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Abstrakt

Diplomova prace se zabyva problematikou sledovani prfedem definovaného objektu ve
videosekvenci. Po kratkém uvodu je popsan postup vhodny k detekci objektu ve
videosekvenci, jehoz metody jsou dale podrobné rozebrany. Je zde feSena problematika
predzpracovani obrazu, segmentace obrazu a detekce objektu v obraze. Hlavni diraz je
kladen na detektory vyuzivajici body zajmt a deskriptory oblasti - SURF a SIFT.

Druha ¢ast prace se zabyva praktickou realizaci programu vhodného ke sledovani pfedem
definovaného objektu ve videosekvenci. Nejprve jsou analyzovany knihovny vhodné ke
sledovani objektu ve videosekvenci v prostredi jazyku JAVA, nasleduje podrobny popis
vybrané knihovny OpenCV spolu s wrapperem JavaCV. Déle je popsana vlastni aplikace z
hlediska ovladani a funkcnosti, jsou popsany klicové metody. Vystupy aplikace spolu s
diskusi a zhodnocenim jsou prezentovany na konci prace.

Abstract

This thesis deals with tracking a predefined object in the movie. After a brief introduction
describes the procedure suitable for the detection of an object in a video sequence, where
the methods are also discussed in detail. There is dealt with issues of image preprocessing,
image segmentation and object detection in the image. The main emphasis is laid on using
detectors of interest points and descriptors of areas - SURF and SIFT,

The second part deals with the practical implementation of a program suitable to monitor
predefined object in the movie. First are analyzed libraries suitable for object tracking in a
video sequence in an environment of Java, followed by a detailed description of the
selected library OpenCV along with wrapper JavaCV. Further described is own application
in terms of control and functionality are described key method. Outputs along with
discussion and evaluation are presented at the end of work.
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1 Uvod

Tato prace se zabyva algoritmy pro sledovani predem definovanych objektd ve

videosekvenci. Jejimi cili bylo:

prostudovani algoritmi pro sledovani predem definovanych objektd ve

videosekvenci,

vybrani vhodného zpiisobu pro detekci a sledovani predem definovaného objektu,

implementace vybraného zptsobu v jazyce JAVA,

experimentalni ovéfeni a zhodnoceni vysledk.

Tato prace je organizovana tak, ze po kratkém tvodu do problematiky nasleduje seznameni
s jednotlivymi kroky detekce objektu ve videosekvenci a s moznymi pozadavky, které
kladou feSené ulohy z této oblasti na vybér pouzité metody pro jejich feseni. Poté jsou jiz
probirany jednotlivé kroky detekce objektu, kdy je nejprve probirano predzpracovani
obrazu vstupujiciho do procesu detekce, a to konkrétné zpusoby potlaceni Sumu a

zvyraznéni hran.

V dalsi ¢asti je rozebirana problematika segmentace obrazu, po niz jsou v nasledujici ¢asti
rozebirany nékteré mozné zpusoby detekce objektu ve scéné. Zde je kladen hlavni diraz na
detektory vyuzivajici boda zajmu a deskriptord oblasti. V této ¢asti jsou podrobné popsany
metody SIFT a SURF, nebot’ SURF je vyuzita v dal§i ¢asti prace.

V sedmé kapitole jsou diskutovany moznosti sledovani objektu ve videosekvenci v
prostfedi jazyka JAVA z hlediska vybéru vhodnych knihoven. Zde je také predstavena
knihovna OpenCV spolu s wrapperem JavaCV.

Osma kapitola se zabyva vytvorenou aplikaci, popisem jeji Cinnosti a jejimi klicovymi
funkcemi. Jeji vystupy jsou pak diskutovany v kapitole devaté.

V zavérecné kapitole jsou pak shrnuty vysledky prace a zhodnoceny rozdily ve vystupu

prace a cili a ocekéavanimi na zacatku projektu.



2 Uvod do problematiky

Sledovani objektu je jednou z uloh z oblasti pocitacového vidéni. PocitaCové vidéni (z
anglického Computer Vision) je obor, ktery se zabyva metodami ziskavani, zpracovani,
analyzy a porozuméni obrazim. Rozvoj pocitacového vidéni je umoznén obzvlasté
rozvojem vypocetni kapacity procesort a dalSich komponent, jez dokazi zpracovavat velké

mnozstvi obrazovych dat.

Videosekvence je fada po sobé jdoucich snimkd. Pro plynulé zobrazeni pohybu jsou
uzivany snimkové frekvence minimalné 25-30 snimkii za sekundu. Snimek se sklada z
jednotlivych obrazovych bodii — pixeli. Zatimco ¢lovek v téchto pixelech na zakladé diive
ziskanych znalosti rozeznava jednotlivé objekty a dokaze je identifikovat, stroje maji s

timto ukolem problém. ReSenim tohoto problému se zabyva pravé pocitaCové vidéni.

Sledovani objektd ma mnoho aplikaci v praxi. Jednim z nich je automaticky dohled nad
silni¢nim provozem. Pomoci sledovani objektu je mozno za vyuziti kamer vykonavajicich
dohled nad silni¢nim provozem sledovat vozidlo, které porusilo dopravni predpisy. Dalsi
aplikaci je automatické fizeni stroju, at’ uz jde o fizeni robott (napf. sondy pohybujici se po
planeté Mars), nebo o stroj umist'ujici integrované obvody do desek plosnych spoji. Dalsi

priklady vyuziti jsou uvedeny v lit. [2], [14].
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3 Sledovani objektu ve videosekvenci

Sledovani objektd ve videosekvenci v sobé zahrnuje nékolik po sobé jdoucich kroki.

Témito kroky jsou:

a)

b)

d)

ziskani digitalniho obrazu — obraz je nejcastéji ziskavan pomoci kamer. U téchto je
uzitecné védet jejich vlastnosti, které do obrazu vnaseji urcité zkresleni (napt. u
Sirokouhlych kamer je to druh geometrického zkresleni). Tato problematika neni v

této praci rozebirana, avSak podrobnéjsi informace je mozno Cerpat v lit. [5].
predzpracovani obrazovych dat — zahrnuje pfipravu sekvence pro detekci objektu.

segmentace — je proces identifikace slozek obrazu. Cilem procesu segmentace je

odlisit objekty ve scéné od pozadi.

detekce daného objektu ve scéné — na zaklade urcitych charakteristickych vlastnosti

objektu je ve scéné tento objekt vyhledan.

Jednotlivé stupné zpracovani obrazovych dat pfi sledovani objektu ve videosekvenci budou

rozebrany dale v praci.

Predtim je vSak nutno si uvédomit, ze jednotlivé druhy aplikaci procesu sledovani objektu

maji rizné pozadavky a omezeni pro tuto tlohu. Témito jsou dle [14] napt.:

Cas zpracovani — v mnoha ptipadech je nutné, aby obrazova data byly zpracovany a

vyhodnoceny v realném case.

presnost — nékteré aplikace vyzaduji, aby pozice objektu byla detekovana velmi
presné.

spolehlivost rozpoznani objektu — v nékterych aplikacich je tento pozadavek velmi
dilezitym. Pfi tom rozliSujeme dva druhy chyb — bud’ je spravny objekt oznacen
chybné jako nevyhovujici anebo je nevyhovujici objekt oznacen jako spravny.
invariance — v zavislosti na aplikaci je zddouci dosahnout invariance v souvislosti s
nasledujicimi jevy:

a) vliv osvétleni — vzhled objektd se méni v zavislosti na sile, ahlu nebo barvé

osvétleni objektu. Hledany objekt v obraze by mél byt rozpoznan nezavisle na

vlivu osvétleni a jeho zmén.
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b) vliv méfitka — v pfipad€, ze hledame pfedem dany objekt v obraze, nardzime na
problém vzdalenosti objektu od zafizeni, kterym ziskavame obraz. Diivodem je
fakt, ze prezentace jednoho a toho samého objektu snimaného v rizné

vzdalenosti od kamery se od sebe lisi.

c) rotace — pokud dojde k rotaci objektu, tato skuteCnost by méla byt detekovana a

sledovany objekt by mél byt spravné detekovan.

d) neporadek v pozadi — proces rozpoznavani by nemél byt ovlivnén rozmanitosti

pozadi.

e) casteCny vyskyt — v neékterych pripadech se sledovany objekt nenachazi cely ve

scéné, piipadné mohou byt casti sledovaného objektu zakryty jinym objektem.

f) zmeéna whlu pohledu — vzhledem k tomu, ze pii ziskavani videosekvence
dochazi k projekci 3D scény do 2D obrazu a tudiz 1 ke ztraté jednoho rozméru.
Proto dvourozmérmy vzhled objektu zavisi siln€ na relativni pozici kamery vici

objektu.

Jaké pozadavky budou konkrétni aplikaci vyzadovany zavisi na konkrétnim zadani ulohy.
Proto také problematika vybéru vhodné metody zavisi na tomto konkrétnim zadani tlohy a

univerzalni metoda, ktera by byla nejvhodnéj$i pro vSechny typy tloh neexistuje.

4 Predzpracovani videosekvence

Po ziskani obrazovych dat v digitalni podobé je predtim, nez je obraz zpracovavan, je
provedeno predzpracovani téchto dat. Pfedzpracovani videosekvence neni nutné ve vSech
ptipadech. Provedenim téchto operaci lze zlepsit vysledek detekce objektu. Na druhou
stranu je nutno podotknout, ze nevhodnym nasazenim téchto technik podstatné zhorsime
detekci objekti v obraze. Pro tyto ucely se pouzivaji ruzné filtry. Filtrem se rozumi
operace, kdy se pro vypocet kazdého nového pixelu pouzije vice nez jeden pixel obrazu
puvodniho. Pouziti konkrétni metody predzpracovani obrazu pak zavisi na konkrétnim
ptipadé dle feSené tlohy. V dalSim textu popiSeme dvé z moznych technik predzpracovani

obrazu, a to potlaceni Sumu a zvyraznéni hran.
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4.1 Potlaéeni Sumu

Sumem rozumime nechténou soucast obrazu. Nékteré druhy Sumu jsou vyjmenovany v lit.

[6]. Témito Sumy jsou:

bily Sum — jednd se o idealizovany Sum, kdy se jedna o nahodny signal s

rovnomérnou vykonovou spektralni hustotou.

Gaussuv Sum — je soucasti témet kazdého signalu. Jedna se o statisticky Sum, jehoz

hustota rozdéleni pravdépodobnosti je rovna normalnimu rozdéleni.

aditivni — vznikajici pfi prenosu obrazu nebo snimani, tento Sum se pficita k

pivodnimu obrazu.

Pept a stl — v podobé ¢ernych a bilych boda v obraze, ptikladem, kde muaze tento

druh Sumu vzniknout je pfenos obrazu pres zaSuménou digitalni linku.

impulsni Sum — v podobé zrnéni u obrazi s vice jasovymi urovnémi, dochazi k

nahrazeni pixeld z pivodniho obrazu.

kvantiza¢ni — dochazi k nému pii prevodu obrazu do digitalni podoby.

K potlaceni Sumu se uzivaji filtry pro vyhlazovani obrazu. Pfi tomto vSak dochazi k

potlaceni vyssich frekvenci a tudiz 1 k potlaceni jinych nahlych zmén v obraze, jako jsou

ostré ¢ary a hrany [6].

Rozli§ujeme filtry linearni a nelinearni. Linearni filtry maji ¢asto charakter dolni propusti.

Vypocet muze byt proveden pomoci konvoluce s maskou. Rozméry masky mohou byt

libovolné a plati, ze ¢im vétsi maska, tim vice pixeld se podili na pixelu nového obrazu. S

rostouci velikosti masky taktéz dochazi k vétSimu rozmazani obrazu. Mezi linearni filtry

radime napf .

a) prumérovani —hodnota kazdého pixelu nového obrazu je urCena primérem hodnoty

tohoto pixelu a pixela v jeho nejblizsim okoli. Jedna se o nejjednodussi typ filtru.
Je efektivni k potlaCeni Gaussova Sumu. Priklad masky filtru tohoto typu je

uvedena v lit. [2] jako

g
H(i,J)=§1 11 (4.1)
11 1



b) Gaussuv filtr — jedna se o masku, jejiz prvky jsou urCeny Gaussovou funkci. Tato

funkce uvedena v lit. [2] odpovida 2D Gaussové funkci

—(x"+)")
Ga(x,y):e 20Y) 4.2)

kde o znaci standardni odchylku a x,y znaci vzdalenost od stfedu.

V tomto piipadé stfedovy pixel ziska maximalni vahu a zbyvajici koeficienty

klesaji postupné se zvysujici se vzdalenosti od stfedu [2].

Mezi nelinearni filtry patfi medianovy filtr. Principem tohoto filtru je, ze se vezmou
hodnoty pixelu v okoli zpracovavaného pixelu. Tyto hodnoty jsou pak sefazeny a nasledné
je vybrana hodnota uprostfed (median). Tento filtr je vhodny k odstranéni ndhodného
Sumu. Vyhodou filtru je, Ze redukuje rozmazavani hran. Jeho nevyhodou naproti tomu je,

ze poskozuje tenké Cary a ofezava ostré rohy [2].

Na obrazcich vyse jsou uvedeny vedle originalniho obrazu také ukéazka bilého Sumu v

obraze a ukazka dvou linearnich filtri — primérného a Gaussova.

Obrazek 4.1 : Ukdzky Sumu a pouZiti filtrii: a) origindlni obrdzek, b)bily Sum v obraze,
¢) filtr pritmérovani, d) Gaussuv filtr

Dalsi typy filtrt a jejich podrobngjsi popis lze nalézt v lit. [6].
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4.2 Zvyraznéni hran

Jestlize nékteré koeficienty filtru jsou zaporné, vypocet filtru mize byt interpretovan jako
rozdil dvou soucti: vazeny soucet vSech pixeld s pozitivnimi koeficienty minus vazena
suma vSech pixelt se zapornymi koeficienty [2]. Tento druh filtru se nazyva diferenc¢nim
filtrem. Prikladem muze byt filtr Laplacian of Gaussian, jeho maska o rozméru 5x5 je

uvedena v lit. [2] jako

0 0 —-1 0 0
0 -1 -2 -1 0
H(i,j)=|-1 -2 16 -2 -1 (4.3)
0 -1 -2 -1 0
(0 0 -1 0 0

Vyhodou tohoto filtru je, Ze zmény mistni intenzity jsou zvyraznény. Z tohoto davodu jsou

tyto filtry uplatiovany pii detekci hran a ostfeni obrazu.

5 Segmentace obrazu

Jak jiz bylo feCeno, cile segmentace obrazu je odd¢lit objekty ve scéné od pozadi. Piesnéji
feceno slouzi k automatickému rozdéleni obrazu na oblasti se spoleCnymi vlastnostmi a
které maji smysluplny vyznam. Timto krokem zaroven redukujeme mnozstvi dat, které je
nutno zpracovavat v dal§im kroku, detekci daného objektu. Jednim z problému segmentace
je fakt, Zze razné metody nebo metoda s riznymi parametry davaji razné vysledky [6]. V

literatute [6] je dale uvedeno nasledujici déleni metod segmentace:
1) segmentace prahovanim
2) segmentace na zakladé detekce hran
3) segmentace naristanim oblasti
4) segmentace srovnanim se vzorem

Jednotlivymi metodami se bude zabyvat nasledujici ¢ast prace.

5.1 Segmentace prahovanim

Jde o nejjednodussi metodu prahovani. Zakladem metody je hodnoceni jasu kazdého

pixelu. Tuto metodu mizeme pouzit, pokud lze najit v histogramu obrazu takovou hodnotu
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prahu, ze vSechny hodnoty jasu niz$i nez prah odpovidaji pozadi a hodnoty vys§i nez

hodnota prahu odpovidaji popiedi (objektu ¢i objektam).
Matematicky lze toto popsat pomoci rovnice
fip=1 jeliglij)>T (5.1)
0 jinak
kde f{i,j) je pixel na pozici i,j transformovaného obrazu, g(,j) je pixel na pozici i,j

zpracovavaného obrazu a 7'je prah.

Pokud vsak histogram obsahuje rtizné useky hodnot jasu, nelze urcit globalni prah pfimo.

Tohoto 1ze vSak dosahnout pomoci metod adaptivniho prahovani [10].

Tuto metodu vSak nelze pouzit, pokud rozlozeni hodnot jasu v histogramu pro pozadi 1

popredi se prekryva. Tato situace miZe byt zptisobena, pokud je obraz vyrazné zasumény.

5.2 Segmentace na zakladé detekce hran

Hrany mohou byt popsany jako mista v obraze, kde dochézi k prudkym zménam jasu podél
uréitého sméru. Cim je zména jasu v misté vétdi, tim je pravddpodobn&jsi, 7e se zde
nachazi hrana. Hrany mohou, ale nemusi ohranicovat objekty ve scéné. Detekce hran je
velmi naroCnym procesem jez muze byt ovlivnén napf. Sumem, rozostfenim obrazu atd. V
ptipadé nekvalitniho obrazového materialu mohou byt hrany detekovany na pozicich, kde
se nenachazi. Dalsi moznosti je, ze v misté, kde se nachazi hrana, neni tato detekovana. Z
tohoto diivodu je vétsinou nutno obrazové data predupravit filtraci, jak jiz bylo zmifiovano
v predchozi kapitole. Pro detekci hran se uzivaji hranové detektory. Po detekci hran jsou
nekteré hrany rozpojeny a je nutno tyto hrany spolu propojit. Nejprve vSak probereme

detektory hran.

5.2.1 Detektory hran

Vzhledem k tomu, ze se hrana nachédzi v misté, kde dochazi k velké zméné jasu, bude v
tomto misté 1 velka hodnota derivace jasové funkce [3]. Pfi¢emz ve sméru kolmo na hranu
bude hodnota derivace maximalni. Pro zjednoduseni vypoctu jsou hrany detekovany pouze
ve dvou, pfip. Ctyfech smérech [3]. V mnoha pfipadech je derivace jasové funkce

aproximovana pomoci konvoluce s vhodnym jadrem.
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Podle zpusobu, kterym jsou hrany vyhledavany, muzeme rozd¢lit detektory hran na

detektory zalozené na:

1) prvni derivaci — hleda se gradient a zjiStuje se, jestli je dostatecné velky. Diky
tomuto jsou taktéz nazyvany metodami gradientnimi. Pro tcely nalezeni hran jsou

pouzivany nasledujici konvolucni jadra:

a) Robertsova konvolucni jadra — tento operator o velikosti 2x2 je citlivy na sum,
protoze odecita blizké pixely. Je to dano faktem, ze okoli pouzité pro
aproximaci je malé. Odpovida derivaci podle Sikmych sméra. Konvolu¢ni

masky jsou:

hlzl 0 h,= 0 1 (5.2)

Obrdzek 5.1: Detekce hran
pomoci Robertsova operdtoru

b) Konvolu¢ni jadra Prewittové — operator je definovan takto

-1 0 1 1 1 1 0 I 1
=-1 0 1|, =0 0 0|, i=—-1 0 1
-1 0 1 -1 -1 -1 -1 -1 0

(5.3)

£

Obrazek 5.2: Detekce hran
pomoci operdtoru Prewittové
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c) Sobelova konvolu¢ni jadra — operator je definovan nasledovné

~1 0 1 1 2 1 0o 1 2
h=l-2 0 2|, k=0 0 o], h=|-1 0 1 (54
~1 0 1 1 —2 -1 2 -1 0

Tento operator preferuje sttedové body a méné body v okoli. Je to kombinace
Gaussova filtru a diferencidlu. U tohoto operatoru (a taktéz i1 u operatoru
Prewittové) lze s tispéchem uzit separability (operator se rozlozi na konvoluci
dvou 1D jader), a to z davodu vétsi efektivity vypoctu. Vypocet konvoluce se
dvéma 1D jadry je ¢asové mnohem méné naroény nez s jednim 2D jadrem, coz
plati pro vSechna jadra o velikosti vétsi nez 2x2. Nedostatkem metody je, ze

vytvati tlusté hrany [11].

Obrazek 5.3: Detekce hran
pomoci Sobelova operdtoru

Tento operator se Casto uziva pro detekci vodorovnych a svislych hran. K této

operaci jsou zapotiebi pouze operatory /4, a hs.

2) druhé derivaci - druha derivace zjistuje, kde ten gradient nejméné méni svij smér a
takové misto se oznaci jako hrana. Je to misto, kde druha derivace obrazové funkce
prochazi nulou a kde prvni derivace dosahuje lokalniho maxima. Uziva se v
ptipadech, kdy nepotfebujeme nutné znat smér a velikost hran [11]. Pro tyto ucely
je mozno pouzit bud’ filtr Laplacian of Gaussian (byva oznacovan jako LoG) nebo

Difference od Gaussian (tento byva oznacovan zkratkou DoG).

18



¢)
Obrazek 5.4: Pouziti hranovych operdtorii vyuzivajicich druhé derivace: a) detekce hran
pomoci Laplaceova operdtoru, b) Detekce hran pomoci operdtoru Difference of Gaussian

— neinvertovany, c) invertovany obrdzek c)
Mezi nejznaméj§i hranové detektory patfi Cannyho hranovy detektor. Tento detektor
vytvoril v roce 1986 J. F. Canny. Zakladem Cannyho prace bylo matematické vyjadreni tii

hlavnich cila:

1. nizka chybovost, coz znamend, ze musi byt nalezeny vSechny hrany, kdy nepravé

hrany nesmi byt oznaceny jako hrany,

2. dobra lokalizace hran, kdy lokalizované hrany musi byt co nejblize skute¢nym

hranam,

3. jednoznacna odezva, tedy detektor ma vratit pouze jeden detekovany bod hrany ke
kazdému jednomu bodu hrany. Toto znamend, Ze detektor nema detekovat vice

bodu hrany v misté, kde hrana ma pouze jeden bod..

Tyto cile jsou vSak protichidné, nebot’ plati, Ze ¢im lepsi lokalizace se budeme snazit

dosahnout, tim vice nalezneme hran, které ve skute¢nosti hranami nejsou.

Detekce hran dle Cannyho v sobé zahrnuje né€kolik krokd. Po odstranéni Sumu napf.
Gaussovym filtrem jsou detekovany hrany v obraze gradientni metodou, nejlépe

Sobelovym operatorem, nebot’ tento neni citlivy na Sum. Nalezené hrany jsou poté tenceny,
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kdy jsou z nalezenych gradientii odebrany body, které nejsou lokalnim maximem. Pak je
provedeno prahovani s hysterezi. Pfi tomto jsou pouzity dva prahy, minimalni a
maximalni. Nasledn¢ jsou body, které jsou oznacCeny jako hrana posuzovany timto

zpusobem:

— pokud je hodnota gradientu posuzovaného bodu mensi nez minimalni préah, je tento

bod oznacen, ze neni hranou.

— pokud je hodnota gradientu posuzovaného bodu vétsi nez maximalni prah, je tento

bod oznacen, ze je hranou.

— pokud je hodnota gradientu posuzovaného bodu mezi minimalnim a maximalnim
prahem, je tento bod oznacen, ze je hranou pouze v ptipad¢, ze sousedi s bodem,

ktery jiz byl oznacen jako hrana. V opacném piipadé je oznacen, ze neni hranou.

Timto odstranime kratké fetézy hranovych bodt, aniz bychom fragmentovali dlouhé fetézy

hranovych bodu [5].

5.2.2 Zpracovani obrazu s detekovanymi hranami
Po detekovani hran je nutno jesté tyto hrany, které jsou rozpojeny, pospojovat. Lze pouzit

nekolik metod, kterymi jsou:

1. sledovani hranice — uziva se v pripadé€, kdy kdy neni znam tvar hranice, ale jsou v

obraze urceny oblasti. Cilem je urcit vnitini hranice pro kazdou oblast v obraze [4].

2. heuristické vyhledavani hranice — vyuziva postupt prohledavani grafi. Hrany jsou

spojovany do fetézu 1épe odpovidajici priabéhu hranic [6].

5.3 Segmentace narustanim oblasti

U téchto metod se budeme snazit o roz€lenéni obrazu do maximalnich souvislych
homogennich (z hlediska zvoleného parametru) oblasti. Kritérium homogenity mohou byt
jasové vlastnosti, textura nebo barva [6]. Vyhodou téchto metod je jejich odolnost pro
Sumu, kdy tyto metody u velmi zaSumeénych obrazi vraci lepsi vysledky nez metody
detekce hran. U tohoto druhu segmentace obrazu muzeme pouzit jednu ze tfi metod

uvedenych v lit. [6], a to:

1. metoda spojovani oblasti — u této metody je na zacatku obraz rozdélen do velkého
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mnozstvi malych oblasti. Pak je definovano kritérium pro spojovani dvou
sousednich oblasti. Poté jsou spojovany sousedni oblasti vyhovujici zvolenému
kritériu a to az do doby, kdy jiz nelze spojit zadné dve oblasti bez poruseni kriteria
[6]. Vysledky metody spojovani oblasti se li§i pro rizné definice pocateCnich
oblasti, kritéria, pocCatky spojovani, poradi predpokladanych oblasti, postupy
spojovani.

metoda §tépeni oblasti — u této metody je na zacatku jedina oblast, ktera odpovida
celému obrazu. Tato oblast je pak délena, dokud podoblasti nespliiuji kritérium [9].

Tak jako u predchozi metody, je pfi jejim uziti dosahovano riznych vysledka.

metoda Stépeni a spojovani — u této metody je Stépeni a spojovani realizovano v
ramci Ctvercovych oblasti pyramidalni datové struktury, jenz musi byt (stejné jako
kritérium homogenity) nadefinovana pred vlastni segmentaci. Mohou nastat pfi

tomto dva pfipady:

a) oblast v dané Urovni pyramidy je nehomogenni — v tomto pfipadé je oblast

rozdélena na Ctyfi podoblasti,

b) oblasti jsou navzajem homogenni — v tomto piipadé dojde ke spojeni oblasti do

jedné oblasti.

5.4 Segmentace srovnavanim se vzorem

Pfi tomto zpasobu segmentace vyhledavame znamé objekty v obraze na zakladé srovnani

se vzorem. U tohoto zpusobu segmentace hledame maximu vhodného kritéria pro vsechny

mozné transformace obrazu (natocCeni, zména méfitka, zkresleni atd.). Pfi tom pouzivame

razné metody, napt. uvedené v lit. [6]:

vzajemna korelace,
srovnavani grafi vytvorenych podle vlastnosti sledovanych objektt,

hledani shody casti obrazu s jen jednotlivymi ¢astmi vzoru.

6 Detekce objektu ve scéné

Poté, co jsme provedli segmentaci obrazu, mizeme pfistoupit k nalezeni sledovaného

objektu ve videosekvenci. Popis nékterych metod k nalezeni daného objektu bude obsahem
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nasledujici kapitoly. Blizsi popis téchto metod, véetné pseudokodu, je mozné nalézt v lit.

[14]

6.1 Globalni metody

U téchto metod je model rozpoznavan jako celek. Objekt je charakterizovan souborem dat
obsahujicim nékolik globalnich charakteristik, kterymi mohou byt plocha, obvod apod. U

téchto metod je vyuzivan vzor hledaného objektu.

6.1.1 2D korelace
Tato metoda pristupuje k problému rozpoznani objektu v obraze prostiednictvim 2D

kiizové korelace obrazu se vzorovou reprezentaci objektu.

Principem metody je, ze spocitan normalizovany koeficient kiizové korelace pixel po
pixelu obrazu se vzorem. Potom kazdé lokalni maximum této funkce oznacuje mozny
vyskyt hledaného objektu. Jestlize hodnota maxima presahne urcity prahovou hodnotu,

znamena to, ze byl nalezen objekt v obraze. Jeho pozice je ur€ena pozici maxima.

Je snadno implementovatelna diky své jednoduchosti, avSak ma nékolik nevyhod. Témito

nevyhodami jsou:
— neni invariantni vici rotaci objektu a zmén¢ méfitka,
— jenachylné na nelinearni zmény osvétlent,
— jecitlivé na zmét (angl. Clutter) a zakryt (angl. Occlusion)

Tato metoda neni vhodna pro rozpoznavani s vétSim mnozstvim vzord. Z tohoto divodu

byly vymysleny varianty této metody, a to:

— predzpracovani — vzor i obraz jsou pred rozpoznavaci fazi zpracovany detektorem
hran a korelace je pocitana z filtrovanych obrazi. Timto se zvysi odolnost proti
nelinedrnim zménam osvétleni v obraze a také dojde ke zvySeni presnosti

rozpoznani pozice hledaného objektu.

— podvzorkovani/ pyramida obrazi — obraz je postupné podvzorkovan na urcitou
vychozi Groven. Na této urovni je v podvzorkovaném obraze vyhledavan vzor. Poté

se pokracuje na vyssi urovni v oblasti, kde by se mohl vyskytovat hledany objekt.
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Takto se pokraCuje, az je zpracovan obraz v puvodnim rozliSeni, kdy muze byt
nalezen hledany objekt. Tato metoda je velmi rychld, nebot oblasti nizSich
urovnich, ve kterych se hledany objekt nevyskytuje, pak nejsou ve vysSich

urovnich zpracovavany.

6.2 Metody zaloZené na hledani transformaci

Nasledujici metody uzivaji modely sestavajici se z konecného poctu souboru bodu a jejich
pozic. Rozpoznavani souboru bodi mize byt provedeno tak, ze nejprve je soubor boda
extrahovan z obrazu spolu s jejich pozicemi. Tento krok se nazyva rozpoznavaci faze.
Nasledné jsou odhadnuty parametry transformace, které uruji mapovani souboru bodu
modelu na soubor bodu extrahovanym z obrazu. Toto se provadi maximalizaci podobnosti
mezi souborem scény obrazu a transformovanym souborem bodi modelu nebo
minimalizaci jejich vzdalenosti. Poté je prohledavan takzvany transformacni prostor, jenz

zahrnuje soubor vSech moznych kombinaci transformacniho parametru.

U téchto metod rozliSujeme nasledujici transformacni tfidy (urcuji jaké transformace

budou odhadovany):

translace (posun)

— rigidni transformace — zahrnuje posun a rotaci

— podobnostni transformace — zahrnuje rotaci a zmeénu méfitka
— affinni transformace

— pespektivni transformace

6.2.1 Zobecnéna Houghova tranformace

Metoda pavodné vyvinuta k detekci pfimych Car, avSak muize byt zobecnéna k detekci
libovolné tvarovanych objekt (v pfipadé, ze je piedem znam tvar objektu). Je urCena pro
objekty, které neni mozné jednodusSe analyticky. Popis hranice hledaného vzoru je

realizovan pomoci explicitniho seznamu vSech bodi hranice.

6.3 Detekce bodu zajmu a deskriptoru oblasti

Uloha rozeznavani objekti v realném svét€ muze byt splnéna dvoustupriovou strategii
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popisu obsahu obrazu:
1. Nejprve jsou detekovany body zajmu, které jsou pokladany za charakteristické.

2. Nasledné jsou odvozeny tzv. deskriptory oblasti, kazdy reprezentujici obrazovou

informaci dostupnou v lokalnim okoli bodu zajmu.

3. Rozeznavani objekti poté muze byt provedeno porovnanim deskriptort oblasti,
ptip. jejich lokacemi (prostorovym rozlozenim), s databazi modelu. Tato databaze

byva vétSinou vytvarena automaticky béhem faze uceni.

V nasledujicim textu budou predstaveny dvé metody rozpoznavani objektd, a to metoda

SIFT a metoda SURF .

6.3.1 Popis metody Scale invariant feature transform

Scale invariant feature transform ( dale jen SIFT) je algoritmus pro detekci a popis
lokalnich prvkd v obrazech. Metoda je invariantni va¢i zméné meéfitka, orientace a
Castecné i vuci affinni poruse a zménam v osvétleni. Tuto metodu popsal David G. Lowe v
roce 1999. Stranky tykajici se této metody jsou volné piistupné v siti internet', kde je také
mozno ziskat jak ptivodni verzi z roku 1999, tak i posledni verzi dokumentace metody. Je
zde umistén 1 demonstrani program predvadejici moznosti metody. Tento algoritmus je

patentovany v USA, kdy drzitelem patentu je Univerzita v Britské Kolumbii.

V lit. [7] jsou popsany hlavni faze vypocti uzitych k ziskani sady ptiznaka (features)

obrazu:

1. Nejprve jsou prohledany vSechny pozice v obrazu v ruznych meéfitcich (scale-
space), aby byly nalezeny potencionalné zajimavé body, které jsou invariantni vici
méfitku a orientaci. Tyto body jsou nazyvany klicové body (keypoints). Pfitom je
vytvofena pyramida méfitek. Timto krokem je zajiSténa invariance vici zméné
méfitka. Kazdy stupeti této pyramidy se nazyva oktava a jejich pocet 1ze meénit. Pti
tvorbé pyramidy je nejdiive na kazdé oktave ne€kolikrat spocitana konvoluce obrazu
s Gaussovymi filtry, pficemz nasledujici obraz se pocita z obrazu piedchoziho. Poté
jsou tyto vzniklé obrazy jsou poté od sebe odeCteny. Vzdy se odecitaji sousedni
rozostfené obrazy. Tento rozdil je nazyvan Difference od Gaussians (DoG). Poté je

podvzorkovan obraz, jenz mé& dvojndsobnou hodnotu smérodatné odchylky

1 http://www.cs.ubc.ca/~lowe/keypoints/
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Gausssova rozdéleni oproti jeji pocatecni hodnoté. Provedeno je to tim zplsobem,
ze vybran kazdy druhy pixel v kazdém fadku a sloupci obrazu. Kli¢ové body jsou
poté brany jako maxima, pfip. minima obrazu v rdznych méfitcich. Toto je
vypocteno tak, ze jsou porovnavany vSechny pixely v DoG obrazech, kdy kazdy
pixel je porovnan s jeho 8 sousedy v daném méfitku a s 9 sousedy v sousednich
obrazech v méfitku. Bod je vybran jako kliCovy bod, pokud je vétsi, piipadné
mensi, nez vSechny jeho sousedni body. Vypocetni naro¢nost tohoto kroku snizuje
fakt, Ze vétSina bodu je vyfazena po prvnich par porovnani se sousednimi body. Na
obrazku Chyba: zdroj odkazu nenalezen je v lit. [7] uvedeny obrazek, v némz je
znazornén postup pifi vytvafeni DoG obrazd. Pod timto obrazkem je v téze
literatufe uvedeny obrazek znazorfiujici postup pfi detekci maxima a minima v

bodé.
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Obrazek 6.2: SIFT - postup pri detekci
maxima a minima v bodé

2. Vzhledem k tomu, ze predchozi operace vyprodukuje velké mnozstvi klicovych
bodd, jsou odfiltrovany body, které jsou nestabilni. Jsou to naptiklad body s nizkym
kontrastem, které jsou nachylné k Sumu, nebo body lokalizované na hrané. To je
provedeno tim zpusobem, Ze u kazdého lokalniho extrému je vzat bod spolu s jeho
3x3 okolim a tyto body jsou prolozeny trojrozmérnou kvadratickou funkci. Na
zakladé tvaru funkce je potom rozhodnuto, zda se jedna o stabilni nebo nestabilni
bod. Déle je mozno pomoci minima, pfipadné¢ maxima této kvadratické funkce urcit

polohu kli¢ového bodu se subpixelovou presnosti.

3. Nasledné je kliCovym bodum piifazena orientace a velikost. Tyto jsou ureny v
rozostieném obraze pomoci prvni derivace v misté klicového bodu ve sméru os x a
y, kdy jsou spocitany d. a d,. Pomoci téchto derivaci je pak spocitana orientace o a

velikost L pomoci nasledujicich vztaha z lit. [7]:
L=\d +d, (6.1)

d
a= arctan(d—y) (6.2)

X

4. Dale jsou vypocteny deskriptory. Deskriptor popisuje okoli feature o velikosti L.
Jeho vypocet je proveden relativné vuci orientaci feature o. Deskriptor je ziskan
tak, ze je nejprve okoli kli€ového bodu rozdéleno na 4x4 oblasti. Pro kazdou oblast
je pak spocitan histogram orientace gradientl s 8 polozkami. Vysledky jsou pak
vynasobeny Gaussovou funkci a normalizovany. Vyslednych 128 realnych cisel je

pak SIFT deskriptor daného klicového bodu.
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5. Poté, co jsou urCeny deskriptory kazdého klicového bodu, jsou spocitany
deskriptory obrazu vyhledavaného objektu. Poté jsou deskriptory obou obrazi
vhodnou srovnavaci metodou porovnany a na zakladé podobnosti je urCeno, zda a

kde se hledany objekt ve scéné nachazi.

6.3.2 Popis metody Speeded-up robust features

Metoda Speeded-up robust features (dale jen SURF) je algoritmus pro detekci a popis
lokalnich prvka v obrazech. Metoda je Castecné vuci affinni poruse a zménam v osvétleni.
Popis pomoci deskriptori vygenerovanych metodou SURF je invariantni vaci rotaci a
vzdalenosti kamery od popisovaného objektu [12]. Tuto metodu zvetejnil v roce 2006
Herbert Bay a kol. Tato metoda je rychlejsi nez SIFT a podava taktéz lepsi vysledky [1].

Taktéz tato metoda je patentove chranéna.

SURF algoritmus je zalozen na stejnych principech jako algoritmus SIFT, avSak uziva
odlisSny postup. Obé tyto techniky uzivaji k dosazeni nezavislosti na méfitku pristup, ze
zkoumaji obraz v rozdilnych meéfitcich, méfitkovém prostoru (scale space), za vyuziti
Gaussovych filtra. Obé metody rozdé€luji méfitkovy prostor na stupné a oktavy. Oktava
odpovida nasobku . Jednotlivé oktavy jsou rozdé€lena dale na stupné. Metoda SURF uziva
detektor oblasti zalozeny na hessianu (determinantu Hessovi matice) k nalezeni bodu
zajmu. Determinant Hessovi matice vyjadiuje rozsah odezvy a je vyrazem mistni zmény v

okoli oblasti. Tvar Hessovi matice uzivany v metodé SURF je dle [1]

L. (x,0)

X xy ’

L(x,0) L,(x0) (63)

, kde x predstavuje bod ve vstupnim obraze / a L.(X,0) je konvoluce druhé derivace
52

Gaussovy funkce gxz g(o) sevstupnim obrazkem /.

Zakladem SURF detekce je potlaceni hodnot, které nejsou maximalnimi, determinantd
hessovych matic. Vzhledem k tomu, ze konvoluce je velmi narocnéd na vypocet, je tento

proces aproximovan a tim i zrychlen pouzitim integralnich obrazi a aproximovanych jader.
Integralni obraz
Integralni obraz /(x) je obraz, jehoz kazdy bod x je souCtem vSech pixelti mezi pocatkem a

x. Toto 1ze matematicky vyjadfit pomoci rovnice uvedené v lit. [1]
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, kde I(i,j) oznacuje hodnotu pixelu na dané pozici (i,j), x,y soutadnice daného bodu

Uziti integralnich obrazi umoziuje, jakmile je integralni obraz spocitan, spocitat ve tiech
krocich soucet intenzit v jakékoliv pravouhlé, svisle orientované, ploSe. Oznacime-li krajni

body této plochy jako ABCD, bude soucet dan vztahem
Soucet =A-C-B+D (6.5)

Cas vypoétu je piitom nezavisly na velikosti plochy.

Obrazek 6.3: Princip integrdlniho obrazu
Filtry

Gaussovské jadra druhého tadu pouzité v Hessové matici musi byt diskretizovana a

ofiznuta.

SURF algoritmus aproximuje tyto jadra obdélnikovymi boxy, tvz. 2-D filtry. Timto
zpusobem je mozno vypocitat aproximovanou konvoluci efektivné s libovolné velkym
jadrem za vyuziti integralniho obrazu. Vzhledem k tomu, ze tato aproximace zkresluje

hodnotu Hessianu, je mozno pouzit vztah z lit. [1]
H=D.D, (09D,) (6.6)
, kde D., D,,, D,, jsou aproximovana diskrétni jadra.

Timto vztahem zajistime zvySeni vypocetni rychlosti, aniz by byla snizena pifesnost

28



vypoctu.

Vytvoreni méritkového prostoru

Na rozdil od metody SIFT, kterd postupné obraz podvzorkuje, metoda SURF k dosazeni
nezavislosti na méftitku pracuje s Gaussovskym jadrem. ZvétSenim Gaussovského jadra je
matematicky ekvivalentni vypoctu této derivace na imérné zmenseném obraze. Vzhledem
k tomu, ze metoda SURF uziva integralni obrazy, jejichz vypocet je stejné¢ dlouhy pro

libovolnou velikost Gaussovského jadra, je tato metoda rychlejsi nez SIFT.

Jako uvodni vrstva v métitkovém prostoru je bran vystup filtru o velikosti 9x9. Tento je
oznacovan jako meéfitko s=1,2 (coz pfiblizné odpovida Gaussovskému jadru c=1,2). Dalsi
vrstvy jsou ziskavany filtrovanim obrazu s postupné vétsi maskou. Vyhodou tohoto
pfistupu je, ze pokud neni podvzorkovan obraz, nedochézi k aliasingu. Na druhou stranu 2-

D filtry zachovavaji vysokofrekvencni slozky, coz miize limitovat invarianci vici méfitku.

Jadra pfi zvétSovani musi mit lichou velikost, aby existoval stfedovy pixel. Dale

obdélnikové oblasti musi mit stejnou velikost.

Lokalizace bodii zajmu

K lokalizaci zajmovych bodi v obraze a pies méfitka je pouzito potlaceni hodnot, které
nejsou maximalnimi, v okoli 3x3x3. Maxima Hessovi matice jsou pak interpolovany
v méfitkovém a obrazovém prostoru, nebot na vySSich oktavach jsou oblasti pokryté

filtrem velké a z toho vnika znac¢na chyba.

Deskripce bodii zajmu

Utelem deskriptoru je poskytnout unikétni a robustni popis vlastnosti. SURF deskriptor je
zalozen na odezvach Haarovych vinek. Muze byt spocitan efektivné za pomoci
integralnich obrazti. Deskriptor je v podstaté 64-rozmérny vektor hodnot spocteny na okoli
detekovaného bodu z4jmu. Na jak velikém okoli je pocitano z&visi na jakém meéfitku byl

dany bod detekovan. Pro dosazeni invariance vuci rotaci je urCena orientace tohoto okoli.

Vzhledem k tomu, ze v mnohych aplikacich neni tfeba, aby byla pocitana orientace okoli,
je mozno tento vypocet vynechat a zrychlit tim vypocet deskriptoru. Tato verze se nazyva

U-SUREF. 1 pfesto, ze neni pocitana orientace okoli, je U-SURF robustni viéi rotaci +15°

]
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SURF deskriptor popisuje zajmovou oblast o velikosti 20s. Pokud byla pocitana orientace
okoli, je tato oblast nato¢ena. Tato oblast je rozdélena na 4x4 podoblasti, které jsou
popsany hodnotami odezvy vinky ve sméru x a y. Kazda z oblasti je potom popsana 4-
rozmérnym vektorem, ¢imz ziskame 64 hodnot. Poté, co je tento vektor normalizovan na

délku 1, ziskame deskriptor klicového bodu.

7 Prostredi JAVA a sledovani objektli ve videosekvenci

Pro tuto praci byl zadan programovaci jazyk JAVA, ve kterém byla pozdéji vytvorena

aplikace pro sledovani daného objektu ve videosekvenci. Pti vyvoji aplikace byla pouzita

open source vyvojova platforma Eclipse (dostupné na http://www.eclipse.org/). Tato

platforma byla zvolena z diivodu predchozich zkuSenosti s timto prostfedim.

7.1 Volba vhodné knihovny

Po zvoleni vhodného vyvojového prostiedi byla volena knihovna, jez byla nasledné

pouzita pro vyvoj aplikace ke sledovani objektu ve videosekvenci. Jako mozné knihovny
byly vybrany:

— OpenCV - tato knihovna je zdarma k dispozici, obsahuje ze vSech nejvic knihoven
s funkcemi, at’ uz se jedna o nizkouroviiové nebo se jedna o vysokouroviiové. Ma
za sebou dlouhd Iéta vyvoje, kdy v pocatcich byl vyvijen firmou Intel. K této
knihovné existuje spousta dostupné literatury. Jeho nevyhodou je, ze se jedna o

knihovny v jazyce C/C++ a je nutno pouzit wrapper.

— Java Motion Tracking Framework — framework zaméfeny na sledovani pohybu v
sekvencich snimkti. Na oficialnich strankach se k tomuto nachazi pouze kusé

informace.

— Java Media Framework — specializovan na praci s multimédii. Dostupny volné ze

stranek vyvojare, firmy Sun. Je v§ak velmi neaktualni a neudrzovana.

— BoofCV — knihovna pocitatového vidéni. Jedna se o knihovnu Java, kdy neni nutné
uzivat wrapper. Mnozstvim dostupnych funkci v§ak nemtze konkurovat OpenCV.

Je stale vyvijena (je v ranné fazi vyvoje) a ma dobrou perspektivu do budoucna.

Az na OpenCV se jedna o knihovny pro jazyk JAVA. V ptipadé OpenCV je nutno pouzit
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wrapper do jazyka JAVA, aby mohly byt vyuzity jeji funkce. VSechny knihovny jsou

dostupné volng, tudiz tento argument nehraje roli.

Hlavnim argumentem pro vybér byly funkce dostupné v knihovnach. Porovnanim
podporovanych funkci jednotlivych knihoven byly do uzsiho vybéru vybrany knihovny
OpenCV a BoofCV. Ackoliv je BoofCV knihovnou pro jazyk JAVA, byla nakonec vybrana
knihovna OpenCV. Diavodem byl fakt, ze BoofCV je mlady projekt, ktery je stale ve

vyvojové fazi a tudiz neobsahuje tolik knihoven.

7.2 OpenCV a JavaCV

OpenCV (Open Source Computer Vision) je knihovna pro manipulaci s obrazem, se
zaméfenim predev§im na pocitaCové vidéni a zpracovani obrazu v redlném case. OpenCV
je vydavano po licenci BSD a je zdarma pro akademické i komer¢ni ucely. Tuto knihovnu
je mozno stadhnout na adrese http://opencv.org/. V soucasné dobé ma rozhranni C++, C a

Python bézicimi pod opera¢nimi systémy Windows, Linux, Android a Mac [8].

Tato knihovna byla pivodné€ vyvijena spolenosti Intel. V soucasné dobé€ je vyvojarem

Willow Garage. Knihovna je vyvijena v jazyce C/C++.

Znacnou vyhodou OpenCV je, ze je v ném implementovana fada funkci umoziujicich
manipulaci s obrazy, a to od nizkouroviiovych az po vysokouroviiové, jakymi jsou 1 funkce

pro SUREF featur z obrazu.

Pro pouziti knihovny OpenCV v jazyce JAVA bylo v dobé psani programu nutno pouzit
wrapper, ktery zpfistupni funkce knihovny. V pribéhu psani programu vsak OpenCV zacal
podporovat 1 vyvojové prostiedi v jazyce Java ve verzi pro stolni pocitace. Jiz predtim vSak
byl pro tento ucel vybran wrapper JavaCV. Tento je dostupny na adrese

http://code.google.com/p/javacv/.

Toto spojeni vSak pfineslo 1 jednu nepfijemnou véc, a tou je pravdépodobna neslucitelnost
nekterych verzi OpenCV a JavaCV. V dobé¢, kdy byla vybirana vhodna knihovna, byla
nejnovejsi verze této knihovny 2.4.3. Na WWW strankach projektu JavaCV vsak byla k
dispozici pouze verze 0.2. Ackoliv bylo na téchto strankach psano, ze je podporovana
knihovna OpenCV verze 2.4.3, pres veskeré snahy se nepodatilo OpenCV pomoci JavaCV
v Eclipse zprovoznit. Problém byl vyfeSen az kdyz byla po nékolika dnech umisténa na

WWW stranky verze 0.3 wrapperu JavaCV.
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Nejvétsi nevyhodou JavaCV je nedostatek vyukovych materialt. Na oficialnich strankach
existuje diskusni skupina, kde jsou zodpovidany dotazy uzivateld. Dale jsou zde uvedeny
ukédzkové programy z knihy OpenCV2 - Computer Vision Applications Programming
Cookbook, jejimz autorem je Robert Laganiere. Tyto programy jsou prevedeny do jazyku

java. Dalsi oficialni materialy tykajici se JavaCV bohuzel neexistuji.

8 Aplikace v jazyce JAVA

Pro ovéfeni funkCnosti spojeni vyvojového prostiedi Eclipse s OpenCV pomoci JavaCV
byla vytvorena aplikace. Jejim tikolem je oteviit videosekvenci, postupné nacitat jednotlivé
snimky, upravit je a nasledné je ulozit opét na disk.

Jak jiz bylo feCeno, pro vyvoj aplikace byly pouzity knihovny OpenCV 2.4.3 s wrapperem
JavaCV 0.3. Pro spravny chod programu je vSak nutné mit nainstalovany spravné kodeky

pro praci s vidosekvenci, ktera ma byt zpracovana.

V této Casti prace bude rozebrana a popsana tato vytvorena aplikace.

8.1 Hlavni okno aplikace

Aplikace je ovladana pies hlavni okno aplikace, které se zobrazi pfi jejim spusténi. Toto
okno je zobrazeno na obrazku 8.1. Pro vytvoreni ovladacich prvka okna aplikace je pouzita
knihovna Swing, coz je knihovna uzivatelskych prvkd na platformé Java pro ovladani

pocitaCe pomoci grafického rozhrani [13].

[ £ Tracker EI @

Vzor CrTestibmw. bmp

Run

Video CrTestibmw. avi

[ ] Half-sized search window EE SKip frames

[ | Upright (faster)
[ | Extended {slower)

Obrazek 8.1: Okno aplikace

Vlevo nahote se nachazi tlaCitko Vzor. Po stisku tohoto tlacitka je otevieno okno s
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vybérem souborti. Timto si uzivatel voli soubor typu obrazek, jenz obsahuje hledany vzor.
Jméno souboru spolu s umisténim na disku je pak zobrazeno napravo od tlacitka Vzor.

Dale je otevieno nové okno, ve kterém je zobrazen tento obrazek.

Pod tlacitkem Vzor se nachazi tlacitko oznacené jako Video. Po zvoleni této volby je
otevieno okno s vybérem soubord. Timto si uzivatel voli soubor typu video, ve kterém
bude vyhledavan objekt z obrazku se vzorem. Po vybrani pozadovaného souboru k
otevieni a potvrzeni pomoci tlacitka OK je okno s vybérem souborti zavieno a jméno

souboru spolu s umisténim na disku je pak zobrazeno napravo od tlacitka Video.

V pravém homim rohu okna aplikace je tlacitko Run, jez spousti zpracovani
videosekvence. Po stisknuti tohoto tlacitka je spustén dialog pro vybér jména a umisténi
zpracované videosekvence. Po vybéru je spusténo vyhledavani. Cinnost programu po

stisku tohoto tlacitka bude rozebrana v dalsim textu.

V prostoru pod tladitkem Video se nachazi zaSkrtavaci tlaCitka, kterymi se nastavuje

chovani programu pfi vyhledavani. Jsou to nasledujici tfi tlacitka:

— Half-sized search window — vzhledem k tomu, ze s rostoucim rozliSenim roste i
vypocCetni naro¢nost vyhledavani, byla zde implementovana moznost snizit
rozliSeni snimku, pii kterém je provadéno vyhledavani. Tato volba, pokud je
aktivni, zpusobi, Ze rozliSeni je snizeno na 1/2 ve sméru osy x i y. Vyhledavani v
mensim rozliSeni je rychlejsi, avSak je zde vétsi riziko toho, ze objekt nebude ve
scén¢ nalezen. To je z toho divodu, Ze pfi nizSim rozliSeni je nalezeno mensi

mnozstvi klicovych boda.

— Upright — tato volba se tyka nastaveni detektoru. Pokud je aktivni, neni u
jednotlivych featur pocitana orientace. Timto zpusobem dojde ke zrychleni
zpracovani, avSak detekce jiz neni tak invariantni vii¢i rotaci. Pouziva se za situace,

kdyz srovnavané featury maji podobné uhly.

— Extended — kdyz je tato volba aktivni, maji deskriptory 128 prvkd oproti
standardnim 64, kdyz je volba vypnuta. Se zapnutou volbou je provadéna
precizngjsi detekce, avSak za cenu vétsi vypocCetni narocnosti a tim i tedy delSiho

Casu zpracovani snimku.

Napravo od téchto tlacitek je volba Skip frames. Tato volba udava kolik snimkt bude
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vynechano ze zpracovani. Timto zpisobem bude videosekvence zpracovana rychleji. Na
nezpracovanych snimcich je pfevzata poloha objektu ze snimku predchoziho. Vychazi se z
predpokladu, ze objekt ve videosekvenci bude mit v pfilehlych snimcich velmi blizkou

polohu.

8.2 Popis jednotlivych funkci aplikace

Program v soucasné podob¢ zajistuje tfi hlavni funkce: nacitani snimkd videosekvence,
manipulaci se snimky a ukladani upravenych snimkd do nové videosekvence. Chod

programu lze vyjadfit pomoci diagramu znazornéného na obrazku 8.2.

Inicializace
programu
Nacteni snimku
Uprava snimku

Ulozeni
upraveného
snimku

'

Posledni
snimek?

Uzavreni souboru

Obrazek 8.2: Diagram programu
8.2.1 Popis bloku inicializace programu a nacteni snimku

Blok inicializace programu ziskani jména zpracovavaného souboru, jména souboru s
vyhledavanym obrazkem a jména vystupniho zpracovaného souboru. Taktéz do tohoto
bloku spada vytvoreni instanci objekti grabber, zodpovédné za naclitani ze souboru, a
recorder, zodpovédné za ukladani do souboru. Pro otevieni a ulozeni souboru jsou pouzity
jména a cesty ziskané pomoci vybéru z menu. Nasledné jsou otevieny soubory pro Cteni a
zapis.

Poté je snimek nacten pomoci piikazu grabber.grab().
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8.2.2 Popis bloku uprava snimku
V bloku upravy snimku dochazi nejprve k jeho pfevodu z barevného na Sedotonovy

pomoci piikazu
cvCvtColor(frame, image, CV_RGB2GRAY);
» kde jednotlivymi parametry jsou

— frame — zdrojovy (barevny) snimek,

— 1image — cilovy (Sedotonovy) snimek,

— CV_RGB2GRAY - kod konverze mezi barevnymi prostory, zde mezi prostorem
RGB a Sedotonovym.

Tato uprava je nezbytna, nebot’ extraktor pfiznakti v OpenCV vyzaduje na svém vstupu
Sedotonovy obraz. Dale jsou ziskany klicové body a jejich deskriptory snimku a vzorového

obrazu pomoci piikazu

CVExtractSURF(image, null, keypoints, descriptors, tempStorage,

parameters, 0);

, kde jednotlivymi parametry jsou

image — zdrojovy Sedotonovy snimek (pfip. obraz vzoru),

— null — zde na tomto misté je voliteln¢ zadavana maska oznacujici oblasti, kde se
maji vyhledavat ptiznaky,

— keypoints — vektor s klicovymi body,

— descriptors — vektor s deskriptory,

— tempStorage — pamétovy prostor, kde budou uchovany vektory s kliCovymi body a
deskriptory,

— parameters — obsahuje parametry SURF algoritmu. Tyto parametry ovliviyji
zna¢nou mérou rychlost a presnost vyhledavani. Vzhledem k tomu, ze vysledek
zavisi na zpracovavaném snimku, jsou tyto parametry voleny s ohledem pravé na
obsah zpracovavaného snimku (vyskyt Sumu ve snimku, rozliSeni snimku, slozitost

scény s ohledem na mnozstvi pfedmétl se v ni vyskytujicich) a pozadovaném
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vystupu (napf. je-li zde pozadavek zpracovani v redlném case). Nastavitelnymi

parametry jsou:

* extended — urcuyje, jestli vystupni vektor deskriptoru ma 64 polozek (zékladni)
nebo 128 polozek (rozsifeny). V tomto programu je mozno tuto polozku ménit

pomoci volby Extended.

* HessianTreshold — udava prah, kdy jsou pouze u bodi s hessianem vy$§im, nez
je tento prah, jsou extrahovany piiznaky. Timto zptisobem lze omezit mnozstvi
pfiznakll ve snimku, ¢imz se zkrati Cas na zpracovani. Hodnota je opét velmi
zavisla na vlastnostech snimku. Doporu€¢ovana hodnota je 300-500, v programu

je uzita hodnota 500.
* nOctaves — mnozstvi oktav pouzitych k extrakei,
* nOctavesLayers — mnozstvi vrstev vytvofenych v kazdé oktave.

* Upright — udava, zda je nebo neni u jednotlivych pfiznakii pocitana orientace.
Timto zpusobem dojde ke zrychleni zpracovani, avSak detekce jiz neni tak
invariantni vaci rotaci. Pouziva se za situace, kdyz srovnavané piiznaky maji
podobné uhly. Pokud je tento parametr pravdivy, nejsou pocitany orientace

pfiznakl. Tento parametr je mozno v programu nastavit.
Poté, co jsou ziskany klicové body a jejich deskriptory, je provedeno jejich srovnani mezi
snimkem a vzorem. K tomuto je vyuzita FLANN knihovna (Fast Library for Approximate
Nearest Neighbors). Nejprve je vytvoren vyhledavaci index metody nearest neighbor. Pak
je provedeno vyhledavani metodou K-nearest neighbor pro dany bod s vyuzitim indexu. Z
vysledku jsou pak odstranény pary, které jsou od sebe vzdaleny vice, nez je stanoveny

prah. V tomto programu je stanoven prah na hodnotu 0,6.

Nasledné je s vyuzitim nalezenych parG nalezena perspektivni transformace pomoci

piikazu

cvFindHomography (ptl, pt2, H, CV_RANSAC, ransacReprojThreshold,

mask)
, kde jsou vstupnimi parametry

— ptl, pt2 — vektory bodt vzoru a snimku,
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— H - matice perspektivni transformace,
— CV_RANSAC - metoda zalozend na RANSAC (RANdom SAmples Consensus)

— ransacReprojTreshold — udava maximalni povolenou chybu reprojekce, aby byl par

bodu vzat jako pfilehla hodnota (inlier). V programu je uzita hodnota 3.

mask — volitelnd maska vystupu.

Pomoci matice perspektivni transformace jsou nyni ziskany rohové body obdélniku, ve

kterém se nachazi hledany objekt. Tento obdélnik je poté ve snimku nakreslen.

8.2.3 Popis blokt uloZzeni upraveného snimku a uzavieni souboru
Jakmile je snimek upraven, je ulozen pomoci pfikazu recorder.record(frame);. Pokud
nasleduji ve zpracovavaném souboru dalSi snimky, program pokracuje nacCtenim a

zpracovanim dalsiho snimku. V opacném ptipadé€ jsou ukonceny grabber i recorder.

8.2.4 Spousténi aplikace
Pro spusténi aplikace mimo vyvojové prostfedi je nutno mit nainstalované prostiedi pro
béh programtu v Javé — JRE. Dale je nutné mit spravné nakonfigurovanu knihovnu

OpenCV verze 2.4.3. Poté je jiz mozno aplikaci spustit.

9 Vysledky testl

Pro ovéfteni vysledkll byly zvoleny tfi scény. Prvni z nich je pocitacové animované vozidlo
jedouci po silnici. Vozidlo je z pohledu z boku, kdy se na vétsi ¢asti videosekvence neméni
jeho tvar ani velikost. Taktéz nedochazi k natoCeni vozidla. Pouze na konci dochéazi ke
zmenSeni velikosti vozidla. V pribéhu animace vSak dochazi k casteCnému zakrytu
ovéefeni funkcnosti detektoru, nebot vozidlo je dostatecné veliké s jednoduchymi rysy a
taktéz pocitacové vytvorena scéna je jednoduchd. Obrazek se vzorovym vozidlem ma
rozméry 353x128 pixell. Zpracovavané video ma rozliSeni 854x480 pixeli. Nazev je

(44

bmw®.

2

Druhou scénou je zdznam kamerového systému monitorujiciho dopravu. Tato scéna je

komplexni s velkym mnozstvim objektt. Taktéz hledany objekt je ve srovnani se zbytkem
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snimku mensi. Vozidlo scénou projizdi, kdy na zacatku a konci sekvence se na snimcich
nenachazi. Ve scéné dochazi u hledaného objektu ke zméné velikosti. Obrazek se
vzorovym vozidlem ma rozméry 158x89 pixell. Zpracovavané video ma rozliseni

592x416 pixelt. Nazev je ,,london”.

Treti scénou je vozidlo na zavodnim okruhu. Vozidlo jede témeér Celem ke kamere, kdy
zacina ve veétsi vzdalenosti od kamery a postupné se piiblizuje. Dochazi tedy ke zméné
meéfitka. Obrazek se vzorovym vozidlem ma rozmeéry 147x105 pixelt. Zpracovavané video

ma rozliSeni 854x480 pixeltu. Nazev je , formule-bmw*.

Ctvrta scéna je dalsi vozidlo na automobilovém okruhu. Tentokrat projizdi zatackou, kdy
scéna zacina s vozidlem natoCenym téméf na kameru a konci s vozidlem natoCenym levym
bokem ke kamefe. Obrazek se vzorovym vozidlem ma rozméry 382x164 pixell.

Zpracovavané video ma rozliSeni 854x480 pixeld. Nazev je ,,formule-car.

Vsechny scény byly testovany na notebooku MSI EX-610, ktery je osazen procesorem
AMD Athlon X2 (frekvence 2x1,8 GHz), 2 GB paméti RAM a grafickou kartou ATI HD
2400.

Jako prvni budou vyhodnoceny testy ¢asové narocnosti, kdy je pfi jednotlivych moznych

nastavenich méfen primérny Cas na zpracovani snimku.

Prumérna doba zpracovani snimku

2500
g 2000 M 1/2 search window
= M upright
§ 1500 extended
® M Sloupce 1+2
§ 1000 H Sloupce 1+3
S Sloupce 2+3
GET 500 ‘ ' I B Sloupce 1+2+3
g ‘ I I nic neoznaéeno
oy, I ‘ A

london Formule-BMW Formule-car

scéna

Tabulka ¢. 1 : Primérna doba zpracovani
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Pfi pohledu na vySe uvedenou tabulku je patrné, ze doba zpracovani jednoho snimku je
prili§ vysoka. Ackoliv nebylo zadanim, aby aplikace pracovala v realném ¢ase, mely by byt
Casy lepsi. Pro zpracovani v realném cCase je nutno pii snimkové frekvenci 25 snimkui/s
dosahnout ¢asu 40 ms. Pfitom nejlepsi vysledek, ktery byl dosazen, byl 130 ms a nejhorsi
2105 ms, coz je pres 2 s na snimek. Moznosti, pro¢ jsou vysledky takové, je vice. Jednou z
moznosti je, ze testovaci sestava byla malo vykonna. Dalsi, avS§ak ne posledni moznosti je,

ze byla §patné naprogramovana aplikace.

Dal§im kriteriem, které bude hodnoceno, je pocet nalezenych shod. Toto je shrnuto v

nasledujicim grafu.

Pocet nalezenych shod

M 1/2 search window

W upright
extended

M Sloupce 1+2

H Sloupce 1+3
Sloupce 2+3

H Sloupce 1+2+3

I nic neoznaceno

london Formule-BMW Formule-car

120

100

8

o

6

o

4

o

nalezené shody [%]

2

o

o

scéna

Tabulka €. 2: Pocet nalezenych shod

Pii pohledu na vySe uvedenou tabulku by se mohlo zdat, ze uspéSnost aplikace pfi
vyhledavani je, az na druhou scénu, celkem vysoka. Tyto vysledky se skute¢nosti bohuzel
blizi pouze u prvni scény. U ostatnich scén se vyskytuje jev, kdy aplikace snimek spravné

oznaci, ze se na ném objekt nachazi, avsak urci chybné lokaci objektu.

Obdobny fakt plati i pfi pohledu na dalsi tabulku, kde jsou vyjadieny procentuelné piipady,

kdy aplikace objekt nenasla, 1 kdyz se na scéné nachazel.

Pii pohledu na uvedené vysledky vyplyva, ze pouziti rozsifenych deskriptorti o délce 128

oproti standardnim 64, prodluzuje celkem vyrazné dobu zpracovani. Pfitom piesnost
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vyhledavani timto neni o tolik lepsi, aby to vyvazilo snizeni rychlosti zpracovani.

Co vsak prijemné prekvapilo, byla volba Upright, ktera, pokud byla aktivni, vyrazné

snizila ¢as zpracovani, aniz by se to projevilo vyrazné negativné na piesnosti vyhledavani.

Posledni z voleb, a to snizeni rozliSeni, sice zvysila rychlost zpracovani, avSak zarover

snizila rozpoznavaci schopnost.

PocCet nenalezenych shod

100
90
80
70

60 extended
50 B Sloupce 1+2
40 B Sloupce 1+3
30 Sloupce 2+3
5 M Sloupce 1+2+3

nic neoznaceno
10 I

||

london Formule-BMW Formule-car

W 1/2 search window
B upright

o

pocet nenalezenych shod [%)]

o

scéna

Tabulka €. 3: Pocet nenalezenych shod

Pficin, pro¢ nejsou detekovany objekty ve scéné dle o¢ekavani, mize byt nékolik. Jednou z
moznosti je, ze obrazky se vzorovymi objekty, pfipadné i video, jsou v prili§ malém
rozliSeni. Tim padem neni nalezeno dostatecné mnozstvi klicovych bodii a z nich
vyplyvajicich deskriptord. Ze metoda funguje, je ovSem ovéfeno na prvni scéng, kdy
detekovany objekt byl detekovan bez problému i pfes to, ze misty dochazelo k casteCnému

zakrytu objektu.

10 Zaveér

V této praci byla probirana problematika sledovani predem daného objektu ve
videosekvenci. Po uvodni diskusi kolem problematiky sledovani objektu ve videosekvenci,
kde byly mimo jiné naznaCeny pozadavky a omezeni této ulohy, jsou rozebrany postupné

jednotlivé kroky pii rozpoznavani objekt ve snimku.
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V dalsi casti jsou pak shrnuty moznosti sledovani objektu ve videosekvenci v
programovacim jazyce JAVA s ohledem na knihovny funkci, pficemz k tomuto ucelu pak
byla vybrana knihovna OpenCV. Vzhledem k tomu, ze tuto knihovnu nelze pouzit pfimo,
byl vybran wrapper JavaCV.

Poté byla vytvorena aplikace v jazyce Java za vyuziti knihovny OpenCV prostfednictvim
wrapperu JavaCV. Ackoliv jeji vysledky nejsou uplné presné, umoziuje se presveédCit o
moznostech nastaveni SURF detektoru a vlivu tohoto nastaveni na rychlost zpracovani a

presnost detekce objektu.
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Seznam zkratek a pojmu

pixel — z ang. Picture element — obrazovy bod
RANSAC — Random Saples Consensus — metoda na vy¢lenéni okrajovych bodi
SIFT — algoritmus pro detekci a popis lokalnich prvki v obraze

SUREF - algoritmus pro detekci a popis lokalnich prvki v obraze
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Seznam priloh

A — obsah CD

B — piilozené CD
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A - Obsah CD

Prilozené CD obsahuje elektronickou podobu této prace ve formatu PDF. Dale obsahuje

zdrojové texty a prelozenou aplikaci a dale testovaci data. CD je v nasledujici struktute:

Adresat Popis

Bin prelozeny kod vytvorené aplikace

Source zdrojovy kod vytvorené aplikace

Vstupy data, pomoci kterych byla aplikace testovana
Vystupy data zpracovana aplikaci
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