii m ii ii m i i i i m i i i i m ii ii m ii ii ii m i i i i m ii ii m ii ii m ii ii m i i i i m ii ii m ii ii i | 

e n t e r — c o m p u t e and d raw 

e s c — e n d a p p l i c a t i o n 

c — t o g g l e b e t w e e n c o l o r e d and b —w Image 

i — save image 

s — save t r a c k b a r va lues 

I — load t r a c k b a r va lues 

v — p r i n t t r a c k b a r va lues 

O b r á z e k 7.1: Zák ladn í okno s o v l á d á n í m aplikace pro algoritmus F A S T 

C P ř e p í n á mezi n a č í t á n í m o b r á z k u jako b a r e v n é h o nebo gray-scale. 

I Uloží ob rázek do souboru, j ehož n á z e v z a d á už iva te l po výzvě do konsolového okna. 

S Uloží na s t aven í p a r a m e t r ů aplikace do X M L / Y A M L souboru, j ehož j m é n o z a d á už iva te l 
po výzvě do konsolového okna. 

L N a č t e na s t aven í p a r a m e t r ů aplikace z X M L / Y A M L souboru, j ehož j m é n o z a d á už iva te l 
po výzvě do konsolového okna. 

V Vyp í še n a s t a v e n í p a r a m e t r ů aplikace do konsolového okna. 

7.3 Popis jednotlivých demo aplikací 

Ač byla kostra aplikace n a v r ž e n a s te jně pro všechny metody, jsou výs ledné aplikace více či 
m é n ě odl i šné . U každé z metod je uveden s t r u č n ý popis t r a c k b a r ů a jejich v l iv na detekci. 
V p ř í p a d ě , že aplikace interaguje nav íc na n ě k t e r o u další klávesu, je tato sku t ečnos t t aké 
uvedena. Apl ikace se spouš tě j í z p ř íkazového ř á d k u , p ř i čemž ma j í jeden p o v i n n ý parametr, 
k t e r ý u d á v á j m é n o v s t u p n í h o ob rázku . V ý j i m k u tvoř í aplikace One-way deskriptor s d v ě m a 
p o v i n n ý m i parametry o b r á z k ů , ve k t e rých bude metoda detekovat v z á j e m n é podobnosti 
e l emen tů . 

F A S T corner detector 

D e m o n s t r a č n í aplikace F A S T detektoru je jednou z ne j jednodušš ích , jelikož obsahuje pouze 
dva trackbary. N a p r v n í m lze nastavit p r á h detekce a d r u h ý slouží k z a p n u t í / v y p n u t í funkce 
po t l ačen í b l ízkých b o d ů . O s t a t n ě p rávě tato aplikace je zobrazena na o b r á z k u 7.1. 
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Je v h o d n é F A S T detektor použ íva t s a k t i v o v a n ý m p o t l a č e n í m bl ízkých b o d ů , jelikož 
snížení rychlosti detektoru nen í nikterak v ý r a z n é . O p t i m á l n í hodnota prahu je velice vari
abi ln í a závisí na k o n k r é t n í m o b r á z k u . Detekci lze spustit pouze na gray-scale o b r á z k u . 

Max imal ly stable extremal regions 

V M S E R aplikaci lze nastavit všechny parametry konstruktoru, k t e r é jsou p o p s á n y v 3.3. 
Trackbary p a r a m e t r ů _max_evolution, _area_threshold, _min_margin a _edge_blur_size 
jsou zobrazeny pouze př i detekci reg ionů v b a r e v n é m o b r á z k u , jelikož př i gray-scale de
tekci nema j í ž á d n ý v l iv . Tato aplikace reaguje nav íc na stisk klávesy T , k t e r á volí z p ů s o b 
interpretace de t ekovaných regionů. I m p l e m e n t o v á n o je oba rven í p ixelů pa t ř í c í ch jednomu 
regionu stejnou, n á h o d n ě generovanou barvou a t a k t é ž aproximace regionů p o m o c í elips. 

LDetector 

V aplikaci znázorňuj íc í p rác i LDetec toru jsou zobrazeny trackbary pro na s t aven í všech pa
r a m e t r ů konstruktoru a t a k é trackbar pro na s t aven í m a x i m á l n í h o p o č t u de t ekovaných b o d ů 
maxCount. P o m o c í klávesy T lze p ř e p í n a t mezi metodami getMostStable2D a operátor. 
P ř i zvolení metody operátor je zobrazen p ř e p í n a č scaleCoords, j enž určuje , zda bude 
pozice d e t e k o v a n é h o bodu m a p o v á n a zpě t do p ů v o d n í h o o b r á z k u v závislost i na m ě ř í t k u 
pyramidy, ve k t e r é by l bod de t ekován . Tuto vlastnost je v ý h o d n é m í t aktivovanou. 

H O G people and object detector 

D e m o n s t r a č n í aplikace H O G detektoru znázorňu je použ i t í metody detectMultiScale a 
v l iv na s t aven í všech p a r a m e t r ů t é t o metody př i detekci osob v obraze. Objekt 
HOGDescriptor je k o n s t r u o v á n s de fau l tn ími parametry u v e d e n ý m i v 5.1. Za j ímavé vý
sledky vykazuje kombinace p a r a m e t r ů scale, k t e r ý u d á v á m í r u zmenšován í o b r á z k u , a 
groupThreshold, j enž naopak sjednocuje p o d o b n é de t ekované obdé ln íky v j edno t l i vých 
měř í t c ích o b r á z k u . P r o detekci osob v obraze je n u t n é m í t parametr hitThreshold nasta
vený na 0. 

One-way descriptor 

Aplikace znázorňuj íc í použ i t í One-way deskriptoru je schopna vyhledat podobnost vzá jem
ných e l e m e n t ů ve dvou z a d a n ý c h obrázc ích . V aplikaci lze nastavit velikost plochy kolem 
j edno t l i vých v ý z n a č n ý c h b o d ů , ze k t e r é budou z ískávány one-way deskriptory a dá le t aké 
poče t póz (afinních t r ans fo rmac í ) , j enž budou p o u ž i t y na každou z ploch př i t v o r b ě deskrip
t o r ů . P o s l e d n í m parametrem, k t e r ý m lze ovlivni t v ý s t u p n í obrázek , je p ře snos t S U R F al
goritmu, j enž je použ i t pro detekci v ý z n a č n ý c h b o d ů p ř e d samotnou klasifikací. 

K e k o r e k t n í m u b ě h u aplikace je n u t n é m í t ve s h o d n é m ad resá ř i i dva t r énovac í obrázky, 
jej ichž p o j m e n o v á n í mus í bý t , one_way_train_0000.jpg a one_way_train_0001.jpg. Tré
nování je p r o v á d ě n o pouze př i p r v n í m s p u š t ě n í aplikace. V ý s t u p e m jsou soubory 
pca_descriptors.yml, pcaJir.yml a pca_lr.yml. P ř i da l š ím spuš t ěn í jsou tyto soubory 
u p ř e d n o s t n ě n y p ř e d n o v ý m t r é n o v á n í m d e s k r i p t o r ů . Jel ikož mus í velikost plochy i p o č e t 
póz o d p o v í d a t , je tato s k u t e č n o s t p ř e d s a m o t n ý m s p u š t ě n í m detekce zkon t ro lována . V pří
p a d ě nesouhlasu n ě k t e r é h o z hodnot je v y p s á n o varován í do konsolového okna. N a toto 
lze reagovat d v ě m a způsoby : B u ď m ů ž e m e změn i t n a s t a v e n í t r a c k b a r ů aplikace tak, aby 
odpov ída lo h o d n o t á m v souborech. P o k u d ale t r v á m e na n á m i z a d a n é m nas t aven í , je nutno 
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vymazat všechny t ř i Y A M L soubory uvedené výše . Teprve p o t é je k o r e k t n ě s p u š t ě n o 

t r é n o v á n í de sk r ip to rů . 
Tato aplikace vycház í z vzorového p ř í k l a d u One-way deskriptoru O p e n C V , k t e r ý je 

uveden v př í loze B . 
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Kapitola 8 

Závěr 

Cílem t é t o baka l á ř ské p ráce bylo identifikovat a popsat zák l adn í č innos t i p ř i p rác i s knihov
nou O p e n C V a vy tvo ř i t př ík lady, k t e r é budou použ íva t ident i f ikované operace. N a zák ladě 
t ěch to zkušenos t í t a k é vy tvo ř i t t u t o r i á l , k t e r ý u m í s t i t na web. 

Po konzultaci s vedouc ím m é baka l á ř ské p r á c e jsem se rozhodl věnova t nezdokumento
v a n ý m m e t o d á m , k t e r é p ř iby ly v kn ihovně O p e n C V s v y d á n í m její verze 2.0 v zář í roku 
2009. Nacháze lo se zde mnoho za j ímavých metod, k t e r é však bylo velice těžké použ í t . M á 
p ráce tedy z největš í čás t i spoč íva la v ana lýze zdro jových k ó d ů t ěch to metod a r ů z n ý m i 
experimenty s n imi . 

Poda ř i l o se m i zdokumentovat celkem 5 metod, k t e r é jsou uvedeny v kap i to l ách 2 - 6 , 
p ř ičemž v ý s t u p y d e t e k t o r ů jsou zobrazeny na o b r á z k u z í skaného z [1]. P r o k a ž d o u z t ě c h t o 
metod jsem t a k é vy tvoř i l aplikaci , demons t ru j í c í její z ák l adn í použ i t í . N a t ěch to apl ikacích si 
m ů ž e už iva te l odzkouše t v l iv na s t aven í kl íčových p a r a m e t r ů na funkčnost metody. N a s t a v e n í 
p a r a m e t r ů lze uloži t do X M L či Y A M L souboru, což je v h o d n é z e j m é n a pro uchován í 
o p t i m á l n í konfigurace metod. P o d r o b n ě j š í popis aplikace lze na léz t v kapitole 7. 

Jako zák lad pro t u t o r i á l na webu jsem se rozhodl použ í t D o k u W i k i f ]. W e b o v é s t r á n k y 
obsahuj í s te jně jako tato b a k a l á ř s k á p r á c e pro k a ž d o u metodu popis č innos t i , deklaraci 
metod a pr incip použ i t í . Nav íc lze u každé z metod s t á h n o u t její p ře loženou d e m o n s t r a č n í 
aplikaci , či zdro jové kódy. Výs l edné webové s t r á n k y lze na léz t na adrese h t t p : / /www. s t u d . 
f i t . v u t b r . c z / ~ x b e h a l 0 1 / o p e n c v / . 

K n i h o v n a O p e n C V je n e p ř e t r ž i t ě rozš i řována , což s sebou př ináš í i s t á le nové algoritmy 
bez p a t ř i č n é dokumentace. N y n í je a k t u á l n í d u b n o v á verze 2.1, ve k t e r é sice p ř iby l p ř ík l ad 
pro p rác i s One-way deskriptorem d i s k u t o v a n ý m v kapitole 6, vě t š ina metod však bohuže l 
zůs t a l a dá le n e z d o k u m e n t o v á n a . K o m p l e t n í seznam z m ě n lze na léz t na oficiálních s t r á n k á c h 
kn ihovny 1 . 

Da l š ím p o k r a č o v á n í m by logicky mělo bý t rozší ření t u t o r i á l u o další algori tmy spolu 
s jejich d e m o n s t r a č n í m i př ík lady . Dá le by bylo v h o d n é vy tvo ř i t anglickou verzi s t r á n e k , což 
by usnadnilo získávání informací c iz ím už iva t e lům. 

1 h t t p : / / opencv. willowgar age. com/ wiki/0penCV7,20Change7,20Logs 
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Příloha A 

Dokumentace tř íd 
OneWayDescriptor a 
OneWayDescriptorObject 

A . l Třída OneWayDescriptor 

T ř í d a OneWayDescriptor zahrnuje deskriptor pro jeden bod. 

OneWayDescriptor () ; 

v o i d A l l o c a t e ( i n t p ose.count, S i z e s i z e , i n t n C h a n n e l s ) ; 

Alokuje p a m ě t pro deskriptor s d a n ý m i parametry. 

pose_count P o č e t póz 

size Velikost 

nChannels P o č e t k a n á l ů o b r á z k u 

v o i d G e n e r a t e S a m p l e s ( i n t pose_count, I p l l m a g e * f r o n t a l , i n t 
norm = 0 ) ; 

Vygeneruje afinně t r a n s f o r m o v a n é plochy, jej ichž hodnota bude t v o ř e n a z p r ů m ě r o v á n í m 
všech t r a n s f o r m a č n í c h změn . P o k u d jsou specifikovány transformace, použi je je m í s t o ná
h o d n ě generovaných . 

pose_count P o č e t póz , k t e r é bude generovat 

frontal V s t u p n í ob rázek 

norm P o k u d je nenulový, provede normalizaci v ý s t u p n í c h ploch tak, aby součet intenzit 
pixelů by l 1 

4 3 



v o i d G e n e r a t e S a m p l e s F a s t ( I p l l m a g e * f r o n t a l , CvMat* 
pca_hr_avg, CvMat* p c a _ h r _ e i g e n v e c t o r s , OneWayDescriptor* 
p c a _ d e s c r i p t o r s ) ; 

Vygeneruje afinně t r a n s f o r m o v a n é plochy, jej ichž hodnota bude t v o ř e n a z p r ů m ě r o v á n í m 
všech t r ans fo rmačn í ch z m ě n , p ř i čemž použi je p ř e d p o č í t a n é t r a n s f o r m o v a n é P C A složky. 

frontal V s t u p n í ob rázek 

pca_hr_avg Vektor p r ů m ě r n ý c h P C A hodnot 

pca_hr_eigenvectors P c a eigenvektory 

pca_descriptors Pole p ř e d p o č í t a n ý c h d e s k r i p t o r ů P C A složek, obsahuj íc í jejich afinní 
transformace. P r v n í je deskriptor vektoru p r ů m ě r n ý c h hodnot. Zbytek v e k t o r ů od
pov ídá e igenvek to rům. 

v o i d S e t T r a n s f o r m s ( A f f i n e P o s e * poses, CvMat** t r a n s f o r m s ) ; 

N a s t a v í pózy a odpovída j íc í transformace 

poses pózy 

transforms transformace 

v o i d I n i t i a l i z e ( i n t pose.count, I p l l m a g e * f r o n t a l , const 
char* feature_name = 0 , i n t norm = 0 ) ; 

V y t v o ř í deskriptor 

pose_count P o č e t póz . P o k u d byly p ó z y nastaveny e x t e r n ě , použi je p ř e d e m n a s t a v e n é 
mí s to n á h o d n ě generovaných 

frontal V s t u p n í ob rázek 

feature_name J m é n o deskriptoru 

norm P o k u d je nenulový, provede normalizaci v ý s t u p n í c h ploch tak, aby součet intenzit 
pixelů b y l 1 

v o i d I n i t i a l i z e F a s t ( i n t p ose_count, I p l l m a g e * f r o n t a l , const 
char* feature_name, CvMat* pca_hr_avg, CvMat* 
p c a _ h r _ e i g e n v e c t o r s , OneWayDescriptor* p c a _ d e s c r i p t o r s ) ; 

V y t v o ř í deskriptor, p ř i čemž použi je p ř e d p o č í t a n é deskriptory P C A složek 

pose_count P o č e t póz . 

frontal V s t u p n í ob rázek 

feature_name J m é n o deskriptoru 
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pca_hr_avg Vektor p r ů m ě r n ý c h P C A hodnot 

pca_hr.eigenvectors Pea eigenvektory 

pca_descriptors Pole p ř e d p o č í t a n ý c h d e s k r i p t o r ů P C A složek obsahuj íc í jejich afinní trans
formace. P r v n í je deskriptor vektoru p r ů m ě r n ý c h hodnot. Zbytek v e k t o r ů o d p o v í d á 
e igenvek to rům. 

v o i d P r o j e c t P C A S a m p l e ( I p l l m a g e * p a t c h , CvMat* avg, CvMat* 
e i g e n v e c t o r s , CvMat* p c a _ c o e f f s ) c o n s t ; 

Normalizuje obrazovou plochu do vektoru, k t e r ý p r o m í t n e do P C A prostoru 

patch V s t u p n í ob razová plocha 

avg P C A vektor p r ů m ě r n ý c h hodnot 

eigenvectors P C A eigenvektory 

pca_coeffs V ý s t u p n í P C A koeficienty 

v o i d I n i t i a l i z e P C A C o e f f s(CvMat* avg, CvMat* e i g e n v e c t o r s ) ; 

P r o m í t n e všechny pokř ivené plochy do P C A prostoru 

avg P C A vektor p r ů m ě r n ý c h hodnot 

eigenvectors V ý s t u p n í P C A koeficienty 

v o i d E s t i m a t e P o s e ( I p l l m a g e * p a t c h , int& p o s e _ i d x , f l o a t & 
d i s t a n c e ) c o n s t ; 

Najde největš í podobnost mezi v s t u p n í plochou a sadou odl i šných ploch s j i nými pohledy, 

patch V s t u p n í ob razová plocha 

pose_idx V ý s t u p n í index nejbližší p ó z y 

distance Vzdá l enos t k nejbližší póze 

v o i d E s t i m a t e P o s e P C A ( I p l l m a g e * p a t c h , int& p o s e _ i d x , f l o a t f e 
d i s t a n c e , CvMat* avg, CvMat* e i g e n v a l u e s ) c o n s t ; 

Najde největš í podobnost mezi v s t u p n í plochou a sadou odl i šných ploch s j i nými pohledy, 

patch V s t u p n í ob razová plocha 

pose_idx V ý s t u p n í index nejbližší p ó z y 

distance Vzdá l enos t k nejbližší póze 
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avg P C A vektor p r ů m ě r n ý c h hodnot 

eigenvalues P C A eigenvektory 

S i z e G e t P a t c h S i z e ( ) c o n s t ; 

Vrá t í velikost každé obrázkové plochy po deformaci. 

S i z e G e t l n p u t P a t c h S i z e ( ) c o n s t ; 

Vrá t í p o ž a d o v a n o u velikost plochy, ze k t e r é by l deskriptor sestaven. 

I p l l m a g e * G e t P a t c h ( i n t i n d e x ) ; 

Vrá t í plochu odpovída j íc í póze na indexu index. 

A f f i n e P o s e G e t P o s e ( i n t index) c o n s t ; 

Vrá t í p ó z u odpovída j íc í póze na indexu index. 

v o i d S a v e ( c o n s t char* p a t h ) ; 

Uloží všechny plochy s od l i šnými p ó z a m i na cestu path. 

i n t ReadByName(CvFileStorage* f s , C v F i l e N o d e * p a r e n t , const 
char * name); 

N a č t e deskriptor z FileStorage. Vrací 1 pokud se operace poda ř i l a , j inak 0. 

fs J m é n o souboru 

parent J m é n o o tcovského uz lu 

name J m é n o uz lu 

v o i d W r i t e ( C v F i l e S t o r a g e * f s , const char* name); 

Zapíše deskriptor do FileStorage. 

fs J m é n o souboru 

name J m é n o uz lu 

const char* GetFeatureName() c o n s t ; 

Vrá t í j m é n o odpovída j íc í v ý z n a č n é m u rysu. 

P o i n t GetCenter () const ; 
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Vrá t í s t ř e d o v ý bod v ý z n a č n é h o rysu. 

v o i d SetPCADimHigh(int pca_dim_high); 

N a s t a v í p o č e t P C A složek pro generaci afinních t r a s fo rmac í na pca_dim_high. 

v o i d SetPCADimLow(int pca_dim_low); 

N a s t a v í p o č e t P C A složek složících k p o r o v n á v á n í na pca_dim_low. 

A.2 Třída OneWayDescriptorObject 

T ř í d a OneWayDescriptorObject zahrnuje stejnou funkcionalitu jako t ř í d a 
OneWayDescriptorBase, p o p s a n á v sekci 6.1, m á však odl išný konstruktor a nav íc tyto 
metody: 

O n e W a y D e s c r i p t o r O b j e c t ( S i z e p a t c h _ s i z e , i n t pose.count, const 
char* t r a i n _ p a t h , const char* p c a _ c o n f i g , const char* 
p c a _ h r _ c o n f i g = 0 , const c h a r * p c a _ d e s c _ c o n f i g = 0 , i n t 
p y r _ l e v e l s = 2) ; 

V y t v o ř í instanci t ř í d y OneWayDescr iptorObject ze souboru t r énovac ích s o u b o r ů . 

patch_size Velikost v s t u p n í c h ploch 

pose_count P o č e t póz , k t e r é se budou generovat pro k a ž d ý detektor 

train_path Cesta k t r é n o v a c í m s o u b o r ů m 

pca_config J m é n o souboru, k t e r ý obsahuje P C A pro m a l é plochy. 

pca_hr_config J m é n o souboru, k t e r ý obsahuje P C A pro velké plochy.(velikosti v s t u p n í c h 
ploch) 

pca_desc_config J m é n o souboru, k t e r ý obsahuje deskriptory P C A složek 

pyr_levels Úroveň pyramid generovaných z o b r á z k u 

v o i d A l l o c a t e ( i n t t r a i n _ f e a t u r e _ c o u n t , i n t 
o b j e c t _ f e a t u r e _ c o u n t ) ; 

Naalokuje p a m ě ť pro object.feature.count d e s k r i p t o r ů . 

v o i d S e t L a b e l e d F e a t u r e s ( c o n s t vector<KeyPoint>& f e a t u r e s ) ; 

N a s t a v í vn i t ř n í reprezentaci v ý z n a č n ý c h b o d ů na features. 

vector<KeyPoint >& G e t L a b e l e d F e a t u r e s () ; 
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Vrá t í vektor v ý z n a č n ý c h b o d ů . 

const vector<KeyPoint>& G e t L a b e l e d F e a t u r e s ( ) ; 

Vrá t í k o n s t a n t n í vektor v ý z n a č n ý c h b o d ů . 

i n t I s D e s c r i p t o r O b j e c t ( i n t d e s c _ i d x ) c o n s t ; 

Vrací 1, pokud existuje deskriptor na indexu desc_idx. 

i n t M a t c h P o i n t T o P a r t ( P o i n t p t ) c o n s t ; 

Vrací index v ý z n a č n é h o rysu. V p ř í p a d ě , že z a d a n é m u bodu n e o d p o v í d á ž á d n ý v ý z n a č n ý 
rys, vrac í -1 . 

i n t G e t D e s c r i p t o r P a r t ( i n t d e s c _ i d x ) c o n s t ; 

Vrací i d deskriptoru na indexu desc_idx. 

const vector<KeyPoint>& G e t T r a i n F e a t u r e s () ; 

Vrací k o n s t a n t n í set t r énovac ích v ý z n a č n ý c h b o d ů . 

vector<KeyPoint > . G e t T r a i n F e a t u r e s ( ) c o n s t ; 

Vrací set t r énovac ích v ý z n a č n ý c h b o d ů . 

v o i d I n i t i a l i z e O b j e c t D e s c r i p t o r s ( I p l l m a g e * t r a i n _ i m a g e , const 
vector<KeyPoint>& f e a t u r e s , const char* f e a t u r e _ l a b e l , i n t 
d e s c _ s t a r t _ i d x = 0 , f l o a t s c a l e = l . O f ) ; 

Inicializuje deskriptory pro k a ž d ý z p ř e d a n ý c h v ý z n a č n ý c h b o d ů . 

train_image Trénovací ob rázek 

features P locha o b r á z k u 

feature_label J m é n o d e s k r i p t o r ů 

desc_start_idx Začá t ek indexace d e s k r i p t o r ů 

scale M ě ř í t k o 
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Příloha B 

Zdrojový kód použití One-way 
deskriptoru 

Zdro jový kód v č e t n ě t rénovac ích a t es tovac ích o b r á z k ů lze na léz t ve vzorových p ř ík ladech 
knihovny OpenCV 2.1. 

1 / * 

2 * one_way_sample.cpp 
3 * o u t l e t _ d e t e c t i o n 
4 * 

5 * C r e a t e d by V i c t o r Eruhimov on 8/5/09. 
6 * C o p y r i g h t 2009 Argus Corp. A l l r i g h t s r e s e r v e d . 
7 * 

8 * / 

9 

10 # i n c l u d e <cv.h> 
n # i n c l u d e <cvaux.h> 
12 # i n c l u d e <highgui . h> 
13 

14 # i n c l u d e <string> 
15 

16 u s i n g namespace cv; 
17 

18 I p l l m a g e * D r a w C o r r e s p o n d e n c e s ( I p l l m a g e * i m g l , const 
vector<KeyPoint>& f e a t u r e s l , I p l l m a g e * img2, const 
vector<KeyPoint>& f e a t u r e s 2 , const vector<int>& d e s c _ i d x ) ; 

19 v o i d g e n e r a t e P C A D e s c r i p t o r s ( c o n s t char* img_path, const char* 
p c a _ l o w _ f i l e n a m e , const char* p c a _ h i g h _ f i l e n a m e , const 
char* p c a _ d e s c _ f i l e n a m e , CvSize p a t c h _ s i z e ) ; 

20 

21 i n t m a i n ( i n t argc , c h a r * * argv) 
22 { 

23 const char p c a _ h i g h _ f ilename [] = " pca_hr . yml" ; 
24 const char pca_low_f ilename [] = " p c a _ l r . yml" ; 
25 const char p c a _ d e s c _ f i l e n a m e [ ] = " p c a _ d e s c r i p t o r s . y m l " ; 
26 const CvSize p a t c h _ s i z e = c v S i z e ( 2 4 , 24); 
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27 const i n t pose.count = 50; 
28 

29 i f ( a r g c ! = 3 && argc != 4) 
30 { 

31 p r i n t f ( " F o r m a t : \n./one_way_sample [path_to_samples] 
[imagel] [image2]\n"); 

32 p r i n t f ( " F o r example: ./one_way_sample 
../../../opencv/samples/c scene.l.bmp 
scene.r.bmp\n"); 

33 r e t u r n 0; 
34 } 

35 

36 s t d : : s t r i n g path_name = argv [1] ; 
37 s t d : : s t r i n g imgl_name = path_name + 

s t d : : s t r i n g ( a r g v [2]) ; 
38 s t d : : s t r i n g img2_name = path_name + 

st d : : s t r i n g ( a r g v [3]) ; 
39 

40 C v F i l e S t o r a g e * f s = c v O p e n F i l e S t o r a g e ( " p c a _ h r . y m l " , NULL, 
CV_STORAGE_READ); 

41 i f ( f s == NULL) 
42 { 

43 p r i n t f ("PCA data i s not found, s t a r t i n g 
t r a i n i n g . . . \ n " ) ; 

44 g e n e r a t e P C A D e s c r i p t o r s ( p a t h _ n a m e . c _ s t r ( ) , 
p c a _ l o w _ f i l e n a m e , p c a _ h i g h _ f i l e n a m e , 
p c a _ d e s c _ f i l e n a m e , p a t c h _ s i z e ) ; 

45 } 

46 e l s e 
47 { 

48 c v R e l e a s e F i l e S t o r a g e (&f s) ; 
49 } 

50 

51 

52 p r i n t f ( " R e a d i n g the images ...\n") ; 
53 I p l l m a g e * imgl = c v L o a d l m a g e ( i m g l _ n a m e . c _ s t r ( ) , 

CV_L0AD_IMAGE_GRAYSCALE); 
54 I p l l m a g e * img2 = cvLoadlmage(img2_name.c_str(), 

CV_L0AD_IMAGE_GRAYSCALE) ; 
55 

56 // e x t r a c t k e y p o i n t s from the f i r s t image 
57 vector<KeyPoint> k e y p o i n t s l ; 
58 SURF s u r f . e x t r a c t o r (5 . 0e3) ; 
59 // p r i n t f ( " E x t r a c t i n g k e y p o i n t s \ n ") ; 
60 s u r f . e x t r a c t o r ( i m g l , M a t ( ) , k e y p o i n t s l ) ; 
61 p r i n t f (" E x t r a c t e d °/0d k e y p o i n t s ...\n" , 

( i n t ) k e y p o i n t s l . s i z e ()) ; 
62 

ii / ii + 

ii / ii + 
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63 p r i n t f ( " T r a i n i n g one way d e s c r i p t o r s . . . " ) ; 
64 // c r e a t e d e s c r i p t o r s 
65 OneWayDescriptorBase d e s c r i p t o r s ( p a t c h _ s i z e , pose_count, 

".", p c a _ l o w _ f i l e n a m e , p c a _ h i g h _ f i l e n a m e , 
p c a _ d e s c _ f i l e n a m e ) ; 

66 d e s c r i p t o r s . C r e a t e D e s c r i p t o r s F r o m l m a g e (imgl , k e y p o i n t s l ) ; 
67 p r i n t f ("done\n") ; 
68 

69 // e x t r a c t k e y p o i n t s from the second image 
70 v e c t o r <KeyPoint > k e y p o i n t s 2 ; 
71 s u r f . e x t r a c t o r ( i m g 2 , Mat () , k e y p o i n t s 2 ) ; 
72 p r i n t f (" E x t r a c t e d °/0d k e y p o i n t s from the second 

image . . .\n" , ( i n t ) k e y p o i n t s 2 . s i z e ( ) ) ; 
73 

74 

75 p r i n t f ( " F i n d i n g n e a r e s t n e i g h b o r s . . . " ) ; 
76 // f i n d NN f o r each of k e y p o i n t s 2 i n k e y p o i n t s l 
77 v e c t o r <int> d e s c _ i d x ; 
78 d e s c _ i d x . r e s i z e ( k e y p o i n t s 2 . s i z e ( ) ) ; 
79 f o r ( s i z e _ t i = 0; i < k e y p o i n t s 2 . s i z e () ; i+ + ) 
80 { 

81 i n t p o s e _ i d x = 0; 
82 f l o a t d i s t a n c e = 0; 
83 d e s c r i p t o r s . F i n d D e s c r i p t o r ( i m g 2 , k e y p o i n t s 2 [ i ] .pt , 

d e s c _ i d x [ i ] , pose_idx , d i s t a n c e ) ; 
84 } 

85 p r i n t f (" done\n") ; 
86 

87 I p l l m a g e * img.corr = D r a w C o r r e s p o n d e n c e s ( i m g l , 
k e y p o i n t s l , img2, k e y p o i n t s 2 , d e s c _ i d x ) ; 

88 

89 cvNamedWindow("correspondences", 1 ) ; 
90 cvShowImage("correspondences", i m g _ c o r r ) ; 
91 cvWaitKey (0) ; 
92 

93 cvReleaselmage (&imgl) ; 
94 cvReleaselmage(&img2); 
95 c v R e l e a s e l m a g e ( f t i m g _ c o r r ) ; 
96 } 

97 

98 I p l l m a g e * D r a w C o r r e s p o n d e n c e s ( I p l l m a g e * i m g l , const 
vector<KeyPoint>& f e a t u r e s l , I p l l m a g e * img2, const 
vector<KeyPoint>& f e a t u r e s 2 , const vector<int>& d e s c _ i d x ) 

99 { 

100 I p l l m a g e * img.corr = c v C r e a t e l m a g e ( c v S i z e ( i m g l - > w i d t h + 
img2->width, MAX (imgl->height , img2->height)) , 
IPL_DEPTH_8U , 3) ; 
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101 cvSetlmageROI ( img_corr , c v R e c t ( 0 , 0, imgl-> width , 
i m g l - > h e i g h t ) ) ; 

102 c v C v t C o l o r ( i m g l , img.corr , CV_GRAY2RGB ) ; 
103 cvSetlmageROI(img_corr, cvRect (imgl-> width , 0, 

img2->width, i m g 2 - > h e i g h t ) ) ; 
104 c v C v t C o l o r ( i m g 2 , i m g _ c o r r , CV_GRAY2RGB ) ; 
105 cvResetlmageROI ( img_corr ) ; 
106 

107 f o r ( s i z e _ t i = 0; i < f e a t u r e s l . s i z e () ; i++) 
108 { 

109 c v C i r c l e ( i m g _ c o r r , f e a t u r e s l [ i ] . p t , 3, CV_RGB (255 , 0, 
0) ) ; 

no } 
i n 
112 f o r ( s i z e _ t i = 0; i < f e a t u r e s 2 . s i z e () ; i++) 
113 { 

114 CvPoint pt = c v P o i n t (f e a t u r e s 2 [ i ] . pt . x + imgl->width, 
f e a t u r e s 2 [ i ] .pt.y) ; 

115 c v C i r c l e ( i m g _ c o r r , pt , 3, CV_RGB (255 , 0, 0 ) ) ; 
116 c v L i n e ( i m g _ c o r r , f e a t u r e s l [ d e s c _ i d x [ i ] ] . pt , pt , 

CV_RGB(0, 255, 0 ) ) ; 
117 } 

118 

119 r e t u r n img.corr ; 
120 } 

121 

122 / * 

123 * pca.f e a t u r e s 
124 * 

125 * 

126 * / 

127 

128 v o i d savePCAFeatures (const char* f i l e n a m e , CvMat* avg , CvMat* 
e i g e n v e c t o r s ) 

129 { 

130 CvMemStorage* s t o r a g e = cvCreateMemStorage () ; 
131 

132 C v F i l e S t o r a g e * f s = c v O p e n F i l e S t o r a g e ( f i l e n a m e , s t o r a g e , 
CV_ST0RAGE_WRITE) ; 

133 c v W r i t e ( f s , "avg", avg); 
134 c v W r i t e ( f s , " e i g e n v e c t o r s " , e i g e n v e c t o r s ) ; 
135 c v R e l e a s e F i l e S t o r a g e (&f s ) ; 
136 

137 cvReleaseMemStorage (&storage) ; 
138 } 

139 

140 v o i d c a l c P C A F e a t u r e s ( v e c t o r < I p l l m a g e * > & p a t c h e s , const char* 
f i l e n a m e , CvMat** avg, CvMat** e i g e n v e c t o r s ) 
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141 { 

142 i n t width = patches [0]->width ; 
143 i n t h e i g h t = patches [0]->height ; 
144 i n t l e n g t h = w i d t h * h e i g h t ; 
145 i n t patch_count = ( i n t ) patches . s i z e () ; 
146 

147 CvMat* data = cvCreateMat (patch_count , l e n g t h , CV_32FC1); 
148 *avg = cvCreateMat (1 , l e n g t h , CV_32FC1); 
149 CvMat* e i g e n v a l u e s = cvCreateMat (1 , l e n g t h , CV_32FC1); 
150 * e i g e n v e c t o r s = cvCre a t eMat ( l e n g t h , l e n g t h , CV_32FC1); 
151 

152 f o r ( i n t i = 0; i < patch_count ; i++) 
153 { 

154 f l o a t sum = cvSum (pat ches [ i ] ) . v a l [0] ; 
155 f o r ( i n t y = 0; y < h e i g h t ; y + + ) 
156 { 

157 f o r ( i n t x = 0; x < width; x++) 
158 { 

159 * ( ( f l o a t *) (data->data . p t r + d a t a - > s t e p * i ) + 
y*width + x) = ( f l o a t ) ( u n s i g n e d char) 
p a t c h e s [ i ] - > i m a g e D a t a [y*patches [ i ] - > w i d t h S t e p 
+ x]/sum; 

160 } 

161 } 

162 } 

163 

164 p r i n t f (" C a l c u l a t i n g PCA . . . ") ; 
165 cvCalcPCA (data , *avg , e i g e n v a l u e s , ^ e i g e n v e c t o r s , 

CV_PCA_DATA_AS_R0W) ; 
166 p r i n t f (" done\n") ; 
167 

168 // save pea data 
169 savePCAFeatures ( f i l e n a m e , *avg , ^ e i g e n v e c t o r s ) ; 
170 

171 cvReleaseMat (&data) ; 
172 cvReleaseMat ( & e i g e n v a l u e s ) ; 
173 } 

174 

175 

176 v o i d l oadPCAFeatures ( const char* p a t h , v e c t o r < Ipllmage *>& 
p a t c h e s , CvSize p a t c h _ s i z e ) 

177 { 

178 const i n t f i l e _ c o u n t = 2; 
179 f o r ( i n t i = 0; i < f i l e _ c o u n t ; i+ + ) 
180 { 

181 char buf [1024] ; 
182 s p r i n t f (buf , " °/ 0s/one_way_train_ °/004d . j p g " , p a t h , i ) ; 
183 p r i n t f (" Reading image °/0s . . . " , b u f ) ; 
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184 I p l l m a g e * img = cvLoadlmage(buf, 
CV_LOAD_IMAGE_GRAYSCALE) ; 

185 p r i n t f ("done\n") ; 
186 

187 v e c t o r <KeyPoint > f e a t u r e s ; 
188 SURF s u r f . e x t r a c t o r (1 . Of) ; 
189 p r i n t f (" E x t r a c t i n g SURF f e a t u r e s . . . " ) ; 
190 s u r f . e x t r a c t o r (img , Mat () , f e a t u r e s ) ; 
191 p r i n t f ("done\n") ; 
192 

193 f o r ( i n t j = 0; j < ( i n t ) f e a t u r e s . s i z e () ; j++) 
194 { 

195 i n t p a t c h _ w i d t h = p a t c h _ s i z e . width ; 
196 i n t p a t c h _ h e i g h t = p a t c h _ s i z e . h e i g h t ; 
197 

198 CvPoint c e n t e r = f e a t u r e s [ j ] . pt ; 
199 

200 CvRect r o i = cvRect ( c e n t e r . x - patch_width/2 , 
c e n t e r . y - p a t c h _ h e i g h t / 2 , p a t c h _ w i d t h , 
p a t c h _ h e i g h t ) ; 

2 0 1 cvSetlmageROI (img , r o i ) ; 
2 0 2 r o i = cvGetlmageROI (img) ; 
203 i f ( r o i . width != p a t c h _ w i d t h II r o i . h e i g h t ! = 

pat c h _ h e i g h t ) 
204 { 

205 c o n t i n u e ; 
206 } 

207 

208 I p l l m a g e * patch = 
c v C r e a t e l m a g e ( c v S i z e ( p a t c h _ w i d t h , 
p a t c h _ h e i g h t ) , IPL_DEPTH_8U , 1); 

209 cvCopy(img, p a t c h ) ; 
2 1 0 patches . push_back (patch) ; 
211 cvResetlmageROI ( img) ; 
212 

213 } 

214 

2 1 5 p r i n t f (" Completed f i l e °/0d, e x t r a c t e d °/0d f e a t u r e s \ n " , 
i , ( i n t ) f e a t u r e s . s i z e ()) ; 

216 

217 cvReleaselmage (&img) ; 
218 } 

219 } 

220 

2 2 1 v o i d g e n e r a t e P C A F e a t u r e s ( c o n s t char* i m g _ f i l e n a m e , const 
char* p c a _ f i l e n a m e , CvSize p a t c h _ s i z e , CvMat** avg, 
CvMat** e i g e n v e c t o r s ) 

222 { 
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2 2 3 v e c t o r < Ipllmage *> p a t c h e s ; 
2 2 4 l o a d P C A F e a t u r e s ( i m g _ f i l e n a m e , p a t c h e s , p a t c h _ s i z e ) ; 
2 2 5 c a l c P C A F e a t u r e s ( p a t c h e s , p c a _ f i l e n a m e , avg , e i g e n v e c t o r s ) ; 
226 } 

227 

228 v o i d g e n e r a t e P C A D e s c r i p t o r s ( c o n s t char* img_path, const char* 
p c a _ l o w _ f i l e n a m e , const char* p c a _ h i g h _ f i l e n a m e , const 
char* p c a _ d e s c _ f i l e n a m e , CvSize p a t c h _ s i z e ) 

229 { 

230 CvMat* avg_hr ; 
231 CvMat* e i g e n v e c t o r s . h r ; 
232 g e n e r a t e P C A F e a t u r e s ( i m g _ p a t h , p c a _ h i g h _ f i l e n a m e , 

p a t c h _ s i z e , &avg_hr, & e i g e n v e c t o r s _ h r ) ; 
233 

234 CvMat* a v g _ l r ; 
235 CvMat* e i g e n v e c t o r s . l r ; 
236 g e n e r a t e P C A F e a t u r e s ( img_path , pca.low.f ilename , 

c v S i z e ( p a t c h _ s i z e . w i d t h / 2 , p a t c h _ s i z e . h e i g h t / 2 ) , 
237 &avg_lr , feeigenvectors.lr) ; 
238 

239 const i n t pose.count = 500; 
240 OneWayDescriptorBase d e s c r i p t o r s ( p a t c h _ s i z e , p o s e . c o u n t ) ; 
241 d e s c r i p t o r s . S e t P C A H i g h ( a v g _ h r , e i g e n v e c t o r s _ h r ) ; 
242 d e s c r i p t o r s . S e t P C A L o w ( a v g _ l r , e i g e n v e c t o r s . l r ) ; 
243 

244 p r i n t f (" C a l c u l a t i n g °/0d PCA d e s c r i p t o r s (you can grab a 
c o f f e e , t h i s w i l l take a w h i l e ) . . .\n" , 
d e s c r i p t o r s . GetPC AD i m H i g h O ) ; 

245 d e s c r i p t o r s . I n i t i a l i z e P o s e T r a n s f orms () ; 
246 d e s c r i p t o r s . C r e a t e P C A D e s c r i p t o r s () ; 
247 d e s c r i p t o r s . S a v e P C A D e s c r i p t o r s ( p c a . d e s c . f i l e n a m e ) ; 
248 

249 cvReleaseMat (ftavg.hr) ; 
250 cvReleaseMat (&eigenvect o r s . h r ) ; 
251 cvReleaseMat ( & a v g _ l r ) ; 
252 cvReleaseMat (&eigenvect or s . l r ) ; 
253 } 

5 5 

http://eigenvectors.hr
http://ftavg.hr

