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Anotace

Cilem této prace bylo seznamit se s riznymi metodami video trackingu, neboli au-
tomatického sledovanim jednoho ¢i vice pohybujicich se predmétt za pomoci video-
kamery a nasledném vytvoreni konkrétni aplikace, ktera bude tento problém fesit.
Hlavnim tkolem tedy bylo prostudovat znamé metody, a dle ziskanych znalosti vy-
brat jednu, kterou poté implementuji v aplikaci. Tato aplikace je za pomoci jiz diive
ziskanych informaci schopna fici, zdali se na nésledujicim respektive predchozim
snimku, v porovnani s konkrétnim snimkem opatfenym c¢iselnou hodnotou, naléza
stejnd dopravni znacka. Pokud dojde k zjisténi, Zze ano, je zdrojovy soubor upra-
ven. Konecny vysledek této bakalarské prace bude pouzit jako soucast upravujici
problémové korespondence anotovanych objektt v sousednich snimcich, nutné pro
trénovani klasifikatoru, u projektu DOPANAR, ktery se zabyva Automatickou de-
tekci dopravnich objekti na pozemnich komunikacich pro aktualizaci navigac¢nich

prostiedki, asistenci fidi¢e a pasportizaci.

Klicova slova: Pocitacové vidéni, vyznamny bod, SURF, SIFT, matching, Qt,
C++, OpenCV, dopravni znaceni, aplikace, tracking



Abstract

The main aim of this bachelor s thesis was to understand the various methods
of video tracking, in other words the automatic monitoring of one or more moving
objects, with the use of camcorder and the subsequent creation of a specific appli-
cation which will solve this problem. The main objective was to study the known
methods and according to acquired knowledge choose the only one method, which
will be implemented in this application. Using the previously acquired information,
the application is able to recognize, if the following or previous shot shows the
same traffic sign in comparison with a concrete shot equipped with a numeric value.
If there is a foundation that it works, the file will be modified. The final result of
this work will be used as part which modifies problem correspondence of annotated
objects at adjacent frame, necessary for classifier training of DOPANAR project.
This project deals with automatic detection of traffic signs on roads for the update

of navigational means, driver assistance and information retrieval.

Keywords: computer vision, keypoint, SURF, SIFT, matching, Qt, C++, OpenCV,
traffic signs, app , tracking
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Kapitola 1
Uvod

Diky urychlovani vyvoje na poli mikroelektroniky a analyze zpracovani obrazu, se za-
znam videa v posledni dobé stal az neuvéfitelné jednoduchou zélezitosti. Spolu
s dnesnimi modernimi pristroji, které jsou schopny snimat a zaroven porozumeét
prostfedi v jakém se vyskytuji, se nam otevielo mnoho moznosti pro rozvoj inte-
ligentnéjsich aplikaci. Tyto aplikace mohou byt vyuzity v modernich védnich od-
vétvich jako jsou vzdaleny dohled, uméla inteligence, robotika, pfirozena interakce
¢lovék-stroj apod.

na okolni prostiedi je schopnost detekovat a sledovat potiebné objekty. Proces pro
odhalovani lokace jednoho nebo vice predmétii za pomoci kamery, se nazyva vi-
deo tracking. A pravé o problémech, moznostech a implementaci video trackingu

pojednéava nasledujici prace.



Kapitola 2

Uvod do video trackingu

2.1 Tracking

Jednou z dilezitych soucasti pocitacového vidéni, jakozto oblasti kybernetiky, je vi-
deo tracking. Video tracking se predevsim zabyva automatickym sledovanim zvo-
lenych pohybujicich se prvkid po urcité draze ve videu. Otéazka trackovani, neboli

sledovani se da rozlorit na dva zakladni problémy.

1. Motion problem se tyka vyhradné predikovani lokace, ve které se zkoumany

objekt bude s nejvétsi pravdépodobnosti nachazet v dalsim snimku videa.

2. Matching problem, neboli detekce a lokalizace se snazi rozpoznat jiz zminény

zkoumany objekt v ramci vybrané c¢asti nasledujiciho snimku.

2.2 Motion problem

Jak jiz bylo nastinéno, hlavnim tikolem ” Motion problému” je predikce lokace, ve které
se na nasledujicim snimku bude sledovany objekt nachazet. Tato predikce vychazi
zejména ze znalosti polohy a velikosti objektu na predchozim snimku. Bohuzel zis-
kané znalosti nejsou vzdy dostupné a prekvapivé nemusi byt ani spolehlivé, po-
pripadé casové nezavislé. Z divodu mozné chybovosti jsem se rozhodl tento krok
preskocit, nicméné nejpouzivané€jsi metodou pro predikci v oblasti fizeni a pocita-
¢ového vidéni je Kalmanuv Filtr, ktery je konkrétné popsat zde [10]. Nesmim vSak
opomenout dalsi vyznamnou metodu pojmenovanou Particle Filtr a zvefejnénou
H. Tanizakim v [11].



2.3 Matching problem

Matching problem se zabyva vyhradné porovnavanim elementii reprezentujicich sle-
dovany objekt. Tyto elementy mohou byt rtizné a konkrétnéji jsou popsany ve 2.4.
Pokud je pouzita reprezentace pomoci bodti, je pro vSechny body hledan kandidat,
ktery se po splnéni urcéenych podminek stane korespondujicim s referenénim bodem,
jak mtzeme vidét na Obr. 2.1 . Pokud dojde k ur¢itému poctu korespondujicich
bodt miiZzeme TFici, ze se na zkoumaném snimku nachézi hledany predmeét. Déle bu-
dou vysvétleny principy dvou nejpouzivanéjsich metod pro ziskdvani korespondenci

mezi dvéma mnozinami bodil.

Obréazek 2.1: Zobrazeni Matchingu v pseudosnimku, kde a) zobrazuje veskeré mozné
asociace, z kterych jsou nasledné vybrany korespondujici body. Korespondence jsou
zobrazené a zvyraznéné na obrazku b).[13]

2.3.1 Brute force matching

Princip Brute force matchingu spociva v postupném nalezeni dvou nejlepsich shod
pro vSechny vyznamné body v referenénim snimku s obrazkem porovnavanym a na-
opak. Timto ziskdme pro kazdy vyznamy bod dva nejpodobnéjsi body z druhého
snimku. Pokud je rozdil mezi hodnotami deskriptori dostatecné velky, je bod s nej-
vice shodami vyhodnocen jako stejny. V opacném pripadé, kdy je rozdil hodnot

nepatrny, jsou obé shody vyfazeny a tim padem u tohoto bodu nedojde ke shodé.

2.3.2 Flann Matching

Problém prochazeni nejblizsich sousedi je jednim z hlavnich problému v oblastech
pocitacového rozpoznavani, komprese dat, klasifikaci a podobné. Bohuzel vytesit
tento problém je v rozmérnych , prostorech* velice slozité, az témétf nemozné. Zaro-
ven neexistuje algoritmus, ktery by mél podstatné lepsi vysledky nez Brute force.
Z tohoto diivodu se hlavni pozornost zacala vénovat aproximacim presnych vysledki.

Tyto aproximace maji prekvapivé lepsi vysledky a zaroven pracuji rychleji. Proto



byla vytvofena knihovna, ktera nékteré z téchto algoritmii obsahuje a umoznuje
s nimi pracovat. Tato knihovna se jmenuje FLANN (Fast Library for Approximate
nearest neighbors), neboli knihovna pro rychlou aproximaci nejblizsich sousedti a je
nejpouzivanéjsi knihovnou v rozpoznavaci tématice. Zaroven nam umoznuje jed-
noduché pouziti za pomoci jazyki C, Matlab a Python. Jak jiz bylo feceno, diky
knihovné FLANN je mozné rychle a efektivné dojit ke spravnym vysledkim.

2.4 Reprezentace sledovanych objekti

Jako zédjmovy (sledovany) objekt mtize byt definovano témér cokoliv. Napiiklad ¢lo-
vek kracejici v davu, automobil projizdjici kfizovatkou, nebo letadlo letici po obloze.
Je treba brat zietel na to, zZe tento objekt mtize nabyvat rtiznych tvard, velikosti
a barev. Z tohoto divodu je dilezité si pred samotnym trackovanim zvolit vhod-
nou reprezentaci zajmového objektu. V této Casti se zamérime na rizné moznosti

reprezentace objekti, zobrazené na Obr. 2.2

e Bodova reprezentace (a,b) Objekt muZe byt reprezentovian jednim bodem,
ktery se vétsinou vyskytuje ve stfedu tohoto objektu a nazyva se centroid,
nebo pomoci mnoziny bodt, jez se rozprostira po sledovaném objektu. Tato
reprezentace se nejcastéji pouziva k trackovani objektii, kde tyto objekty za-

biraji pouze malou ¢ast snimku.

e Reprezentace zakladnich geometrickych utvaru (c,d) Tvar objektu je re-
prezentovan napiiklad pomoci obdélniku a elipsy. Nejcastéji se tato reprezen-
tace pouziva u pevnych predmétii, ale neni vyjimkou ji pouzit i u pohybujicich

se objektl, napriklad lidi.

(h) (i)

Obrazek 2.2: Rizné moznosti reprezentace objekti[13].



¢ Kloubovy model (e) Sledovany objekt je rozdélen na &asti, které jsou spolu
spojené klouby. Jako nejlepsi priklad si mtizeme predstavit lidské télo. Pricemz
je mezi jednotlivymi ¢astmi presné nadefinovany vztah. Tato reprezentace je
nejvhodnéjsi k detekci lidského téla.

e Skeletovy model (f) Skeletovy model nam predstavuje kostru sledovaného ob-

jektu. Tato reprezentace je vhodna ke sledovani pevnych i kloubovych modela.

e Reprezentace siluetou/konturou (g,h,i) Kontura predstavuje hranu sledova-
ného objektu a oblast uvnitt kontury nazyvame siluetou. Konturu mize pred-
stavovat jak spojita funkce, tak i mnozina bodi. Pii detekcich objektt s vy-

razné ménicim se tvarem jsou doporucovany prave tyto metody.

2.5 Chyby pri snimani obrazu

Nejvétsim nedostatkem v oblasti pocitacového vidéni je znac¢na ztrata a moznost
deformace informaci, pfi sniméani obrazt za pomoci videokamery, nebo fotoaparatu.

Mezi hlavni pri¢iny téchto ztrat a deformaci patii:
e perspektivni zobrazeni 3D 2D
e velké mnozstvi dat
e Sum
e rolling shutter
o sférické zkresleni
e Uroven hodnoty jasu

Nékteré z nich budou probrany v nasledujici ¢asti.

2.5.1 Rolling shutter

Ve vétsiné pripadu je digitalni obraz sniman po jednotlivych radcich nikoli jako celek
a z tohoto diivodu dochazi za urcitych podminek k pomérné zna¢né deformaci obrazu
nazyvanou rolling shutter efekt a zobrazenou na Obr.2.3. Cesky kéceni svislic pii
svenkovani. K tomuto efektu dochazi nejcastéji pii prudkém trhani se zaznamovym
zafizenim a pii snimani rychle rotujicich, nebo pohybujicich se pfedméti, jako jsou
vrtule letadel, ventilatory a podobné. Prudkymi zménami v obraze dojde k deformaci

radku a tim i ke zménam na zaznamenaném obraze.



Obrazek 2.3: Rolling shutter efekt

2.5.2 Sférické zkresleni

Ke geometrickému sférickému zkresleni na Obr.2.4 dochézi pfedevsim pfi porizovani
snimkl za pomoci Sirokotuhlych snimact, kdy thel optické osy snimace a snimané
plochy je jiny nez pravy. Tato chyba je nejpatrnéjsi, pokud jsou v krajnich oblastech
snimku rovné utvary. Vyhodou je, Ze pomoci geometrické transformace jsme schopni

tuto chybu snadno potlacit.

(a) (b) (c)

Obrazek 2.4: Moznosti sférického zkresleni, kde (a) je skuteény obraz bez zkresleni
a naslednuji dva zkreslené snimky, kde u (b) doslo k soudkovému a u (¢) podusko-
vitému zkreslenim. [14]

2.5.3 Perspektivni zobrazeni

Prostiedi, v kterém se bézné pohybujeme, méa trojrozmérnou povahu a pii jeho sni-
méni je ziskand dvourozmérna obrazova funkce dle [12] vysledkem perspektivniho
zobrazeni Casti 3D prostoru. Tento model je velice realisticky a odpovida ziskani
obrazu v dirkové komote. Geometrie perspektivniho zobrazeni ¢asti 3D prostoru
mizeme vidét na Obr. 2.5.; kde (x,y,z) pfedstavuje soutadnice v prostoru a f je oh-

niskova vzdalenost. Potom k ziskani souradnic, pro jednotlivé body v perspektivnim



zobrazeni, vyuzijeme nasledujicich vztaht.
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Obrazek 2.5: Geometrie perspektivniho zobrazeni [12]

x/:ﬁ;y’:— (2.1)
2

P1i porizovani snimku v realném prostiedi dochéazi k transformaci 3D prostoru do 2D
zobrazeni a zaroven s tim ke zkresleni velkého mnozsti dat. Pokud nemame k dispo-
zici snimek stejného prostiedi potizeny z jiné perspektivy, nejsme schopni na zakladé

pouze jednoho 2D zobrazeni rekonstruovat realné prostiedi.



Kapitola 3

Metody rozpoznavani obrazu

pomoci vyznamnych bodu

Bodové detektory jsou vyuzivany k nachézeni vyznamnych bodti, jez se uz pomérné
dlouhou dobu vyuzivaji v pohybové a sledovaci problematice. Tyto body se zpravidla

vyznacuji
e vyraznou texturou ve svém okoli
e jasné danym umisténim

e stabilitou, kterd naznacuje znovulokalizovatelnost pii jeho globalnich a lokal-

nich zménach

3.1 Historie

Vyvoj metod pouzivanych k detekci vyznamnych bodi a naslednému rozpoznavani
obrazu se neustale vyviji a jeho ptivod saha az do sedmdesatych let minulého stoleti,
kdy byl pravdépodobné poprvé pouzit H.P. Moravcem pro fizeni voziku pomoci

obrazkt snimanych dvéma kamerami a néasledné v roce 1980 popsan [15].

3.1.1 Moravciav operator
Uvod

Moravctiv operator, neboli také Moravctv detektor vyuziva pro vyhledavani vy-
znamnych bodi co nejvétsich odlisnosti malych oblasti od zbytku jeho okoli. Bohuzel
nejlepsi vysledky ma zejména v rozich a na hranach a z tohoto divodu se hodi spise
pro detekci hran. Jeho jedinou vyhodou je jeho jednoduchost spojenéd s vypocetni

nenaroc¢nosti.



Princip

Princip Moravcova operédtoru vychazi z rovnice 3.1, kde funkce g(i,j) pfedstavuje
vstupni Sedoténovy snimek a f(i,j) vysledny obraz, ktery reprezentuje pramérny

rozdil jasu bodu v porovnani se vSemi jeho osmi sousedy.

k=i+1e=j+1

FEi =5 3 3 lathe) = glin) (3.1)

k=i—1e=j—1

Tento vypocet se provede pro vsechny body obrazu a tim vytvori takzvanou mapu
rohovitosti. Pii vypoctech je tieba brat zfetel na moznost pristupu k neexistujicim

sousedtim bodti, nachézejicich se na krajich snimku a tyto body oSetfit vyjimkou.

3.2 SIFT

3.2.1 Uvod

V roce 1999 byla Davidem Lowem v [16] popsana nova metoda pro extrakci vy-
znamnych bodd z obrazového snimku. Metoda nese jméno SIFT (Scale-Invariant
Featue Transform) vychazejici predevsim z jejiho principu. Ten vyuZziva transformo-
vani obrazovych dat do méritkove nezavislych souradnic. Zminéna metoda byla dale
upravena i k naslednému vyhledavani spolec¢nych ryst ve dvou podobnych snimcich
a v roce 2004 spolu s publikovanim [7] patentovdna. Tato prace vychdzi z mnoha
dalsich vyzkiimu provadénych v oblasti poc¢itacového vidéni, ale nachézi novy sys-

tém deskriptorti, pomoci kterych je mozné porovnavat stejné lokace na podobnych

snimcich.
Image transformation Match % | Ori %
A. Increase contrast by 1.2 89.0 86.6
B. Decrease intensity by 0.2 88.5 85.9
C. Rotate by 20 degrees 85.4 81.0
D. Scale by 0.7 85.1 80.3
E. Stretch by 1.2 83.5 76.1
F. Stretch by 1.5 77.7 65.0
G. Add 10% pixel noise 90.3 88.4
H. All of AB.C.D.EG. 78.6 71.8

Obréazek 3.1: Procentudlni pocet stejnych vyznamnych bodt (Match %) a jejich ori-
entace (Ori %) pro ruzné variace transformaci pouzitych na 20 riznych obrazki[16]



Bohuzel pii jejim vytvareni byly kladeny pozadavky predevsim na spolehlivost,
kdy je metoda nezavisla na méritku, rotaci, Sumu a kontrastu viz. Obr. 3.1, je metoda

z hlediska rychlosti témér nepouzitelna pro real-time aplikace.

3.2.2 Princip funkce

Funkci metody SIFT mizeme rozdélit do 4 zakladnich fazi, které si nejdiive strucné

popiseme a nasledné podrobné rozebereme.

1. Scale-space a vyhledavani lokalnich extrémii: Prvni ¢ast vypoctu se za-
byva konstrukci métritkové nezavislé reprezentace obrazku, neboli Scale-space,
pomoci které se dale vyhledavaji lokalni extrémy. Z divodi zvysSeni vykonu je

pouzivana aproximace pomoci rozdilu Gaussovych funkeci.

2. Lokalizace vyznamnych bodi: Dle stability ziskanych bodu vytfidime body

nevyhovujici a pro zbylé zpresnime jejich polohu pomoci interpolace.

3. Prirazeni orientaci: Kazdému vyznamnému bodu je pfidéleno po jedné, nebo
vice orientacich, které jsou zalozeny na lokalnich smérech gradientti. Timto

zamezime zavisloti na rotaci.

4. Vytvoreni deskriptoru: Na zakladé ziskanych orientaci nastavujeme pro ka-
zdy vyznamny bod deskriptor. Pomoci deskriptortt jsme poté schopni tyto

body porovnavat s jinymi ziskanymi z podobného snimku.

Scale-space a vyhledavani lokalnich extrému

Jak jiz bylo zminéno pfi popisu metody, v prvni ¢asti metody se snimek nejprve pie-
vede do méritkoveé nezavislé reprezentace nazyvané scale-space Obr. 3.2. V pripadé
metody SIFT se k tomuto pfevodu, z divodu zrychleni metody, vyuziva aproximace
rozdilem Gaussovych funkei (DoG), misto generovani pomoci Laplacidanu Gaussovy
funkce (LoG). LoG ma sice daleko lepsi vlastnosti, ale jeho pouziti vylucuje vy-
soké vypoctova naroc¢nost. Rozdilem Gaussovych funkei se rozumi odec¢teni dvou na
sobé nezavislych Gaussovych funkci, které maji zaroven riiznéd méritka. Opakovanim
konvoluce Gaussianu, pro kazdou oktavu, postupné ziskame vrstvy zobrazenené na
Obr. 3.2 vlevo a jejich nasledném odectenim ziskame DoG zobrazen na Obr. 3.2
vpravo.

Lokalni extrémy, neboli maxima a minima DoG, jsou detekovany porovnavanim
pixelu X se vSemi jeho sousedy a to v jeho aktualnim, predchozim i nasledujicim
prostoru o velikosti 3x3. Celkové je tedy porovnan s 26 sousedy, které mizeme vidét
na Obr. 3.3. Tato porovnani se provadéji pro vSechny vrstvy, kromé prvni a posledni,

pro které neexistuje predchozi, respektivné nasledujici vrstva.
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Obrazek 3.2: Postup pri generovani Scale-Space za pomoci rozdilu gausovych

funkei.[7]

Aby byl bod vybran jako lokalni extrém, musi spliiovat jednu ze dvou podmi-

nek a to byt vétsi, nebo mensi nez vSechny jeho vysSe popsani sousedé. Pokud tuto

skutec¢nost splnuje, state-space si jeho souradnice zapamatuje pro dalsi ¢ast metody,

ktera se zabyva lokalizaci vyznamnych bodt. I kdyz se miize zdat, Ze je tato metoda

casove slozita, opak je pravdou. Vétsina vybranych bodi je eliminovana pii prvnich

kontrolach
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Obrazek 3.3: Detekce vyznamnych bodd pomoci porovnani pixelu X s jeho sou-

sedy.|7]
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Lokalizace vyznamnych bodu

V predchazejicim kroku jsme nalezli lokalni extrémy a zapamatovali si jejich celo-
¢iselné soutadnice a vrstvy, ve kterych se tyto body nachazeji, ale z diivodu jejich
nizsi stability je vyhodnéjsi vyhnout se presnym poloham a aproximovat je pomoci
funkei popisujicich okoli téchto bodt tak, jak to popsal M. Brown v [6]. Tyto funkce
pro popis okoli bodl v soufadnicich a méritku pouzivaji Tayloriv rozvoj

oDT 1 ;0°D

T+ -x =7, (3.2)

D(z) =D+ ox 2 Ox?

kde D(x) je rozdil Gaussovych funkci, ktery je aproximativnim feSenim LoG, x =
(x,y,0)T jsou soufadnice lokdlniho extrému ve State-space a kde hodnota D a jeji
derivace jsou hodnoceny dle mista klicového bodu. Polozenim rovnice rovno 0 a jejim
zderivovanim podle x vyjadiime sub-pixelovou a sub-métitkovou pozici jako extrém

A

x.

oD~ oD

957 o2 (3.3)

T =

Pokud nam vyjde < 0.5 , tak se tato hodnota pricte k soufadnicim pocitaného
klicového bodu. V opa¢ném ptipadé, tedy pii £ > 0.5, je ndm naznaceno, Ze v blizkém
okoli existuje jiny bod. Pokud k takovéto situaci dojde, je klicovy bod vyménén prave
za tento blizky bod.

Odstranéni vynamnych bodu z okoli hran

Velkou nevyhodou pfi pouziti DoG funkce je vysoka odezva v okoli hran. Z to-
hoto divodu vznikne pravé v téchto oblastech mnoho bodi, vyznacujicich se velikou
ktivosti kolmou na hranu a malou podél hrany. Kvli jejich Spatné lokalizaci je tfeba

je odfiltrovat za pomoci Hessovi matice
Détl' DI
H= ( Y ) : (3.4)
ny Dyy

kde hlavni kfivost kolmou na hranu reprezentuji jeji vlastni ¢isla. Z hlediska vétsi
slozitosti vypoctu téchto ¢isel se od konkrétnich vypocti upustilo, a dle nasledujicich
tvah se vychézi pouze z poméru jejich velikosti. Necht Hessova matice H m4 vlastni

¢isla o a 3, potom

TT(H) :D11+Dyy:a+/ﬁ7

Det(H) = D,, — D,,> = ap.
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Po vyjadreni r vyjadiujicitho pomér mezi vétsi a mensi hodnotou vlastniho ¢isla
jako a = rf ndm vychézi

Tr(H) _(a+B7 (8487 _(r+17

Det(H) aff r[3? r

Po této upravé je ziejmé, ze podil Tr(H) a Det(H) je zavisly pouze na poméru
vlastnich hodnot. Jestli je vhodné zkoumany bod zachovat ¢i ho vyfadit z mnoziny

vyznamnych bodi ovefime pomoci zvolené mezni hodnoty:

Tr(H) (r+ 1)2'

Det(H) r
Prirazeni orientaci

Urcovani orientaci ke kazdému vyznamnému bodu je dillezité pro ziskani nezavis-
losti na rotaci zkoumaného snimku. Jednotlivym boddm, jiz ziskanym pomoci pred-
chozi ¢asti metody, je pridélena jedna nebo vice orientaci v zavislosti na jejich okoli.
Dle meéritka kazdého bodu se vybere nejblizsi plocha zjisténa pfi generovani Scale-
space a oznaci se jako L. Nasledné se z rozdilt jednotlivych pixeli pro kazdy bod

obrazu L(x,y) vypocita velikost gradientit m(x,y) a jejich orientace OL(z,y).

m(w,y) = V(L(z +1,y) = L(z — Ly))* + (L(z,y + 1) = L(z,y — 1))?

O(z,y) =tan Y(L(x +1,y) — L(x — 1,y)) + (L(z,y + 1) — L(z,y — 1))

Na zakladé znalosti orientace gradientti v okoli zkoumanych bodti se sestavi histo-
gram orientaci, ktery pokryva celych 360° pomoci 36 binti. Kazdému jednotlivému
binu v histogramu je pric¢itana velikost gradientu vazena pomoci kruhového okna
s Gaussovym rozlozenim a s w rovnému 1,5 nasobku klicového bodu. Dominantni
orientaci reprezentovanou nejdominatnéjsi velikosti lokalniho gradientu poté pred-
stavuje orientaci vyznamného bodu. Pokud ale existuji dalsi dominantni gradienty
s alespon 80 % maximalni hodnoty, jsou pro né vytvofeny nové vyznamné body
se stejnym umisténim, ale jinou orientaci. Téchto multi-orientac¢nich bodt se v ob-
razku vyskytuje cca 15%, jejich existence vyrazné zlepSuje stabilitu pii hledani ko-

respondujicich bodi.

Vytvoreni deskriptori

V predeslych operacich se metoda zamérovala predevsim na urceni mnoziny vyznam-
nych bodi s jednotlivymi presnymi lokalitami a jejich orientaci, pficemz byli vSichni
nestabilni kandidati zavrzeni. Zaroven kazdy vyznamny bod v sobé tyto informace

nese pro dalsi vyuziti, jako je vytvoreni deskriptori. Kazdy vytvoreny deskriptor
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nese informace o vzhledu okoli vyznamného bodu a tim umoziiuje porovnavavat
korespondence s vyznamnymi body ziskanymi na podobném, popfipadé stejném,
ale upraveném obrazku. Metoda SIFT vychézi ze ziskavani deskriptord pomoci lo-
kalnich gradientti, které nepopisuji okoli pfesnymi souradnicemi a zaroven umoznuji
drobné posuvy v jejich umisténi. Z toho dtivodu nejsou zavislé na umisténi. Nasled-
kem pouziti gradient je tato metoda odolna viic¢i mensim geometrickym a svételnym
zménam ve snimku, coz umoznuje lepsi shody deskriptor.

Pro jejich konstrukci je zapotiebi, stejné jako pri pfifazovani orientaci, znat lo-
kalni gradienty v okoli jednotlivych vyznamnych bodt v obrazku. Jelikoz uz metoda
ma predpocitané hodnoty z pfedchozich fazi je vyhodnéjsi je z divodu usetieni vy-
pocetniho Casu pouzit a nepocitat je podruhé. Timto vyuzitim zaroven zanechame
nezavislost na méritku a rotaci porovnavaného obrazku. Ke konkrétnimu vypoctu
deskriptoru je potieba si rozdélit okoli bodu na nékolik ¢tvercovych oblasti, pro které
se stejnym zptisobem jako ve 3. fazi vypocitaji histogramy orientaci. Data, podle
kterych se dale deskriptory porovnavaji, tvori informace o gradientech reprezentu-
jicich tyto histogramy. Metoda SIFT bézné pouziva 128binové deskriptory, ve kte-
rych je okoli vyznamného bodu rozdéleno na oblast 4x4 a histogramy orientace se
rozdéluji mezi 8binti. Nejveétsi vyhodou takovychto reprezentaci je moznost drobné
zmeény, zpusobené napiiklad zménou perspektivy obrazku, kterd neméa vliv na ko-

necny vzhled histogramu a tim i deskriptoru.
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Obrazek 3.4: Vytvoreni Deskriptoru vyznamného bodu pomoci gradientd v jeho
okoli.[7]
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3.3 SURF

3.3.1 Uvod

Metoda SURF, neboli Speeded Up Robust Features, je jedna z novéjsich metod zaby-
vajicich se korespondenci podobnych snimki. Byla prezentovana v roce 2006 H. Ba-
yem, T. Tuytelaarsem a L. Van Goolem formou védeckého ¢lanku [17] a zaméfuje se
predevsim na rychlost a s tim spojenym pouzitim pro real-timeové aplikace. Jejich
prace z velké ¢asti vychézi z jiz bézné pouzivanych metod, pro které se snazili najit
moznosti urychleni. Naptiklad z jiz vyse zminéné metody SIFT. Tato metoda vyu-
ziva deskriptor tvoren 128 biny, a proto pfi vice ¢lenitych scénach dochazi k vysoké
vypocetni dobé pfi porovnavani. Pravé zde autofi vidéli moznost, jak proces urych-
lit. Napiiklad vytvofenim deskriptoru, ktery bude slozen z méné binti, ale bude i se

zachovanim stejné rozliSovaci schopnosti daleko rychlejsi.

3.3.2 Princip

Prezentovany vyzkum H. Baye, T. Tuytelaarsema a L. Van Goola probihal spise
po cesté experimentalni, ale zaroven se opiral o mnoho jiz dfive zjisténych a pod-
lozenach informaci, naptiklad [6][7][8][9]. Jak jiz bylo zminéno v tGvodu, metoda
SURF viceméné vychazi ze starsi metody SIFT, kterou se snazi urychlovat. Z to-

hoto divodu se jeji postup da také rozdélit na 4 ¢asti:

e vytvoreni Scale-space

e detekce vyznamnych bodt
e prirazeni orientaci

e vytvoreni deskriptorti

Pricemz se lisi pouze jejich jednotlivé Teseni snazici se urychlit celkovy proces.

U uvedenych ¢asti si podrobné probereme pouze jejich urychlujici tpravy.

Urychleni v oblasti Scale-space pomoci determinantu Hessianu

Jak jiz bylo feceno drive, nejvétsi diraz byl kladen na zjednoduseni a tim padem
i vétsi rychlosti vypocti. V metodé SIFT byla pro generovani scale-space pouzi-
vana aproximace Laplacianu Gaussovy funkce pomoci Gaussova diferencialu. To
sice metodu oproti pouziti pouze LoG urychlovalo, ale tato aproximace méla velké
odezvy v okoli hran a z tohoto divodu bylo treba tyto body dale vyfiltrovavat po-
moci determinantu Hessovy matice a tim dochézelo k dalsim c¢asovym ztratdm. Z
tohoto divodu se autori metody snazili ptijit s pristupem jinym. Pfi badani na-

razili na metodu pouZivanou Mikolayczykem a Schmidem v [13], ktefi vyuzivali
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opacny pristup. Nejprve pomoci Hessovy matice lokalizovali vyznamné body a poté
jim pomoci Laplacianu zkouseli pfitazovat méfitka a tim se zbavili problému s vy-
filtrovavanim. Metoda SURF z tohoto divodu pouziva jakysi hybrid téchto dvou
metod, kdy scale-space je generovano primo pomoci determinantu Hessovy matice
dle vztahu 3.5. Vezmeme-li ze snimku I bod z = (z,y), potom je Hessova matice

H(x,0) v bodé x a métitku o definovana:

H(z,0) = ( Laul,0) - Lay(,0) > , (3.5)

Lyy(x,0) Lyy(z,0)

kde Ly, (x,0) je konvoluce snimku I v bodé (x,y) a druhé derivace Gaussovy funkce
;—;G(U) a podobné pro L,,(z,0) 1 Ly,(x,0). Tato konvoluce tvoii podstatnou ¢ast
vypoctu a z tohoto divodu byla snaha urychlit pravé tuto c¢ast tlohy. V metodé
SIFT byla pouZita aproximace LoG pomoci DoG, ktera dle [7] i pfi pouziti velké
aproximacni chyby dojde k obstojnym vysledkiim. Z tohoto divodu se autori me-
tody SURF rozhodli pouzit daleko radikalnéjsi aproximaci a to pomoci obdélniko-
vych funkci, kde se spojité hladké funkce méni na nespojité skokové a tim vyrazné
upravuji celkovy vzhled zkoumaného snimku. I pfes tuto vyraznou zménu dochazi
k daleko lepsi stabilité, nez pri pouziti co nejpfesnéjsi aproximace LoG. Zaroven je
diky obdélnikové aproximaci mozné pouzit takzvany Integralni obraz a v nezavislosti

na velikosti jednotlivych vniklych ploch je relativné rychle ohodnotit.

|| J| | | ol
o W | N

| L
L I [ ] I I

Obrazek 3.5: Pouziti obdélnikové aproximace. Zleva: druhé derivace Gaussovy funkce
podle Y a XY. Nasleduji dva obrazky jejich obdélnikovych aproximaci, kde Sedivé
lokace znaci 0. [17]

Integralni obraz

Integralni obraz se pouziva k rychlému sec¢teni vsech hodnot v urcité pravotuhelnikové
oblasti obrazku. Pti vypoctu se nad touto oblasti ve snimku vytvoii nova oblast se
stejnou velikosti a pro jednotlivé pixely se vypocita jejich hodnota, kterda odpovida

souctu vsech pixeli od pocatku obrazu k danému pixelu.
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Pro Obraz I vypocitame hodnotu pro zvolenou oblast jako:

x z

I(a,y) = > 10, 5) (3.6)

i=1 j=1

Jestlize mame nagenerovany hodnoty pro vSechny pixely vybrané oblasti, jsme
schopni zjistit celkovou hodnotu pouze jako soucet ¢tyr krajnich bodi, jak miizeme
vidét na Obr. 3.6,

Obrazek 3.6: Ilustrace funkce integralniho obrazu

kde je tento soucet je dam vztahem
Y =Is(A) + (D) - I5(C) — I (B).

Bohuzel v pripadé pouziti integralniho obrazu pro snimky s vysokym rozliSenim,
vyvstava drobny problém spojeny se stale zvétsujici se hodnotou smérem k pravému

dolnimu rohu.

Prfifazovani orientaci

Stejné jako v diive popsané metodé SIFT je umoznéno nastavit nezavislost obrazku
na rotaci. Tato nezavislost zavisi na prifazenych dominantnich smérech vyznam-
nych bodi, které jsou podobné jako v SIFT zjistovany z jejich okoli. Hlavni rozdil
spociva v tom, ze se pro kazdy bod vybira pouze nejdominantnéjsi smér a ostatni
se zanedbavaji.

Dominantni smeér se vybira z kruhového okoli vyznamného bodu o poloméru 6s,
kde s predstavuje méritko, ve kterém byl tento bod nalezen. Nasledné se v této ob-
lasti vyc¢isli odezvy takzvanych ”Haarovych vinkovych filtri”ve sméru os X a Y. S
krokem s a velikosti hrany 4s. Timto ziskame v kazdé kruhové oblasti dvé odezvy,
které po pouziti vdhovani Gaussovou funkei se smérodatnou odchylkou o = 2,5 a na-
sledném secteni mizeme prohlasit za vektor. Poté ve stanoveném kruhu vybereme

kruhovou vyse¢ o pfislusném thlu rovnému /3 a v ni seCteme vSechny odezvy.
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Obrazek 3.7: Grafické zobrazeni vybéru dominantnich smért

Vysledkem tohoto souctu je opét hodnota velikosti smérového vektoru. Tato Cast
se opakuje dokud nedojde k tplnému pokryti celych 360°. Nasledné ze vSech ite-
raci, slouzicich k pokryti celého kruhu, vybereme nejvétsi vektor, ktery je zvolen
jenom dominantni pro pravé pocitany vyznamny bod. I kdyz algoritmus umozinuje
rotace v rozmezi + 15°, je z divodi zajisténi stability, autory doporucovana velikosti

cca 10°.

Konstrukce deskriptoru

Jak jiz bylo feceno diive, autofi SURF se snazili ve vSech oblastech metody SIFT
prijit s néjakym vylepsenim, které by snizilo vypocetni ¢as. V oblasti deskriptori se
nechali inspirovat popisem ¢tvercového okoli vyznamného bodu pomoci gradientii.
Zminéné okoli popisuje ¢tvercovy region o velikosti 20s, kde s znac¢i méritko pocita-
ného bodu. Zaroven dochéazi k jeho otoceni ve sméru orientace z diivodu nezavisloti
na rotaci obrazku. V dalsim kroku, stejné jako v metodé SIFT, bude oblast popisujici
okoli vyznamného bodu rozdéleno na podoblasti, ale informace nachazejici se v nich
jsou jinak zpracovavany. Po jiz zminéném vytvoreni a natoceni ¢tvercového okoli
se toto okoli rozdéli na 4x4 casti o velikosti 5s s 5 rozmisténymi body. Pro né na-
sledné spoc¢teme odezvy Haarovych vinkovych filtri o hrané velikosti 2s ve smérech
d, a d,. Vypocitané odezvy nepfedstavuji sméry obrazovych dat x a y, ale sméry
jiz pootocenych os d, a d,, kde d, reprezentuje odpovidajici orientaci vyznamného
bodu a d, smér na néj kolmy. Ke zvyseni robustnosti vii¢i riiznym deformacnim chy-
bam jsou ziskané hodnoty, stejné jako pfi zjistovani orientace, vahovany Gaussovou
funkci se smérodatnou odchylkou ¢ = 3,3s. Kazdé oblast z rozdéleni 4x4 je poté

popsana nasledujicim ¢tyfrozmérnym vektorem:

U= [de Zdw Zd\x‘> Zdlyu'
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Obrazek 3.8: Znazornéni rozlozeni, otoceni a postupu vypoctu SURF deskriptoru

Zaklad vytvofeného SURF deskriptoru nam tvoii 4x4x4 (64) vektorovych hod-
not, neboli bint. Pravé pocet bint, které deskriptor obsahuje mé hlavni vliv na
vypocetni dobu. Jelikoz u SIFT detektoru byly vytvareny deskriptory o velikosti
128 bind, vypocetni ¢as by mél byt cca 2x rychlejsi. Dalsi vyznamnou ¢asti SURF
deskriptorti je znaménko stopy Hessovy matice, které koresponduje s dvéma varian-

tami:
e svétly vyznamny bod na tmavém okoli(pozadi),
e tmavy vyznamny bod na svétlém okoli.

Protoze k vypoctu Hessovy matice dochazi v zac¢atcich metody, je toto znaménko bez
naroki na vypocetni ¢as pouzivano a tim je zlepSena celkova robustnost porovnavani

vyznamnych bodii.
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Kapitola 4
Softwarové prostiredky

P1i vytvareni zadané aplikace pro sledovani dopravnich znacek jsem nebyl nikterak
vazan a mohl si vybrat z velkého mnozstvi programovacich jazyka i riznych vyvo-
jovych prostiedi. Jelikoz jsem k programovani v posledni dobé vyuzival predevsim
multiplatformni knihovnu Qt spolu s programovacimi jazyky Python a C++, roz-
hodl jsem se pro jejich pouzitii v ramci této prace. Nicméné nesmim opomenout dalsi
vyznamnou soucast programovani. Tou se stala knihovna OpenCV, ktera pri tvorbé
poskytuje zakladni funkce vyuzivané v pocitacovém vidéni a tim mi programovani

znatelné ulehdila.

4.1 Qt

Qt je multiplatformni knihovna vytvorena v roce 1999 firmou Trolltech, ktera jej
v roce 2008 prodala firmé NOKIA. Ta ji v dnesni dobé spravuje.
Hlavni ¢asti této knihovny, pomoci kterych je mozné vytvaret aplikace s grafic-

kym uzivatelskym rozhranim, ale i aplikace konzolové jsou:

e QtCreator , ktery je pouzivan vyhradné k psani kédu v riznych jazycich, jako
jsou C, C++, Python a podobné.

e QtDesigner slouzici k navrhu grafické ¢asti aplikace, neboli uzivatelskému roz-

hrani. Vizualizace prostiedi QtDesigneru je zobrazeno na Obr. 4.1.

Mezi nejvétsi vyhody této knihovny patii prehlednd dokumentace a nativni

vzhled (pfizpusobeni dle opera¢niho systému) vytvorenych aplikaci.
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Obrazek 4.1: Defaultni zobrazeni vyvojové prostfedi Qt Designer

4.2 Python

Python je dynamicky, objektové-orientovany programovaci jazyk, ktery je vyuzivan
v mnoha oblastech vyvoje softwaru. Je vyvijen jako opensource a z tohoto divodu
je nabizen zdarma pro vétSinu béznych platforem.

Nabizi vyznamnou podporu k integraci s ostatnimi jazyky a nastroji a ptichéazi
s mnoha standardnimi knihovnami. P¥i porovnani s ostatnimi programovacimi ja-
zyky nam Python umoznuje daleko efektivnéjsi psani kédu s Cistelnéjsim kodem.
Jeho nejvétsi vyhoda spociva v jednoduchosti z hlediska uceni. Z tohoto dtvodu

se doporucuje jako nejvhodnéjsi programovaci jazyk pro zacatecniky.

4.3 OpenCV

OpenCV je volné sifitelnd multiplatformni knihovna urcend pro praci v oblasti
pocitacového vidéni a strojového uceni. Byla vytvofena pfredevsim k poskytovani
zakladnich funkci pouzivanych v pocitacovém vidéni a zaroven k zrychleni a zjedno-
duseni psani konkrétniho kédu. Knihovna obsahuje vice jak 2500 optimalizovanych
algoritmi, kreté mohou byt pouzity k detekovani a rozpoznavani tvari, identifikaci
objektt, klasifikaci lidskych ¢innosti, rozpoznavani scenérii, sledovani pohybujicich
se predméti apod. Zaroven podporuje tvorbu ve vSech znamjch programovacich
jazycich, jako jsou C++,C,Python, Java a MATLAB
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import cv2

RGB_Image = cv2.1imread( 'RGE_Image.png')

Gray_Image = cv2.cvtColor(RGB_Image, cvZ2.COLOR_BGRZGRAY)
cv2.1imshow('Gray Image',Gray_ Image)

cv2.waltKey(8)
cv2.destroyAllWindows ()

Obrazek 4.2: Ptiklad kodu v jazyce Python za pouziti knihovny OpenCV provadéjici
nacteni obrazku, pfevedeni z formatu RGB do Grayscale a jeho nasledném vykresleni

4.4 CH+

C++ je v dnesni dobé jednim z nejpouzivanéjsich programovacich jazyki, a to
zejména diky tomu, ze umoznuje vyuzivat jak nizkoturoviové, tak i vysokouroviové
programovaci vlastnosti. Jak je uz z nazvu jazyka ziejmé, C++ vychazi z jazyka
C, ktery rozsituje. Z tohoto divodu byl do nazvu pridan znak inkrementace ++,

které znaci rozsifeni.
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Kapitola 5

Implementace

5.1 Uvod

V predchozich c¢astech jsem se vénoval predevsim teoretickym informacim, ze kte-
rych budu v této praktické c¢asti vychazet. Jak jiz bylo nastinéno v tivodu, hlavni
naplni této bakalarské prace je vytvoreni funkéniho programu umoznujiho rozpo-
zndvani a trackovani dopravnich znacek. Jako vstupni hodnoty jsou brany snimky
zhotovené z videa reprezentujici jedouci auto a .JSON soubor obsahujici informace
o jednotlivych snimcich a znackach v nich nalezenych. Mezi tyto informace patii

predevsim:
e cislo znacky umoznujici jeji identifikaci
e snimky na kterych se znacka nachazi
e lokace ve kterych se nachazi

Hlavnim tkolem bylo ovéreni platnosti téchto informaci a v pfipadé nespravnosti
umoznit jejich opravu. Ale nejdifive bylo nutné zajistit spravné rozpoznavani jed-

notlivych znacek.

5.2 Reprezentace znacek

Po zvazeni moznych Teseni pro reprezentaci objekti, zminénych ve 2.4, jsem se
rozhodl pro reprezentaci znacek za vyuziti vyzmanych bodu. Jelikoz ma kazdé znacka
jiné vyznamné body, mélo by dojit k jejich snadnéjsimu rozeznavani nez napiiklad

pii pouziti siluety, poptipadé kontury.
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5.3 Urceni vyznamnych bodi

K urceni vyznamnych bodi, jsem se rozhodl vyzkouset z doposud znamych metod
predevsim novéjsi metody SURF a SIFT, které jsou povazovany za technologicky
nejlepsi k pouziti v rozpoznavaci tématice. Podrobny popis jejich funkce jsem zminil
v kapitolach 4 a 5. V této ¢asti se zamérim na jejich hlavni vyhody a nevyhody a po

jejich porovnani si jednu z metod vyberu a pouziji.

5.3.1 Porovnani znamych metod

Rozhodl jsem se porovnavat dvé bézné metody pro ziskdvani a tvorbu deskrip-
turtt vyznamnych bodt. V kapitole ¢islo 5 jsem zminil snahu autorid metody SURF
o urychleni metody SIFT. Z vysledkti zvefejnénych v [17] miizu konstatovat, Ze se

jim tato prace zdafrila. Zaroven zachovali vétsSinu vyhod a umoznili jejich modifikace.

Spole¢né vyhody
Mezi hlavni spolecné rysy obou metod patii zejména nezavislost na:
e rotaci
e méritku
e posunu
e zméné jasu/kontrastu

e riiznych geometrickych zkreslenim

Vyhody metody SURF

Hlavni vyhodou metody SURF je znac¢né urychleni v oblastech vyhledavani vyznam-
nych bodi a nasledném zjistovani jejich deskriptorti. Autorim se i pfes vyrazné
zjednoduseni algoritmu podafilo dosdhnout témér stejnych vysledki jako v metodé
SIFT, a tim zasadit dilezity pilif ptfi tvorbé trackovacich real-time aplikaci. Déle je
tfeba zminit, ze pti feseni nékterych tloh se vyhody mtzou snadno stat nevyhodami.
V mém pripadé pfi trackovani znacek, které jsou vzdy ve stejné vysce a nedochazi
u nich k témeér zadnym rotaci, u osové soumérnych znacek mize v pozdéjsi fazi al-
goritmu dojit ke spojeni dvou bodti, které sice maji stejné okoli, ale vyskytuji se na
opacnych stranach znacky. Z tohoto divodu neni tfeba aby vyznamné body byly
zavislé na rotaci obrazku, a to pravé metoda SURF umoznuje. Jako dalsi vyhodu
vidim v moznosti zvétSeni hodnoty deskriptorti z 64 bind na 128. Tato modifikace

nam v urc¢itych pripadech zlepsi stabilitu vyznamnych bodii.
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Vizualni porovnani

Na Obr. 5.1 mizeme vidét rozdily mezi vyznamnymi body ziskanymi obéma me-
todami. Metoda SIFT ma tyto body viceméné rozlozené po celém snimku s tim,
ze nékteré vyznamné body se nachéazeji v oblasti, ve které prevlada pouze jedna
vyznamnych bodd pomoci metody SURF jsou tyto body vyhledany zejména v po-

tfebnych lokalitach, které reprezentuji jedinec¢ny vzhled znacky.

Obrazek 5.1: Riizné rozmisténi a velikost deskriptort popisujicich okoli vyznamnych

bodi, pfi pouziti metod (a) SIFT a (b) SURF

5.3.2 Implementace

Hessian Threshold

Po provedeni porovnani a stanovani si jasnych priorit, jsem se rozhodl pro moji
praci vyuzit metody SURF. Ackoliv jsou ziskand data podobné a se stejnymi vlast-
nostmi jako pri pouziti metody SIF'T, je tento algoritmus podstatné rychlejsi a navic
umoznuje zrusit nezavislost na rotaci.

Pti vytvafeni programu jsem nejdfive zkoumal potiebnou hodnotu minHessianu
redukujici pocet nalezenych vyznamnych bodt. Tato hodnota je pro konecény pro-
gram velice dtilezita. PTi pouziti malého ¢isla mame sice velké mnozstvi bodi, které
muzeme porovnavat, ale tim také vétsi pravdépodobnost propojeni nespravnych
bodti. Naopak pii zvoleni velkého ¢isla tuto chybu sice minimalizujeme, ale v konec-
ném diisledku mizeme mit malé mnozstvi spravnych propojeni. V mém ptipadé jsem

zvolil dvé hodnoty, které jsou zavislé na predikované velikosti hledaného predmétu.
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Pokud je velikost znacky vétsi nez 70x70 pixell, pouzivam daleko vétsi hodnotu,
nez pri opa¢né moznosti, a to hlavné diky potfebé minimalizovat pocet vyznamnych

bodd u vétsich znacdek a maximalizovat u znac¢ek mensich.

() (d)

Obrazek 5.2: Rizny pocet vyznamnych bodid zavislych na minHessianu. Obrazky
predstavuji hodnoty minHessianu a pocet nalezenych bodu. U obrazku (a)1000-231,
(b)10000-135, (c)25000-45 a (d)50000-7.

Zavislost na rotaci

Metoda SURF je primarné nastavena jako nezavisla na rotaci. Proto pfi ruseni této
nezavislosti je treba nastavit urcitou hodnotu v inicializaci funkce. Tato hodnota
je typu boolean a tudiz nabyva pouze hodnot "TRUE”a "FALSE”. Pro zruseni
nezavislosti je tfeba ji prepsat na hodnotu TRUE. Nasledné metoda ptfeskoci poci-
tani smért ke vSem vyznamnym bodim a nastavi je defaultné na stejnou hodnotu.

Z Obr. 5.3 je ziejmé, ze zminéné jednoduché feseni funguje.
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Obréazek 5.3: Natoceni deskriptort dle nastaveni nezavislosti na rotaci. Obrazek (a)
zobrazuje deskriptory nezavislé na rotaci a obrazek (b) zavislé.

Velikost deskriptoru

V zakladnim nastaveni metody SURF je deskriptor tvoren 64 biny. Pokud chce
uzivatel zménit velikost deskriptort, musi stejné jako v pfedchozim bodé prenastavit
booleanovou hodnotu, kterda ndm tuto zménu umoznuje. K navyseni poctu bin,
a tim zvétSeni mnozsti informaci nesenych jednotlivymi vyznamnymi body, je tieba
prenastavit booleovou hodnotu z ”FALSE”na " TRUE”. Toto navyseni by mélo mit
vliv na zlepseni nasledujiciho problému zabyvajicim se matchingem, neboli hledanim
stejnych bodi ve dvou snimcich. Nicméné pti pouziti v mé aplikaci byl vidén znatelny
rozdil pouze v dobé zpracovani, ktera se zvétsila o ptiblizné 20%. Z tohoto divodu

jsem po ruznych experimentech pouzil zakladni nastaveni s 64 biny.
5.4 Matching vyznamnych bodu

Dalsi vyznamnou ¢asti programu je zalozena na prochéazeni nalezenych klicovych
bodt ve dvou snimcich a hledani korespondujicich dvojic. Pokud je takovato dvojice
nalezena, je uloZzena a pripravena na mozné vykresleni. Dle mnoziny ziskanych dvojic
jsme schopni dedukovat, zdali se ve zkoumaném snimku nachazi hledany objekt,

¢i nikoliv.
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5.4.1 Porovnani znamych metod

Mezi nejpouzivané€jsi metody pro hledani korespondujicich bodt patii predevsim
Brute force a FLANN matcher. Obé metody jsem blize popsal v 2.3. Nyni si pouze
okrajové zrekapitulujeme jejich vlastnosti a principy. Funkce brute force neni nikterak
slozita. Mame-li dvé mnoziny vyznamnych bodti, kde jedna mnozina predstavuje re-
ferencni obrazek a druha obrazek zkoumany, poté brute force macher vezme vzdy
jeden bod z mnoziny referen¢niho obrazku a porovna ho se vSsemy body z druhé
mnoziny. Stejny postup provede i opac¢né, takze se vezme bod z druhé mnoziny
a porovna se se vSemi body z mnoziny prvni. Pro bliz§i predstavu je tento princip
zobrazen na Obr. 5.4. Z divodid porovnavani vSech bodl jedné mnoziny se vSemi
chazet k chybnym korespondencim castéji nez pti pouziti metody FLANN. Jedna

z chybnych korespondenci je zfetelna na obrazku Obr. 5.4.

MIMO
DOPRAVNI
OBSLUHY

Obrazek 5.4: Zobrazeni korespondujicich bodti a jejich propojeni na referen¢nim a
prohledavaném snimku

5.4.2 Implementace

Vyhradné na zakladé moznosti chybnych korespondenci u metody brute force, jsem
se rozhodl pro pouziti metody FLANN ktera neprochazi veskeré moznosti, ale snazi
se vysledek pouze aproximovat. Ackoliv je princip zaloZen pouze na aproximaci
skutecnych hodnot, jeji vysledky jsou ve vétsiné pripadd presnéjsi a rychleji zis-
kané. Zminéné korespondence a jejich pfesnost jsou zfetelné pii porovnani Obr. 5.5
s Obr. 5.4, kde u pouziti metody BF doslo k jedné chybné korespondenci, na rozdil
od metody FLANN, u které nedoslo k zadné chybé.
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Obrazek 5.5: Zobrazeni korespondujicich bodt a jejich propojeni na referen¢nim a
prohledavaném snimku za pouziti knihovny FLANN

Pred samotnou implementaci metody FLANN je potfeba vytvorit strukturu
<vector <vector DMatch >>, kterd nam umoznuje jednotlivé korespondence ulozit.
Nésledné tuto strukturu pouzijeme spolu s mnozinami deskriptorti, reprezentujicich
dva porovnavané snimky, pii volani metody. Vystupem je nam tedy struktura po-

dobnéa vicerozmérnému poli, ktera obsahuje vSechny nalezené dvojice.

5.5 Vypocet presné lokace znacky

5.5.1 Uvod

Posledni ¢asti pii trackovani objekti je stanoveni oblasti, ve které se hledany pred-
mét nachéazi a tu nasledné zvyrazni respetive obkresli. Bézné se v této problematice
vychazi ze znalosti soutradnic ziskanych korespondujicich dvojic. Nejprve se pro né
vypocita matice homografie a ta nasledné slouzi k vypoctu perspektivni transfor-
mace. Tato transformace ndm umoznuje zjistit a obkreslit presnou lokaci, ve které

se objekt nachazi, i pii riznych geometrickych zménach v obrazu.

5.5.2 Implementace

Pro vypocet a urceni lokace hledaného objektu jsem nejprve pouzival bézné pouzi-
vané metody, vyuzivajici matice homografie a perspektivni transformace. Nicméné
v mém pripadé dochézelo k drobnym odchylkam polohy jednotlivych vyznamnych
bodt, které v nékterych pripadech mély az fatalni disledky pfi stanoveni lokality.
7 tohoto diivodu jsem byl nucen prijit s vlastnim fesenim. Princip mnou vyvinuté

metody lze charakterizovat jako linearni transformaci soufadnic, na zakladé zna-
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losti poméria hodnot v ramci osy X a Y, mezi dvojici korespondujicich bodt. Mnou
vymyslené feseni je i pfes vynechani vypoc¢ti matice homografie a perspektivni tras-
formace presnéjsi a zejména diky jeho jednoduchosti rychlejsi. Navic je pro zjisténi
polohy tieba pouze 2 korespondujicich dvojic, narozdil od nepouzité metody, pro kte-
rou je nutné znat minimalné 4 dvojice. Pro lepsi porovnani jsem v programu pouzil
obé metody a vysledky si nechal zobrazit v obrazové formé. Rozdily jednotlivych

metod jsou patrné z Obr. 5.6.

Obrazek 5.6: Rozdily mezi pouzitymi metodami pro zjisfovani souradnic znacek.
Zluté barva predstavuje mnou navrzeny a zelena konvencni algoritmus.
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Kapitola 6

Vysledky

Funkénost vytvorené aplikace jsem zjistoval na snimecich vytvorenych z videa, kdy toto
video bylo pofizovano pii jizdé osobnim automobilem na tzemi hlavniho mésta
Prahy a v jeho okoli. Vzdalenost mezi snimky odpovida priblizné péti metrim ve sku-
tecnosti.

Nejprve jsem porovnaval rozdily pii pouziti dvou metod zprostiedkovavajicich
presné souradnice nalezené znacky. Porovnani jsem provedl na 100 po sobé jdoucich
snimcich a z Tabulky 6.1 je ziejmé, Ze pii pouziti mnou vyvinuté metody aplikace
nalezne o 30% vice znacek nez konvencéni algoritmus a zéroven nedochézi k témér

zadnym nepresnostem.

| Metoda | Snimku | Spravné [%)] | Spatné [%] | Nepiesné [%] |

Konvencni | 100 63 25 12
Vytvotena | 100 93 6 1
Vytvotena | 1500 94,5 5,125 0,0375

Tabulka 6.1: Tabulka popisujici procentualni ispésnost stanoveni pfesnych soutradnic
znacky na prochazeném snimku za pouziti dvou metod.

Nésledné jsem se zaméfil na zkoumani vysledkit pouze mé metody. Provedl jsem

vyhledédvani na 1500 snimcich a pii nasledném prochézeni a zjistovani spréavnosti,

jsem dosel k vysledktim potvrzujici hodnoty jiz ziskané v predchézejici kontrole.
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Kapitola 7
Zaver

Ukolem této bakalafské prace bylo prozkoumat znamé metody trackingu vhodné
k pouziti v problematice rozpoznavani dopravnich znacek. Nasledné za pomoci zis-
kanych informaci vytvorit aplikaci umoznujici jejich sledovani.

Nejprve jsem se vénoval predevsim teoretické ¢asti a zkoumal dvé metody vhodné
pro pouziti. Konkrétné SURF a SIFT. Na zakladé ziskanych informaci jsem si zvo-
lil metodu SUREF. Oproti metodé SIFT je rychlejsi a umoziuje nékteré modifikace
parametri, jako je zrusSeni nezavislosti na rotaci. Poté jsem se vénoval ¢isté vyvoji
aplikace. PTi vyvoji jsem narazil na fadu problémi, avsak pravé diky nim jsem byl
schopen dosdhnout finélnich vysledki. Jednim z nich byl bézné pouzivany algoritmu
pro zjistovani piesné lokace dopravni znacky. Jeho tispé&Snost byla v priméru pouze
kolem 50%, z tohoto diivodu jsem se rozhodl vytvorit algoritmus vlastni. Ten i pres
absenci perspektivni transformace umoznuje zejména diky jeho jednoduchosti presné
vysledky. Dle provedenych testil, zahrnujicich zkouseni na 1500 snimcich a vice jak
200 druzich znacek, jeho uspésnost presahovala 94%. Nicméné je tfeba zminit i ne-
dostatky. Pokud dochazi ke znacnym zménam ve velikosti znacky mezi dvéma nasle-
dujicimi snimky, naptiklad vlivem perspektivy, z které se na znacku divame, muze
mnou vyvinutd metoda dojit k nepfesnému odvozeni soutadnic.

Dalsi véci znesnadnujici sledovani znacek jsou zejména rtizné velikosti hledanych
znacek, a s tim spojené mnozstvi klicovych bodti, které jsme schopni zjistit. Jestlize
je oblast reprezentujici znacku mensi jak 90x90 pixelti, je jejich mnozstvi vyrazné
mensi a bylo nutné pro tyto pripady upravit algoritmus tak, aby mnozstvi nale-
zenych bodt bylo vétsi. Mezi vyznamné problémy bych také zaradil znacky chudé
na klicové body (B1, B2, B26, P2, P4). Pti zkouméani pravé téchto znacek je na-
lezeno pouze velmi malé mnozstvi vyznamnych bodi v oblasti znacky a tim jsou
dalsi vypocty zkomplikovany. S nékterymi z téchto znacek se vaze dalsi problém.
Ten vyvstava pri symetricnosti prochazenych lokaci. V takovémto pripadé dochazi
ke korespondenci mezi body nachézejicimi se na protilehlych ¢astich. V posledni
fadé musim zminit chyby zptisobené fyzickymi deformacemi znacek a prilis velkym

jasem. Tyto podminky zapficinuji chybovost i u bézné rozeznatelnych znacek.
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Nicméné je tieba zminit, Zze po provedenych upravach tvori vSechny vyse uve-
dené chyby pouze malou c¢ast z velkého mnozsti prochazenych znacek neptresahujici
7%. Z tohoto diivodu muzu konstatovat, Ze aplikace aZz na drobné vyjimky funguje

bezproblémové.
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predstavuji hodnoty minHessianu a pocet nalezenych bodd. U ob-
razku (a)1000-231, (b)10000-135, (¢)25000-45 a (d)50000-7. . . . . . . 26
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5.3

5.4

3.5

5.6

Natoceni deskriptorii dle nastaveni nezévislosti na rotaci. Obréazek (a)
zobrazuje deskriptory nezavislé na rotaci a obrazek (b) zavislé. . . . .
Zobrazeni korespondujicich bodt a jejich propojeni na referen¢nim a
prohledavaném snimku . . . . . . ... ...
Zobrazeni korespondujicich bodt a jejich propojeni na referenénim a
prohledavaném snimku za pouziti knihovny FLANN . . . . . . . . ..
Rozdily mezi pouzitymi metodami pro zjistovani soufadnic znacek.
Zluta barva predstavuje mnou navrzeny a zelend konvenéni algorit-

10 L
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Priloha

Ptilohou je vytvorena aplikace ve formatu .EXE, prilozend na kompaktnim disku

v kapse na zadni strané.
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