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Abstrakt

Cielom tejto prace bolo vytvorit velky obrazok a nova techniku na lokalizaciu fotografie
vo vac¢Som obrazku, aby sa zvysila rychlost a presnost beznych metéd. Navrhovana tech-
nika vyuziva architektiru CNN na extrakciu embeddings z dopytovaného obrazka, ktoré
sa pouziju na vyhladavanie v databaze embeddings z velkej fotografie. Boli natrénované
dva modely na velkom sibore udajov: klasifikacny (CE) a diStan¢ny (triplet). Na urcenie
umiestnenia obrazkov a na generovanie velkého obrazka sa pouzili konvenéné metédy. Da-
tabaza vkladov sa vytvorila rozdelenim velkej fotografie pomocou natrénovaného modelu. V
databéze sa vyhlada K-najblizsich embeddings vyrezov query obrazka. Tieto embeddings sa
generuju rozdelenim query fotografie na rovnako velké casti ako vstupy CNN. Optiméalny
model homografie sa ur¢i ndhodnym vyberom na zaklade pozicii Styroch vyrezov query
obrazov a ich zodpovedajuicich pozicii vo velkom obraze. Ako vyslednd pozicia sa vyberie
model homografie s najnizs§im harmonickym priemerom embedding vzdialenosti. Homografia
sa optimalizuje pomocou parovania Sablén, kde je to mozné. Metdda vykazuje dostatoént
presnost a vysoku rychlost na testovacich siiboroch tdajov. Najlepsi model dosiahol pres-
nost top-1 97.71% a presnost top-3 99.67%. V dalsom vyskume sa budi zistovat vysledky
metddy pri zvysujicej sa heterogenite povrchu, moznosti automatizacie vyhladavania videi
na ziskanie velkého siiboru tdajov s fotografiami a jej i¢innost pri lokalizacii fotografii, ked
bezné metddy zlyhavaju.

Abstract

The goal of this work was to create a large image and a new technique to localize the
photo in the larger image to increase the speed and accuracy of conventional methods. The
proposed technique uses CNN architecture to extract embeddings from the queried image
which will be used to search the database of embeddings from the large photo. Two models
have been trained on a large dataset: based on classification (CE) and distance (triplet)
Conventional methods were used to determine the location of the images and to generate the
large image. A database of embeddings was created by partitioning the large image using
the trained model. The database is searched for the K-nearest embeddings of the cutouts of
the query image. These embeddings are generated by dividing the query photo into the same
size parts as the CNN inputs. The optimal homography model is determined by random
selection based on the positions of the four query image cutouts and their corresponding
positions in the big picture. The homography model with the lowest harmonic mean of the
embedding distance is selected as the final position. The homography is optimized using
template matching where possible. The method shows sufficient accuracy and high speed
on test datasets. The best model achieved a top-1 accuracy of 97.71% and a top-3 accuracy
of 99.67%. Future research will investigate the performance of the method under increasing
surface heterogeneity, the possibility of automating video retrieval to obtain a large dataset
with photos, and its effectiveness in locating photos when conventional methods fail.
Klticové slova

Lokalizacia obrazu, Odhad homografie, Priblizné vyhladavanie, KNN

Keywords

Image Localization, Homography Estimation, Approximate Search, CNN

Citacia

DUBOVEC, Pavol. Porizeni podrobné a gigantické fotografie a lokalizace v ni. Brno, 2024.
Diplomova prace. Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta informacnich technologii. Vedouci
prace prof. Ing. Adam Herout, Ph.D.



Porizeni podrobné a gigantické fotografie a loka-
lizace v ni

Prehlasenie

Prehlasujem, ze som tuto diplomovi pracu vypracoval samostatne pod vedenim pana pro-
fesora Herouta. Uviedol som vsetky literarne pramene a publikécie z ktorych som cerpal.

Pavol Dubovec
16. maja 2024

Podakovanie

Dakujem vedticemu diplomovej prace prof. Ing. Adamovi Heroutovi Ph.D. za pomoc, rady

.....



Obsah

1 Uvod
2 Ziskavanie obrovskej fotografie
2.1 Zosivanie (stitching) obrazkov . . . . . . . ... L.
2.2 Urcéovanie homografie . . .. .. ... .. ... ... ...
2.3 Metddy urcovania homografie . . . . . ... ..o
2.4 Skreslenie (warping) obrazu . . . . . . ... ...
2.5 Spdjanie (blending) obrazkov . . . . . ...
2.6 Nastroje pre pracu s poc¢itacovym videnim . . . . . . . ... ... ...
3 Lokalizacia fotografie v obrovskej fotografii
3.1 Zname pristupy urcovania lokalizacie . . . . . . .. .. ... ... ...
3.2 Neurdnové siete . . . . . . . . L
3.3 Konvoluéné neurénové siete . . . . . .. ..o oo
3.4 Vyhladédvanie obrazkov na zéklade obsahu (CBIR) . . . ... ... ..
3.5 Naéstroje pre vyhladavanie najblizsich susedov . . . . . .. .. ... ..
4 Riesenie problému zosivania obrazkov
4.1 Aplikicia pre zobrazenie homografie datasetu . . . . . . ... ... ..
4.2 Program pre zoSivanie obrazkov . . . . . . ... ..o
5 Riesenie problému lokalizacie obrazku v obrovskom obrazku
5.1 Tvorba datasetu . . . . . . . . . ... ...
5.2 Névrh neurénovej siete pre tvorbu embeddings (encoder) . . . . . . ..
5.3 Ucenie pomocou klasifikdcie . . . . . . .. ... 0oL,
5.4  Ucenie pomocou uéenia vzdialenosti (diatance training) . . . . . . ..
5.5 Vytvorenie databazy embedings . . . . . . . . ...
5.6 Program pre lokalizdciu query obrazku . . . . . .. .. ... ... ..
6 Experimenty
6.1 Experimenty s tréningom neurénovych sieti . . . . . . ... ... ...
6.2 Experimenty pri lokalizacii . . . .. ... ... ... ... ...
7 Zaver
Literatara

19
19
20
21
27
29

30
30
32

36
36
41
43
45
47
49

55
95
99

64

65



Kapitola 1

Uvod

Cielom tejto préce je vyvinut riesenia dvoch zndmych problémov pocitacového videnia,
ktorymi si ziskanie obrovskej fotografie a lokalizdcia. Riesenim prvého problému je im-
plementacia metédy na automatické zhotovenie obrovskej fotografie. V siicasnosti existuje
velké mnozstvo zariadeni, ktoré dokazu tuto ilohu splnit bez potreby nésledného spracova-
nia az do velkosti niekolkych tisic pixelov. Aj tento pristup mé vsak svoje limity. V pripade,
ze sa dosiahne niektoré z fyzikalnych alebo konstrukénych obmedzeni (nemoznost zachy-
tit cely objekt, blizkost zariadenia k snimanej oblasti, snimanie v interiéri) je potrebné
tento problém dalej riesit. NajbeznejSou metédou riesenia tohto problému je spajanie sni-
mok. Riesenie navrhnuté v tomto ¢lanku je urcené na snimanie interiérovych snimok velmi
velkych ploch v idedlnych podmienkach (pohlad z vtacej perspektivy, rovnakd vyska od
snimaného povrchu) s cielom ziskat velmi velku fotografiu. Takéto scény nie je mozné za-
chytit beznymi zariadeniami. Je to spdsobené najmé svetelnymi podmienkami, neobvyklym
uhlom snimania (pohlad zhora) alebo neobvyklym tvarom samotnej scény. Vysledkom je
vytvorenie fotografie interiéru, ktory by nebolo mozné zachytit prirodzenym spésobom.

Riesenim druhého problému je vyvinif metédu na urcenie homografie daného obrazu
vo véic¢som obraze. Konvencnéd metdda rieSenia problému lokalizacie zahina detekciu kluco-
vych bodov, extrakciu lokdlnych deskriptorov v okoli tychto kltic¢ovych bodov, porovnanie
extrahovanych znakov z nac¢itaného obrazu so znakmi z velkého obrazu (mapy) a nasledné
pouzitie zhodnych kldcovych bodov na odhad homografie. Tento pristup je jednoduchy a
ucinny, ale ma niekolko nevyhod. Metdda je citlivd najmé na geometrické a fotometrické
rozdiely, ako aj na nizky pocet zhodnych bodov, ked je rozdiel vo velkosti fotografii znacny.
7 tychto dovodov sa skiimal novy pristup na urcovanie polohy zalozeny na modeli vytvo-
renom konvolu¢nou neurénovou siefou. Tato sief sa nésledne vyuziva kédovanie malych
obrazkov do embeddings. Z obrovského obrazku je vytvorend embedding databaza. Lokali-
zaCny proces zahfna rozdelenie vstupnej fotografie na mensie casti, urCenie embedding pre
kazdu cast a pouzitie algoritmu ndhodného vyberu na vytvorenie hypotézy homografie. Na-
slednd optimalizécia na tirovni pixelov pomocou porovnévania Sablon (template matching)
spresnuje homografiu. Metéda vykazuje slubné vysledky z hladiska rychlosti aj presnosti.

V nasledujicich kapitoldch st najprv predstavené oblasti vyskumu, navrh jednotlivych
casti a riesenie s vysledkami. Kapitola 2 predstavuje stru¢ny prehlad metodiky image stit-
chingu. V kapitole 3 je predstavend metodika lokalizacie fotografie vo vécsej fotografii.
Nasleduju kapitoly vypracovania rieSenia zosivania (kapitola 4) a lokalizicie (kapitola 5)
obrazkov. Tieto kapitoly si nasledované kapitolou s experimentami (kapitola 6) a zaverom
(kapitola 7) so zhrnutim celej préace.



Kapitola 2

Ziskavanie obrovskej fotografie

Ziskanie velkého obrazu povrchu je pomerne naro¢né tloha pocitacového videnia. Pozostava
z velkého poctu ciastkovych tloh, ktoré sa musia vsetky efektivne vyriesit, aby sa ziskal
kvalitny vysledok. Do urcitej velkosti miestnosti sa tato tloha da riesit pomocou snimania
sirokouhlym objektivom. Avsak velkost miestnosti, objekty na scéne a svetelné podmienky
posobia ako obmedzujuce faktory, ktoré obmedzuji moznosti pouzitia tejto metody. Preto
sa na ziskanie obrazu velmi velkej plochy najcastejsie pouziva metdéda spajania obrazu
(kapitola 2.1).

2.1 Zosivanie (stitching) obrazkov

Zosivanie (stitching) alebo mozaikovanie (mosaicing) obrazkov je proces kombinovania via-
cerych fotografickych snimok s prekryvajicimi sa zornymi polami s cielom vytvorit seg-
mentovani panordmu alebo snimku s vysokym rozliSenim [69]. Tento proces pozostéva
podla [38, 23] zo styroch krokov (obréazok 2.1):

o Ziskavanie fotografii — fiza zaobstarania fotografii pre vykondvanie nasledujicich
operacii. Fotografie mézu byt zachytené réznymi spdsobmi: snimacim zariadenim po-
hybujticim sa po sekven¢nych smeroch (pohyb paralelny so scénou), otdcajicim sa
okolo svojej vertikélnej osi, pripadne ruénym snimacim zariadenim [2].

o Kalibracia fotografii — fiza minimalizacie rozdielov medzi idedlnym modelom ob-
jektivu a pouzitou kombinaciou fotoaparatu a objektivu.

« Registracia fotografii — faza tvorby geometrickej zhody medzi obrazkami. Dochadza
k vyrovnavaniu dvoch alebo viacerych obréazkov, ktoré si zachytené z réznych uhlov
pohladu.

o Zlucovanie (blending) fotografii — fdza upravy obrazka tak, aby bol prechod z jed-
ného obrazka do druhého plynulejsi.

Registracia
fotografii

Obr. 2.1: Postupnost krokov zoSivania obrazkov (image stitching).




Metédy zosivania obrazkov je mozné klasifikovat z hladiska domény na:

e Zalozené na frekvencénej doméne — analyzuju spektrilne informécie obrazov.
Tento proces prebieha vo frekvencnej oblasti a je zalozeny na Fourierovej transfor-
macii (FT). Prekryvajica sa oblast medzi dvoma vstupnymi obrazmi sa identifikuje
vykonanim elementarneho sicinu Fourierovej transformaécie jedného vstupného ob-
razu s komplexnou Fourierovou transforméciou druhého vstupného obrazu [70].

e Zalozené na priestorovej doméne — pracuju priamo s obrazom. Mo6zeme ich dalej
rozdelit na:

— Parovanie Sablén (template-matching) — pouzivaji porovnavanie pixelov
(intenzit) v obraze (obrazok 2.2). Osobitny vyznam maji najma tieto vlastnosti:
+ Nevyuzivaju strukturdlne data o obrazku,
+ Nevyzaduju vyrazné objekty v scéne,
+ Su rychle a jednoduché,
— Nefunguju dobre na obrazkoch so Sumom,
— Maji obmedzeny rozsah konvergencie,
— Nedokazu spracovat elastické deformacie,
— Nefunguju dobre pri nelinearnych zmenach svetla.

Obr. 2.2: Tento obrazok znazoriiuje metédu parovania $ablén. Sabléna (template) [obrazok
so zelenym ohranicenim vlavo] je vyhladdvana v obrazku. Cerveny Stvorec znazoriuje $ab-
lénu pred dpravou pomocou parovania Sablén, zatial ¢o zeleny stvorec znazornuje sabléonu
po tejto uprave. Zelend sipka oznacuje vektor pohybu tohto stvorca. Na obrazku vpravo
je zobrazena mapa s vysledkom porovnavania, pricom oranzovy Stvorec s kruhom oznacuje
miesto s najvyssou energiou. V tomto pripade sa pouziva metéda (2.3).

V stcasnosti st najrozsirenejsie tieto metdédy parovania Sablon:



— SSD! - je znama aj ako $tvorcova euklidovskd vzdialenost (L2). SSD je menej
citlivd na Sum v obraze v porovnani s inymi technikami. Nie je vSak vhodné pre
detekciu otocenych, zmensenych alebo deformovanych objektov. Je tiez citliva
na zmeny jasu v obraze.

SSD(z,y) = Z <T(x’,y/) —1(z +x’,y+y’)>2 (2.1)

— NSD? - je normalizovana forma (2.1). Normalizdcia umoZiiuje porovnavat Sab-
l6ny réznych velkosti. NSD je menej citlivd na zmeny jasu v obraze a taktiez je
ucinnejsia pri identifikacii objektov, ktoré boli otocené ako SSD. Je vsak tiez do
urcitej miery nachylnd na Sum.

2
Z:ﬂ’,y’ (T(xlv y/) - I(J" + .73/, Y+ y/)>

NSD(, y) = : 2
\/Zx/,y/ T(x/7 y/) . Zx’,y’ [($ + .Z'/, Y+ y/)

(2.2)

— NCC? — Normalizovand krizova koreldcia. Je invariantna voci jasu, odolnd voci
rotacii, skalovaniu a skresleniu. Je vypocetne naroc¢nejsia ako predchadzajice me-
tody a mdze byt do urcitej miery nachylna na Sum. Shou-Der Wei a Shang-Hong
Lai navrhli algoritmus vyhladdvania vzorov zalozeny na NCC v roku 2008 [71].

Sy (T 9) I+ 2y +y))

NCC(x,y) = - :
\/Zx”yl T([,U/, y/) . Z$’7y’ I(I‘ + SU/, Y+ y,)

(2.3)

— Metédy vyuzivajice urcovanie homografie — pre zistenie vztahu medzi
obrazmi (registraciu) vyuzivaju techniku odhadu homografie. Délezitymi vlast-
nostami technik spadajtcich do tejto kategorie si:

+ Invariantnost voc¢i Sumu obrazu,
Invariantnost voci translacnym transforméaciam,
Invariantnost voci rotacnym transformaciam,

Invariantnost voéi zmene mierky (len niektoré algoritmy),

+ 4+ + +

Efektivna redukcia problému (aj 1000 ndsobne mensia mnozina),
— Vyuzivaju strukturalne data o obrazku,
— Su nevhodné v pripade, ak obrazok obsahuje méalo rozdielnych objektov.

2.2 Urcovanie homografie

Odhad homografie je technika pouzivand v pocitacovom videni a spracovani obrazu na
zistenie vzfahu medzi dvoma obrazmi tej istej scény, ale zachytenymi z réznych uhlov po-
hladu. Vymedzuje transformac¢ny vztah z jednej roviny do druhej (obrazok 2.3). Predstavuje
klacovy krok v mnozstve metéd pocitacového videnia, vratane stabilizacie videa, spajanie
obrazu, kalibricia a rekonstrukcia polohy kamery, SLAM a mnohé iné. V kapitole 2.2 je

1SSD — Sum of Squared Difference [TM_SQDIFF v opencu]
2NSD — Normalized Squared Difference [TM_SQDIFF _NORMED v opencv]
8NCC - Normalized Cross Corelation [TM_CCORR_NORMED v opencu]


https://docs.opencv.org/3.4/df/dfb/group__imgproc__object.html
https://docs.opencv.org/3.4/df/dfb/group__imgproc__object.html
https://docs.opencv.org/3.4/df/dfb/group__imgproc__object.html

uvedeny stru¢ny prehlad najcastejsie pouzivanych metodik. V dalsej casti tejto kapitoly
st vymedzené rozdielne metodiky, ktoré si podmienené vyuzitou technologiou. Z hladiska
mnozstva zdrojov, delime techniky odhadu homografie na:

e Jednozdrojové urcovanie homografie — pre ziskavanie homografie vyuziva len
jedno a to isté zariadenie z réznych uhlov pohladu alebo v réznom case.

e Viaczdrojové urcovanie homografie — pre urc¢ovanie homografie vyuziva mnoz-
stvo zariadeni, ktoré zahfnaju spektrum réznych technologickych postupov. Patri k
nim fotografia vo viditelnom spektre, infracervena fotografia, snimky LiDAR a dalsie
metodiky.

kamera 1 H,,

\/\></\

Spolo¢né rovina

Obr. 2.3: Pozorovanie trojrozmerného bodu leziaceho v rovine si1 vzajomne viazané pomocou
homografie, ktora je definovand pomocou posunu kamery a parametrov roviny. Myslienka
obrazka z [1].

Snimanie fotografii v tejto praci bolo vykonavané vylucéne jednym zdrojom, preto sa
tento dokument nebude zaoberaf urcovanim homografii odvodenych z viacerych zdrojov.
Jednozdrojové metddy je mozno z hladiska pouzitej technologie rozdelit na:

o Metbédy zalozené na priznakoch (feature-based) — najskor identifikuji prizna-
kové body v obraze pomocou algoritmu extrakcie priznakov, potom sa vypocita met-
rika zhodnosti na ucely parovania. Nasledne sa na urcenie parametrov matice ho-
mografie pouzije vzfah mapovania medzi sparovanymi priznakovymi bodmi. Tieto
metédy je mozno dalej rozdelit na:

— Konvencéné — Tradi¢né metddy st rozdelené do troch hlavnych krokov: detek-
cia priznakov, parovanie priznakov a urcovanie matice homografie. Najskor sa
algoritmy extrakcie priznakov pouzivaji na detekciu priznakovych bodov v ob-
raze a na extrakciu deskriptorov okolo tychto priznakovych bodov, ktoré si vo
vSeobecnosti reprezentované ako vektory. Nasledne sa vykond parovanie prizna-
kov. Na takto sparované priznaky sa nasledne zavold niektord z metdéd na odhad
homografickych parametrov.

— Metédy zalozené na uceni — vyuzivaji neurénové siete, ktoré nahradzaju de-
tekciu, deskripciu alebo parovanie priznakov v tradiénych algoritmoch. Tradi¢né
metddy sa potom v dalsich krokoch pouzivaji na odhad parametrov homografie.
Medzi bezné deskriptory zalozené na uceni patria LIFT [76], SuperGlue [58], ¢i
MatchFormer [66].
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Obr. 2.4: Suslednost krokov ziskavania homografie pre metédy zalozené na priznakoch.
Obdlznik reprezentuje krok procesu a text nad Sipkou reprezentuje vystup daného kroku.

e Deep-learning metédy — vyuzivaju jednotny postup odhadu homografie, ktory je
spracovany modelom hlbokej neurénovej siete. Siet je schopnéd pochopit a spracovat
komplexné obrazové korespondencie.

2.3 Metédy urcovania homografie

Konvencéné metddy odhadu homografie sa zakladaji na manudlne navrhnutych extraktoroch
priznakov. Cely proces urcovania homografie konvenénym spésobom mozeme rozdelit na
detekciu priznakov, deskripciou priznakov, parovanie (matching) priznakov a
urcenie homografie (obrazok 2.4).

2.3.1 Extrakcie priznakov (feature extraction)

Jednym z podstatnych krokov pri urceni homografie je proces extrakcie priznakov, ktory
zahfna detekciu a nasledni deskripciu obrazovych priznakov [68]. V konven¢nom pristupe
ma tato faza velky vyznam. Na urcenie zhodnych oblasti medzi obrazmi sa pouzivaju len
zistené priznaky, na rozdiel od metdd porovnavania Sabléon, ktoré umoznuja vyrazné zrych-
lenie procesu registracie obrazu. Priznaky pozorované v obraze moézu byt rohy, ¢iary, hrany,
skvrny alebo iné struktury. Existuja tri hlavné pristupy k detekcii a deskripcii priznakov
(blizsie zndzornené na obrazku 2.5):

o Detekcia a nasledna deskripcia (Detect-then-Describe) — pristup lokélneho
parovania priznakov, pri ktorom sa klicové body najprv detekuji na obrazkoch a
nasledne vykona deskripcia pomocou deskriptorov priznakov. Vyznacuje sa jasnym
oddelenim faz detekcie a deskripcie. Detekcia sa zvycajne vykonava identifikdciou
charakteristickych oblasti obrazu, ktoré mozno spolahlivo zistit v réznych pohladoch
na tu istt scénu. Po zisteni klicovych bodov sa z policok so stredom na kazdom
zistenom kltic¢ovom bode extrahuji deskriptory priznakov. Tieto deskriptory zachyta-
vaju lokalny vzhlad v okoli klti¢ovych bodov a pouzivaji sa na parovanie. KIti¢ovymi
vlastnostami Detect-then-Describe pristupu si:

+ jednoduché na pochopenie a lahka implementécia,

+ umoznuje pouzitie réznych detektorov a deskriptorov,

— vykonnost tejto metédy do velkej miery zavisi od tc¢innosti detektorov klucovych
bodov a deskriptorov prvkov,



Obr. 2.5: Porovnanie réznych znamych pipeline zalozenych na detektore pre lokalne parova-
nie priznakov. Zelené ohranicenie oznacuje pristup detekcie a naslednej deskripcie, oranzové
oznacuje detekcia a deskripcia stcasne a Cervené oznacuje deskripcia k detekcii. Obrazok
zalozeny na [74].

— moze mat problémy v extrémnych podmienkach, ako st vyrazné zmeny uhla
pohladu a oblasti bez / so slabou texturou.

Reprezentativnou metédou tohto pristupu je napriklad SIFT nizsie.

o Detekcia a deskripcia (Detect-and-Describe) — tato metéda spaja tlohy detek-
cie a deskripcie klicovych bodov v ramci jedného procesu. Integraciou tychto tloh
moze model vyuzivat obrazové priznaky nizkej aj vysokej trovne, ¢o vedie k zlepseniu
efektivnosti pri parovani priznakov. Tento pristup eliminuje obmedzenia oddelenych
detektorov klticovych bodov a deskriptorov, najméa pri extrémnych zmenéach, ako st
zmeny slne¢ného svitu alebo malo textirované scény. Klicovymi vlastnostami Detect-
and-Describe pristupu su:

+ spéja ulohy detekcie a popisu klticovych bodov v rdmci jedného modelu,

+ dokéaze vyuzivat obrazové priznaky nizkej aj vysokej tirovne, ¢o vedie k zlepseniu
vykonu pri porovnavani priznakov,

— zlozitost tychto metdd rastie s po¢tom klticovych bodov, ¢o mé negativny vplyv
na skalovatelnost,

— vyzaduju désledny navrh, pre dosiahnutie rovnovahy medzi efektivnostou a Gc¢in-
nostou pri parovani priznakov.

Reprezentativnou metédou tohto pristupu je napriklad D2-Net popisany nizsie.



o Deskripcia k detekcii (Describe-to-Detect) — je pristup, v ktorom sa najprv
vykoné opis lokalnych oblasti obrazu pomocou deskriptorov priznakov, po ktorom
nasleduje detekcia klicovych bodov na zéklade tychto deskriptorov. Metdda zahina
generovanie velkého siboru hustych deskriptorov priznakov v celom obraze. Klacové
body sa vyberaju z hustych deskriptorov na zaklade merani ndpadnosti. Proces urce-
nia deskriptorov je oddeleny od procesu detekcie, ¢o zvysSuje vykonnost. Kluc¢ovymi
vlastnostami Describe-to-Detect pristupu su:

+ je mozné zachytit viac detailov vdaka generovaniu velkého mnozstva hustych
deskriptorov priznakov v celom obraze,

+ je mozné vyuzit informéacie o polohe kamery na ucenie deskriptorov,

— absencia detekcie priznakov moéze mat za nasledok vécsi prehladavaci priestor,
¢o mbze zvysit vypocétovu zlozitost,

— oddelenie detekcie a deskripcie moze viest k neoptimédlnemu vykonu.

Reprezentativnou metdédou tohto pristupu je napriklad D2D popisany nizsie.

V dalsej casti tejto kapitoly budi predstavené reprezentativne metédy z kazdého pri-
stupu spominaného vyssie:

SIFT

Detektor a deskriptor priznakov, ktory vyvinul David Lowe v roku 1999 [45], ktory je
invariantny voc¢i mierke a rotécii obrazu a odolny voci zmendm uhla pohladu, sumu a
osvetlenia. Algoritmus sa skladad z niekolkych krokov:

1. Detekcia extrémov v priestore mierky — identifikdcia potencialnych bodov za-
ujmu, v ktorych by algoritmus mohol najst priznaky. To sa dosiahne hladanim extré-
mov (maximélnych a minimalnych bodov) v Gaussovej funkcii rozdielu (difference-of-
Gaussian) mierky aplikovanej v priestore mierky na sériu vyhladenych a prevzorko-
vanych obrazov.

2. Lokalizacia klicovych bodov — po najdeni potencidlnych klic¢ovych bodov sa tieto
body spresnia. KIicové body s nizkym kontrastom a klic¢ové body s odozvou na
okraje sa vyradia. Na ziskanie presnejsej lokalizacie extrémov sa pouziva Taylorov
rad rozsirenia priestoru mierky, a ak je intenzita v tomto extréme mensia ako urcita
prahova hodnota, je zamietnuty.

3. Pridelenie orientacie — je proces, pri ktorom algoritmus vyuziva okolité pixely
daného klicového bodu na vypocet velkosti a smeru gradientu. Tieto informécie sa
potom pouziji na vytvorenie orienta¢ného histogramu pozostévajiceho z 36 binov, z
ktorych kazdy predstavuje iny uhol orientacie (360 stupnov). Vrcholy v tomto histo-
grame oznacujui dominantni orientdciu klic¢ového bodu, ¢o zabezpecuje, ze algoritmus
je nezavisly od rotacie.

4. Deskripcia klticovych bodov — je vytvorenie charakteristického odtlacku pre kazdy
klicovy bod. Deskriptor SIFT je trojrozmerné pole obsahujice 128 prvkov. To sa
dosiahne rozdelenim okolia 16x16 okolo klti¢ového bodu na Sestnést ¢iastkovych blokov
4x4. Pre kazdy podblok sa vytvori osembodovy orienta¢ny histogram. Spojenim tychto
histogramov sa ziska 128-rozmerny deskriptor SIFT.



D2-Net

Je konvolu¢na neurénova sief, ktord slazi ako deskriptor aj ako detektor priznakov si-
¢asne [16]. Vyvinuli ju Mihai Dusmanu a kol. v roku 2019. Vdaka oneskoreniu fazy detek-
cie su klacové body, ktoré identifikuje, stabilnejsie ako kltic¢ové body z tradi¢nych metdd.
Tréning tohto modelu je mozné vykonat pomocou korespondencii pixelov z rozsiahlych re-
konstrukeii Structure-from-Motion (SfM) bez potreby dodatoénych anotécii. Zjednotenie
uloh detekcie a opisu klicovych bodov v ramci jednej siete umoznila zlepsit porovnavanie
priznakov v naro¢nych snimacich podmienkach.

D2D

Je konvolu¢nd neurénova siet, ktora vytvara husté deskriptory. Na zaklade informativnosti
a zretelnosti tychto deskriptorov sa potom zistuju klticové body. Bola navrhnuta Y. Tianom
v roku 2020 [65]. Metéda zavadza dve miery ndpadnosti pre klacové body: absolitnu nédpad-
nost, ktord hodnoti informativnost deskriptora a relativnu ndpadnost, ktora hodnoti, ako je
deskriptor diskrimina¢ny v ramci svojho priestorového okolia. Tato metéda vyuziva predt-
rénované modely KNN, nevyzaduje si ziadne dalsie uc¢enie a mozno ju pouzit na akykolvek
existujuci deskriptor zalozeny na KNN. Zlepsuje vykonnost parovania réznych deskriptorov
a je prisposobitelnd réznym tlohdm a datasetom.

2.3.2 Péarovanie priznakov (feature matching)

Po identifikacii priznakov prostrednictvom extrakcie je dalsim krokom zistenie zodpovedaju-
cich priznakov medzi jednotlivymi snimkami. Tento proces, znamy ako parovanie priznakov,
zahina hladanie zhodnych priznakov medzi snimkami [8]. Cielom je identifikovat priznaky
na jednom obrazku, ktoré zodpovedaji rovnakému redlnemu miestu na inom obrazku, pri
roznych pohladoch na scénu alebo objekt (obrazok 2.6). Na riesenie tohto problému mozno
pouzit napriklad tieto metddy:

Parovanie hrubou silou (Brute Force (BF) matcher)

Parovanie hrubou silou vyuziva proces porovnavania daného priznaku z prvej mnoziny so
vSetkymi ostatnymi priznakmi z druhej mnoziny. Toto porovnavanie sa vykonava pomocou
vypoctu vzdialenosti, pricom vysledkom je priznak z prvej mnoziny, ktory je najblizsie ku
vSetkym ostatnym priznakom z druhej mnoziny [1].

FLANN*

FLANN je to algoritmus na vykonavanie rychleho priblizného vyhladavania najblizsich su-
sedov (viac v kapitole 3.4.1). V porovnani s vyhladdvanim hrubou silou [50]:

-+ poskytuje rychlejsie vyhladdvanie pomocou algoritmov, ako sit ndhodné kd-stromy a
hierarchické k-stromy,

-+ pontka mnozstvo algoritmov a parametrov na ladenie vykonu na zaklade Specifickych
vlastnosti datasetu,

— vysledky vyhladdvania pomocou FLANN st priblizné a nemusia mat takt presnost
ako v pripade parovaca BF,

4FPLANN - Fast Library for Approximate Nearest Neighbors
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— pre dosiahnutie optimalneho vykonu je nutné spravne zvolit parametre a dobre poznat
pouzité algoritmy.

Obr. 2.6: Ukazka parovania priznakov, pri ktorej sa mapuji a paruju zlozité vzory na
koberci. Zelené ¢iary symbolizuja zhody priznakov, zatial ¢o modré kruhy symbolizujui sa-
motné priznaky. Bol vyuzity extraktor priznakov SIFT (kapitola 2.3.1) a parovac¢ priznakov
FLANN (kapitola 2.3.2). Test pomeru bol tmyselne nastaveny na 0.5 s cielom zvysenia
viditelnosti.

2.3.3 Urcenie matice homografie (homography matriz estimation)

Pre dosiahnutie velkej presnosti zarovnania je potrebné najst najvhodnejsie korespondencie
prvkov. Cielom tohto kroku je vypocitat homografiu medzi dvoma obrazmi vzhladom na
subor kandidatskych zhéd. To znamend, ze by odlahlé prvky (outliers) mali byt eliminované.
Najpouzivanejsimi pristupmi pre riesenie tejto tilohy st RANSAC a DLS. Nésledne je mozné
tato homografiu spresnit pomocou metddy, ako je napriklad metéda najmensich strednych
stvorcov (LMS) alebo Houghova transformaécia.

RANSAC (RAndom SAmple Consensus)

Algoritmus navrhnuty Martinom A. Fischlerom a Robertom C. Bollesom v roku 1981 je
iteracna metéda na odhad matematického modelu zo z mnoziny dat obsahujicej odlahlé
hodnoty. Algoritmus RANSAC identifikuje odlahlé hodnoty v mnozine dat a odhaduje po-
zadovany model pomocou dat, ktoré neobsahuji odlahlé hodnoty (obrazok 2.7). Algoritmus
sa pouziva na zabezpecenie robustnosti vzhladom na mozné chybné korespondencie prizna-
kov [18]. Algoritmus RANSAC pozostéva z nasledujicich krokov:

1. Nahodne vyberte styri pary zhodnych bodov medzi dvoma obrazmi.

2. Vypocita homografiu, ktord najlepsie vyhovuje tymto dvojiciam bodov.

3. Urd inliers’ uréeného modelu. Par sa povazuje za sthlasny s homografiou, ak plati:
d(Hz,z') < t, (2.4)

pricom d(...) je euklidovskd vzdialenost, H je homografia, z a 2’ st zodpovedajice
body na oboch obrazkoch a t je prahova hodnota.

Sinliers — su data, vyhovujtice modelu. Analogicky outliers st data, ktoré modelu nevyhovujt.
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Obr. 2.7: Graf znazornuje vysledky linedrnej regresie a RANSAC na syntetickych datach.
Subor dat obsahuje hlavny prud a niekolko odlahlych hodnét. Zelené kriziky predstavuja
inliers. Cervené hviezdicky predstavujt outliers. Fialova ¢iara predstavuje linedrny regresny
model, zatial ¢o tmavomodré ¢iara predstavuje model RANSAC. Je zjavné, ze model RAN-
SAC je odolnejsi voci odlahlym hodnotdm a presnejsie modeluje hlavny prud dat.

4. Uvedené kroky 1. — 3. by sa mali opakovat stanoveny pocet krat alebo dovtedy, kym
sa nesplni zadand podmienka. Tou mo6ze byt napriklad identifikdcia zadaného podielu
odlahlych hodnot alebo dosiahnutie zadanej irovne spolahlivosti.

5. Po najdeni najlepsej sady inliers sa prepocita homografia pomocou vsetkych tychto
odlahlych hodnét, aby bolo mozné ziskat presnejsi model.

V praxi sa prah vzdialenosti ¢ voli empiricky tak, aby pravdepodobnost, Ze ide o inlier, bola
vysoka (napr. 0.95). Taktiez v praxi sa neskusaji vsetky mozné vzorky, kvoli nakladnosti.
Namiesto toho sa vyuzije velky pocet vzoriek, tak aby aspon jedna zo 4 ndhodnych vzoriek
neobsahovala odlahlé hodnoty s vysokou pravdepodobnostou (napr. 0.99). Existuje tiez
pravidlo na ukoncenie iteracii v pripade, Ze je velkost mnoziny zhdéd podobna poctu inliers,
o ktorych sa predpoklada, ze stt v mnozine déat. Délezitymi vlastnostami algoritmu RANSAC
su:
+ Robustnost — je vysoko odolny voci odlahlym hodnotam,

+ Adaptabilita — pocet datovych parov je nastavovany adaptivne, kedze podiel odlah-
Iych hodnét (outliers) sa uréuje z kazdého stavu zhody,

— Nedeterministickost — kedZe ide o nedeterministicky algoritmus, nie je mozné za-
rucit, ze vo vsetkych pripadoch prinesie vyhovujice vysledky,

— Empiricky prah — Prah vzdialenosti ¢ sa voli empiricky, ¢o nemusi byt vzdy opti-
maélne.

DLT (Direct Linear Transform)

Priama linedrna transformécia (DLT) je linearny algoritmus, ktory navrhli Hartley a Zis-
serman [27], poc¢itajici homografickdi maticu z mnoziny zhéd medzi dvoma fotografiami.
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V pripade liniovych zhdd vyuziva na urcenie homografie obmedzenia, poskytnuté zodpo-
vedajucimi dvojicami linii. Na vyriesenie 6smich stupnov volnosti v homografickej matici
algoritmus vyzaduje aspon styri zodpovedajice pary linii alebo bodov, z ktorych kazdy
poskytuje dve obmedzenia. DLT je vsak citlivy na odlahlé hodnoty v datach. Naopak,
algoritmus RANSAC je voci odlahlym hodnotam odolnejsi, pretoze hlada model, ktory vy-
hovuje vacsine udajov, pricom odlahlé hodnoty ignoruje. Pri vypoc¢te homografickej matice
modze pouzit DLT aj RANSAC. Kedze sa vSak ¢asto pouzivaji na odlisné tlohy, je mozné
ich v rdmci pipeline pouzit spolo¢ne [18, 27]. Vlastnostami algoritmu DLT mozeme zhrntt
nasledovne:

+ Efektivnost — DLT je jednoduchy a vypoctovo efektivny algoritmus, ktory je vhodny
pre aplikdcie vyzadujtce vykon v redlnom case,

+ VsSestrannost — DLT dokéaze vypocitat homograficki maticu z mnoziny zhéd medzi
dvoma fotografiami, pricom mdze ist bud o bodové, alebo liniové zhody,

— Citlivost na odlahlé hodnoty — DLT je citlivy na odlahlé hodnoty v datach, ¢o
moze ovplyvnit presnost odhadu homografie,

— Nutnost normalizacie — Beznym postupom pri pouziti DLT je normalizdcia tdajov
pred vypoctom homografie, ¢o pomaha zmiernit nepriaznivé tucinky Sumu a chyb
kvantifikdcie.

Najmensi medidn Stvorcov (Least Meadian of Squares (LMS))

Algoritmus najmensich strednych stvorcov (LMS) bol pévodne navrhnuty Peterom Rous-
seeuwom v roku 1984 [56]. Jedna sa o metédu na spresnenie odhadu homografie, najmé ak
pociatoc¢ny odhad nie je dostatocne presny. Metéda LMS funguje na zédklade minimalizacie
suctu stvorcov zvyskov, ¢o s rozdiely medzi pozorovanymi a predpokladanymi hodnotami
zavislej premennej. V kontexte odhadu homografie je zavislou premennou poloha kazdého
priznaku v jednom obraze a predpovedanou hodnotou je poloha prislusného priznaku v
druhom obraze predpovedand pomocou homografie [49]. Aj ked sa jednd o starsiu metddu,
zostava metdéda LMS spolahlivou volbou. Vlastnosti metédy najmensieho medidnu Stvorcov

(LMS) su:

+ Spresnenie — moze ucinne spresnit odhad homografie, v pripade ak poc¢iatoény odhad
nie je dostato¢ne presny. Casto sa pouziva v kombinécii s inou metédou urcovania
homografie,

+ Robustnost — je vysoko odolnd vo¢i odlahlym hodnotdm, takze je vhodnd pre si-
bory tdajov so znacnym poctom odlahlych hodné6t. Stale vSak moze byt odlahlymi
hodnotami ovplyvnena,

+ Flexibilnost — v praxi sa ¢asto pouziva v kombindcii s inymi technikami (napriklad
RANSAC), ktoré st navrhnuté tak, aby ucinne zvladali urcenie homografie velmi
efektivne,

— Vypocétova naroc¢nost — pri velkych datasetoch moze byt LMS vypocetne ndrocna,

— Citlivost na vysoko vplyvné body — odolnost voci odlahlym hodnotam nahradza

vyssou citlivostou na body s vysokym vplyvom’.

Svysoko vplyvné body - ide o body, ktoré maji potencidl vyrazne ovplyvnit odhad regresnych koefi-
cientov.
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Houghova transformacia

Houghova transformdcia navrhnutd P. Houghom v roku 1962 [32] zohrava klic¢ovu tlohu
pri odhade homografie, najméa v kontexte rozpoznavania objektov v neprehladnych scénach.
Identifikuje konzistentné zhluky klicovych bodov, ktoré sa zhoduju v polohe, mierke a
orientdcii objektu v novom obraze. To sa dosahuje rychlou identifikdciou vzorov v datach,
ktoré zodpovedaju Specifickému modelu — v tomto pripade modelu objektu definovaného
jeho klucovymi bodmi [6, 26]. Hlavné vyhody Houghovej transformécie su:

+ Efektivita — rychlo identifikuje zhluky priznakov, ktoré patria k jednému objektu,
¢o je klucové pre vykon v redlnom case,

+ Robustnost — hlad4 zhluky priznakov, ktoré sa zhoduji v urcitych parametroch, ¢im
sa znizuje vplyv odlahlych hodnét,

+ Verifikacia — po zhlukovani umoznuje dalsie verifikovanie prostrednictvom metédy
najmensich stvorcov na spresnenie odhadu polohy,

+ Filtracia — metdda filtruje falosné zhody a potvrdzuje spravne zhody, ¢o vedie k
identifikacii s vysokou spolahlivostou,

— Vypoétova naro¢nost — mdze byt vypoctovo ndrocnd, najmé pre vysokodimenzi-
ondlne priestory parametrov,

— Citlivost na Sum — moze byt citlivd na Sum, pretoze klicové body mozu byt tesne
vedla seba, ¢o vedie k nestabilite a faloSnym detekciam.

2.3.4 Metriky pre urcéenie presnosti homografie

Po ziskani odhadu homografie je potrebné overit, ¢i je zvolena metéda odhadu homografie
dostatocne presna. Je tiez potrebné skontrolovat, ¢i zvolend metdéda neobsahuje nejaké
zévazné nedostatky. Na zistenie tychto klticovych informacii je nevyhnutné mat k dispozicii
stbor presnych a spolahlivych hodnotiacich metrik. Tu st niektoré z najznamejsich:

o ACE [40] (Average Corner Error) — pozostiva z urCenia euklidovskej vzdiale-
nosti medzi pravdivymi a odhadovanymi rohovymi polohami. Mensia hodnota ACE
znamend vyssiu uspesnost odhadu homografie. ACE je definovand ako:

4

i1 |z — yill2
4 )

kde ||.|| je euklidovskad vzdialenost, x; a y; reprezentuji skutoc¢né a predpovedané

stradnice rohov, pricom suma je vydelena 4, pretoze homografia mé 4 rohy.

ACE = 2

(2.5)

« RMSE [78] (Root Mean Square Error) — je ur¢end rozdielom medzi polohami
mapovanych bodov a skutocénych bodov po mapovani bodov v jednom obraze do
druhého pomocou odhadovanej homografickej matice (Hegt). Mensia hodnota RMSE
znamend vyssiu tspesnost odhadu homografie. RMSE je definovana ako:

1 n
RMSE = |~ > " |lm} — Hestmil|3, (2.6)
=1

kde (m;, m}) oznacuje skutoény zodpovedajici bod, n je pocet bodov a Heg je odha-
dovana matica homografie.
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o PME [46] (Point Matching Error) — je spriemerovanim euklidovskych vzdiale-
nosti medzi odhadovanymi bodmi a cielovymi bodmi, pri¢om cielovy bod je casto
ru¢ne anotovand suradnica bodu. Mensia hodnota PME znamend vyssiu tuspesnost
odhadu homografie. PME je definovana ako:

N
im1 |7 — yill2

2
PME =
N )

(2.7)

kde z; bod ¢ po aplikacii transformécie homografie, y; je bod anotacie zodpovedajici
bodu 7 a N je pocet anotacii bodov.

2.4 Skreslenie (warping) obrazu

Skreslenie (warping) obrazu je kli¢ovym krokom v procese zosivania obrazu. Po ziskani ho-
mografickej matice je potrebné skreslit obrazy, aby sa zarovnali na tc¢ely zosivania. Hlavnym
cielom tejto transformécie je zmena perspektivy obrazu. Obrazky mohli byt nesnimané z
réznych uhlov pohladu, preto je nutné pred ich spajanim ich dobre zarovnat. Pre vykonanie
tejto operacie sa vyuziva matica homografie ziskand pomocou metéd urcenia homografie
(kapitola 2.2). Aplikovanim tejto matice na pixely obrazu moézeme efektivne skreslit obraz
tak, aby zodpovedal perspektive iného obrazu. Vysledkom bude plynuly a vizudlne kohe-
rentny spojeny obrazok [73].

2.5 Spéjanie (blending) obrazkov

Spajanie (blending) obrazov je technika pouzivand v oblasti spracovania obrazu a poci-
tacového videnia na ucely vytvarania zloZenych obrazov mieSanim dvoch alebo viacerych
obrazov. Tato technika vo vSeobecnosti vyzaduje extrakciu urcitej oblasti, ¢asto objektu,
zo zdrojového obrazu, ktory sa potom naniasa na urcené miesto na cielovom obraze. Ko-
neénym cielom tohto procesu je vytvorit zlozeny obraz, kombinaciou prislusnych hodnot
pixelov vstupnych obrazov, a to tak aby posobil prirodzene [80]. Vyznamnou prekézkou, s
ktorou sa pri tejto ilohe stretdvame, je potencidlna nepresnost pri vymedzeni orezdvaného
regionu. Tato nepresnost sposobuje, ze je nutné vykonat dve korekcie:

1. Je potrebné upravit vizualne charakteristiky orezaného objektu, a tak zabezpecit jeho
kompatibilitu s novym pozadim.

2. Je nutné zarucit bezproblémovi integraciu okraja orezania so zvyskom obrazu.

Dalsie kapitoly pojednavaji o najddlezitejsich zo spajacich metéd metédd:

2.5.1 Alpha blending

Alpha blending je technika kombinovania obrazka s pozadim, ktora vytvara dojem cias-
to¢nej alebo tiplnej priehladnosti. Casto sa pouziva v aplikicidch na spracovanie obrazu
na prekrytie obrazkov tak, aby bolo prostrednictvom efektu spdjania vidiet popredie aj
pozadie. Tato technika vyuziva ,alfa“ kandl, ¢o je Specidlny kandl reprezentujici droven
nepriehladnosti farby v obraze. Z matematického hladiska mozno alpha blending popisat
pomocou nasledujiceho vzorca:

Cresult = @ - C’foreground + (]— - CM) : Cbackgroundv (28)
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kde Clesury je vyslednd farba po zmieSani, Croreground je farba obrazka popredia, Chackground
je farba obrézka na pozadi a « je hodnota alfa, ktord sa pohybuje od 0 (tiplné priehladnost)
do 1 (iplnd nepriehladnost).

2.5.2 Multiband blending

Multiband blending je technika pouzivand pri spracovani obrazu na dosiahnutie plynulej
kombinéacie viacerych obrazov, pricom zachovava doblezité vlastnosti a detaily oboch obra-
zov. Vyvinuli ju P. Burt a E. Adelson v roku 1983 [9]. Zahfna rozklad obrazov na viacero
frekvencnych péasiem a ich samostatné prelinanie pred ich opédtovnym spojenim do konec-
ného obrazu. Tento proces mozno zhrnut takto:

1. Rozklad obrazkov, ktoré sa maji zmiesat, na stbor zloziek filtrovanych pasmovou
priepustnostou pomocou pyramidy s viacerymi rozliSeniami.

2. Zostavenie zlozkovych obrazov v kazdom priestorovom frekvenénom pasme do pri-
slusnych pasmovych mozaik ich spojenim pomocou vazeného priemeru v ramci pre-
chodovej zény imernej vlnovym dlzkam zastipenym v pdsme.

3. Skombinujte tieto mozaikové obrazy s pasmovou priepustnostou ich s¢itanim, aby sa
ziskala kone¢né obrazova mozaika, pricom sa zabezpedi, aby spline zodpovedal mierke
prvkov v samotnych obrazoch.

4. Zabezpeci, aby sa hrubé priznaky, ktoré sa vyskytuju v blizkosti hranic, postupne
prelinali na relativne velktl vzdialenost bez rozmazania alebo zhorSenia jemnejsich
detailov obrazu v blizkosti hranic.

Tato metdda je i¢innd najmé vtedy, ked sa na mieSanych obrazoch vyskytuji rozne mnoz-
stva detailov v roznych mierkach. Proces miesania kazdého pasma zvlast umoznuje zachovat
velké prvky a zaroven umoznuje zachytit malé detaily, ktoré by inak mohli byt stratené.

2.5.3 Poisson blending

Poisson blending je technika pouzivana v pocitacovej grafike a spracovani obrazu na ply-
nult dpravu oblasti obrazu. Zahfna riesenie Poissonovych rovnic na interpolaciu oblasti
obrazu s plynulymi prechodmi [63]. Navrhol ju P. Pérez a kol. v roku 2003 [53]. Pozostéva
z nasledujucich krokov:

1. Vypocet gradientu (rychlost zmeny intenzity) zdrojového aj cielového obrazu v ob-
lasti prelinania. Gradient vyjadruje, ako rychlo sa menia hodnoty pixelov v réznych
smeroch.

2. Riesenie Poissonovej rovnice pre hodnoty pixelov zdrojového obrazu v oblasti prelina-
nia. Poissonova rovnica zabezpecuje, aby sa gradient zdrojového (zmiesaného) obrazu
zhodoval s gradientom cielového obrazu v tej istej oblasti. To sa dosiahne minimali-
zaciou rozdielu medzi gradientmi zdrojového a cielového obrazu.

3. Uprava hodnoét pixelov zdrojového obrazu podla riesenia Poissonovej rovnice na zis-
kanie plynulo spojeného vysledného obrazu. To sa vykona pridanim diferencie medzi
pévodnym a zrekonstruovanym gradientom k cielovému obrazu.
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Poissonova rovnica sa riesi pre kazdy farebny kandl zvlast. Tato metdéda funguje najlep-
sie, ked maju zdrojové a cielové obrazky podobné rozlozenie farieb. Ak tomu tak nie je,
pred spajanim sa moézu pouzit metddy prenosu farieb, aby boli zdrojové a cielové obrazy
kompatibilné.

2.6 Nastroje pre pracu s pocitacovym videnim

Pocitacové videnie je oblast, ktora zaznamenala vyznamny pokrok vdaka vyvoju réznych
nastrojov a kniznic. Nastroje pocitacového videnia mozno vSeobecne rozdelit do troch typov:

e Kniznice pre spracovanie obrazkov a videa — poskytuju zakladné moznosti spra-
covania obrazu a videa. Priklady zahfnaji OpenCV, PIL a scikit-image.

e Kniznice pre hlboké ucenie — pouzivaju sa pre trénovanie a nasadzovanie mode-
lov hlbokého ucenia, ktoré su klucové pre mnohé tlohy pocitacového videnia. Medzi
priklady patria TensorFlow a PyTorch.

e Iné Specializované kniZznice — poskytujui Specializované algoritmy a techniky pre
pocitacové videnie. Prikladom st napriklad Dlib a SimpleCV.

Kazdy z tychto nastrojov mé svoje silné a slabé stranky a vhodny vyber zavisi od kon-
krétnych poziadaviek na dand tlohu. Po dékladnom zvazeni boli pre tito ulohu vybrané
néstroje OpenCV (kapitola 2.6.1) a PyTorch (kapitola 2.6.2). OpenCV je open-source soft-
vérova kniznica pre pocitacové videnie a strojové ucenie, poskytujica mnoho algoritmov,
ktoré mozno pouzit na roézne tlohy. Kniznica bola zvolend najmé pre svoju spolahlivost a
rozsirenost v oblasti pocitacového videnia. PyTorch je zndmy svojou jednoduchostou, lah-
kym pouzivanim, flexibilitou, efektivnym vyuzivanim paméte a dynamickymi vypoctovymi
grafmi.

2.6.1 OpenCV

OpenCV’ je vykonna kniZnica uréena na pocitacové videnie v redlnom case. Je zlozend
z vysoko optimalizovanych funkcii jazyka C a niekolkych tried jazyka C+-+, ktoré imple-
mentuju mnohé populdrne algoritmy spracovania obrazu, detekcie objektov, rozpoznavanie
tvari, strojového ucenia, ¢i pocitacového videnia. Zakladna Struktira OpenCV je rozdelend
do modulov, z ktorych kazdy sa zameriava na rézne aspekty pocitacového videnia.

e core — definuje zakladné datové struktiry vratane hustého viacrozmerného pola Mat
a zakladné funkcie, ktoré pouzivaju vsetky ostatné moduly.

e imgproc — zahfna linedrne a nelinearne filtrovanie obrazu, geometrické transformacie
obrazu, konverziu farebného priestoru, histogramy atd.

e video — Tento modul zahtna algoritmy na odhad pohybu, odéitanie pozadia a sledo-
vanie objektov.

e calib3d — obsahuje zédkladné algoritmy geometrie viacerych pohladov, kalibraciu jed-
nej a stereokamery, odhad polohy objektu, algoritmy stereo korespondencie a prvky
3D rekonstrukcie.

"Open Source Computer Vision Library
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o features2d — obsahuje detektory vyznamnych prvkov, deskriptory a porovnavace
deskriptorov.

e objdetect — zahina detekciu objektov a instancii preddefinovanych tried.

e highgui — poskytuje lahko pouzitelné rozhranie pre jednoduché moznosti pouzivatel-
ského rozhrania.

e videoio — poskytuje lahko pouzitelné rozhranie pre zachytavanie videa a video kodeky.

OpenCV podporuje beh na CPU aj GPU, vdaka c¢omu je velmi univerzalny pre rdzne
hardvérové konfiguracie. Poskytuje tiez rozhrania pre jazyky ako C++, Python a Java.
Zakladna struktira OpenCV je rozdelend do modulov, z ktorych kazdy sa zameriava na
rézne aspekty pocitacového videnia:

2.6.2 Pytorch

Je open-source, optimalizovana tenzorova kniznica na hlboké uc¢enie pomocou GPU a CPU,
poskytujica dve high-level funkcie:

o Vypocet tenzorov (podobne ako NumPy) so silnou akceleraciou prostrednictvom GPU.
e Hlboké neurénové siete vybudované na zaklade paskového systému autograd.

PyTorch vyvinulo laboratérium AI Research spolo¢nosti Facebook (FAIR). Na rozdiel od
inych kniznic, ktoré predkompiluju staticky graf, vyuziva PyTorch dynamicki vypoctovii
grafovu struktiru, zndmu ako dynamicka neurénova siet (DNN), ¢o umoznuje konstrukciu
a manipuldciu s grafmi za behu. PyTorch sa sklada z niekolkych hlavnych komponentov, z
ktorych kazdy sltzi na iny tcel:

e torch — zakladny namespace. Obsahuje vSetky funkcie a triedy pre tenzorové operacie.
Tenzory v prostredi PyTorch si analogické k ndarrays v.- NumPy, pricom ich mozno
vyuzit aj na GPU pre urychlenie vypoctov.

e autograd — poskytuje triedy a funkcie implementujice automaticka diferenciaciu
lubovolnych skalarnych funkcii. Poziadavkou je, Ze tenzory, ktorych gradienty sa maju
vypocitat, musia vyzadovat gradienty.

o torch.jit — Kompila¢ny zasobnik (TorchScript) na vytvaranie serializovatelnych a
optimalizovatelnych modelov z kédu PyTorch.

e torch.nn — poskytuje zdkladné komponenty potrebné na konstrukciu a trénovanie
neurénovych sieti. Definuje sibor modulov analogickych k vrstvam neurénovych sieti.

e torch.multiprocessing — ulah¢uje distribuované trénovanie a umoznuje paralelne
vykonéavat vypocty.

e torch.utils — obsahuje pomocné triedy, ako st napriklad data loaders, trainers a
mnohé dalsie pomocné funkcie, ktoré mozno pouzit pri trénovani neurénovej siete.
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Kapitola 3

Lokalizacia fotografie v obrovskej
fotografii

3.1 Zname pristupy urcovania lokalizacie

Identifikacia mensieho obrazka v ramci vacsieho obrazka sa dé zjednodusit na otazku urce-
metody na riesenie tohto problému, ktoré sa daju rozdelit do troch kategérii: konvenéné
metddy, learning-based pristupy a deep-learning metédy.

Konvencné metdédy sa skladaji z extrakcie a parovania priznakov, po ktorych na-
sleduje uréenie matice homografie. Medzi najznamejsie extraktory patri SIFT' [45]. Yan a
kol. zaviedli metédu HEASK? [75], ktord integruje metédy zalozené na pixeloch a prizna-
koch. Suérez a kol. predstavili BEBLID? [62], bindrny deskriptor uréeny pre zariadenia s
obmedzenymi vypoctovymi zdrojmi.

Learning-based pristupy vyuzivaji neurénové siete na nahradenie extrakcie alebo po-
rovndvania priznakov v tradiénych algoritmoch. Prikladom je LIFT* [76], ktory integruje
detekciu priznakov, odhad orientédcie a deskripcia do jednej diferencovatelnej pipeline. Sar-
lin a kol. navrhli SuperGlue’ [58], neurénovi siet, ktord porovniva dve sady lokalnych
priznakov. MatchFormer® [66] je pristup na parovanie medzi jednotlivymi sekvenciami.

Deep-learning metddy st urcené pre celé urcenie homografie. Medzi supervised me-
tédy patri Iteratfvna homograficka siet (IHN)” [10] a RHWF® [11], obidve navrhnuté Cao
a kol. THN je architektira hibkového odhadu homografie, ktoré iteracne spresiiuje odhad
pomocou trénovatelného iteratora s viazanymi vahami. RHWF je ramec pre rekurentny od-
had homografie, ktory vyuziva homograficky riadené deformovanie obrazu a transforméator
zamerania (FocusFormer).

ISIFT - Scale-Invariant Feature Transform

HEASK - Homography Estimation Algorithm based on SIFT and KNN

SBEBLID - Boosted Efficient Binary Local Image Descriptor

4LIFT - Learned Invariant Feature Transform

5SuperGlue — SuperGlue: Learning Feature Matching with Graph Neural Networks

MatchFormer — MatchFormer: Feature-Matching Transformer for Image Matching

"IHN - Iterative Homography Network

SRHWF — Recurrent Homography Estimation Using Homography-Guided Image Warping and Focus
Transformer
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Medzi unsupervised metédy patri HVC-Net” [79], ktory vyuziva hierarchickd konsen-
zualnu sief na odhad homografie a MS2CA-HENet'" [31], ktory integruje viacmierkovi a
viackanalovu attention do odhadu homografie.

GeoFormer'! [44] je prikladom self-supervised pristupu. Je to transformétor, ktory je
citlivy na geometriu a je trénovany v rezime seba-supervizie.

3.2 Neurdonové siete

Mnozstvo obrazovych dat, ktoré je mozné v sucasnosti ziskat, vyssia vypocetna sila po-
¢itacov st hlavnymi faktormi, ktoré prispeli k rozvoju pristupov zalozenych na datach
(data-driven pristupy). Tento trend je sposobeny najmé ic¢innostou tychto pristupov. Kedze
klasické techniky pocitacového videnia ¢asto nedokazu pracovat s komplexnymi datami, po-
trebuju samostatny extraktor ¢it a aj tak ¢asto nedosahuju takych vysokych presnosti ako
data-driven pristupy.

Strojové ucenie tento princip vyuziva. Na zaklade dat a ocakavanych odpovedi vytvori
pravidla. Tieto pravidla je potom mozné aplikovat na nové nevidené data s cielom ziskat
povodné odpovede [19]. V sicasnosti je najcastej$im pristupom strojového ucenia deep
learning. Jedna sa Specifickd podoblast strojového ucenia, ktorda obsahuje velké mnozstvo
vnttornych vrstiev vrstiev, pri¢om pocet tychto vrstiev uréuje hibku modelu. Najdolezitejsie
poznatky z histérie neurénovych sieti priblizi nasledujica kapitola.

3.2.1 Zlomové milniky v oblasti neurénovych sieti

Pociatky neurénovych sieti datujeme uz do 40. rokov 20. storocia. Bol vytvoreny model fun-
govania mozgovych neurénov — preceptréon [48]. Je to matematicky model, ktory simuluje
fungovanie biologického neurénu. F. Rosenblatt [55] previedol tito myslienku do hardware
implementacie pod nazvom ,Mark 1 Perceptron®. Pri praci v pocitacovom videni vyvinul
K. Fukushima Neocognitron [21]. Jednalo sa o prvy ndvrh modelu hlbokého ucenia pomo-
cou konvoluénej neurénovej siete. V polovici 80. rokov prisiel P. Werbos s ndvrhom, aby
sa spatné Sirenie (backpropagation) [72] pouzilo pre umelé neurénové siete. V roku 1989 Y.
LeCun [41] vytvoril fungujici systém pre rozpozndvanie ru¢ne pisanych postovych smerova-
cich ¢isel, vyuzivajici spatné Sirenie a neurénové siete. S. Hochreiter a J. Schmidhuber [30]
predstavili LSTM'?, rekurentnti neurénovt siet, so schopnostou ucit sa a pamétat si dlhé
sekvencie. V roku 2012 doslo k velkému prielomu, ked A. Krizhevsky a kol. [39] vyvinuli
konvoluént neurénovu siet AlexNet, ktorda v sttazi ImageNet Large Scale Visual Recogni-
tion Challenge preukazala lepsi vykon ako vsetci predchadzajici konkurenti. V roku 2014
Ian Goodfellow a kol. predstavili generativne adverzné siete (GAN) [25]. Jednd sa o triedu
strojového ucenia, v ktorych dve neurénové siete, generator a diskrimindtor, medzi sebou
stufazia, pricom generdtor sa snazi generovaf data, ktoré st nerozlisitelné od skutoc¢nych
dat, ¢o stazuje pracu diskriminatora, ktory sa snazi rozliSovat medzi generovanymi datami
a skutoénymi datami. K. He a kol. [28] v roku 2015 vyvinuli rezidudlne siete (ResNet).
Rezidudlne siete predstavuja specificky typ modelu hlbokého ucenia, ktory vyuziva ,pre-
skokové spojenia“ alebo ,skratky* na obchadzanie urcitych vrstiev, ¢im zmierniuje problém
mizniceho gradientu a umoziiuje trénovanie podstatne hlbsich siet{. Dalsfm milnikom v

YHVC-Net — Hierarchical Voting Consensus Network

1'MS2CA-HENet — Multi-Scale and Multi-Channel Attention Homography Estimation Network
" GeoFormer — Geometry-Aware Self-Supervised Transformer

2LSTM - Long Short-Term Memory
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oblasti neurénovych sieti ndvrh modelu Transformer od A. Vaswani a kolektivu, ktory sluzi
ako zaklad mnohych spickovych modelov v oblasti spracovania prirodzeného jazyka (BERT,
GPT). V stcasnosti sa vsak tento typ neurdénovej siete vyuziva aj v oblasti poéita¢ového
videnia. ViT od A. Dosovitskiy a kol. [13] obrdzkami zaobchadza ako so sekvenciami pi-
xlov, analogicky k tomu, ako sa so slovami vo vete zaobchadza pri spracovani prirodzeného
jazyka.

3.3 Konvoluéné neurdénové siete

Konvoluéné neurénové siete (CNN) st triedou modelov hlbokého ucenia, ktoré sa pouzivaji
najmé na spracovanie obrazu a tlohy pocitacového videnia. St navrhnuté tak, aby sa auto-
maticky adaptivne ucili priestorové hierarchie priznakov z obrazov alebo videa. Konvolicia
(obrazok 3.2) vyuziva $tyri dolezité myslienky, ktoré mézu pomoct zlepsit systém strojového
ucenia [24]:

e Riedke interakcie — neurénové siete nemusia pre kazdy vystup pouzit vSetky svoje

vstupy sucasne. Kazdé jednotka siete pripojend len k malej oblasti vstupu.

e Zdielanie parametrov — neurénové siete pouzivaji rovnaky parameter pre viac ako
jednu funkciu v modeli (redukuje pamétovu stopu) (obrazok 3.1).

o Ekvivariantné reprezentacie — zmena vstupu, sposobi reprezenticie rovnakym
sposobom, ¢o poméha sieti rozpoznévat objekty bez ohladu na ich polohu alebo orien-
taciu v obraze.

e MoZnost pracovat s vstupmi s premenlivou velkostou — konvolicia nie je
zavisld od velkosti vstupu.

Obr. 3.1: V pripade, Ze vstupny neurén is vznikne konvoltciou s jadrom so sirkou 3, tak
ovplyvni iba tri vystupy (o1, 02,03). Ak je vSak operdciou nasobenie matic, vznikd husté
(dense) spojenie a ovplyvnené su vsetky vystupy. Ak o4 vznikd konvoliciou so Sirkou 3
vplyv maju iba vstupy is, i4, 45 (recepéné pole). Ak je operaciou nasobenie matic spojitost
uz nie je riedka, takze vSetky vstupy ovplyvnuji vystup. Posledna ¢ast obrazka znazornuje
zdielanie parametrov. Jediny parameter pouziva na vSetkych vstupnych miestach (Cierna
sipka).

V nasledujicich kapitolach budd vysvetlené najdolezitejsie terminy konvoluénych ne-
urénovych sieti, viazuce sa k tejto praci. Kapitola 3.3.1 opisuje zdkladné vrstvy, ktoré sa
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Obr. 3.2: Vizuélne znizornenie operacie konvoltcie. ZIt4 matica znazoriiuje maticu mapy
priznakov (vstupni maticu), na ktord sa aplikuje operacia konvolicie. Zelend matica zna-
zornuje konvoluéné jadro. Ide o mensiu maticu, ktord sa pouziva pre operaciu konvoltcie.
Je postvanad nad vstupnou maticou. Kazdy prvok konvolu¢ného jadra interaguje s jednym
prvkom mapy priznakov. Modrd matica znazornuje vysledok operacie konvoltcie. Prvok
matice predstavuje vysledok jednej konvoluc¢nej operacie na vstupe.

nachadzaju vo vécsine siefovych architektar. V kapitole 3.3.2 je vysvetlend tloha aktivac-
nych funkcii a s tiez objasnené najznamejsie z nich. Priblizenie Struktary rezidudlnych
neurénovych sieti, vyzitych v tejto praci prinasa kapitola 3.3.5. Tato praca sa obmedzuje
na skimanie ucenia s uc¢itelom, pretoze iné paradigmy ucenia s mimo rozsahu tejto préce.

3.3.1 Vrstvy konvolu¢nych neurénovych sieti

Zakladnou jednotkou neurénovej siete je vrstva, ktord slizi ako modul na spracovanie dat.
Tato vrstvu si mozno predstavit ako filter dat, pricom vstupom je jeden alebo viacero
tenzorov'?, ktoré z nej vychadzaji ako jeden alebo viacero tenzorov v uzito¢nejsej forme.
Dochédza k extrakcii reprezentéicie vstupnych dat s cielom ziskaf ich reprezentaciu, ktora
je pre dany problém zmysluplnejsia. Vacsina technik hlbokého ucenia spociva v zretazeni
jednoduchych vrstiev, ktoré vykondvaju urcita formu postupnej filtracie [19]. Nasledujiica
cast kapitoly priblizi najdodlezitejsie z vrstiev.
e Konvoluc¢na vrstva — Zakladny stavebny prvok konvolu¢nych neurémovych sieti.
Aplikuje konvoliciu (obrazok 3.2) na vstupny signal zlozeny z niekolkych vstupnych
rovin. Operaciu konvoltcie mozno vyjadrit v rdmci jednej pozicie

S(i,j)=>_Y I(i—m,j—n)-K(m,n), (3.1)

pricom S(i,7) je vystup konvolicie, I(i — m,j — n) predstavuje vstupny obraz a
K(m,n) je jadro. Suma je vypocitand zo vSetkych platnych hodnoét m a n. Velkost
jadra je zvycajne relativne mala hodnota. Hodnoty v konvoluénych jadrach st ucené
pomocou optimalizitora (kapitola 3.3.4). Okrem vstupnych a vystupnych kanalov a
velkosti jadra maji na konvoluénd vrstvu vyznamny vplyv dalsie tri hlavné para-
metre'*:

Btenzor — pole &isel usporiadanych do pravidelnej mriezky s premenlivym poétom osi [24].
Yhttps://pytorch.org/docs/stable/index. html
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— stride — pocet pixelov, o ktoré sa konvoluéné jadro posunie cez vstupni maticu.

— padding — pridévanie vrstiev nil do vstupnej matice s cielom zachovat priesto-
rové rozmery vystupu.

— dilation — riadi rozstupy medzi hodnotami v jadre, ¢o umoznuje sieti pracovat
vo viacerych mierkach a mat SirSie zorné pole.

e Plne prepojena vrstva — Vrstva, v ktorej kazdy neurdn je prepojeny so vSetkymi
neurénmi predchadzajicej vrstvy (fully connected — FC'). Tato vrstva sa zvycajne
umiestnuje na koniec architektiiry konvolu¢nej neurénovej siete. Slizi ako klasifikator,
ktory prebera high-level priznaky naucené konvolu¢nymi vrstvami a pouziva ich na
urcenie konecénej vystupnej triedy [3, 19].

3.3.2 Aktivacéné funkcie

Aktivaénd funkcia je zédkladnou zlozkou ucéenia neurénovych sieti, ktord umoznuje modelu
pochopit aj nelinedrne funkcie. Bez tejto schopnosti by model nebol schopny pochopit vza-
jomny vztah medzi akymikolvek dvoma vstupnymi premennymi. Zaclenenim nelinearity do
modelu mézeme rozsirit jeho schopnost reprezentovat nelinedrne funkcie. To sa dosiahne po-
uzitim nelinedrnej transformécie na vstupné data [24]. Nasledujuca cast priblizuje aktivaéné
funkcie spomenuté ako perspektivne v studii [42] a funkciu sigmoid (obrazok 3.3):

1. softsign — predstavuje alternativu k hyperbolickému tangensu (tanh) v ramci triedy
sigmoidnych funkecii. Bola predstavend v roku 1993 D. Elliottom [17]. V porovnani s
tanh je jeho vyhodnocovanie relativne nenarocné, pretoze neobsahuje exponencidlne
funkcie. Tato funkcia je definovand pomocou rovnice

softsign(x) =

T HO: L (3.2)

2. Swish — je interpolaciu medzi ReLLU a skalovanou linedrnou. Minimum funkcie je
ca =~ —0,278/a pre a # 0 a ca = oo pre a = 0. Meno Swish funkcia dostala v roku
2017 [54]. Studia [60] uvadza, Ze funkcia swish pomaha zmiernit problém miznutia
gradientu pocas spatného Sirenia. Tato funkcia je definovand pomocou rovnice

X

Swish(z) = x sigmoid(azx) = e
e

H(f): < —cq,00) (3.3)
3. ReLU (Rektifikovana linedrna jednotka) — je aktivacna funkcia, ktord je definovand
kladnou castou svojho vstupu. Umoznuje, aby kladné vstupy zostali nezmenené, zatial
¢o zaporné vstupy si mapované na nulu. Funkcia ReLLU a jej derivacie st vypoctovo

efektivne na implementédciu. Vynasiel ju K. Fukushima v roku 1969 [20]. Této funkcia
je definovana pomocou rovnice

0, akz <0

H(f): <0, 3.4
z, akx >0 (1) ) (3:4)

ReLU(z) = {

4. SELU — je aktivacnd funkcia, so samonormalizdciou (self-normalisation),

Az, ak x>0

Aa(e® — 1), akz <0 H(f): <-a,00) (3.5)

SELU(x) = {
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Obr. 3.3: Porovnanie aktiva¢nych funkcii.

pricom A ~ 1.0507 a « = 1.6732 st preddefinované skalovacie parametre. Kedze hod-
nota funkcie méze klesntt pod 0, tato funkcia moze konvergovat rychlejsie ako RelLU.
Vypoctova zlozitost vypoctu exponencidlnej funkcie vsak znamend, ze preferovanou
je stale ReLU. S myslienkou tejto funkcie prisiel G. Klambauer v roku 2017 [37]. Této
funkcia je definovand pomocou rovnice (3.5).

5. sigmoid (logistic) — transformuje svoj vstup na rozsah medzi 0 a 1, ¢o sa vyuziva
najmé v problémoch binarnej klasifikacie, kde sa vystup neurénovej siete interpretuje
ako pravdepodobnost. V praxi sa vSak bezne nepouziva kvoli problémom, ako st
miznice gradienty. Zalozend na zdklade preceptrénu od F. Rosenblatta [55]. Tato
funkcia je definovana pomocou rovnice

o(z) = —

= o HO:(0.) (3.6)

3.3.3 Funkcia pooling-u

Pooling nahradza vystup siete v urcitom mieste sithrnnou Statistikou blizkych vystupov.
Zvycajne sa aplikuje po aktivacnej funkcii. Hlavnym ciefom pooling-u je zmensit priesto-
rové rozmery (h X w) vstupného objemu pre nésledni konvoluénii vrstvu bez toho, aby sa
ovplyvnila hibka. Najrozsirenejsie formy pooling-u (obrézok 3.4) si:

« Max pooling — Vypoéita maximéalnou hodnotou okolia zvolenej obdlznikovej velkosti
(typicky 2 x 2), teda zachoviva najvyznamnejSie prvky vstupu.

« Average pooling — Vypodita maximdlnou hodnotou okolia zvolenej obdiznikovej
velkosti, teda ziska hladsiu verziu vstupu s niz$im rozliSenim.
3.3.4 Optimalizacia na baze gradientu a stratové funkcie

V kontexte hlbokého ucenia maji zasadny vyznam dva hlavné pojmy: optimalizacia na
zaklade gradientu a stratova funkcia. Stratova funkcia umoznuje kvantifikovat kvalitu Tubo-
volnej mnoziny vah (W). Naopak, cielom optimalizécie je identifikovat mnozinu vah, ktord
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Obr. 3.4: Priklad vypoctu pooling funkcie pre max a average pooling metédy pre down-
sampling, pri vyuziti stride 2.

minimalizuje stratova funkciu. Tieto koncepty spolo¢ne umoznuji proces ucenia, a tym
pomahaju sieti vytvarat presné odpovede. Snahou teda je, najst smer vihového vektoru v
prostredi vahového priestoru. Tato zmenu nie je potrebné hladat, pretoze je mozné vypo-
¢itat optimélny smer, ktorym sa ma vahovy vektor zmenif. Tento smer je zarucene smer
najstrmsieho zostupu a stvisi s gradientom (vektorom derivacii) stratovej funkcie [57, 24].

Zostup po gradiente (gradient descent) je algoritmus pre minimalizaciu stratovej
funkcie. Algoritmus iterativne pocita gradient a v cykle vykonéva aktualizdciu parametrov.
Najcastejsie vyuzivana verzia mini-batch, ktord vykonda aktualizaciu pre kazda minidavku
n trénovacich vzoriek. Tato verzia ma stabilnejsiu konvergenciu a je velmi efektivna vdaka
vyuzitiu optimalizovanych maticovych optimalizacii. Vzorec vypoctu zostupu po gradiente
vo verzii mini-batch je nasledovny:

Pn+1 = Pn — nva(pn)v (37)

kde p,, a pny1 sd staré a nové hodnoty parametrov, n je rychlost u¢enia a V fg(p,) predsta-
vuje predstavuje gradient stratovej funkcie f vypocitany pre minidavku B dat, vyhodnoteny
pri parametroch p,. V sticasnosti sa vSak Castejsie vyuziva optimalizator Adam. Adam ma
adaptivnu rychlost ucenia pre kazdy parameter, co mdze byt obzvlast vyhodné pre datasety
s chybajicimi hodnotami alebo modely s mnohymi parametrami. Je efektivny z hladiska
paméte aj vypocetného vykonu a robustny na réznych tdlohach. Obsahuje mechanizmus
korekcie skreslenia pomaha znizit pociatocné skreslenie smerom k nule, ¢im zlepsuje pocia-
toéné fazy trénovania modelu [57]. Vypocet optimalizatoru Adam zobrazuje vzorec (3.8):

my, = Bimp—1 + (1 - /Bl)vf(pn)v
Un = Bovp—1 + (1 — B2)(V f(pn))?,
mp
= 1= o
Un
=T o

— mn

Prn+1 =Pn — 1 m —|-67
kde m, a v, su odhady prvého momentu a druhého momentu gradientov, 81, 8y su fak-
tory zabudania, je gradient stratovej funkcie v p,, m, a v, si verzie m, a v, korigované
o skreslenie, p,+1 a pp st staré a nové hodnoty parametrov, n je miera ucenia a € je mala
konstanta, ktord sa pouziva, aby sa zabranilo deleniu nulou. Adam vyvinul v roku 2014
D. Kingma a J. Ba [36]. Pre tispesni optimalizaciu je G¢innost akéhokolvek optimalizac-
ného algoritmu do velkej miery zavisla od vyberu stratovej funkcie. Tieto funkcie maja za

(3.8)
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tlohu merat zhodu medzi predikciou a skuto¢nou cielovou hodnotou (GT). Vysledna strata
je priemerom vsetkych strat jednotlivych udajov. Uéelové funkcia je priemerom stratovej
funkcie celej trénovacej mnoziny, ktorda obsahuje niekolko trénovanych dat [64]. Pre ucely
tejto prace sa obmedzime, len na predstavenie pouzitych stratovych funkcii:

1. Cathegorical Cross-Entropy (CCE) Loss Function — je funkcia pouzivana pri
ulohach klasifikacie viacerych tried, ktora meria rozdielnost medzi predpovedanym a
skutocnym rozlozenim pravdepodobnosti. Je definovana ako priemerna zdporna loga-
ritmickd pravdepodobnost skutoc¢nej triedy a je dand vzorcom (3.9):

Leg(y,9) = — Z yilog(yi), (3.9)

pricom y; je skutocnd hodnota pre triedu ¢, ; je predpokladana pravdepodobnost pre
triedu ¢ a suma sa vztahuje na vsetky triedy <.

2. Triplet Loss Function — funkcia najCastejsie pouzivana pre ucenie rozoznavania
tvari a uc¢enie embedding-ov. Tripletovu stratovu funkciu predstavili F. Schroff a kol.
v roku 2015 v praci [59]. Hlavnou myslienkou tejto funkcie je naucif rozoznavat
pozitivny péar obrazkov (dva obrézky rovnakého objektu) od negativneho paru (dva
obrazky rdézneho objektu). Vypocet triplet stratovej funkcie zobrazuje nasledujici
vzorec:

Lrvipier(a,p,m) = max (0,]1£(@) = @) = 1f(@) = f@I? +a),  (3.10)

pricom a je anchor (referenény vstup), p je pozitivny priklad tej istej triedy ako
anchor, n je negativny priklad rozdielnej triedy ako anchor, f je priznakova reprezen-
tacia prikladu a « je tolerancia, ktord sa pouziva na oddelenie kladnych a zapornych
dvojic.

3. Quadruplet Loss Function — W. Chen a kol. [12] vyvinuli quadruplet stratovii
funkciu s cielom odstranit obmedzenia trojnasobnej stratovej funkcie pre reidentifika-
ciu 0s0b. Quadruplet stratova funkcia bola navrhnutéa tak, aby zvysovala medzitriednu
variabilitu (rozdiely medzi r6znymi triedami) a znizovala vnutrodielnu variabilitu (roz-
diely v ramci tej istej triedy). Vdaka tomu ma lepsiu schopnost generalizacie (dokaze
lepsie fungovat na nevidenych datach).

LQuadruplet<a7p7 n7n/) = max((), Hf(a> - f(p)HQ - Hf(n) - f(n/)H2 + a)? (311)

pricom n a n’ st zdporné priklady inej triedy. Ostatné symboly maji rovnaky vyznam
ako v pripade rovnice (3.10).

3.3.5 Rezidudlne siete

Rezidualne siete boli navrhnuté ako odpoved na problém mizniiceho gradientu. Vo svojej
praci K. He a kol. [28] poukézali na problém trénovania velmi hlbokych neurénovych sieti.
Pri porovnani dvoch takmer identickych modelov, ktoré sa lisili iba v hibke siete, dosaho-
vala hlbgia siet horSie vysledky, a to aj pocas tréningu. Autori zddéraznili, Ze tato degradécia
nie je spésobena pretrénovanim, ale skor naroc¢nostou optimalizacie velmi hlbokych sieti.
Tento problém je znamy ako problém mizntceho gradientu. Tento problém spo6sobuje,
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ze v niektorych pripadoch bude gradient takmer nulovy, ¢o uc¢inne zabrani zmene hod-
noty vahy a v najhorsom pripade moéze sposobit zastavenie dalsieho trénovania neurénovej
siete. ResNet zavadza koncept ,skratky“, ktory umoznuje priame spatné sirenie gradientu
do predchadzajucich vrstiev. Architekttura rezidudlnej siete sa skladd z rezidualnych blo-
kov. Rezidualny blok obsahuje preskokové (,skratkové“) spojenia, ktoré obchadzaju jednu
alebo viacero vrstiev. Pocas priameho prechodu rezidualny blok prijima vstup, aplikuje
subor transformécii a potom pridd pévodny vstup spat k vysledku tychto transformacii.
Pri spatnom prechode umoznuju tieto preskokové spojenia priamy prechod gradientu do
predchadzajicich vrstiev. To poméaha zmiernit problém miznticeho gradientu, ktory je v
hlbokych sietach bezny [28, 77]. Obrazok 3.5 priblizuje architektiru reziduélneho bloku.

X

| Véhovd vrstva |

Mapovanie
F(X) identity X

| Vahova vrstva |

FX)+X

Obr. 3.5: Stavebny blok rezidudlnej siete. Diagram znazornuje tok dat a hlavné komponenty
reziduélneho bloku, pricom X je vstupnd vrstva, F'(z) je transformovany vstup, ku ktorému
sa pridd pévodny vstup X po mapovani identity. Obrézok zaloZeny na [28].

3.4 Vyhladavanie obrazkov na ziklade obsahu (CBIR)

Vyhladavanie obrazkov na zéklade obsahu (Content-Based Image Retrieval, CBIR) je tech-
nika pouzivand na vyhladévanie obrazkov vo velkej databaze na zaklade ich vizualneho
obsahu, na rozdiel od metadéat, ako si oznacenia alebo popisky v pripade vyhladdvania
obrazkov na zéklade textu (TBIR). Tato technika sa vyuziva v medicine (poméha pri diag-
nostike chor6b), elektronickych obchodoch (vyhladanie vizudlne podobnych produktov na
zéklade obrazku), ¢i monitorovani (identifikdcia podozrivych osob). Zékladnou koncepciou
CBIR je extrahovat mnozinu priznakov z obrazku, ako je farba, textira, tvar alebo iné vi-
zualne charakteristiky, a vyuzit tieto priznaky na identifikdciu inych obrazkov v databéze,
ktoré vykazuju vizualnu podobnost. Tento proces je mozné rozdelif na dve tlohy:

1. Extrakcia priznakov — Z obrazka extrahuju priznaky, je mozné pouzit rézne tech-
niky ako napr. histogram farieb, detektor hrén, pripadne hlboké neurénové siete (tento
pristup je blizsie popisany v kapitole 2.3.1).

2. Meranie podobnosti — Po extrakcii priznakov sa vypocita podobnost medzi pri-
znakmi dopytovaného (query) obrazka a podobnostami podoblasti v rdmci velkého
obréazka. Tieto podoblasti slizia ako potencidlne zhody.

3. Lokalizacia — Podoblast s najvyssim skore podobnosti zodpoveda lokalizovanej po-
lohe query obrazka.
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V rozsiahlom spektre metéd vyhladavania obrazkov sme sa v nasej praci rozhodli zamerat
na pristup hlbokého ucenia CBIR. Toto rozhodnutie je motivované niekolkymi dévodmi
najmé, [15]:

1. Automatické ucenie priznakov — vyuzivaju pristupy zalozené na datach pre ucenie
klicovych priznakov. Takto ziskané priznaky, mozu obsahovat komplexné informéacie,
ktoré nie st pre konvenc¢né pristupy viditelné.

2. Odolnost voc¢i zmenam — s odolnejSie vo¢i zmendm mierky, rotacie a svetelnych
podmienok.

3. Vysoka efektivita — dosahuju vyssiu presnost a efektivnost vyhladavania ako kon-
vencéné pristupy.

4. Sémantické porozumenie — konvolu¢né neurénové siete dokazu porozumief séman-
tickému obsahu obrizkov, ¢o umoznuje vyhladanie nielen vizualne podobnych obraz-
kov, ale aj obrazkov, ktoré sémanticky s vyhladavanym obrazkom stvisia.

Pri lokalizacii velkych obrazkov v malych vSak vzniké problém s rychlostou a naroc¢nostou
presného vyhladavania. V scendroch zahinajicich velké obrazové databazy sa proces pres-
ného porovnavania priznakov stdva vypoctovo naroénym a nepraktickym. Preto je potrebné
néjst metédu na zniZzenie objemu tdajov, ktoré sa maju prehladavat. Na vyrieSenie tohto
problému mozno pouzif algoritmy pre priblizné vyhladavanie najblizsich susedov.

3.4.1 Algoritmy pre priblizné vyhladavanie najblizsich susedov (ANNS)

Pri vyhladavani podobnosti je zakladnou tlohou identifikovat entitu, ktord je najblizsie
k zadanej poziadavke. Vo vysokodimenzionalnych priestoroch vsak prekliatie dimenziona-
lity(curse of dimensionality'®) sposobuje, Ze presné vyhladavanie podla najblizsieho suseda
je vypoctovo velmi nékladné [43]. V dosledku toho sa priblizné metédy stali vhodnou alter-
nativou vdaka svojej efektivnosti. Priblizné vyhladdvanie podla najblizsieho suseda umoz-
nuje efektivne znizif pocet potencidlnych zhod. Tieto metédy dosahuji kompromis medzi
presnostou a efektivnostou, ¢o umoznuje rychle znizenie poctu potencidlnych zhod pri za-
chovani uspokojivého stupna presnosti. Nie je zarucené, ze priblizné metédy nédjdu prave
najblizsieho suseda, ale pri mnohych tlohach to nepredstavuje problém. Priblizné vyhlada-
vanie sa sklada z niekolkych faz:

1. Transformacia vektorov — je faza, pri ktorej sa na vstupné vektory sa aplikuju
transformacie. Tieto transforméacie maju za tlohu zvysSenie efektivity vyhladdvania.

2. Kédovanie vektorov — je faza, pri ktorej sa vektory koduju s cielom skonstruovat
skuto¢ny index alebo graf pre vyhladavanie.

3. Nevycerpavajice vyhladavanie (non-exhaustive search) —je faza, ktora zahita
hladanie pribliznych najblizsich susedov v ramci vytvoreného indexu alebo grafu.

Met6dy pre priblizné vyhladavanie najblizsich susedov mozeme rozdelit na [43]:

e Hashing-based metddy — transformuju data na reprezenticiu s nizkou dimenziou,
¢im umoznuju, aby kazdy idaj bol reprezentovany kratkym kédom (oznacovanym ako
hash kéd). V rdmci tejto triedy existuji dve hlavné podkategorie:

15Curse of dimensionality — s rasticimi dimenziami sa vlastnosti d4t stavaju zlozitejsimi [52].
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— Locality-sensitive hashing (LSH) — pristup nezéavisly na ddtach, ktory garan-
tuje istu teoreticku kvalitu, efektivnost aj velkost vysledkov, a to i v najhorsom
pripade. Tato kategdria zahfna metdédy, ako si SRS [61], QALSH [33], FAL-
CONN [4].

— Learning to hash (L2H) — vyuziva rozlozenie dat pre dosiahnutie vyssej efekti-
vity generovanim Specifickych hasovacich funkcii za cenu garancii poskytovanymi
v pripade LSH. Tato kategdria zahina metddy, ako st OPQ [22] a NSH [51].

e Metédy zaloZené na deleni — rozdeluju cely vysokodimenziondlny priestor na
niekolko disjunktnych oblasti. Medzi najznamejsie metédy patria Annoy [7] alebo
Flann [50].

e Metody zalozené na grafoch — Metédy zalozené na grafoch vytvaraju graf su-
sedstva, v ktorom kazdému datovému prvku zodpoveda uzol a hrany spédjajice nie-
ktoré uzly definuju susedské vztahy. Zakladaji sa na myslienke, ze sused suseda je
pravdepodobne tiez sused. Najuspesnejsimi metédami v stcasnosti st HNSW [47],
NGT-QG [35, 34].

3.5 Nastroje pre vyhladavanie najblizsich susedov

V oblasti priblizného vyhladévania podla najblizsich susedov (ANNS) je k dispozicii nie-
kolko kniznic, z ktorych kazdd méa svoje silné a slabé stranky. Medzi vyznamné z nich
patria Annoy (Approzimate Nearest Neighbors Oh Yeah), FLANN (Fast Library for Appro-
zimate Nearest Neighbors), HNSW (Hierarchical Navigable Small World) a Faiss (Facebook
AT Similarity Search).

Vyber spravnej kniznice pre tlohy ANNS zavisi od roznych faktorov, ako je efektivnost,
vykon, skalovatelnost a flexibilita. Po dokladnom zvazeni bola na tato tlohu vybrana kniz-
nica Faiss. Toto rozhodnutie je motivované testovanim jednotlivych kniznic a na zaklade
vysledku porovnavacieho testu [5].

3.5.1 Feiss

Faiss je kniznica pre priblizné vyhladavanie podla najblizsich susedov (ANNS), ktora je
urcend na spravu velkych kolekcii embedding vektorov vo vektorovych databazach. Tieto
databazy sa stdvaju coraz dolezitejsimi v ddsledku rychleho rozvoja aplikacii umelej inteli-
gencie a zodpovedajiceho narastu poctu embeddings. Embeddings st vektorové reprezentacie
zvycCajne vytvorené neurénovou siefou. Mapuji vstupné mediadlne polozky do vektorového
priestoru, v ktorom lokalita kéduje sémantiku vstupu. Tento spésob ukladania a vyhlada-
vania komplexnych tidajov sa objavil s rozmachom hlbokého ucenia.

Faiss poskytuje rozsiahly stbor néstrojov indexovacich metdéd a savisiacich primitiv.
Tieto nastroje sa pouzivaju na vyhladavanie, zhlukovanie, kompresiu a transforméaciu vek-
torov, vdaka ¢omu je nastroj Faiss mimoriadne vhodny na vyhladdvanie vektorovej podob-
nosti, ¢o je zakladna funkcia vektorovych databaz.

Zakladnou struktirou Faiss je index, ktory moéze uchovavat mnozstvo databazovych
vektorov, ktoré sa postupne pridavaju. Ked sa pocas vyhladavania do indexu vlozi query
vektor, index vrati databazovy vektor, ktory je najblizsie ku query vektoru z hladiska
zvolenej vzdialenosti. Kniznica umoznuje vyhladdvanie pomocou CPU alebo GPU [14].
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Kapitola 4

Riesenie problému zosivania
obrazkov

4.1 Aplikacia pre zobrazenie homografie datasetu

Koncept homografie je vo svojej podstate abstraktny, takze je narocné predstavit si mapo-
vanie obrazov, na ktoré sa homografia aplikuje. Na vyriesenie tohto problému som vyvinul
aplikdciu HomographyViewer, ktord poskytuje zakladny prehlad o stibore tidajov obsahu-
jicom obrazky so zndmymi homografiami. Aplikicia je vytvorend v prostredi PyQT6' v
kombinacii s zdkladnou pracou v prostredi OpenGL?, pretoze sa pouziva prostredie GLWid-
get. Aplikdcia nebola dokoncend a je v rannej fize vyvoja, kedze praca bola upriamend na
int ¢innost. Tato aplikacia v aktudlnej podobe umoznuje:

e Obrazky sa moézu zobrazovat v trojrozmernom prostredi, kde sa spravaji ako plocha.

o Ot4canie (tahanie RMB?), oznacovanie (kliknutie LMB®)), pohyb kamery (3ipky) (vid
obrazok 4.2).

e Zoom do subpixelovej presnosti.
o Zobrazene farby po kliknuti (kliknutie LMB).
e Ulozenie obsahu GLWidgetu ako obrazok.

« Nacitanie, len malej Casti siboru tdajov so zobrazenim zakladnych informécii o nom
(velkost, pocet snimok) (vid obrézok 4.1).

4.1.1 Buduci rozvoj aplikacie pre zobrazenie homografie datasetu

Vylepsenia tejto aplikdcie GUI mézu byt predmetom dalSej prace. Ako ilustra¢ny priklad
takychto vylepSeni méze sluzit implementacia nasledujicich funkeii:

o (tazké) Umoznit uzivatelovi do scény pridat svetelny zdroj a tak umoznit vytvorenie
vernych augmentécii snimok.

"https://doc.qt.io/qtforpython-6/
*https://www.opengl.org/

3 Right Mouse Button — pravé tlagidlo mysi
4Left Mouse Button — lavé tla¢idlo mysi
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&' Dialog X W Loading files x

Nazov stiboru: frame 3360 afternoon_2.png

Vyber suboru Poradie:
Prejdeny cas: 24.21 = Zostavajuci €as: 19.56 =

Obr. 4.1: Dial6gové okna aplikdcie. Okno vlavo zobrazuje dialégové okno pre vyber snimok
datasetu a homografii k nim. Pouzivatel si moze zvolif, ktoré podmnoziny datasetu si chce
zobrazit. Druhé dialégové okno (progress bar) zobrazuje nacitanie zvoleného datasetu s
informaciami o tom, ktord cast je nacitana aktualne.

Implementécia moznosti skrytia a odstranenia oznacenych snimok po ich vybere.

Vykreslenie ohranicenia okolo vyznacenych snimok.

Moznost pridat dalSie datasety do zobrazenia vedla seba pre moznost porovnania.

Zobrazenie informécii o snimku po kliknuti nan (zobrazenie detailov).

Obr. 4.2: Aplikicia grafického pouzivatelského rozhrania (GUI) umoznuje vizualiziciu ho-
mografie snimok (framov) datasetu vo obrovskom obraze. Umoziiuje zobrazenie snimok
datasetu na spravnej pozicii. Pri naéitani je mozné vybrat dataset, ktory sa méa zobrazit
(sibor udajov jedného typu svetelnych podmienok sa zvycajne vytvara z jedného videa).
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4.2 Program pre zosivanie obrazkov

Tradi¢nym pristupom k zachytavaniu rozlahlych scén je pouzitie fotoaparatu so sirokouh-
lym objektivom. S narastajicimi rozmermi scény je ¢oraz narocnejsie zachytit celtt scénu
tradicnym spdsobom. Vyuzitie sirokouhlého objektivu je vSak obmedzené niekolkymi vy-
znamnymi obmedzeniami:

— Sposobuju kreslenie — skreslenie objektivu moze sposobit, ze rovné ¢iary sa mozu
javit ako krivky. Existujua tri zakladné typy skreslenia objektivu: sidkovité skreslenie,
vankusové skreslenie a fzové skreslenie.

— Obmedzené rozlisenie snimaca — rozliSenie snimacov je obmedzené, a preto je
na zachytenie velkej scény vo vysokom rozliseni potrebné pouzif kvalitné zariadenie.
Takéto vybavenie je vSak casto velmi drahé.

— Obmedzené zorné pole — zorné pole kamery (FOV) je obmedzené. Dokonca ani
Specializované objektivy typu rybie oko nedokédzu zachytit celi scénu.

Tieto problémy sa daju zmiernit alebo tplne odstranit vyuzitim spajania obrazov (image
stitching).

+ Spo6sobuji mensie kreslenie — pouzitie Standardného objektivu umoznuje zachytit
viacero snimok scény, ktoré sa potom spoja. Tento proces znizuje skreslenie a vedie k
presnejsiemu zobrazeniu scény.

+ Nezavislé od rozlisenia snimaca — pouzitie kamery so standardnym rozlisenim
umoznuje zachytit viacero snimok scény, ktoré sa potom spoja do jedného obrazu s
vysokym rozlisenim. Tento proces umoznuje pouzif snimac s nizsou kvalitou, nez by
bolo inak mozné, a vysledkom je vysokokvalitny obraz.

+ Simulacia neobmedzeného zorného pola — spijanie snimok umoznuje pouziva-
telovi spdjat scény z viacerych uhlov, ¢im sa vytvori jedna velkd snimka. Je preto
mozné vytvarat aj 360-stupnové panoramy.

7 tychto dovodov bol zvoleny pristup spajania obrazov. Nasledujiice ¢asti opisuji imple-
mentéciu vytvarania velkého obrazu z mensich obrazov pomocou kniznice openCV (kapitola
2.6.1). Tieto kroky sa opakuji pre vSetky obrazky, ktoré si vyzaduju zltcenie. Vzdy sa zluci
predtym vytvorend ¢ast zliceného obrazka (Ciastkovy vysledok) a nasledujici obrézok z
priecinka.

4.2.1 Extrakcia snimok videa

Prva faza tohto procesu zahina vzorkovanie snimok z videa (obréazok 4.3). Toto sa vykonédva
takou rychlostou, ktora poskytuje dostatocné prekryvanie medzi po sebe idicimi snimkami
pre proces spajania. Extrahované snimky sa ulozia do adresara na dalSie spracovanie.

4.2.2 Extrakcia priznakov pomocou SIFT

Po ziskani snimok, ktoré sa maju spajat, je nevyhnutné identifikovat klicové body v kazdom
obrazku (obrazok 4.4). Této uloha sa realizuje pomocou algoritmu SIFT. Algoritmus SIFT
identifikuje kIicové body v obraze a nasledne pre kazdy klicovy bod generuje deskriptor,
ktory zachytava jeho lokalne charakteristiky obrazu. Tieto deskriptory st invariantné voci
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Obr. 4.3: Nasledujici obrazok znazornuje priklady obrazkov ziskanych extrakciou toho is-
tého videa. Aby bol tento proces lispesny, je potrebné zabezpecit, aby sa extrahované obrazy
prekryvali aspon o 15 — 30%. Tdto implementécia predpoklada asporn 40% prekrytie.

mierke, orientacii a afinnému skresleniu obrazu, ¢o z nich robi robustné néstroje na porov-
nédvanie réznych obrazov tej istej scény. Argumenty pre SIFT boli nastavené takto: pocet
prvkov bol stanoveny na 10000, zatial ¢o prah kontrastu bol nastaveny na 0.05.

Obr. 4.4: Obrézok zndzornujici kli¢ové body (zelené kruhy) na oboch fotografidch pri volbe
10000 priznakov a zvoleni prahu kontrastu 0.05.

4.2.3 Parovanie priznakov pomocou FLANN

Po identifikacii priznakov na kazdom obrazku nasleduje parovanie tychto priznakov medzi
obrazkami (obrézok 4.5). Tento proces sa realizuje pomocou algoritmu priblizného vyhla-
davania najblizsich susedov, znameho ako FLANN, s po¢tom stromov nastavenym na 5.
Vysledkom tohto kroku je mnozina zhodnych bodov medzi kazdou dvojicou obrazov. Tieto
zhodné body oznac¢uji miesta, kde bol na oboch obrazkoch zisteny rovnaky priznak.

4.2.4 Zarovnanie obrazov pomocou RANSAC

Po sparovani prvkov nasleduje zarovnanie obrazov na zaklade sparovanych bodov. Této
tloha sa realizuje pomocou robustnej metédy na odhad geometrickej transforméacie medzi
kazdym parom obrazov, znamej ako RANSAC. RANSAC funguje na zdklade itera¢ného
odhadu transformécie pomocou podmnoziny zhodnych bodov a vyhodnotenia kvality od-
hadu na zaklade vsetkych zhodnych bodov. Odhadnutd homografia mapuje body na jednom
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obraze na zodpovedajice body na druhom obraze. Maximélna povolena chyba reprojekcie,
aby sa dvojica bodov povazovala za inlier je nastavend implementacne na hodnotu 5.

Obr. 4.5: Obréazok znazornuje porovnanie bodov medzi dvoma snimkami videa. Zelené ¢iary
predstavuji zhody medzi snimkami. Priestor vymedzeny ¢ervenym stvoruholnikom znazor-
nuje umiestnenie druhej snimky, ktori sa poktsame umiestnit.

4.2.5 Skreslenie obrazu

Po ziskani homografickej matice sa kazdy pixel v obraze transformuje podla tejto matice.
Tento proces sa nazyva skreslenie obrazu. Skreslenie meni polohu pixlov v obraze tak,
aby sa zodpovedali perspektive iného obrazu. V praxi sa to dosahuje tak, ze sa pre kazdy
pixel v cielovom obraze vypocita jeho zodpovedajica poloha v zdrojovom obraze pomocou
inverznej homografickej matice. Hodnota pixelu v cielovom obraze sa potom nastavi na
hodnotu zodpovedajiceho pixelu v zdrojovom obraze. Ak zodpovedajica poloha nespada
presne na pixel, pouzije sa interpolécia (obrazok 4.6).

Obr. 4.6: Obrazok znazornuje spojenie obrazkov, ktoré znazornuje obrazok extrakcie 4.4, a
obrazok parovania 4.5. Pri spdjani castokrat vznikaju ¢ierne oblasti, ktoré je mozné odstra-
nit vyrezanim najvacsieho vnitorného obdlznika, pripadne metdédou inpainting.
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4.2.6 Spajanie obrazov pomocou multi-band blending

Poslednym krokom v procese je prelinanie deformovanych obrazov, aby sa vytvorila stvisla
panordama. Toto sa vykondva pomocou viacpasmového prelinania, ktoré spaja obrazy dokopy
vo frekvencnej oblasti, aby sa znizili viditelné Svy. Vysledkom je velky obraz, v ktorom st
povodné obrazy plynule integrované.
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Kapitola 5

Riesenie problému lokalizacie
obrazku v obrovskom obrazku

Druhé cast tohto riesenia sa zaoberala lokalizdciou vybranej mensej fotografie (oznacenej
ako query) vo vacsej fotografii (oznacenej ako mapa). Tento problém je mozné klasifikovat
ako podulohu vyhladdvania obrédzkov na zaklade obsahu (vid kapitola 3.4), avsak nasim
cielom nie je filtrovanie informaécii, ale urcenie lokality. Hoci ide o velmi podobné problémy,
existuju urcité Specifikd, ktoré si relevantné len pre problém lokalizacie. Tato kapitola je
struktirovand podla procesu, ktory je nutné vykonat na ziskanie pozadovanej lokality. Ka-
pitola 5.1 pojednava o tvorbe datasetu pre tento ucel, kapitola 5.3 sa venuje uéeniu pomocou
klasifikacie, kapitola 5.4 je venovana metdde triplet, kapitola 5.5 popisuje tvorbu embed-
ding databézy a kapitola 5.6 sa zaoberd samotnou lokalizaciou query obrazku v rozsiahlej
mape.

5.1 Tvorba datasetu

Maly pocet obrazkov venujicim sa povrchom, ¢i materidlom ma donttil vytvorit niekolko
datasetov. Pre tcely prace som vytvoril rozsiahlu zbierku fotografii zobrazujuicich rézne po-
vrchy v interiéri. NajcastejSim a najviac pouzivanym datasetom je dataset koberec. Tento
dataset je povazovany za referenény vzhladom na 11 réznych svetelnych podmienok (tidaje
boli ziskané v roznych ¢asoch pocas dna, pripadne pouzitim umelého osvetlenia). K sni-
maniu bola pouzita kamera mobilného telefénu s parametrami zhrnutymi v nasledujice;j
tabulke (tabulka 5.1):

Specifikd snimacieho zariadenia
Vyska | Sirka | Senzor | Video kodek | Audio kodek | FPS | Bitova Hibka
1920 1080 | 108MP H.264 AAC 60 24

Tabulka 5.1: Snimacie Specifikd kamery pre tvorbu datasetu.

Pri tvorbe datasetu som urcil niekolko predpokladov, ktoré vyrazne ulahcili jeho vytvo-
renie, vratane:

o Kamera snimajica povrch je nan rovnobezna.

e Rychlost snimania kamery je konstantné.
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Obr. 5.1: Vozik ktorym boli snimané povrchy a materidly. Obsahuje kryt do ktorého sa
uchyti telefén a kameruje sa podlaha. Aktuédlna verzia umoznuje zmenit vysku snimania.

o Snimany povrch by sa pocas snimania nemal menit (napriklad pohybom objektov
v scéne).

e Diverzita datasetu je vytvorena primarne pomocou zmeny svetelnych podmienok.

Proces snimania pozadovaného materialu alebo objektu zahfna pouzitie na mieru vyro-
beného vozika (obrazok 5.1, 5.2), ktory je navrhnuty tak, aby udrziaval kameru v polohe
rovnobeznej so zemou. Snimanie kamerou sa musi niekolkokrat opakovat, aby sa objekt
snimania zachytil v réznych svetelnych prostrediach. To umozinuje, aby sa dataset zovse-
obecnil, a teda aby ho menej ovplyviiovali zmeny osvetlenia. Po ziskani videozdznamu po-
vrchu alebo materialu dochadza k vzorkovaniu pri zvolenej vzorkovacej frekvencii, aby sa
vytvorili snimky (frames). Proces tvorby datasetu sa casto deli na tri Casti. Je to preto, ze
proces vytvarania datasetu je ako celok casovo naroc¢né operécia. Kazdé z tychto Casti pra-
cuje nezavisle po prijati potrebnych tidajov z predchadzajicej ¢asti, ¢o umoznuje paralelné
vykondvanie jednotlivych faz v pripade, ze su k dispozicii idaje z niektorého z predchadza-
jacich behov. Tato architektira tiez umoznuje rozdelit proces vytvarania, len na vykonanie
niektorych casti. Po jedinej lokalizacii snimok videa je teda mozné vykonat niekolko prie-
chodov vyhladdvania fragmentov', pricom mézeme zmenit ich velkost, mieru prekryvania a
iné parametre bez nutnosti opatovnej lokalizacie snimok. V dalsich castiach tejto kapitoly
sa o tychto castiach hovori podrobnejsie.

5.1.1 Proces ziskania lokalizovaného snimku

V tejto casti sa budeme podrobne zaoberat procesom ziskavania lokalizovaného snimku.
Jedna sa o prvy krok spracovania ziskanych snimok pri tvorbe datasetu. Tento proces
pozostéva z nasledujucich krokov (viac o jednotlivych krokoch z teoretického hladiska v
kapitole 2.2):

Mragment — maly patch obrazku, ktory je vstupom neurénovej siete

37



Obr. 5.2: Automatické zariadenie snimajice povrchy a materidly. Vozik bude snimat pod-
lahu samostatne bez nutnosti zasahu ¢loveka. V sti¢asnosti nie je este plne funkény.

1. Naditanie dat — nacita sa obrovsky obrazok a zoznam ciest k obrazkom, ktoré sa v
nom maju hladat.

2. Inicializacia detektora — pouzije sa detektor SIFT na néjdenie kltuc¢ovych bodov a
deskriptorov v obrazkoch. Tieto kltcové body a deskriptory sa potom pouzivaji na
najdenie zhdéd medzi obrovskym obrédzkom a hladanymi obrazkami.

3. Najdenie zh6d — algoritmus parovania priznakov FLANN sa pouzije medzi obrov-
skym obrazkom a hladanymi obrdzkami (obrazok 5.3). Zhody sa hladaji obojsmerne
— 7z obrazka obrovského obrazka do hladaného obrazka a naopak.

4. Aplikacia testov — Na zhody sa aplikuje niekolko testov, aby sa zabezpecila spolah-
livost vysledkov. Pouzivaji sa najma tieto testy:

e Cross-check — test kontroluje, ¢i zhoda najdena z obrazka A do obrizka B
existuje aj v opacnom smere, teda z obrdazka B do obrazka A. Tymto spésobom
sa zabezpeci, Ze zhoda je vzajomnd a nie jednostranna.

e Symetricky test — test je podobny cross-checku, ale kontroluje, ¢i si zhody
symetrické. To znamend, Ze ak bod X na obrazku A zodpovedd bodu Y na
obrazku B, potom by mal bod Y na obrazku B zodpovedat bodu X na obrazku A.

o Loweov pomerovy test [45] — test je zalozeny na pomere vzdialenosti medzi
najlepsou zhodou a druhou najlepsou zhodou. Ak je tento pomer mensi ako urcity
prah (Casto sa pouziva hodnota 0,7), potom sa zhoda povazuje za dobri. Tento
test poméha eliminovat menej spolahlivé zhody.

.....

vypocita sa homografia medzi zdrojovym obriazkom a hladanym obrazkom.
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Obr. 5.3: Obrazok zobrazujici sparované priznaky medzi obrovskym obrazkom a hladanym
obrazkom (frame), pricom péarovacie (matching) Ciary si znazornené zelenou farbou. Cer-
veny stvoruholnik znazornuje lokalizovant polohu hladaného obrazku v obrovskom obrazku.

6. Ulozenie vysledkov — Kazda tspesnd ndjdend homografia sa ulozi. Tento proces
sa opakuje pre vSetky obrazky v adresari s hladanymi obrazkami. VSetky homografie
obrazkov s validnou homografiou ulozi do CSV stiboru.

5.1.2 Proces ziskania lokalizovanych fragmentov (small image patches)

Po ziskani homografie kazdej snimky je potrebné urcit, ktoré snimky buda obsahovat ktoré
fragmenty. Tato operacia vyrazne urychli proces urcovania homografie pre fragmenty, pre-
toze bude mozné vyhladévat fragment v rdmci snimky (obrézok 5.5), a nie v celom obrov-
skom obrazku. Okrem toho tato metodika umoznuje menif nastavenia velkosti fragmentov
bez nutnosti opatovného ziskavania homografie obrazov (preskocenie procesu ziskania lo-
kalizovaného snimku, teda kapitoly 5.1.1). Ak fragmenty este neboli vytvorené vytvoria sa
teraz. Presné kroky tejto operécie st nasledovné:

1. Vytvorenie fragmentov — Obrovsky obrazok sa pomocou mriezky rozdeli na malé
(ne)prekryvajice sa fragmenty na zaklade zvolenej velkosti (obrdzok 5.4). Fragmenty
st ulozené ako obrazky a ich poloha vo formate JSON.

2. Naditanie homografii — homografie, ktoré mapuji polohu snimok v ramci obrov-
ského obrazku, st nacitané z CSV stboru.

3. Urcenie prislusnosti fragmentov — pre kazdi homografiu sa vypocita stvoru-
holnik, ktory zodpoveda polohe snimku v obrovskej fotografii. Potom sa prechadzaja
vsetky fragmenty v rdmci homografie a kontroluje sa, ¢i dany fragment patri do snimky
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Obr. 5.4: Obréazok znazornujuci fragmenty pri zvoleni prekryvu 49 %.

porovnanim sturadnic. Ak ano, prida sa do zoznamu fragmentov obsiahnutych v danom
snimku.

4. UlozZenie vysledkov — nakoniec sa vysledky ulozia do JSON stboru. Meno snimku
tvori kIi¢ a hodnotou je zoznam fragmentov obsiahnutych v danom snimku.

5.1.3 Proces vytvorenia datasetu

Posledna cast v ktorej sa vytvara findlny dataset. Na zaklade ziskanych informacii o pri-
slusnosti fragmentov ku snimkam, sa tieto v nich vyhladavaji a ukladaji. Tento proces sa
da zhrnit takto:

1. Prechod snimok — Cyklus prechddza cez vSetky snimky na zdklade informacii o
prislusnosti fragmentov ku snimkam. Tento krok zahina nacitanie kazdého snimku
jednotlivo do pamiéite.

2. Urcenie homografie — Pre kazdy fragment v danom snimku sa vypocita homografia.
Tento krok zahftia nacitanie kazdého fragmentu jednotlivo do paméte.

3. Kontrola — Skontroluje sa validita vypocitanej homografie. Overi sa, ¢i vSetky sirad-
nice fragmentu po perspektivnej projekcii sii validné a nachadzajt sa v ramci rozmerov
snimku.

4. UloZenie — Ak je fragment platny, ulozi sa do prislusnej triedy v datasete. Trieda je
ur¢end na zéklade sturadnic stredného bodu fragmentu v pévodnom obrazku (obra-
zok 5.6 zobrazuje priklad Casti triedy).

5.1.4 Vytvorené datasety a ich vyuzitie

Stbor ddajov koberec obsahuje 21457 /68961 / 142489 obrazkov v zavislosti od vystupne;
velkosti pouzitého obrizka. Mdze sa pouzit na testovanie nezavislosti na symetriu odrazu v
oboch smeroch osi. Dalsie siibory tidajov zahinaji: laminat1, laminat2, koberec2, podlahal,
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Obr. 5.5: Obréazok zobrazuje sparované priznaky medzi snimkou a fragmentom. Cerveny
stvoruholnik znézornuje lokalizovani polohu hladaného fragmentu v snimke.

podlaha2, hrdzavy plech a drevo. Tieto st mensie (3500 — 10000 obrazkov) a pre tréning
neboli vyuzité pre nedostatok réznorodosti, pripadne pre nemoznost lokalizacie snimok pre
nizky pocet kvalitnych priznakov.

5.2 Navrh neurdnovej siete pre tvorbu embeddings (encoder)

Prvym krokom pri tvorbe neurénovej siete bola volba architektary. Pre tréning bola zvolena
architektira ResNet. Konkrétne sa vyuziva architektira Resnet50 [28], ktord je v oblasti po-
¢itacového videnia pre strojové ucenie velmi casto pouzivana. Hlavnymi stavebnymi blokmi
tejto architektiry st konvolucné vrstvy, nasledované pooling vrstvami s aktiva¢nymi fun-
kciami ReLU (viac v kapitole 3.3.1). Pre implementaciu bol vyuzity programovaci jazyk
Python, pri¢om pre précu s obrazkami bola vyuzitd kniznica OpenCV (kapitola 2.6.1) a
PIL?, pre hlboké uéenie kniznica Pytorch (kapitola 2.6.2). Pre vizualizéciu sa vyuzivaji
kniZnice matplotlib® a seaborn®. Pytorch poskytuje vyuzité modely prostrednictvom mo-
dulu torchvision.models. Pre tvorbu embeddings boli zvolené dva pristupy:

e Ucenie pomocou klasifikacie — tréning prebieha klasifika¢nym spdsobom, pricom
embedding je iba vedlajsim produktom.

e Ucenie pomocou ucenia vzdialenosti — tréning prebieha tak na zaklade vzdiale-
nosti embeddings pomocou triplet stratovej funckie.

*https://python-pillow.org/
3https://matplotlib.org/
‘https://seaborn.pydata.org/
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Obr. 5.6: Na obrazku st znazornené obrazky patriace do jednej triedy po ich vytvoreni.
Obrazky boli vytvorené za roznych svetelnych podmienok s cielom zvysit robustnost data-
setu.

Tieto modely vyuzivaja rozne spoésoby, ziskavania embedding, preto su tieto pristupy roz-
delené do kapitol 5.3 pre klasifika¢ny pristup a 5.4 pre tréning na zdklade triplet loss. V
kapitole 5.2.1 je spomenuty spésob augmentovania dat pri tréningu.

5.2.1 Augmentacia dat

Pre tréning boli vytvorené specidlne augmentdacie, ktoré znizuju vplyv otacania kamery (ob-
razok 5.7). Vzhladom na to, zZe redlne situécie su velmi vzdialené od idedlnych podmienok,
ktoré su k dispozicii pri vytvarani stiboru tdajov, je potrebné vykonat kroky, ktoré umoz-
nuju simulaciu ndhodného otacania kamery. Toto otacanie sa dosiahne tak, Ze sa najprv
vypocita stredovy bod obrazu. Potom sa vygeneruje nahodny uhol pre homograficki trans-
formaciu, ktory je dany urcitym intervalom. Nakoniec sa vypocita matica rotacie pre tento
uhol. Uvedena matica sa potom pouzije na realizaciu homografickej transformécie v obraze.
Nésledne po homografickej transformécii sa na obraz aplikuje dalsia transformécia. Ide o
stochastické operacie, ktoré si tiez vyzaduju generovanie ndhodnych cisel zo zadaného in-
tervalu, zvlast pre uhly otoCenia a posunutia. Uvedené transformécie sa potom aplikuju
na obraz. Nakoniec sa vypocita novy stredovy bod obrazu a urcia sa siradnice vyrezu ob-
razu. Suradnice sa ur¢ia na zdklade stredového bodu obrazu a polovice velkosti vyrezu.
Obrazok sa potom oreze na tieto sturadnice a vysledny orez sa vrati ako vystup. Tento
proces zabezpecuje, ze model je schopny zovseobecnif a spravne klasifikovat obrazy, ktoré
boli otocené alebo posunuté, alebo sa zmenila poloha snimacej kamery, ¢im sa zvysuje jeho
odolnost voci takymto transforméaciam. Bol tiez zavedeny termin augment_factor, ktory
hovori, kolkokrat sa ma dand sada obrizkov vyuzit. Kedze sa fragmenty vytvaraja plne
nedeterministicky, moézeme ich povazovat za jedinecné.
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Obr. 5.7: Znazornenie moznosti pdsobenia augmentacii na obrazok. Oranzovy Stvorec zna-
zornuje fragment vyrezu prostej strednej casti. Kruhy zndzornuju moznost rotacie. Ide o
rotaciu v intervale < —180°,180° >. Priestor medzi zelenym a ¢ervenym kruhom je posun.
Modra farba priblizuje uhol moznosti rotacie kamery.

5.3 Ucenie pomocou klasifikacie

Klasifika¢ny pristup je jednoduchsou metédou ako triplet pristup. Siet sa trénuje ako ty-
picky klasifikator so stratovou funkciou krizovej entropie a optimalizdtorom Adam s mierou
ucenia 0,001. Okrem toho sa pocas trénovania pouziva mechanizmus skorého zastavenia,
pricom trénovanie sa ukonci, ak sa hodnota valida¢nej stratovej funkcie nezlepsi do piatich
epoch. Okrem toho sa vyuziva princip klesajicej rychlosti ucenia, pri ktorom sa siet v kaz-
dej dalsej epoche uéi pomalsim tempom. Vstupom modelu si malé obrézky (fragmenty) s
dimenziou h X w X ¢, kde h je vyska obrazka, w je Sirka obrazka a c je pocet farebnych
kanalov. V tomto pripade boli konkrétne hodnoty h = w = 224 a ¢ = 3. Obrazky zo stiboru
udajov boli vytvorené v zadanej velkosti 512 (popis ich transformécie na obrazky urcenej
velkosti je popisany v kapitole 5.2.1).

E BS| LR | OPT | DR | IS ANGLE | HLANGLE | OFFSET | AF
20 | 256 | 0.001 | Adam | 0.95 | 224 | <-180;180> <-55;55> <-15;15> | 14

Tabulka 5.2: Predvolené hyperparametre tréningu, kde E je pocet epoch, BS je batch size,
LR je rychlost ucenia, OPT je optimalizator, DR je rychlost ipadku, IS je velkost obrazku
(vyska aj Sirka), ANGLE je interval rotacnej augmentédcie, H.ANGLE je interval natocenia
kamery (homografickd rotacia), OFFSET je interval transla¢ného posunu od stredu a AF je
miera augmentacie.

Charakteristickym znakom tohto pristupu je, ze na rozdiel od typického klasifikatora
vyuziva ako klasifika¢né triedy vyrezy (fragmenty, vid obrdzok 5.8) konkrétnej identickej
¢asti povrchu. V tomto pripade je trieda urc¢end stredom fragmentu, o sa odraza v nazve
triedy. Hustra¢nym prikladom nazvu triedy je fragment_x_y, kde x predstavuje hodnotu
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Obr. 5.8: Obrézky fragmentov patriacich jednej konkrétnej triede (v tomto pripade
fragment_793_4190). Jedn4 sa konkrétne o obrazky vygenerované na konkrétnom mieste
datasetu koberec, ktoré je zobrazené na obrazku vlavo. Obrazok znizornuje vyuzitie roz-
neho ¢asu snimania pripadne pouzitie umelého svetla.

stradnice osi x a y predstavuje hodnotu stradnice osi y v kartezianskom stradnicovom
systéme obrovského obrazu. Model je inicializovany poc¢tom tried povrchov pritomnych v
datasete o kobercoch, ktory je 293. Model ResNet sa nacita s predtrénovanymi vihami a
poslednd vrstva sa odstrani, aby sa pridala vlastna klasifika¢na vrstva. Ide o plne prepojent
vrstvu, ktord mapuje vystup zo siete ResNet na pocet cielovych tried. Vstupny obrazok sa
potom privedie cez neurénovu siet, kde sa extrahuju jeho priznaky. Nasledne sa tieto pri-
znaky transformuju na jednorozmerny tenzor (s vyuzitim operécie flatten) a ten sa kopiruje
pre ucely generovania vystupnych embeddings. Na zéklade priznakov sa siet rozhodne pre
jednu z tried materidlu. Cielom tohto pristupu je umoznit sieti klasifikovat triedy povrchov
s vysokou mierou presnosti, pricom predpokladame, ze vysledné embeddings, ktoré si len
vedlajsim produktom procesu klasifikdcie, budi dostatoCne reprezentativne.

Tento pristup ma vsak urcité obmedzenia. Pocet tried, ktoré je mozné pomocou kvalifi-
katoru predpovedaft, je obmedzeny mnozstvom dat, ktoré su k dispozicii pre kazdu triedu,
a schopnostou rozlisovat jednotlivé triedy (obrazok 5.9). V pripade, Ze existuje nadmerny
pocet tried a nedostatok tdajov pre kazdu z nich, moze model narazit na problémy pri
uceni sa rozliSovat medzi jednotlivymi priznakmi tried. To vSak predstavuje v tomto pri-
stupe znacnu vyzvu, pretoze zvacsenie fotografie zna¢nych rozmerov bude mat za nasledok
narast poctu tried. Miera narastu zavisi od mnoho faktorov, ale predovsetkym na miere
povoleného prekryvania sa fragmentov. Dokonca aj stbory tdajov znacnej velkosti, ako
napriklad ImageNet, st obmedzené na 1000 tried. V dosledku toho by pri urcitej velkosti
uz nebolo mozné pouzit tito metédu (snimka by bola takéd velkd, ze vytvorenych tried by
bolo prili§ mnoho). Okrem toho problém symetrie povrchu moze tiez spdsobit tazkosti pri
klasifikacii. Ako uz bolo uvedené v kapitole 5.2.1 o augmentécii, zvolend rotacia moéze byt
lubovolna. To vsak predstavuje problém pri klasifikacii symetrickych povrchov, pretoze je
mozné, ze dve triedy mozu vykazovat obsah, ktory je takmer identicky. To bude mat za
nasledok, ze klasifikator nebude schopny spolahlivo urcit, do ktorej triedy fragment patri.
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Obr. 5.9: Graf znazornuje pravdepodobnost spravnej klasifikdcie obrazka z testovacieho
suboru udajov. Zobrazuje osem tried, v ktorych bol aspon jeden obrazok klasifikovany
nespravne. Triedy s dokonalou tspesnostou (223 tried) na vSetkych obrézkoch z testovacieho
stboru tdajov nie st na obriazku zahrnuté, z dévodu zachovania prehladnosti.

Jednym z moznych rieseni tohto problému je vyber polohy fragmentov spdsobom, ktory
zabezpedi, ze triedy budu dostatoc¢ne distinktivne.

5.3.1 Buduci rozvoj ucenia na zaklade klasifikacie

Zlepsenie tohto pristupu moéze byt predmetom néslednej prace. Prikladmi takychto vylep-

seni mozu byt:
e Vyuzitie rozdielnej baseline architektiary — Tréning bol vykonany nad rezi-
dudlnou konvoluc¢nou sietou Resnetl8 a ResNet50. Vylepsenie vysledkov moze pri-
niest vyuzitie hlbsich architektir (ResNet101), architektiry EfficientNet alebo novo-

generacnych architektir rezidudlnych architektir ResNext, pripadne wvision transfor-
mers.

e Pouzitie technik pre zvySenie robustnosti modelu — pridanie viac typov aug-
mentacii, vlozenie Sumu a pripadne generovanie adverznych prikladov mézu byt spo-
sobmi riesenia zvysSenia robustnosti.

5.4 Ucenie pomocou ucenia vzdialenosti (diatance training)

Druhym sposobom ucenia je ucenie, pri ktorom sa vyuziva triplet stratova funkcia. Tento
sposob sa vyuziva najméa pre ulohy ako st vyhladévanie obrazkov, podobnost textu, ¢i
rozpoznavanie tvari. Cielom trojitej stratovej funkcie je naucit sa také embeddings, aby
vzdialenost medzi podobnymi obréazkami (anchor a pozitiv) bola mensia ako vzdialenost
medzi rozdielnymi obrazkami (anchor a negativ), pri¢om:

e anchor — Ide o referen¢ny obrazok, ktory porovnavame s inymi obrazkami.
e pozitivny — Ide o obrazok, s rovnakou triedou ako anchor.
e negativny — Ide o obrazok, s rozdielnou triedou ako anchor.

Cielom triplet stratovej funkcie je minimalizovat vzdialenost medzi anchor a pozitivnym
obrazkom a zaroven maximalizovat vzdialenost medzi anchor a negativnym obrazkom. Vzo-
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E |BS| LR OPT | LRAT | IS ANGLE | HLANGLE | OFFSET | ED
18 | 4 | 0.0001 | Adam | 0.3 | 0.7 | 224 | <-180;180> <-55;55> <-15;15> | 512

Tabulka 5.3: Predvolené hyperparametre tréningu, kde E je pocet epoch, BS je batch size,
LR je rychlost ucenia, OPT je optimalizator, LossW je vaha pridelend pre CE a triplet, IS
je velkost obrazku (vyska aj sirka), ANGLE je interval rotacnej augmentécie, H.ANGLE je
interval natocenia kamery (homografickd rotécia), OFFSET je interval transla¢ného posunu
od stredu a AF je dimenzia embedding-u

rec na vypocet triplet stratovej funkcie je zobrazeny vzorcom (3.10). Pri implementécii boli
vyskisané rozne spoésoby vyberu jednotlivych obrazkov (tiez znézornené na obrazku 5.10):

e« Nahodny vyber — jeden zo spOsobov vypoctu triplet stratovej funkcie. Na zaklade
obmedzeni na triednu prislusnost sa vybert 3 ndhodné obrizky. Tento sposob mdze
dospiet k vysledku, problémom je, Ze nemusi byt najic¢innejsi ani najefektivnejsi.
KedZe ndhodny vyber povazuje vsetky prvky za rovnako narocné, bez ohladu na to
aka je ich redlna naroc¢nost. Preto dochadza k plytvaniu zdrojov pri uceni pretoze
model vynakladd rovnany ¢as na naroc¢né aj na Iahké priklady. Avsak lahké negativne
priklady poskytuji modelu velmi mélo novych ucenych informacii a naopak fazké
negativne priklady, si bohatym zdrojom novych ucenych informaécii.

o Dolovanie tazkych negativ (hard-negative mining) — technika, ktora sa zame-
riava na fazké negativa. Tymto spoésobom nttia model naudit sa viac diskrimina¢nych
vlastnosti a zlepsujt jeho schopnost rozlisovat medzi triedami. To méze viest k robust-
nejsiemu modelu, ktory dosahuje lepsie vysledky na nevidenych datach. Tiez umoznuje
zefektivnit proces trénovania. Zameranim sa na najinformativnejsie priklady sa moze
model naucit viac informécii z mensieho poctu prikladov, ¢o moéze znizit potrebny
Cas, C¢i vypoctové zdroje potrebné na trénovanie.

o Dolovanie stredne tazkych negativ (semi-hard-negative mining) — technika,
ktora sa zameriava na stredne tazké negativa. Vybera dvojicu anchor-negativ, ktora
ma vicsiu vzdialenost ako dvojica anchor-pozitiv, ale stale v ramci vzdialenosti danou
odsadenim (margin).

Optimalne vysledky sa dosiahli vyuzitim dolovanie stredne fazkych negativ pri tré-
ningu. Hoci si trénovanie neurénovej siete vyziadalo o nieco dlhsi tréning, ako pri pouziti
dolovania fazkych negativ, vysledné embeddings pre lokaliziciu vykazovali lepsie vysledky.
Druhou najlepsou metédou bolo tazenie tazkych negativov. Trénovanie touto metédou bolo
najkratsie, avsak kvalita embeddings zaostavala za najefektivnejsim pristupom. Trénovanie
nahodnym vyberom si vyzadovalo zna¢ny cas a vysledné embeddings ani po dlhom tréno-
vani nedosahovali kvalitu najlepsej metédy. V porovnani s klasifikdciou je mozné zhrnit
niektoré klicové rozdiely ucenia na zaklade vzdialenosti:

+ Ucenie na zaklade vzdialenosti je menej zavislé na pocte tried, ¢o méze byt vyhodné
pri praci s velkymi obrazkami alebo datasetmi s velkym poctom tried.

+ Tento pristup moéze byt robustnejsi voci problémom so symetriou, pretoze sa ststredi
na vzdialenosti medzi obrazkami, a nie na ich konkrétne triedy.

— Metéda dolovania tazkych /stredne tazkych negativ méze byt vypoctovo velmi na-
roCna.
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Obr. 5.10: Typy negativ rozlisené na zaklade vzdialenosti. Jednoduché negativa znazornené
vo vrchnej Casti obrazka, maju pomali konvergenciu. S to také trojice, pri ktorych plati,
ze d(A, P) +m < d(A, N). Dalsim typom negativ st stredné tazké negativa, kde naopak
plati, ze d(A, P) < d(A,N) < d(A, P) + m. Poslednym typom negativ su tazké negativa,
pre ktoré plati ze d(A, N) < d(A, P). Predloha obrazku pochadza z [67].

— Implementacia tohto pristupu je v porovnani s klasifikdciou znac¢ne komplexnejsia.

5.4.1 Budici rozvoj ucenia na zaklade vzdialenosti

Zlepsenie tohto pristupu moéze byt predmetom néslednej prace. Prikladmi takychto vylep-
seni mozu byt:

e Vyuzitie quadriplet stratovej funkcie — quadriplet stratova funkcia je jednodu-
chym zovseobecnenim triplet stratovej funkcie pri¢om namiesto troch vyuziva Styri
obrazky, konkrétne: anchor, pozitivny obrazok a dva negativne obrazky. Tato zmena
by mala zabezpecit mensiu vnitro-triednu varidciu a vaésiu medzitriednu varidciu v
embedding priestore, ¢o by malo viest k lepsiemu vysledku v tomto rieseni (triedy,
ktoré st velmi podobné moézu byt odlisené).

e Vylepsenie vyberu jednotlivych obrazkov — Doteraz sa vyskusali tri metédy
vytvarania trojic. Existuji vSak aj dalsie experimentalne metddy, ktoré este neboli
vyskusané. Vyuzitie niektorej z tychto metdd by mohlo priniest vylepsenie tréningu.

e Pouzitie alternativnych metrik — pre hodnotenie epoch a zaverecné hodnotenie
je mozné vyzit rozne metriky. Zatial ¢o stratova funkcia méze byt prilis abstraktna
pre hodnotenie modelu, planujem experimentovat s inymi metrikami, ako je skore
F1, krivka ROC a iné, ktoré by mohli poskytnut komplexnejsi pohlad na vysledky
modelu.

e Vyuzitie siamskych neurénovych sieti — siamské neurénové siete si Specifickym
typom neurénovych sieti uréenych na spracovanie parovych dat. Mam v imysle vy-
konat experimenty s tymto typom sieti a porovnat ich vykon so sticasnym riesenim.

5.5 Vytvorenie databazy embedings

Vytvorenie databazy embeddings z velkého obrazu je klucovym aspektom procesu lokaliza-
cie (obrazok 5.11). Cielom tohto postupu je transformovat obraz na sadu embeddings, ktoré
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Obr. 5.11: Schéma znazornujica postup vytvarania indexu pre queries kolekcie obrazkov.
Prva cast tohto procesu zahfna konverziu medidlnych stiborov do embeddings, ktory sa
nasledne ulozi do indexu. Na zdklade tohto indexu sa spracivaju queries s cielom efektivne
ziskat relevantné vysledky. Nasledne sa najdu najblizsi susedia ako odpoved na query. V
druhej casti sa vyhladava stredovy bod na zdklade zadaného stredového bodu. Rovnakym
sposobom sa najskér vytvori index stredovych bodov. Vysledkom druhej casti je najblizsi
stredovy bod. Obrazok je vytvoreny na zaklade obrazku v ¢lanku [29].

obsahuju zakladné vizualne priznaky roznych oblasti v ramci obrazu. Tieto embeddings sa
nésledne moézu pouzit pre vyhladavanie najblizsieho obrazku na zdklade iného vyhladava-
ného obrazku (viac o CBIR v kapitole 3.4). Toto umoznuje efektivne lokalizovat najblizsi
embedding v databaze. Na zaklade hladaného (query) obrazku, ktory je fragmentom (patch)
je databaza prehladand s cielom najst jemu najpodobnejsi fragment (patch). Docieli sa to
porovnanim embedding fragmentu s embeddings ulozenymi v databaze. Obrazky, ktoré su
si podobné, sa v tomto priestore nachadzaju v tesnej blizkosti, zatial ¢o obréazky, ktoré si
nie st podobné, s od seba znacne vzdialené. Proces tvorby databazy je mozné rozdelit na
niekolko krokov:

e 7 obrovského obrazku sa extrahujui fragmenty vyuzitim pravidelného intervalu ex-
trakcie.

o Ziskaju sa embeddings vyuzitim neurénovej siete a to bud klasifikacnym alebo dis-
tanénym modelom.

« Embeddings vSetkych ziskanych extrakcii sa ulozia do indexu FAISS®.

Sindex FAISS — ditova struktira navrhnuté pre efektivne vyhladdvanie priblizného najblizsieho suseda
a pre zhlukovanie hustych vektorov
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e Okrem embeddings sa tiez ukladaji do rozdielneho FAISS indexu aj stradnice stredu
kazdého embedding v obrovskom obrazku.

o Tiez sa ulozia metadata k datam vo FAISS indexe, konkrétne ndzov fragmentu a jeho
suradnice v obrovskom obrazku.

5.6 Program pre lokalizaciu query obrazku

Poslednou a najdélezitejSou fazou realizacie tejto prace bola lokalizacia hladaného obrazu v
obrovskom obrazku pomocou rozsiahlej embedding databazy, ktora bola vytvorena v pred-
chadzajicom kroku. Fotografia sa najskor rozdeli na mensie Stvorcové vyseky a transformuje
sa na tenzor (kapitola 5.6.1), pricom embedding kazdého vyseku sa urc¢i pomocou natré-
novaného modelu neurénovej siete. Nasledne sa pre kazdu instanciu subquery embedding
identifikuje K najblizsich susedov v databaze embeddings vytvorenej z obrovskej fotografie
(kapitola 5.6.2). Nakoniec sa vytvori zadany uréeny pocet ndhodnych 4-kombindcii néj-
denych najblizsich vyskytov priblizného vyhladdvania na vytvorenie hypotéz homografie
(kapitola 5.6.3). Vypocita sa celkova vzdialenost pre kazdi kandidatnu homografiu (kapi-
tola 5.6.4) a vysledkom je ta s najnizSou celkovou vzdialenostou. Vyslednd homografia sa
potom podla moznosti spresni pomocou mapovania Sablon (kapitola 5.6.5).

5.6.1 Tvorba subqueries fragmentov

V tejto faze lokalizdcie sa query obrazok, rozdeli na mensie segmenty (obrazok 5.12) ozna-
cované ako fragmenty (patches). Tento proces je mozné rozdelit na niekolko krokov:

1. Vypocita sa pocet fragmentov, ktoré mozno z obrazu extrahovat na zaklade rozmerov
query obrazu a pozadovanej velkosti fragmentu. Tiez sa vypocita sa plan delenia
priestoru rovnomernym sposobom.

2. Extrakcia policok sa potom vykonédva systematicky prechadzanim obrazku po mriezke.
Okrem samotného obrazku transformovaného na tenzor sa tiez ukladaju siradnice
kazdého fragmentu v query a stredovy bod kazdého fragmentu.

3. Proces vracia fragmenty vo forme tenzorov a iné informécie ziskané v tomto procese
(sturadnice obrazku v query, stredovy bod obrazka a iné).

5.6.2 Najdenie K najblizSich embeddings pre subqueries

Po ziskani tenzorov fragmentov (patches) je nevyhnutné identifikovat najpodobnejsie embed-
dings (K-nearest) zodpovedajtce istej mnozine embeddingov fragmentov v ramci databédzy
embeddingov vytvorenej z obrazu s vysokym rozlisenim. Tento proces je zakladnou opera-
ciou v systémoch vyhladdvania obrazu na zdklade obsahu (CBIR). Tento proces pozostéva
z nasledujucich krokov:

1. Pre tenzory fragmentov sa vytvoria embeddings, reprezentujiice charakteristické vlast-
nosti query obrazu v kompaktnej forme. Tento krok zahfna transformaciu nesprocova-
nych obrazovych dat do menej rozmerného priestoru, ktory zachytava jeho zakladné
charakteristiky.
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Obr. 5.12: Priklad obrazku rozdeleného na subqueries. Vzdialenosti medzi obrazkami su
unifikované. Kazdy fragment (subquery) ma prideleni jednoznaénu farbu. Velkost tychto
fragmentov je v tomto pripade 224 x 224.

2. Nasledne sa vykona vyhladavanie s cielom najst K-najblizsich susedov pre kazdy em-
bedding fragmentu. Tato operdcia vyhladdvania sa vykondva v priestore embedding
indexu FAISS, ktory je vopred vytvoreny pocas vytvarania databdzy z obrazu s vy-
sokym rozlisenim (kapitola 5.5). Cielom je identifikovat také embeddings, ktoré su
najviac podobné s embeddings fragmentov query obrazku. Tieto identifikované embed-
dings sa potom ulozia na dalSie pouzitie.

5.6.3 Nahodné vzorkovanie na zaklade subqueries

V dalSej faze sa vygeneruji ndhodné kombinécie indexov, ktoré si vyuzité na predpove-
danie homografie (viac o homografii v kapitole 2.2) na zdklade stredovych bodov malych
fragmentov. Index je v tomto pripade poradie fragmentu v ramci vSetkych ostatnych frag-
mentov, pricom indexdacia prebieha po riadkoch. Pri implementacii tohto pristupu vzniklo
niekolko problémov, ktoré je nutné adresovat:

e Pri vybere styroch susednych fragmentov vznikali najméa invalidné homografie.

e Pri vybere styroch fragmentov, ktoré susedné nie s, dochadzalo k zahadzovaniu
mnoho potencionalne validnych rieseni.

Kompromis, ktory navrhuje tato implementacia je zobrazeny na obrazku 5.13. Uzivatel ma
moznost si vybrat z dvoch moznosti susedstva:

« Stvorclenné susedstvo — oznacuje Styri pixely, ktoré st umiestnené priamo horizon-
talne a vertikalne k pixelu p.

« osemclenné susedstvo — patria sem susedia Stvorclenného susedstva a tiez Styri
pixely, ktoré diagonalne susedia s p.
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Uzivatel ma taktiez moznost ovplyvnit, kolko susedstiev je v ramci hypotézy povolenych.
Kazda kombindcia indexov tvoriacich hypotézu neobsahuje ziadnych susedov (pripadne ob-
sahuje povoleny pocet susedstiev). Vysledkom je mnozina Stvoric spltiajica obmedzujtce
podmienky.

Obr. 5.13: Typy implementovanych susedstiev. Cierny §tvorec znazoriuje prvy vyber frag-
mentu. Cervené Stvorce znizoriuju fragmenty, ktoré nie je mozné v indexoch hypotézy po-
uzit, ak sa vyuziva stvorélenné susedstvo (indexy 1,7,9,15). Pri vyuziti osemsusedstva, nie
je mozné vyuzit ¢ervené (indexy 1,7,9,15) ani modré (indexy 0,2, 14, 16) stvorce. Umiest-
nenie dalsieho indexu sp6sobi obmedzenie dalsich Stvorcov. Je nutné umiestnif 4 indexy.

5.6.4 Tvorba hypotéz homografie, ich filtracia a ich hodnotenie

V dalsej faze je potrebné vyhodnotit vsetky hypotézy. Tieto hypotézy st ur¢ené ako mno-
zina Stvoric indexov potencidlnych homografii, vytvorené v predchadzajicom kroku. Pre
kazdu sStvoricu, ktord bola vytvorend v predchddzajicom kroku, sa vypocita potencidlna
homografia. Ak je dand homografia platnd, vypocita sa nova poloha (bounding box) qu-
ery obrazu vo velkom obraze. Nasleduje séria testov, ktoré dosledne prefiltruju kvalitné
homografie od menej kvalitnych (obrézok 5.14). Testy, ktoré sa vykonavaju, zahinaju:

o Test prislusnosti do hranic obrovského obrazka — cielom testovacej fazy je zistit,
¢i hranice ohranicenia potencidlnej homografie nepresahuji hranice urcené obrovskym
obrazom.

o Rozpitovy test plochy — cielom testovania je zistit platnost plochy vymedzenej
novo urc¢enou homografiou v porovnani s plochou query obrazka v urcenom rozsahu.
Tento test slizi aj na overenie spravneho poradia uhlov (neplatny stvoruholnik).

e Rozpiatovy test zachovania pomeru stran — cielom testovania je zistit platnost
zachovania pomeru stran stanoveného navrhovanou homografiou v sulade s query.

o Testy uhlov — cielom testovania uhlov je zistif, ¢i uhly:
— neobsahuji hodnota NaN,

— konverguju k pravym uhlom pri zadanej odchylke (90° — a, 90° + ),

— ich stcet rovna alebo takmer rovna 360°.
V pripade, Ze homografia nevyhovuje niektorému z uvedenych testov, vyluci sa z dalsieho
vypoctu. Pre platné homografie sa vypocitaji potencidlne pozicie ich fragmentov (subque-

ries). Nasledne sa na zéklade stredovych bodov potencidlnych homografii vypoéitaji najb-
lizsie zodpovedajice stredové body v obrovskom obraze ich vyhladanim v indexe FAISS so
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Obr. 5.14: Na obrazku st znazornené pripady homografie, ktoré moézu viest k vyliceniu z
dalsieho vipoctu, ako sa urcilo na zaklade uvedenych testov. Styri testy st zndzornené na
styroch obréazkoch, pricom cervené tvary a homografia P oznacuju situacie, ktoré vylucuju
dalsi vypocet. Zeleny tvar predstavuje platnd homografiu, zatial ¢o modry tvar predsta-
vuje obraz s query. Homografia B presahuje hranice obrovského obrazu. Plocha homografie
D presahuje povolenu toleranciu pre povolené rozpétie plochy. Homografia C znazornuje
obrazok s neplatnym poradim vrcholov. Obrazok zobrazujici homografiu E nezachoviva
pomer stran. Homografia H obsahuje NAN alebo 0 ako jeden z uhlov. Homografia F neza-
chovava takmer pravé uhly (nepravé uhly st povolené, ale len po ucenti hranicu Sikmosti).
Homografia G nemé spravny pocet vrcholov (stcet vnitornych uhlov neméa 360 stuptiov).
Homografia P degraduje na 1 vrchol.

stredovymi bodmi. Takto identifikované stredové body sa pouziji na urcenie potencidlnych
poldh prislusnych fragmentov. Vzhladom na krok vyberu vzorky pri vytvarani databazy
embeddings vsak tieto polohy nie s tuplne presné. Je potrebné najst siradnice najblizsieho
vzorkovaného obrazu, ktory ma embedding. NajdolezitejSou ziskanou informéciou je index,
ktory je totozny s indexom v databaze FAISS s embeddings. Embedding potenciondlneho
fragmentu je mozné nepriamo ziskat pouzitim spolo¢ného indexu v oboch databazach FAISS
zo stredového bodu (stredovy bod — index — embedding). Nésledne sa pomocou stano-
venej metriky vypocita vzdialenost medzi potencidlnym homografickym embedding frag-
mentu a jeho skuto¢nym naprotivkom z query obrazka. Tato operacia sa vykona pre vsetky
vytvorené potencialne hypotézy. Ohodnotenie celkovej vzdialenosti je vykonané pomocou
harmonického priemeru, ktory je mozné vypocitat ako:

n

H =
1 1 1 17
_1_|__2+_3+_‘__|__n

(5.1)

kde H je harmonicky priemer, n je celkovy pocet indexov v jednej hypotéze (v tomto
konkrétnom pripade 4), dy,ds, . .. ,d, st hodnoty vzdialenosti medzi potencionalnymi frag-
mentami a ich skutoénymi naprotivkami.

Vysledkom je slovnik, ktory obsahuje vSetky platné hypotézy. Hypotéza s najnizsou cel-
kovou vzdialenostou sa povazuje za najpravdepodobnejsiu spomedzi hodnotenych hypotéz.
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5.6.5 Optimalizacia homografie pomocou mapovania Sablon

Poslednou fazou lokalizécie je spresnenie homografie. Vysledkom poslednej fazy (kapi-
tola 5.6.4) je najvernejSia hypotéza. Tato hypotéza vSak eSte nemusi mat pozadované
parametre presnosti, preto ju mozeme spresnit pomocou porovnavania Sablén (template
matching) metédou normalizovanej krizovej korelacie, rovnica (2.3). Na tento proces potre-
bujeme dva obrazky:

e obréazok fragmentu query obrézku s jeho urcenou predpokladanou polohou v obrov-
skom obrazku,

o vyrez (rovnako velkého, pripadne vécsieho) obrézka, ktory sa na danom mieste ob-
rovského obrazku realne nachadza.

Obr. 5.15: Na obrazku je znazornené fungovanie techniky porovnavania sablon. V druhom
riadku obrazkov st uvedené obréazky sablon, ktoré sa maja vyhladat, a zobrazuje sa tiez
stredovy bod s jeho charakteristickou farbou. Treti riadok obrazkov ukazuje, ako sa pozicia
stredového bodu zmenila v stlade s vypocitanou energetickou mapou spojenou s danym
obrazkom (tato mapa je zobrazend v prvom riadku obrazkov). Sipka oznacuje smer a velkost
pohybu (vektor) stredového bodu z pévodného predpokladu (¢ervend bodka) na spresneny
predpoklad (zelend bodka). Energetickd mapa je zndzornend v prvom riadku obrézkov,
pricom energia je najvyssia v najjasnejSom bode (toto je pripad NCC).

Tieto dva obrazky umoziiuji spresnit polohu fragmentu s presnostou na pixel. Sabléna je
fragmentom query obrézka, zatial ¢o hladany obrazok je vyrezom z obrovského obrazka.
Postup je nasledovny:

1. Obréazky sa konvertuju do odtieniov Sedej a aplikuje sa na ne Non-Local Means De-
noising. S pouzitim techniky CLAHE sa pouzije aj adaptivne vyrovnanie histogramu.
Tato technika zvysuje kontrast obrazu, ¢im ulahc¢uje identifikdciu zhod.

2. Sabléna sa potom posiiva po obrazku a pre kazdi poziciu sa vypoéita skére zhody (ob-
razok 5.15, posledny riadok obrézkov). Vysledkom je matica, v ktorej kazd4d hodnota
predstavuje skére zhody pre sablénu na prislusnej pozicii na obrazku.
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3.

Miesto s najvyssim skére zhody je umiestnené v lavom hornom bode. Potom sa urci
stredovy bod (vypocitany ako priemer lavého horného a pravého dolného bodu) a
vypocita sa posun v globalnych stradniciach.

Tento proces sa vykonava nad inliers, pricom inlier v tomto vyzname znamend takd
hodnotu, ktord zo vstupného zoznamu vzdialenosti a ktora je mensia alebo rovna sucinu
multiplikdtora a minimalnej hodnoty v zozname. V pripade, ze po ziskani inliers je ich
pocet mensi ako 4, tak st priddvané najmensie prvky zo zoznamu, kym nie st aspon 4
inliers.

V pripade, ze déjde k spresneni homografie, vysledkom je tato spresnena homografia.
V pripade, Ze sa tak nestane, vyslednd homografia bude poévodna optimalna homografia
pred spresnenim. Tato technika ma niekolko vyhod a nevyhod. V nasledujicom zozname
sa budeme venovat niektorym jej vyznamnejSim aspektom:

+

+

Jedna sa o velmi rychlu a efektivnu techniku.
V pripade ziadnej pripadne malej rotacie dokaze poziciu upresnit v presnosti pixelov.

Hoci je tato technika odolnd voci rotécii, praktické testy ukézali, ze vyrazna rotacia
moze viest k problémom.

Proces spresnovania nie je u¢inny, ak zakladnd homografia nie je dostatoCne presna,
¢o vedie k tomu, ze fragment nie je mozné lokalizovat v ur¢enom okoli.

Kedze multiplikator zvolenych inliers je urceny empiricky, existuje moznost, ze po-
Cet inliers mdze byt znizeny az na 4, ¢o vedie k rieseniu, ktoré vykazuje rovnaké
podmienky vzniku ako p6vodna homografia bez spresnenia. To moze viest k rieSeniu,
ktoré je bud lepsie, ale aj horsie ako povodné.
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Kapitola 6

Experimenty

6.1 Experimenty s tréningom neurénovych sieti

S cielom urcit optimélnu verziu modelu sa vyhodnotilo niekolko réznych alternativ. Vsetky
experimenty boli vykonané nad datasetom carpet, z dévodu jeho rozsahu a moznosti testo-
vat vlastnosti, ktoré v zmieSanom datasete testovat nejdi (osova symetria (vid obrazok 6.1),
vplyv svetelnych podmienok na tréning (vid obrazky 6.3, 6.4) a iné). Cielom experimentov
s neurénovymi siefami bolo urcit optimalnu konfiguraciu hyperparametrov modelu, vybrat
stratovi funkciu a optimalizator s najpriaznivejsimi vysledkami a upravit rozsirenie na zlep-
senie zovseobecnenia modelu. Tréning prebiehal bud na osobnom poéita¢i (NVIDIA RTX
4070Ti) alebo na skolskom pocitaci Sofia (NVIDIA RTX A5500). Experimenty obsahuji pa-
rametre, ktoré sa pocas tréningu nemenili vzhladom na architektonicky navrh alebo povahu
suboru udajov. Tieto parametre si podcéiarknuté. Parametre zahinaju:

o Velkost obrazka — 224 x 224

o Pocet tried — 231 (zavisi od rozliSenia a povoleného prekryvania)
e Pocet epoch — 20

o Pomer rozdelenia datasetu — 70% trénovaci/ 20% validaény /10% testovaci.

o Batch size —4/8/16/32/64/128 /256
e Rychlost ucenia — 0.0001 az 0.001
o Optimalizator - Adam / SGD

e Uhol rotac¢nej augmentacie — < —180; 180 > — vyjadruje uhol beznej rotacie okolo
svojej osi.

e Uhol augmentacie homografickej rotacie — < —55;55 > — vyjadruje uhol rotacie
,,S kamerou*.

e Augmentacia posunu — < —15;15 > pixelov

e Augment factor — Tato metrika predstavuje pocet generovani réznych fragmentov
z tych istych obrazkov. Pouziva sa na umelé zvicésenie siboru idajov.
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Vysledky experimentov s trénovanim neurdnovych sieti zobrazuji vysledky, ktoré sa
lisili od typickych vysledkov a priniesli informacie, ktoré zasadne ovplyvnili postup imple-
mentacie. Na zobrazenie boli pouzité tieto metddy zobrazenia:

e Vyrezom z confusion matrirz — Graf znizornuje percentudlny podiel obrazkov
patriacich do danej triedy, ktoré boli ako také spravne identifikované. V idedlnom
pripade by vyslednd matica mala byt diagondlna. Vzhladom na vysoky pocet tried
nie je mozné zobrazif celd confusion matriz ako obrazok, pretoze by to viedlo k strate
znacnej vizualnej informdcie. Preto sa matica zndzornuje vyrezanim problematickej
Gasti.

e Graf presnosti pocas epoch — Graf znazornuje presnost pre kazdu epochu.

o Graf priemernej hodnoty stratovej funkcie / funkcii po¢as epoch — Graf
znazornuje hodnotu straty pocas jednotlivych epoch. V pripade tréningu viacerymi
funkciami straty, st zobrazené vsetky z nich (obrazok 6.8).

e Graf chybovosti na triede — Znazornuje presnost modelu na jednotlivych triedach
(obrézok 6.2).

Obr. 6.1: Na obrazku je zndzornend matica zdmeny (confucion matriz), ktoréd ilustruje
vyskyt vysokej chybovosti v urcitych triedach. Po preskimani tychto pripadov sa zistilo,
ze dané triedy vykazuju osovo symetrické charakteristiky, ¢o predstavuje vyzvu v podobe
problému symetrie materidlu koberca. Riesenie tohto problému zahifnalo zaclenenie posu-
nutia a rotacie do rozsireni.

Non perfect class Accuracies

ven class

= 1s%

Accuracy of prediction for a g

fragment_2365_3142 fragment_1317_1570 fragment_1579_784
Class

Obr. 6.2: Obrazok znazornuje vysledok tréningu, v ktorom vznikli tri triedy s nedokonalym
hodnotenim tried. Po preskiimani tychto pripadov bol identifikovany problém, ktory mozno
pozorovat na obrazku 6.3, alebo aj obrazok 6.4.
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Obr. 6.3: Tento obrazok znazornuje obrazky, ktoré boli na obrazku 6.2 nespravne klasifiko-
vané. Vsetky tri snimky st tmavé a zna¢nu Cast plochy snimky zabera bezpriznakova oblast
(hned4 plna plocha). Tento problém bol tiez vyrieSeny vyraznejSou augmentaciou.

Obr. 6.4: Obrazky z behu, pri ktorom vznikolo pomerne vela zamen a to aj v pripade
svetlého obrazku za tmavy. Zameny vznikali hlavne v pripade, Ze sa jednalo o symetriu v
ramci koberca (rovnaky fragment na réznom mieste).

Model Accuracy

—— Train
Validation

Epoch

Obr. 6.5: Presnost modelu pri tréningu 15
epoch nad datasetom s augmentéiciami,
pricom parametre st prvé volby zo zo-
znamu vyssie.
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Obr. 6.6: Hodnota stratovej funkcie mo-
delu pri tréningu 15 epoch nad datase-
tom s augmentaciami, pricom parametre
su prvé volby zo zoznamu vyssie.



Obr. 6.7: Tento priklad ilustruje scenar tréningu, v ktorom sa nepouzilo ziadna augmentacia.
V tomto pripade je zrejmy vplyv nerovnovahy tried. Niektoré triedy st skuto¢ne zastiipené
velmi sporadicky a absencia augmentécie spésobuje, ze tento problém je obzvlast vyrazny.
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Obr. 6.8: Obrazok znazornuje tréningové metriky pri pouziti dualnej stratovej funkcie. Ter-
min ,dudlna funkcia“ oznacuje stcasné pouzitie CE aj triplet stratovej funkcie, pricom obe
su vazené.
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6.2 Experimenty pri lokalizacii

S cielom zistit ¢innost navrhovanej metodiky lokalizdcie sa vykonala séria testov s pou-
zitim réznych fotografii koberca. Testy sa uskutocnili ¢isto vizudlnym spésobom, pricom
miesto, z ktorého bola kazdéd snimka zhotovena, bolo zndme. Okrem toho sa vykonalo po-
rovnanie s tradicnymi postupmi vratane SIFT, FLANN a RANSAC. Véicsina snimok sa
vsak pomocou SIFT nachddzala v inom rohu, ¢o je pravdepodobne spésobené problémom
s osovou sumernostou (6.13).

Obr. 6.9: Obrazok znazornuje najblizsie zhody obrazkov identifikované pre subqueries. V si-
¢asnom stave bolo pre kazdy fragment subquery identifikovanych péat najblizsich zhdd (vid
obrazok 6.15). Spojovacie ¢iary oznacuju dvojice medzi subquery a ich zodpovedajucimi
projekciami vo velkom obraze. Kazdy identifikovany fragment obsahuje aj hodnotu vzdia-
lenosti. Velky cerveny stvoruholnik predstavuje pociatoé¢ni hypotézu homografie zalozent
na styroch zodpovedajicich bodoch.
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Obr. 6.10: Obrazok znézornuje mozné hypotézy homografie fragmentov po projekcii. V
tomto pripade existuje Sest potencidlnych hypotéz, pricom sa vyberie ta, ktord vykazuje
najnizsiu vzdialenost hypotézy.

Obr. 6.11: Obrazok znazornuje umiestnenie Obr. 6.12: Obrazok znizornuje umiestnenie
fotografie query na velku fotografiu na za- fotografie query na velka fotografiu na za-
klade jej prvotnej homografie. klade jej spresnenej homografie.
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Obr. 6.13: Obrazok znazornuje umiestnenie Obr. 6.14: Na obriazku je modrou farbou
fotografie query na velku fotografiu na za- znazorneny stvoruholnik na predpokladanom
klade jej spresnenej homografie. Riesenie je mieste fotografie s query, ako ho urcil algorit-
spravne na zaklade ulozZenia pozicie snima- mus trad. pipeline. Tento algoritmus vybral
nia. Spresnenie odhad vylepsilo. nespravne stredovo symetrické riesenie.

Obr. 6.16: Obrazok znazornuje query a jej lokalizovanii homografiu v obrovskom obréazku.
Na obrazku je nanesend mriezka pre prehlad spolo¢nych miest v oboch obrazkoch.
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Obr. 6.17: Obrazok ilustruje, ze implementovana metdéda je Gcinnd pri spracovani celého
spektra query obrazkov a preukazuje urcity stupen nezéavislosti od rotacie a translécie.
Treba poznamenaf, Ze metdda zatial nie je schopna tolerovat vyrazné zmeny zoomu, c¢o
predstavuje potencidlnu oblast budticeho vyvoja.
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Obr. 6.18: Obrazok znézornuje vysledok procesu lokalizacie. Farebné stvorce predstavuja
zhodné fragmenty v query a na obrovskej fotografii. Tie su identifikované ako inliers alebo
fragmenty s najmensimi vzdialenostami a ciary, ktoré ich spajaji, vyjadruju zhody inliers.
Ruzovy stvoruholnik oznacuje neupresnent (pociatoéni) homografiu, zatial ¢o ¢erveny stvo-
ruholnik vyjadruje homografiu po upresneni pomocou porovnavania Sablon.
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Kapitola 7

Zaver

Cielom tejto prace bolo ziskat velkd fotografiu a nasledne ju prehladavat pomocou mense;j
vybranej fotografie povrchu. Tato prica predstavuje témy vytvorenia velkej fotografie po-
mocou pocitacového videnia a vyhladania hladaného obrazu v nej pomocou rezidualnych
neurénovych sieti. Bolo preskimanych viacero pristupov a vykonanych niekolko experimen-
tov, pricom tie najslubnejsie boli aplikované v tejto praci. Praca je rozdelend do niekolkych
kapitol, ktoré postupne odhaluji proces tvorby préce.

V Gvodnej casti prace je uvedeny stcasny stav a informacie relevantné pre pochopenie
problematiky spajania a lokalizécie obrazu, ktoré st objasnené v literatiire. V nasledujice;j
casti sa podrobne opisuje vytvorenie velkého obrazu zo snimok videa s vyuzitim tradic-
nych pristupov, konkrétne spajania obrazov. Okrem toho je vyvinutd aplikdcia na ulahce-
nie zobrazenia homografie videosnimok po ich ziskani, v ktorej mdze pouzivatel pozorovat
pokrytie ¢iastkovych datasetov a ich prislusny prinos.

Okrem toho bolo vytvorenych niekolko datasetov obsahujtcich lokalizované fragmenty.
Napriklad koberec datovej sady obsahuje (x,y,z) snimok v zavislosti od zvoleného rozliSenia.
Subory udajov boli vytvorené s pouzitim rbéznych svetelnych podmienok, aby sa zvysila
rozmanitost snimok rovnakého miesta snimania.

Generovanie embeddings sa uskutocnuje pomocou rezidualnych konvolu¢nych neuréno-
vych sieti. Pouzili sa dve techniky trénovania: klasifikdcia a uCenie na zaklade vzdialenosti.
Klasifika¢ny pristup dosiahol vysokd mieru presnosti (99,8 %) klasifikdcie. Avsak ako vhod-
nejsie riesenie pre problém lokalizicie sa javi metdda distanc¢ného ucenia. Trénovanie len
pomocou trojclennej stratovej funkcie prinieslo uspokojivé vysledky. Na urychlenie tréno-
vania a dosiahnutie rychlejsej konvergencie sa vSak pouzila krizova CE aj triplet stratova
funkcia spolu s metédami tazkého alebo stredne tazkého negativneho dolovania. Vysledné
metriky preukézali presnost 99.1%, ¢o znamen4, Ze vkladanie z tejto neurénovej siete vy-
kazovalo zvysenu kvalitu a vhodnost na lokaliziciu.

Proces lokalizicie prebieha v embedding priestore na zdklade hladania najblizsich K-
susedov v ramci indexu FEISS. Proces lokalizacie vykazuje uspokojivé vysledky pre vac¢sinu
obrazkov, pricom v niektorych pripadoch sa ako prospesna ukézala aj optimalizicia paro-
vania Sablén. Experimentalne dokazy naznacujui, ze metdda je schopnd presne urcit polohu
aj v pripadoch, ked tradi¢na metéda zlyhala z dovodu osovej symetrie, ¢i nedostatku zhod.

Dalsia praca bude zamerana na zlepSenie neurénovej siete s cielom dosiahnut vyssiu
kvalitu embeddings. Tiez moznda automatizacia tvorby datasetu pomocou robota, ¢i pridanie
funkcii do aplikacie na zobrazenie homografie, pripadne inymi prospesnymi zlepSeniami.
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