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Abstrakt

Cilem této prace je nalezeni zmén ve dvou podobnych obrazech, potfizenych v riznych
okamzicich. Tato problematika spadd do oboru pocitatového vidéni. K feSeni tohoto
problému je pouzito riiznych metod pocitacového vidéni. Nejdiive je nutné zjistit uhel
snimani. Nasledné obrazky projdou pfedzpracovanim, pak jsou podrobeny segmentaci a
ur¢ovani deskriptorti. Nakonec dojde k porovnani obou obrazkl a vyzvednuti rozdili.

Klicova slova

klicovy bod, SURF, ptfedzpracovani, detekce zmén

Abstract

The aim of this thesis is finding changes in two similar pictures made in different
periods of time. This task belongs to the field of computer vision. To solve this problem
different methods of computer vision are used. First the angle of scanning has to be
found. Then pictures go through the proces of preprocessing, afterwards the
segmentation and the determination of descriptors are carried out. Finally, the pictures
are compared and the differences are pointed out.

Keywords

point of interest, SURF, preprocessing, change detection
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Uvop

Téma mé zaveéreCné prace je Detekce zmén v obraze. Toto téma spadd do oboru
pocitacového vidéni. Pocitatové vidéni je disciplina zabyvajici se zpracovanim obrazu.
Proces zpracovani obrazu se sklddd znckolika ¢asti: snimani, pfedzpracovani,
segmentace a popis.

Ptedzpracovani slouZzi vétSinou k potlaceni nezaddoucich jevi, které by mohly vadit pii
dal§im zpracovéani. Mezi tyto operace se fadi: filtrace Sumu, restaurace obrazu, jasova
transformace, ptipadné pievedeni do odstinti Sedé atd.

Dalsim krokem je segmentace. Segmentace je proces déleni obrazu do Casti, které
koresponduji s konkrétnimi objekty v obraze. Tyto ¢asti vzdy nesou urcitou informaci o
obraze. K segmentaci lze vyuzit bezpocet ptistupt. Obrazek lze dé€lit pomoci detekce
hran, regiontl nebo na zaklad¢ statistické analyzy.

V této praci je také vyuzito snimkii snimanych pod rlznymi thly. Je tedy potieba
sesouhlasit klicové body obou snimki. K tomu bude vyuZzita homografie.



Cile prace
Nejprve je potieba nastudovat metody, které budou uplatnény v Programu, ktery
bude produktem této prace. Také je potieba sestavit scénu, na které by bylo mozné
program testovat. Program by mél: nacist obrazek, provést potfebné predzpracovani,
nalézt klicové body, provést vypocet homografie, srovnat pozice shodnych klicovych
bodi a zvyraznit zmény ve vysledném obrazku.
Mezi mozné vyuziti pro hotovy program by mohla byt kontrola vyloh

v obchodnich domech, inventarizace nastrojui v dilnach ¢i ordinacich, kompletace
vyrobku, kontrola rentgenovych snimkti.
Tyto cile jsem tedy zformuloval do jednotlivych bodt.

1. Vhodné piedzpracovani obrazku

2. Ogsetfeni riznych uhli snimani obrazkt

3. Vyhledani klicovych bodti u obou obrazkt

4. Porovnani obrazkili a zvyraznéni zmén

10



1. VYPRACOVANI

1.1 Predzpracovanil!l

Ptedzpracovani je nedilnou soucasti zpracovani obrazu. V této praci bude, oblasti
piedzpracovani pouzit prevod do Cernobilé, ktera je nutnd pro dalsi praci s obrazky a
v ptipad¢ nutnosti filtrace Sumu, pomoci Gaussova filtru, kterd se stara o odstranéni
piipadného Sumu. Filtrace pomoci Gaussova filtru se rovnéz vyuziva v metodach pro
detekcei klicovych bodu.

Pfi pfedzpracovani se vyuziva nadbytecnosti idajii v obrazu — sousedni pixely
maji vét§inou podobnou hodnotu jasu. Radu operaci piedzpracovani mizeme
zjednodusit vhodnym nastavenim scény, vybérem senzoru nebo objektivu.
Ptedzpracovani musime vztahovat k tomu, co chceme z obrazu ziskat, co s nim chceme
délat dal.

1.1.1 Metody

1. Bodové jasové transformace

e Jasova korekce

e Transformace jasové stupnice
2. Geometrické transformace

e Plosna transformace

e Jasova transformace

3. Lokalni pfedzpracovani
e Vyhlazovani obrazu
e Detekce hran, ostfeni
4. Filtrace Sumu

W

. Rekonstrukce obrazu
6. Matematickd morfologie

11
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Obrazek 1.1 Priklad ptfedzpracovani

I pfevedeni obrazku do cernobilé miize byt uzitenou metodou piedzpracovani.
Z obrazku odstrani pfebytecnd data a zmensi se jeho velikost, coz miZe potencialné
zrychlit dalsi operace.

1.1.2 Bodové jasové transformace

Jas v bod¢ vystupniho obrazu zavisi pouze na jasu bodu ve vstupnim obrazu, pro
upravu jednoho konkrétniho pixelu pouzijeme jen tento pixel vstupniho obrazu.

Jasova korekce
e Je aplikovana pii poruchach hardwaru (systematickych chybach) jako je jina
citlivost jednotlivych svétlo citlivych prvkl snimace (vadné pixely),
nerovnomé&rné osvétleni, jind citlivost snimaciho a digitaliza¢niho zatizeni.
e Pii stalych svételnych podminkéch potfidime obraz o znamém rozloZeni jasu,
nejlépe obraz o konstantnim jasu ¢ => f.(x,y).

e(x,y) =@—>f(x.y) =e(x,y) g(xy) 11

Predpoklada se multiplikativni model poruchy e (x, y)

e DalSi moznosti je pofidit obraz s objektem Iy, obraz za stejnych svételnych
podminek bez objektu.
Is— korekce osvétleni a obraz za tmy (zakryty objektiv)
Iv — korekce nelinearity snimace

_IO(x'y) - Ib(x'y)
Ir (o, y) — I, (x,y)

fx,y)=M 1.2

M je konstanta, kterou ménime kontrast vysledného obrazu

12



Transformace jasové stupnice

Transformace T je vychozi stupnice jasu p na novou stupnici q: ¢ = T(p). Jen
urcitd hodnota jasu ve vstupnim obrazu je transformovéna na jinou hodnotu, bez ohledu
na pozici, ptiklady: inverze, prahovani, ekvalizace histogramu, roztazeni histogramu,
uprava kontrastu.

1.1.3 Geometrické transformace

Geometrickd transformace je vyuzivana k odstranéni geometrickych zkresleni
(zkoseni vii¢i snimané plose, Sirokothlé snimace), zméné rozliSeni obrazu, posunuti,
otoc¢eni, zkoseni 2D obrazu a takzvanému ,,rovnani prostoru* (napt. u leteckych
snimk).

Plosna transformace
e Plosna transformace najde k diskrétnimu bodu (x, y) ve vstupnim obrazu
odpovidajici bod ve vystupnim obrazu (x’, y’) — obecné spojité soutadnice.
e Urceni transformacnich vztahi:
o Jsou dany pfedem — rotace, zvétSeni, zkoseni, ...
o Je nutné je hledat na zaklad¢ znalosti ptivodniho i transformovaného
obrazu — obvykle pomoci znamych bodu, které 1ze snadno najit v
obou obrazech.
e Transformacni vztahy se vétSinou aproximuji polynomem n-tého tadu.

n n-r n n-r
X' = Z Z anxtyk,  y' = Z Z by L3

r=0 k=0 r=0 k=0

Pokud nedochdzi k ndhlym zménam pozic, vystacime si vétSinou s polynomem
do stupné n= 3.

Koeficienty a:k a by 1ze urcit napt. metodou nejmensich ¢tvercii (mnoziny sobé
odpovidajicich bodi (x, y) a (x’, y’)).

Jasova transformace
e Jasova transformace najde jas, ktery bude ve vystupnim obrazu po
geometrické transformaci odpovidat jednotlivym pixeltim.
e Transformované soufadnice x’, y’ lezi mimo rastr, pfitom geometricky
transformovany obraz musi byt reprezentovan matici.
e MoZn4 feSeni:
o metoda nejbliz§iho souseda,
o aritmeticky primér Ctyt nejblizSich sousedd,
o linearni interpolace,
o kubicka interpolace.

13



1.1.4 Lokalni pfedzpracovani

Pro filtraci jednoho obrazu v jeho prostorovych soufadnicich se pouzivaji lokalni
operace — vyuziva se nadbyteCnosti dat (stejné pixely v okoli). Lokalni operace
vyuzivaji pro vypocet jasu bodu ve vystupnim obrazu jen lokalni okoli odpovidajiciho
bodu ve vstupnim obrazu — jednd se bud’ o typicky reprezentant, nebo kombinace
hodnot.

RozliSujeme né€kolik druhti lokalniho pfedzpracovani. Zalezi na kritériich déleni:
a) podle cile — potla¢eni Sumu, detekce hran,
b) podle funkéniho vztahu — linearni, nelineéarni.

Lokalni linearni filtry
U lokalnich linearnich filtra je intenzita bodu rovna souctu soucinti intenzit bodi
v okoli a ptislusnych vahovych koeficient (matice koeficientti = filtr).

Konvoluce
Jas v bod¢ (i, j) je dan linedrni kombinaci jast v okoli O (velikosti MxN)
vstupniho obrazu g s vahovymi koeficienty h (konvoluc¢ni jadro = filtr).

e Pro izoplanarni systémy (nezavislé na poloze) = diskrétni konvoluce:
M/2  N/2

(= » Y h-Gm-in—j) gmmn) 14
m=i—M n=j—N/2
e Soucet vahovych koeficientii vyhlazovacich filtri musi vzdy byt roven
jedné.

Prumerovani
Existuje n¢kolik riznych variant
e Lokélni aritmeticky pramér

o Linearni operace, proto miizeme fesit konvoluci
o Rozmazava hrany

e Prumér se zvys$enim vahy stfedu

e Filtr s Gaussovym rozloZenim

o Gaussovo (normalni) rozlozeni 1.5
2
X

1 x 1
1D:G(x) = EQZUZ,ZD:G(X) = o2

x%+y?
e 202 1.5

e Prumérovani s omezenim zmén

o Povoleni jen ur¢itych zmén mezi pivodnim jasem a vysledkem
prumérovani (mensSich/vétsich nez).

14



o Spocitame konvoluci, porovnadme s plivodnim jasem a podle
vysledku zvoleného kritéria bud’ dosadime novou hodnotu, nebo
nechame plivodni.

Lokalni nelinearnti filtry
Intenzita bodu neni dana linedrni kombinaci vstupnich hodnot, ale jinym
algoritmem, nejcastéji vybira nékterou z hodnot ve stanoveném okoli.

e Medidn
o Maedian ciselné posloupnosti je Cislo, které se po uspotradani podle
velikosti nachazi uprostied této posloupnosti.
o Vyhoda: redukuje rozmazavani hran; nevyhoda: poSkozuje tenké
Cary a ofezava ostré rohy.
e Modus
o Modus je nejcastéji se vyskytujici hodnota v mnozing ¢isel.
o U tohoto filtru je zpracovavany pixel nahrazen modusem daného
okoli (je to hodnota intenzity s nejvétsi relativni Cetnosti).

e Minimum/maximum

o Filtr typu minimum/maximum je Casto oznacovany také jako filtr
eroze/dilatace.

o Pracuyje tak, Ze vybira z blizkého okoli bod s minimalni/maximalni
hodnotou intenzity a tu pak dosadi do vysledné¢ho bodu.

o Pokud pouzijeme minimum blizkého okoli, dojde k potlaceni Sumu
ve tmavych ¢astech obrazu, ale také zeslabeni Car a eroze objektu
(svétly objekt na tmavém pozadi).

o Pokud pouzijeme maximum blizkého okoli dojde k potla¢eni Sumu
ve svétlych Castech obrazu, ale také zesiluje Cary a zvétSuje objekt.

e Konzervativni filtr

o Konzervativni filtr se pouziva k odfiltrovani izolovanych pixell s
vyjimec¢né vysokou nebo nizkou intenzitou (naptiklad Sum typu stl
a pepr).

Nalezne min. a max. hodnotu intenzity z okoli pocitaného pixelu.
Je-li hodnota tohoto pixelu mezi minimem a maximem, je
ponechéna ptivodni hodnota.

o Jinak je pixel nahrazen novou hodnotou, jez je odvozena z
nepostizenych sousednich pixelt. Napt. v piipadé, Ze je jeho
hodnota mens$i neZ minimum, je nahrazen timto minimem a
naopak.
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1.1.5 Filtrace Sumu a poruch

Filtrace dat je proces, ktery transformuje data takovym zplisobem, ze struktury
urcitého charakteru zesiluje ¢i potlacuje. Filtrace Sumu je proces vyhlazovani dat, coz je
provadéno zeslabenim statistickych fluktuaci.

Resi se jako potladeni nahodného Sumu, ale i jinych nahlych zmén (ostré &ary hrany).
Vyuziva se nadbytecnosti dat (stejné pixely v Case nebo okoli).

Casovd filtrace

Casova filtrace je filtrace pfes vice snimkd. Pro statické scény lze pouzit
prumérovani stejnych pixel pies vice snimki nebo jind statistika (median atd.)
Vyhodou této metody je, Ze nerozmazava hrany

1 n
(GEESWA) 16
k=1

Pro dynamické scény, kdy se pohybuje objekt pred statickym pozadim je
nejjednodussi poridit snimky bez objektu, pokud to neni mozné, lze pouzit model
prostiedi (pozadi), napi. model s linedrnim zapominénim.

b(i,j) = a-gx(i,j) + (1 —a) - b(i,)) 1.7

Pro dynamické scény, kdy se napt. pohybuje kamera, nebo chceme filtrovat Sum
pohybujiciho se objektu, je tfeba nejdiive analyzovat vlastnosti pohybu (napf. opticky
tok).

Prostorova filtrace

e Lineami filtry
U linearnich filtrd je intenzita bodu je rovna souctu soucinil intenzit bodl v okoli a
prislusnych vadhovych koeficienti (matice koeficient = filtr).

e Nelinearni filtry
U nelinearnich filtrii intenzita bodu neni dana linearni kombinaci vstupnich hodnot, ale
jinym algoritmem, nejcastéji vybira nékterou z hodnot ve stanoveném okoli.

Filtrace ve frekvencni oblasti
e Tato filtrace probihd po pievodu do frekvencni oblasti — nejCastéji
Fourierova nebo kosinova, vinkova (wavelet) transformace

e Lze aplikovat na celém obrazu ¢i jen na vyfezu
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Filtrace v prostorové oblasti
Filtrace ve frekvencni oblasti
linearni kombinace vstupniho obrazu s

koeficienty (vétsinou lokalniho) filtru — prevod do frekvencni oblasti (napf.
konvoluce obrazu s filtrem Fourierova transformace), tam filtrace a

pfevod zpét — soucin spekter obrazu a
filtru

Fourierova transformace

e 1D Fourierova transformace
o Provadi jednoznaény obousmérny pievod signali mezi casovou
reprezentaci f(t) a frekvencni reprezentaci F(§).
Umoziuje analyzovat frekvencni obsah (spektrum) signalu.
Kazda 1D funkce se d4 vyjadfit jako integral (vaZeny soucet) mnoha
komplexnich exponencial — sinusovek a kosinusovek.
e 2D Fourierova transformace
o Jeto dvojnésobna 1D Fourierova transformace

1.1.6 Rekonstrukce obrazu

Snaha o nalezeni modelu poruchy a odhadu jeho parametrii pro konkrétni tidy
obrazil (konkrétni aplikace = stejna porucha). Reseni inverzni ilohy k tloze modelovani
poruchy. Obvykle se uvazuje linearni model poruchy (konvoluce pfes cely obrazek)

glx,y) = ff f(a,b)h(a,b,x,y)dadb + v(x,y) 1.8
(a,b)eo

1.1.7 Matematicka morfologie

Pouzivé se pro, pfedzpracovani (odstranéni Sumu, zjednoduseni tvaru objekti),
zduraznéni struktury objektl (kostra, zten¢ovani, zesilovani, vypocet konvexniho obalu,
oznacovani objektll), popis objektid ciselnymi charakteristikami (plocha, obvod,
projekce).

Ulohu vyhodnoceni obrazu si geometrizuje. Zakladem jsou tvar objekti a
transformace, které ho zachovavaji. Jsou realizované jako relace obrazku s jinou mensi
bodovou mnozinou = strukturni element.



Nacteni testovaciho obrazku

I = imread('obraz03.bmp'); % originalni obraz I
I = double(I)/255;
Is = imnoise(I, ‘salt & pepper’, 0.05); % obraz s pridanym sumem .pepr a sul’

a) Potlaceni sumu
wolani viastni funkce pro vypocet konvoluce

x8 = floor{size{Ha, 1)/2});

tic;

vysls = ImageConv(Is, Ha, xa);
timer = zeros(2,3);

timer{l,1)= toc;

% zvlast radky a sloupce

tic;

separSumy = ImageConvSep(Is, HaR, HaS, 2};
separTimer = toc;

figure(3);

imshow(separSumu) ;

% volani knihowni funkce convd
tic;

€2 = conv2{ls, Ha);

timer(l,2) = toc;

% volani knihovni funkce imfilter
tic;

inf = imfilter{Is, Ha);
timer(l,3) = toc;

% casgve srovnani pro jednotlive funkce
% wykrasleni vysledku

figure(l); % vyuzijte vhodne prikaz subplot pro rozdeleni okna figure
subplot(2,2,1);

imshow(Is, [])

title{ 'vstup')

subplot(2,2,2);

imshow(vysIs, (1)

title('vystup viastni fee')
subplot(2,2,3);

imshow(c2, [])

title( 'conv2')

subplot(2,2,4);

imshow(imf, [])

title( imfilter')

vstup vystup viastni fce

conv2 imfilter

Obrazek 1.2 Priklad filtrace Sumu

Jako prakticky ptiklad na obrazku 1.2 jsem zde uvedl tlohu z kurzu BPC-UIN.
Tento skript realizuje jednu z metod predzpracovani (konkrétn€ odstranéni Sumu).
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1.2 Segmentacet!

Jak bylo jiz v ivodu feCeno, segmentace je proces déleni obrazu do Casti, které
koresponduji s konkrétnimi objekty v obraze. K segmentaci je mozné pfistoupit
nekolika zdkladnimi zptsoby. Podle ptistupu délime segmentacni algoritmy na:

1.2.1 Metody vychazejici z detekce hran (edge-based)

Jedna se o metody orientované na detekci vyznamnych hran v obraze. Lokalni
hrany jsou detekovany pomoci hranovych detektort na zaklad¢ rozdilu hodnot. Hranovy
detektor je algoritmus, ktery produkuje mnozinu hran (bodd, pixelli, nebo fragmentt)
v obraze.

1.2.2 Metody orientované na regiony v obraze (region-based)

Principidlné jsou stejné jako edge-based metody. Pokud lze identifikovat hrany,
mély by teoreticky ohraniCovat cely region, ani v opaéném piipad€ neni zaruceno, ze
hranice regionti nalezené edge-based metodou budou stejné jako ty nalezené region-
based metodou.

1.2.3 Statistické metody

V tomto pifipadé je zdkladem segmentace statistickd analyza obrazovych dat,
nejcastéji hodnot pixeld. Strukturni informace je obvykle zanedbéavana.

1.2.4 Hybridni metody

Nekteré segmentacni techniky je tézké zaradit do jedné z piedchozich tii
kategorii, protoze obsahuji prvky kazdé znich, mluvime tedy o tzv. hybridnich
metodach. Mezi hybridni fadime také metody zalozené na matematické morfologii,
jedna se o skupinu metod, kterd pro segmentaci vyuziva matematickych charakteristik
obrazu, napf. priib¢h gradientu.

1.2.5 Znalostni metody (knowledge-based)

Znalost vlastnosti segmentovanych objekti (tvar, barva, struktura, apod.) mohou
segmentaci zna¢né ulehcCit. Metody patfici do této kategorie vyuzivaji atlas predloh ¢i
modeli segmentovanych objekti. Atlas je generovan automaticky ze souboru
trénovacich dat, nebo jsou do n¢j informace vlozeny rucné, na zdklad¢ lidské
zkuSenosti. V pribéhu segmentace algoritmus hleda transformaci znamych objekta,
Sablon v atlasu, na objekty nalezené v obraze. Tento proces se obvykle nazyva atlas-
warping a nejcastéji vyuziva linearni transformace.

Na obrazku 1.3 nize mizeme vidét piiklad segmentace, konkrétn¢ Thresholding,
tato metoda nastavuje pixely, jejichz hodnota je vétsi, nez pfedem dand hodnota na
maximalni.
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Obréazek 1.3 Priklad segmentace

1.3 Detekce klicovych bodi

Detekce klicovych bodi je prvni ¢ast zpracovani obrazu v mém navrhu fesent.
Klicovy bod je nezaménitelné misto ve zpracovavaném obrazku typicky se jedna o roh
n¢jakého objektu ¢i znacky. Na obrazku 1.4 jsou vyznacené priklady kli¢ovych bodu.

0

100 1

150 -

250

Obrazek 1.4 Klicové body
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Pro detekci klicovych bodil existuje fada metod. V této praci byla
implementovana metoda SURF, je zde vSak popsano i nékolik dalSich metod, které by
bylo mozné implementovat.

1.3.1 SIFT (Scale-Invariant Feature Transformation)!”!

Nejprve je zdvojnasobena Sitka a vyska obrazku pomoci bilinedrni interpolace.
Pak je na obrazek nékolikrat aplikovana filtrace pomoci Gaussova filtru. Néasledné je
opakovan¢ snizovano rozliSeni, dokud je obrazek mozné zpracovat, jednotlivé
mezivysledky tvoti tzv. oktavy. Naskladanim oktav za sebe ziskame méritkovy prostor.
Diky tomu je mozné simulovat rizné vzdalenosti bodl na vyfocenych objektech. Nyni
je spocitan rozdil Gaussiani, ve kterém jsou hledany extrémy, z téch jsou brany kli¢ové
body.
K popisu nebo k tvorbé deskriptorti je pouzito okoli klicovych bodt. Toto okoli je
rozdéleno na podoblasti, ze kterych je spocitan gradient. Z gradientti je vytvoren
histogram. Hodnoty jednotlivych histogrami jsou nésledné diskretizovany a poskladany
do vektoru dlouhého 128 bitii. Proces tvorby gradientu je na obrazku 1.5.
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Obrazek 1.5 Deskriptor metody SIFT

1.3.2 BRISK metoda (Binary Robust Invariant Scalable Keypoints)!*!

Tato metoda se sklada ze tfi hlavnich modulii, detekce klicovych bodii, popis
klic¢ovych bodu a jejich sesouhlaseni. K detekci klicovych bodt je vyuzito podobného
principu jako u AGAST (Adaptive and Generic Accelerated Segment Test). Detekce
klicovych bodt se sklada z n¢kolika Casti. Nejprve je obrazek rozdélen podle métitek do
takzvané pyramidy méritkovych prostorii. Dale se prochazi kazda vrstva této pyramidy a
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hledaji se potencialni klicové body, které se nakonec porovnaji napfic¢ vrstvami, a
vyberou se finalni klicové body.

Nasleduje popis jednotlivych bodu. K jejich popisu se obvykle pouziva nejblizsi
okoli 40x40 pixeli, ve kterém jsou vytvoreny 4 soustfedné kruznice. V téch je
rovnomérn¢ rozdéleno 60 bodi, ze kterych se slozi deskriptor ve formé binarniho bit
stringu. Ilustrace k procesu tvorby deskriptort je na obr. 1.6.
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Obrazek 1.6 Deskriptor metody BRISK

Finalni ¢ast je srovnavani deskriptort. K jejich porovnani se pouzivda Hammingova
vzdalenost, ktera ur¢i miru podobnosti dvou deskriptorti. Cim vyssi je vzdalenost, tim
mensi podobnost je.

1.3.3 SURF metoda (Speeded Up Robust Features)!43!

Jedna se o robustni metodu, kterd popisuje obrazek pomoci deskriptorti. Je to
novéjsi obdoba metody SIFT. Velkd vyhoda této metody je, Ze popis pomoci
deskriptord je invariantni vii¢i rotaci a vzdalenosti popisovaného objektu od kamery.[?!
Cinnost SURF algoritmu je rozdélena do ti hlavnich &asti.

Nejprve se vyberou ,klicové body‘, pro ty jsou vétSinou vybrany rohy, skvrny
atd. Dilezit¢ u klicovych bodl je, aby mohly byt nalezeny i za jinych podminek
snimani.

Okoli kazdého bodu je reprezentovano vektorem piiznakd. Tyto deskriptory
musi byt rozpoznatelné i za urcit¢ho Sumu, geometrickych ¢i fotometrickych chyb a i
pti urcitych chybach detekce.
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Nakonec se ziskané deskriptory porovnaji a vyberou se shodné.

1.3.3.1 Detekce

Hessova matice [

Hessova matice je c¢tvercova matice parcidlnich derivaci funkce o vice
proménnych. Vyuziva se k urCeni inflexnich nebo kritickych boda, zde je vyuZzivan
k detekci klicovych bodl. Pokud uvazujeme spojitou funkci dvou proménnych f (x, y),
Hessova matice bude mit tvar:

0% f  0%f
9x2  9xd
HFG) =| g2 any 1.9
d0xdy a_yz
Hessensky Detektor

Zakladem Hessenského detektoru je vySe popsand Hessova matice. U Hessovy
matice nahradime f (X, y) intenzitami pixelt I(x, y). Hessova matice H(X, o), v kazdém
bodé X(x, y) obrazku I a v métitku o mize byt definovan jako:

Ly (X, 0) Lyy (X,0)

H(X,0) = Liy(X,0) Lyy(X,0)

1.10

2
Kde Lxx je konvoluce druha derivace Gaussovy funkce ;? g (o) obrazku I v bod¢ X,

podobné pro Lxx(X, 0) a Lxx(X, o).
Maticové filtry 9x9 na obrazku 1.5 jsou aproximace pro druhou derivaci
Gaussovy funkce s 6 = 1,2 a reprezentaci naseho nejmensiho méfitka.

G DN hd W

Obrazek 1.7 Druhé derivace Gaussovy funkce

|

[S[=TSIE]
[

Nase aproximace zna¢ime Dxx, Dyy @ Dxy. Vahy aplikované na obdélnikové
regiony jsou jednoduché kvili efektivité vypoctu.
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1.3.4 Popis

Deskriptory metody SURF jsou podobné deskriptorim metody SIFT. Prvni krok
spo¢iva v urCeni orientace zalozené na informacich poskytnutych okolim klicového
bodu. Nasledné vyty¢ime Ctvercovy region, zarovnany podle vybrané orientace a z néj
ziskame deskriptor.

Urceni orientace

Za ucelem nezavislosti na rotaci, si ur¢ime smér klicovych bodu. Pro tento kol
nejprve spocitime odezvy Haarovy vinky ,ve smérech x, y a v kruhovém
okoli klicového bodu o poloméru 6s, kde s je méfitko, se kterym byly detekovany
klicové body. Vzorkovaci krok je také zavisly na méfitku a jeho velikost je s. Ke
spocitani odezev v jakémkoliv métitku je potieba 6 operaci. Délka strany jedné viny je
4s.
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Obrazek 1.8 Haarova vinka

Jakmile jsou odezvy a vahy spocitany, jsou reprezentovany pomoci vektort
podél os x a y. Po secteni odezev vSech dvojic vektort je vysledna orientace urcena
podle nejdelsiho, nové vzniklého, vektoru.

Deskriptory

Pro ziskani deskriptoru je prvnim krokem konstrukce ctvercového regionu
kolem klicového bodu s orientaci urcenou podle postupu vyse. Velikost regionu je 20s.
Tento region je rovnomérné rozdélen na mensi 4x4 sub-regiony. Tento proces uchova
dilezité prostorové informace. Pro kazdy sub-region je spocitdn nékolik jednoduchych
ryst. Pro jednoduchost nazyvame dx odezvu na Haarovu vinku v horizontalnim sméru a
dy ve vertikdlnim. Pro zvySeni robustnosti proti geometrické deformaci a lokalizacnim
chybam jsou nejprve urCeny vahy pomoci Gaussovy funkce (0=3,3s) se stiedem
v klicovych bodech.

Nasledné jsou odezvy dx a dy secteny v kazdém sub-regionu a vytvoii prvni
vstupy vektoru ryst. Za ucelem ziskani informaci o zméné polarity a intenzity, secteme
také absolutni hodnoty dx a dy. Nyni ma kazdy sub-region ¢tyirozmérny deskriptorovy

vektor v.
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v= (Z dx,zdy,2|dx|»2|dy|)

1.11

Vysledkem je vektor (o délce 64 prvkil) pro vSechny 4x4 sub-regiony. Odezvy
jsou invariantni vii¢i biasu. Invarianci vici kontrastu docilime pievedenim deskriptora

na jednotkovy vektor.

subplot(l,2,2)
imshow(searl
title('Pre

Detekce pomoci SURF_hledany obr

refl_pts = detectSURFFeatures(refl_gray);

figure (3);

imshow(refI);

hold on;
plot{refl_pts.selectStrongest{38));
hold of f;

title('SURF v hledaném obrazku');

Detekce pomoci SURF_prohledavany obr

sear]_pts = detectSURFFeatures{searl_gray);
figure (4);

imshow(searI);

hold on;
plot{searl_pts.selectStrongest(300));

hold of T

title('SURF v prohledavanés obrézku');

Ulozeni poznavacich rysu

|refFeatures, refPoints] = extractFeatures{refl_gray, refl_pts);
|searFeatures, searPoints| = extractFeatures(searl_gray, searl_pts);

Obrazek 1.9 Hledani deskriptori metodou SURF

1.3.5 Porovnani deskriptori

SURF v hledaném obrazku

Proces porovnéni deskriptorti probihd pomoci SURF vektorti deskriptort, které
jsou pouzivany k porovnavani mezi odliSnymi obrazky. Tento krok je nejcastéji zalozen
na vzdalenosti mezi vektory. Cas vypoétu je u SURFu nejvice zavisly na velikosti
vektorti. Proto jsou zadouci co nejmensi vektory. Na obrdzku nize mizete
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Detekce pomoci SURF_hledany obr SpoleEni rysy (vschny)

setectSURFFeatures(refl_gray);

Detekce pomoci SURF_prohledavany obr

s = detectSURFFeatures(searl_gray);

*

Spoleéné rysy (pouze s hiedanou kartou)
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Zobrazeni polohy hledaného objektu

Obrazek 1.10 Porovnavani poloh sesouhlasenych deskriptorti

1.4 Homografie!”!

Pracuje s udaji o pfedmétech na snimané scéné, s jejich tvary, ucely a vzajemné
vzdalenosti. Zpracovanim téchto dat je mozné rekonstruovat okoli a umoznit tak
naptiklad efektivni fizeni pohybu mobilniho robotu, nebo sledovani piedem
definovaného pohyblivého predmétu.

Diky stereoviznimu kamerovému systému je mozné z dvojice snimka pasivné
dopocitat pozici snimanych objektli v prostoru, nezavisle na vzijemném relativnim
pohybu kamery a scény. Aby bylo mozné prostorové vzdalenosti dopocitat, je nutné
najit ve stereo paru dostatecné mnozstvi stereo korespondenci, tedy 2D bodt v levém a
pravém obraze, které jsou projekcemi stejného 3D bodu na scéné.

1.4.1 Projektivni linearni transformace

Je to invertibilni transformace mezi dvéma projektivnimi perspektivami, kde
zasadni vlastnosti je mapovani piimek opé¢t na ptimky. Odtud vznikl synonymni nazev
kolinearita, jenz vSak mlze mit obecnéjsi vyznam. Mlzeme se setkat také s ndzvem
projektivita a homografie. Projektivita tedy vyjadiuje, jak se méni vjem pozorovaného
predmétu, pokud se méni pozice a/nebo thel pohledu pozorovatele.

Piikladem projektivni transformace je sttedové promitani se sttedem O a dvojici
ploch 7 a 7*, jez mapuje body z jedné plochy na body druhé plochy x; < x;. Z tohoto je
ziejmé, ze také ptimky jedné plochy jsou

24



Obrazek 1.11 Homografie

mapovany opét na ptimky druhé plochy. Pro body v homogennich soufadnicich 1ze toto

mapovani zapsat jako x; = Hx;, kde H je transforma¢ni matice homografie o rozméru
3x3:

hi1 hiz hys
H = <h21 hy» h23> 1.12
h3y  hsy  hss
hi1 hiz hig\ % Xi
x; = Hx; = <h21 h,, h23> <yi> =1y, 1.13
hs1 hs; hzs/ M w
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Obrazek 1.12 Projektivni transformace

1.4.2 Vypocet homografie

Zamérem je nalézt transforma¢ni matici, pro niz plati:

2x; = Hx; 1.14
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x;“a Hx; se vSak Ciseln€ nerovnaji, protoze se lis§i v métitku (daném w; ‘). Piesto
vSak miizeme zapsat:

(x)xHx; =0 1.15

Pokud nahradime (x;), dostaneme soustavu:

T T T
0 Wi X; ViXi

wixl 07 —xjxT |h=0 1.16
1. T r.T T

—ViXi XX 0

Tyto rovnice maji podobu:
Aih=0 1.17
Kde 4; je matice 3x9 a vektor h se rovna:
h = (hy1; haz; hiss hats haos hass hags hags has)” 1.18

A;ma hodnost, tudiz je kazda korespondence vyjadiena dvojici rovnic.

Slozenim rovnic pro ¢tyfi body vznik4 matice 4 jejiz hodnost je 8 a tvoii linearni
homogenni soustavu rovnic pro 9 nezndmych. Z toho plyne, ze staci, kdyz matice
obsahuje 8 linearné nezavislych fadki. ReSenim je potom nulovy prostor této matice.
Body musi byt zvoleny tak, aby zadné tfi nelezely na stejné piimce.

x x 1 0 0 0 —xlx'1 —ylx'1 —x'1
0 0 0 1 —xy, =y~

x; 21 0 0 0 —xx, —y,x —x 1.19
Ah=1109 0 o0 0 —xzx'2 —yzy'2 -y,

X1 X1

X2 Y2

Xn Y 0 0
0 0 0 x yo 1 =1y, =¥y, —¥.

XnXn TV, Xn TXn

V praxi se pouziva korespondenci vice nez 4, aby se zmensil vliv chyby pii
urceni korespondujicich bodii. Kvili chybam je vSak také nulovy prostor matice A
prazdny a vektor / se hledd ve smyslu nejmensich ctverci, tj. urci se jako:

h = argmin ||AR*||? 1.20
lIn*1|=1 '

Kde ||X]| je Euklidovska norma ’Z X?. Nalezeni vektoru / se v takovém ptipadé udéla

pomoci SVD (Singular Value Decomposition).
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2. NAVRH RESENI

Ptedchozi ¢ast obsahuje teoreticky rozbor. problematiky této prace. Tato Cast se
zabyva praktickym feSenim vytycenych cili a sice
1. Vhodné piedzpracovani obrazku
2. Osetfeni rznych Ghli snimani obrazkt
3. Vyhledani kli¢ovych bodl u obou obrazki
4. Porovnani obrazkl a zvyraznéni zmén

2.1 Predzpracovani

Jako pfedzpracovani vétSinou postaci prevedeni do Cernobilé, které je nutné pro
dalsi zpracovani snimki. Pro piipad, Ze by byl obrazek zaSumény, vlivem Spatnych
svételnych podminek nebo pouzitim Spatné kamery, byla jesté implementovana
moznost aplikovat Gaussuv filtr, ktery by mél Sum redukovat. Pro ptipadnou filtraci
Gaussovym filtrem byla vyuzita funkce Matlabu imGaussFilt.

2.2 Vypaleni binarni masky

Prvotni pokus o porovnani obrazkii a zvyraznéni zmén byl proveden pomoci
binarni masky. Jedna se o jednoduchou metodu, kde nejprve oba vstupni obrazky
pievedeme na binarni. K tomu pouzijeme funkci imbinarize!”’. Funkce imbinarize je
knihovni funkce Matlabu, ktera nahrazuje hodnoty jednotlivych pixel obrazku za 0
nebo 1, podle thresholdu. Ten defaultné voli podle Otsuovy metody. Nasledné oba

bindrni obrazky odecteme a vytvofime tak bindrni masku, kterou nasledné vypalime do

druhého obrazku pomoci funkce, ktera.

Obrazek 2.1 Snimky dodané na vstupu
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Funk¢nost tohoto feSeni je ale vyrazné omezena na nejidealné;si ptipady. Na
obrazku 2.1 mazete vidét snimky dodané na vstupu a na obrazku 2.2 pak vystup.

Obrazek 2.2 Vystup z dat na obrazku 2.1

Miizeme vidét, Ze pro tento vstup toto feSeni funguje. Pokud ale dame na vstup
snimky na obrazku 2.3, vystup jiz neni tak idealni.

Obrazek 2.3 Snimky dodané na vstupu
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Obrazek 2.4  Vystup z dat na obrazku 2.3

2.3 Srovnavani deskriptoru

Toto fesenti jiz je o néco robustnéjsi a vyuziva odlisného principu jako funkce
predchozi a sice metody SURF. Vyhoda tohoto ptistupu oproti pfedchozimu spociva
v rozliSovani novych objektli a pohybu objektl stavajicich.
Nejprve jsou detekovany deskriptory, k tomu je pouzita funkce Matlabu
detectSURFFeatures. Ty je nutné nasledné¢ sesouhlasit, to je provedeno pomoci funkce
matchFeatures. Pak jsou sesouhlasené pary prochazeny a vyhledany body, které piibyly,
ubyly anebo u kterych doslo ke zméné polohy.
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Obrazek 2.5 Vystup z dat na obrazku 2.3

2.4 OSetreni riznych uhli

Protoze feSeni pomoci metody SURF funguje dobte pouze pro obrazky snimané
ze stejnych uthl, je nutné oSetfit moznost pouziti dynamické kamery. Tato problematika
byla feSena pomoci homografie, jejiz princip byl popsan diive.

Metoda, kterou homografii aplikuji, funguje nasledovné. Nejdiive vybere 5
nejvyraznéjSich bodu, které byly ziskany pomoci metody SURF. Nasledné na tyto body
uplatni vzorec 1.19. Z n¢j ziskame koeficienty pro matici homografie H. Tyto
koeficienty seskladame do tvaru

h‘ll h12 h13
H = h21 h22 h23 2].
h31 h32 h‘33

Homografie se mi ve finalni verzi bohuzel nepovedla implementovat.
Vypocitana matice homografie se nedafila aplikovat na druhy obrazek. V implementaci
jsem se pokousel pouzit funkci imwarp, bohuzel vzdy havarovala.
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2.5 ZkouSeni riznych scén

Program byl zkouSen na tadé€ scén kviili robustnosti a spektru riznych pouziti.
Jako prvni ptriklad scény byly zkouSeny rtizné néstroje, které maji simulovat sténu
v dilné, kde se ukladaji nastroje.

Obrazek 2.6  Testovani scény s nastroji

Na obrazku 2.6 Testovani scény s nastroji2.6 je zobrazen vstup a vystup z
programu. Jak je na obrazku 2.6 vidét, program rozeznal odebrani francouzského klice
(Cervené kiizky reprezentuji body, které ptibyly nebo ubyly, modré pak zménu polohy).
Z obrazku jde poznat, ze doslo nepatrnému pohybu kamery pfi snimani, protoze
program ukazuje pohyb kladiva. Je také vidét, ze program dobie nerozpoznal Sroubovak
a na vystupu ukazuje odebrani ptivodniho a pfidani nového. Tento problém muze byt
zpusoben nedostatecnou Clenitosti povrchu Sroubovaku, kvili ¢emuz SURF nenasel
dostatek bodi.
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Jako dalsi ptiklad scény byla simulace dna trezoru, kde jsou polozené bankovky.
Predstava situace je, ze na stropu trezoru by byla umisténd kamera, kterd by snimala
dno s penézi. V ptipadé kradeze nebo vymény za padelky by majitele program
upozornil.

Obrazek 2.7 Testovani scény s penézi

Na obrazku 2.7, je zobrazen vystup programu. Po vlozeni snimkt scény s penézi
na vstup, program spravn¢ rozeznal objeveni bankovky. Na druhou stranu detekoval i
pohyb bankovek, u kterych k zddnému vyraznému pohybu nedoslo. To muze byt
zpusobeno malou velikosti nastavenych toleraci.

Tato scéna predstavuje kramek s ovocem. Zde, stejné€ jako v jinych obchodech by
program mohl hlidat vystavené zbozi. Na zacatku smény by byl potfizen obrazek, ktery
by se priibézné srovnaval se soucasnou situaci.
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Obrazek 2.8  Testovani scény s ovocem

Na obrazku 2.8 opét vidime vystup programu. Na obrazku jde vidét, ze program
rozpoznal zmizeni bananu i pohyb pomerance. Problém nastal u jablka, kde metoda
SURF nenalezla klicové body. Pro tuto aplikaci tento program tedy neni vhodny.
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Posledni vyzkousena scéna predstavuje regal v drogerii, kde by program mohl
detekovat, jestli je doplnéné zbozi.

Obrazek 2.9  Testovani scény s ovocem

Znovu jsou zde problémy s tolerancemi, program ale opét rozpoznal tibytek
objektu.
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3.ZAVER

Tato prace se sklad4 ze dvou c¢asti. Prvni Cast je teoretickd a ma za ukol rozbor a
vysvétleni problematiky této prace. V této c¢asti byly nejprve postupné popsany
jednotlivé faze obvyklého procesu zpracovani obrazu. Dale jsou zde rozebrany rizné
metody detekce klicovych bodl v obrazech, konkrétné metody SIFT, BRISK a SURF.
Z téchto metod je v praktické casti vyuZzita posledni jmenovana z divodu rychlého
zpracovani dat a dobré podpory v programu Matlab. Posledni ¢ast teoretické reSerSe se
zabyvd homografii. Homografie zajiStuje sesouhlaseni klicovych bodii na obou
snimcich tak, aby bylo mozné kompenzovat rizné thly snimani obou snimka. Druhd
¢ast je prakticka. V této ¢asti jsou postupné realizovany vytycené cile. K tomuto tcelu
je pouzit program Matlab. Ten byl vybran pro nazornost a dobrou podporu v oblasti
pocitacového vidéni. Jednotlivé cile prace jsou rozebrany nize.

3.1 Vhodné predzpracovani obrazku

Ve vétsing pripadt postaci pievedeni obrazka do Cernobilé. Pti Spatnych
svételnych podminkéach nebo Spatné kvalité kamery maze vzniknout Sum. Pro tyto
pripady je zde moznost vyuziti Gaussovského filtru. Defaultn€ je tato moznost vypnuta,
muze ale byt kdykoliv zapnuta pomoci proménné filtration.

3.2 Vyhledani kli¢ovych bodii v obrazcich

K vyhledani klicovych bodt je pouZzita metoda SURF, tato metoda byla
aplikovana prostfednictvim programu Matlab, a sice metodou detectSURF Features,
ktera slouzi k nalezeni kli¢ovych bodu. Z téchto kli¢ovych bodu jsou pak pomoci
metody extractFeatures ziskany deskriptory z obou obrazkii. Pomoci srovnani poctu
deskriptorti je urceno, zda n&jaky objekt piibyl. Tyto deskriptory jsou nasledné
sesouhlaseny pomoci metody matchFeatures. U téchto sesouhlasenych jsou
porovnavany polohy a na zaklad¢ toho se urci, jestli se poloha zménila nebo zlstala
stejna.

3.3 OSetreni riaznych uhli snimani obrazki

O oSetieni riiznych thli sniméni by se v tomto programu méla starat homografie.
Homografie je aplikovana v této praci formou metody Homography.m. V této metodé
nejprve dojde k detekci SURF bodt. Z téch jsou nésledné vybrany nejvyraznéjsi, které
jsou pouzity pro vypocet homografie. Ve vysledném programu se bohuzel homografii
aplikovat nepovedlo z ditvodu problému implementace v programu Matlab.
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3.4 Porovnani obrazkii a zvyraznéni zmén

Byly testovany dva pfistupy jak obrazky porovnat. Prvnim z nich je feSeni pomoci
binarni masky. Postup spocival v pfevedeni obou obrazkl do binarnich. Jejich vzajemné
odecteni a vysledna maska se vypali do druhého obrazku. Zvyraznéni zmén z této
metody je realizovano pomoci zlutého polygonu. Toto zvyraznéni vypada dobte a je
velmi prehledné. OvSsem tato metoda lze dobie pouzit pouze pro snimky, kde objekty
pouze pribyvaji nebo ubyvaji. U snimkii, ve kterych dochazi k manipulovani
s predm¢éty, které na scén¢ uz byly, neni reprezentace vysledk jiz tak prehledna.

Druhym pftistupem je detekce klicovych bodi pomoci metody SURF. Tento
pristup spoc¢iva v detekci klicovych bodii v obou obrazcich, z nichz jsou nasledné
vybrany potfebné body a ty jsou zvyraznény pomoci kiizkli ve vysledném obrazku. Tato
reprezentace nevypada tak dobie, tento ptistup je ale mnohem robustnéjsi, proto mu
byla déna ptednost.
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