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Abstrakt

Tato prace se zabyva problematikou vyhledavani a rozpoznavani vzoru v obraze.
V jeji prvni ¢asti byla vytvorena reserze metod, kterd popisuje soucasny stav této
problematiky. Algoritmy jsou zde rozdéleny do tii skupin na metody zaloZené na po-
stupném prohledavani, geometrické metody a metody zalozené na lokalnich deskrip-
torech. Kazda z téchto skupin je poté zkoumana a jsou posuzovany vyhody a nevy-
hody konkrétnich metod.

Na zékladé této reserze jsou poté vybrany a detailné popsany algoritmy vhodné
pro Teseni automatického vyhledavani a rozpoznavani vzort v obraze. Je zde po-
spana metoda Speeded Up Robust Features (SURF), slouzici k vyhledavani zajmo-
vych bodi, jsou posuzovany a popsany metody nahodnostnich k-d stromii a hie-
rarchickych k-means stromu pro efektivni vyhledavani nejblizsiho souseda ve velké
databazi, jsou zde vysvétleny pojmy afinni a projektivni transformace a jejich odhad
z nalezenych dvojic parti pomoci metod Random Sample Consensus (RANSAC) a
nejmenstho medianu ¢tverci (Least Median of Squares, LMS).

V praktické ¢asti jsou implementované algoritmy otestovany na databézi nékolika
desitek objetkl a je vyhodnocena celkova tispésnost systému. Déle je demonstrovano
vyuziti algoritmu pro autmatické vyhledavani reklamnich log. V ramci této prace
je také vytvoren pocitacovy program s grafickym uzivatelskym rozhranim, ktery
umoznuje efektivni vyhledavani zadanych vzori na testovacich obrazcich, pricemz
je urcena pozice, orientace a méritko hledaného vzoru a zarovén je odhadnuta ge-
ometrickd transformace aproximujici pripadné otoceni vzoru v prostoru a to az do
priblizného thlu 30°.

Klicova slova: vyhledavani a rozpoznavani vzoru, lokalni priznaky, SURF



Abstract

This work deals with the problem of automatic object detection and recognition. It
reviews the current state-of-the-art algorithms, which can be divided into three main
categories. These categories include appearance based methods, geometrically based
methods and local features approach. Each of these categories is then examined in
detail.

The appropriate methods for automatic object detection and recognition are cho-
sen based on the evaluation of advantages and disadvantages of the stated methods.
The selected algorithms are then explained in detail. These include the Speeded-Up
Robust Features interest point detector and descriptor, fast approximative nearest
neighbor searching methods such as multiple randomized k-d trees and hierarchical
k-means trees and defition and estimation of affine and projective transformations
using Random Sample Consensus (RANSAC) or Least Median of Squares (LMS).

The applied part of this work consists of implementing and testing the selected
methods. These methods are evaluated on the database of 40 objects. Also the use
of the methods in the task of automatic detection of advertisements and commer-
cial logos is demonstrated. An application with a graphical user interface has been
created, which allows for a simple parameter setting. This application is capable of
efficient recognizing of a set of chosen flat objects based on provided training images.
It robustly estimates the position, orientation and scale of the obejct up to roughly
30 degrees of affine rotation.

Key words: object detection and recognition, local features, SURF
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Uvod

Problém automatického vyhledavani a rozpoznavani vzorti v obraze je jednou z nej-
starsich a nejcastéjsich tloh pocitacového vidéni. Tuto tlohu lze definovat mnoha
riznymi zpusoby v zavislosti na pozadavcich konkrétni aplikace. V zasadé je vSak
vzdy tkolem vyhledat zadany objekt (vzor) reprezentovany vzorovym obrazkem na
jiném zadaném obrazku. Muze se tedy jednat napi. o automatické vyhledavani a
rozpoznavani lidskych tvari, optické rozpoznavani znaki (OCR), vyhledavani re-
klamnich log v televiznich zabérech ¢i periodikach atp. Metody automatického vy-
hledavani a rozpoznavani vzoru lze vyuzit také v riznych oblastech mediciny nebo
pruamyslu. Zakladnimi pozadavky na rozpoznavaci systém obvykle byva obecnost, tj.
schopnost systému rozpoznavat libovolny zadany objekt urcitého typu, robustnost,
tj. necitlivost systému na rtzné typy geometrickych a jasovych transformaci, Sumu,
kompresi obrazkt a jinym transformacim, a snadné uceni, tj. schopnost systému
naucit se libovolny vzor s minimalni tcasti uzivatele.

Problematika automatického vyhledavani a rozpoznavani vzort a objektt v ob-
raze zahrnuje Sirokou skélu algoritmi z riiznych oblasti matematiky a umélé inteli-
gence. Mezi jedny z prvnich a nejjednodussich patii metody zalozené na postupném
prohledavani a statistickém rozpoznavani. Tyto metody obvykle pracuji na principu
posuvného okna, tzn. ze v kazdé lokaci na vstupnim obrazku vyhodnoti podobnost
vzoru a aktudlniho vyfezu obrazku urcitou ohodnocovaci funkei (napr. odchylka
¢tvercu, korelace apod.). Tyto metody byly postupnym vyvojem optimalizovany,
kdy napt. oblasti jsou rozpoznavany hierarchicky. To znamenad, Ze nespravné oblasti
jsou efektivné odstranény jiz v pocatcich prohledavani a vice ¢asu tak muze byt vé-
novano verifikaci. Druhou skupinou metod, ktera se vyvijela paralélné, jsou geomet-
ricky zalozené metody. V téchto metodach jsou obvykle zadané vzory rozpoznavany
na zakladé tvaru. Pti uceni systému je pro kazdy objekt uzivatelem vytvoren urcity
model objektu a na testovacim obrazku poté hledany tvarové ptiznaky a jejich pro-
jekce na databazi. Relativné novou skupinou algoritmi, inspirovanou biologickymi
vyzkumy, jsou metody zalozené na podobnosti lokalnich ptiznaki. Tyto metody ex-
trahuji zajmové body ¢i oblasti a jejich deskriptory ze vzoru i testovaciho obrazku
shodnym zptisobem. Naslédné je pak vyhledavana podobnost mezi témito lokalnimi
obrazovymi priznaky a ovérena jejich geometrickd konzistence. Uvedené rozdéleni
neni jediné mozné, metody by mohly byt rozdéleny i napt. podle typu pouzitych
priznakia na globalni a lokalni.

Tato prace se vénuje predevsim prvni a tieti skupiné algoritmi. V jeji prvni
¢asti je vytvorena reserze soucasného stavu algoritmiti. V druhé ¢éasti jsou detailné
popsany vybrané metody. V tfeti casti jsou pak tyto metody otestovany na databazi
nekolika desitek vzoru a vyhodnocena dosazend tispésnost.
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Kapitola 1

Prehled problematiky

V nasledujicich sekcich jsou nastinény principy metod jednotlivych kategorii, zhod-
noceny jejich vyhody a nevyhody a na zakladé tohoto zhodnoceni vybrany metody,
které jsou poté implementovany v softwarové realizaci.

1.1 Metody zaloZzené na uplném prohledavani

Tradi¢ni metody vychéazeji z myslenky uplného prohledavani, kdy jsou postupné pro-
chazeny vsechny lokace vstupniho obrazu a souc¢asné ohodnoceny urcitou funkci. Ta
nejcastéji méri podobnost ¢i vzdalenost natrénovaného vzoru a aktualniho posuv-
ného okna vstupniho obrazu, pricemz vzor je obvykle reprezentovan priznakovym
vektorem, redukujicim ptvodni rozmér dat. Dalsim krokem tohoto schématu pak je
nalezeni lokanich maxim této funkce a v kazdém takovémto bodé je nakonec tiida
hledaného vzoru oznacena urcitym klasifikatorem.

1.1.1 Normalizovana krizova korelace

Mezi nejjednodussi metody pattici do skupiny algoritm zalozenych na iplném pro-
hledavani patii napt. normalizovana kiizova korelace NCC, kde priznakovy vektor
tvori ve skutecnosti primo hodnoty intenzity vzoru. Nedochazi tedy k redukci di-
menze puvodnich dat. Normalizovana kiizova korelace mezi vzorem t o vysce h a
sifce w a obrazem f o vysce H a Sitce W je definovana vztahem

ii( (wti,0+ ) — Fow) (£ (0s7) = )
NCC (u,v) = =070 (1.1)

h—1w-—1 _ _
(fwtivti)=TFun) zz )
=0 7=0 i=0 j=0
kde
7 1 h—1w-—1
hw =5 i 5
1 h—1w-—1
P— S t0)) (1.3)
hw (=5 =
0<u<H-hHhO0<v<W-—-w



Vzor t i posuvné okno f,, v obraze o stejnych rozmérech jsou tedy pred néso-
benim vycentrovany tak, aby mély nulovy primeér a jejich nasledny skalarni soucin
je normalizovan. Rozsah hodnot NCC' lezi v intervalu (—1, 1) nezavisle na velikosti
hledaného vzoru a oblasti, pricemz krajni body intervalu znaci nejvétsi podobnost
vzoru a oblasti a 0 naopak nejvétsi odlisnost. Pro lokace na obrazku, kde je rozptyl
jasovych hodnot nulovy, je NCC' nedefinovana, jelikoz prvni ¢len ve jmenovateli
(1.1) je nulovy. To odpovida oblastem, kde se vyskytuji vétsi jednobarevné plochy,
napt. nevyuzitd mista na strankach casopisu pri hledani vzortu v oskenovanych do-
kumentech.

Po ohodnoceni vsech bodt v obraze funkei NC'C' je dalsim krokem nalezeni jejich
lokalnich maxim, obvykle se pouziva okoli 3 x 3. Kone¢nym krokem tohoto algoritmu
je pak klasifikace nalezené oblasti do jedné ze dvou t¥id ANO/NE, jednim z moznych
zpusobl muze byt porovnani s predem stanovenou prahovou hodnotou 7.

Vyhodou korelacniho koeficientu NC'C' je jeho jednoduchost a invariance vici
konstantnim jasovym zméndm (pricteni ¢i vynésobeni konstantou), ¢ehoz je doci-
leno odectenim primérnych hodnot f,,, resp. ¢ a normalizaci. Naopak nevyhodou
muze byt napt. zavislost na zvoleném méritku a orientaci vzoru. To lze obejit tak,
ze se cely algoritmus provede opakované s tim, ze v kazdé nové iteraci jsou zvoleny
jiné méritko (velikost) a orientace posuvného okna. Pfi pouziti tohoto postupu se
vsak nevyhnutelné projevi vyznamny problém, kterym je velkd vypocetni narocnost
O (n?) vztahu (1.1), pfedevsim pak p¥i pouZiti velkého rozsahu méfitek nebo malych
uhlovych rozdili mezi jednotlivymi orientacemi. Algoritmus lze vSak urychlit néko-
lika zptsoby. Jednim z nich je aplikace korela¢niho teorému (1.4) na citatel vztahu

(1.1).

fot=r"{F{} F{t}'} (1.4)

Symboly ®, F, - a t v (1.4) oznacuji kiizovou korelaci, Fourierovu transformaci, prv-
kové nasobeni, resp. komplexni sdruzeni. K urychleni dochéazi diky moznosti pouziti
rychlé Fourierovy transformace (FFT), kterd ma slozitost pouze O (nlogn). Dalsi
vyznamné urychleni pak spo¢iva v pouziti tzv. integralnich obrazu [16, 36].

1.1.2 Integralni obrazy

Integralni obrazy (Integral Image, Summed Area Table) jsou velmi ¢asto vyuzivanou
jednoduchou datovou strukturou, definovanou vztahem

I (wo) =33 £ (0,) (15)

i=0 j=0

Kazdy prvek Iy (u,v) tedy obsahuje soucet predeslych jasovych hodnot obrazu f.
Tato vlastnost umoznuje velice efektivné vypocitat soucet jasovych hodnot libovolné
velké obdélnikové oblasti s konstantni slozitosti O(1) pomoci souctu ¢tyf hodnot,
viz obr. 1.1a. Konstrukce integralniho obrazu spoc¢iva v jednom prichodu vstupniho
obrazu zleva doprava a od shora doll, pricemz jednotlivé hodnoty se ziskavaji z
rekurzivniho vztahu (1.6).

It (u,v) = f(u,v) = If(u,v—1)—If(u—1,v)+If (u—1,v—1) (1.6)

Vypocet souctu jasovych hodnot obdélnikové oblasti je pak znazornén na obr. 1.1.
Algoritmus 1ze pomérné jednoduse rozsitit [17] i o moznost efektivniho vypoctu
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C)l2 Gl
L If(uvv)
2. Iy (u,v —w)
3. Iy (u—h,v)
4. It (u—h,v—w)

(a)

Obrazek 1.1: Vypocet souctu jasovych hodnot obdélnikovych oblasti w x h pomoci
integralniho obrazu

(a) hranové (b) carové (¢c) uzaviené

Obréazek 1.2: Priklady rtznych typh binarnich priznakt

souctu obdélnikovych oblasti, které jsou otoc¢ené o 45° (obr. 1.1). Integralni obraz je
pak definovan vztahem

min(H,u+v) v—|u—i|

I (u,v) = > Z f(i,7) (1.7)

i=max(0,u—v)

Konstrukee je dvou-prichodova, prvni prichod (1.8) probiha zleva doprava a shora
dolt, druhy pruchod (1.9) probiha zprava doleva a zdola nahoru.

IF(u,0) = fluv)+If (uo—1)+If(u—1,0—1) = I (u—1,0—2)(1.8)
I (u,v) = If(u,0) +If (u+ 1,0 —1) = IT (u,0 — 2)

Integralni obrazy lze vyuzit pro urychleni rady algoritmi, napf. zminované nor-
malizované kiizové korelace, kde po tipravé jeden z clenu citatele (1.1) obsahuje sou-
cet jasovych hodnot posuvného okna a prvni ¢len jmenovatele obsahuje vzdy soucet
¢tverct jasovych hodnot. Dalsim ¢astym vyuzitim integralnich obrazu je velmi efek-
tivni vypocet hodnoty konvoluce obrazu s riaznymi typy binarnich filtra, viz obr. 1.2
(bilé plochy se pricitaji, cerné odecitaji).
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1.1.3 Reprezentace vzoru pomoci binarnich priznakt

Ackoliv vypocet NCC' lze uvedenymi zptuisoby zna¢nym zpusobem urychlit, muze byt
vysledna ¢asova naroc¢nost napr. pro ulohy bézici v redlném case stale prilis vysoka,
predevsim je-li pozadavkem detekce vzoru v libovolném méritku, pripadné natoceni.
Aby mohl vypocet probihat v redlném case, je nutné algoritmus déle zjednodusit.
Jednim z moznych zpiisobii je aproximace vzoru linearni kombinaci néjakych bazo-
vych funkei (vztah (1.10)), které umoznuji efektivni vypocet konvoluce.

K
k=1

Pro tento cel je vyhodné zvolit bindrni priznaky [33], napt. obycejné obdélnikové
funkce nebo rizné typy Haarovych vinek, které lze efektivné konvolvovat s obrazem
pouzitim integralniho obrazu.

Optimalni rozklad vzoru je vSak NP-uplny problém, v praxi tudiz nefesitelny.
K rozkladu lze tedy vyuzit pouze suboptimalni metody, napi. algoritmy Matching
Pursuit (MP) [39] ¢i Optimized Orthogonal Matching Pursuit (OOMP) [30]. Tyto
metody se Tadi mezi tzv. hladové algoritmy, tzn. Ze pracuji iterativné, kdy v kazdém
kroku vybiraji lokalni minimum néjaké ohodnocovaci funkce.

Necht D = {by,by ...,by} je mnozina (slovnik) obsahujici vSechny mozné bi-
narni obdélnikové funkce v obrazu o Sifce w a vysce h. Pak plati N = |D| =
w (w+1)h(h+1). Déle necht pro k-tou iteraci je By = |:b](1)7bl(2), . ,bl(k)} do
matice usporddand mnozina jiz vybranych bazovych funkei (prevedenych na sloup-
cové vektory), kde I = {I(1),1(2),...,I(k)} je mnozina indexi do D, C} =
[c1,Ca,. .., cx] je vektor vahovych koeficientlt ¢; a Ry, (t) = S8, cibr(s) je aproximace
VZOru.

Algoritmus MP vybird v nasledujici (k + 1)-té iteraci takovou funkci, jejiz pro-
jekce na rekonstrukéni odchylku mé nejvétsi energii, tj. podle vztahu

br+1 = argmax |(t — Ry (t), b)| (1.11)
beD—Bj,

kde operator (-, ) zna¢i vnitini (skalarni) soucin. Pro koeficienty ¢; pak plati

Algoritmus lze ukoncit bud dosazenim predem daného poctu iteraci nebo pozadované
presnosti € = ||t — Ry, (¢)||, kde rekonstrukce Ry (t) se vypocita ze vztahu

-1
Ry (t) = By (B{By) Bit (1.13)

Algoritmus OOMP pracuje podobné jako MP, pouze s odlisSnym zptisobem vy-
béru bazovych funkeci, které jsou vybirany dle vztahu

(b— Ry (t) ¢ — Ry, (1))
b = arg ma
B S e lb— R ()]

(1.14)

Hlavni vyhodou algoritmu OOMP oproti MP je rychlejsi konvergence k pivodnim
datiim, kterd je dana optimalnim vybérem bazovych funkci, zajisténym kritériem
jejich vzajemné ortogonality. Nevyhodou je pak podstatné vyssi vypocetni slozitost.
Priklad postupné aproximace vzoru je znazornén na obr. 1.3.
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(a) vzor (b) aproximace metodou MP (c) aproximace metodou OOMP

mame
m i

Obrézek 1.3: Postupna aproximace vzoru (48x48 pixelu) algoritmy MP a OOMP

Algoritmus NCC' lze za pouZiti aproximace (1.10) vyrazné urychlit. Jmenova-
tele (1.1) lze totiz rozlozit a zjednodusit na rozdil Y7 % f (u + 1,0 + j) t (i, 5) —
F i ot (4,7), kde prvni élen, znacici kifZovou korelaci, 1ze aproximovat po-
uzitim (1. 15)

K
ZZf wti, v+ )t Z (Fuses b (1.15)

i=0 j=0

Diky tomuto zjednoduseni lze prvkové nasobeni mezi vzorem a posuvnym oknem
obrazu pocitat v konstantnim case, coz je vyhodné predevsim pro prohledavani v
ruznych meéritkach. Aproximace normalizované kiizové korelace podle uvedeného
zpusobu je velice efektivni metoda vyhledavani vzort, kterda pii dodatecné opti-
malizaci pyramidovym schématem je schopna bézet témeér v realném case. Je vSak
vhodna spise pro specifické aplikace, kde neni pozadovana invariance vici rovinnému
nebo prostorovému otoceni. Velkou nevyhodou navic miize byt enormni ¢asova na-
rocnost predevsim algoritmu OOMP pouzitého pro rozklad a trénovani priznaki,
kdy rozklad vzoru o rozmérech 30x40 pixeli trva priblizné 30 minut. Algoritmus
MP je sice efektivnéjsi, avsak kvalita aproximace neni prili§ dobra, viz obr. 1.3.
Jiny zptisob rozkladu je pouzity v [12]. Vzor je zde rozlozen na obdélnikovéa po-
licka, ktera se mohou i prekryvat. Kazdé z téchto poli je zpracovano oddélené, ¢imz
se jednak redukuje ¢as potiebny na rozklad vzoru a zaroven lze timto zptisobem zvy-
Sit robustnost viici c¢astecnému zakryti hledaného vzoru. Jednotlivym polickim je
navic mozné pritadit rizné vahy, ¢imz lze zvysit i robustnost vii¢i vnitini variabilite
vzoru. Vzor je reprezentovan mnozinou K policek t = {p!, ph, ..., ph}, kde kazdé po-
licko p; obsahuje nékolik (zpravidla méné nez 30) binarnich pfiznaku riznych typu.
Ty jsou vybirdny heuristicky, v “zajimavych” oblastech vzoru, kterymi mohou byt
napr. hrany nebo oblasti s vyrazné jinym jasem nez okoli. Tyto oblasti jsou iden-
tifikovany na zakladé samotné absolutni hodnoty konvoluce jednotlivych binarnich
priznaki a vzoru, jelikoz odpovidajici binarni filtry maji nejsilnéjsi odezvu pravé v
téchto oblastech. Pro kazdé policko je pak zvoleno 5% priznakt s nejvyssi absolutni
hodnotou konvoluce se vzorem. Pti rozpoznavani je hledano minimum funkce

K L

D(t, fym,n) => > wg Hbl «ph — by * pl (m, n)H (1.16)
k=11=1

kde b; jsou binarni pfiznaky a symbol *x znac¢i konvoluci. PTi feseni rozpoznavani
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castecného zakryti vzoru v obraze se postupuje tak, ze vzor je nejprve rozdélen na
¢tyti obdélnikové neprekryvajici se oblasti a nasledné se hodnota funkce D (¢, f,m,n)
bere v iivahu pouze na oblasti s nejnizsi hodnotou této funkce. Neni zde ovSem fesen
pripad, kdy je hledany vzor zakryty v prostfedni ¢asti a tudiz ani jedna ze ¢tyt oblasti
neni viditelna uplné.

1.1.4 Metody strojového uceni

Uvedené metody rozkladu a vyhledavani vzoru pracuji do jisté miry heuristicky.
Vzor je rozlozen na linedrni kombinaci ur¢itych binarnich pfiznaki, u kterych se
predpoklada, ze se v jednotlivych zobrazenich vzoru budou vzdy opakovat, tj. jsou
co nejvice robustni vii¢i vnitini variabilité vzoru. Jedna realizace vzoru ovsem casto
nenese dostatek informace o této variabilité a je nutné pouzit vice trénovacich dat.
K vhodnému vybéru priznaki je pak vyhodné pouzit néjakou z metod strojového
uceni.

Jednou z nejznaméjsich a nejrozsitenéjsich je metoda kaskadni klasifikace [36],
zalozend na vybéru binarnich ptriznakl a trénovani klasifikatortt pomoci algoritmu
AdaBoost [11]. Ten patii do kategorie tzv. boostingovych metod, jenz slouzi k zvy-
seni klasifika¢ni presnosti libovolného algoritmu strojového uceni. Trénovacimi daty
klasifikatoru je sada (z1,v1) , (2,92) ;- - -, (Tn, Yn), kde y; € {0, 1} oznacuje t¥idu (ne-
gativni/pozitivni) trénovaciho obrézku x;. Algoritmus AdaBoost pracuje iterativné,
kdy v kazdé iteraci je vybran nejlepsi (ve smyslu nejmensi klasifikacni odchylky)
slaby klasifikator

h(x. f.p.0) = {1 ?okud pf (x) < pb
0 jinak
kde x je pod-okno vstupniho obrazku, f je binarni priznak, 6 je prahova hodnota a p
urcuje smér nerovnosti. Pro nasledujici iteraci jsou poté upraveny vahové koeficienty
jednotlivych trénovacich obrazkil, pricemz vyssi hodnoty jsou pritazeny nespravné
klasifikovanym datiim. Timto zptsobem je docileno exponencialniho poklesu klasifi-
kacni chyby, jelikoz v dalsich iteracich je pozornost vénovana i “obtiznéjsim” pripa-
dim. Vybér je zastaven pri dosazeni uzivatelem stanovenych parametri spolehlivosti
detekce. Vysledny silny klasifikator je tvaru

T
1 pokud Y ayhy (z) >
=1

T
>
t=1

DO | —

C(r) =
0 jinak

kde vahové koeficienty a; zavisi na klasifika¢ni odchylce odpovidajiciho klasifikatoru
hs. Jednotlivé silné klasifikatory, sestavajici z nékolika slabych, pak tvori kaskadové
zapojeni. Kazdé pod-okno vstupniho obrazu je pak postupnym prochazenim jednot-
livych vrstev tohoto zapojeni klasifikovano do jedné ze dvou t¥id 0/1, pficemz pri
zarazeni do tTidy 0 se jiz v dalsi klasifikaci nepokracuje. Tim se velmi rychle odstrani
snadno odlisitelné lokace a algoritmus detekce se tak vyrazné urychli.

Algoritmus kaskadni klasifikace byl s ispéchem implementovan pii vyhledavani
lidskych tvari, je vsak mozné ho aplikovat na vyhledavani libovolnych objekt. Jeho
vyhodami jsou rychlost a schopnost bézet v redlném case, detekce v libovolném roz-
sahu métitek a robustnost vaci vnitini variabilité vzoru. Netesi vsak pripady, kdy
muze byt vzor v obraze libovolné natocen. Algoritmus navic neni prilis vhodny pro
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typické tlohy vyhledavani zadaného konkrétniho vzoru, protoze k dosazeni dobré
presnosti je potiebny velky vzorek trénovacich dat, jenz v praxi nemusi byt k dispo-
zici. Diky své robustnosti je tedy vhodny spise pro vyhledavani objektu urcité tridy
s velkou vnitini variabilitou.

7 dalsich metod robustniho rozpoznavani vzori zalozenych na strojovém uceni
lze zminit napt. analyzu hlavnich komponent (PCA - Principal Component Ana-
lysis, KLT - Karhunen-Loéve Transform) [34] a jeji varianty, analyzu nezavislych
komponent (Independent Component Analysis - ICA) [3], skryté Markovovy mo-
dely (Hidden Markov Models - HMM), algoritmy podpurnych vektortu (Support
Vector Machines - SVM) nebo umélé neuronové sité. Tyto algoritmy se osveédcily
predevsim v tlohach automatického rozpoznavani lidskych tvari nebo napi. optic-
kého rozpoznévani znaki (Optical Character Recognition - OCR). Jejich pouziti pro
vyhledavani pozadovanych objekti je ovsem vzhledem k vypocetni naroc¢nosti pro-
blematické a obvykle se tedy kombinuji s jinymi metodami, které nejprve zredukuji
vstupni obrazek na co nejméné zajmovych oblasti.

1.1.5 Metody invariantni viici otoceni

Castym nedostatkem uvedenych metod je velka citlivost na oto¢eni hledaného vzoru
ve vstupnim obrazku. Tento nedostatek lze sice obvykle odstranit opakovanym pro-
hledavanim obrazu pro jednotliva natoceni, pripadné do ur¢ité miry i zvysenim ro-
bustnosti aplikaci metod strojového uceni, avsak tento zptsob casto prilis zvysuje
vypocetni naroc¢nost celého postupu. Proto je vyhodnéjsi pouziti priznakového po-
pisu, ktery je invariantni viici otoceni. Nejcastéjsim zptsobem, jak tohoto dosahnout,
je transformace vzoru do polarnich soutradnic. Piiznakovy vektor je pak obvykle
vytvaren z jasovych hodnot pixelt nachazejicich se na soustfednych kruznicich se
stfedem uprostied vzoru.

Jednou z metod Tesici na posuvu, méritku a rotaci invariantni vyhledavani vzoru
je algoritmus CiRaTeF1i [15]. V principu je tvoren kaskadovym zapojenim ti1 klasifi-
katoru Cifi (Circular sampling filter), Rafi (Radial sampling filter) a Tefi (Template
matching filter).

1. V prvnim stupni zapojeni jsou ze vzoru i kazdého pod-okna obrazku vytvoreny
priznakové matice, které na n-tém radku obsahuji informaci o primérnych hod-
notach intenzity podél [ sousttfednych kruznic s predem zvolenymi poloméry
pro n-té méritko. Pro vypocet pozic bodi nalezicich jednotlivym kruznicim
jsou pouzity efektivni algoritmy pocitacové grafiky. Nasledné je pro kazdé me-
fitko vyhodnocena podobnost priznakového vektoru vzoru a obrazku korelaci.
Poslednim krokem tohoto stupné je pak porovnani maximéalni hodnoty kore-
lace s néjakym prahem a pripadné oznaceni lokace jako oblast zajmu, pricemz
je zaroven odhadnuto pravdépodobné méritko.

2. V druhém stupni jsou vSechny oblasti zajmu zobrazeny na mnozinu m pfimek
se spoleénym prusec¢ikem uprostied oblasti. Nasledné je opét vytvoren vektor
priznaku sestavajici z primérnych hodnot jasu podél téchto primek, podobnost
vyhodnocena korelaci a lokace pripadné oznacena jako oblast dalsiho zajmu s
odhadem pravdépodobného otoceni.

3. V poslednim stupni kaskaddového zapojeni je pak vypoctena podobnost vSech
doposud neodstranénych oblasti zajmu normalizovanou korelaci s vyuzitim
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Obrézek 1.4: Projekce vzoru v algoritmu CiRaTeFi

odhadti méritka a orientace a vysledna hodnota opét porovnana s néjakym
prahem.

Kroky 1 a 2 jsou ilustrovany na obr. 1.4. Autory [15] je uvddéna presnost detekce
pres 98%, vétsi nez u algoritmu SIFT [20] na stejnych datech, ovSem pii priblizné
dvojnasobné casové narocnosti. Uvedené vysledky jsou vsak silné zavislé na pouzi-
tych datech, ktera nejsou dostupnéa, navic algoritmus je limitovan vlastnostmi nor-
malizované korelace, kterymi jsou pomérné znacna citlivost na jiné nez eukleidovské
transformace (napf. afinni nebo projektivni) nebo ¢astecné zakryti.

Jiné metody invariantni vii¢i rotaci jsou zaloZzeny na podobném principu, kdy

vvvvvv

vvvvvv

metody. V [8] je pouzita rychld Fourierova transformace pro urychleni vyhledédvani
zadjmovych bodu a Zernikeovy momenty jako rotacné invariantni deskriptor.

1.2 Geometricky zalozené metody

Druhou skupinou algoritmit jsou metody zalozené na vyhledavani geometrickych
prvki v obraze. Ukolem pak je rozhodnout, zda nalezend primitiva (napt. primky
tvorené hranami), tvori zobrazeni néjakého objektu z databaze. Rozpoznavani po-
moci geometrickych metod spoé¢iva v nékolika krocich [29]. Prvnim krokem je vy-
tvoreni modeli hledanych objektii. Ten mtze mit podobu napf. dratového modelu
nebo jinou reprezentaci pomoci jednoduchych geometrickych tvarti. Dalsim krokem
je poté nalezeni obrazovych priznaki na testovacim obrazku, kterymi mohou byt
napt. primky, kruznice, elipsy apod. Kazdy priznak je klasifikovan do urc¢ité skupiny
zakladnich tvari. V obraze jsou poté identifikovany stabilni skupiny priznak, které
tvori index do tabulky, ve které jednotlivé zaznamy obsahuji informaci o mozné pri-
tomnosti objekti na zakladé nalezené skupiny ptiznakt. Dalsim krokem je vybér
objektu, ktery nejlépe odpovida nalezenym priznakim a odhad pozice a orientace,
ve kterych se na obraze nachazi napt. pomoci Houghovy transformace. Poslednim
krokem je pak verifikace nalezenych vysledki, zaloZzena napt. na podilu nalezenych
priznakt z celkového poctu priznakt v modelu nebo jejich prostorovému rozlozeni.

Hlavnimi nevyhodami geometrickych metod je velkéd zavislost na spolehlivé de-
tekci priznaku (pfimky, kruznice, ...), ktera je zavisla na svételnych podminkéach,
¢asté nejednoznacnost nalezenych tvart (nalezeni na rozmezi dvou kategorii nebo
neznama kategorie), omezeni na objekty slozené z jednoduchych a snadno detekova-
telnych tvari a predevsim pak nutnost vytvaret databazové modely manualné. Tyto
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metody jsou vhodné spise pro specifické aplikace, kde jsou hledany objekty jedno-
duchych a predem definovanych tvaru a klasifikdtory nelze natrénovat jednoduchym
a dostatecné obecnym zptisobem. Z téchto divodu se jimi tato prace dale nezabyva.

1.3 Metody zaloZzené na lokalnich deskriptorech

Treti zptisob vyhledavani a rozpoznavani objektu je zalozen na podobé, vzajemné
geometrii a statistice lokalnich ptiznaki. Do ur¢ité miry se jedné o kombinaci metod
zalozenych na popisu objektu podle celkového vzezieni a geometrickych metod. Na
zadaném vzoru i vstupnim obraze jsou vyhledany zajmové body ¢i oblasti a kazdému
takovémuto bodu je obvykle pritazen urc¢ity deskriptor popisuji jejich okoli. Na za-
kladé podobnosti ¢i vzdalenosti téchto deskriptorii je pak vytvorena mnozina dvojic
pravdépodobné odpovidajicich bodt ze vzoru a vstupniho obrazku a mezi témito
skupinami nasledné hledana néjaka geometricka transformace. Poslednim krokem je
pak verifikace vysledku nejcastéji velice jednoduchym prahovym klasifikatorem.

1.3.1 Prostor méritek

V tlohéach automatického rozpoznavani vzort a objekt obvykle neni apriori zndma
jejich velikost. Metody zalozené na uplném prohledavani tento problém obvykle resi
iterativnim prochazenim a klasifikaci jednotlivych pod-oken ve vSech méritkach z
urcitého zvoleného rozsahu. Zobecnénim toho postupu je pak reprezentace obrazku
nezavisla na meritku. Tu lze realizovat raznymi zpusoby, napt. pyramidovym sché-
matem, nebo ¢tyfstromem (quadtree). Spojitou obdobou na méfitku nezavislé repre-
zentace obrazku s neménnou vzorkovaci frekvenci pak predstavuje pojem prostoru
meritek (scale-space) [37]. Jednd se o biologickymi vyzkumy inspirovanou, rozsite-
nou, kvalitativni reprezentaci obrazku, ktera obsahuje informace o obrazovych struk-
turach odpovidajicich jednotlivym méritkim. Obrazek f reprezentovany prostorem
meéritek ma tvar

F(z,y,0) = f(z,y) *g(z,y,0) (1.17)

kde o € R" je koeficient métitka a g (z,y, o) je konvoluéni jadro. Z obrézku f jsou
konvoluci postupné odstranovany jemné detaily a se zvysSujicim se méritkem o ziska-
vany informace o nizsich frekvencich. Jadro g (z,y,0) je tedy dolni propusti a plati
F(z,y,0) = f (z,y). V principu je mozné toto jadro zvolit libovolné, pro zachovani
pozadavkil na reprezentaci v prostoru méritek lze vsak zvolit pouze Gaussovu funkci.

1 ~(=*+v%)

e 207 (1.18)

g <$7y7 0) - 27T0'2
Formalni dikaz jedinecnosti Gaussovy funkce je predlozen v [18].

Vztah (1.17) je definovan jako spojita funkce, pro potfebu pocitacového zpra-
covani je vSak nutné prostor méritek i vypocet konvoluce diskretizovat. Jednotlivé
vrstvy prostoru méritek lze ziskat bud konvoluci s filtrem o odpovidajicim méritku
nebo efektivnéji opakovanou konvoluci s filtrem o konstantnich o a velikosti. Pro vy-
sledné méritko o gaussovského filtru ziskaného konvoluci jinych dvou gaussovskych

filtrti s méritky o1 a o9 plati
o =1\/o} + 03 (1.19)
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Obrazek 1.5: Reprezentace obrazku v prostoru méritek

Pii konstantnim o je tedy v kazdém kroku méiitko vynasobeno koeficientem v/2. Pro
dalsi urychleni vypoctu pak je mozné vyuzit jeho separability a rozdéleni prostoru
méritek na tzv. oktavy. Hranice téchto oktav odpovidaji mocninam dvou koeficientu
meéritka o, tj. s kazdou oktavou je méritko zdvojnasobeno. Jelikoz minimalni polomér
struktur obsazenych v obrazku odpovida méritku o, je mozné s kazdou oktavou snizit
vzorkovaci frekvenci na polovinu bez ztraty informace. Efektivné je tedy obréazek
interpolovan na polovi¢ni rozméry metodou nejblizstho souseda. Vysledkem tohoto
postupu je pole filtrovanych obréazki, kde kazdy nese informaci o jinych frekvencich,
se vzrustajicim o od nejvyssich po nejnizsi. Priklad takového pole (bez zmensSovani
obrazku) je ilustrovan na obr. 1.5.

1.3.2 Detekce lokalnich priznaka
Lokalnim priznakem néjakého obrazku muze byt napt. bod, hrana, ¢i oblast, tj. lo-

kace néjakého typického charakteru. Pro tilohu automatického rozpoznavani objektii

vvvvvv

o Opakovatelnost. Na dvou rtznych obrazcich téhoz objektu by mélo byt na-
lezeno co nejvice shodnych priznakii. Mél by tedy byt bud invariantni nebo
robustni vic¢i riznym typtm jasovych a geometrickych transformaci.

» Rozlisitelnost. Oblasti jednotlivych priznakt a jejich deskriptory by mély byt
dobrte rozlisitelné tak, aby bylo mozné je snadno rozpoznavat.

o Lokalnost. Oblasti pfiznakii by mély zachycovat informaci pouze z malého
okoli, tzn. aby nebylo zahrnuto i nezadouci pozadi.

o Kvantita. Lokalnich priznaki by se v obrazku mélo nachazet dostatecné mnoz-
stvi.

Je zfejmé, ze rozlisitelnost a lokalnost jsou protichtidné pozadavky na vlastnosti
lokalntho priznaku, jelikoz ¢im mensi je okolni zajmova oblast, tim méné informace
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poskytuje a je tedy hire identifikovatelna. Podobné protichidné jsou pak i poza-
davky na rozlisitelnost a invarianci (pfip. robustnost). Pro vybér vhodnych lokél-
nich priznaki je tak vzdy nutné volit kompromis z uvedenych pozadavki. Kromé
jmenovanych vlastnosti by extrakce lokalnich pfiznakt navic neméla byt z hlediska
vypocetni slozitosti prilis naroc¢na, coz je dilezité predevsim pro aplikace pracujici
v realném case.

Problematika stabilni extrakce lokalnich obrazovych priznaku je velice rozsahla
a existuje nepreberné mnozstvi algoritmi. V zasadé lze metody hrubé rozdélit podle
typu lokalnich priznaki, které extrahuji. Témi mohou byt napt. rohy, hrany, tdoli,
tzv. bloby, nebo uzaviené oblasti. Toto rozdéleni vSak neni uplné presné, jelikoz
mnoho metod extrahuje priznaky vice typu.

Jednim z prvnich detektort lokalnich priznakit vyhledavajici zajmové body je
napi. Harrisiv rohovy detektor [13]. Tento algoritmus je zalozeny na Moravcove
rohovém detektoru [26], kde je definovan roh jako takova oblast v obrazku, kterd
pii posunu libovolnym smérem vyrazné zmeéni svoji podobu. V kazdém bodé se
obrazek extrapoluje vyuzitim Taylorova rozvoje prvniho fadu a méri se podobnost
posunutého a neposunutého pod-okna pomoci souctu nejmensich ¢tverct vazeného
Gaussovou funkci. Vyhodami Harrisova detektoru jsou invariance vici rotaci, dobra
opakovatelnost bodu ¢i robustnost.

Rozséhlou skupinu algoritmi tvori metody zalozené na vypoétu druhych derivaci.
Jednou z nich je napr. operator LoG (Laplacian of Gaussian), definovany vztahem

L(z,y,0) = V*F (2,y,0) = F,, + F,, (1.20)
kde F'(z,y,0) je ddno vztahem (1.17), F,, = %275’ a F, = %275 jsou druhé deri-
vace ve smérech z a y. Konvoluce s filtrem V2F (z,y,0) pak mé nejvétsi absolutni
hodnoty v oblastech, které jsou jasové odlisSné od svého okoli a maji priblizny po-
lomér o. Tyto oblasti se oznacuji jako tzv. bloby a jejich stredy (lokalni maxima)
pak tvori zajmové body, které lze robustnim zptisobem detekovat. Nevyhodou uve-
deného operatoru, podobné jako Harrisova rohového detektoru, je vsak zavislost na
zvoleném meéritku o. Hodnota derivaci obvykle s rostoucim méritkem klesa vlivem
potlacovani vysokych frekvenci a neni tedy z hodnoty mozné urcit charakteristické
meéritko, kterému nalezeny bod nejlépe odpovida. Tento problém lze vytesit norma-
lizaci, kterd automatickou detekci méritka lokélntho pfiznaku umoznuje [19]. Vadi
meéritku normalizovany LoG operator je definovany vztahem

Luorm (2,y,0) = 0*L (2,y,0) = 0% (Fpp + F,,) (1.21)

Automatickd detekce méfitka v bodé (g, yo) pak spociva v nalezeni lokalntho ma-
xima (minima) jednorozmérné funkce L, (20, Yo, o). Piiklad prubéhu této funkce
je ilustrovan na obr. 1.6, kde prubéhy funkei L (xq, yo,0) a L (xf, y), o) jsou vypoc-
teny z odpovidajicich bod na dvou obréazcich, pfi¢emz prubéh L (xy, yg, o) odpovida
obrazku, na kterém se blob nachéazi ve dvojnasobné velikosti. Tomu pak odpovida i
méritko nalezeného maxima, které je rovnéz dvojnasobné.

Obdobnym zptisobem pak lze automaticky detekovat méritko u Harrisova roho-
vého detektoru, vysledny detektor je pak oznacovany jako Harris-Laplace [23]. K
urychleni algoritmu LoG lze vyuzit linearity konvoluce a neni tedy nutné pocitat
nejprve konvoluci s gaussovskym filtrem a poté laplaceovskym, ale pouze jednou
filtrem slozenym. Dalsim urychlenim vypoc¢tu pak muize byt aproximace LoG oby-
¢ejnymi diferencemi. Tento zpusob, oznac¢ovany jako DoG (Difference of Gaussians),
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Lnorm(#0,50,7) = = = Luorm (b, %4,0) |

orm (T, Y, 0)

L

Obréazek 1.6: Automatickd detekce méfitka (o je métitko, Lyomm (2, y, o) normalizo-
vany Laplacian)

je pouzity pro detekci zajmovych bodi metody SIFT [20], kde je porovnéna i kvalita
jeho aproximace. Operator DoG je definovan jako

D (z,y,0) = F (z,y,ko) — F (z,y,0) (1.22)

Vyhodou tohoto operatoru je, ze neni nutnd meéritkova normalizace. Automaticka
detekce bodu i méritka pak probiha shodnym zptisobem jako u metody LoG. Dalsim
moznym zpusobem detekce blobu je metoda DoH (Determinant of Hessian), ktera
je zaloZena na determinantu Hessovy matice (Hessianu).

H(JT,y,O') = det ( Fzm me > = FxxFyy - Fny (123)
Fym Fyy

Tato metoda ma mirné lepsi vlastnosti [19] pfi afinnich transformacich nez LoG
(stopa Hessovy matice) a jeji aproximace pomoci Haarovych vinek a integralnich
obrazi je pouzita v algoritmu SURF [4].

Dalsi metody vyuzivajici derivace jsou obvykle zalozené na vyse uvedenych ope-
ratorech, napt. zavadéjl invarianci vicéi afinnim transformacim. Toho je docileno
iterativnim prizptisobovanim filtru okoli blobu tak, aby bylo dosazeno rotac¢ni syme-
trie. Druhou skupinou detekce jasové odlisnych oblasti pak jsou metody zalozené na
sledovani strmosti zmény intenzity. Do této kategorie patii napt. algoritmus MSER
(Maximally Stable Extremal Regions) [21]. Tato metoda je zaloZend na segmentaci
rozvodim, kdy jsou nejprve vSechny pixely z obrazku sefazeny podle hodnoty jasu
algoritmem s linearni vypocetni slozitosti. Nasledné jsou iterativné pro kazdy prah
(0-255) zpétné ukladany do obrézku a sleduji se zmény ve vznikajicich oblastech.
Jako maximalné stabilni extreméalni oblasti jsou pak vybrany takové oblasti, které
vykazuji minimalni relativni zménu poctu pixelt pri zvyseni prahu o 1. Metoda ma
nékolik vyhod, mezi néz patii témér linearni slozitost O (nloglogn) v zavislosti na
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poctu pixel1, vlivem absence vyhlazovani detekuje oblasti s libovolnym tvarem a
velikosti a je invariantni vic¢i afinnim a monotonnim jasovym transformacim. Ne-
vyhodou je pak mensi robustnost dana citlivosti na rozmazani obrazku. Detailni
zhodnoceni a porovnani jednotlivych afinné invariantnich detektorti lokalnich pri-
znaki je v [22].

1.3.3 Deskriptory pro lokalni priznaky

V tloze automatického rozpoznavani objekti se obvykle hledd néjaka geometricka
transformace mezi skupinami zajmovych bodl nalezenych jednou z vyse uvedenych
metod. Aby vSak byla tloha TeSitelna v rozumném case, je nutné znat mezi témito
skupinami korespondence, tj. dvojice odpovidajicich bodiu z obou skupin. K iden-
tifikaci jednotlivych bodu je tedy potrebny urcity deskriptor, na jehoz zakladé lze
usuzovat o jejich podobnosti. Nejjednodussim deskriptorem jsou samotné hodnoty
pixelil okoli zajmového bodu a nasledné rozpoznavani pomoci normalizované kiizové
korelace (1.1). V praxi je ale tento zptsob vlivem velké dimenze dat vypocetné prilis
naro¢ny, navic ani neposkytuje dostate¢nou robustnost!. Byla proto vyvinuta fada
metod, mezi néz patii napi. deskriptory zachycujici rozlozeni jasovych hodnot c¢i
hran, popis ve frekvencni oblasti, algebraické momenty nebo jiné.

Nejpocetnéjsi skupinu tvori deskriptory zalozené na histogramech. Zirejmé nej-
znaméjsim deskriptorem v této skupiné je histogram orientaci gradientt [20], pouzity
ve schématu SIFT (Scale Invariant Feature Transform). V této metodé se ¢tvercové
okoli bodu o strané 160 (kde o je detekované méfitko zdjmového bodu) nejprve roz-
deéli na 4x4 oblasti a v kazdé oblasti vypocte gradientni obraz. Hodnoty orientaci
gradient vazené jejich velikosti jsou potom uklddany do histogramu rozdéleného
na 8 kost a vysledny deskriptor ma tedy 128 hodnot. VylepSenou variantou tohoto
algoritmu je pak deskriptor GLOH (Gradient Location and Orientation Histogram)
[25], ktery rozdéluje okoli na 17 oblasti v polarnich souradnicich podle tihlu a po-
loméru a histogramy jsou rozdéleny na 16 kosit. Vysledny 272prvkovy deskriptor je
pak redukovan na 128 hodnot metodou PCA. Redukce metodou PCA je pouzita
i v metodé PCA-SIFT [14], kde je z&djmova oblast navzorkovand v 39x39 bodech,
vypocteny gradienty v z-ové a y-ové soutadnici a vysledny 3072prvkovy vektor zre-
dukovan na 36 hodnot. Dalsimi metodami zalozenymi na podobném principu jako
deskriptor SIFT pak jsou deskriptory Shape Context [6], geometricky histogram [2]
nebo SURF (Speeded-Up Robust Features). Detailni srovnani vlastnosti jednotli-
vych deskriptoru je k dispozici v [25], kde z provedenych testt vyplynulo, Ze nejlepsi
vlastnosti dosahuji deskriptory této kategorie.

1.3.4 Indexovani a vyhledavani podobnych deskriptori

Po natrénovani vzort, tj. vyhledani zajmovych bodl a vytvoreni jejich deskriptorii,
jsou lokalni priznaky ulozeny do databaze. Rozpoznavani pak probiha tak, Ze se
nejprve extrahuji lokalni priznaky shodnym zptsobem jako v procesu trénovani i
na vstupnim obrazku a mezi vzniklymi deskriptory je hleddna podobnost. Ta je
zaloZena na néjakém kritériu, kterym muze byt napr. korelace (kovariance), nebo
Mahalanobisova vzdalenost, nejcastéji se vsak pouziva eukleidovska vzdalenost.

! Algoritmy pro urychleni korelace uvedené v sekcich 1.1.3 a 1.1.4 neni vhodné pro tento tcel
pouzit z divodu dlouhého ¢asu potiebného pro natrénovani (rozklad) vzoru.
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Pro kazdy zajmovy bod nalezeny na vstupnim obrazku je tedy nalezen jemu nej-
podobnéjsi ulozeny v databazi. Mnoho bodu je vsak detekovano na pozadi obrazku
obsahujicim hledany vzor, tzn. ze takovym bodim zadny z natrénovanych neodpo-
vida. K identifikaci nespravné prirazenych dvojic lze vyuzit rizné metody. Jednou
z nich muze byt napf. porovnani vzdalenosti (podobnosti) nalezené dvojice bodi s
urc¢itou prahovou hodnotou. Tento zptsob vsak neni prilis vhodny, protoze je obtizné
globalné nastavit prah na vhodnou hodnotu, jelikoz deskriptory jednotlivych bodu
nejsou stejné dobre rozlisitelné. Vyhodnéjsim zpiisobem je porovnani poméru vzda-
lenosti nejblizsiho d,,;,1 a druhého nejblizsiho souseda d,,;,2 vici néjaké prahové
hodnoté [20]. Jako odpovidajici jsou tedy identifikovany body, pokud

dminl < TdminQ ( 1. 24)

kde prdh mize byt napr. T'= 0, 8.

Problémem uvedeného zpiisobu vyhledavani nejblizsitho souseda je vSak znacna
casova narocnost, zpusobena velkym poctem lokalnich priznakt a jejich dimenzi.
V zavislosti na pouzitych lokalnich priznacich se pocet nalezenych bodi pohybuje
obvykle v rozmezi 10! aZ 103, pficemz dimenze deskriptoru je béZné 64. Vyhleda-
vani v databdzi &itajici fadové napi. 10* deskriptort je pak nejnaroénéjsi ¢asti ce-
lého schématu automatického rozpoznavani objekt pomoci lokalnich deskriptort.
Z tohoto diivodu je vyhodné pouzit efektivnéjsi algoritmy, nez je obycejné linearni
prohledavani databaze. Jednou z moznosti jsou stromové datové struktury, napf.
k-d strom. Ten rekurzivné rozdéluje k-rozmérny prostor (k je délka deskriptoru)
na podprostory, pricemz délici nadroviny se voli kolmo vii¢i osdm prostoru. Pozice
délicich nadrovin v zékladni verzi k-d stromu odpovidd medianu dat v ose vyka-
zujici nejvetsi rozptyl. Pi vyhledavani nejblizsitho souseda zadaného bodu je pak
vytvoreny strom rekurzivné prochazen od korenu k listim a po pocateénim odhadu
zpétné prochdzeny vsechny podprostory (vétve grafu), které maji mensi vzdalenost
od zadaného bodu nez aktualni odhad (protinaji nadkouli se stfedem v nalezeném
bodé o poloméru aktualni nejmensi vzdalenosti). Takto je zaruceno nalezeni nejbliz-
stho souseda v nejhorsim pripadé se slozitosti O (k]\/[ 1_1/’“), kde M je pocet uzla
stromu. V algoritmu se vSak projevuje tzv. prokleti dimenzionality, coz znamena,
ze pro velké dimenze k neprinasi k-d strom zadné urychleni oproti linearnimu pro-
hledavéani. Jelikoz neexistuje zadny algoritmus (vyznamné) urychlujici vyhledavani
nejblizsiho souseda pro dimenze vétsi nez priblizné 10, je pro efektivni rozpoznavani
nutné vyuzit aproximativni algoritmy, vyhledavajici nejpodobneéjsi body pouze s ur-
¢itou pravdépodobnosti. Jednim z téchto algoritmi je napi. Best Bin First (BBF)
[5], ktery je zalozen na k-d stromu. Zpétné prochézeni stromu je zde upraveno tak,
ze vsechny podprostory protinajici nadkouli jsou sefazeny od nejblizsi po nejvzdale-
néjsi a prochazeny prioritné. Prohledavani je pak ukonceno po predem stanoveném
poctu kroku. Timto zptisobem lze pro deskriptory o délce 128 v zavislosti na volbé
maximalniho poc¢tu kroku dosdhnout presnosti 95% pri priblizné stondsobném zrych-
leni [20]. Dal$imi aproximativnimi algoritmy pak jsou napt. ndhodnostni k-d stromy
nebo hierarchické k-means stromy, které jsou zalozeny na podobnych principech jako
algoritmus BBF, avsak s jinym kritériem vybéru délicich nadrovin.
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1.3.5 Verifikace

Samotna podobnost jednotlivych dvojic lokélnich priznakt vsak neni dostatecné spo-
lehlivym ukazatelem pritomnosti hledaného vzoru a to i pres odstranéni falesnych
korespondenci pomérovym kritériem. Pokud se hledany vzor nachazi v obraze, je
velmi pravdépodobné, ze dvojic odpovidajicich lokalnich ptiznak bude nalezenych
vice nez jedna. Pro robustni automatické rozpoznavani vzoru je tedy nutné ovérit,
zda mnozina nalezenych dvojic je konzistentni a odpovida néjaké globalni geome-
trické transformaci, ktera popisuje zobrazeni mezi vzorem a vstupnim obrazkem.
Vsechny dvojice, které této transformaci neodpovidaji, pak jsou odstranény.

Transformace mezi skupinami bodii ma pro automatické vyhledavani plochych
objektt obvykle tvar projektivni transformace (homografie, kolinearita). Pro vypo-
cet se zavadéji tzv. homogenni souradnice, kde kazdy bod n-rozmérném projektivnim
prostoru P" je dan (n + 1)-rozmérnym vektorem, pficemz posledni soufadnice udava
méritko. Dva body x = (21, 22,...,2n11) @y = (Y1, Y2, - - -, Yns1) v P™ jsou si pak
rovny tehdy a jen tehdy, jestlize pro vsechna i = 1,2,... n plati z;/T,1 = Yi/Ynt1-
Pokud posledni souradnice ma nulovou hodnotu, pak se bod nachazi v nekonec¢nu.
V dvourozmérném projektivnim prostoru je tedy kazdy bod popsan trojrozmérnym
vektorem a projektivni transformace je definovana jako

7’ hi1 hiz his T
Yy | =] har ha ho Yy (1.25)
w' h31 hzy  has w

neboli x’ = Hx. Matice H se nazyvd homogenni a ma 8 stupnu volnosti, jelikoz

vSechny cleny lze z principu rovnosti bodti v homogennich soutadnicich vydélit prv-
kem hs3. Projektivni zobrazeni zachovava kolinearitu a dvojpomér bodti na primce
a jelikoz pro kazdy bod v obraze vzniknou dvé rovnice (pro z-ovou a y-ovou sou-
radnici), je mozné jej odhadnout z minimalniho poctu ¢ty part bodi. Variantou
projektivniho zobrazeni je afinni transformace

/

X 11 A1z 413 x
Yy | =| an axn as Yy (1.26)
1 0 0 1 1

neboli x’ = Hux, kterd ma 6 stupnii volnosti (lze odhadnout ze tii paru bodu)
a oproti projektivnimu zobrazeni zachovava navic rovnobéznost, pomér délek na
rovnobézkach a pomér ploch. Tteti variantou je pak podobnost

x scos —ssinf t, T
y | = | ssinfd scosf t, Yy (1.27)
1 0 0 1 1

neboli x’ = Hgx, kterd ma 4 stupné volnosti (1ze odhadnout ze dvou paru bodi) a
navic zachovava ihly a obecny pomér délek.

Jelikoz se hledany vzor miize na obrazku nachazet vicekrat, je ¢asto nutné nej-
prve identifikovat shluky dvojic, které priblizné odpovidaji jednomu vyskytu. Napf.
v [20] je k tomuto tcelu pouzita upravend Houghova transformace, kde akumulé-
tor je implementovany pomoci hesové tabulky. Pro kazdou dvojici je tedy nejprve
odhadnuta pozice vzoru napf. na bazi podobnosti? (1.27) a odhad pii¢ten do aku-
mulatoru. Pro kazdé pole akumulatoru, které obsahuje t¥i nebo vice zaznami, je pak

2Jeden par tvoif nalezena dvojice a druhy pozice poc¢atkt souradnic.
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odhadnuta afinni transformace (1.26) mezi databdzovymi a nalezenymi body. Jeji
vypocet pritom probiha iterativné, kdy body s projekéni odchylkou vétsi nez urcity
prah, jsou postupné odstranovany a vypocet koeficienti transformace upresnovan.
Konecné rozhodnuti o pritomnosti hledaného objektu je pak uc¢inéno na zakladé ba-
yesovské analyzy, kde uvazovanymi parametry jsou pocet bodt, velikost oblasti a
odchylka zobrazeni. V [24] probiha verifikace tak, ze po prifazeni nejpodobnéjsich
bodii na zdkladé Mahalanobisovy vzdalenosti se mezi jednotlivymi dvojicemi bodt
vypocte kiizova korelace a porovna s urc¢itym prahem. Dalsim krokem je pak nale-
zeni bud projektivni transformace nebo fundamentélni matice metodou RANSAC
(Random Sample Consensus) [9].

1.4 Shrnuti

V problematice automatického vyhledavani a rozpoznavani vzorii v obraze existuji tri
zékladni skupiny metod: metody zalozené na postupném prohledavani, geometricky
zalozené metody a metody zalozené na lokalnich deskriptorech. Algoritmy by pritom
mély splinovat predevsim ¢tyti zakladni pozadavky, kterymi jsou:

1. Obecnost. Metoda by méla byt dostatecné obecné, neméla by byt prilis zavisla
na konkrétnich hledanych vzorech.

2. Robustnost. Zvolend metoda by méla byt dostateéné robustni, tzn. spravné vy-
hledavat a rozpoznavat pozadované vzory i pri pritomnosti obrazového sumu,
rozmazani nebo riznych svételnych a geometrickych transformaci.

3. Jednoduchost uceni. Zvolena metoda by méla mit moznost natrénovat hledany
vzor z co nejmensiho poc¢tu obrazki. Navic by tento proces mél byt co nejvice
automaticky s minimalni ucasti uzivatele.

4. Efektivita. Algoritmus by mél byt co nejefektivnéjsi z hlediska pamétové a
¢asové narocnosti.

Prvni skupinu algoritmii podle rozdéleni uvedeného na zacatku kapitoly tvori me-
tody zalozené na tplném prohledavani. Tyto metody vyhodnocuji podobnost vzoru
a testovacich dat v kazdém bodé vstupniho obrazku, nejc¢astéji na zakladé urcitého
priznakového popisu. Vyhodou téchto metod je predevsim obecnost a efektivita v
pripadé vyuziti urcitych omezeni na rozsah méritek ¢i orientaci, ve kterych se hle-
dany vzor na obrazku muze nachazet. Nevyhodou pak je mala robustnost, kterou lze
sice odstranit pouzitim metod strojového uceni nebo prochazenim velkého prostoru
vSech pripustnych transformaci vzoru, tim vsak vznika pozadavek na dostatecny
pocet trénovacich dat, které nemusi byt v praxi k dispozici, resp. priliSna casova
narocénost.

Druhou skupinou jsou geometricky zalozené metody. Tyto algoritmy jsou sice
dostatecné robustni, avsak prinaseji mnoho nevyhod, kterymi jsou nutnost reprezen-
tovat vzor modelem, ktery musi byt vytvoren manualné, prilisna zavislost algoritmu
na konkrétné zvolenych datech (extrakce ruznych geometrickych tvaru v zavislosti
na modelu) a nejsou tedy dostateéné obecné.

Treti skupinou jsou metody zalozené na lokalnich deskriptorech. Tyto metody
kombinuji vlastnosti dvou predeslych kategorii, kdy nejprve vyhodnocuji podobnost
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na zakladé lokalnich priznakt a poté je zkouméana jejich geometricka zavislost. Diky
tomuto postupu tak splnuji vSechny ¢tyti pozadavky na obecnost, robustnost, jedno-
duchost uceni a efektivitu. Obecnost je dosazena nezavislosti extrakce deskriptort na
zvolenych datech, vSechna data jsou tedy reprezentovana stejnymi datovymi struk-
turami. Robustnost vii¢i geometrickym a fotometrickym transformacim je dosazena
vhodnou volbou detektoru a deskriptoru lokalnich priznaki. Diky spolehlivému a
robustnimu rozpoznavani priznakt neni nutné vytvaret velkou databéazi trénovacich
dat, ktera by zachycovala vsechny mozné fotometrické transformace, ve kterych by se
vzor mohl na hledanych obréazcich nachazet. Tyto metody navic posuzuji podobnost
jen ve vybranych bodech, ¢imz je dosazeno i efektivity.

Na zakladé uvedenych vlastnosti tedy byly do softwarové realizace zvoleny na-
sledujici metody:

« metoda SURF [4], ktera slouzi k vyhledavéani a extrakei deskriptori zajmovych
bod,

e linearni vyhledavani, nahodnostni k-d stromy a hierarchické k-means stromy
pro vyhledavani podobnych lokélnich priznaku [27],

o metody shlukové analyzy, RANSAC [9] a LMS pro odhad geometrické trans-
formace.

Tyto metody jsou detailné popsany a vyhodnoceny v néasledujicich kapitolach a
implementovany v softwarové realizaci.
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Kapitola 2
Popis pouzitych algoritmii

V nasledujicich sekcich jsou detailné popsany metody pouzité pro feseni automatic-
kého vyhledavani a rozpoznavani vzora v obraze. Systém je feSen obvyklym zptiso-
bem, kdy je nejprve hledany vzor natrénovan, priznakové vektory ulozeny do data-
béaze a poté vyhledan na vstupnim obrazku. Trénovani spociva v nalezeni zajmovych
bodii a jejich deskriptorii na vzorovém obrazku metodou SURF a jejich ulozeni do
nekteré z datovych struktur halda, ndhodnostni k-d strom, k-means strom nebo
kombinaci uvedenych. Vyhledavani a rozpoznavani poté probiha v nékolika krocich,
kdy nejprve jsou na vstupnim obrazku vyhledany zajmové body a jejich deskriptory
stejnym zpusobem jako pri procesu trénovani, pro kazdy z téchto bodu je nalezen
nejblizsi soused v natrénované databézi (vyuzitim jedné z uvedenych datovych struk-
tur) a u vzniklych dvojic odhadnuta geometrickd transformace metodou RANSAC
nebo nejmenstho medianu ¢tverctt (Least Median of Squares - LMS). Poslednim
krokem je pak verifikace nalezenych transformaci.

2.1 Algoritmus SURF

Algoritmus SURF (Speeded-Up Robust Features) slouzi k efektivnimu a robust-
nimu vyhledavani zajmovych bodl. Je zalozeny na aproximaci Hessidanu pomoci
Haarovych vinek a integrélniho obrazu a deskriptoru typu SIFT. V nésledujicich
podsekcich jsou detaily jednotlivych kroki algoritmu.

2.1.1 Aproximace Hessianu v prostoru méritek

Prvnim krokem algoritmu je vyhledavani zajmovych bodi, které je zalozeno na de-
terminantu Hessovy matice (1.23). JelikoZ je obrazek reprezentovan digitalné, musi
byt jednotlivé prvky Hessovy matice diskretizovany, ¢cimz dochéazi k ¢astecné ztrate
rotacni invariance. Dochazi tak k tomu, Ze nejstabilnéji jsou detekovany body, jejichz
orientace jsou nasobkem 7. Tato vlastnost je dana c¢tvercovym tvarem filtru, v praxi
se vsak prilis vyrazné neprojevuje. Jednotlivé prvky Hessovy matice, reprezentujici
druhé derivace obrazku vyhlazeného gaussovskym filtrem o rozptylu o2, jsou apro-
ximovany haarovskymi filtry o odpovidajici velikosti. Diskrétni konvolucni jadra a
jejich aproximace jsou zobrazeny na obr. 2.1, kde v horni fadé jsou znazornény dis-
krétni filtry F,., Fy, a Iy, v dolni pak jejich aproximace D,,, Dy, a D,,, u kterych
lze konvoluce s obrazem pocitat efektivné uzitim integralnich obraz.

Y
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Obréazek 2.1: Priklad aproximacnich filtri o velikosti 9x9 (o = 1,2)

Necht odezvy aproximacnich filtri normalizované viiéi velikosti jsou oznaceny
jako Dy, ~ Fy,, D,y = Fyy a Dy, = F,,, pak aproximace (1.23) ma tvar

vy
_ Dyw  wDyy | o2
Ha ($,y, 0) = det [ mey Dyy ‘| - Dx:chy w Dmy (21)

kde w je koeficient zachovavajici pomeér energii filtrt D,, (D,,) a D,,. Tento koefi-
cient lze ziskat z poméru hodnot Frobeniovych norem filtri D,, a Dy,

_ Eey ()l p 1 Daa (9) | 2
[Eza ()| | Dy ()]

kde Fy, (0), Fuy (0), Dyy (0) & Dy, (o) jsou konvolu¢ni jadra odpovidajicich derivac-
nich a aproximacnich filtrit o méfitku o a operétor ||-||» oznacuje Frobeniovu normu.
V praxi tento parametr ale neméa prilis velky vyznam a jeho hodnota je nastavena
nezavisle na méritku na w = 0, 9.

Jedna z vyhod tohoto postupu spociva v tom, Ze neni nutné konstruovat py-
ramidu prevzorkovanych obrazku, konvoluci s filtry tvorené Haarovymi vinkami je
totiz mozné vypocitat pro libovolnou velikost v konstantnim case. Namisto ipravy
velikosti obrazku a opakované konvoluce s filtrem o konstantni velikosti se tedy méni
velikost filtru a obrazek zustava nezménén. Prostor méritek je rozdélen na oktavy
(viz sekce 1.3.1), pricemz kazd4 oktava mé 4 vrstvy. Kazdé vrstvé oktavy odpovida
néjaka velikost filtru, pficemz nejmensi mozna velikost je 9x9, odpovidajici méritku
o =1,2. S kazdou dalsi vrstvou oktavy je nejmensi mozny priristek velikosti strany
filtru 6 bodu, jelikoz musi byt zachovana lichd délka strany u kazdého ze tii (resp.
¢tyf) obdélniki tvorici filtry D,, a D, (resp. D,,). Pro vyssi oktavy je pak tento
prirustek vzdy dvojnasobny oproti predchozi, tj. 12, 24 a 48 bodu pro 2., 3., resp. 4.
oktavu. Koeficient métitka se s rostouci velikosti filtru zvysuje linearné. Velikosti fil-
tri a jejich odpovidajici méritka pro jednotlivé vrstvy oktav jsou uvedeny v tabulce
2.1.

Jelikoz vzdéalenost mezi méritky je pomérné velka, existuje druhd varianta rozdé-
leni prostoru meéritek, kdy jsou rozméry vstupniho obrazku zdvojnasobeny bilinearni
interpolaci. Pocatec¢ni délka strany filtru je pak 15 a prirtstky v jednotlivych okta-
vach dvojnasobné. Tim lze dosahnout s pouzitim trikvadratické interpolace vétsiho

w (o) (2.2)
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Tabulka 2.1: Délka stran filtri metody SURF (v zévorce jsou uvedena odpovidajici
méritka)

’ oktava/vrstva H 1. ‘ 2. ‘ 3. ‘ 4. ‘
I 0(12) | 15 (20) | 2L(28) | 27 (3.6)
I1. 15 (2,0) | 27 (3,6) 39 (5,2) 51 (6,8)
I11. 27 (3,6) | 51 (6,8) | 75 (10,0) | 99 (13,2)
V. 51 (6,8) | 99 (13,2) | 147 (19,6) | 195 (26,0)

rozsahu detekovatelnych méritek, viz nasledujici podsekce. Jako urychleni lze s kaz-
dou oktavou zdvojnasobit vzorkovaci periodu.

2.1.2 Presna lokalizace zajmovych bodi

Druhym krokem algoritmu je nalezeni zajmovych bodi v prostoru méritek. Pro de-
tekci bodu jak v prostoru (x,y), tak v méfitku o je vyuzita hodnota Hessidnu, na
rozdil od metody Harris-Laplace zminované v sekci 1.3.2, kde pro detekci méritka je
pouzitd hodnota LoG. Zajmové body jsou identifikovany jako lokalni maxima troj-
rozmérného prostoru H, (x,y, o). Kazdy bod je nejprve porovnén s uréitou prahovou
hodnotou ¢, ¢imz se jednak odstrani nestabilni lokélni maxima s malou hodnotou
Hessianu a navic se tak vlivem mensiho poc¢tu bodt urychluje nasledné zpracovani.
Pokud je hodnota Hessianu v bodé vyssi nez prah ¢, je porovnan s 26 sousednimi
hodnotami z okoli o rozmérech 3x3x3. V této praci k tomuto ucelu neni pouzity
algoritmus efektivniho potlacovani nemaximéalnich hodnot (Non-Maximal Suppre-
sion - NMS) [28] implementovany v [4]. V praxi totiz nepfinesl zadné urychleni,
jelikoz velka vétsina bodu lokalnimi maximy neni a jsou tedy rychle odstranény i
postupnym porovnavanim.

Pozice zajmového bodu v trojrozmérném prostoru H, (z,y, o) je poté upfesnéna
kvadratickou interpolaci [7]. Okoli bodu X,, = (Zp, Ym, 0m) ' je interpolovano Tay-
lorovym rozvojem druhého radu

2
T (x) = H, (x,) + E)HBS‘”‘)X + ;XTWX (2.3)
kde x = (. — Ty, Y — Ym, 0 — am)T jsou soutadnice bodt okoli, pficemz derivace v
Taylorové rozvoji jsou aproximovany diferencemi. Maximum funkce T' (x) pak lezi v
bodé, kde jeji derivace podle x je nulova, tj.

) (82Ha (xm)>_1 OH, (X)

Hom = 0x? ox

(2.4)

Pokud vyjde interpolované maximum X,, v kterékoliv soutradnici od bodu x,, dale
nez 0,5, je interpolace provedena znovu v bodé, kterému je x,, nejblize. Takto se po-
stupuje tak dlouho, dokud feseni nekonverguje k jednomu bodu, nebo neni prekrocen
maximalni pocet opakovani. V této préaci jsou povolena max. dvé opakovani, jelikoz
u zaddného bodu z testovaci databaze nedoslo ke konvergenci po presazeni tohoto
poctu. Nejcastéji dochazelo k opakovanému vybéru bodt, ve kterych interpolace jiz
v predchozich krocich selhala. Interpolace polohy maxima v prostoru H, v principu
neni nutna, prinasi vsak nékolik vyhod. Prvni z nich je presnéjsi odhad méritka za-
jmového bodu, ktery je dilezity predevsim z divodu velkych rozdili mezi hranicemi
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Obrazek 2.2: Haarovy vinky pouzité pro vypocet orientace

jednotlivych vrstev oktav. Odhad meéritka je v dalsim kroku pouzity pro vypocet
velikosti okoli bodu, ze kterého se extrahuje priznakovy popis (deskriptor), proto
interpolace usnadnuje pozdéjsi identifikaci lokalnich priznak. Dalsi vyhodou je pak
vétsi rozsah detekovatelnych méritek. Jelikoz jsou lokalni body vyhledavany jako
lokalni maxima, nemohou byt nalezeny na okraji prostoru H,, coz v praxi znamena,
ze nejmensi a nejvétsi detekovatelné meéritko napt. prvni oktavy odpovida filtru o
velikosti 15x15, tj. Oumin = 1,2 -15/9 = 2,0 & 0ppae = 1,2 - 219 = 2,8. S interpolaci
Taylorovym rozvojem jsou vsak pri zachovani pozadavku maximéalni vzdalenosti 0,5
od ptuvodniho bodu ve vSech soutadnicich minimalni a maximalni detekovatelna me-
ritka o, = 1,2-12/9 = 1,6 a opee = 1,2 - 249 = 3,2. Je tedy zachovany pomeér
méritek 3.2/1,6 = 2 pro oktavu. Posledni vyhodou je presnéjsi odhad soufadnic v
obrazku, ktera zvysuje stabilitu detekovanych priznaki.

2.1.3 Prirazeni orientace zAjmovym bodim

K dosazeni rotacni invariance pii identifikaci lokalnich priznakil je mozné pouzit
dva zptsoby. Prvnim z nich mize byt invariance (pfip. robustnost) deskriptoru vici
geometrickym transformacim, druhym pak vypocet deskriptoru relativné vici né-
jakému smérovému vektoru udavajicimu orientaci zajmového bodu v obrazku, jez
je stabilné a robustné detekovana. Algoritmus SURF pouziva druhy z jmenovanych
zpusobii.

Pii vypoctu orientace se vychazi ze souctu odezev filtra tvorenych Haarovymi
vlnkami v kruhovém okoli o poloméru 60 zadjmového bodu, kde o je detekované
meritko. Pro kazdy bod okoli jsou vypocteny dvé hodnoty konvoluce s Haarovymi
vinkami aproximujicimi prvni derivace ve sméru x a y (viz obr. 2.2, kde vlevo je
filtr d,, vpravo d,.), pficemz body jsou vzorkované s periodou o, délka strany fil-
tri je nastavena na 40 a odezvy jsou vazené Gaussovou funkci se stredem v bodé
zdjmu a rozptylem 20. Souradnice bodt 1ze bud zaokrouhlit (nejblizsi soused), nebo
napf. bilinearné interpolovat. Kazda dvojice odezev (d, d,) tvori bod v dvojrozmér-
ném prostoru, ktery je nasledné prochazen okénkovaci funkci. Tato funkce vybira
body na zakladé thlu, ktery sviraji s horizontalni osou x. V kazdém okénku, po-
stupné se otacejicim okolo stredu s néjakym krokem a tihlovou sifkou %, jsou seCteny
odezvy d, a d,, ¢imz vznikne vektor (3 d,, > d,). Nejdelsi z téchto vektort pak ur-
cuje vyslednou orientaci zajmového bodu. V této praci byl jako thlovy rozdil mezi
jednotlivymi okénky empiricky zvolen krok %, jenz nabizi optimalni pomér mezi sta-
bilitou prirazovani orientace a poctem iteraci. Okénkovaci funkce je znazornéna na
obr. 2.3, kde jsou znazornény body, které sestévaji z dvojic odezev (d,,d,), jejichz
soucet tvorl smérovy vektor (3 d,, > d,) pfifazeny okénku. Nejdelsi takovy vektor
pak predstavuje orientaci zajmového bodu.

Na rozdil oproti origindlnimu algoritmu [4] je zde navic bodum pfitazovana
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dy (X de, Y dy)

Wl

Obrazek 2.3: Okénkovaci funkce

vicendsobna orientace, podobné jako je uvedeno v [20]. Pokud néktery z vektor
(> dy, > d,) je delsi nez 0,8ndsobek maxima, je vytvofen novy zajmovy bod s touto
orientaci na shodné pozici. Tento postup je pouzity predevsim z duavodu zvysSeni
robustnosti. Mnoho bodiu totiz vykazuje dva dominantni sméry a vlivem sumu ¢i
geometrickych a jasovych transformaci poté na rtiznych obrazcich mize mit maxi-
malni velikost kterakoliv z téchto dvou orientaci. Pritazenim obou se pak zvysuje
sance na spravnou identifikaci odpovidajicich bodt z riiznych obrazkii.

2.1.4 Vypocet deskriptoru

Poslednim krokem algoritmu SURF je vypocet deskriptorti pro kazdy z nalezenych
zajmovych bodt. Tyto deskriptory robustnim zptisobem popisuji okoli zajmového
bodu a na zakladé jejich podobnosti pak lze vyhledavat podobné body v ruznych
obrazcich, které maji byt porovnavany.

Vypocet deskriptoru sestava z nékolika krokii. Prvnim je konstrukce ¢tvercového
okoli bodu o strané 200, kde o je detekované méritko. Orientace tohoto okoli se voli
relativné vici detekovanému smérovému vektoru zajmového bodu, jak je popsano v
predchozi sekci 2.1.3. Nasledné je okoli rozdéleno na 4 x4 ¢tvercovych oblasti o strané
50 a v kazdé z téchto oblasti vypocteny soucty odezev Y. d,, > d,, > |d,| a X |d,|.
Odezvy v kazdém z 5x5 bodl vzorkovanych s periodou o, jsou vypocteny pomoci
priznaki uvedenych na obr. 2.2 a vazeny Gaussovou funkci se sttedem v zadjmovém
bodé a rozptylem 3,3c0. Pro zachovani efektivity a moznosti pouziti integralniho
obrazu navic nejsou filtry orientovany rovnobézné se stranou ¢tvercového okoli bodu,
nybrz je jejich hodnota vypoctena na neoto¢eném obrazku a nasledné interpolovana.
Uspofadana ¢tvetice (3 dy, > dy, Y |ds|, > |d,|) pak predstavuje deskriptor kazdé z
16 oblasti, vysledny deskriptor vytvoreny sefazenim téchto étveric za sebe mé tedy
64 prvki. Konstrukce okoli zajmového bodu je znazornéna na obr. 2.4, kde kde o je
detekované méritko a « orientace zajmového bodu.

V aplikacich, kde neni ptilis dulezita vysoka efektivita algoritmu je mozné po-
uzit rozsitenou variantu deskriptoru SURF, kterd sestava z 128 prvki. Vypocet
ptitom probiha pouze s tim rozdilem, ze soucty > d, a 3 |d,| jsou pocitany oddé-
lené pro d, < 0 a d, > 0, analogicky pak jsou oddéleny i soucty > d, a > |d,| podle
znaménka d,. Tim vznikne dvojnasobny pocet prvkii vysledného vektoru priznaki,
¢imz se zvysuje Casova naro¢nost predevsim méreni podobnosti deskriptorti. Naopak
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Obrazek 2.4: Okoli zajmového bodu pouzité pro vypocet deskriptoru

v aplikacich, kde je mozné slevit z pozadavku na rozliSitelnost deskriptorii je mozné
vyuzit redukovanou variantu deskriptoru SURF. Tato varianta obsahuje pouze 36
prvki, jejichz vypocet probiha stejnym zptisobem jako ve verzi s 64 hodnotami,
avsak z okoli o strané pouze 150 rozdéleného na 3x3 oblasti. Hlavni vyhodou je pak
rychlejsi vypocet podobnosti mezi dvéma deskriptory.

Kromé deskriptoru je dalsim ptiznakem rozlisujicim body znaménko LoG, neboli
stopy Hessovy matice D,, + D,,, které urcuje typ blobu, na kterém byl zadjmovy
bod detekovan. Tmavym blobtim, tj. oblastem s nizsim primérnym jasem nez okoli,
odpovida kladné znaménko LoG a naopak. Diky tomuto priznaku, poskytujicimu
dodatecnou informaci o typu blobu, je pak mozné efektivné tridit body a dosah-
nout tak vétsi efektivity pri vyhledavani nejblizsitho souseda, kdy pred samotnym
porovnavanim deskriptori je nejprve ovérena shoda znamének LoG. Pti rovnomeér-
ném rozlozeni typi zajmovych bodi v obrazcich a linedrnim vyhledavani je tedy
pramérné urychleni ptiblizné dvojnasobné.

Rozdilem oproti originalnimu algoritmu SURF je v této préaci pritazeni jednot-
livym bodtm informaci o tom, zda-li prilis velka ¢ast ¢tvercového okoli neni mimo
hranice obrazku. Pfedevsim u bodi detekovanych ve vyssich méritkach mtze totiz
pomérné ¢asto dojit k tomu, ze velkd ¢ast okoli vychazi mimo meze obrazku (kde se
prifazuji nulové hodnoty odezev filtri1), deskriptor tak neméa dostateéné vypovidajic
hodnotu a pri rozpoznavaci fazi dochazi k chybnym prirazenim.

2.2 Vyhledavani nejblizsiho souseda
Jednim z krokl schématu automatického vyhledavani a rozpoznavani vzori v obraze

pomoci lokalnich deskriptort je vyhledavani podobnych bodt na trénovacich a tes-
tovacich obrazcich. Jak bylo popsano v sekci 1.3.4, mtze byt tento krok predevsim

33



pii velkém poctu zajmovych bodi vypocetné velice narocény. V softwarové reali-
zaci proto byly zvoleny rtizné algoritmy! vyhledavani nejblizsiho souseda, za i¢elem
otestovani a vybéru nejvhodnéjsiho. Vsechny zptisoby pro méreni vzdalenosti mezi
dvéma deskriptory uzivaji Euklidovu vzdalenost. Pro urychleni a redukci poctu po-
rovnavani vyhledavani je navic vyuzito rozhodovani podle znaménka LoG (viz sekce
2.1.4), coz znamend, Z%e pro oba typy blobu jsou vzdy vytvoreny datové struktury
samostatné. PTi vyhledavani nejblizsiho souseda se pak nejprve zjistuje znaménko
LoG (vypoctené béhem detekce zajmovych bodil) a na jeho zékladé se pak pokracuje
v hledani v odpovidajici datové strukture. Pro kazdy bod z testovaciho obrazku jsou
nalezeny dva nejpodobnéjsi body z natrénované databaze, pricemz v dalsim zpraco-
vani se uvazuji pouze body, jejichz vzdéalenost k nejblizsimu sousedovi z databéze je
mensi nez 0,8nasobek vzdalenosti druhého nejblizsiho souseda, jak bylo popsano v
sekei (1.3.4).

2.2.1 Linearni prohledavani

Prvni variantou vyhledavani nejblizsiho souseda je sekvenc¢ni (linearni) prohledavani.
Tento zptsob nevyzaduje konstrukei stromovych datovych struktur, trénovaci data
(zajmové body a jejich deskriptory) jsou ulozena v neusporddané haldé. Vyhledavéani
nejblizsiho souseda pak spociva v postupném prohledavani celé haldy a v nalezeni
minimalni vzdalenosti deskriptorti porovnanim se vSemi deskriptory nachazejicimi
se v haldé.

2.2.2 Nahodnostni k-d stromy

Druhou variantou vyhledavani nejblizstho souseda implementovanou v softwarové
realizaci jsou nadhodnostni k-d stromy. Data jsou zde ulozena v jednom nebo vice
k-d stromi. Konstrukce stromu probiha podobné jako v pripadé zakladni varianty
k-d stromu (viz sekce 1.3.4), kdy jsou data rekurzivné rozkladdna na podmnoziny.
V kazdé podmnoziné bodt se v jednotlivych oséch k-rozmérného prostoru (k je v
tomto pripadé délka deskriptoru) vypocte rozptyl dat. Nésledné se vybere ndhodné
jedna z D os, které vykazuji nejvétsi rozptyl a data jsou poté rozdélena na dvé
podmnoziny podle hodnoty medidnu ve vybrané ose. V této praci je vybrana jedna
z D = 5 os s nejvétsim rozptylem. Pro obé podmnoziny se rekurzivné zopakuje
uvedeny postup a algoritmus timto zptisobem pokracuje tak dlouho, dokud kazdy
uzel stromu neobsahuje pravé jeden bod.

Vyhledavani v nahodnostnich stromech spoc¢iva v postupném prochéazeni stromu
od korene k listtiim, viz sekce 1.3.4. Pri zpétném prochéazeni vSech uzli, které jsou
zadanému bodu blize nez aktualni nejblizsi soused, se postupuje prioritné, pricemz
prednost maji vétve danou pravée jejich vzdalenosti od vstupniho bodu. Prohledavani
se ukonci v pripadé, kdy jiz neexistuji zadné dalsi blizsi vétve nebo bylo navstiveno
vice nez E,,,, uzli.

Vybér a nékteré parametry algoritmii vychdzeji z implementace knihovny FLANN, kter4 byla
pouzita v softwarové realizaci.
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2.2.3 Hierarchické k-means stromy

Treti variantou vyhledavani nejblizsiho souseda jsou hierarchické k-means stromy.
Tento zptisob je podobny predchozimu, kdy béhem ucici faze je vytvoren strom. Jeho
konstrukce opét spociva v rekurzivnim rozkladani dat na podmnoziny, kdy v kazdé
urovni stromu jsou data rozdélena na K shluk metodou k-means. Ta pracuje itera-
tivné tak, ze nejprve néjakym zpisobem (napf. ndhodné) vybere nékolik bodu jako
stfedy shlukt a poté kazdy bod ze zadané mnoziny priradi do shluku, jehoz stred je
nejblize podle néjaké metriky. V dalsim kroku upravi stredy téchto shluki jako té-
zisté bodi v ném obsazenych a zopakuje cely postup znovu. Takto se pokracuje bud
do dosazeni konvergence, tj. body se prirazuji do stejnych shluki, nebo do dosazeni
néjakého poctu iteraci. V této praci je pro pocatecni vybér mozno vyuzit nahodny
vybér, Gonzaleziv algoritmus nebo odhad podle algoritmu k-means++ [1]. Rozkla-
déni dat na podmnoziny je ukonceno, pokud kazda oblast obsahuje maximalné K
bodt.

Prohledavani stromu probiha podobné jako v pripadé k-d stromii, kdy pro zadany
bod je vzdy vybran shluk s nejblizsim stfedem a po dosazeni listu jsou opét prioritné
prochazeny shluky, jejichz néktery bod by mohl byt blize nez aktualni nejblizsi
soused. Prohledavani je pak opét ukonceno po navstiveni nejvyse E,, ., uzli stromu.

2.3 Verifikace

I pres odstranéni velkého mnozstvi falesnych korespondenci pomoci pomérového kri-
téria (1.24) korespondence jednotlivych samostatnych dvojic bodi neni dostatecné
dobrym ukazatelem pritomnosti hledaného vzoru na testovacim obrazku. Je tedy
nutné identifikovat shluky part, které odpovidaji jednomu vyskytu vzoru v urcité
pozici, orientaci a méritku a u téchto shluka ovérit, zda odpovidaji néjaké konzis-
tentni geometrické transformaci.

2.3.1 Shlukova analyza

Shluky korespondujicich parta bodi jsou nalezeny jednoduchym zptsobem. Pro kaz-
dou dvojici je na béazi podobnosti (1.27) odhadnuta pozice (u;,v;), orientace o; a
méritko s; vzoru, tedy p; = (u;, v5,0;, 8;). Jeden par tvori pozice pocatki 0 a 0’ na
vzoru a testovacim obrazku a druhym parem je pak korespondence nalezena vyhle-
davanim nejblizstho souseda. Pro kazdou usporadanou ¢tverici p;, ktera tvori bod ve
Ctyfrozmérném prostoru, je nalezen shluk, pro jehoz st¥ed m; = (Mg, My, Moi, M)

plati |u; — my;| < sia, |v; — my| < s;a, [o; —ow| < b a i) <, kde a je vétsi z
rozméru vzoru, b je maximalni thlovy rozdil (v této praci 30°) a ¢ maximalni rozdil
v méritku (50%). Pozice nalezeného stredu shluku je poté upravena na pramér vSech
bodt v ném obsazenych. Pokud zadny shluk, jehoz stfed by splnoval uvedené pod-
minky, neni nalezen, je vytvoren novy se sttedem v bodé p;. Béhem pridavani bodt
se navic shluky priubézné tiidi podle jejich velikosti algoritmem vkladani (merge
sort), na vystupu jsou tedy sefazeny podle poctu bodii od nejvétsiho po nejmensi?.

V dalsim kroku je pak celé pole prochézeno znovu a vsechny shluky, jejichz stredy

Si—Sui
S,

2V praxi tento zptsob piili§ neovliviiuje rychlost vipoctu, jelikoz setfidénim shlukd podle veli-
kosti se snizuje priamérnd doba nalezeni shluku, ktery splituje uvedené podminky (za predpokladu
existence vzoru na obrazku).
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vzajemné splnuji uvedené podminky, jsou slouceny. Cely algoritmus ma v nejhorsim
pifpadé slozitost O (n?), kde n je pocet korespondenci, aviak v praxi se vypocet
vyrazné nezpomali ani pro velkd n a pohybuje se fadové max. v x 10! ms (procesor
Athlon XP 2200+ 1,8GHz, 1280MB RAM).

2.3.2 Odhad afinni a projektivni transformace

Po nalezeni shlukt takovych paru bodt, které odpovidaji jednomu vyskytu vzoru ve
stejné pozici, orientaci a méritku, je dalsim krokem odhad geometrické transformace.
Ta muze mit tvar afinniho (1.26) nebo projektivniho (1.25) zobrazeni.

V pripadé afinni transformace se parametry odhaduji nasledujicim zptsobem.
Rovnici (1.26) 1ze prepsat do nehomogennich souradnic

x ¥ 1 0 0 0 alm | | 7
0 0 0 = yilllaﬂ]_[y;] (2.5)
neboli A;hy = x!, kde a’ oznacuji fadky matice H 4. Kazdé dvojici korespondujicich
bodt x; < x} ze vzoru a testovaciho obrazku pak odpovida dalsi dvouradkova matice
A, pro vypocet 6 prvku sloupcového vektoru h 4 jsou tedy potreba nejméné 3 dvojice
bodu. Pridanim vsech bodu tak vznikne soustava Ah, = X, kde matice A a vektor X
vzniknou zapisem jednotlivych matic A; a vektort x; pod sebe. PTi vétsim poctu nez
3 korespondence se soustava Tesi metodou nejmensich ¢étverch pomoci singularniho
rozkladu matice (Singular Value Decomposition, SVD) [32].
V pripadé projektivniho zobrazeni se postupuje podobnym zptsobem. Rovnici

(1.25) 1ze z principu ekvivalence bodu v homogennich soutadnicich prepsat do tvaru
x; x Hx; = 0, kde symbol x oznacuje vektorovy soucin. Plati tedy

0" —uix] yxl ][
wix] 0" —uix] || b | =0 (2.6)
—yxl w00 || ne
neboli W;h = 0, kde h’ oznacuje j-ty fddek matice H. Podobné jako v piedchozim
pifpadé jsou matice H; pro kazdy bod zapsany pod sebe. Refeni ve tvaru Wh =
0 lze opét Tesit singuldrnim rozkladem matice W, kterd je vytvorena zapsanim
jednotlivych matic W; pod sebe a méa rozmér 3n x 9, kde n je pocet dvojic bodt. Pro
urychleni vypoctu je vsak 9prvkovy sloupcovy vektor h vypocten jako vlastni vektor
matice WTW, ktery nalezi jejimu nejmensimu vlastnimu ¢islu [32]. Pro zvyseni
presnosti vypoctu se pak body a jejich méritka pred vypoctem nejprve normalizuji,
neboli x; = H,,.x; a X, = H _x]. Matice H,,. a H _ maji tvar

pre<i: pre
;b0 —my
H,.=| 0 d;5 —m, (2.7)
0 0 1

kde d, a d, jsou stfedni absolutni odchylky a m, a m, jsou primérné hodnoty v
souradnicich z a y. Touto normalizaci je dosazeno toho, Ze body maji stred v 0 a
jednotkovou stiedni odchylku. Resi se tedy soustava X; = HX; a ptivodni matici H
projektivniho zobrazeni (1.25) lze ziskat jako H = H YHH,,..

pre
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2.3.3 Algoritmy RANSAC a LMS

Uvedené algoritmy vsSak pracuji spravné pouze za predpokladu, ze data neobsahuji
tzv. odlehlé hodnoty. Témi mohou byt nespravné prirazené korespondence bodt a
mohou vyrazné ovlivnit vysledek celého postupu. Proto je pifi odhadu nutné tyto
odlehlé hodnoty identifikovat a v dalsim vypocétu neuvazovat. K tomu lze vyuzit
robustni metody regresni analyzy, jakymi jsou napt. RANSAC (Random Sample
Consensus) nebo nejmensi median ¢tvercu (Least Median of Squares, LMS).

Oba algoritmy pracuji velice podobné. V kazdé iteraci je vybrano nahodné né-
kolik bodt (pfi vypoctu afinni transformace 3, pri homografii 4). Pro tyto vzorky je
vypocten model jednou z predchozich metod uvedenych v sekci 2.3.2.

« V algoritmu LMS je poté zjistén medidn reprojekénich odchylek r? vypocte-
nych jako Euklidova vzdalenost ptvodnich a transformovanych bodt podle
odhadnutého modelu.

o Valgoritmu RANSAC je zjistén pocet bodt ¢, které odpovidaji vypoctenému
modelu, pficemz body jsou takto oznaceny podle porovnani jejich reprojekéni
odchylky s néjakym prahem. Pokud je tento pocet vétsi nez aktualni maximalni
hodnota t,,.:, je model prepoc¢itan pro vSechny nélezici body.

Timto zpisobem algoritmy pokracuji do dosazeni predem stanoveného poctu iteraci
a vyslednym modelem (tj. matici geometrické transformace) je pak ten, jehoz me-
dian, resp. pocet nalezicich bodti je minimalni,resp. maximalni. Pokud data obsahuji
max. podil € odlehlych hodnot, pak pravdépodobnost P, Ze pti m-nasobném vybéru
p bodl bude alespon pii jednom vybéru vsech p bodt konzistentnich s néjakym
modelem je P =1 — (1 — (1 —¢)?)™. Pocet potfebnych opakovani vybéru pak lze
odhadnout jako

~ log(1-P)

~log(1—(1—¢))
Pocet iteraci algoritmi RANSAC a LMS lze pak zvolit napt. jako 3m.

(2.8)

2.3.4 Potlaceni faleSnych vyskyti

Pro vypocet afinni a projektivni transformace neni nutny ptilis velky pocet kore-
spondenci. Nékdy tak mtze dochazet k tomu, ze nékolik Spatné pritazenych dvojic
bodu vytvori shluk, ktery je konzistentni pod néjakou geometrickou transformaci a
vznikaji tak falesné vyskyty vzoru. Tyto je nutné néjakym zptisobem odstranit, k
¢emuz je v této praci pouzito nékolika velice jednoduchych zpiisobti.

o U vSech vyskytl je ovéren pomér délek stran, ktery se u pivodniho a trans-
formovaného vzoru nesmfi lisit o vice nez 50%. Tento zpusob je pouzity jen pri
odhadu afinni transformace.

o Podobné je pak ovéren i jejich tihel, ktery se rovnéz nesmi lisit o vice nez 50%
(45° zkoseni). U projektivni transformace se pak timto zptusobem ovéruje tihel
u levého horntho a pravého spodniho vrcholu transformovaného obdélnika,
pricemz povolend je 60% odchylka.
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o U vsech vyskyti je vypoctena plocha s a zjistén pocet nalezenych bodu n.
Nasledné je vyskyt verifikovan, pouze pokud plati

Sn > tsN (2.9)

kde S a N jsou plocha a pocet bodi na puvodnim obrazku vzoru a t € (0,1)
je néjaka prahova hodnota. Ve vsSech testech v praktické ¢asti bylo zvoleno
t=0,1.

Tyto zptisoby jsou sice triviadlni, avsak pro odstranéni falesnych vyskytt vzniklych
nahodnym prirazenim shluku boda dostacujici.
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Kapitola 3

Prakticka cast

Jednotlivé algoritmy popsané v predchozi kapitole byly otestovany na riiznych dato-
vych sadach za tcelem nastaveni optimalnich parametri pro automatickou detekci
a rozpoznavani vzoru v obraze.

3.1 Detekce bodu

Jednou ze stézejnich c¢asti celého schématu automatického vyhledavani a rozpozna-
detektoru je pritom opakovatelnost bodu (viz sekce 1.3.2), tj. jaké relativni mnozstvi
bodi je stabilné nalezeno na dvou obrazcich lisicich se néjakou geometrickou a jaso-
vou transformaci. V této praci je pouzita shodna definice opakovatelnosti jako v [31].
Necht {z,} = {x.|Hyz, € I} a{z;} = {azi]Hfilxi c Ir} jsou mnoziny bodu (naché-
zejici se na spolecné ¢asti) z referencntho I, resp. i-tého obrazku I;. Matice H,;
oznacuje projektivni transformaci z obrazku I, na obrazek I;. Pak opakovatelnost
bodu z obrazku I, na obrazku I; je definovana jako

|R; (€)]
min (|{z; }|, [{zi}])

kde R; (¢) = {(z,, ;) |dist (H,;z,,7;) < €}. Bod ¥, je tedy povazovan za nalezeny
na obrazku I;, pokud existuje néjaky bod z;, jehoz vzdalenost od transformovaného
bodu H,;z, je mensi néz néjaky prah.

Algoritmus vyhledavani zajmovych bodu, v [4] oznacovany jako Fast Hessian
(FH), byl otestovan na datové sadé nékolika obrazku® riznych druhti scén, mezi
kterymi existuje zndma projektivni transformace. Testovana byla opakovatelnost
bodi pti zméné pohledu na scénu, zvétseni ¢i zmenseni, rotaci, osvétleni, rozmazani
a JPEG kompresi.

Vysledky jsou zobrazeny na obr. 3.1, kde jsou uvazovany body s hodnotou Hessi-
anu vétsi nez 250. Z grafu je patrné, ze s rostoucim thlem pohledu na plochy objekt
pomérné vyznamné klesa opakovatelnost bodi, coz ma za nasledek nedostatecny
pocet bodu pri rozpoznavani vzoru, které se v obraze vyskytuji prostorové nato-
¢ené. Pri rozmazani je naopak bodu nalezeno dostatek, avsak jejich lokalizace i pres
interpolaci (2.3) neni ptilis pfesnd, coz se projevuje v tabulce jako pokles opakova-
telnosti. Algoritmus FH je pomérné robustni vici zménam méritka, avsak priblizné

thttp: //www.robots.ox.ac.uk/~vgg/research/affine/
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Obrézek 3.1: Opakovatelnost bodt

od dvojnasobného zmenseni dochéazi k vyraznéjsimu poklesu opakovatelnosti bodii.
Algoritmus FH se jevil pomérné citlivy na na zmény osvétleni, naopak ani velka

Vv

Vv

razky (za predpokladu velkého poctu detekovanych bodi) ma vétsi narocnost pouze
vyhledavani podobnych deskriptorii, avSak to lze Tesit efektivnimi aproximativnimi
metodami (viz sekce 2.2), &imZ narocnost vyznamné klesa. Casova naro¢nost detekce
bodt v zavislosti na velikosti obrazki je znazornéna na obr. 3.2. Na grafu je patrnéa
linedrni zévislost a vliv zdvojnasobovani vzorkovaciho kroku pro vyssi oktévy (viz
sekce 2.1.1), kdy je algoritmus priblizné 2,5nasobné rychlejsi.

3.2 Deskriptory

Robustnost deskriptori viic¢i geometrickym transformacim, zvétseni ¢i zmensSend,
rotaci, osvétleni, rozmazani a JPEG kompresi byla otestovana na stejném datovém
vzorku jako algoritmus FH. Pro kazdou dvojici obrazka byly nejprve vytvoreny
mnoziny bodu {z,} = {z,|H,z, € I;} a {z;} = {xi]H;-lxi S [r} stejnym zpusobem
jako v predeslém pripadé, pricemz vSsem bodum byly pritazeny deskriptory. Pro
kazdy bod x, € {z,} pak byl linedrnim prohleddvanim nalezen nejblizsi soused na
zédkladé podobnosti deskriptori a tyto pary tvorily mnozinu D;. Uspésnost pak byla
vypoctena ze vztahu

s (€> _ ‘Rl (6) le’
Z | Ri (€|

Vysledky jsou znézornény na obrazku 3.3. Z grafti je patrné, ze u vsech tii typt

(3.2)
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Obréazek 3.2: Casovéa naro¢nost detekce zajmovych bodi

deskriptorti rozdélenych podle jejich délky, byly dosazeny podobné vysledky. S ros-
touci dimenzi sice roste rozlisitelnost deskriptori, avsak se zaroven snizuje robust-
nost, coz mé za nasledek nepresné rozpoznavani deskriptorti. Nejstabilnéjsich vy-
sledkt bylo dosazeno u dimenze 64 (SURF-64). Nejvétsim problémem pro spréavné
rozpoznavani deskriptort je zména pozorovaciho tihlu. Tato vlastnost, spolecné s niz-
kou opakovatelnosti pro vyssi pozorovaci thly, pak zptsobuje prudky pokles tspés-
nosti rozpoznavaciho skore v zavislosti na pozorovacim thlu. Deskriptory jsou po-
mérné robustni vii¢i ¢astecnému rozmazani obrazu. Pti vyssich faktorech vyhlazeni
vsak dochazi k prilisné ztraté informaci v obraze, tudiz i zde algoritmus nutné vy-
kazoval nizsi ispésSnost rozpoznavani. Naopak komprese JPEG ¢i zména osvétleni
nezpusobily vyznamné snizeni tspésnosti, deskriptory jsou vici témto typtim trans-
formaci robustni. Jednim z problému je také zména méritka, kde podobné jako v
pripadé algoritmu FH dochézi pti priblizné dvojnasobném zmenseni pivodniho ob-
razku k vyraznému poklesu tspésnosti rozpoznavani. Tato vlastnost vsak podobné
jako v pripadé vyhlazovani souvisi se ztratou obrazové informace.

3.3 Vyhledavani nejblizsiho souseda

Dalsi casové velice narocnou ¢asti systému je vyhledavani a pfirazovani podobnych
deskriptorii. V systému je mozno k tomuto ucelu vyuzit t¥i rtizné algoritmy, viz sekce
2.2. Tyto algoritmy byly otestovany nasledujicim zptisobem. Byly vybrany prvni dva
obrazky ze sekvence graffiti v pouzité datové sadé. Na prvnim obrazku bylo nalezeno
ny = 7217 boda bez prahovani hodnoty Hessianu. Deskriptory téchto bodu tvorily
natrénovanou databazi. Na druhém obrazku bylo nalezeno ny = 1964 bodt praho-
vanim Hessianu nad hodnotu 200. Deskriptory téchto bodu tvorily testovaci sadu.
Nésledné pro kazdy bod z testovaci sady byl nalezen nejblizsi soused v natrénované
databézi linearnim prohledavanim a takto vzniklé pary tvorily mnozinu dvojic X
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(e) zména métitka a rotace

Obrézek 3.3: Uspésnost rozpoznavani deskriptort
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Tabulka 3.1: Vyhledavani nejblizsiho souseda - k-d strom, d = 64

| 1 | Eae | 6 [ms] | ts[ms] | s [%] | &k |
1 32 71 102,9 | 72,7 | 31,6
T 48 | 726 | 137.2 | 796 | 23.7
11 64 | 708 | 1602 | 848 | 19,2
1 80 70,6 202,9 | 87,1 | 16,0
1 96 83,5 233.8 | 89,6 | 13,9
2 [ 32 | 1295 | 111,7 | 77,7 | 20.1
2 [ 48 | 1265 | 1516 | 84,0 | 21,4
2 64 130,3 | 190,7 | 88,3 | 17,0
2 [ 80 | 1271 | 2250 | 89,9 | 14,4
21 96 | 127.2 | 2670 | 928 | 12,2
3 32 | 1924 | 1173 | 798 | 27.7
3 48 186,0 | 159,6 | 85,9 | 204
3 64 185,8 | 203,3 | 90,5 | 16,0
3 80 216,8 | 2452 | 92,5 | 13,2
3 96 186,7 | 290,7 | 94,1 | 11,2
1] 32 | 2457 | 1270 | 82.0 | 25.6
1] 48 | 2450 | 1710 | 87.1 | 19.0
4 64 250,56 | 2274 | 90,1 | 14,3
4 80 250,9 | 261,7 | 92,9 | 12,4
4 96 2469 | 338,0 | 946 | 9,6

skutecnych nejblizsich sousedti. Pro kazdy bod z testovaci databaze pak byla vytvo-
rena mnozina nejblizsich sousedt Y jednou z metod nahodnotstnich k-d stromu a
hierarchickych k-means stromii. Usp&nost algoritmi pak byla vyhodnocena podle
vztahu

o IX NY]|

ni

(3.3)

Vysledky testovani pro k-d strom a dimenzi d = 64 deskriptort jsou uvedeny
v tabulce 3.1, kde n; je pocet k-d stromii, F,,., je max. pocet navstivenych uzli
(viz sekce 2.2.2), t, je Cas potifebny k vytvoreni stromu, t ¢as potfebny k nalezeni
vsech 1964 korespondenci a k faktor zrychleni oproti linedrnimu vyhledavani, které v
tomto testu trvalo 3248 ms. Parametrem s nejvétsim dopadem na celkovou tispésnost
a rychlost vyhledavani je max. pocet navstivitelnych uzli E,,,.. Pro takto velké da-
tabaze bod zlepsuje vlastnosti vétsi pocet k-d stromt nez pouze jeden, avsak pomér
uspésnosti a potrebného casu je pro jediny i mnohonasobné stromy ptiblizné stejny.
Pti pouziti napt. 4 k-d stromii 1ze tedy vyhledavani nejblizsiho souseda zrychlit pti
90% tspeésnosti priblizné 14x.

Vysledky testovani pro hierarchicky k-means strom jsou uvedeny v tabulce 3.2,
kde K je pocet shlukl algoritmu k-means, viz sekce 2.2.3. Ostatni parametry jsou
parametry K a FE,,... Pocet déleni uzlt v jednotlivych vrstvach k-means stromu ma
velky vliv na ¢asovou naroc¢nost predevsim pii vytvareni stromu. Nejveétsi uspésnosti
bylo dosazeno pro hodnoty K € {8,16,32}. Pomér dosazené tspésnosti a ¢asové
narocnosti vyhledavani pak byl priblizné stejny jako v pripadé k-d stromu, tj. pti
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Tabulka 3.2: Vyhledavani nejblizsiho souseda - k-means strom, d = 64

’ K \Emam\tb [msHts [ms]\s[%]\ k ‘
8 32 374,4 165,9 | 86,6 | 19,6
48 366,1 223,7 | 90,3 | 14,5
64 385,0 3125 | 94,0 | 10,4
80 408,8 390,6 | 96,8 | 8,3
96 402,8 453,3 | 96,4 | 7,2
16 32 674,9 169,6 | 86,0 | 19,2
16 48 489.,8 2424 | 91,3 | 134
16 64 467,77 | 280,7 | 94,0 | 11,6
16 80 467,2 348,4 | 96,0 | 9,3
16 96 4879 403,9 | 96,6 | 8,0
32 32 685,7 158,8 | 84,2 | 20,5
32 | 48 | 7024 | 2206 | 91,0 | 14,7
32 64 683,6 252,1 93,7 | 12,9
32 80 706,2 2799 | 93,8 | 11,6
32 96 692,8 | 3375 | 97,0 | 9,6
64 | 32 | 10626 | 1842 | 72,7 | 17.6
64 48 10944 | 187,6 76,4 | 17,3
64 64 1065,7 | 236,2 | 85,7 | 13,8
64 80 1082,6 | 267,9 | 87,0 | 12,1
64 96 1063,7 | 289,4 | 87,7 | 11,2
128 32 1758,5 | 156,9 | 73,2 | 20,7
128 | 48 | 1794,7 | 177,6 | 77,9 | 18,3
128 | 64 | 17533 | 2012 | 81,7 | 16,1
128 80 1719,5 | 221,0 | 85,7 | 14,7
128 96 1717,4 | 246,1 88,6 | 13,2
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Obrazek 3.4: Vlastnosti efektivniho vyhledavani nejblizsiho souseda

priblizné 90% tspésnosti dosazeno 14nasobné urychleni.

Pro doplnéni jsou na obrazku 3.4 znazornény uspésnost a faktor zrychleni v za-
vislosti na velikosti trénovaci databaze pri dimenzi deskriptoru d = 64 a pouziti 2 k-d
stromt. Pro ostatni dimenze (36 a 128) byly vysledky velice podobné. Z grafu je pa-
trné, ze pro malé databaze neptinasi algoritmy aproximativniho vyhledavani ptilisné
urychleni a lepsi volbou tak je linearni prohledavani, které zarucuje vzdy nalezeni
skute¢ného nejblizsiho souseda. Pro stiedné velké a velké databaze deskriptorii je
vsak urychleni znac¢né a to i pii zachovani dostatecné presnosti.

3.4 Uspésnost rozpoznavani

Cely algoritmus automatického vyhledavani a rozpoznavani vzorii byl otestovan na
volné dostupné databazi SOIL?. Tato databize obsahuje celkem 48 objektii nasni-
manych z riznych 1hli pohledu a pod rtiznym osvétlenim a byla ptivodné vytvo-
fena pro ucely testovani algoritmu zalozenych na rozpoznavani pomoci barevnych
histogramti. Objekty jsou pfrevazné ploché, lze tedy rozpoznavat pomoci vypoctu
projektivnich ¢i afinnich transformaci. Kazdy objekt obsahuje jeden trénovaci a 20
testovacich obrazki, pricemz na téchto je nasniman s postupné rostoucim tthlem po-
hledu, od -90° do +90°. V databézi je navic sada obrazk, na kterych se nachéazi vice
vzord soucasné, pricemz u nékterych dochézi k ¢asteé¢nému prekryti nebo rovinnému
natoceni. Tato sada obrazki je nasniména shodnych zptsobem jako v predchozim
pripadé, tedy s postupné se ménicim tthlem pohledu. VSechny obrazky maji rozliseni
720576 pixeli (norma PAL).

Trénovani databaze probihalo nasledujicim zpisobem. Bylo vybrano celkem 40
trénovacich objektt, pricemz z kazdého obrazku byly extrahovany zajmové body a

http:/ /www.ee.surrey.ac.uk/CVSSP /demos/colour/soild7/
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nahled

Obrazek 3.5: Celkova dosazena tspésnost

vypocteny jejich deskriptory. Ve vysledné databazi byl poté navic kazdy bod oznacen
indexem oznacujicim poradové ¢islo vzoru, na kterém byl detekovan. Vyhledavani
vzoru pak probihalo pouzitim metod popsanych v predchozich sekcich, avsak s néko-
lika rozdily. U shlukové analyzy bylo pouzito indexu zajmovych bodu k identifikaci
shluki, tzn. ze shlukovany byly pouze body se shodnym indexem. Timto zptisobem
bylo dosazeno vyrazného snizeni celkového ¢asu (pfiblizné desetindsobného) potieb-
ného k rozpoznavani vétsitho mnozstvi vzoru (celkem 40), oproti opakovanému vy-
hledévani vSech vzort jednotlivé. Vypocetni slozitost v zavislosti na poc¢tu vzori v
databazi pak odpovidala vypocetni slozitosti ndhodnostnich k-d stromt (viz sekce
2.2.2).

Vysledky celkové tispésnosti jsou znazornény na obrazku 3.5. Algoritmus byl tes-
tovan nékolika sadach obrazku, kde byl postupné zvysovan tihel pohledu. Graf hod-
not T1 odpovida rozpoznavacimu skore zjisténému na obrazcich, kde se vyskytuje
vzdy prave jeden objekt. Graf T3 pak odpovida rozpoznavacimu skore zjisténému na
obrazcich, kde se vyskytuji dva az tti objekty, které se na nékterych obrazcich navic
vzajemné prekryvaji. Nahled ¢. 1 odpovida ptiblizné ¢elnimu pohledu, nahled ¢. 5
pak priblizné 30° pozorovacimu thlu. Z dosazenych vysledki je patrné, ze nejvétsi
problém pfi rozpoznavani zptisobuje zména tithlu pohledu na scénu. Tato vlastnost
vychazi z opakovatelnosti bodl a robustnosti deskriptorti, které pro rostouci pozo-
rovaci uhly klesaji. Pro priblizné ¢elni pohled bylo dosazeno rozpoznavaciho skore
89% pro samostatné objekty a 91,7% pro obrazky s vice objekty. Obecné vétsi skore
pro druhy pripad Ize ptripsat mensimu rozsahu této datové sady a navic tyto obrazky
obsahuji trojrozmérné objekty, které pomérné vyraznym zptsobem komplikuji roz-
poznavani®, v mensi mife nez v piipadé prvnim.

Na Testovacich obrazcich se nachéazeji rovnéz objekty nepatiici do natrénované

vV

nebo projektivni transformace, jelikoz tyto transformace se uplatnuji pouze u plochych objektu.
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Tabulka 3.3: Tabulka hodnot TPR, FPR, TNR a FNR (vse v [%])

| T1 | T3 |
TPR | FPR | TNR | FNR || TPR | FPR | TNR | FNR
89.0 [ 0,0 [100,0 | 11,0 [[ 93,5 | 0,0 | 100,0 | 6,5
81,7 | 5,0 | 95,0 [ 183 | 81,5 | 0,0 | 100,0 | 18,5
66,5 | 5,0 | 95,0 | 33,5 || 67,6 | 0,0 |100,0 | 32,4
33,5 | 0,0 [100,0] 66,5 || 38,0 | 0,0 |[100,0 | 62,0
6,1 | 50 | 950 ] 939 [ 102 0,0 |100,0 | 89,8

UspEsSnost [%0]

Obrazek 3.6: Celkova dosazena tspésnost bez prahovani poc¢tu bodu

databaze. Schopnost systému spravné klasifikovat znamé a neznamé vzory je shr-
nuta v tabulce 3.3, ve které jsou uvedeny hodnoty procentualni miry spravné pozitiv-
nich zavéra (True Positive Rate, TPR), nespravné pozitivnich zavéru (False Positive
Rate, FPR), spravné negativnich zavéra (True Negative Rate, TNR) a nespravné
negativnich zavéru (False Negative Rate, FNR).

Jelikoz bylo pfi testech dosazeno velmi nizkych hodnot FPR, byl algoritmus
otestovan znovu shodnym zpusobem, avSak s vynechanim klasifikace vyskyti na
zékladé poctu bodu (viz sekce 2.3.4). Celkova tspésnost v zavislosti na pozorovacim
uhlu je znazornéna na obrazku 3.6, hodnoty TPR, FPR, TNR a FNR pak v tabulce
3.4.

7 vysledku je patrné, ze pri prahovani na zakladé poc¢tu nalezenych bod do-
chazi k pomérné vyraznému snizeni rozpoznavaciho skoére predevsim pro vyssi po-
zorovaci uhly. K tomu dochazi diky vlastnosti detektoru FH zajmovych bodu a
obecné malé robustnosti deskriptorti vii¢i geometrickym transformacim. Pro vyssi
pozorovaci uhly tak algoritmus detekuje nedostate¢né mnozstvi bodovych korespon-
denci mezi vzorovym a testovacim obrazkem a nalezené vyskyty nevyhovuji tfetimu
kritériu verifikace (2.9). Pfi vynechéani tohoto kritéria tedy dochdzi k nartstu roz-
poznavaciho skére pro vyssi pozorovaci thly, avsak pouze za cenu zvysSeni pravdé-
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Tabulka 3.4: Tabulka hodnot TPR, FPR, TNR a FNR (vse v [%])

| T1 | T3 |
TPR | FPR | TNR | FNR || TPR | FPR | TNR | FNR
915 [ 150 | 85,0 | 85 [[ 97,2 | 0,0 |100,0 | 2,8
82,9 | 150 | 85,0 | 17,1 || 93,5 | 0,0 | 1000 | 6,5
78,0 | 10,0 | 90,0 | 22,0 || 84,3 | 0,0 | 100,0 | 15,7
65,9 | 0,0 [100,0 | 34,1 || 67,6 | 0,0 |100,0 | 32,4
274 | 50 [ 950 | 72,6 | 38,0 | 0,0 | 100,0 | 62,0
49 1 00 [100,0] 95,1 || 12,0 | 0,0 | 100,0 | 88,0

Tabulka 3.5: Casova naroc¢nost rozpoznavani

uceni jednoho vzoru 53,3 ms
detekce zajmovych bodu 148.8 ms
vytvareni deskriptorta 43,7 ms
vyhledavani korespondenci 50,0 ms
shlukova analyza 0,2 ms
odhad transformace, verifikace | 7,6 ms

| celkem | 303,6 ms |

podobnosti nespravné pozitivnich zavéri, tzn. ze pomérné casto miuze dochazet k
falesnym vyskytium vzoru. Tato vlastnost se pak projevila predevsim pri testovani
na realnych datech.

Pro doplnéni jsou v tabulce 3.5 uvedeny priumérné hodnoty casi jednotlivych
kroki algoritmu, potfebnych pro nalezeni vzort na testovacich obrazcich. Uvedenych
hodnot bylo dosazeno na PC s procesorem Athlon XP 2200+ (1,8GHz) a 1280MB
RAM.

3.5 Ukazka pouziti algoritmti na realnych datech

Pro ovéreni funkcénosti systému byly algoritmy otestovany v aplikaci automatického
vyhledavani reklamnich znacek. Byla vytvorena mala databaze 4 log, viz obr. 3.7.
Déle byla vytvorena mala testovaci sada 41 obrazki, na kterych se uvedena loga
nachéazela. Na téchto obrazcich jsou loga rizné deformovana, prostorové natocena,
nebo ¢astecné zakryta. Parametry systému byly nastaveny shodnym stejnym zptiso-

ING &0

KENVE,,E,,.!;Q

(a) ING (b) Kenvelo (c) Nivea (d) Skoda

Obrazek 3.7: Vyhledavana loga
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Tabulka 3.6: Rozpoznavaci skére na realnych datech

| logo | celkem | rozpozn. | FP | usp. [%] |

ING 11 10 0 | 909
Kenvelo 6 5 0 83,3
Nivea | 39 30 0 ] 769
Skoda [ 15 12 0 | 800

[ celkem | 71 | 57 [ 0 [ 803 |

Tabulka 3.7: Rozpoznavaci skére na realnych datech pri vyhledavani vzoru jednotlive

| wvzor | celkem | rozpozn. | FP | usp. [%] |

ING 11 10 1 | 909
Kenvelo 6 5 1 83,3
Nivea 39 35 5 | 897
Skoda | 15 13 0 | 86,7
| celkem | 71 | 63 | 7 [ 887 |

bem jako pri testovani na databazi SOIL. Dosazené vysledky jsou uvedeny v tabulce
3.6, kde FP znadi pocet falesnych vyskytu (False Positive).

Jednim z problémi algoritmu je, ze netesi pripady, kdy jednotlivé vzory obsahuji
sobé podobné ¢asti. Pokud jsou si néjaké hledané vzory ¢astecné podobné, vznikaji
poté v databézi deskriptori podobné priznakové vektory. Pti vyhledavani nejblizsiho
souseda je pak vzdy vybran pouze jeden, ktery vykazuje nejvétsi podobnost. Tento
vybér vsak diky podobnosti nejblizsiho a druhého nejblizsiho souseda ¢asto nemusi
spliovat pomérové kritérium (1.24), coz méa za nésledek nedostateny pocet kore-
spondenci a snizeni rozpoznavaciho skore. Tato vlastnost komplikuje také shlukovou
analyzu, kdy ze dvou podobnych deskriptorti z rtiznych vzort je vybran nejpodob-
neéjsi viceméné nahodné v zavislosti na konkrétnich geometrickych transformacich v
okoli detekovaného zajmového bodu a vysledné shluky jsou tak mensi. Algoritmus
byl tedy otestovan na testovaci sadé znovu, pricemz vzory byly vyhledavany jed-
notlive, tj. opakovanou aplikaci algoritmu pro kazdy vzor samostatné. Tento zptisob
vsak neni vhodny pro velké databaze, jelikoz ma vzhledem k poctu vzort linearni
casovou narocnost. Dosazené vysledky jsou uvedeny v tabulce 3.7.

Oproti predchozimu piipadu bylo dosazeno priblizné o 9% vyssiho celkového roz-
poznavaciho skére. Pri testovani se vsak projevil problém falesnych vyskytu, zpt-
sobeny c¢astecnou podobnosti log, konkrétné Kenvelo a Nivea. Moznym fesenim v
piipadé samostatného vyhledavani vzoru je zvyseni prahu kritéria (2.9), avsak pouze
za cenu snizeni celkového rozpoznavaciho skore. Priklad spravné rozpoznaného vzoru
(ING) je znazornén na obr. 3.8.

3.6 Poznamky k softwarové realizaci
V ramci této prace byl vytvoren pocitacovy program s grafickym uzivatelskym roz-

hranim (GUI), umoznujici testovani implementovanych algoritmi. Program byl vy-
tvoren v programovacim jazyce C++. Pii jeho vytvareni byla pouzita knihovna
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Obrazek 3.8: Spravné rozpoznané logo

Tabulka 3.8: Podporované forméaty obrazku

’ Format \ Pripona souboru
Windows bitmap BMP, DIB
Obrazky JPEG JPEG, JPG, JPE
Portable Network Graphics PNG
Portable image format PBM, PGM, PPM, PXM, PNM
Sun rasters SR, RAS
Obrazky TIFF TIFF, TIF
Obrazky OpenEXR HDR EXR
Obrazky JPEG 2000 JP2

OpenCV* verze 1.1pre. Tato knihovna je nezavisla na platformé, méa otevieny kod
a je vydana pod licenci GNU/GPL. Byla vyuzita pro nac¢itani obrazki ruznych for-
matl a vytvareni integralnich obrazi. Podporované formaty jsou uvedeny v tab. 3.8.
Daéle byla upravena c¢ast jejiho kédu pro odhad projektivni transformace a doplnéna
o moznost robustniho odhadu afinni transformace ze zadané mnoziny korespondenci
bodti.

Dalsi pouzitym softwarem tieti strany je knihovna FLANN?, kterd je rovnéZ vy-
déna pod licenci GNU/GPL, tedy s otevienym kédem. V této knihovné jsou imple-
mentovany algoritmy efektivniho aproximativniho vyhledéavani nejblizsiho souseda,
viz sekce 2.2. Navic pak umoznuje automatickou konfiguraci parametra vyhledavani,
viz [27].

Pro usnadnéni vytvareni grafického uzivatelského prostredi testovaciho softwaru
byla vyuzita knihovna WTL®. Podobné jako v pfedchozich piipadech m4 i tato
knihovna otevieny kod, pricemz vydana je pod licenci CPL 1.0. Tato knihovna je
uzce spojend s aplikacnim rozhranim WinAPI a objektovym modelem COM, diky
¢emuz je dostupna pouze pro operacni systém MS Windows.

Klientska cast hlavniho okna aplikace je zobrazena na obr. 3.9. Aplikace umoz-
nuje nacitat a ukladat seznamy vzora pomoci textovych soubort, pripadné pridavat
¢i odebirat vzory jednotlivé. Dale pak zobrazuje a prochazi soubory v zadaném
adresari. Umoznuje rovnéz nastavit parametry jednotlivych c¢asti rozpoznévaciho
schématu, kterymi jsou vyhledavani bodt, vytvareni deskriptori, hledani nejbliz-

4http:/ /sourceforge.net /projects/opencvlibrary/
Shttp://www.cs.ubc.ca/~mariusm/index.php/FLANN/FLANN
Shttp:/ /sourceforge.net /projects/wtl
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Obrazek 3.9: Hlavni okno aplikace

Obrazek 3.10: Ukéazka rozpoznavani (databaze SOIL)

stho souseda a verifikace. Vysledek rozpoznavéani (obr. 3.10) pak zobrazuje graficky
v samostatném okné a na textovém vystupu.
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Z.aver

V ramci této prace byl vytvoren systém pro automatické rozpoznavani vzorti v ob-
raze. Tento systém umoznuje detekovat libovolné mnozstvi zadanych vzorta jak v
linedrnim, tak v sublinedarnim case, coz znamena, ze nedochézi k vyznamnému zpo-
maleni systému ani pro vétsi mnozstvi zadanych vzori. Na obréazcich s rozliSenim
PAL (720x576) bylo pro 40 zadanych vzoru dosazeno primérného ¢asu detekce a
rozpoznani priblizné 0,3s, systém tedy pracuje témér v redlném case. Algoritmus
je pritom invariantni vici rovinné rotaci a zvétseni méritka vzoru, vyhledava tedy
objekty v libovolné orientaci a velikosti vétsi nez ptivodni vzor. Robustni je pak vici
zmenseni méritka a zméné pozorovaciho thlu projevujiciho se jako afinni ¢i pro-
jektivni transformace. Pro ¢elni pohledy s pribliznou odchylkou pozorovaciho tihlu
+10° byla na testovaci databézi dosazena celkova tspésnost 90,1%, resp. 92,9% v
zavislosti na zvolenych parametrech. Rovnéz byla ovérena funkénost systému v re-
alné aplikaci, konkrétné v automatickém vyhledavani reklamnich log v obraze. Byla
vyhledavana celkem 4 loga, pricemz bylo dosazeno celkové tspésnosti 80,3%, resp.
88,7%, opét v zavislosti na zvolenych parametrech a toleranci falesnych vyskytu.

Jako nejvétsi problém algoritmii se jevila zména pozorovaciho thlu. Na testovaci
databazi bylo pro obrazky vzoru nasnimané z ptiblizného thlu 25-30° dosazeno cel-
kového rozpoznévaciho skére pouze 7,5%, resp. 30,6%, v zavislosti na zvolenych para-
metrech a toleranci falesnych vyskytu. Algoritmus se naopak jevil pomérné robustni
vici ostatnim typam transformaci, jako jsou zména osvétleni, komprese obrazku
nebo zasumeéni. Moznym Tfesenim problému zmény pozorovaciho tthlu by mohlo byt
pouziti vice pohledu pro jeden vzor pri trénovani databaze. Podobné vsak jako pfi
vyhledavani vzajemné podobnych vzori by vsak pti tomto zptisobu nevyhnutelné
dochazelo k vytvareni podobnych deskriptort v natrénované databézi, coz ma za na-
sledek obtizné vyhledavani podobnosti mezi vzorem a testovacim obrazkem. DalSim
vylepsenim systému by tak mohlo byt vyhledavani podobnosti mezi zadanymi vzory
a shlukovani podobnych deskriptorti. Jinym moznym fesenim problému zmény po-
zorovaciho thlu by pak mohlo byt pouziti afinné invariantnich detektorta zajmovych
bodt s naslednou normalizaci nalezené oblasti.
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Obsah prilozeného DVD

e Text diplomové prace ve formatu PDF

o Pouvzita literatura ve formatu PDF

o Testovaci databaze SOIL

» Sada testovacich obrazki reklamnich log
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jovych kédua
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