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Abstrakt

Cilem diplomové prace je sezndmeni s problematikou detekovani objektu s jeho nécrtkem,
schématem, pfipadné obrysem, ktery by mél reprezentovat porovnavany objekt. Prace se zabyva
tim, jak tuto problematiku vyiesit. Cast diplomové prace obsahuje teoretické metody, které
zvladaji vyhodnocovat miru podobnosti mezi neznamym objektem sjeho méné piesnym
nacrtkem. Kazda z téchto metod obsahuje vlastni Gpravy z pohledu piedzpracovani obrazu. Prace
se dale zabyva podrobné&ji nékterymi metodami. Vybrané metody jsou realizované a testované
na vytvorené databazi. V poslednim kroku prace jsou tyto realizované metody vzajemné
porovnany.

Klic¢ova slova

Vzdalenost, obrazy, podobnost, objekty, nacrtek

Abstract

The aim of the diploma thesis is to get acquainted with problem of detecting the object with
sketch, diagram or contour, which should represent the object to be compared. The thesis deals
with how to solve this problem. Part of the thesis contains theoretical methods that manage to
evaluate the degree of similarity between the unknown object and less accurate sketch. Each of
these methods includes customized edits from the viewpoint of image pre-processing. The thesis
deals with some methods in more detail. Selected methods are implemented and tested on the
created database. In the last step of the thesis these realized methods are compared to each other.
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1 UvoD

V pocitacovém vidéni se s ohledem na vyhledavani a sledovani objektd lze
setkat s dvéma pojmy. Prvni pojem je pattern matching (Cesky nazev ,,pfizpisobeni
vzoru®). V pattern matching je snaha najit pfesnou podobu obrysu v neznam obraze.
Druhy pojem je pattern recognition (Cesky nazev ,rozpoznani vzoru®). V pattern
recognition je snahou nalezeni objektu, ktery ma podobné vzhledové vlastnosti jako
vzor, napt. neznamy tvar vypada jako hrnek, to znamena, aby nezndmy objekt spadal
do stejné kategorie. Problematika detekce je relativné obtizna uloha, jelikoz je
ovlivnéna sugesci. Jinymi slovy - ¢loveék dokaze rozpoznat, co se zobrazuje na obrazku,
ale pro pocita¢ schopnost rozpozndni neni tak jednoducha. Této problematice se bude
vénovat tato diplomova prace. Cilem bude nalézt metody, které budou schopné
rozeznavat objekty podle podobného objektu, ktery bude nakresleny jako Sablona, skica,
pfipadné nacrtek. Diplomova prace je rozdélena na nékolik Casti. V prvni €asti jsou
vypsany teoretické poznatky k metodam, které dokazi rozeznavat objekty podle vzoru.
Vzory mohou mit pfesné vypadajici tvar nebo mit zddnlivou podobu. Tato prace je vice
zamétfena na zdanlivé podobné vzory, jako jsou Sablony, skicy, naértky a ptipadné
objekty, které maji jiny tvar, ale patii do stejné kategorie. Krom¢ stejné podobnosti
mohou mit vzory i jiné vady. Piikladem vad mohou byt deformace, Sum pfi ziskavani
obrazu, vynechani ¢asti objektu a piekryti. Samoziejmé stejné problémy se mohou
vyskytovat i Vv prohledavaném obraze. Kromé vad mohou byt porovnavany obrazky
v jinych podobach, napiiklad natoCeni objektl, zmény méfitka anebo se mohou
vyskytovat na jinych pozicich. VSechny tyto problémy se snaZi vyfesit metody v prvni
¢asti prace. V druhé casti prace jsou nasledné vybrany nékteré metody z prvni ¢asti a
tyto metody jsou nasledné vytvofeny v programovacim rozhrani MATLAB Ra2014.
V posledni ¢asti jsou aplikované algoritmy otestované na testovaci databazi. Databéaze
je tvofena z jedné ¢asti jednoduchymi symboly a z druhé ¢asti redlnymi objekty. Na této
databazi se bude nasledné testovat, jaké problematické vlastnosti jsou schopné fesit.
Vlastnosti, které se budou vyhodnocovat, jsou naptiklad deformace objektu, natoCeni
nebo zmény méfitka. Kromé téchto vlastnosti se bude dale vyhodnocovat kvalita
detekce, ¢asova narocnost vytvorenych algoritmi a schopnost reagovat na podobny tvar
reprezentovany naértkem nebo obrysem. Ze ziskanych poznatki z testovani budou
nasledné metody vyhodnoceny a vzajemn¢ porovnany.
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2 METODY DETEKCE

Diplomova prace se zabyva témito metodami:
e Rozdilova a korela¢ni metoda
e Hausdorffova vzdalenost
e Shape context
e Inner distance
e Active Appearance Models
e Boundary Fragment Model
e Hierarchical Matching

Pro kazdou z téchto metod je vypsan postup, jak se budou realizovat, co dokazou
vyhledat a jejich nevyhody.

2.1 Rozdilova a korelaéni metoda

Rozdilova a korelaéni metoda patii Kjednoduchym detekénim metodam.
Zakladni princip téchto metod spociva v posunovani hledaného vzoru, znaceného
pismenem t, po hlavnim snimku obrazu, znaceného pismenem f. Pfi kazdém posunu
dojde k vypoctim podle danych vzorci a vysledek je zapsany do matice. Pii projiti
vSech moznych pozic se z vysledné matice ur¢i minimalni, ptipadné maximalni
hodnota, ktera reprezentuje shodu v obraze. Prvni zabyvanou metodou je rozdilova
metoda (2.1.1).

SSD(x',y") = Z (Flx+x,y+y) —t(x,y))? (2.1.1)

x,yeT

Rozdilova metoda odecita vSechny prvky pro dany posun. Pokud je cast
hlavniho obrazu stejna jako hledané Sablona, je vysledek pro dany posun rovny nule.

Z toho je zifejmé, ze z vysledné matice SSD se hleda minimum vyjadieno vzorcem
(2.1.2).

(x',y") = arg r(ni.r)lIISSD(i, Il (2.1.2)
LJ

Nevyhodou této metody je nemoznost rozpoznat rotace Sablony a také je nutné,
aby se tvar hledaného vzoru pfesné vyskytoval v hledaném obrazu. Posledni nevyhodou
je neschopnost si poradit se zménou jasi. Problém sjasem lze z casti odstranit
upravenim zakladniho vztahu (2.1.1) do upravené verze (2.1.3). K zékladnimu vztahu
jsou pridany funkce f a t. Funkce f je brana jako primér jasovych hodnot pro dany
posun, ktery se pocita vzdy pii kazdém posunu. Funkce t je primérna jasova hodnota
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pro dany vzor a je pocitdna pouze jednou. Schopnost kompenzovat lokdlni zmény
jasovych hodnot je zaru¢ena jenom pro oblast velikosti Sablony.

SSDn(x',y") = Z ((f(x +x,y+y') - f(X’,y’)) — (t(x.y) — E)>2 (2.1.3)

x,YET

Dalsi metoda je korela¢ni, jejiz defini¢ni vztah je uveden ve vzorci (2.1.4).
Rozdil ve vypoctu oproti rozdilové je ten, Zze misto vzajemného odecCitani prvki se
vyuziva prvku v pozicich. Po vypoétu vSech korelaci pro vSechny posuny vzoru
po obraze se za pomoci vztahu (2.1.5) vybere maximalni hodnota, ktera reprezentuje
shodu vzoru sobjektem. Korelacni metoda ma stejné slabé stranky jako metoda
rozdilova - pfesnéji detekce rotovaného objektu a neschopnost detekovat jasové vykyvy.

e, y) = ) (Fa+xy +y).t( ) (2.1.4)
x,YET
(', y") = argmax|| CC(, D] (2.1.5)

Pro odstranéni jasovych hodnot je zakladni vztah obohacen priméry f a t,
jejichz vyznam je stejny jako u rozdilové metody a pfidanim proménné N, kterd ma
pro normalizovanou Kkorelaci vztah uveden ve vzorci (2.1.7), vznika normalizovana
korelace uvedena vztahem (2.1.6), ktera je schopna si poradit s linearni podobou jasu.

NCC(x',y") = % > ((f(x +xy+y) = fx',y). (00 y) -, y))) (21.6)

x,yeT
2.1.7
N = [p,Ge'y.0, (2.1.7)

Kde D(x', ") je pievzata ¢ast ze vzorce (3.1.3) pro normalizovanou rozdilovou
metodou, kterd vyjadiuje rozdil priméru jasovych hodnot vici aktudlnimu posunu
obrazu vyjadfena ve vztahu (2.1.8) a D; je pfevzata Cast ze vzorce (2.1.3) pro
normalizovanou rozdilovou metodou, kterd vyjadiuje rozdil priméru jasu vici Sabloné
vyjadfena ve vztahu (2.1.9).

Dp(x',y") = Z (f(x +xy+y') - f(x',yf))z (2.1.8)
x,YET
Dy = (t(x,y) — )2 (2.1.9)
x;T

12



Nevyhodou normalizované korelace je, ze pokud v hledaném obrazu nalezneme
plochou ¢ast, tak se bude Dy ze vztahu (2.1.7) rovnat nule a tim dojde ve vztahu (2.1.6)
k déleni nulou. Pro odstranéni se vyuziva modifikovana normalizovana korelace, ktera
vznika dosazenim za N ve vztahu (2.1.6) vztahem (2.1.10). [1] [2]

N = Df(x",y") + D, (2.1.10)

2.2 Hausdorffova vzdalenost

Hausdorffova vzdalenost je definovana ve vzorci (2.2.1), kde A a B jsou
mnoziny bodu. Funkce h je definovana v (2.2.2).

H(A,B) = max (h(A4,B),h(B,A) (2.2.1)
H(A,B) = max min||la — b|| (2.2.2)
acA beB

Zéakladni princip Hausdorffovy vzdalenosti spo¢iva V zjisténi, zdali jsou si obé
mnoziny A a B podobné. V prvni fadé¢ se bere jeden prvek z mnoziny A a zjisti se
vzdalenosti K prvkim z druhé mnoziny B. Pii zjisténi vSech vzdalenosti pro zvoleny
bod z mnoziny A se vybere minimalni vzdalenost a cyklus se opakuje pro dalsi prvek A.
Po projeti vSech prvki z mnoziny A a nalezeni ptislusnych minimalnich vzdalenosti, je
pak vybrana nejvét§i minimalni vzdalenost, ktera reprezentuje miru shody prvki
mnoziny A a B. Pokud je vysledné ¢islo malé, tak jsou si mnoziny podobné, naopak
pokud je vysledné Cislo velké, tak jsou mnoziny rozdilné.

Pro moznost pouziti Hausdorffovy vzdalenosti k detekci vzoru v obraze je nutné
doplnit zakladni vztah tak, aby bral v potaz pohyb vzoru po obraze. Upraveny vztah je
definovany ve vzorci (2.2.3), kde symbol @ reprezentuje Minkowskovu sumu.
Upraveny vztah nyni projizdi vSechny mozné pozice v obraze a pro kazdou pozicCi
vypocitavd shodu za pomoci Hausdorffovy vzdalenosti. Pfi projeti vSech pozic pak
z nalezenych vzdalenosti vybere tu nejmensi.

My (A, B) = min H(A, B®1) (2.2.3)

Pro vylepSeni vypoétu Hausdorffovy vzdalenosti se vyuzivaji distan¢ni
transformace. Zékladni vztah pro vypocet distancni transformace je uveden ve vzorci
(2.2.4). Princip distan¢ni transformace spo¢iva v nalezeni nejblizsi vzdalenosti pixelu
v obraze knejbliz§imu nenulovému pixelu obrazu. Metoda vyuziva binarni obraz.
Ukazka vzhledu distan¢ni transformace je ukazana na obrazku Obr. 2.1. [5]

D,(p) = min|lp — q|| (2.2.4)
qepP
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Kde Dp vyjadiuje distan¢ni transformaci, p vybrany bod v obraze a g nejblizsi
nenulovy bod.

Obr. 2.1 Ukazka distanci transformace [5]

Pro uréeni Hausdorffovy vzdalenosti z digitalnich dat je optimalni aplikovat na
obraz a vzor hranovy detektor. Pomoci hranového detektoru se ziska binarni obraz,
ktery reprezentuje nalezené hrany v obraze. Na binarni obrazy se aplikuji distan¢ni
transformace a vzniknou transformace D pro vzor a D’ pro obraz. Nasledné se vezme
vztah (2.2.2) a upravi se pro digitalni obrazy. Vztah FB, jez ma defini¢ni vztah ve
vzorci (2.2.5), je ur¢en k vyhledavani bodu ve vzoru s distanéni mapou vytvofenou
z obrazu. Vztah FA, jez ma defini¢ni vztah ve vzorci (2.2.6), slouzi k vyhledavani ¢asti
obrazu s distan¢ni mapou vzoru. Oba dva vztahy se dosadi do vztahu (2.2.1) a vznikne
nam Hausdorffova vzdalenost pro digitalni obraz, ktera je uvedena ve vztahu (2.2.7).

Fglx,y] = rrllca}xB[k, D'k +x,1+y] (2.2.5)

Kde B[k, 1] je brana jako binarni matice hledaného vzoru, D’ distan¢ni mapa
ziskana z obrazu A.
Filx,y] = rrllce}xA[k, [1D[k —x,1 —y] (2.2.6)

Kde Alk, 1] je brana jako binarni matice obrazu, D distanéni mapa ziskana
z obrazu B.

Flx,y] = max(Fa[x, y], Fg[x, y]) (2.2.7)

Hausdorffova vzdalenost umoziiuje i detekci neuplnych objektt, naptiklad
pokud je hledany objekt zakryty jinym objektem. Pro docileni moznosti detekovat
neuplné objekty je nutné upravit definiéni vztah (2.2.2), tak aby misto vyhledavani
maximalni hodnoty vyhledaval nejvyssi v poradi, napiiklad desatou nejvétsi hodnotu.
Upravena definice je ukazana ve vzorci (2.2.8). Pfidanim moznosti nalezeni nejvyssi
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hodnoty v pofadi pfiddme moznost ignorovat nékteré body, které jsou mimo
pozadovanou oblast, coZ umoziuje najit obraz, ktery je ¢astecn¢ zakryty.

hk[x,y] = K min|la — b|| (2.2.8)
acA
Kde K™ je pozadované poradi vzdalenosti a je definovano vztahem (2.2.9).

K™ = |f,q] (2.2.9)

Kde f; umoznuje vybér, kolik bodl vzora se bude odpovidat shodé mezi vzorem
a obrazem. Hodnota f; je pozadovana v rozsahu 0 < f; < 1 a proménna q uvadi pocet
bodi ve vzoru. V piipadé, Ze f; = 1, tak vztah odpovida zakladni definici (2.2.2).

Hausdorffova vzdalenost ddle umoziuje vyhledavat objekty, které jsou otocené
pod riznymi uhly. Pro tyto ucely se vztah (2.2.3) upravi na vztah (2.2.10).

Mg[A, B] = min H(A, (RgB) ©1) (2.2.10)

Kde H je Hausdorffova vzdalenost a Ry je rotaéni matice. [4]

Cilem je, aby na kazdou rotaci vzoru B byla vypocitina Hausdorffova
vzdalenost. Je dulezité, aby rotace objektu byla pozorovatelnd, to znamend, Zze
vypoctovy interval 8, ktery udava thel otoceni objektli, ve kterém se bude pocitat
Hausurdorffova vzdalenost, by mél byt tak velky, aby zména rotace byla poznatelna od
nejmin jednoho pixelu rastru. Rotace vzoru B je uvedena ve vzorci (2.2.11).

= by — || (2.2.11)

Kde b; udava bod vzoru mnoZiny B, ¢, vyjadiuje stfed rotace a r; je nova pozice
zpiisobena rotaci mnoZiny B.
Pro vypoclet rotaci podle pozadovaného intervalu rotace ©, je vytvofena

pomocna matice Q, do které se postupné zapisuji vypocitané Hausdorffovy vzdalenosti
pro uhly natoceni v zavislosti na intervalu 8. Matematicky popis pomocné matice Q je
uveden ve vztahu (2.2.12).

Qlil=nh ((RiAGB) Dt, A) (2.2.12)
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2.3 Shape context

Metoda Shape context je metoda, ktera vyuziva pro porovnani obrazu obrysy
objektu. Obrysy objektt ziskava za pouziti hranového detektoru a nasledného rozlozeni
téchto hran na body, které zdanlivé vytvaii obrys objektu na snimku. Podoba rozloZeni
bodi je ukazana na obrazku Obr. 2.2.

Obr. 2.2 Ukazka podoby piedzpracovani obrysu a ukazka histogramu pro zvolené body

[6]

Shape context je bran jako deskriptor, ktery udava vzdalenosti nejblizSich boda
pro zvoleny bod hrany. Vypocet deskriptoru je uveden ve vztahu (2.3.1).

h;(k) = #{p;:j # i,x; — x; € bin(k)} (2.3.1)

Kde funkce bin reprezentuje rovnomérné rozlozenou logaritmicko-polarni oblast
a h; (k) je histogram shape contextu. Déle je ve vzorci vyuzita Euklidova vzdalenost
mezi body, vyjadiena x; — x;.

Pokud je né&jaky bod blizko k testovanému bodu, tak je v histogramu zvyraznén
tmavsi barvou a matematicky je vyjadien velkym ¢islem. Pokud se bude testovany bod
vzdalovat, tak jeho matematicka hodnota se bude snizovat a v histogramu se bude
zesvétlovat. Ukazka vzhledu histogramu pro bod je ukazana v dolni ¢asti obrazku Obr.
2.2. Pro kazdy bod v obrazku je vytvofen histogram popisujici vzajemné vzdalenosti
mezi body. Po projeti v§ech bodl v obrysu vznika histogram h; pro jeden obraz. Pak se
algoritmus aplikuje pro druhy porovnavany objekt. Tim vznikd druhy histogram h;.
Pro vyhodnoceni podobnosti obou histogramii se vyuziva statistika X2 kterd je
definovana ve vzorci (2.3.2).
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PR UORLIO) @32)
voo2 o] h;(k) + hj(k)

Kde Cj; je cena podobnosti tvaru dvou objekti a hj(k) histogram.

Po aplikovani a projiti vSemi dostupnymi body je dalsim krokem provést
minimalizaci. Minimalizace se provadi za pomoci vzorce (2.3.3). V piipadé, ze nedoslo
k nalezeni dvojic bodu p; a q;, Cili jinymi slovy vyjadieno, Ze jeden bod v prvnim
porovnavaném objektu nema ekvivalentni bod v druhém obraze, je k cené vybraného
bodu ptfidana penalizace.

H(m) = Z C(pi @) (2.3:3)

l

Kde H(m) je minimalizace ceny podobnosti a C je cena podobnosti dvou
porovnavanych tvarg.

Metodu porovnavani za pomoci shape contextu je mozné upravit tak, aby byla
odolna proti zméné¢ méfitka, pohybim po obraze a rotacim. Nezavislost na métitku a
posunim po obraze je mozné docilit vypoditanim primérné vzdalenosti mezi pary
V hledaném objektu. Odolnost proti rotacim objektu se daji pokryt pouzitim tecny
ke kazdému bodu vici ose x. Diky tomu se ziskaji thly tecen, které zlstavaji zachované
i ptes rotace objektu po obraze. Touto upravou je mozné docilit kompletni odolnosti
vaci rotacim objektu. Vyhodnou vlastnosti metody shape context je to, ze dokaze
ignorovat lehké tvarové vady v obraze. Odolnost shape contextu vici porucham je
mozné zvysit, kdyz lze rozdé€lit ¢asti prohledavaného obrazu na cCasti, které patii
do hledaného vzoru a &asti které jsou mimo obraz. Casti, které nepatfi do hledaného
obrazu, nevyuzivame k sestaveni histogramu. [7]

Pro urCeni podobnosti mezi dvéma objekty je mozné vyuzit rovinnou
transformaci. Nejvice vyuzivana transformace je thin plate spline (TPS). Jedna se
o transformaci, kterd se snazi spojit vSechny body do jedné velké oblasti. TPS se pii své
tvorb€ snazi, aby vysledny tvar roviny byl co mozna nejmin deformovany. Principialné
je na prvnim objektu vytvofena sit’, kterda se deformuje tak, aby se podobala druhému
objektu. Z vysledné deformované sité je pak mozné urcit rozdily mezi dvéma tvary.
Defini¢ni vztah pro TPS je definovan ve vztahu (2.3.4).

n (2.3.4)
fCuy) = ai + axx +ayy + Z wil (2 y: = (7))

=1

Kde ajayay jsou afinni slozky transformace, w; neafinni slozky, funkce U
ve tvaru U(ry) = rg- logr;, kde rij je Euklidova vzdalenost mezi mezniky i a j
na porovnavacim objektu. [10]
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Hlavni vlastnosti TPS transformace je najit plochu, kterda je nejmin
zdeformovana. Tato vlastnost se nazyva ohybova energie a je uvedena ve vztahu

(2.3.5).
B aZf 2 aZf 2 aZf 2 (235)
(5 (5 (55 o

Pro podminku, aby se dosahlo integrace druhé derivace ve vzorci (2.3.5) je
nutné, aby platily nasledujici podminky (2.3.6), ziskané ze vztahu (2.3.4).

n

n n
i=1 i=1

(2.3.6)

i=1
Pro nalezeni vSech afinnich parametrt a neafinnich parametru se vyuziva vztahu
(2.3.7), ktery se nazyva matice deformac¢nich energii, zna¢ena pismenem L.

(D=0 e

Kde K = U(||Gxi,v:) — (xj,%)||) vychazejici ze vzorce (2.3.4), parametr P je
matice, ktera ma tiéi sloupce ve tvaru (1,x;y;) a ma tolik fadka, kolik je bodu
V porovnavaném objektu. Parametr a je vektor s afinnimi slozkami. Parametr w je
vektor s neafinnimi slozkami.

V piipadé, Ze ve vypocitaném parametru V se muze vyskytovat Sum, je proto
vhodné provést normalizaci. Normalizace se provadi pomoci vztahu (2.3.8)

n (2.3.8)
H[f] = Z(vi - f(xi'yi))z + Al

Kde parametr A se nazyva normaliza¢ni koeficient. Jedna se o vektor, ktery
urcuje hladkost interpolace.

Po aplikovani vySe uvedeného postupu je dale potieba urcit shape distance.
Pro ur€eni shape distance se vychazi ze vzorce (2.3.9)

D = aDy. + Ds. + bDy, (2.3.9)
Kde D, vyjadiuje cenu vzhledu objektu, Ds; vzdalenost shape contextu a Dpe
cenu transformace. Vypocet prvniho parametru D, je uveden ve vztahu (2.3.10) a

vyjadiuje jasové rozdily pti pouziti okénkovych funkci, nejcastéji se pouziva Gaussové
okno.
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1 2
DacP.@) =" > GO[Ip (i + 1) ~ o (T (drw) + )]

i=1 AeZz?

(2.3.10)

Kde Ip a lg jsou porovnavané obrazy v Sedoténovém tvaru, symbol A znaci
rozdilovy vektor offsetu a G je funkce okna. Vypocet tohoto parametru se provadi

po nalezeni nejlepsi shody TPS transformace. Druhy parametr Dy je uveden ve vztahu
(2.3.11)

1 1 2.3.11
Ds(P,Q) = EZ argmin C(p, T(q)) + EZ argmin C(p, T(4)) (231D

pepP qeqQ

Kde parametr T(q) je odhad TPS transformace.

Pro vypocet posledniho parametru Dpe je vyuzita ohybova energie, kterd je
uvedena ve vzorci (2.3.5).

2.4 Inner distance

Inner-distance je metoda, ktera bere v ohled i vnitini strukturu objektu oproti
Shape context, kde neni mozné urcit vnitini rozlozeni objektu. Inner distance vyuziva
stejnou pocatecni ideologii jako shape context. Obé metody vychazeji ze stejnych
pocatecnich bodu, které jsou znazornény na obrazku Obr. 2.2. Dalsi postup zpracovani
je jiny. Prvnim krokem je vytvofeni mapy, kde je snaha propojit vSechny body
reprezentujici obraz ptimkou a nasledné vypocitani vzdalenosti téchto piimek. Nasledné
jsou vSechny piimky testovany, jestli jsou celé obsazeny uvniti vybraného obrysu.
Jinymi slovy pokud Se spoj mezi dvéma body protne a prorazi hranu objektu, tim se
dostane mimo vnitini strukturu a vysledna ptimka se nezapocitava. S touto podminkou
nam vznikne sit,, kterd reprezentuje vnitini tvar objektu. Ukazka vysledné sité objektu je
znazornéna na obrazku Obr. 2.3. Na prostiednim objektu v obrazku Obr. 2.3 je znatelné
vidét, kde se vyskytuji prazdné oblasti neboli diry v objektu.[8]

»

'..000000‘
-

Obr. 2.3 Ukazka podoby distanéni sité [9]
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Po vytvoreni sit¢ dal§i cast algoritmu spociva Vv zjiSténi nejkratsi mozné
vzdalenosti mezi dvéma body. Celkovy vypodet by mél trvat O(n®) Casu, kdy O(n) je
Cas, kdy se testuje, jestli pfimka mezi dvéma body je soucasti vnitini struktury. Hlavni
vyhoda vyuziti Inner distance spo¢iva ve schopnosti piesné¢ odhadnout vnitini strukturu,
jelikoz se sit’ snazi propojit pouze piimo vnitiné viditelné body.

Dalsi vyhodou Inner distance je odolnost vii¢i zméné tvaru zptusobené pohybem
v kloubech objektu. Objekt Ize rozdélit na nékolik nezavislych ¢&asti, které se budou
znacit pismenem O a ohybny kloub, ktery vzajemné propojuje ¢asti O. Ohybny kloub je
znaen pismenem J. Myslené rozdéleni objektu je ukazano na obrazku Obr. 2.4. Pii
ohybani kloubu J nedochazi ke zméné vnitini vzdalenosti hlavnich ¢asti O. Pti ohybu se
meéni pouze vnitini vzdalenost oblasti kloubu J. Tyto zmény jsou zpiisobeny deformaci
pfi ohybani kloubu. V kazdém ptipad€¢ je zména vnitini vzdéalenosti nepatrnd vici
hlavnim ¢astem, které zGstavaji tvarové stejné i pti ohybu v kloubech.

0.
0, :

O=0 10,10,

)y

Obr. 2.4 Ukazka rozdéleni objektu na celé ¢asti propojené pohyblivym Kloubem [9]

Metoda Inner distance se d4 vyuzit v metodé¢ Shape context, kde 1ze nahradit
Euklidovu vzdalenost, ktera je pouzita ve vzorci (2.3.1). Dalsi postup vylepseného
Shape contextu o inner distance spociva v nalezeni Ghlu obrysové te¢ny mezi dvéma
body. Nevyhoda této tecny je ta, Ze je ovlivnéna zménou tvaru zpusobeného ohybem
kloubt. Tento problém se v kazdém ptipad¢ da vyiesit, kdyz se vezme obrysova tecna
pocatecniho bodu a dale se vytvorii te¢na vici sméru nejkratsi cesty, pak tyto dveé te¢ny
spolu vytvafi uhel, ktery ztstava stejny nezavisle na ohybu v kloubech.[8] Dany uhel se
nazyva inner-angle a jeho hlavni vlastnosti je schopnost zachovat si vlastnosti vaci
ohybim v kloubech u zvoleného objektu. V shape contextu je tento uhel vyuZzit
pro orientaci. Po vytvofeni Shape context histogramu je postup algoritmu stejny.
Vypodet statistiky X* pomoci vzorce (2.3.2) a nalezeni minimalizace ceny shody H (z)
je ukazan ve vzorci (2.3.3).

20



Z davodu, ze obrys se skladda z bodl, které jsou postupné skladany
v chronologickém pofadi, je mozné vyuzit pro feseni podobnosti objektli dynamické
programovani. Hlavni vyhodou vyuziti dynamického programovani je zvySeni rychlosti
vypoctu algoritmu. V kazdém ptipad¢ je zde podminka, Ze oba porovnavané objekty
maji shodné startovni a posledni pozice. Pokud tato podminka neni splnéna, je nutné
najit jiny shodny startovni bod a tim roste ¢asova naro¢nost porovnavaciho algoritmu.
Tuto vadu lze Castecné kompenzovat, pokud se bude ke shod¢ pouzivat n¢kolik fixné
nastavenych bodl, znaCenych pismenem K. Princip realizace dynamického
programovani je ve vztahu (2.4.1) [22].

HGi—=1,j—1)+c(@,)) (2.4.1)
H(i,j) = min c@—1,))+r7
c(i,j—1)+1

Hlavni vyhodou vyuziti dynamického programovani a inner distance oproti
shape contextu je v lep$im ziskani porovnani dvou objektd. Dalsi vyhoda je ta, Ze
algoritmus se ovlivituje pouze zménou dvou parametrii. Prvni parametr je penalizace
za neshodu dvou pozic bodu v objektu, zminénych v predeslé kapitole 2.3 a parametrem
k, ktery urcuje, kolik bodi se bude snazit najit pocatetni shodu mezi dvéma
porovnavanymi objekty. Posledni velkou vyhodou je to, ze neni nutné vytvaret zadné
transformacni pfevody objektu, které se musi vyuzivat u shape contextu. Nevyhodou
metody IDSC je to, Ze rozdilné objekty mohou mit podobny tvar. Dalsi nevyhoda
nastane, pokud se pozorovany objekt piekryje s jinym objektem. V téchto piipadech
ucinnost metody IDSC zacne sldbnout.

2.5 Active Appearance Models

Metoda active apperance model (AAM) je zaloZzena na vytvofeni modelu
z poskladani referencnich dat a nasledném detekovani vytvofeného modelu
V nezndmém prostoru. Metoda AAM vychazi jako vylepSeni metody active shape
models (ASM). Prvotni metoda ASM principidlné pracuje tak, Ze se vytvofi testovaci
databéze, ve které jsou obrysy obrazku vyznacené sérii hrani¢nich bodi, které popisuji
pozorovany tvar. Ukazka téchto hrani¢nich bodi je ukazana na obrazku Obr. 2.5.
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Obr. 2.5 Ukazka vzhledu hrani¢nich bodi v testovacim obrazku [11]

Po vytvoteni hrani¢nich bodl ve vSech testovacich snimcich je dal§im krokem
vytvoteni vektoru X, ktery obsahuje vSechny hrani¢ni body ve vsech testovacich
snimcich. Tento postup se nazyva Point Distribution Model (PDM). Po vytvoreni
vektoru x je nésledné vyuzita metoda principal component analysis (PCA). Vzorec
vyuziti metody PCA pro vypocitani vektoru x je ukazan ve vzorci (2.5.1).

X =X + Pybs (2.5.1)

Kde x je prumér vSech testovacich tvar, P; ortogonalni rezimy variace, by
tvarové parametry.

Kromé vytvoreni vektoru x, ktery reprezentuje tvarové variace testovacich dat,
je nutné vytvofit model, ktery bude vyjadfovat jasové hodnoty v bodech, které tvori
hrani¢ni body. Ziskani jasovych hodnot z okoli hrani¢nich bodlG je mozné docilit
prokladanim testovacich obrazii na sebe pouzitim triangulacni metody z testovacich
snimki nebo vyuziti TPS transformace uvedené v kapitole 2.3. Z vysledného snimku je
nasledné ziskand jasova hodnota. Z divodu nepiesnosti jasové hodnoty zplisobené
osvétlenim je vhodné provést normalizaci pouZiti offsetu a métitka. Pouziti normalizace
je uvedeno ve vzorci (2.5.2).

 gm—B1 (2.5.2)
g=—""

Kde g je vysledna jasova hodnota po normalizaci, g;,, nenormalizovana jasova
hodnota, § offset a « méfitko.

Z normalizovanych hodnot jasovych slozek pro vSechny testovaci snimky je
stanoven prumér a nasledné je znovu pouzita metoda PCA, tentokrat pro jasové
hodnoty. Vztah je uveden ve (2.5.3).
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g=43d+P,b, (25.3)

Kde g je vysledny vektor jasovych hodnot kolem hrani¢nich bodt, g je pramér
normalizované jasovych hodnot, B, jsou ortogondlni rezimy variace, by, jasové
parametry.

Z diivodu, ze modely pro obrys a modely pro jas jsou rozdilné, je nutné vyuzit
znovu statistiky PCA. Prvnim krokem je vytvofit spole¢ny vektor b, ktery vyjadiuje
vlastnosti tvaru a vzhledu. Vektor b se posklada z tvarovych parametr bg a jasovych
parametrQ by. Vztah pro vypocet vektoru b je uveden ve vztahu (2.5.4). [11]

b= (Ws bs) _ <WsPsT(x - f)) (2.5.4)
bg Iy gT (g - g_ )

Kde wy je vahova matice, ktera kompenzuje rozdily mezi modelem obrysu a
jasového modelu.

Po vytvoteni spolecného vektoru b, ktery vyjadiuje parametry pro tvar obrysu a
jasu je na tento vektor pouzita statistika PCA a vznikne vztah (2.5.5)

b= Qc (2.5.5)

Kde c je vektor parametri, které ovliviiuji modely jasu a obrysu a Q eigenvector.
Za pouziti linearni algebry je moZzné spolecny vektor ¢ dosadit pfimo do zakladnich
tvart (2.5.1) a (2.5.3) vzniknou vztahy (2.5.6) a (2.5.7).

X =X+ PW;Qqc (2.5.6)
g =g+ F0Q4c (2.5.7)

Z vyse uvedeného postupu je vytvofeny model a nyni se pfistoupi k problému
rozpoznani modelu v nezndmém snimku. Cilem je, aby rozdil mezi vytvofenym
modelem a neznamym objektem byl minimalni a proto se zavadi rozdilovy vektor 81,
ktery vyjadiuje jasové hodnoty mezi modelem a neznamym objektem ve snimku. Vztah
pro rozdilovy vektor je uveden ve vztahu (2.5.8).

8 =1 — Iy (2.5.8)

Kde I; je vektor jasovych hodnot neznamého snimku a I, vektor jasovych
hodnot modelu. Cilem je, aby velikost rozdilového vektoru &1 byla co nejmensi. Této
vlastnosti se docili zménou parametru modelu, ktery je obsazeny ve vektoru c
uvedeném ve vyse uvedeném postupu pii ziskavani modelu z testovacich snimki. Pro
uspesné rozpoznani objektu ve snimku je nutné fesit vazbu mezi rozdilovym vektorem
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61 a chybami parametru ve vektoru parametri modelu C. Propojeni této vazby urcuje
vztah (2.5.9).

5c = ASI (2.5.9)

Kde &c jsou nové korigované parametry, 61 rozdilovy vektor a A hledana
aproximace. Pro nalezeni novych parametri se vyuziva Upravou jiz stavajicich
parametrii modelu. Je dulezité, aby stdvajici parametry modelu nebyly ovlivnény
Sumem. Parametry modelu se zamérné piemisti na neznamy model a vypocita se rozdil
mezi parametry. Pii pfemisténi dochazi ke zméné pozice, mefitka a orientace. Je vhodné
tyto zmény zaznamenat a pridat do vSech novych parametri obsazenych ve vektoru éc.
Pti ziskani novych parametri §c se vytvoii novy model C, na ktery je znovu vytvofen
model tvaru x a normalizovany jasovy model gn. Nasledné je ziskany vzorek gs, ktery se
ziskd zmodelu tvarGi X. Znormalizovaného vzoru ¢s je nasledné odectena
normalizovanym jasovym modelem gp, a je ziskana chyba vzoru &g, ktera je dosazena
do vzorce (2.5.9) misto rozdilového vektoru 61. [11]

Hlavni vyhodou Active appearance models je ta, Ze umoziiuje rychle prohledat a
nasledné najit shodu. Dal§i vyhodna vlastnost AAM je ta, Ze je mozné snadno
ptizpisobit model na novy hledany obraz. V kazdém piipad¢ je zde riziko, ze model
nebude schopen porovnat novy obraz. Chyba mize byt zptisobena poc¢ate¢nim odhadem
polohy objektu, ktery se musi délat ru¢né. Chyba porovnani miize byt dale zptisobena
nedostate¢nym mnozstvim testovacich snimkt, protoze AAM vyzaduje velkou databazi
testovacich vzora objektl v riiznych podobach.

2.6 Boundary Fragment Model

Boundary Fragment je metoda, kterd pro detekci objektti vyuziva ¢asti obrysi,
které tvoti celkovy obrys objektu. Jedna se o metodu, kterd vyuzivad ueni na sadé
testovacich snimkd, které obsahuji hledany vzor. Hlavni ideologie je rozdéleni hranice
objektll na mensi ¢asti, které tvoii slabsi detektor a nasledn¢ slabsi detektory poskladat a
vytvofit silngj$i detektor, ktery je tvofen za pomoci uciciho algoritmu Adaboost.

Prvnim krokem pro pouziti metody BFM je vytvofeni testovaci databaze, které
obsahuji pozadované objekty. Prvek v testovaci databazi, na ktery se bude algoritmus
ucit, by mél byt idedlné cely pozorovatelny a hledany tvar objektu by mél byt oznaceny
V hrani¢nim obdélniku, ktery vymezuje prostor. Po sestaveni vSech testovacich snimku
s pozadovanym objektem Se pro postup uceni musi snimek upravit tak, aby se daly
rozpoznat jeho hrany. Na obrazek se tedy pouzije jeden zmoznych hranovych
detektord. V citované praci [14] je doporu¢eno pro vytvoreni hranového obrazku vyuziti
Cannyho detektoru. Po ziskani snimku, na kterém jsou pouze hrany, se nahodné
vyberou nékteré hrany, které tvofi hranici objektu. Zvolené hrany se budou brat jako
hrani¢ni kandidati. Nasledn¢ se kazdy kandidat postupné rozsifuje, tak jak je ukazano
na obrazku Obr. 2.6. Pfi kazdém rozsifeni dochazi k vypocitani ceny shody
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s valida¢nimi snimky. V poslednim kroku je ke kandidatni hranici vytvofen vektor,
ktery smétuje ke stfedu objektu.

Obr. 2.6 Ukazka vybéru hrani¢niho kandidatu a jeho nasledné rozsiirovani [14]

Pro vypocet celkové shody objektu je vyuzit vzorec (2.7.1).

Ciotal (Vi) = Cmatch (yi) * Cioc (yi) (2-7-1)

Kde Cpaicn(yi) udava vzdalenost kandidata vuéi validaénim snimkim a
Cioc(y;) udava vzdalenost stfedu objektu mezi valida¢nim snimkem a odhadnutym
sttedem ziskanym z testovacich snimkd.

Pro vypocet Cpaccn(¥i) se vyuziva Chamfer vzdalenost, kterd se vyuziva
pro vypocet vzdalenosti uvedené ve vzorci (2.7.2).

dlstance(yl,l ) —mlnz DT,u ® (2.7.2)

Vil vy,

Kde DT, (t) udava vysledek pouziti Chamfer vzdélenosti. Nasledné po ziskani

vzdalenosti je vysledna C,,q:cn (Vi) ziskana ze vzorce (2.7.3).

iL:l distance (y;, B,)/L* (2.7.3)
iz, distance (y;, P,,)/L”

Cmatch (Vi) =

Kde L* wudava pocet spravnych validaénich snimki, které odpovidaji
testovacimu objektu a naopak L~ udava pocet nespravnych valida¢nich snimkd,
na kterych je rozdilny tvar.

Pii ziskani celkové ceny pro kandidata Ci,:q;(y;) je nutné se rozhodnout, jestli
kandidat bude bran nebo bude zamitnut. Pro rozhodnuti se celkova cena porovna
S nastavitelnou hrani¢ni hodnotou, kterd rozhoduje, jestli kandidat bude bran v potaz
nebo zanikne. V ptipadé, Ze kandidat bude mit celkovou velikost mensi nez je
pozadovana hranice thy;, tak je pfijaty. Piijati kandidati nasledné vytvareji strukturu,
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kterd nese geometrickou podobu tvaru a informaci o stfedu objektu. Pfi vytvofeni
struktury se dale pfistupuje k uziti u¢icich detektori.

Ucici detektory jsou vyuzity dva. Prvni slaby detektor h;, ktery se snaZzi
poskladat Kk hrani¢nich kandidatt a z nich nasledné uréi pozadované parametry. Prvni
pozadovany parametr je, aby hranice byly obsazeny ve valida¢nim snimku. Druha
podminka je ta, aby vektor smétujici ke stfedu ukazoval na stejnou oblast pro vSechny
kandidaty k. Posledni podminka slabého detektoru je ta, ze vSechny vektory stiedu jsou
Vv oblasti, kde se vyskytuje opravdovy stfed objektu. Pokud jsou vSechny vySe vypsané
podminky splnény, tak na vystupu detektoru bude jednicka a v ptipade, Ze jedna
z podminek neni splnéna, tak na vystupu detektoru bude nula. Matematicky popis
slabsiho detektoru h; je ukazan ve vztahu (2.7.4).

(1 kdyzD(hi, 1) < thy; (2.7.4)
hi(1) = {0 jinak

Kde thy; je pozadovana maximalni piipustnd vzdalenost a D (h;,I) vzdalenost
pro urcité hrani¢ni kandidaty k, jejiz vypocet je uveden ve vztahu (2.7.5).

1 < (3.7.5)
D(h;, 1) = i Z distance(y;, 1)
S j=1

Kde distance(y;,I) Chamfer distance ze vztahu (3.7.2) a m, je vaha odhadu
sttedu objektu.

Nyni po vytvofeni slabsiho detektoru h; se pfistoupi k vytvofeni silngjsiho
detektoru, ktery bude vybirat ze slabsiho detektoru nejleps$i shodu. Pro sestaveni
silngjsiho detektoru je vyuzito principu AdaBoost. Pro sestaveni detektoru se nejprve
ziskaji vzdalenosti pro vSechny validaéni snimky vi¢i vSem kandidatim. Vztah
silngjSiho detektoru vyuzivajici AdaBoost je uveden ve vztahu (3.7.6).

H(I) = sign <Z h; (1) -whl.>

Kde T je pocet iteraci, h;(I) slabsi detektor zkoumaného snimku a wy, je vdha

slabsiho detektoru.
Algoritmus pracuje tak, Ze v prvnim kroku nastavi v8echny vahy wy,, na stejnou

(3.7.6)

hodnotu. Nasledné se v cyklu s poctem opakovani T snazi vypocitat chybu detekce
pro kazdy h;. Nasledné je vybran h;, ktery dosahoval nejmensi chyby a zvysi se mu
vaha.

Nyni jsou nauCené slabsi a silngj$i detektory a pfistoupi se k detekovani
naucen¢ho tvaru na nezndmych snimcich. Pro vybrany neznamy snimek se podobné
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jako u testovacich snimkl vytvoii obrazek, ktery bude ukazovat hrany vSech objektl
na neznamém snimku. Nasledné¢ po sestaveni snimku hran neznamého obrazku je
hranovy snimek porovnan s hrani¢nimi kandidaty, ktefi jsou obsazeni ve slabsich
detektorech h;. Z diavodu, Ze za normalnich okolnosti je obrazek prohledavan jako
celek, je nutne, aby pro nalezeni vice variaci stejného obrazku byla upravena vaha wy,

pro vSechny slabsi detektory h;. Zména vahy se provadi za pomoci Hough voting
prostoru. V tomto prostoru kazdy slabsi detektor hlasuje za pomoci své vahy, ktera
urcuje stied objektu. Hlasy se nasledné sbiraji pti pouziti sledovaciho okna W(Xy), které
ma kruhovy tvar se specificky nastavitelnou vzdalenosti. Nasledné se ve sledovacim
okné spocitaji v§echny hlasy a pokud soucet hlast v okné je vétsi nez detekéni prah, tak
je okno brano jako kandidat, ktery odpovida nau¢enému modelu. Pokud je okno pfijato,
tak slabsi detektory, jejichz hlasy jsou obsazeny ve vybrané oblasti, jsou zpétné
segmentovany. Nasledné jsou okolni oblasti, které nejsou uvnitt hran odstranény za
pomoci morfologickych operaci. V posledni fazi je odpovidajici objekt zaramovan
V hrani¢nim rameci. [15]

Metoda BFM muze byt odolna v ur¢ité mife vici rotaci, zmén¢ thlu pohledu a
méfitka. Metoda BFM je odolnd vic¢i malym rotacim objektu. Tato odolnost je
zpusobena vyuzitim pouziti Chamefer vzdalenosti, ktera dokaze kompenzovat odchylky
zpusobené rotaci. Pro kompenzovani zmény méfitka je mozné pouzit normalizaci.
Metodu Ize upravit tak, ze se normalizuje vypocet stiedu objektu. Metoda BFM
umoznuje Upravu i vuci zmeéné pohledu na dany objekt. Pro docileni odolnosti je
vhodné nékteré testovaci snimky natocit a pouzit je pro nové nauceni.

2.7 Hierarchical Matching

Metoda Hierarchical matching je metoda, kterd vyuziva obrysy objekti. Obrys
objektii se tato metoda snazi rozlozit na mens$i celky, které nasledné vlozi
do vyvojového stromu, ktery pak slouzi k porovnavani s jinym objektem.

Principidlné je vytvorena kiivka A, ktera reprezentuje Obrys objektu. Kiivka se
sklada z bodi (ay, ...,an). Nyni se rozdéli kiivka na dvé ¢asti za pomoci rozdélovaciho
bodu aj. Rozdélovaci bod a muze byt umistén kdekoliv v kiivce. Po umisténi
rozdélovaciho bodu z jedné kiivky A, se obrazné vytvoii dveé kiivky A; a A,. Nasledné
je stejny postup aplikovan na kiivky A; a A, a tim vznikaji dal$i rozdéleni kiivky A
na drobn&j$i ¢asti. Timto postupem vznika binarni strom, ktery se v Hierarchical
Matching nazyva shape-tree. Ukéazka tohoto postupu rozkladani je znazornéna
na obrazku Obr. 2.7. Na daném obrazku je patrné, ze na zacatku pyramidy je zachycena
cela kiivka, kterd obsahuje informace o pocatecnim a koncovém bodu kiivky. Naopak
na spodku pyramidy je znazornéna vzdalenost mezi jednotlivymi body. Kromé toho je
mozné pozorovat, pod jakym thlem se jednotlivé body spojuji.
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Obr. 2.7 Ukazka Shape-tree, kde je vidét postupné rozkladani kiivky na mensi ¢asti [17]

Pokud je vytvofen shape-tree z né&jaké kiivky, je mozné pomoci informaci, které
jsou obsazeny V shape-tree, provést rekonstrukci dané kiivky. Je mozné vytvofit
identickou kopii postupnym poskladanim jednotlivych vrstev stromu. Kromé toho je
mozné upravit vSechny body tak, aby obrysovy tvar zilstal stejny, ale soucasné byl
objekt posunuty, otoceny nebo zvétSeny piipadné zmenseny. Dalsi vyhoda je ta, Ze lze
vyslednou ktivku deformovat ptidainim Sumu do bodi, které jsou obsazeny ve vrstvach
stromu. Pokud se nasledn¢é objekt zrekonstruuje, bude viditelné deformovany, ale
opticky bude jeho tvar vypadat jako vychozi kiivka nebo objekt.

Pokud je potieba vyuzit metodu Hierarchical matching pro rozpoznavéni vzoru
A s neznamym objektem B, jsou nutné sestavy shape-tree pro oba prvky A a B. Cilem
spravného vyhodnoceni je to, aby si oba stromy byly co nejvice podobné, tak aby
deformace zpiisobend mapovanim objektli vzorem byla co nejmensi. Tato skutecnost se
vyhodnocuje s¢itanim deformaci v kazdé vrstvé tak, Ze je brano v potaz o jakou vrstvu
se jedna. Naptiklad na vrchni strané je velmi mala tolerance vii¢i deformaci, jelikoz se
ve vysledku mize jednat o jiny objekt a naopak v nizsich vrstvach je tolerance vétsi,
protoze ve spodni Casti se vyskytuje nepatrna cast kiivky. Hlavnim cilem detekce je
nalezeni rozdélovaciho bodu a; v prvku B, kde stejnou roli ma rozdélovaci bod b
V piipad¢€, ze jsou si oba body podobné, lze fict, ze rozdélené ¢asti jsou si rovnéz
podobné. Podobnost obou kfivek 1ze matematicky popsat rovnici (2.7.1).

V(4,B) = inég(zp(Al, By) + ¥(Ay, By) + Ay - dif (Ly, L)) (2.7.1)
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Kde A, je vaha ohledu deformace, L, a Lg ¢ast segmentu stromu pro obé kiivky
A a B, ktery obsahuji po¢atecni, rozdélovaci a kone¢ny bod. Posledni funkce dif uréuje
rozdil vzdalenosti mezi body v segmentu pro ob¢ kiivky.

Pro vyuziti této metody v obrazech, které obsahuji vice objektl, je nutné provést
pfedzpracovani dat. Z obrazu pro pozorovani je vytvofen za pomoci hranového
detektoru obraz obsahujici pouze hrany objektu. Nasledné se vyberou vSechny obrysy a
porovnaji se S hledanym vzorem s vyuzitim dynamického programovani.
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3 IMPLEMENTACE VYBRANYCH
METOD

V diplomové praci byly prakticky realizovany tyto metody:
e Rozdilové metody
e Korela¢ni metody
e Hausdorffova vzdalenost
e Shape context
e Inner distance

Metody jsou testovany na pokusném snimku, na kterém se nachézeji objekty,
které se budou vybrané metody snazit nalézt. Kazdd metoda bude vyhodnocena
Z pohledu spravného nalezeni poZadovaného objektu a Casové narocnosti nalezeni
objektu. Vsechny vyse vypsané metody byly programovany v MATLABU verze
R2014a.

3.1 Rozdilova metoda

Prvni prakticky aplikovana metoda je rozdilova. Teorie k této metod¢€ je popsana
v kapitole 2.1. Program algoritmu programovany v Matlabu je uveden na ptiloZzeném
CD ve slozce Programy/Roz_Kor_Hausd. Zkraceny vypis operaci pro metody rozdilové
je uveden v blokovém diagramu na obrazku Obr. 3.1.

Na zacatku programu je nahran pozorovany obraz. Nasledné je nahrany hledany
vzor, ktery se bude vyhledavat v pozorovaném obraze. Po nahrani obrazovych dat je
potieba ud¢lat upravu formatu. Prvni upravou je prevedeni z barevného formatu
na Sedoténovy. Druhou upravou je pievedeni ¢iselného formatu z unit8 na double,
abychom mohli obrazova data vzajemné scitat. Po Gpravach formatu jsou nasledné
zjistény velikostni rozméry pozorovaného obrazu a hledaného vzoru. Nyni, jelikoZ
V teorii jsou uvedeny dvé metody, je nutné vytvofit dvé funkce. Prvni funkce fesi
zékladni rozdilovou metodu a druha funkce normalizovanou rozdilovou metodu.

Pro prvni funkci se projizdi vzorem po obraze, tak ze se vyfizne z obrazu
aktualni oblast vyskytu vzoru. Vyfiznutd oblast ma rozméry jako hledany vzor.
Vyftiznut4 oblast obrazu je nasledné prolozena vzorem a dochazi k vypoctu SSD podle
vzorce (2.1.1).

Postup pro druhou funkci je obdobny, jen stim rozdilem, ze pied cyklem je
vypocitanad pramérna hodnota vzoru a pted vypoctem SSDN podle vzorce (2.1.3) je
vypocitana primérnéd hodnota z odtiznuté ¢asti obrazu pro aktualni posun vzoru.

Po projiti vSech moznych pozic obrazu obéma funkcemi je nasledné
z vystupnich matic zjiSténa pozice, kterd ma nejmensi matematickou hodnotu. Takto
ziskané pozice vyjadiuji nejlepsi shodu v pozorovaném obraze.
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Obr. 3.1 Vyvojovy diagram pro rozdilové metody SSD a SSDN

3.2 Korela¢ni metoda

Druhd prakticky aplikovand metoda je korelacni. Teorie k této metod¢ je
vypsana v kapitole 2.1. Program algoritmu programovany v Matlabu je uveden na
piilozeném CD ve slozce Programy/Roz_Kor_Hausd. Zkraceny vypis udé€lanych
operaci pro metody korela¢ni jsou uvedeny v blokovém diagramu na obrazku ¢. 3.2.

Obdobn¢ jako v metodé rozdilové je prvotni postup stejny, tj. nahrani obrazu a
vzoru. Uprava formatu obrazovych dat a zjiténi rozméru obrazu a vzoru. Nyni, jelikoZ
V teorii jsou uvedeny tfi metody, je nutné vytvofit tfi funkce. Prvni funkce fesi zdkladni
korelacni metodu, druhd funkce normalizovanou korelacni metodu a posledni funkce
fesi modifikovanou normalizovanou korela¢ni metodu.

Pro prvni funkci se projizdi vzorem po obraze tak, Ze se vyfizne z obrazu
aktudlni oblast vyskytu vzoru. Vyfiznutd oblast md rozméry jako hledany vzor.
Vyfiznutd oblast obrazu je nasledné¢ prolozena vzorem a dochazi k vypoctu CC
podle vzorce (2.1.4).

Dalsi dvé funkce maji spolecny postup. Pied zacatkem cyklu je vypocitan
parametr Dy, ktery je uveden ve vzorci (2.1.8). Nasledn¢ dochazi k odtiznuti hlavniho
obrazu podle aktualni pozice vzoru a vypocitani parametru D; podle vzorce (2.1.9).
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Nyni dochazi v obou funkcich krozdilu vypoctu N uvedené ve vzorci (2.1.6).
Pro normalizovanou korela¢ni metodu je vyuzit vzorec (2.1.7) a pro modifikovanou

normalizovanou korela¢ni metodu je vyuzit vzorec (2.1.10).

Mahrani obrazi a
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Uprava formatu ||
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Obr. 3.2 Vyvojovy diagram pro korelaéni metody CC, NCC a MNCC

3.3 Hausdorffova metoda

Tteti prakticky realizovana metoda je metoda vyuzivajici Hausdorffovu
vzdalenost. Teoretické poznatky k této metodé je mozné najit v kapitole 2.2. Vypis
principu algoritmu pro metodu Hausdorff je uvedena v blokovém diagramu na obrazku
Obr. 3.3. Zdrojovy kod programu pro Hausdorffovu metodu je uveden na ptilozeném
CD ve slozce Programy/Roz_Kor_Hausd

V prvnim kroku Hausdorffovy metody je nahrdani obrazu a vzoru, uprava
formatu obrazovych dat a zjisténi rozméru obrazu a vzoru. Na obraz a vzor je nasledné
aplikovan hranovy detektor. V praci bylo pouzito detekce za pouziti canny metody
s vyuzitim ptikazu edge v matlabu. Nasledné je vytvofena funkce, ktera sestavi
distan¢ni mapu z hranovych obrazt. Distanéni mapa je v binarnim tvaru a je sestavena
na principu vzorce (2.2.4). Jsou vytvoieny dvé distanéni mapy D pro pozorovany obraz
a D’ pro vzor. Program nésledné projizdi postupné cely obraz a vzdy vyfizne Cast
pozorovaného obrazu a pokryje ji se vzorem. Nasledné se snazi najit Fa a Fg. Fa se
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najde znasobenim obrazu a distan¢ni mapy vzoru D. PO znasobeni se najde maximalni
hodnota a ta se zapiSe do Fa pro aktualni pozici vzoru. Urceni Fg je principialné stejné
jen s tim rozdilem, Ze se nasobi vzor s distan¢ni mapou obrazu D’.

Po projiti vSech moznych variaci pozic je nasledné ze vSech hodnot Fa a Fg
zjiSténa minimalni hodnota, ktera nasledné¢ odpovida pozici nejlepsi podoby vzoru
v obraze.

Mahrani obrazi a . . ZJIST'EI"!I velikosti Wplikace hranového
. - I Upravaformatu = rozmérd obrazu a
hledanych vzora detektoru
vZoru
]
Vypocitani
distanéni
/,f\ transformace pro
e ™ obraz a vzor
o YES
Malezeni minimalni Proiity celv obras
hodnoty Ity cely
~ ~
\\l// o]
Wyhodnoceni Vyfiznuti obrazu
detekce

e it Y

Vypoéitani Fa | [Wypoc&itani Fb

L W

Malezeni
maximalni
hodnaty

I

Obr. 3.3 Vyvojovy diagram pro Hausdorffovu vzdalenost

K Hausdorffové metodé¢ byly nasledné¢ provedeny dvé modifikace. Prvni
modifikaci bylo aplikovani vzorce (2.2.8), ktery umoziuje zvysit citlivost na pfipadné
prekryti hledaného objektu jinym objektem. Toto vylepSeni je vytvofeno ve funkci
K_HAS(BWHlIed,Da,f1) a L_HAS(Db,BW,f2), kde pomoci parametru f1 a f2 se nastavuje
potiebna tolerance, ostatni parametry slouzi pro tvary obrazu.

Druhou aplikovanou modifikaci bylo vyuziti rotace vzoru B s naslednym
vypocitanim hodnoty Hausdorffovy vzdalenosti pro kazdou rotaci v jednom posunu
obrazu. Ze vSech vzdalenosti ziskanych z rotaci se nasledné vybere ta nejvétsi, ktera
bude reprezentovat Hausdorffovu vzdalenost pro dany posun. Rota¢ni modifikace je
vytvorena ve funkci ROT_HAUSR(B,DA,DB,M,U,P,pra,w), kde parametry B,DA a DB
obsahuji pozadované obrazy v pfisluSnych tvarech. Dalsi parametr M umoziuje volit,
jestli se rotace bude pocitat ditkladné pro nejmens$i mozny posun, ktery umoziuje
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rozpoznat rotaci objektu nebo rotace budou voleny operatorem. V pfipadé manualniho
nastaveni je mozné rotaci upravovat parametry U a P. Parametr U nastavuje thel
jednoho kroku rotace a parametr P obsahuje pocate¢ni a konec¢ny uhel. Posledni
parametry pra a W umoziuji nastavit prahové hodnoty, kterd umoziuji vyskocit
Z rotace, pokud bude nalezena vzdalenost velkd nez nastaveny prah.

Prvni véc, ktera se vtéto funkci provadi, je vypocet nejdelsi vzdalenosti
aktivniho pixelu od stiedu vzoru. Vypocet stfedu vzoru vychazi ze vzorce (3.3.1),
ziskana z [20].

n (3.3.1)

%7) = 15 Y
X,y - n XJ;n yj;

j=1 j=1

Nejdelsi vzdalenost aktivniho pixelu od stiedu je nasledné vyuzita k vypoctu
uhlu, ktery zaruci, ze kazdy zkoumany uhel otoceni zpusobi, Ze se vzor B posune
alesponn o jeden pixel. Pfi zjisténi uhlu nasledné zaéne prohledavani obrazu. Kazdy
posun je porovnan se v§emi rotacemi vzoru, a to od 0° az do 360°. Kromé¢ této moznosti
je mozné vyuzit manualni méd, ktery se aktivuje piikazem M~=1.

Pro rotovani vzoru byla vyuzita matlabovska funkce imrotate, ktera umoziuje
rotovat obraz podle zvolené¢ho thlu. Z divodu, ze pfi rotaci dochazi ke zvétSovani
rozméru okraju, je operace imrotate nastavena v modé crop, ktery zachovava puvodni
velikost vzoru. Pii projiti vSech rotaci se vybere nejvétsi vzdalenost a zapiSe se thel
nejlepsi shody pro dany posun obrazu. Cyklus se nasledné opakuje pro dalsi posun az
do vycerpani v§ech moznych posuntl.

Z divodu casové ndro€nosti algoritmu, hlavné pro modifikaci vyuzivajici
automatickou rotaci, byly aplikovany zrychlovaci upravy. Prvni zrychleni, které se tyka
zakladni verze, je naprogramovano ve funkcich K_HAS_OMEZ(B,DA,fl,prah,ob) a
L_HAS OMEZ(B,DA,f2,prah,ob), kde parametr prah uvadi maximalni piipustnou
velikost Haussdorffovy vzdalenosti a ob udava oblast vynechané oblasti. Princip
zrychleni spociva Vv preskoceni okolni oblasti, pokud bude nalezena Hausdorffova
vzdalenost vétsi nez zvoleny prah. Tato vlastnost je zpusobena pouzitim distanéni
transformace, kde kazdy pixel ma uvedenou vzdalenost k nejblizSimu pixelu. Tato
vzdalenost se méni plynule. Z tohoto diivodu pii posunu nedochéazi k velkym zménadm
vzdalenosti, a proto lze fict, Ze okolni oblasti budou mit pfiblizné stejnou hodnotu.
Oblasti takto zvolené se nasledné preskakuyji.

Dalsi zrychlovaci upravy se tykaji vyhradné rotacni upravy, protoze je tato
modifikace ¢asové naro¢na. Prvni spociva v nalezeni stfedu vzoru v distanéni mapé.
Ze stiedu lze néasledné ziskat prahovou hodnotu, ktera bude nasledné vyuzita
pro porovnani stfedové hodnoty ziskané pii ofezdni posunované oblasti. Pokud je
sttedova hodnota jina nez prahova hodnota, lze fict, Ze se jedna o jiny objekt. Tato
vlastnost je zarucena tim, Ze stied rotovaného vzoru se s rotaci nemeni.
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3.4 Shape context

Ctvrta prakticky realizovana metoda je shape context. Teoretické poznatky K této
metodé jsou popsany V Kapitole 2.3. Zkraceny vypis ud€lanych operaci pro metodu
shape context je uvedena v blokovém diagramu na obrazku Obr. 3.4. VSechny uvedené
funkce je mozné najit na pfilozeném CD ve slozce Programy/Shape.

i = Wytwofeni
hledanych wsori, [ Veorkovni 4 TPS || maticovsho
Y histogramu
Aplikovani metady Vypoéitani matice

Hungarian Cij

- .y

Wypoditani Zobrazeni
minimalizace podobnosti bodl

Obr. 3.4 Vyvojovy diagram pro shape context

V prvnim kroku shape contextu jsou nahrany vzory a obrazy, Gprava formatu
obrazovych dat a zjiSténi rozmért. Nasledné dochéazi ke vzorkovani obrazu a vzoru
za pomoci vlastni vytvorené funkce Body4 O(obraz,pp), kde proménna pp udava
celkovy pocet bodu. Ve funkci Body4_0 je pfidavna funkce Body3_2(obraz,vzd,Stara),
kde proménna, vzd udava velikost rozptylu vzorkovani a proménna Stara obsahuje vzor
predchazejici. Ve funkci Body3 2 dochazi k vytvofeni hranového obrazu za pomoci
matlabovské funkce edge nastavené jako Cannyho detektor hran. Nasledné se testuje,
zda v proménné Stara se vyskytuje néjaka kiivka, pokud ano, tak se jeji pozice smaze
Z aktualniho obrazu. Timto je zaruceno, Ze se v dalSim kroku vybere jind hrana
Vv obraze. Po pfejiti této podminky se za pomoci matlabovské operace find nalezne prvni
aktivni pixel. Soufadnice tohoto pixelu jsou nasledné pouzity v matlabovké operaci
bwtraceboundary. Operace bwtraceboundary umoznuje vyhledat vSechny body, které
jsou vzijemné propojeny, a to V chronologickém pofadi od pocatecniho bodu.
Po ziskani vSech bodu dochazi k vytvofeni rozptylu bodu pomoci proménné vzd.
Podoba upraveného tvaru pak vypada podobné jako na obrazku Obr. 2.2 uvedeného
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v kapitole 2.3. Ze vSech vzorki, které byly ziskany z funkce Body3_2 se nasledné
vybere tolik vzorkd, kolik je v proménné pp a timto je ukoncen proces vzorkovani.

Nyni pfi sestaveni pozadovaného vzorkovani se pfistoupi k vytvoreni funkce
feSici TPS transformaci, kterd umoznuje zlepSit porovnavaci schopnosti a soucasné
zvysuje stabilitu nalezeni dvojic pii vyuziti metody Hungarian. Pro ucely transformace
byla vytvoiena funkce TPS1(S1,S2), kde parametry S1 a S2 obsahuji soufadnice obrazu
a vzoru. Blokovy diagram provadénych operaci pro funkci TPS je uveden na obrazku
Obr. 3.5.

Vypl;lcet Egkllduve Vypoet
vzdalenosti vzoru AP
soufadnice X
L
Sestaveni matice P|—{ 05Kladani matice | |\ -0 atice L Vytvareni TPS
L transformace T
Sestaveni matice O Vypocet
soufadnice Y

Obr. 3.5 Vyvojovy diagram pro TPS transformaci

V prvni ¢asti jsou vypocitany Euklidové vzdalenosti vSech soufadnic, které
obsahuji vzor. Vypocet se provadi za pomoci matlabovské operace pdist a vystup z této
operace se prevadi na ¢tvercovou matici za pomoci operace squareform. Nasledn¢ se
vytvoii matice P, kterd ma rozméry pocet souradnic x 3. Matice P v prvnim sloupci
obsahuje jednicky a v dalSich sloupcich soufadnice vzoru. Déle je sestavena matice O
s rozméry 3x3, kterd obsahuje nuly. VSechny matice jsou nasledné slouceny do jedné
matice L ve tvaru (2.3.7). Z matice L je nasledné vytvofena inverze. Inverzni matice je
nasledné vynasobena s vektorem vx a vy. Vektory vx a vy obsahuji soufadnice
neznamého obrazce. Pro kazdou soufadnici X a y je vypocitand transformace Tx a Ty.
Tyto transformace jsou nasledné odeCteny od soufadnic vzoru. Vysledny rozdil
aplikovani TPS transformace je uveden na obrazku Obr. 3.6.
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Obr. 3.6 Ukazka vzhledu vyuziti TPS transformace na vzoru a porovnavanému obrazu

V dal§im kroku algoritmu je nutné vytvorit Shape histogram. K jeho vytvofeni
bylo postupovano podle prace [23]. K vytvofeni histogramu slouzi funkce
Shape_Cij_MATRIX(S1,52,Scal,L,nb,konst), kde proménna Scal udava pocet oblasti,
do kterych se bude prifazovat vzdalenost bodi. Vzdalenost rozdélovani oblasti je
uvedena parametrem L. Pro rozdéleni uhlu slouZzi parametr nb a posledni parametr konst
obsahuje penalizacni hodnotu pro vypocet Cj. V této funkci se vypocitava histogram
pro oba obrazy. V prvnim kroku funkce je volana funkce S_vzdalenost(S1,Scal,L), ktera
v prvnim kroku vypoc€itd Euklidovu vzdalenost mezi vSemi body. Vypocet Euklidovy
vzdalenosti se provadi za pomoci matlabovské operace pdist. Vystup z této operace je
nasledné pieveden do ¢tvercové matice K za pomoci operace squareform. Ze vsech
hodnot matice je vypocitan primér a tento prumér se nasledné vydeli ze vSech hodnot.
V dalsim kroku dochazi k ptfitazovani do oblasti, do kterych okolni body spadaji. Pocet
ptifazenych oblasti zavisi na velikosti Scal a rozdé€lovaci vzdalenost je udéana
parametrem L. V piipadé metody maticového zéapisu je vyuzita vzdalenost L, kterd se
v kazdém rozdé€leni velikosti zdvojnasobi. Kazdy bod matice vzdalenosti je nasledné
rozdélen do pfifazenych vzdalenosti. Vysledkem je matice obsahujici ¢isla v rozsahu 0
az Scal, stim, Ze ¢im je hodnota vé&tsi, tim je bod blize Kk vychozimu bodu.
Pro grafickou nazornost byl vytvofen obrazek Obr. 3.7, kde rozdéleni prostoru funkci
S vzdalenost je mozné pozorovat jako pocet kruznic od stfedu kruznice.
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Obr. 3.7 Ukazka log-polar, ktery rozdéluje prostor u shape context

Po vytvofeni histogramu vzdalenosti je nasledné volana funkce Shap_uhel(S),
ktera obdobnym zplisobem vytvofi histogram pro thly. Stejnym zplisobem je vytvofena
matice K. Nasledn¢ je vypocitan tihel mezi body za pomoci matlabovské operace atan2,
ktery vypocitd thel mezi body. V ptipadée, Ze thel je zaporny, tak se k tomuto uhlu
pficte 2nm. Tim je zaruCena lep$i rozeznatelnost bodu v histogramu. Ziskany thel je
nasledné rozdélen do oblasti podle parametru nb. Tento krok se provadi ve funkci
S_histog(K_log,K_uhl,nb,na), kde parametr K_log obsahuje matici rozdélenych bodu
podle vzdalenosti a parametr K_uhl obsahuje uhly mezi body. V této funkci dochazi
k vytvoteni histogramu. Histogram se sklada tak, Ze se prohledavaji obé rozdélovaci
matice a sCitaji se stejné kombinace rozdéleni. Vysledny tvar histogramu je pak ve tvaru
(nb.scal x pocet bodit). Tvar mozného vysledného histogramu je mozné vidét na
obrazku Obr. 3.8.

Histogram pro Shape Context

1og n

1 2 3 4 5 6 7 8 g 10 " 12
uhel

Obr. 3.8 Ukazka histogramu pro metodu Shape Context
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Po vytvofeni histogramu obrazu a vzoru je dalsi krok aplikovani statistiky X?,
ktery vypocitava rozdilovou matici Cj. Vypocet Cjj je provadén ve funkci Shap_Cij2
(Zak,Hle,konst), kde proménné Zak a Hle obsahuji soufadnice obrazi. V této funkci
dochazi k vypoétu statistiky X? za pomoci vzorce (2.3.2). Vysledek je nasledng
podroben matlabovské operaci chi2pdf, ktera ze statistiky vytvari p-score, které je
v rozsahu 0 az 1 a udava pravdépodobnost shody dvou porovnavanych histogramd.

Ze ziskané matice je dale nutné nalézt jeji minimalizaci. Pro moZnosti
vypocitani minimalizace ceny je nutné aplikovat metodu Hungarian. Aplikovany
algoritmus vychazi z [19]. Blokovy diagram pro metodu Hungarian je uveden na
obrazku Obr. 3.9.
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hodnoty matice Cij ‘\\ jedna nula // v matici sloupcd Cij
\\\\\ ’/,/
. -
R
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Ziskana

minimalizace z Cij

Obr. 3.9 Vyvojovy diagram pro metodu Hungarian

Algoritmus metodu Hungarian je vytvofen ve vlastni funkci Hungarian
(H,S1,52), kde proménna H je vyuzita pro matici C;j dale S1 a S2, obsahuji soufadnice
obrazu a vzoru. V prvnim kroku funkce dochazi k nalezeni nejmensi hodnoty v fadcich
proménné H. Nasledné je nejmenSi hodnota odectena z vybraného tadku. Postup je
nasledné opakovan pro sloupce. Vysledkem je, Ze v kazdém tadku je alesponi jedna
nula. Nasledné¢ je pouzita funkce Shape Hled_NUL_MARKER2(H), ktera slouzi
K nalezeni nejmensiho mozného propojeni vSech nul v matici H s tim, ze se berou celé
fadky ptipadné sloupce. V prvnim kroku funkce Shape Hled_NUL_MARKER2 jsou
nalezeny fadky, kde se vyskytuje pouze jedna 0. Radky, které spliuji podminku, jsou
evidovany v pomocné proménné M. V dal§im kroku dochazi ke stejnému procesu pro
sloupce. Tento postup se nasledné opakuje, dokud vSechny nuly nebudou oznaceny.
V piipadé, Ze nastane situace, kdy v fadcich je vice neZ jedna nula, tak se vybere prvni
hodnota v fadku od levého kraje s tim, ze zbyvajici nuly v fadku a sloupci nebudou dale
vedeny.

Timto postupem se muze stat, ze n¢ktery jiz evidovany fadek bude obsahovat 0,
ktera byla preskrtnuta sloupcem. Tento problém fesi dalsi ¢ast programu, ktera je
obsazena ve funkci Shape Hled_NUL_RADSLOUP4(M,H). Zminéna funkce fesi vyse
uvedeny problém a soucasné vytvaii evidence fadku a sloupci. V prvnim kroku funkce
dochazi k pieskladani potadi proménné M, ktera obsahuje soufadnice X a Y nul, které
spliiovaly podminku. Poradi se pieskladd od nejmenSiho po nejvétsi pro hodnotu fadka
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X. Nasledné se postupné testuje, jestli jsou v proménné M vSechny tadky. Pokud néjaky
fadek chybi, je nasledné zapsan do pomocné proménné Neni. Proménna Neni obsahuje
radky, které nesplnily podminku a na téchto fadcich jsou nalezeny 0. Pfi nalezeni nuly
dochdzi k evidovani sloupce, na kterém byla nalezena 0. V piipadé, ze v evidovaném
sloupci je nula, ktera byla piijata a je jeji soufadnice obsazena v proménné M, je nutné
tuto nulu odstranit a pustit cely proces ve funkci Shape_Hled NUL_RADSLOUP4(M,H)
znovu, tak dlouho, dokud velikost pomocné proménné Neni je nulova. V poslednim
kroku jsou nasledné zapsany zbylé fadky a sloupce, které prosly vSemi podminkami.

Evidované tadky a sloupce jsou nasledné pouzity v dalsi funkei
Shape_Hled NUL_OPRAVA_H2( H,RADKY,SLOPC), ktera slouzi k matematické
opravé matice H Vv zéavislosti na nalezenych tadcich a sloupcich. Funkce vyuziva
pomocnou proménou SIT, kterd prezentuje pozici kazdého prvku matice H. V prvnim
kroku SIT obsahuje pouze nuly. Nasledn¢ jsou v fadcich vytvofeny jednic¢ky v zavislosti
na proménné RADKY. Obdobné je pak pfictena jednicka pro sloupce. Timto postupem
matice SIT obsahuje nuly, jedni¢ky a dvojky. Cilem korekce matice H je to, aby se
z pozic matice H, ktera je v matici SIT pod nulou naSla nejmensi hodnota. Tato
nejmensi hodnota je nésledné odectena ze vSech pozic, kde je SIT nulova. Dale je
nejmensi hodnota pfictena k pozicim SIT, kde se vyskytuje dvojka. U oblasti, které jsou
Vv SIT oznaené dvojkou, doslo k protnuti fadkt a sloupct. Pro aplikovani
pozadovaného matematického postupu jsou vytvoreny pomocné promeénné SITO a SIT2,
které obsahuji jednicky na pozicich, kde se vyskytuji nuly, pfipadné dvojky. Tyto
pomocné proménné jsou nasledné pro nasobeny s matici H a secteny piipadné odecteny.
Tim vznikd novéa matice H, kterd se nasledn¢ pouzije v celém procesu znovu.

Proces se opakuje, az dokud velikost evidovanych soufadnic M, které prosly
vSemi upravami, nebude stejné velka jako velikost ¢tvercové matice H. Pokud
podminka bude splnéna, proménna M obsahuje nuly, které jsou poskladany tak, ze
v kazdém tadku a sloupci je aspon jedna nula. Pro Gicely Shape contextu to znamena, Ze
matice M udava shodu pozice z jednoho obrazu s druhym obrazem. Pro nazornost je
ukazka této shody uvedena na obrazku Obr. 3.10.
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Shoda bodu pro metodu Shape Context
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Obr. 3.10 Zobrazeni nalezeni vazeb mezi dvéma objekty

3.5 Inner distance

Pata prakticky realizovana metoda je inner distance. Teorie K této metod¢ je
popsana v kapitole 2.4. Zkraceny vypis udélanych operaci pro metodu inner distance je
uveden v blokovém diagramu na obrazku Obr. 3.11. Programy K inner distance jsou
uvedeny na piilozeném CD ve slozce Programy/Inner.

Prvnim krokem Inner distance je nahrani vzoru a obrazu, uprava formatu
obrazovych dat a zjisténi rozmérl. Nasledné je obraz navzorkovan za pomoci funkce
Body4 1, ktera je stejna jako v metodé shape context uvedena v kapitole 3.4. Ze
ziskanych bodl je néasledné spocitdna Euklidova vzdalenost za pomoci matlabovskeé
operace pdist. Nasledné je pouzity dalsi piikaz squareform, ktery vzdalenosti z predeslé
funkce pievede z vektoru do Ctvercové matice. V dals$im kroku je nutné z matice
odstranit vzdalenosti, které nejsou uvniti objektu. Pro zajisténi této vlastnosti se vyuziva
matlabovské operace polyxpoly, ktera umoznuje zjistit, jestli doSlo k propojeni hranice
polynomu. K vytvofeni polynomu slouzi hrani¢ni body, které byly ziskany z funkce
Body. K propojovani nebo ptipadnému vytvafeni dér polynomu je vytvorena vlastni
funkce Poly(T,Pk,0), kde proménna T udava novy polynom, Pk stary polynom a O
vybira, jestli se novy polynom T bude pfipojovat nebo bude tvofit novy tvar. Funkce
Poly sluCuje soutadnice dvou objektt. Posledni parametr funkce urcuje, jestli ma
vzniknout novy polynom ptidanim hodnoty NaN jako oddé€lovac.
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Obr. 3.11 Vyvojovy diagram pro inner distance

Pouzitim ptikazu polyxpoly je mozné odstranit velkou ¢ast nezadanych
vzdalenosti, ale n¢které vzdalenosti ziistavaji, a to pfedevsSim ty, které jsou proti sob&
odd€leny volnym prostorem. Ztohoto divodu byla vytvofena vlastni funkce
Hrany(NOV,1,0kraj,z), ktera zvétsi okraje o zvolenou velikost pixelu parametrem z.
Timto krokem se vytvoifi pfidavnd vrstva, ktera odstrani zbylé nezadané oblasti.
Vysledné propojeni je ukazano na obrazku Obr. 3.12, kde je mozné vidét vzajemné
vazby vSech vnitinich bodu.
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Obr. 3.12 Vzhled propojeni vnitinich vazeb zkoumaného objektu

Pii ziskani vzdalenosti matice je pro dalsi Gcely nutné najit inner-angle.
Pro nalezeni tohoto uhlu slouzi funkce Inner_uhel(DG,sam,samCEL), kde proménna
DG tvofi stromovou strukturu vytvofenou piikazem sparse, sam obsahuje body okraje
objektu s vybranou vzdalenosti a samCEL obsahuje vSechny body okraje objektu.
Princip vyhledavani inner-anglu je zobrazen v diagramu na obrazku Obr. 3.13. Namét
k tomuto postupu vychazi z [21].

V dal$im kroku je cilem nalézt nejkrat$i vzdalenosti mezi vSemi body. Pro tyto
ucely jsou pouzity matlabovské operace sparse a graphallshortestpaths. Operace sparse
prevadi vytvofenou matici do podoby grafu a umoziuje vyuziti operace
graphallshortestpaths. Operace graphallshortestpaths umoziuje nalézt nejkratsi
vzdalenosti pro vSechny body z obrazu a nabizi n€kolik metod, jak vypocitat nejkratsi
vzdalenost. VSechny vzdjemné vzdélenosti se nasledné pouziji do vlastni funkce
|_vzdalenost(dist,Scale,L), kde proménna dist piedstavuje vzdalenosti bodd ziskané
piikazem graphallshortestpaths, proménna Scale predstavuje pocet rozdeleni
vzdalenosti a proménna L vyjadiuje vychozi vzdalenost. Princip funkce / vzdalenost je
obdobny jako funkce S_vzdalenost(S,Scal,L), ktera byla vyuzita v metodé¢ Shape
context, jeZ je uvedena v kapitole 3.4. Jediny rozdil je ten, Ze misto vzajemné
vzdalenosti vSech bodi, jsou pouzity jejich vnitini vzdalenosti obsazené v proménné
dist.
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Obr. 3.13 Diagram k vypo¢itani inner-anglu pro metodu Inner distance

Hlavnim cilem pro nalezeni inner-anglu je ziskani tecny kontury pro testovany
bod. Z te¢ny lze nasledné ziskat uhel, ktery svird s nejkrat$i cestou pii vyhledavani
nejkratsi vzdalenosti. Pro ziskani teény je nutné v prvnim kroku ziskat gradient m.
Gradient se da ziskat za pomoci vzorce (3.5.1) tak, Ze se gradient m vypocita
pro vSechny soufadnice, které jsou obsazené v proménné SamCEL. Pro vypocet
gradientu je vyuzita matlabovska operace gradient. Gradient se pocita pro soufadnice x
a y zvlast. Nasledné jsou tyto gradienty vzajemné vydéleny a vznika tim vysledny
gradient m. Matematicky popis ziskani gradientu je uveden ve vztahu (3.5.1).

o2 (35.1)
Xy —Xq

Z vysledného gradientu m je nasledné¢ vypocitan tangent tecny kontury
za pomoci matlabovské operace atan2. Nyni jsou vytvofeny vSechny thly te¢ny a je
dale nutné z téchto bodil vybrat ty, které jsou obsazeny vV proménné sam. V proménné
sam jsou body, na které je vytvofena matice nejkratsich vzdalenosti. Usp&$nym
nalezenim shody je nasledné vytvofena teCna pro dany bod. Vzhled nalezeni a
vykresleni tecny je zobrazen ¢erven¢ na obrazku Obr. 3.14.

44



Obr. 3.14 Ukazka te¢ny (Cervena) a vSech pocate¢nich sméru nejkratsi vzdalenosti
(modra)

Pfi nalezeni te¢ny je dale nutné najit smér nejkratsi vzdalenosti mezi pocatecnim
a prvnim smérovanym bodem. Pro tyto ucely je vyuzita stromova struktura DG, ktera
obsahuje vSechny cesty vzdalenosti mezi body. Pro nalezeni cesty je vyuzita
matlabovska operace graphshortestpath, kde jedna z vystupnich proménnych obsahuje
celou nejkratsi cestu. Pro Gcely vytvoreni pfimky je nutné znat alespont dva body. Prvni
bod je zvoleny pocatecni bod a druhy bod je vybran jako druhy v pofadi v proménné
path, ktera reprezentuje cestu nejkrats$i vzdalenosti mezi dvéma body. Piimky
nejkratSich vzdalenosti pro vSechny body vi¢i jednomu bodu jsou vykresleny na
obrazku Obr. 3.14 modre.

Pii ziskani obou piimek je v poslednim kroku nutné nalézt tthel mezi témito
ptimkami. Uhel se po¢itd za pomoci matlabovkého piikazu atan tak, Ze se vypodita
tangent ze vzorce (3.5.1) pro kazdou piimku zv1ast’ a nasledné vysledky odectou. Tento
krok je nasledné opakovan, dokud neni vytvofena matice K_uhl, ktera ma étvercovy
tvar a velikost stejnou jako pocet bodli obsaZzenych v proménné sam.

Po ziskani matice obsahujici vnitini Ghly je dalSim krokem spojeni této matice
s matici vzdalenosti. K tomuto Gcelu slouzi funkce S_histog( K_log,K_uhl,nb,scale ).
Funkce S_histog projizdi vSechny variace oblasti, které vznikaji rozdélovanim prostoru.
Celkovy pocet rozdélenych oblasti je nasobek mezi hodnotou v proménné Scale a
proménné nb. Rozd¢leny prostor vypada obdobné jako pouzity kruh na obrazku Obr.
3.5, pouzity v shape contextu.

Tim vznika histogram pro inner distance. Proces se nasledn¢ opakuje pro druhy
obraz a z obou histogramti je sestavena rozdilova matice Cij za pomoci funkce.
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Pii vypocitani matice Cij je nasledné pouzita funkce Hungarianl(H,S1,S2), ktera je
stejna jako v minulé kapitole 3.4. Vysledny vzhled je obdobny jako na obrazku Obr. 3.8
Z minulé kapitoly.

Kromé vypoctu matice Cjj byl realizovany jiny postup vypo¢tu minimalizace.
Jedna se o postup, ktery je popsany V teorii uvedené v kapitole 2.3. Jedna se o vyuziti
dynamického programovani. Pro ucely dynamického programovani byla vytvofena
funkce DP_prog(C,t), kde parametr C obsahuje matici Cjja parametr t obsahuje hodnotu
penalizace, pokud neni shoda bodu. Pro metodu Inner distance je optimalni pouziti
dynamického programovani, jelikoz metoda Inner spliiuje podminky chronologického
navazani bodi. Realizovany je vztahem (2.4.1).

Pro zajisténi podminky, Ze pozice startovniho a kone¢ného bodu je pro oba
obrazy stejna, byla vytvofena funkce DP_fix(H k), kde proménnd H obsahuje C; a
k udava pozadovany rozptyl. Princip funkce spociva v preskladani radkt matice Cjj, tim
je vytvofeno to, ze dochéazi k vybéru jiné dvojce bodli vici obéma porovnavanym
obrazim. Timto je zaruCené, ze dochazi k nalezeni shodného pocatecniho bodu.
Parametrem k je mozné nastavovat pieskakovani fadku. TakZe pii nastaveni k=1 jsou
preskladany vSechny fadky matice. Pti nastaveni k=4 se se posunou vzdy 4 fadky.
Upravena matice je nasledné pouzita ve funkci DP_prog(C,t) a ze vSech vysledku je
nalezena nejmensi hodnota, kterd reprezentuje minimalizaci ceny matice Cj;.
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4 TESTOVANI METHOD

Pro ucely diplomové prace byly vytvoreny testovaci obrazky. Kazdy testovaci
obrazek je uveden v pfislusnych kapitolach. Vsechny obrazky byly vytvoreny
za pomoci programu Malovani v operaénim systému Windows 7 a nékteré byly
upraveny programovym rozhranim Matlab. Testovany budou rozliSovaci schopnosti
detekce pifi riznych deformacich znaku, zménou velikosti, zménou natoCeni a
rozpoznanim podobnosti vici jinym tvaram. VSechny testovaci snimky je mozné najit
na prilozeném CD v adresati Galerie.

4.1 Testovani rozliSovacich schopnosti

Ucelem prvni kapitoly je seznameni a otestovani funkénosti zakladnich verzi
testovanych metod. K testovani rozliSovacich schopnosti byl vytvoien obrazek Obr. 4.1.
Na obrazku jsou zobrazeny rtizné fonty pro pismeno R. Z téchto pismen se vybere jedno
pismeno a toto pismeno bude nasledné porovnavano s vybranymi metodami. Celkova
velikost obrazce je 504x294 px.

R RARr 2 RRR=2 * 4R X
RRRRRRARARLERZERRRYZP

RRRR PR R %8 R 3 « &7

Obr. 4.1 Testovaci obrazce pro hledani podobnosti

Prvni metody, které se budou testovat, jsou metody rozdilové a korelacni.
Vyhledavani probiha tak, Ze se hledany vzor, ktery je ukazan na obrazku Obr. 4.2
v Cerveném ramecku, priklada k obrazu a vypocitava podobnost pro dany posun. Tim se
vytvaii matice, ktera ma velikost (velikost obrazu - velikost vzoru). Kazda pozice
V matici reprezentuje posun vzoru po obraze. Vzhled této matice je ukazan na obrazku
Obr. 4.2 a 4.3 vsurf grafech. Pro ptehlednost je vybrano jenom nékolik symboli
z hlavniho obrazu. Zkracena verze obrazku ma rozméry 462x149 px.
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Obr. 4.2 Surf graf pro metodu SSDN testu 4.1

Na obrazku Obr. 4.2 je zobrazena vysledna podoba matice pro metodu SSDN.
Shoda podobnosti pro metodu SSDN je zavisla na nejmensi velikosti pozice v matici.
V ptipad¢ tohoto surfu je shoda vyznacena modrou barvou. Ze surfu je mozZné
vyhodnotit, Ze byl nalezen poZadovany vzor. Dale je ze surfu patrné, Ze byla nalezena
podobnost s prot&jsimi znaky, jelikoz maji velice podobnou strukturu. Co se tyce jinych
znakd, je mozné pozorovat, ze né€které variace nebyly viibec nalezeny, piipadné je jejich
velikost nerozeznatelna. Tento vysledek se da ocekavat, jelikoZ se jedna o jednoduchou
metodu, kterd jenom porovnava vzajemnou podobnost pixeli.

Obdobny princip je ukdzan na obrazku Obr. 4.3, ktery obsahuje surf pro metodu
MNCC. V surfu pro metodu MNCC je snaha najit oblasti v matici, které maji nejvétsi
hodnotu. I zde je vidét, Ze doslo ke shodé vzoru s obrazem. V kazdém piipadé je patrné,
ze doslo k vice detekcim podobnosti oproti metodé SSDN. Nové detekované znaky jsou
dva znaky R na pravé strané.
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Obr. 4.3 Surf graf pro metodu MNCC testu 4.1

V diplomové praci byly realizovany vSechny variace rozdilovych a korelacnich
metod. Vysledky pro pokus s rozliSovanim podobnosti jsou ukazany v tabulce €. 1.
Kromé spésnosti je v tabulce uveden primérny cas vypoctu.

METODY
SSD SSDN cc NCC MNCC

Nalezena pozice [-] ANO ANO NE ANO ANO

Cas vypoctu [s] 22,5 65,7 20,1 50,3 50,2

Tabulka €. 1 Tabulka rychlosti algoritmu pro rizné typy rozdilovych a korela¢nich metod
pro 10 opakovani

Z tabulky je mozné vycist, ze zékladni neupravené verze jsou pro obé metody
piiblizné stejné¢ Casoveé narocné. Naopak vylepSené metody trvaji dvakrat déle. Tato
vlastnost je logicka, jelikoz vylepSené verze vypocitavaji dodate¢né priméry z oblasti.
Metody nevykazovaly zadné abnormality, takze Casy byly pfiblizné stejné. Z pohledu
presnosti nalezeni vSechny metody kromé CC nalezly pozadovany vzor v obraze.
Metoda CC nebyla schopna nalézt podobnost. Tato vlastnost je ocekavand, jelikoz
metoda CC ma problémy nalézt hledany vzor, pokud je v obraze vice podobnych
objektl jako vzor. Z obrazkt Obr. 4.2 a 4.3 je mozné vyvodit, Ze metody rozdilové a
korela¢ni jsou vhodné k nalezeni pfesného tvaru vzoru.
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Dalsi zabyvanou metodou je metoda vyuzivajici Hausdorffovy vzdalenosti. Na
metodu byl aplikovany stejny porovndvany obraz jako v predeslych metodach.
Vysledny vysledek je ukazan na obrazku Obr. 4.4. Parametry citlivosti byly zvoleny
f;=1 a f,=1. Jedna se tedy o zakladni verzi, ktera vychazi ze vzorce (2.2.7).

R 2 RRERR-S=2
* R R[RIrR £ R &

Vypocet HAUSS peo caly obraz

Obr. 4.4 Surf graf pro metodu Hausdorff testu 4.1

Z obrazku Obr. 4.4 je vidét, Ze detektor reaguje na vSechny typy znaku R. Je
navic zjevné, Ze intenzita modré barvy je nejvic patrna u hledaného vzoru. Ze surf grafu
je vidét, ze dochazi ke zménam vzdalenosti plynule, proto je mozné otestovat
zrychlovaci upravu, ktera byla uvedena v kapitole 3.3. Princip zrychleni je omezeni
vyhledavani okoli, pokud je pro danou lokaci Hausdorffova vzdalenost vétsi nez prah.
Pro vyhodnoceni efektivity uvedeného principu zrychleni byl upraveny algoritmus
pouzity kK prohledani ¢astecného testovaciho obrazku, ktery je uvedeny na obrazku Obr.
4.4. Pro lepsi orientaci jsou vysledky zobrazeny v grafu ¢. 4.1.
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Graf €. 4.1 Zavislost zrychleni v zavislosti na velikosti vynechané oblasti pro zrychlovaci
metodu u metody Hausrdorff

Dalsi metoda, ktera se bude testovat je shape context. Princip detekce bude
odlisny oproti predeslé metodé. Kazdy znak bude vyextrahovany z obrazka Obr. 4.1 a
nasledné porovnan s pozadovanym vzorem. Pro zautomatizovani extrakce byla vyuzita
metoda amplitudové projekce. Vice informaci o této metodé je mozné zjistit v [13].
Jedna se o jednoduchou metodu, ktera sc¢itd vSechny pixely v kazdém sloupci a fadku.
Z téchto souctli je nasledné¢ mozné rozdélit obraz na oddélené oblasti, kde v kazdé
oblasti je pouze jeden znak. Funkce, ktera provadi amplitudovou projekci se nazyva
AmpProj(ob) a jeji zdrojovy kod je uveden na CD ve slozce Programy/Shape.

Naprogramovana verze shape contextu umoziuje zvolit si mnoho parametrt.
Prvnim moZnym parametrem je moZnost vypoctu histogramu vyuZzitim grafického
obrazce uvedeného na obrazku Obr. 4.5 nebo vyuziti maticového principu vyuzitého
Vv inner distance. U histogramu je mozné si vybirat pocet oblasti pro vzdalenosti na a
vybér poctu oblasti pro rozdéleni uhlt nb. Dalsi moznost, jez Ize upravit, je pocateéni
nasobek vzdalenosti L. Upravou t&chto parametrti dochizi k nasledujicim zménam:
Vv piipadé€, Ze parametr na bude maly, dochazi ke snizovani po¢tu rozdé€lovacich oblasti,
coZ ma za nasledek sniZeni rozdilové odchylky s tim, Ze toto 1ze chépat jako zkresleny
vysledek, jelikoz nékteré body nebudou zapocitany do histogramu, nebot’ jejich
vzdalenost je mimo pokrytou oblast. Naopak pokud na bude velky, dojde k pokryti
vSech bodid do histogramu stim, Ze rozdélovaci oblasti, které jsou vzdalené a
neobsahuji body, zpomaluji rychlost vypoctu algoritmu, jelikoz se tyto oblasti t€Z musi
testovat na pritomnost bodt. Velmi obdobny princip je i pfi upravé thla nb. Vybérem
malého rozdéleni Ghli dochazi k zmenSovani rozdild. Pfi malém nb vznika riziko, ze
naprogramovand metoda Hungarian nedokéze zjistit minimalizaci rozdilové matice Cj; a
zkolabuje. Pfi testovani vét§iho mnozstvi rozdélovacich oblasti nb dochazi k zvétSeni
ptesnosti podobnosti. Tato vlastnost se vyplati pouze tehdy, pokud se bude vyhledavat
pfesny objekt v ptipadé, Zze se ve vyhleddvaném objektu vyskytuji odchylky
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od idealniho stavu. V tomto piipadé muze mnoho rozdélovacich poli zhorsit
vyhledavani objektu. Kromé této vlastnosti dochazi ke zvétSovani ¢asové narocnosti
vypoctu.  Ztéchto poznatkli je doporucené volit na tak, aby oblasti rozdéleni
vzdalenosti pokryly pokud mozno vétSinu vzorkovanych bodi a nb byl zvolen
mezi 6 az 12 s tim, Ze mensi nb sniZzuje vypocétovou stabilitu programu.

Dalsim krokem, jez lze upravovat v shape kontextu, je moznost si zvolit pocet
iteraci TPS transformace, kterd umoziuje zlepSovat kvalitu porovnavani. VylepSeni
pozorovani v zavislosti na po¢tu opakovani TPS funkce je zobrazeno v grafu ¢. 4.2.
Graf byl sestaven s parametry L=0,125, na=4 a nb=8. Z grafu ¢. 4.2 je mozné vycist, ze
TPS transformace drasticky zvySuje detekéni schopnosti, ale velké mnozstvi TPS iteraci
muze zpusobit to, ze dojde ke ztraté rozpoznavacich schopnosti.

podobnost [-]
0,6

\<X<><
0,5 X \\&
04+

0,3
0,2
0,1
0
0 10 20 30 40 50 60 70 80
Interace [-]

Graf ¢. 4.2 Zavislost miry podobnosti pro pocet opakovani TPS transformace

Z vyse uvedenych poznatkti se nyni pfistoupi k testovani shape contextu. Jako
prvni variace testu byly pouzity tyto parametry: Pocet vzorki: 60, L=0,125, na=4, nb=8
a TPS=1. Vysledny tvar je moZné vidét na obrazku Obr. 4.5. Kazdy znak byl vzajemné
testovan s hledanym vzorem vyzna¢enym ¢ervenym rameckem.

V obrazku Obr. 4.5 jsou v zlutych rameccich uvedeny hodnoty minimalizované
ceny podobnosti. Vysoka podobnost porovnavanych objekti je udana malou hodnotou
naopak vétsi hodnota udava, Ze mira podobnosti je mala. V nékterych ptipadech mize
hodnota v zlutém ramecku obsahovat hodnotu NIC, coz znamena, ze doslo k chybé
vypoctu. Chyba vypoctu muze nastat ve dvou piipadech. V prvnim piipad¢ dojde
k chybé vypoctu TPS, coz zpusobuje Spatné rozlozeni vzorkd. Tuto chybu lze spravit
snizenim poctu vzorkd. Druhy chybovy stav mlze nastat pfi vypoctu minimalizace
u naprogramované metody Hungarian.
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Obr. 4.5 Vysledky podobnosti pro metodu shape context pro prvni variaci testu

Na obrazku Obr. 4.5 byla aplikovana metoda shape context. Vzor je oznaceny
Cervenym rameckem. Z obrazku je patrné, ze nékteré znaky uddvaji vysokou miru
podobnosti. Nejblize podobny znak hledanému je na levé strané s hodnotou 0,0001. Je
vidét, ze tvarové odpovidd a vypada, Ze je zmenSeny, na to shape context dokdze
reagovat. Zajimavé je to, ze malé hodnoty podobnosti byly nalezeny i pro tvary
s riznymi deformacemi. Naopak je zde dost symbolti, které nevykazuji velkou hodnotu
a tim jsou méné podobné. Napiiklad prvni znak shodnotou 0,5628. Nejmensi
podobnost dosahoval znak slunce s hodnotou 1,0275. Je vidét, ze se jedna o tplné jiny
znak nez hledany. Naopak znak naproti s hodnotou 0,0396 vykazuje velmi velkou
podobnost, v kazdém ptipadé je dulezité si uvédomit, ze tento znak ma urité Casti
podobné. Dale je vidét, Ze metoda ma problém se zkosenim, jelikoz jsou znaky, které
vykazuji vysokou hodnotu a tim nejsou podobné hledanému vzoru. V posledni fad¢ je
zde jeden znak, ktery vykazuje chybovou hodnotu NIC. Z pohledu vypocetni rychlosti
k vypoétu jednoho znaku je potieba 2 sekundy.

Pro mozZnosti otestovani efektivity TPS transformace byl vytvofen druhy test,
ktery ma stejné parametry jako ptredchozi stim rozdilem, Ze pocet iteraci TPS je
nastaveny na 30. Vysledky testu je mozné pozorovat na obrazku Obr. 4.6
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Obr. 4.6 Vysledky podobnosti pro metodu shape context pro druhou variaci testu

Na obrazku Obr. 4.6 lze sledovat, ze uprava TPS zpisobuje, ze znaky jsou nyni
vice respektované a vSechny znaky vykazuji mnohem vétsi podobnost. Navic je vidét,
ze znak, ktery v minulém testu obsahoval chybovou hodnotu, nyni vykazuje hodnotu 0.
V kazdém ptipadé je vidét, ze krom¢ zvyseni citlivosti, doslo také ke zhorSeni stability
vypocetni metody Hungarian. Je tedy ziejmé, ze vyuzitim TPS dochazi k zlepseni
vysledku s rizikem, Ze mtze dojit k nestabilit¢ vypocetni metody.

Dalsi testovanou metodou je inner distance. VVzor byl zvolen stejny a parametry
byly zvoleny: pocet vzorki 60, L=0,125, na=4 a nb=8. Ptidavné byly prohledavany
moznosti korespondence bodu vyuzitych pii vypoétu dynamického programovani.
Vysledky porovnani jsou ukazany na obrazku Obr. 4.7.
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Obr. 4.7 Vysledky podobnosti pro metodu inner distance

Z testovaciho snimku Obr. 4.7 je mozné pozorovat, ze doSlo k n€kolika detekcim
znaku R. Je vidét, Ze vSechny znaky, které maji hodnotu mensi nez 0,2 vykazuji velmi
podobné rysy jako hledany znak. Ddle je vidét, Ze spousta znakl nebyla detekovana.
Ptedevs§im jsou to znaky, které maji malou tloustku. Chyba je zplisobena omezenim
naprogramovaného algoritmu, ktery nebyl schopen vytvofit sprdvné vnitini vazby.
Chyba je zplsobena pfili§ malou tlouStkou testovanych objektd. Z pohledu casové
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naroc¢nosti vypoctu algoritmu byl jeden znak v priméru vypocitan za 12 sekund. Velky
¢as je zplsoben projiZzdénim vSech moznych kombinaci matice Cjj.

Pro dalsi porovnani byl vytvofen obrazek Obr. 4.8, ktery obsahuje abecedu
se stejnym fontem a velikosti. Velikost obrazku je 908x256 px.

A BCDEFGHUJIKLX

MNOPQRSTVUWYZ

Obr. 4.8 Obrazek abecedy pro testovani rozpoznatelnosti znak

Prvni testovand metoda, na které je testovan obrazek Obr. 4.8, je metoda
vyuzivajici Hausdorffovu vzdalenost. Vyhodnoceni pro vSechny znaky jsou uvedeny
na obrazku Obr. 4.9.

B6.0828 5831 7.6158 5.6569 9.2195 6.3246 12166 12 56569 b.7082
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5831 53852 7.8lo2 3544 56,3246 ¢] 6.4031 12 39443 6.4031 g 72111

MNOPQRSTVUWYZ

Obr. 4.9 Vysledky Hausdorffovy metody na obrazek abecedy

Na obrazku Obr. 4.9 jsou uvedeny vysledky pro metodu Hausdorff. Cisla
uvedend v rameccich udavaji nejmensi nalezenou vzdalenost v okoli testovaciho znaku.
Z pohledu ¢iselnych hodnot plati, Ze ¢im mensi, tim piesnéji vypada K hledanému tvaru.
Z obrazku lze vypozorovat, ze neblize podobny tvar je symbol N s hodnotou
vzdalenosti 5,3852. Casova naroénost zpracovani obrazku je 101 sekund.

Druha testovana metoda, na které je testovan obrazek Obr. 4.8, je shape context
s parametry: pocet vzoru 60, L=0,125, na=4, nb=8 a TPS iteraci=0. Vyhodnoceni pro
vSechny znaky jsou uvedeny na obrazku Obr. 4.10.
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Obr. 4.10 Vysledky shape contextu na obrazek abecedy

Z obréazku Obr. 4.10 je mozné pozorovat, ze nejblize podobné vzoru je pismeno
P, které dosahlo hodnoty 0,0056. Tato shoda je o¢ekavana, jelikoz pismeno P je velmi
podobné pismenu R. Podobnou logiku lze pouzit i pro pismeno F, pfipadné€ i pismeno
Ka H. V8echna tato pismena obsahuji ¢asti z testovaciho vzoru. Naopak je zde nékolik
chybovych znakd, jako jsou pismena Y nebo E. Pismeno E dosahlo nejlepsi podobnosti.
Naopak hut dopadlo pismeno B, které by mélo mit mensi hodnotu, jelikoz obsahuje
Casti z pismena R. Pouze jediné pismeno nebylo ohodnoceno podobnosti. Jedna se
o pismeno Q, které obsahuje chybovou hodnotu NIC.

Tteti testovand metoda, na které je testovan obrazek Obr. 4.8, je inner distance
S parametry: pocet vzoru 60, L=0,125, na=4 a nb=8. Vyhodnoceni pro vSechny znaky
jsou uvedeny na obrazku Obr. 4.11.
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Obr. 4.11 VysledKky inner distance na obrazek abecedy

Druhy testovaci obrazek Obr. 4.11 byl oproti predchazejicimu mnohem
striktnj$i Se svoji podobnosti vii¢i okolnim znakiim v abeced¢. Znaky, které¢ mély
v pfedeslém testu malou hodnotu, jsou u metody inner distance S mnohem veétsi
hodnotou. Naopak Iépe se vyhodnotilo pismeno B, které ziskalo hodnotu 0,1451. Jako
nejlépe Vv testu dopadlo pismeno D s hodnotou 0,1325. Tti pismena nebyla ohodnocena:
W, M aN.
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4.2 Testovani zmény velikosti rozméri a uhla

V této Casti testovani budou metody podrobeny testu pomoci obrazku Obr. 4.12,
ktery obsahuje stejny znak s riznymi velikostmi. Cisla uvedend nad znakem udavaji
velikost vybraného znaku. Znakem pro porovnani bylo zvoleno pismeno R s velikosti
36. Nasledné byl obrazek Obr. 4.12 podroben vSem aplikovanym metodam. Velikost
obrazku je 763x240 px.

8 10 14 20 26 36 48 52 60
. = r RR RIR
70 82 94 108 120

RRR R R

Obr. 4.12 Vzhled testovacich znaki pro testovani reakce na zménu velikosti

Na obrazek Obr. 4.12 byla aplikovana metoda Hausdorffova. Surf obsahujici
vzdalenosti je ukazan na obrazku Obr. 4.13. Z obrazku je patrné, Ze metoda nedokaze
rozpoznat pismena, ktera jsou mensi nez vzor. Zlomova velikost je kolem 26. Naopak je
metoda schopna lépe rozeznat zvétSené symboly s tim, Ze je moZné pozorovat, ze
dochéazi ke slucovani oblasti mezi velikosti 120 a 60. Rychlost zpracovani celého
obrazku trvalo 86 sekund.

“Wypocet HAUSS pro cely obraz
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Obr. 4.13 Surf graf pro metodu Hausdorff testu 4.2
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Pro metodu shape context byl obdobné pouzity obrazek Obr. 4.12 se stejnym
vzorem pismene R s velikosti 36. Pro test byly pouzity tyto parametry: pocet vzort 60,
L=0,125, na=4, nb=8 a TPS=0. VysledKy testovanych znakt jsou uvedeny na obrazku
Obr. 4.14.

RRRRRRR RR

NIC 0.0001 0.001 0.0023 0.0061 0.0017
0.0004

Obr. 4.14 Vysledky testi velikosti pro metodu shape context

Jako prvni je dulezité upozornit, ze naprogramovand metoda fesici vzorkovani
neni schopna vzorkovat pfili§ malé objekty. Vzorkovaci funkce Body vyuziva operaci
bwtraceboundary, ktera vykazuje chybu pfi testovani vzoru R s velikosti 8. V kazdém
pripad¢ je vidét, ze ani velikost 10 neni na tom o nic 1épe, jelikoz v jejim piipadé doslo
k ziskani tvaru, ale nedoSlo k vypocitani podobnosti pies funkci Hungarian.
S pohledem na ostatni symboly je vidét, Ze metoda v zédkladnim nastaveni si dokaze
poradit se zvétSenymi tvary. V piipadé€, Ze jsou vyuzity Upravy bodl vyuZzitim TPS,
dochazi ke zhorseni podobnosti, jelikoz TPS zpusobuje deformaci, ktera si nezachovava
podobnost vzdalenosti.

Dalsi testovanou metodou je inner distance. Vzor byl zvoleny stejny a parametry
byly zvoleny: pocet vzoru 60, L=0,125, na=4, nb=8. Vysledek je ukazan na obrazku
Obr. 4.15.
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0.1485 0.0879 0.0901 0.0897 0.0879 0.087¥5 0.072
0.1517 0.2241 0.0948 0.1548 0.1581

Obr. 4.15 VysledKy testt velikosti pro metodu inner distance

Z testu pro metodu inner distance lze rozhodnout, ze metoda je schopna dobie
rozeznat znaky v ur¢ité mife velikosti. Oproti shape context byla metoda schopna
rozeznat druhy znak R s velikosti 10. Hiife dopadly znaky vétsi velikosti nez 70.
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Dalsi testovani bude aplikovano na schopnost rozliSovat rozdilnost natoceni.
Pro testovani rozdilnosti byl vytvoten obrazek Obr. 4.16. Obrazek obsahuje pismeno R
Sriznymi sméry natoceni, které jsou uvedeny nad piislusSnym znakem. Rozméry
testovaciho obrazku j e 687x252.

120° 150° 180° 210°

240°  270° 300 330° 0 3 10°
Obr. 4.16 Obrazek pro testovani nato¢eni

Prvni testovana metoda na obrazek pro rotace byla testovana na metodu shape
context. Vysledky je moZné vidét na obrazku Obr. 4.17.

0.1894 0.8691 0,197 0.7553 0.2203 0.6679
0.7728 0.0359 0.3226 0.7868 0

273 9 AIRIRR

Obr. 4.17 Vysledek shape context na rotace

Na obrazku Obr. 4.17 jsou vysledky pro metodu shape context. Je vidét, ze
metoda shape context je schopna piirozené tolerovat malé odchylky v rotaci. Lze to
pozorovat u poslednich znaki, které¢ obsahuji nulovou hodnotu. Malych hodnot dale
nabyvaji vzory, které jsou nato¢eny vzdy po 90°, z nichz nejblize podobnému byl znak
pii 270° s hodnotou 0,0359.
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Obr. 4.18 Vysledek inner distance na rotace

Na obrazku Obr. 4.18 je mozné pozorovat vysledky pro metodu inner distance.
Metoda inner distance reaguje citlivéji na rotaci nez shape context. Navic jsou zmény vV
rotacich mnohém 1épe pozorovatelné. V kazdém ptipad¢ stabilita vypoctu je mensi nez
u shape context. Zpracovani kazdého znaku trvalo piiblizné 12 sekund.

Pfi testovani korela¢nich a rozdilovych metod na test rotace se ukazalo, ze
metody byly schopné rozeznat znaky 3° a 10°. Zbyvajici natoCeni byla obtizné
pozorovatelna. Jediny znak, ktery vykazoval zvySené hodnoty, byl znak s rotaci 180°,
ktery alesponl z pohledu natoceni odpovida stejnym rozmérim jako hledany vzor.

Z pohledu testu na metodu Hausdorffa byla nalezena podobna zavislost jenom
S tim rozdilem, ze byly nalezeny vSechny rotace v ndsobcich 30°. M¢ly ptiblizné€ stejnou
zavislost. Rychlost vypoctu trvala 101 sekund. Dale byla otestovdna modifikace
Hausdorffa, ktera umoznuje detekovat rotace. Pfi nastaveni prohledavaného rozsahu
od 0° po uhel 360° a pfi nastavenych krocich 90° byla tato Gprava schopna rozpoznat
znaky Vv ptislusnych uhlech v nasobcich 90°. Modifikace vyuziva zrychlovaci upravy
pfi nastaveni w=10 a pra=40, byla schopna prohledat obraz za 67 sekund, coZ je
rychlejsi nez zédkladni metoda.

4.3 Testovani na databazi Tool2D

V dal$im testu je vyuzitd vefejna databaze Tool2D, ktera vychazi z téchto praci
[27],[28] a je mozné ji ziskat ztéchto webovych stranek [26]. Databaze Tool2D
obsahuje 6 riznych objektl a tyto objekty maji nékolik moznych zobrazeni. Napiiklad
nuzky, které se postupné rozeviraji. Kazdy testovaci snimek ma rozméry 635x476 px.

Cilem databaze je otestovat, jaky vliv m& na miru podobnosti zména vnitini
struktury pii ohybani objektt. Tato vlastnost by teoreticky méla nejlépe rozeznavat
inner distance. V prvni fad¢ je na tuto databazi aplikovan shape context. Vysledky pro
miry podobnosti mezi objekty je mozné vycist na obrazku Obr. 4.19. Na obrazku Obr.
4.19 jsou v prvnim tadku vzory, které se nasledné porovnavaji s piislusnym sloupcem.
Vysledna hodnota porovnani je uvedena vzdy nad porovnavanym vzorem.
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Obr. 4.19 Vysledky testi databaze Tool2D pro shape context

Z testu na obrazku Obr. 4.19 je mozné pozorovat, ze vzor kapesni niz C byl
pfi vSech vnitinich pohybech dobfe rozpoznany. Velmi podobnych vysledkl
dokazovaly i vzory D a E. Naopak velmi $patné dopadly vzory A a B, kde vnitini
pohyby nebylo mozné rozpoznat. Z pohledu rychlosti byl kazdy vzor zpracovan za 3,33

sekund.
R F

><:>=u
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Obr. 4.20 Vysledky testi databaze Tool2D pro inner distance
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Na obrazku Obr. 4.20 byla pro zménu aplikovana metoda inner distance. Pokud

se porovnaji vysledky s pfedchazejicim testem shape contex, je mozné vidét, Ze metoda

Naopak shape context 1épe zvladal C, D a E. Rychlost vypoctu kazdého vzorku pro

inner distance si dokazala lépe poradit se vzory AB a F, nez metoda shape context.
metodou Inner distance trval v p

16,83 sekund.

W

o

rumeru

Inych snimcich

r

r

ani na rea

Testov

4.4

Pro testovani na redlnych snimcich byl vytvoren testovaci obrazek Obr. 4.21.

Testovaci obrazek obsahuje nékolik variaci ovoce a zeleniny. Snimky pouzitych

predmé

ta byly ziskany z téchto webovych stranek [30],[31] a [32]. Snimek obsahuje 3
variace jablek, dale jeden pérek a jednu hruSku. V obrazku je dodate¢né zobrazen

testovaci vzor, ktery reprezentuje pozadovany tvar.

Vzor

Obr. 4.21 Obrazek realnych snimki ovoce a zeleniny

Jako prvni jsou testovany metody korela¢ni a rozdilové. Jelikoz jsou si tyto

metody podobné, byla testovana pouze jedna z nich. Na obrazku Obr. 4.22. je mozné

pozorovat vysledek prohledavani v surf grafu. V surfu je vid

¢t, Zze nejlepsi podobnost

dosahlo druhé jablko. Ostatni jablka byly nalezeny také, ale jejich hodnota je mensi.

Ostatni obrazky nebyly toto metodou pozorovany.

“ypocet MCCHN pro cely obraz

Obr. 4.22 Nalezené pozic pro metodu MCCN u obrazku s realnymi objekty
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Pro dalsi metody bylo nutné provést Gpravy v algoritmu. Upravou bylo to, Ze
bylo nutné upravit vyhledavani hran, tak aby byly pokud mozno, co nejmén¢ ovlivnéné
hranami, které nereprezentuji tvar objektu. Tyto nadbyte¢né hrany negativné ovliviuji
detekci u naprogramovanych metod. Pro vyhlazeni hran pfedstavujici objekty byla
nalezena inspirace z této prace [29]. V principu bylo aplikovano prahovani obrazu na
pozadovanou hodnotu a z upravené verze byl vytvofen binarni obraz. Dale se na tento
binarni obraz byl aplikovan vylepSeny Cannyho detektor hran, ktery je pouzity
v matlabovském piikazu edge. VylepSeni se tyka nastavenim parametru prahu a sigmy,
které je mozné upravovat Cannyho detektor. VSechny realné snimky byly upraveny
timto detektorem. Vysledek této Gpravy je uveden na obrazku Obr. 4.23. Funkce, které
obsahuji vylepSeny detektor, byly oznafeny pismenem R napt. Body2 R, ktera je
pouzita u inner distance.

Obr. 4.23 Vysledny tvar hran po aplikovani upraveného Cannyho detektoru

S touto upravou byla testovana dal§i metoda Hausdorff, jejiZ test je ukazan na
obrazku Obr. 4.24. Z obrazku Ize pozorovat, ze metoda nalezla tii jablka. Test probéhl
velmi obdobné jako v minulém testu, ktery vyuzival principu MCCN.
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“Wypocet HAUSE pro cely obraz

Obr. 4.24 Surf graf pro metodu Hausdorff u obrazku s realnymi objekty

Dalsi aplikovanou metodou byla shape context. Vysledky je mozné vidét na
obrazku Obr. 4.25. V testu na obrazku Obr. 4.25 jsou uvedeny hodnoty podobnosti.

Hledany vzor dokéazal vyhledat pozadované tvary jablek s velmi velkou pfesnosti. Jiné

tvary byly vyhodnoceny jako jiné objekty.

0.9155 0.4(266 Vzor

0

0

0.0001

Obr. 4.25 Vyhodnoceni podobnosti u metody shape context pro realny snimek

4.26 byl aplikovan inner distance.

V poslednim testu na obrazku Obr.
S porovnanim se shape contextem byl schopny rozeznat pozadované objekty. V kazdém

Vzor

0 0.089 0.6294

dé byl 1épe schopny rozpoznat rozdilnost objektt, kterd je zpisobena deformacemi
0.0477

tvaru. Poslednim rozdilem je vétsi podobnost hrusky nez u shape context.

.

piipa

0.1389
(

Obr. 4.26 Vyhodnoceni podobnosti u metody inner distance pro realny snimek
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5 ZAVER

Hlavnim cilem diplomové prace bylo seznameni s problematikou detekce
objektu v neznamém obraze za pomoci vzoru nebo Sablony. V prvni ¢asti prace jsou
popsany motivace a problémy, které mohou nastat pii detekovani Sablon v obraze.

Stézejni Cast prace je vénovana teorii k metodam, které 1ze aplikovat pro detekei,
ke kazdé metodé je popsan postup, jak metodu realizovat. Tato ¢ast také obsahuje
teoretické poznatky k omezujicim vlastnostem, které jednotlivé metody nezvladaji. Dale
je vtéto Casti popsano, pro jaké aplikace jsou uvedené metody pouzitelné. Z této
teoretické Casti byly vybrany nékteré metody a v dalsi ¢asti prace byly tyto metody
prakticky zrealizované za pomoci rozhrani MATLAB Ra2014.

V druhé ¢asti prace byly provedeny algoritmy pro tyto metody: rozdilové,
korela¢ni, Hausdorff, shape context a inner distance. Vypisy principti algoritmt jsou
popsany V pfislusné kapitole 3. V posledni casti prace byla vytvofena testovaci
databaze, kterd ovéfovala funkénost vybranych metod. Testovaci databaze obsahovala
objekty, které mély rozdilnou velikost, thel natoceni, deformace anebo obsahovaly
znaky, které nepatii do stejné kategorie jako pozadovany vzor. Krom¢ toho byla také
vytvofena databdze sredlnymi objekty. Na tuto databazi byly otestovany
naprogramované algoritmy a doslo k ovéfovani teoretickych poznatkd.

Prvni prakticky realizované metody jsou rozdilové a korelacni. Tyto metody
odpovidaly teoretickym poznatktim. Z praktického hlediska jsou tyto metody pouzitelné
pouze pro velmi presné objekty s malymi odchylkami v podobnosti. Metody mély jednu
velkou vyhodu, Ze se daly se pouzit k prohledavani obrazii pouze s pifevodem na
Sedotdénovy tvar. Z pohledu ¢asové naro€nosti je rychlost ovlivnéna pievazné velikosti
prohledavaného obrazu, velikosti vzoru a typem verze metody.

Dalsi feSenou metodou byla metoda vyuzivajici Hausdorffovu vzdalenost.
Metoda vyuziva stejného principu vyhledavani jako rozdilové a korela¢ni, a proto se da
pouzit K prohledavani celych obrazi. Velkou vyhodou je moznost realizovat
zrychlovaci Upravy, které dokazaly zrychlit detekci v obrazu bez rizika, Ze by nebyla
nalezena nejlepsi shoda podobnosti. Dalsi velkou vyhodou, kterd byla prokazana, je ta,
ze metoda je schopna detekovat natoceni hledaného objektu. Nevyhodou této upravy je
zvySeni vypocetni naro¢nosti. Navic pokud neni nastaveny vhodny tihel mezikroku,
nemusi byt poZzadovany tvar nalezen. Z pohledu kvality vyhleddvani je metoda schopna
1épe rozeznavat rozdily ve tvarech neZ metody rozdilové a korelacni.

Dalsi realizovanou metodou je shape kontext. Bylo ovéfeno, Ze je tato metoda
vhodna spiSe k porovnavani dvou objektd nez K celoplosnému vyhledavani obrazu. Na
druhou stranu je metoda shape context schopna lépe rozeznat odchylky od idealniho
tvaru. Bylo prakticky ovéfeno, Ze je metoda imunni vUci translaci objektu. Déle je
mozné upravit metodu tak, ze je schopna rozliSovat zmény v méfitku. Nepovedlo se
zprovoznit verzi, kterd je schopna fesit natoCeni objektu. V kazdém piipadé je metoda
schopna rozliSit drobné zmény v nato€eni. K metodé€ byla vytvotena TPS transformace,
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ktera vylepsovala rozpoznavaci schopnosti. S ohledem na stabilitu realizovaného kédu
muze algoritmus zkolabovat pii vypoctu TPS transformace anebo vypoctem
minimalizace ceny podobnosti. Z pohledu ¢asové naroc¢nosti je rychlost ovlivnéna
poctem vzoru v obraze, velikosti rozdélovaciho prostoru, poctem TPS iteraci a
vypoctem minimalizace ceny provadéno za pomoci metody Hungarian. I piesto vSechno
byla tato metoda nejrychlejsi.

Posledni prakticky realizovanou metodou je inner distance, ktera ma podobné
praktické vyuziti jako shape context. Jeji hlavni vyhodou je schopnost rozliSovat diry,
navic nevyzaduje TPS transformace nebo jiné dodate¢né modely. Metoda byla schopna
1épe rozliSovat rozdily mezi stejnymi prvky nez metoda shape context. Metoda je také
odolna proti translaci a je schopnd detekovat objekty s jinym méfitkem nez hledany
vzor. Nebylo dosazeno kompletni imunity na zmény meéfitka. Realizovany algoritmus
Inner distance je vhodny na mohutné&jsi objekty, jelikoz pokud je porovnavany objekt
tenky, algoritmus nemusi byt schopny nalézt nejkratsi cesty. Dal$im limitnim faktorem
je nachdzeni inner-anglu, ktery nemusi byt pro dany bod stabilni. Tato vlastnost je
ovlivnéna strukturou hrany objektu. Z pohledu vypocetni rychlosti realizovaného
algoritmu je metoda inner distance pomalejSi nez shape context. ZvySena rychlost je
ovlivnéna vyhledavanim nejkratSich cest, hledanim inner-anglu a vypoctem
minimalizace ceny vyuzitim dynamického programovani.

Dalsi zminéné metody jsou uvedeny v teoretické Casti a nebyly prakticky
realizovany. Prvni teoreticky zminéna metoda je active apperance model. Metoda active
apperance model vyuziva databazi snimkt hledanych vzort, na kterych jsou vytvoieny
hraniéni body. Deformace hrani¢nich bodi potom slouzi k nalezeni shody vzoru
Vv hledaném obraze. Nevyhodou této metody je riziko, Ze objekt nebude nalezen a to je
zpusobeno $patnym ur¢enim pocate¢ni pozice pro body. Pouzitelnost této metody je
hlavné v detekci lidského obliceje nebo koncetin.

Druha teoreticky zminéna metoda ma nazev boundary fragment model. Hlavnim
cilem této metody je sestaveni testovaci databaze pozadované tfidy vzoru. Pomoci
vytvotfené databdze jsou nasledné nauceny slabsi a silné;si klasifikatory, které potom
slouzi k detekovani vzoru v obraze. Metoda je vyuzitelna pro rozpoznavani objektu do
stejné tridy.

Posledni zminénou metodou je hierarchical matching. Metoda hierarchical
matching vytvari shape-tree. Jedna se o postupné rozkladani kiivky na dvé casti za
pomoci rozdélovaciho bodu. Vytvofeny strom se da nasledné pouzit pro rekonstrukci
nebo Kk nalezeni podobnosti objektti v neznamém obraze. Velkou vyhodou této metody
je moznost detekovat casti kiivek.
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