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Anotace

V diplomové praci se zabyvam ndvrhem a tvorbou aplikace fotoaparatu pro mobilni zafizeni s
operacnim systém Android. Aplikace bude vyuzivat klicové body ve snimku pro ruzné typy tloh.
Aplikace bude odstranovat pohyb objektt z poptedi, provadét super kompozici objektu z vice
scén do jedné a nakonec filtr obrazové sekvence, kterd ze zdznamu sekvence snimku vyfiltruje

rozmazané a opakujici se snimky.
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Annotation

In my diploma thesis I deal with the design and develop of a camera application for mobile
devices with the Android operating system. The application will use the key points in the slides
for different types of tasks. The application will remove the objects in movement from the
foreground, perform super compositions of objects from multiple scenes into one, and finally filter

of image sequences, which will remove blurred and repetitive images from the recorded images.
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1 Uvod

1.1 Uvod do problematiky

Na trhu existuje mnoho aplikaci, které jsou schopny zdatné zpracovat snimky pofizené fotoa-
paratem mobilniho telefonu.

Jako konkurenéni aplikace z hlediska piistupu k odstranovani objekti ve scéné v prostiedi
Android jsou na trhu k dispozici aplikace, které se snazi pomoci umélé inteligence dokreslit scény
po ruéni detekci a vymazani objektu ze scény. Piikladem tomu muze napiiklad byt aplikace nesouci
nazev Retouch [3], kterd ma demo verzi nebo placenou plnou verzi.

Pro kompozice snimku do jednoho existuji alternativy v podani nativni funkce panorama,
kterym disponuje vétsina chytrych telefont na trhu. Tato funkce mé vSak nevyhodu v tom, ze
dokéze zaznamenat pouze horizontdlni scénu nebo vertikalni. Existuji aplikace, které tuto funkci
roz8ifuji a jsou schopny zaznamenat pruh scény v rozsahu 360 °kolem uzivatele piikladem muze
byt aplikace Panorama360Camera [4] nebo muze byt zminéna aplikace pro sférické fotografie
nabizejici pfimo spole¢nosti Google stojici za opera¢nim systémem Android GoogleStreetView
[5].

V neposledni fadé pro porizovani sekvenci fotek je mozné povazovat sportovni rezim v nativnich
aplikacich fotoaparatu nebo v aplikacich tfetich stran jako je tvorba snimku z videa, kterou nabizi
aplikace PhotosToVideo [6]. Ta umozni uzivateli poridit sekvenci fotek, kterou pak ndsledné
uzivateli rovnou ulozi. Nevyhoda takovéhoto piistupu spocivd v tom, Ze uzivatel muze poridit
spoustu nekvalitnich fotek z duvodu rozostieni nebo nedostatku obrazové informace pro uzivatele,

jinymi slovy muze byt pofizena sekvence snimku stejné scény beze zmény v popredi.

1.2 Predstaveni reSeni

Cilem prace je navrhnout a implementovat nové metody automatické analyzy digitalizovaného
obrazu scény z ¢asové sekvence pomoci urcovani klicovych bodu ve snimku za pomoci stdvajicich
metod.

V préci budou rozebirany celkem tii ruzné piistupy k vyuziti sekvence snimku, které nasledné
budou implementovany do samostatné mobilni aplikace v prostiedi Android, ktera bude jednak
zaznamendavat sekvence obrazu a nésledné je zpracuje a ulozi ve formatu JPG. V diplomové préci
budou predstaveny k prestaveny jednotlivé médy, které budou vyuzivat klicové body ve snimku.
Veskeré vypocty v rdmci vyvoje jednotlivych pfistupt byly provddény na zafizeni Apple MacBook
Air s M1 ¢ipem, vSechny vysledné hodnoty porovndvacich technik jsou proto bréany pouze jako

relativni hodnoty na porovnani mezi sebou.

e Odstranéni pohybu V prvnim piistupu bude moci uzivatel pomoci pofizené sekvence fo-



tografii odstranit pohyblivé objekty ze scény. V ¢ésti diplomové prace se porovnaji stavajici
pristupy k detekci pohyblivych objektu ve scéné a zaroven dojde k vyuziti nejvice vhodného
reSeni na praktickych ptikladech v redlnych situacich, kdy uzivatel bude moci poridit snimek

napiiklad bez pohybujicich se aut ¢i osob.

e Super kompozice V druhém piistupu budou klicové body snimku vyuzity pro kompozici
sekvence obrazku, kdy uzivateli vznikne koneény snimek slozeny poiizené sekvence. Tento
mod najde vyuzité v piipadé, kdy uzivatel bude potfebovat zaznamenat scénu, kterd se neve-

jde do zorného pole objektivu a misto toho scénu slozi z diléich snimku.

e Filtr obrazové sekvence V tomto pristupu bude mobilni zafizeni zaznamendvat sekvenci
snimku do té doby, dokud se uzivatel rozhodne sekvenci zastavit. Nésledné dostane na
vybér snimku k uloZeni Cerstvé potizené sekvence snimku. V tomto rezimu aplikace vyuzije

klicové body k vyfiltrovani rozmazanych snimku.

Samotna aplikace bude rozdélend do dvou ¢ésti, kdy kazdd bude napsana v jiném jazyce v Javé
a Pythonu. Grafické rozhrani aplikace a samotné rozhrani kamery fotoaparatu budou napsand v
Jave vyuzivajici vyvojové prostiedi Android Studio [2]. Samotné zpracovéni pifstupu ke klicovym
bodum ve snimku a jejich vyuziti pro jednotlivé funkce budou jako samostatné spustitelné soubory
v Pythonu. Pro spusténi kédu v Pythonu v Android prostiedi se vyuzije rozhrani pro programovani

aplikace Chaquopy [1].



2 Metody a techniky

2.1 Vyznamné body v obrazu

V pocitacovém vidéni a ve zpracovani obrazu se detektory a deskriptory vyznamnych bodu staly
dulezitymi algoritmy. Jsou S§iroce pouzivany v mnoha aplikacich zaloZenych na vidéni, jako je
reprezentace obrazu, klasifikace obrazu, rozpoznavani objekti, 3D modelovéani, sledovani objektu
nebo biometrické systémy. V této praci budou klicové body vyuzivany predevsim pro perspektivni
transformaci, kde jsou klicové body pouzity pro tvorbu transformaé¢ni matice H, viz kapitola 2.8.

Takové aplikace vyzaduji robustni body v obrazu, které jsou nejen reprezentativni, ale také
invariantni vaci Sumu, zméné méfitka nebo zmeéné jasu. Proto je detekce a extrahovani vyznamnych
bodu z obrazku nezbytnou soucasti téchto aplikaci.

V pocitacovém vidéni pojem vyznamny bod odkazuje na ¢ast informace, kterd predstavuje
vlastnosti obrazu. Tento koncept je obecné stejny jako funkce ve strojovém uceni a rozpoznavani
vzorl, 1 kdyz obrazova data maji velmi sofistikovanou sbirku funkci. Vyznamné body lze povazovat
za zajimavé Casti obrazu. Vzhledem k tomu, ze vyznamné body se pouzivaji jako vychozi bod a
je to zaklad pro nésledné algoritmy, bude celkovy algoritmus casto jen tak dobry, jak dobry jsou
klicové body ve snimku se, kterymi se pracuje. Obecné lze prvky obrazku kategorizovat jako hrany,
rohy.

Detekce vyznamnych bodu je metoda pro vypocet extrakce obrazovych informaci a pfijiméni
mistnich rozhodnuti v kazdém obrazovém bodé, zda v daném pixelu existuje obrazova informace
daného typu nebo ne. Detekce takovychto bodu je nizkouroviiova operace zpracovani obrazu. To
znamend, ze se obvykle provadi jako prvni operace na obrazku a zkouma kazdy pixel, aby se zjistilo,
zda je v tomto pixelu pritomen informativni obrazovy prvek. Po detekci klicovych bodu v obréazku
je potieba mit metodu k popisu lokalnich vlastnosti obrazku v téchto bodech, odtud deskriptor
obrazového bodu. Tyto algoritmy extrahuji zajimavé informace z obrazovych dat v detekovanych
klicovych bodech. Béznou praxi pro organizovani informaci poskytovanych témito algoritmy pro
popis vlastnosti je zakdédovani jednotlivych vlastnosti do jednoho vektoru, ktery je bézné oznacovan
jako priznakovy vektor. Sada vSech moznych ptiznakovych vektoru tvoii piiznakovy prostor.

V nésledujicich ¢astech bude poskytnut prehled o znamych technikich detekce vyznamnych

bodu obrazu a jejich popisu, které jsou vyuzivdny v této praci.

2.2 SIFT

Metoda SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) je algoritmus pocita¢ového vidéni pro detekei,

popis a shodu lokdlnich pfiznaki v obrazech, ktery vynalezl David Lowe v roce 1999 [?].



2.2.1 Detekce extrému

Detaily v obraze jsou tvoreny strukturami s malym méfitkem, pokud se méritko postupné zvétsuje,
zustanou v obraze pouze struktury s vys$im méfitkem. Diskrétni skalovany prostor je trojrozmérnou
reprezentaci obrazu o nékolika vrstvach, kde prvni vrstva odpovidd puvodnimu obrazu a kazda dalsi
je tvofena obrazem s vyssim métitkem. Pohledem frekvenéni analyzy jsou detaily v obraze reprezen-
tovany nejvyssimi frekvencemi. Spolu se zvySovanim meéritka tedy dochéazi k filtraci typu dolni
propust a v obraze jsou tak zachovény jen frekvence nizsi. Takto Skalovany prostor je rozclenén na
oktavy sklddajici se z vrstev o stejném rozméru, pricemz nejvyssi vrstva ma dvojnasobné méritko
oproti prvni vrstvé. Zakladem nésledujici oktdvy je posledni vrstva oktavy predeslé, jez je podv-
zorkovdna na polovi¢éni rozmeér, viz obrazek 1). Skélovany prostor je rovnéz také oznacovan jako

méfitkové nezdvisld forma obrazu [21].

Octave 1: WixH Octave 2: W/i2xH/2 Octave O

Obrézek ¢. 1: Diskrétni skdlovany prostor. [17]

S scales

\\\\

Béhem tohoto kroku metody SIFT jsou nalezeny potenciondlné vyznamné body, kandidéti,
jenz zustavaji stabilni i béhem zmény méfitka obrazu. Je tedy sestavena funkce, kterd postupné
prevadi vstupni obraz do ruznych méiitek a v takto vzniklych obrazech nésledné dochézi k lokalizaci
vyznamnych bodi. Jak bylo difve dokdzano, jedinou moznou funkei spliujici tento ticel je funkce
Gaussova. Je tedy zkonstruovana tzv. Gaussova pyramida sklddajici se z obrazu L(z,y, o), které
vznikaji konvoluci Gaussova jadra G(z,y, o) o ruzném méiitku o (sifka jddra) se vstupnim obrazem
I(z,y):

eap(- )y

L(‘T7y?o-) = G(‘T7yva) : I(l‘,y), kde G($7y,0'>

= 2702
Pii sestavovani Gaussovy pyramidy se vyuzivé vlastnosti sobépodobnosti Gaussovy funkce. To
znamend, ze vyssi vrstva je ziskdna opakovanou aplikaci konvoluce na vrstvu predeslou bez nutnosti
neustdlého zvétsovani sitky konvoluéniho jadra[21].

Samotny Skalovany prostor, v niz jsou nasledné hleddny extrémy, je sestavena z rozdilovych
obrazu D(x,y,0), které vznikaji rozdilem dvou sousednich obrazu L(z,yo) v Gaussové pyramideé.

Je zifejmé, ze sousedni obrazy maji rozdilné méritko, které vyjadiuje koeficient k:
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D(z,y,0) = L(x,y, ko) — L(x,y,0). (2)

Obraz D(z,y,0) se nazyva rozdil Gaussovych funkel. Konstrukee Gaussovy pyramidy a tedy

skalovaného prostoru pomoci rozdilovych obrazu je zndzornéna nésledujicim obrazkem 2.

o | S
{dladEi oktiva) w

ook v
[pren
D&IEWE|

Rozdil Gaussiand
Gaussian (DOG)

Obrazek ¢. 2: Konstrukee Gaussovy pyramidy. [22]

Lokalni maxima a minima v D(z,y,0) jsou nalezeny prozkoumdnim 26-okoli kazdého bodu
obrazu, viz obrdzek 3, kde pixel(oznaceny X v obrézku) je porovndvan s pixely ve svém 26-
okoli. Pokud takovy bod méa nejmensi ¢i nejvétsi hodnotu ve svém okoli, stdava se kandidatem

na vyznamny bod objektu [19].

A

zména

méfitka e e
a e

)
. Y )
)

Obrazek ¢. 3: Detekce lokdlntho extrému. [18]
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2.2.2 Zpresnéni polohy vyznamnych bodu

Kandidati nalezeni v predchozim kroku metody jsou charakterizovany svou soufadnici a métitkem.
Pro tyto body je vhodné piesnéji urcit jejich polohu a naopak z mnoziny nalezenych kandidatu
vypustit takové body, které maji nizky kontrast, jelikoz pravé tyto body jsou citlivé na Sum, nebo
se nachazejl v blizkosti hran v obraze. Body lezici v blizkosti hran jsou §patné lokalizovatelné a
jako takové, museji byt dodate¢né odfiltrovany.

Poloha kandidata, ¢i extrému, je aproximovana kvadratickou funkci. Za timto ticelem byla vyvinuta
metoda, kterd pracuje na zdkladé Taylorova rozvoje obrazu D(zx,y,d), jehoz poc¢atek je posunut

do zkoumaného bodu x:

(3)

kde D je hodnota derivace ve zkoumaném bodé x = (x,y,0)”. Pfesna pozice kandidata je uréena
posunutim X, které odpovida hodnoté extrému Taylorova rozvoje. Ten je spocten pomoci derivace
funkce D(x) podle x a ndslednym polozenim rovno nule

92D-1 9D
ox2  Ox

)A(:

Posunuti x dosahujici vétsich hodnot nez 0,5 v kterékoliv dimenzi, znac¢i skuteénost, ze se extrém
nachézi blize k sousednimu vodu. V takovém piipadé je zkoumany bod nahrazen bodem sousednima
a cely vypocet se opakuje. Pokud %X nepiesahuje hodnotu 0,5 je vysledné posunuti pficteno k

soufadnicim zkoumaného bodu, ¢imz je ziskdna sub-méfitkova poloha extrému [20].

2.2.2.1 Odstranéni bodu v blizkosti hran

Ackoliv rozdil Gaussovych funkei D(z,y, o) vykazuje velkou odezvu v blizkosti hran obrazu, neni
vhodné takové pixely fadit do mnoziny vyznamnych bodu. Tyto body jsou totiz §patné lokalizo-
vatelné a tudiz nestabilni.

Spatné definované extrémy funkce D(z,y,0) vykazuji velkou hlavn{ kiivost podél hran, avsak
malou kfivost v ortogondlnim sméru. Hlavni kfivost v okoli zkoumaného bodu lze vyjadfit pomoci

vlastnich ¢isel Hessianovy matice:

H= ()
Dya: Dyy

spocteni vlastnich ¢isel je ovSem vypocetné naroéna operace a proto se misto konkrétni hodnoty
téchto ¢isel hledd jejich pomér. Pokud se totiz zkoumany bod nachézi v blizkosti hrany, je jeho

jedno vlastni ¢islo, oznacené «, vétsi nez to druhé, oznacen [, a soucasné plati, ze:

Tr(H) = Daw + Dyy = a + S, (6)
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Det(H) = Dy - Dy — D2, = a- B, (7)

kde Tr(H) je stopa Hessianovy matice a Det(H) jeho determinant. Nyni se zavede r jako jeho
pomér mezi vlastnimi ¢isly, musi tehdy platit rovnice a = r - 8. Jednoduchou ipravou vyse
uvedenych rovnic a dosazenim lze ziskat tvar:

Tr(H)? (r+1)?
Det(H) < ®)

Extrém funkce D(z, y, o) je zachovédn v mnoziné vyznamnych bodu jen v piipadé, ze je vyse uvedend

nerovnost splnéna. Préh r je vstupnim parametrem metody SIFT [20].

2.2.3 Prirazeni orientace vyznamnym bodim

Body, které vzesly z predchozich dvou kroku metody SIFT, jsou nyni povazovany za vyznamné
body. Jsou to body jednozna¢né lokalizované ve skdlovaném prostoru a je tedy invariantni vuci
zméné velikosti obrazku. Aby mohli byt vyznamné body povazovény za invariantni vudci rotaci,
musim jim byt pfitazena jejich dominantni orientace.

Proces prifazeni orientace probiha tak, ze nejdifve je ke zkoumanému bodu x = (z,y,0)T,x €
D(z,y,0), nalezen méritkove nejblizsi obraz L(x, y, o) nachdzejici se v jiz difve sestrojené Gaussové
pyramidé. Timto pfistupem je zajisténa meétitkova nezavislost. Pro kazdy bod obrazu L(zx,y, o),
daného méfitka o, je pak spoctena pomoci rozdilu jasovych hodnot pixelt velikost gradientu m(z, y)

a orientace gradientu O(z,y):

m(z,y) = V[L(z +1,y) = L(z — L,y)]2 + [L(z,y + 1) — L(z,y — )2, (9)

L(x,y+1)— L(z,y — 1)
Lz +1,y) — Lz — 1,y)

O(x,y) = arctan . (10)

Nésledné je zkonstruovéan histogram orientaci sestavajici se z gradientu spo¢tenych v okoli
vyznamného bodu. Histogram orientaci méd 36 binu pokryvajici rozsah rotace o 360°. K binum
histogramu s odpovidajici orientaci jsou pri¢teny hodnoty vazené velikostmi gradientu a koeficienty

Gaussova kruhového okna,viz nasledujici obrazek 4
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Obrazek ¢. 4: Gradienty spoctené v okoli vyznamného bodu.

Jak je mozné vidét na obrazku 4, kruznice v levém okné znaci vazeni gradientu v okoli bodu
Gaussovym oknem a sestaveny histogram napravo vyobrazuje Sipkami vice dominantnich orientaci.

Dominantni orientace vyznamného bodu je poté urc¢ena globalnim maximem v sestaveném his-
togramu orientaci. Pokud se ovSem v histogramu vyskytuji lokalni maxima, které dosahuji alespon
80% hodnoty globdlniho, oznacuje se takovy histogram za histogram s vice dominantnimi orien-
tacemi. V takovém piipadé je na stejnych souradnicich vytvoren dalsi vyznamny bod s orientaci
odpovidajici dalsi nejvice zastoupené orientaci v histogramu. Toto plati i ptipadé, ze je v his-

togramu existuje i vice nez dvé dominantni{ orientace [21].

2.2.4 Sestaveni deskriptoru

V predchozich krocich byla nalezena mnozina kandiddtu na vyznamné body v obraze. Z této
mnoziny byly postupné odstranény body vykazujici nestabilitu a u zbyvajicich byla presné defi-
novana jejich poloha. Déle byla jednotlivym vyznamnym bodum pfifazena dominantni orien-
tace pomoci konstrukce histogramu orientaci v jejich okoli. Nyni do celého procesu vstupuje tzv.
deskriptor. Jeho tkolem je popsat okoli jednotlivych vyznamnych bodu, tak aby tento popis byl
nezavisly na geometrickych a jasovych transformacich obrazu.

Deskriptor se sestavuje z gradientu v blizkém okoli vyznamného bodu. Je tedy mnozné pro
jeho konstrukei vyuzit vysledky z predeslych kroka metody. Nejprve je vyznamnému bodu vybran
nejblizsi obraz L(z,y) z Gaussovy pyramidy, tak aby byla opét zachovdna nezdvislost na méfitku.
Okoli zkoumaného bodu je rozdéleno na 8 stejné velkych ¢tvercovych oblasti a pro kazdou oblast
je sestaven 8-binovy histogram orientaci. Tyto histogramy jsou poté natoceny podle uré¢ené dom-
inantni orientace vyznamného bodu, ¢imz je zajisténa nezdvislost na rotaci. Rozc¢lenéni okoli do
nékolika oblasti mé vyhodu v tom, ze vysledny deskriptor je odolny vuci malym posuntum obrazu.

Za tucelem zesileni této odolnosti SIFT navic pouziva trilinedrni interpolaci, ktera vyslednou hod-

14



notu gradientu rozkladd mezi sousedni biny v histogramu orientaci. Vysledny deskriptor se skldda
z jednotlivych histogramu nachdzejicich se v okoli vyznamného bodu a je oznacovan jako 128-

binovym deskriptor, kdy okoli je slozeno ze 4x4 oblasti, kde kazdé obsahuje pravé 8-binovy his-

> X 4R e X

128 dimenzionalni pfiznakovy
vektor

togram [21].

16x16 vyfez obrazku histogram orientaci
gradienta

Obrazek ¢. 5: Deskriptor metody SIFT. [23]

Pro nezavislost deskriptoru na transformacich jasové funkce obrazu sta¢i provést normalizaci
vektoru deskriptoru. Pfi zméné kontrastu dojde k pfendsobeni hodnot jasu v obraze urcitou
konstantou, dojde tedy k néarustu velikosti gradientu. Ziskany deskriptor metody SIFT je po

normalizaci odolny i vaéi jasovym transformacim obrazu [21].

2.3 SURF

SURF (Speeded Up Robust Features) je ¢dstecné inspirovan deskriptorem SIFT. Standardni verze
SURF je nékolikandsobné rychlejsi nez SIFT a jeji autofi tvrdi, ze je odolnéjsi vici ruznym trans-
formacim obrazu nez SIFT. SURF poprvé predstavili Herbert Bay a kol., v roce 2006 na Evropska
konferenci o poc¢itacovém vidéni [24].

Aplikace tohoto algoritmu je patentovana ve Spojenych statech v dusledku téchto patentiu
nebude nikterak vyuzita pro zpracovani obrazu v této préci.

Jak bylo v ptedchozi kapitole 2.2 zminéno SIFT kédlovany prostor aproximuje pomoci rozdilu
Gaussovych funkci. Ty ovsem maji velké odezvy i v okoli hran obrazu, které je potfeba z mnoziny
vyznamnych bodu dodatec¢né odstranit pomoci Hessianu. Metoda SURF tyto dva kroky slucuje a
vyznamné body detekuje pifimo pomoci determinantu Hessianovy matice. Rychly vypocet deter-
minantu je umoznén aplikaci integrdalniho obrazu. Popisuje rozlozeni Haarovych vinovych odezev
v okoli vyznamného bodu. Integrdlni obrazy se pouzivaji vzhledem rychlosti a vyuziva se pouze 64
dimenzi, coz zkracuje ¢as na vypocet prvku a shodu. Krok indexovéni je zaloZen na laplacidnském
znaménku, coz zvySuje rychlost parovani a robustnost deskriptoru. Dulezité zvySeni rychlosti je
zpusobeno pouzitim integralnich obrazku, které vyznamné snizuji pocet operaci pro jednoduché
vice tii rozmérné konvoluce, nezavisle na zvoleném méritku. I bez specializovanych optimalizaci
je mozny vypocet témét v redlném ¢ase bez ztraty vykonu, coz predstavuje dulezitou vyhodu pro

mnoho aplikaci poc¢itacového vidéni. SURF je rychlejsi nez SIFT z hlediska doby provedeni. Pokud
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vsak rychlost neni kritickd, SIFT stédle piekondvd SURF v kvalité detekce [25].

2.4 ORB

ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF) je algoritmus pro nalezeni a popsani vyznamnych bodu
ve snimku. Tento algoritmus byl vyvinut v roce 2011 jako alternativa k tehdejsim patentovanym
metodam SIFT a SURF, které byly rovnéz vyuzivany jako detektory vyznamnych bodu ve snimku
[13].

ORB algoritmus pro porovnavani obrazu je obecné rozdélen do tii kroku:
e extrakce charakteristickych bodu
e generovani deskriptoru charakteristickych bodu

e prifazeni charakteristickych bodu

2.4.1 Extrakce charakteristickych bodua

K extrakci bodi ORB algoritmu slouzi FAST (Features from Accelerated and Segments Test)

algoritmus k detekci bodu prvka. Myslenka je takova, ze pokud se pixel vyrazné lisi od sousednich

ey

2.4.1.1 Detekce vyznamnych boda obrazu

Nejprve se vybere pixel p na snimku a pfedpoklada se, Ze jeho jas je I,. Nastavi se prah jasu 7'
Poté se vezme pixel p jako stied, vybere se 16 okolnich pixelu na kruhu o poloméru 3 pixely a
porovna se hodnota Sedoténového obrazu mezi pixelem p s ostatnimi pixely v kruhu. Pokud je jas
po sobé jdoucich N bodi na vybraném kruhu vétsi nez I, + 1T nebo mensi nez I, — T, 1ze pixel p

povazovat za hlavni bod.[9]
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Obréazek ¢. 6: FAST algoritmus vybér okoli. [9]

2.4.1.2 Screening hlavnich bodu

Vzhledem k tomu, ze vypocCet rohového bodu FAST slouzi pouze k porovnani rozdilu v jasu
mezi pixely, je toto ¢islo velké a nejisté a neexistuje zadnd informace o sméru. Proto algoritmus
ORB vylepsuje puvodni FAST algoritmus, ktery vypoc¢itavd hodnoty Harrisovy matice odezvy pro
puvodni FAST rohové body a t¥idi je podle Sedoténové hodnoty a bere se prvnich N bodu.Vzorec

pro vypocet hodnoty Harrisovy odezvy je uveden v rovnici 11:
R = det(H) — k(Tr(H))? (11)

kde T'r(H) je stopa Hessianovy matice, viz. (6) a Det(H), viz. (7), jeho determinant a R je
hodnota Harrisovy odezvy, H je matice 2x2, k se pohybuje od 0,04 do 0,06, w(z,y) je funkce okna
obrézku, I, je variace funkéniho bodu v horizontdlnim sméru a I, je variace funkéniho bodu ve

vertikdlnim smeéru [12].

2.4.1.3 Konstrukce pyramidy

Problém je, ze funkce FAST neni invariantni vuéi orientaci nebo zméné métitka. ORB algoritmus
tedy pouzivd pyramidu s mnoha méfitky. Obrazovd pyramida je vicedroviiova reprezentace jed-
noho obrazu, kterd se skladd ze sekvenci obrazu, z nichz vSechny jsou verzemi obrazu v ruznych
rozliSenich. Kazd4 troven v pyramidé obsahuje prevzorkovanou verzi obrazku nez predchozi uroven.
Jakmile ORB vytvoii pyramidu, pouzije rychly algoritmus k detekci vyznamnych bod v obraze.

Timto zpusobem je ORB invariantn{ v ¢dsteéném rozsahu méritka [9].
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Obrazek ¢. 7: Pyramida FAST algoritmu. [10]

2.4.1.4 Urceni sméru vyznamného bodu

Aby ziskané vyznamné body byly invariantni viéi otoceni, smér prvku se ziskd pomoci metody
Intensity Centroid. Nejdiive, v malém obrazovém bloku B je moment obrazového bloku definovan

jako:

Mpq = Zw,yEBmpqu(xa y)a p,q=0,1, (12)

kde x a y jsou soutadnice pixelu a I(z,y) je hodnota pixelu v Sedoténovem obraze. Tim je

mozné najit centroid daného bloku podle momentu:

mio Mo1
O: YA 13
(mOO moo) (13)

kde 0. moment (mgg) je vaha obrazového bloku a 1. moment (m19,mo1) je centroid obrazového
bloku. Nakonec je geometricky stied O a centroid C' obrazového bloku pfipojen, aby se ziskal

smérovy vektor O? a smér vyznamného bodu je definovén jako:

mo1
© = arctan(—— 14
(o) (149
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Obrézek ¢. 8: Ilustrace orientace thety [11]

Prostiednictvim vySe uvedenych kroku jsou FAST vyznamné body invariantni vuéi zméné

méfitka a rotace, coz vyrazné zlepsuje jejich robustnost.

2.4.2 Sestaveni deskriptoru

BRIEF (Binary robust independent elementary feature) vezme vsechny vyznamné body nalezené
FAST algoritmem a pievede je na bindrni pfiznakovy vektor, takze spole¢né mohou reprezentovat
objekt. Binarni ptiznakovy vektor, znamy také jako deskriptor, je vektor pfiznaku, ktery obsahuje
pouze 1 a 0, kazdy vyznamny bod je tedy popsdn vektorem prvku, ktery je 128-512 bitovym
Fetézcem [15].

BRIEF zacina vyhlazovanim obrazu pomoci Gaussova jadra, aby se zabranilo citlivosti deskrip-
toru na vysokofrekvenéni sum. Poté kratce vybere ndhodny par pixelu v definovaném sousedstvi
kolem tohoto vyznamného bodu. Definované okoli kolem pixelu je znamé jako patch, coz je ¢tverec
o dané §itce a vySce pixelu. Prvni pixel v ndhodném péru je vybran ze stfedu gaussovské distribuce
kolem vyznamného bodu s odchylkou sigma. Druhy pixel v ndhodném paru je vybran z Gaussova
rozlozeni se stiedem kolem prvniho pixelu se standardni s odchylkou sigma pul. Pokud je nyni
prvni pixel jasnéjsi nez druhy, ptrifadi hodnotu 1 odpovidajicimu bitu, jinak 0[15].

BRIEF opét vyberte nahodny pér a prifadi jim hodnotu. U 128bitového vektoru BRIEF opaku-
jte tento proces 128krat pro konkretni vyznamny bod. Algoritmus zopakuje tento postup pro kazdy
vyznamny bod v obrdzku. BRIEF ovSem také neni invariantni vuéi rotaci, takze ORB vyuziva

rBRIEF (BRIEF aware rotation) [14].

2.5 BRISK

Metoda BRISK (Binary Robust Invariant Scalable Keypoints) je jednou z dalsich novy metod pro
vysoce kvalitni, rychlou detekci, popis a parovani klicovych bodu. Jak jiz ndzev napovida, metoda
je do zna¢né miry invariantni rotaci i méfitkem, ¢imz dosahuje vykonu srovnatelného se soucasnym

stavem techniky a zéroven dramaticky snizuje vypocetni ndklady. [29]
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2.5.1 Detekce vyznamnych boda

Se zaméfenim na efektivitu vypoctu je metodologie detekce inspirovana metodou AGAST (Adap-
tive and Generic Accelerated Segment Test), ta je v podstaté rozsifenim pro zrychleny vykon jiz
zminéného FAST v pfedchozi kapitole 2.4.1, ktery se ukazal jako velmi u¢inny zdklad pro extrakci
klicovych bodu. S cilem dosahnout invariance vuci méritku, ktera je klicova pro nalezené vysoce
kvalitnich klicovych bodu ve snimku, v piipadé BRISK jde o krok déle tim, ze se hledd maximum
nejen v obrazové roving, ale také v ale rovnéz napii¢ métritkovou pyramidou pomoci FAST skére
s jako méritko pro vyznacnost. Navzdory diskretizaci osy méfitka v hrubsich intervalech nez u al-
ternativnich vykonnych detektoru, detektor BRISK odhaduje skute¢né méiitko kazdého klicového
bodu ve spojitém méiitku.
V rdmci BRISK se skélovaci pyramidy sklddaji z n oktdv ¢; a n mezi-oktav (z ang. intra — octave)
d;y, pro i = 0,1,....n—1 a typicky n = 4. Oktavy jsou vytvoiené progresivnim poloviénim
vzorkovdnim puvodniho obrazu (odpovidajici ¢p), kdy Kazdd mezi-oktdva d; je umisténa mezi
vrstvami ¢; a ¢;11, jak je zndzornéno na nésledujicim obrazku 9.

Prvni mezi-oktava dy se ziskd prevzorkovanim puvodniho obrazu ¢y faktorem 1,5, zatimco
zbytek mezi-oktavovych vrstev je odvozen postupnym poloviénim vzorkovanim. Pokud tedy ¢

oznacuje métitko, pak t(c;) = 2¢ a t(d;) = 2°- 1, 5.

Obrazek ¢. 9: Detekce vyznamného bodu v pyramidovém prostoru [27]

Zde je dulezité poznamenat, ze FAST poskytuji razné alternativy tvari masky pro detekci
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klicovych bodu. V BRISK se vétsinou pouzivd maska 9-16 pixelu, kterd v podstaté vyzaduje
alespori 9 po sobé jdoucich pixeli v 16 pixelovém kruhu, aby byly dostate¢né jasové vyraznéjsi
nebo tmavsi nez centralnf pixel, aby bylo splnéno kritérium FAST [26].

Zpocatku je detektor FAST 9-16 aplikovdan na kazdou oktdvu a mezi-oktdvu samostatné s
pouzitim stejného prahu T k identifikaci potencidlnich oblasti zdjmu. Déle jsou body patfici do
téchto regiont podrobeny nemaximélnimu potlaceni v §kdlovaném prostoru: za prvé, dotycény bod
musi spliovat maximalni podminku s ohledem na jeho 8 sousednich skoére s ziskanym FAST algo-
ritmem ve stejné vrstvé. Skére s je definovano jako maximalni prédh rozhodujici zda je vyznamny
bod povazovéan za roh nebo ne. Za druhé, skére ve vrstvé nad a pod bude muset byt také nizsi.
Zkontroluje se vnitini stejné velké ¢tvercové zaplaty, kdy délka strany je zvolena tak, aby jeji ve-
likost byla 2 pixely ve vrstvé s predpoklddanym maximem. Vzhledem k tomu, Ze sousedni vrstvy (a
tedy jejich FAST skére) jsou reprezentovany odlisnou diskretizaci, je na hranicich pole aplikovéna
urcitd interpolace [26].

Detekce maxim napii¢ osou skalovaného prostoru v oktavé cq je specialni ptipad, kdy se ziska
skére FAST pro virtudlni mezi-oktavu d; pod cg, aplikuje se maska FAST 5 — 8pzx na ¢y. AvSak
skére v policku d; v tomto pripadé nemusi byt nizsf nez skére zkoumaného bodu v oktave ¢q [26].

Vezme-li se v uvahu napadnost obrazu jako spojitou veli¢inu nejen napii¢ obrazem, ale také
podél osy skalovaného prostoru, provadi se zjemnéni subpixeli a spojitych méfitek pro kazdé
detekované maximum. Aby se omezila slozitost procesu upfesiiovani, nejprve se piizpusobi 2D
kvadratickd funkce ve smyslu nejmensich ¢tvercu kazdé ze ti{ zdplat skére (tak jak byla ziskdna ve
vrstvé klicového bodu, jednu vyse a jednu nize) vysledkem jsou tii subpixelové zjemnéné maxima
vyznacnosti. Aby se vyhnulo pievzorkovéni, uvazuje se o zaplaté 3 x 3 na kazdé vrstvé. Daéle se
takovéto skére pouziji k prizpusobeni 1D paraboly podél osy méfitka, ¢imz se ziskd koneény odhad
skore a odhad méritka na svém maximu. Jako posledni krok se znovu interpoluji souradnice obrazu

mezi zéplatami ve vrstvich vedle uréeného méfitka [26].

2.5.2 Deskriptor klicovych bodua

Vzhledem k sadé klicovych bodu (sklddajicich se ze subpixelovych upfesnénych umisténi obrazu a
souvisejicich hodnot stupnice s plovouci desetinnou ¢drkou) je deskriptor BRISK slozen jako bindrn{
fetézec zietézenim vysledku jednoduchych testu porovnédni jasu. V BRISK se identifikuje charak-
teristicky smér kazdého klicového bodu, aby byla umoznéna orientace normalizovanych deskrip-
torud, a tim bylo dosazeno rotac¢ni invariance, kterd je klicem k obecné robustnosti. Rovnéz je také

potieba spradvné vybrat jasy ke srovnan{ se zaméfenim na maximdln{ informativnost [26].
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Obrézek ¢. 10: Vzorkovaci maska [28]

2.5.2.1 Vzorkovaci maska a odhad natoceni

Klicovy koncept BRISK deskriptoru vyuziva vzorovaci masku pro navzorkovani okoli klicového
bodu. Vzor zndzornény na obrizku 10 definuje N umisténi rovhomérné rozmisténych v kruzich
soustfednych s klicovym bodem. Na obrazku je maska pro vzorkovani s N = 60 body, kdy
malé modré krouzky oznacCuji mista vzorkovani, vétsi Cervené ¢arkované kruhy jsou nakresleny
v poloméru § odpovidajicim standardni odchylce Gaussova jadra pouzitého k vyhlazeni hodnot
intenzity v bodech vzorkovéni. Zobrazeny vzor plati pro stupnici ¢t = 1 [26].

V takovém to piipadeé je kladen duraz na vyhnuti se aliasingovym efektum pii vzorkovani jasové
intenzity obrazu bodu p; v masce, zde se aplikuje Gaussovo vyhlazovani se smérodatnou odchylkou
o; tmérnou vzdélenosti mezi body na ptislusné kruznici. Umisténim a zménou méfitka vzoru pro
konkrétni klicovy bod k v obrazku se uvazuje jeden z N - (N —1)/2 para vzorkovacich bodu (p;, p;)-
Vyhlazené jasové hodnoty v bodech I(p;, ;) a I(p;,0;), tyto hodnoty slouzi k odhadu lokalniho
gradientu g(p;, p;) podle:

I(pj,o5) — I(pi,04)

9(pisps) = (pj —pi) - 15
( g J) ( J Z) ||p] 7pz||2 ( )
Déle se vytvoii set A slozeny z navzorkovanych paru:

A= (pi,p;) ER*-R¥}|i< NAj<iAijeN. (16)

Definuje se podmnozina paru na kratké vzdalenosti S a dalsi podmnozina paru L na dlouhé
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vzdalenosti L:

S:(pi7pj)€~'4| ||pj_pi”<§mamg~’4 (17)
L= (pi,p;) € Al |lpj — pill > min €A (18)

Vyhlazené hodnoty prahovych bodu se nastavi na dpe; = 9,75t a dmin = 13,67t kde t je
stupnice k. Pii iteraci pres dvojice bodu v £ se odhadne celkovy smér charakteristického vzoru

klicového bodu k jako:
1
9=I9:0]" = 7" > aipy). (19)

(pi,p;)EL
Pro tento vypocet jsou pouzity vzdalené pary na zakladé predpokladu, ze lokalni gradienty se
navzajem eliminuji a nejsou tak nutné pii urcovani globalniho gradientu — to bylo potvrzeno i

experimentem s variac{ prahu vzdédlenosti 0,y [26].

2.5.2.2 Sestaveni deskriptoru

Pro vytvoreni deskriptoru invariantniho na rotaci a zménu meéritka se vyuzije vzorkovaci maska
ototend o o = arctan2(gy,g,) kolem klicového bodu k. Deskriptor bitového vektoru dj je ses-
taven vyuzitim vSech porovnéni intenzity blizkych para bodu (pf, p§) € S, takze kazdy bit b tedy
odpovida:

b:{l’ (qu76j)>l(p?)

. , Y(pipi)eS (20)

Zatimco deskriptor BRIEF, popsany v predeslé kapitole 2.4.2, je sestaven pomoci porovnavani
jasu, BRISK mé nékteré zasadni rozdily kromé ziejmého predskalovani a pfedtoceni vzorkovaci
masky. Za prvé, BRISK pouzivd deterministickou vzorkovaci masku, jejiz vysledkem je jed-
notnd hustota vzorkovacich bodu na daném poloméru kolem vyznamného bodu. V dusledku toho
prizpusobené gaussovské vyhlazovani ndhodné nezkresli informaéni obsah jasu rozmazénim dvou
blizkych vzorkovacich bodu. BRISK navic pouziva vyrazné méné vzorkovacich bodu nez parova
srovnani, jeden bod se tedy ucastni vice srovnani, coz omezuje slozitost vyhledavani hodnot in-
tenzity. A jako posledni, srovnani jsou zde prostorové omezena, takze zmény jasu musi byt pouze
lokélné konzistentni. Se vzorkovaci maskou a prahovymi hodnotami vzdalenosti, jak je ukézano
vyse, je ziskdn bitovy fetézec délky 512. Verze bitového fetézce BRIEF64 bitu také obsahuje 512

bitt, takze parovani pro par deskriptoru bude podle definice provedeno stejné rychle [26].

2.6 AKAZE

Dosavadné predstavené piistupy k detekci a popisu viceskalovych prvku jako jsou SIFT a SURF,
pricemz SURF je méné vypocetné narocny nez SIFT. Takovéto piistupy vyuzivaji gaussovsky

skalovaného prostoru, bud konstrukei gaussovského skélového prostoru v pyramidé, jako je SIFT,
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nebo aproximaci gaussovskych derivaci pres krabicové filtry jako v SURF. To mé zna¢né nevyhody,
protoze gaussovské rozostieni nezachovava hranice objekti a ve stejném rozsahu vyhlazuje detaily

a Sum ve vSech zméndach méritka, coz snizuje presnost lokalizace a rozliSovaci schopnost.

V roce 2012 byla piedlozena alternativa k patentovanym SIFT a SURF pod ndzvem KAZE,
kterda byla zalozena na nelinedrnim skalovacim meéfitku pomoci nelinedrni diftzni (z ang. Non-
linear diffusion) filtrace . Diky tomu se rozostien{ v obrazech lokdlné ptizpusobilo hlavnim bodum,
¢imz se snizil Sum a soucasné se zachovaly hranice oblasti na snimcich pfedmétu. Detektor KAZE
je zalozen na méfitku normalizovaném determinantu Hessianovy matice, ktery je pocitan na vice
urovnich méritka. Maxima odezvy detektoru se zachycuji jako piiznakové body pomoci pohy-
blivého okénka. Nalezenim dominantni orientace v kruhovém okoli kolem kazdého detekovaného
bodu je dosazena invariance na rotaci. KAZE je tedy invariantni vué¢i rotaci, zméné velikosti
obrazku a maji vétsi rozliSovaci schopnost v ruznych méritkdch s naklady na prodlouzeni doby

vypoctu. Néslednd rovnice ukazuje standardni vzorec nelinedrni difiize: [29]

oL .
5 div(c(z,y, t).VL), (21)
Kde c je funkce vodivosti, div je divergence, V je gradientovy operator a L je jas obrazu.

Na nasledujicim obrazku 77 je porovnani mezi gaussovskym a nelinedrnim difiznim méfitkovym
prostorem pro nékolik evoluénich ¢asu ¢;. Prvni fada: Gaussuv skdlovany prostor a tedy linedrnf

difize. Skdlovy prostor je tvoiren konvoluci puvodniho obrazku s Gaussovym jadrem s rostouci

smérodatnou odchylkou. Druhd fada: Nelinearni difizni skdlovany prostor.

t; =5.12 t; =20.48 t; =81.92 t; = 130.04 t; =206.42

Obrazek ¢. 11: Porovnani mezi gaussovskym a nelinedrnim difiznim méritkovym prostorem[32]

Algoritmus AKAZE (Accelerated-KAZE) vychédzejici z KAZE je zalozen na nelinedrnim difdznim
filtrovani jako KAZE, ale jeho nelinearni skdlovany prostor je zkonstruovany pomoci vypocetné

efektivniho algoritmu zvaného rychlé explicitni diftze FED (Fast Explicit Diffusion).
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2.6.1 Rychla explicitni difize

FED kombinuje vyhody explicitnich a poloimplicitnich funkci a zaroven se vyhyba jejich ne-
dostatkum. Filtrace FED je motivovana dekompozici krabicovych filtru ve smyslu explicitnich
funkci. Iterované krabicové filtry se s dobrou kvalitou pfiblizuji gaussovskym jadrum a jsou snadno
implementovatelné. Hlavni myslenkou je provést M cykla n explicitnich difiznich krokt s riznymi

velikostmi kroku 7;, které pochézeji z faktorizace krabicového filtru:

=
7 2c082(r - jf:'é)’

kde 7,42 je maximalni velikost kroku, ktera neporusuje podminku stability explicitniho systému.

Odpovidajici doba zastaveni ©,, jednoho cyklu FED se ziskd jako:

|
—

n 2
0, = Tj = Tmaz * i ;—n (23)

Il
=]

J

Nékteré kroky velikosti 7; z rovnice 23 mohou porusovat podminky stability.

aa—i = div(c(z,y,t) - VL) (24)

Diskretizace nelinearni diftize, na které je zalozena metoda KAZE, ?? pomoci explicitniho

schématu muze byt vyjadien ve vektorové maticové notaci jako:

Li+1 _ Ll

T

= A(L)LY, (25)

kde A(L;) je matice, kterd kéduje vodivosti pro obraz a 7 je konstantni velikost ¢asového
kroku takovd, ze T < Tjmee dodrzuje podminky stability. V explicitnim schématu je Feseni L*+!

vypocitdno piimo z feSeni na predchozi evolu¢ni tirovni L* a vodivosti obrazu A(L*):

L't = (I +7ALY))L, (26)

kde I je matice identity. S ohledem na apriorni odhad L*+10 = L?, a FED cyklus s n proménnym

krokem o velikosti 7; je ziskdn tak:

LAY = ([ 4+ A(LY) L', kde  j=0,...,n— 1. (27)

Zde je dilezité poznamenat, Ze nelinearity z matice A(L?) jsou udrzovany konstantn{ béhem

celého cyklu FED. Jakmile je cyklus FED hotovy, vypoéitame nové hodnoty matice A(L?).
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2.6.2 Detekce vyznamnych boda

V této ¢dsti bude popsdna metoda detekce a popisu novych vyznamnych bodu. Vyuzivd se
pti tom FED pro budovani prostoru nelinearniho méfitka uvazujicitho anizotropni diftizi. Aby
byla urychlena konstrukce prostoru nelinearniho métitka, vlozi se schéma FED do pyramidélniho
ramce. Pyramidalni strategie a FED schémata umoznuji rychlou konstrukci prostoru v nelinearnim

métitku, vhodnou pro robustni detekci a popis prvki.

Pro nalezeni klicovych bodu se vypocitd determinant Hessianu pro kazdy z filtrovanych obrazku
L; v nelinedrnim métitku. Sada diferencidlnich viceskalovych operdtoru je normalizovana s ohledem
na zménu méfitka které bere v iivahu oktavu kazdého konkrétniho obrazu v prostoru nelinearniho
méfitka, znamenaje: o porm = 0'7;/2Oi,

: =07 norm(Li L — LL LY. (28)

Hessian i,norm\HzxHyy xzy -y

Pro vypocet derivaci druhého fadu se vyuzivaji zietézené Scharrovy filtry s velikosti kroku
Oinorm- Scharrovy filtry aproximuji rota¢ni invarianci lépe nez jiné filtry nebo centralni difer-
enciace rozdilu. Nejprve se vyhledajji maxima odezvy detektoru v prostorovém umisténi. Na
kazdé evoluéni urovni 4 se kontroluje, ze odezva detektoru je vyssi nez predem definovany prah a
je to maximum v okné 3x3 pixely. To se provadi za tcelem rychlého odstranéni nemaximalnich
odezev. Poté pro kazdé z potencidlnich maxim se zkontroluje, Zze odezva je maximem vzhledem
k ostatnim klicovym bodium z drovné i 4+ 1 a i — 1, respektive piimo nad a pifimo pod v okné o
velikosti o;x0; pixelu. Nakonec je 2D poloha klicového bodu odhadnuta se subpixelovou piesnosti
prizpusobenim 2D kvadratické funkce determinantu Hessovy odezvy v okoli 3z3 pixelu a nalezenim

jejtho maxima.[34]

2.6.3 Deskriptor klicovych bodua

Bindrni deskriptor, jako jsou ty pouzivané v BRIEF, ORB a BRISK, se aplikuje i pfipadé AKAZE,
protoze je lze velmi efektivné vypocitat a sparovat. Navzdory tomu byl teprve neddavno ziskan
ndhled na to, jak tyto bindrni prvky skuteéné funguji. Ziegler a kol. [21] ukdzali, ze namisto
odhadu gradientu obrazku, jak bylo navrzeno diive, jsou tyto rysy hasovanim citlivym na lokalitu
(LSH) Kendallovy tau metriky. Zavedli také deskriptor LUCID, fazeni pixelu zaplaty ziskané po-
moci stabilntho t¥idictho algoritmu. Vypocet Kendallovy vzdalenosti 7 je vSak operace O(nlogn),
takze lepSim feSenim se naskytd pouzit Hammingovu vzdalenost. Vysledky LUCID jsou o néco

hor&i nez vysledky BRIEF, coz naznacuje, Ze snizeni rozméru provedené hasovanim zlepsuje vykon.
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(a) Bindrni LDB test [34] (b) Bindrni M-LDB test

Obrazek ¢. 12: Porovnani LDB vs M-LDB [34]

Modified-Local Difference Binary (M-LDB), ktery vyuzivd informace o gradientu a intenzité
z prostoru nelinedrnich méfitek. Deskriptor LDB byl pfedstaven je predstaven v [33] a Fidi se
stejnym principem jako BRIEF, ale pouzivd bindrni testy mezi prumérem oblasti namisto jed-
notlivych pixelt pro dodate¢nou robustnost. Kromé hodnot intenzity se pouziva prumér hori-
zontdlnich a vertikdlnich derivaci v porovnévanych oblastech, coz vede k 3 bitim na srovnani.
LDB navrhuje pouziti ruznych miizek jemnéjsich kroku, rozdéleni zéplaty na mfizky 2 x 2, 3 x 3,
4 x 4 atd., jak je zndzornéno na obr. 12a. Praméry téchto pododdilu lze velmi rychle vypocitat
pomoci integralnich obrazku. Pii zvazovani rotace klicovych bodu vSak nelze pouzit integralni
obrazy a navstéva vSech bodu v oto¢eném pododdilu muze byt relativné ndkladnd na vypocetni
¢as. Invariance rotace se ziskd odhadem hlavni orientace klicového bodu jako v KAZE a podle
toho se nato¢i miizka LDB. Namisto pouziti prumeéru vsech pixelu uvniti kazdé podcasti miizky
se podvzorkuji miizky v krocich, které jsou funkci méfitka o prvku. Tato aproximace pruméru
funguje dobfe v nasich experimentech. Vzorkovani zavislé na méritku zase ¢ini deskriptor odolny
viuci zménam méritka. Tento proces je zndzornén na obr.12b. M-LDB pouziva derivaty vypocitané

v kroku detekce pfiznaki, ¢imz snizuje pocet operaci potifebnych k vytvoreni deskriptoru.

Vzhledem k tomu, ze M-LDB po¢itd aproximaci pruméru stejnych oblasti v obrazcich inten-
zity a gradientu, nejsou booleovské hodnoty, které jsou vysledkem srovnéni, na sobé nezavislé.
Ocekava se, ze snizeni velikosti deskriptoru vybérem nahodné podmnoziny biti nebo propraco-
vanéj$i metodou, zlepsi vysledky nebo pfinejmensim snizi vypocetni zatéz bez klesajici vykon.

[34]

2.7 Porovnani technik

V této ¢asti dojde k nalezitému porovnani technik pro nalezeni klicovych bodu ve snimku, které byly
predstaveny v predchozich ¢astech 2.2 az 2.6, budou zde porovnéany tii rozdilné snimky, zaroven

pro vsechny snimky plati, ze jejich velikost je 4032 x 3024 px.
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Obrézek ¢. 13: Priklad obrazku na porovnéni technik pro hleddni klicovych snimku

V nasledujici tabulce 1 je uveden pocet klicovych bodu jednotlivé pro kazdy snimek a kazdou
metodu, které byly nalezeny. V tabulce je mozno vidét, ze pro prirodni scenérii 13a je nejméné
vhodnd metoda AKAZE, kde ve snimku nalezla pouhych 7012 bodu, zatimco jako nejlepsi metoda
se jevi ORB s 84864, coz je 12x lepsi vysledek.

Avsak metoda AKAZE z hlediska poctu nalezenych klicovych bodu i v ptipadé bilboardu 13b
a stavby 13c si vedla nejhufe, zatimco ve vSech piipadech, co se tyce poctu nalezenych klicovych

bodu triumfuje ORB.

SIFT | ORB | BRISK | AKAZE
park 38737 | 84864 | 34364 7012
plakat 23317 | 79238 | 24490 16326

katedrala | 88773 | 193795 | 92745 41508

Tabulka ¢. 1: Pocet nalezenych klicovych bodu v jednotlivych obréazcich

V nasledujici tabulce 2 je k vidéni porovnani ¢asu potiebnych k nalezeni konkrétniho poctu
klicovych bodu. V tomto piipadé neni dulezity samotny cas, jelikoz ten je zavisly na vykonu
vypocetniho zafizeni, dulezitym faktorem v tomto bodé je rozdil danych ¢asu. Tento rozdil in-

dikuje, jak jsou metody ruzné rychlé oproti ostatnim.
Nejvice vypocetniho ¢asu si zabrala metoda SIFT, ktera je porovnanim s nejrychleji probéhlou

metodou ORB az desetkrat pomalejsi. Rovnéz je vidét, ze i AKAZE s porovnanim s metodou

ORB je minimalné pétkrat pomalejsi.
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SIFT ORB | BRISK | AKAZE
park 2.804s | 0.284s | 0.435s | 1.476 s
plakat 2.701s | 0.304s | 0.373s | 1.499s
katedrala | 3.198 s | 0.457 s | 1.100s | 1.341 s

Tabulka ¢. 2: Cas ubéhly pii ziskdvani klicovych bodi

Posledni tabulka 3 indikuje rychlost nalezeni a popséni jednoho vyznamného bodu. Je tedy

nejlepsi ukazkou rychlosti jednotlivych metod.

Ukazuje se, ze metoda SIF'T je obecné z vybranych metod tou nejpomalejsi, avsak jeji prumérna
rychlost nalezeni jednoho klicového vodu se snizuje vzrustajicim poc¢tem nalezenych bodu. V
piipadé hleddni velkého mnozstvi klicovych bodu, tedy 100 000 a vice, metoda SIFT se co do
rychlosti vyrovnd AKAZE.

SIFT ORB BRISK AKAZE
park 0.0723 ms | 0.00334 ms | 0.0127 ms | 0.210 ms
plakat 0.116 ms | 0.00384 ms | 0.0152 ms | 0.0918 ms
katedrala | 0.0360 ms | 0.00236 ms | 0.0118 ms | 0.0323 ms

Tabulka ¢. 3: Prumérny ¢as potfebny na nalezeni klicového bodu

Na nasledujich sériich obrazku 14,15,16 je mozno porovnat jakd metoda nalezla klicové body a
kde ve snimku jich nalezla nejvice. Na Sedoténovych obrazcich jsou klicové body zobrazeny jako

fialové body.
Na obrazcich s parkem si nejlépe vedla metoda SIFT, kterd se kromé stromu v pozadi dokdzala

zdatné poradit i s travnikem v poptedi, coz se metoddam AKAZE a BRISK nepovedlo a je tedy

mozné usoudit, Ze tyto metody nejsou iplné vhodné pro detekeci bodu v takovémto typu obrazu.

) Park SIFT ) Park ORB ) Park BRISK ) Park AKAZE

Obrazek ¢. 14: Nalezené klicové body ve snimku parku pro jednotlivé metody

Na ptikladu s bilboardem je mozné vidét, jak si jednotlivé techniky dokazou poradit s jednoduchym

textem. V textu je jiz od pohledu vidét, ze nejvice klicovych bodu nalezla metoda AKAZE, ktera
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si s textem poradila lépe nez zbylé metody. Nejhuie si vedla metoda SIFT o které je tedy mozné
prohlésit, ze detekci klicovych bodu v textu neni piilis vhodna. Velmi dobfe v porovnani k metodé
SIFT si vedl metoda ORB, kterd obecné detekuje dostatek vice klicovych bodu ve snimku nez

ostatni metody.
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Obréazek ¢. 15: Nalezené klicové body ve snimku s bilboardem pro jednotlivé metody

Na poslednich obrazcich 16 byly metody vystaveny snimku se sakralni stavbou, kde nejvhodnéjsi
metodou se jevi metoda SIFT, kterd si nasla klicové body jak v textufe chodniku, tak i v kamenné
struktufe samotné katedrdly. ORB a BRISK se hodné vézaly na rtizné hrany a fimsy stavby a ne

tak dobfe samotnou texturu stavby.

(a) Katedréla SIFT

(b) Katedrala ORB

(c) Katedriala BRISK

(d) Katedrala AKAZE

Obrazek ¢. 16: Nalezené klicové body ve snimku katedraly pro jednotlivé metody
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2.8 Homografie

Homografie, nebo také projektivita, je transformace, ktera mapuje body z jedné roviny na na body

v jiné roviné. Je reprezentovana transformaéni matici 3x3 v homogennim soufadnicovém prostoru.

| & X
r .--_n' 'I
X .
W 1
0O8—---- B -
: | %
g - 1 £
Vg 2 ' t/'
L ; .I = il
Obrazek ¢. 17: Vizualizace homografie [8].
Matematicky je homografie matice reprezentovana jako:
hi1 hiz his
H = lhy ha has (29)
h31 hsz  hss
Projektivni transformace:
58,1 I
| =H |o (30)
ah x3

Jednd se o linearni transformace homogenniho vektoru nesingularni 3x3 matici H, kdy matice

H m4 8 stupnu volnosti. Matice H je tedy jednozna¢né uréena ¢tvetici sobé korespondujicich bodu
nebo piimek v obecné pozici. [7]

Kolinearni body jsou opét transformovany na kolinedrni body, z toho vyplyva, ze i nékolik

ruznobéznych piimek se spole¢nym prusecikem jsou transformovény opét na ruznobézné piimky s
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jednim spoleénym prusec¢ikem. Soucasné je i poradni jednotlivych kolinedrnich bodu zachovano.

Pro bod z plati, Ze je transformovan na bod z’ tak, Ze:
¥ = Huz. (31)

2D homografie je ddna mnozinou bodi z; v prostoru 42 a mnozinou korespondujicich bodii ve

stejném 2. Nalezenim takovéto transformace z z; <= z/ znamen4 ur¢it matici H tak, Ze plat{
Hz =z}, Vi. (32)

Jelikoz mé 1 bod dva stupné volnosti, tedy soufadnice (x,y) a hledand matice H m4 8 stupit
volnosti, jsou tedy potieba 4 body a 4 korespondenti. Pro jeden korespondujici par(vztah (32))
se ur¢i soustava 3 linearnich rovnic. Nésledné se miize soustava piepsat jako vektorovy soucin

x; X Hx; = 0 a pak se ziska:

y/hSTxi _ w’hQTxi
’ .
T; X Hzx; = fu}'th;ch — ;L'/h‘jT;Ei s (33)

{I?/hQTIEi _ y/thmi

kde h'T je vektor odpovidajici prvnimu fadu matice H. Transformovany bod je v homogennich
soutradnicich znacen x} = (xf, y!, wi.

Maticovy zapis soustavy linearnich rovnic pak po prepisu ziska tvar:

T / /T 1

0 —wir; YT, h

1T T /T 2| —
Wi 0] —xlx] h2| =0 (34)
—ylal a2l oT h3

pro bod i se oznaci soustava jako A;h = 0, kde vektor h je sloupcovy vektor 9 x 1 slozeny ze
tfech radku matice H. JelikoZ jsou ze 3 rovnic pouze jen 2 linedrné nezavislé, protoze 3. rovnice

je linedrni kombinace prvni a druhé rovnice.

hl
T el yaT
’ R P (35)
wlz! oT —zhzT
171 171 h3

Tfeti homogenni soufadnice promitnutého bodu w; muze byt zvolena w; = 1. Pfi FeSeni sous-
tavy rovnic Ah = 0 v pfipadé pro 4 body, kdy je hodnost matice A = 8 existuje jedno FeSeni

odpovidajici pravému nulovému prostoru.
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from Hartley 8 Zisserman

Obrazek ¢. 18: Ukédzka homografie [8].
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3 Odstranéni pohybu

3.1 Motivace

Zadanym tkolem bylo vytvofit aplikaci fotoaparatu do telefonu, kterd bude schopna poridit fotku
scény, aniz by zaznamenala pohybujici se objekty v poptedi, naptiklad: osoby, zvitata, auta ¢i jiné
dopravni prostiedky pohybujici se ve scéné pred uzivatelem, a zachovat pfitom pozadi, tedy vse,
co se nepohybuje. Aplikace bude schopna tyto objekty ze scény automaticky odstranit pii pofizeni
snimku. Aby mohla aplikace odstranit objekty ze scény je zapotiebi, aby objekty zcela opustily
misto, kde se nachazely, kdyz bylo snimani sekvence fotek zahdjeno, jinymi slovy objekt se musi
pohnout natolik, aby aplikace zaznamenala prostor za nim.

Jelikoz se jednd o redlnou tlohu, kdy uzivatel porizuje sekvenci béznym zpusobem, kdy nastava
prirozené chvéni ruky je nezbytné jednotlivé snimky zarovnat na sebe tak, aby jednotlivé klicové
body pro vsechny snimky odpovidaly stejnym soufadnicim. Algoritmus, zpusob jak toho docilit
bude popsan v dalsich kapitolach. To je nezbytny krok protoze, aby bylo mozné odstranit pohy-
bujici se objekty, je nezbytné rozlisit popredi od pozadi a nasledné z kazdého obrazku vyextrahovat
konkrétni pozadi. Vzniklé obrazky budou mit v misté pohybujictho se objektu diru, tedy oblast,
kde pixely budou mit nedefinovanou hodnotu pro v8echny tii barevné kanaly barevného obréazku.
Diky zarovnani klicovych bodt snimkt bude mozné nahradit prazdnd mista z nasledujicich snimkd,
aby vznikl jeden kone¢ny snimek bez dér, tedy bez ¢ernych oblasti.

K tomu aby bylo mozné nalézt vytvorit kone¢ny snimek, je potieba rozlisit popiedi od pozadi.
K tomu poslouzi algoritmus odeéitéani pozadi (background subtraction) ??, ktery rozpozné poptedi
od pozadi a nasledné vytvori bindrni masku popfedi, kterd umozni vyextrahovat popredi z obrazku
a odecist ho z obrazku samotného. Metody odeéitani pozadi budou popsany v nasledujicich kapi-
tolach.

Jelikoz bude dochazet ke kombinaci nékolika riiznych snimki, je nezbytné mit pod kontrolou
ostfeni fotoapardatu. Fotoaparat pii pofizeni fotek musi pravé u prvniho snimku zafixovat zaostieni
kamery na scénu, kterou pofizujeme a toto zaostfeni neménit. Zaroven je nezbytné, aby nedoslo
ke zméné barev ve snimcich, je potieba zafixovat parametry expozice, natavené pro prvni snimek.
P#i splnéni téchto predpokladu dojde ke zlepSeni ve smyslu zachovani stejné kvality jednotlivych
snimkd.

Na nésledujici sérii obrazku 19 bude postupné ilustrovan prubézny postup odstranéni objektu

ze snimku.
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(e) Snimek 05 (f) Snimek 06 (g) Snimek 07

Obrézek ¢. 19: Piiklad snimku pro odstranéni pohybujicich se objektu.

3.2 Homografie v Odstranéni objekti

Jak bylo fe¢eno v tivodu této kapitoly 3.1, na sérii pofizenych snimku je patii¢né vhodné aplikovat
principy homografie, viz kapitola 2.8. Pro provedeni homografie je nezbytné nalézt klicové body
ve snimcich. K tomu se vyuzije algoritmu predstavené v ptredchozi kapitole 2.1. Je dulezité si
pfipomenout, ze stézejnim bodem pro uzivatelsky ptivétivou aplikaci je rychlost pofizeni findlntho
snimku. K této podmince se tedy prizpusobi i vybér techniky pro nalezeni klicovych bodu ve
snimku. Pfi experimentalnim meéfenim bylo zjisténo, Ze na zarovnani obrazkiu na sebe stac¢i najit
1000 klicovych bodu pii rozméru snimku 3024 x 4032 px. V nasledujici tabulce 4 je mozné vidét
rozdil casu potiebnych k nalezeni klicovych bodu. Metrikou pro nejlépe zvolenou metodu bude
slouzit procentudlni podil ¢asu hledani klicovych bodu ku béhu celého algoritmu Z hlediska ¢asu

je tedy nejlepsi zvolit z uvedenych technik pravée ORB.

SIF'T ORB BRISK * | AKAZE *
Homografie 15.289 s | 1.082s | 160.245s | 35.117 s

Celkova doba béhu | 17.813 s | 3.900 s 163.204 37.798 s

Procentudlni pomér | 85.33 % | 27.75 % | 98.19% 92.90 %

Tabulka ¢. 4: Cas potfebny na nalezené klicovych bodil ve vsech snimcich.

* U techniky nenf mozné omezit pocet nalezenych klicovych bodu.

Obrazek 20 vyobrazuje nalezené klicové body pro jednotlivé snimky metodou ORB. Pii hledani
klicovych bodu je nezbytné, aby byly nalezeny i jinde nez na objektu v popiedi, ktery je v pohybu
a na dal§im snimku se nebude shodovat jeho poloha s polohou na snimku pfedeslém, proto je
nezbytné zvolit takovou metodu pro hledani klicovych bodu ve snimku, kterd nalezne dostatek

bod v pozadi obrdzku a bude mozné provézt homografii.
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(b) Snimek 02

(e) Snimek 05 (f) Snimek 06 (g) Snimek 07

Obrézek ¢. 20: Vykresleni nalezenych klicovych bodu.

Na obrazku 21 jsou k vidéni snimky, na které byla aplikovana homografie, tyto snimky maji po

svych okrajich ¢erny pruh v dusledku aplikovani projektivni transformace vuéi snimku prvnimu

21a.

(e) Snimek 05 (f) Snimek 06 (g) Snimek 07

Obrazek ¢. 21: Vykresleni nalezenych zarovnanych obrazku.

3.3 Odecitani pozadi

Odeciténi pozadi (Background subtraction) je prvn{ piedstavenou metodou k detekei pohybujicich
se objektu v sekvenci snimku ze statické kamery. Zakladem tohoto ptistupu je detekce pohybujicich
se objektu z rozdilu mezi aktudlnim snimkem a referenénim snimkem. Toto odecitdni pozadi se
obvykle provadi detekci objektu v popiedi ve videu a detekce popiedi je hlavnim tkolem celého
tohoto ptistupu. V této praci vSak bude algoritmus vyuzit.

Vsechny soucasné detekéni techniky jsou zalozeny na modelovani pozadi obrazku, tj. nastaveni

pozadi a detekci zmén, ke kterym dochézi. Definovani spravného pozadi muze byt velmi obtizné,
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pokud obsahuje tvary, stiny a pohybujici se objekty. Pfi definovani pozadi se vSemi technikami

predpoklddd, ze se staciondrni objekty mohou v prubéhu ¢asu lisit barvou a intenzitou [38].

3.3.1 Casovy pramér

Tento filtr odhaduje model pozadi z medidnu vSech pixelu z predchozich sekvenc¢nich obrézki.
Vyuziva zasobnik s hodnotami pixelu poslednich dvou snimku k aktualizaci medianu pro kazdy
obrazek. Pro modelovani pozadi systém zkoumad vSechny sekvence v daném casovém useku, béhem
kterého se vypocitava median pixelu po pixelu vSech snimkd.

Po natrénovani je kazdy novy snimek a kazda nova hodnota pixelu porovnana se vstupni hod-
notou, ktera byla vypoctena, a pokud je vstupni pixel sledovaného snimku v mezich stanoveného

prahu, pak je mapovan jako pixel pozadi; jinak je mapovan jako pixel v popfedi.

spucasny snimek

PRAH
T

l maska popfedi

.

b

—_
model pozadi

Obrézek ¢. 22: Vizualizace metody odeétu pozadi [39].

Tato metoda neni tak Uc¢inna, jak by méla byt, protoze funguje na zdkladé mnozstvi ulozenych

dat, coz vyzaduje vysoké vypocetni ndklady a zaroven neobsahuje zadny statisticky zaklad.

3.3.2 Model Gaussovskych smési

Model Gaussovskych smeési (Mixture of Gaussians, MoG) je smési k Gaussovskych distribuénich
modelu pro kazdy pixel pozadi. predpokladem je, ze kazdy pixel obrézku je reprezentovan ruznou
vahou. Vaha kazdé z téchto distribuci pouzitych na modelu je imérna dobé, po kterou kazda barva
zustane na daném pixelu. Pokud je tedy vaha rozlozeni pixelu nizkd, pak je tento pixel klasifikovén

jako pixel v popiedi.
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3.3.3 Aplikace MoG

Aplikaci MoG pro predstavenou sérii snimku je ptredstavena na obrézku 23, jelikoz algoritmus
pracuje s pravdépodobnosti setrvani jasu konkrétniho jasu na snimku, tak prvni snimek bude vzdy
automaticky cely jako popiedi, protoze vSechny jasy jsou pro algoritmus nové. Na druhém snimku
uz bylo rozpoznano pohybujici se auto s tim, ze zaroven pro MoG, bere za poptedi i misto, kde stal
objekt na snimku pfedchozim, jelikoz jsou na tomto misté rovnéz nové jasy. Na dalsim snimku uz je
tento jev méné pozorovan, avSak na snimcich zbylych uz algoritmus rozeznava pohybujici se objekt
v popredi. Pii aplikaci takovéto metody je zapotiebi uvazovat, Ze je zapotiebi nékolika snimku
pro to, aby se algoritmus naucil rozpoznavat popredi od pozadi, proto bude v mobilni aplikaci
jako minimalni mozny pocet snimku potiebnych k pofizeni fotografie s odstranénym pohybem 5

snimku.

(a) Snimek 01 (b) Snimek 02 (c) Snimek 03 (d) Snimek 04

(e) Snimek 05 (f) Snimek 06 (g) Snimek 07

Obrazek ¢. 23: Vykresleni masky odecteni pozadi

3.4 Rekonstrukce masky popredi

V predchozi kapitole byl predstaven zpusob ziskani bindrni masky objektu, které jsou potieba
vyjmout ze snimku, avsak jak je vidét na obrazcich 19 maska objektu, v tomto piipadé auta, neni
kompletni, je proto potieba pfijit s opravnou technikou, aby bylo mozné auto z obrazku kompletné

odstranit.

3.4.1 Matematicka morfologie

Morfologické transformace jsou jednoduché operace zalozené na tvaru obrazu. Obvykle se provadi
na binarnich obrazech a vyzaduje dva vstupy, jeden je puvodni obrazek, druhy se nazyva strukturni
element nebo jadro, které rozhoduje o povaze operace. Dva zakladni morfologické operatory jsou

eroze a dilatace. Pak prichazi na fadu i jeho variantni formy jako je otevieni nebo uzavieni.
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Operace jedna po druhé bude piedstavena na nasledujicim obrazku :

(a) J [40] (b) (40] ()

Eroze [40 ¢) Dilatace [40]

Obréazek ¢. 24: Eroze vs. dilatace

3.4.1.1 Eroze

Zakladni myslenka eroze je stejnd jako u eroze pudy, eroduje hranice objektu v popiedi, predpoklada
se, ze popfedi méa v masce hodnotu 1, tedy bilou barvu. Jadro klouze obrazem, podobné jako ve
2D konvoluci. Pixel v ptvodnim obrézku, bud 1 nebo 0, bude povazovan za 1, pouze pokud jsou
v8echny pixely pod jadrem 1, jinak je erodovan.

Takze se stane, ze vSechny pixely blizko hranice budou vyfazeny v zavislosti na velikosti jadra.
Takze tloustka nebo velikost objektu v popiedi se zmensuje nebo se jednoduse zmensuje bila oblast
na obrdzku. Je to uzitetné pro odstranéni malych bilych sumt, oddéleni dvou spojenych objektu
atd.

Na obrazku 24b je jako ptiklad pouzito jadro 5x5 s plnymi jednickami.

3.4.1.2 Dilatace

Dilatace je pravy opak eroze. Zde je prvek pixelu '1’, pokud je alespon jeden pixel pod jadrem
"1’. Zvétsi tedy bilou oblast na obrazku nebo se zvétsi velikost objektu v popfedi. Normalné, v
pripadech, jako je odstranéni Sumu, je eroze nasledovana dilataci. Protoze eroze odstranuje bilé
shluky, ale také zmensuje objekt. Pfi odstranéni Sumu, proto dilatace navrati velikost erodovanému

objektu, je také uzitetna pii spojovani rozbitych ¢dsti objektu.

3.4.1.3 Otevieni

Otevfeni je jen jiny nazev eroze nasledovana dilataci. Je uzitecné pfi odstranovani sumu, jak bylo

vysvétleno vyse.
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(a) Otevieni [40] (b) Uzavfeni [40]

Obrézek ¢. 25: Otevieni vs. uzavieni

3.4.1.4 Uzavieni

Uzavieni je opak otevieni, dilatace nasledovana erozi. Je to uziteéné pii uzavirani malych otvoru

uvniti objekt v popfedi.

3.4.2 Aplikace matematické morfologie

Na nésledujicich tadcich bude popsan zptsob jakym muze byt docileno vylepSeni masky za ticelem
vymaskovani celého objektu v popfedi, pficemz vysledek je mozny vidét na 27.

V tvodu se aplikuje na masku otevieni, které odstrani nechtény Sum z masky, ten je zpusobeny
napiiklad drobnymi rozdily mezi jednotlivymi snimky po aplikaci homografie, jelikoz popfedi se
geometricky transformuje jinak nez pozadi pti aplikaci stejné matice H, protoze v redlnych situacich
se nejedna o homografii, viz kapitola 2.8.

Nasledné se aplikuje uzavieni, které spoji jednotlivé fragmenty masky objektu do jednoho kusu.

Vysledek aplikace otevieni s ndslednym uzavienim muze byt vidén na obrazku 26.

) Snimek 01 ) Snimek 02 ) Snimek 03 ) Snimek 04

) Snimek 05 ) Snimek 06 (g) Snimek 07

Obrazek ¢. 26: Vykresleni masky odecteni pozadi

Na snimcich 26f a 26g jsou stale vidét nedostatky ve vytvorenych maskach. Tyto masky stéle

obsahuji diry, zaroven ovSem muze nastat piripad, kdy dira v masce se nebude nachazet v jeho
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sttedu, jak je v tomto ptipadé, avSsak muze se vyskytovat i na jeho krajich, kdy by uzavieni 25b
nepomohlo. Lepsim feSenim nez uzavieni se proto skryva ve vyuziti v konvexnich obalech kontur.

Kontury lze jednoduse vysvétlit jako kiivku spojujici vSechny spojité body podél hranice, které
maji stejnou barvu nebo intenzitu. Obrysy jsou uzite¢nym nastrojem pro analyzu tvaru a detekci
a rozpoznavani objektu. Konvexni obal objektu je minimélni hranici, kterd muze zcela uzaviit
nebo obalit objekt a zdroven ktery neméa zadné vnitini dhly vétsi nez 180 stupnu. Takto ziskana
maska zcela vykryje objekt v popfedi s minimdalnim ztratou obrazové informace v pozadi. Masky

pro jednotlivé snimky jsou na obrazku 27.

(a) Snimek 01 (b) Snimek 02 (c) Snimek 03 (d) Snimek 04

(e) Snimek 05 (f) Snimek 06 (g) Snimek 07

Obrazek ¢. 27: Vykresleni masky odecteni pozadi

3.5 Kompozice

V této kapitole dojde k samotné kompozici snimku do jednoho vysledného. V piedchozi kapitole
2.8 byla ziskana maska popfredi pro jednotlivé snimky, pomoci které je mozno vyextrahovat pozadi
jednotlivych snimku, které poté budou slozeny do jednoho. Z divodu pouziti algoritmu pro odecet
pozadi 3.3 je informace z prvniho snimku ztracena. Z puvodnich 7 snimku, viz 23, po extrahovani

popredi se ziska tedy snimku 6, jak je ukdzdno na obrazku 28.

Na snimcich 28a a 28f jsou k vidéni, ze byly odstranény i oblasti, které popiedim nebyly, at uz
se jedna o ¢ast chodniku na obrazku 28a nebo o ¢ast silnice na 28f. Pokud takto Spatné vymazand
oblast je prilis velka, tak ze by zakryvala vétsinovou ¢ast snimku, dojde k znehodnoceni samotného

snimku, jinak se nic nedéje a snimek bohaté poskytne zbylé obrazové informace.

41



S

Snimek 02

(d) Snimek 04 (e) Snimek 05 (f) Snimek 06

Obrazek ¢. 28: Vykresleni masky odecteni pozadi

7Z takto ziskanych snimki se ziskd obrazova zaplata, kterd pak postupné zaplni diru v cilovém
obrazku. Jako cilovy obrazek, do kterého se budou vklidat zaplaty je zvoleny posledni obrézek.
Duvodu je rovnou nékolik. Prvnim duvodem je, Ze algoritmus pro odecet pozadi 3.3 je nejvice
natrénovany, pravé pred poslednim obrazkem, jelikoz mu bylo poskytnuto vice dat a tudiz Sance
na pohyblivy objekt v popiedi, ktery by byl Spatné odstranén je minimdlni. Duvodem dalsim je,
ze pravé poloha objekti na prvnim snimku a snimku poslednim je nejvice rozdilna, diky tomu je
mozné ziskat zaplatu pro obrazek jiz z prvniho pouzitelného snimku, jelikoz praveé, zde je nejvétsi
pravdépodobnost, ze pohybujici se objekt v popiedi nebude nalezen na daném misté v obrazku.

V tomto piipadé bude tedy referenénim snimkem snimek 28f a na zéplatu budou pouzity snimky
28a az 28e. Diky aplikovani zaplat od prvniho snimku do snimku posledniho je vidét, ze na
vytvoreni zaplaty stacil prvni snimek 28a. Jak bude vypadat vyslednd zaplata je mozné vidét na

nasledujicim obrazku:
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Obrézek ¢. 29: Zaplata pro testovaci obrézek

Zkombinuji-li se tato ziskand maska s poslednim ziskanym snimkem 28f, dostane uzivatel findlni

obrazek:

Obrazek ¢. 30: Findlni snimek po odstranéni pohybu
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3.6 Opticky tok

Opticky tok je druhou pfedstavenou metodou pro odstranéni pohybu. Opticky tok metoda pro
odhad pohybu pixelu mezi dvéma po sobé jdoucimi snimky v jedné sekvenci snimkt. Opticky tok
implikuje vypocet vektoru posunu pro pixel jako rozdilu posunuti objektu mezi dvéma sousednimi
obrazy. Hlavni myslenkou optického toku je odhadnout vektor posunuti objektu zptisobeny jeho
pohybem nebo pohyby kamery.

Uvede-li se v pfedpoklad, Ze je obrazek v Sedoténovém reprezentaci, takovyto obrazek tvofi
matici s intenzitou pixela. Zadefinuje-li se funkce I(x,y,t), kde x,y jsou soutadnice pixelu a t je
¢islo snimku. Funkce I(z,y,t) definuje pfesnou intenzitu pixelt na snimku ¢.

Predpoklada-li se, ze posunuti objektu neméni intenzitu pixelu, kterd patii pfesnému objektu,
to znamena, ze

I(z,y,t) = I(x + Az, y + Ay, t + At). (36)

V takovém pifpadé At = 1. Hlavnim tikolem je tedy najit pohybovy vektor (Ax, Ay). Grafické

znazornéni je mozné vidét na obrazku 31:

I(x,y,t) I(x+AX, y+Ay, t+At)

x,y) & 7
n s I—

=t Gas = t+At (x+Ax, y+Ay)

Obrézek ¢. 31: Posunuti objektu [36]

Pomoci rozvoje do Taylorovy fady je mozné prepsat

I(z,y,t) — I(z+ Az,y + Ay,t + At) =0 (37)
jako
dx dy
/ / =_T = — = —
Lou+ Iy = —1Ij, kdeu it (38)

a I;,I; jsou prechody obrazku. Je dulezité, ze je zde predpokladano, ze ¢asti Taylorovy fady

vyssitho fadu jsou zanedbatelné, takze se jednd o aproximaci funkei pouze pomoci Taylorova rozvoje

prvniho fddu. Rozdil pohybu pixelt mezi dvéma snimky I1als lze tedy zapsat jako
L — L= Tu+ Lv+ 1. (39)

Metoda Lucas-Kanade pocita opticky tok pro fidkou sadu prvkiu, kterd detekuje rohy objektu.
Pro detekci objektu je zapotiebi vyuzit algoritmus pro vypocet hustého optického toku, ktery
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Odecitani pozadi | 2.32s
Opticky tok 16.54 s

Tabulka ¢. 5: Porovnani rychlosti

je pocitan pro vsechny pixely v obrdzku. Je zaloZen na algoritmu Gunnara Farnebacka, viz [?].

Ziska-li se 2-kandlové pole s vektory optického toku (u,v). Zjistime jejich velikost a smér. Vysledek

barevné kédujeme pro lepsi vizualizaci.

o ittt ]

(a) Snimek 01 (b) Snimek 02 (c) Snimek 03 (d) Snimek 04

P
[
BN

(e) Snimek 05 (f) Snimek 06 (g) Snime

Obrazek ¢. 32: Detekce pohybu pomoci optického toku

Jedna z nevyhod této metody je, ze podminkou pro detekci objekti je pohyb objekti, jakmile
tedy dojde k zastaveni nebo piilis velkému zpomaleni objektu v obraze, metoda je nerozpozna
a povazuje je jako soucast pozadi. Dané snimky se pak stdvaji neplatnymi. Nejvétsi nevyhodou
tohoto ptistupu je jeho vypocetni naroénost, doba vypoctu je tedy v porovnani s metodou odecitani
pozadi mnohem delsi. V tabulce je vidét, casovy rozdil obou metod:

7 duvodu ze metoda optického toku je pfiblizné 8x pomalejsi se metoda jevi jako nepouzitelnd

pro piistup odecitani pozadi, proto nebude nasledné dale rozebirana.
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3.7 Vyhodnoceni

V predchozich kapitolach pro odecet pozadi 3.3 a opticky tok 3.6 bylo ukazano, ze jako ne-
jvhodnéjsim feSenim z hlediska vypocetnich néroku se pro odstranéni pohybu v predstaveném
pristupu aplikace je odecet pozadi.

Nésledné je potieba ovérit v jaké kvalité bylo vysledku odectu pozadi dosazeno.

Pro urceni kvality odstranéni snimku poslouzi metrika Stiedni kvadraticka chyba, snimek s
odstranénymi objekty s odpovidajicim vystupnim snimkem stejné scény bez objektu. Snimky
musi byt zarovnany, takze je potfeba aplikovat homografii, poté nasledné porovnat spole¢nou ¢éast

snimku.

3.7.1 Objektivni vyhodnoceni

Jako metrika pro objektivn{ vyhodnoceni byla zvolena stfedni kvadratickd chyba (Mean Square
Error, MSE) estimatoru méf{ prumér druhych mocnin chyb — to znamena prumérny ¢tvercovy
rozdil mezi odhadovanymi hodnotami a skuteénou hodnotou. Cim je jeji hodnota mensi, tim je

rozdil ve snimcich mensi.

1 m n
MSE=—Y% =% —1(I;; — K; ;) 40
o 2~ 2 M = K (10)

kde K je odpovidajici vystupni obrdzek a I je porovnavany obrézek, (m,n) je velikost snimki.

3.7.2 Porovnani podle MSE

Odpovidajici referenéni obrdzek ( v ang. ground thruth), ktery je bez pohybu a slouzi pouze
k porovnini metody. Pro srovnéni snimku je nezbytné zarovnat vytvofeny snimek na snimek

referencni. Na obra’azku jsou vidét porovnavané snimky:
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(a) Upraveny ziskany snimek (b) Odpovidajici vystupni snimek

Obrazek ¢. 33: Porovnani vystupniho snimku se snimek upravenym

V tabulce 6 je vysledek MSE skoére po vyhodnoceni podobnosti mezi vystupnim obréazkem a

vyslednym snimkem po odstranéni pohybujicich se objektu.

Metoda MSE
Vyhodnoceni | 130

Tabulka ¢. 6: MSE skére

3.7.3 Subjektivni validace na testovacich sadach dat

V této kapitole budou probrany rizné vysledné snimky po odstranéni objektl, které je mozné
aplikaci potidit. Pro porovnani zde budou jesté uvedeny kombinace puvodniho snimku a snimku
finalniho.

Prvnim piikladem je porovnani vysledku z odvozovaciho piikladu, ze snimku bylo zcela odstranéno

auto i osoba nachézejici se v levé krajni ¢asti snimku.
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(a) Snimek po odstranéni objekti v (b) Snimek pfed odstranénim objektu v
popredi poptedi

Obréazek ¢. 34: Porovnani snimku pred a po tupraveé

Experimentu byl rovnéz podroben pruchod osoby ve scéné, kde i algoritmus dobte zafungoval,

jelikoz, zde byl splnény predpoklad, ze se objekt pohybuje podél uzivatele a ne kolmo od néj.

(a) Snimek po odstranéni objektu v (b) Snimek pfed odstranénim objektu v
popiedi popiedi

Obrézek ¢. 35: Porovnédni snimku pred a po upravé

Na nésledujicim obrézku 36a je vidét, ze si algoritmus poradil i s velkym objektem, jako je
kamion. Vysledny obrézek je ovSem zfetelné zizeny v dusledku aplikace transformaéni matice na

snimky, kde se projevil tfes v rukou uzivatele.
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(a) Snimek po odstranéni objektu (b) Snimek pfed odstranénim objektu v
v popredi popredi

Obrazek ¢. 36: Porovnani snimku pred a po tupraveé

Na nasledujicich dvou piikladech 37a a 38a, ze algoritmus dobfe funguje i za zhorSenych

svételnych podminek, kde se podaiilo odstranit vice objektu.

(a) Snimek po odstranéni objektu v (b) Snimek pred odstranénim objektu v
poptedi popfredi

Obrézek ¢. 37: Porovnédni snimku ptred a po tupraveé
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(b) Snimek pfed odstranénim objekti v
(a) Snimek po odstranéni objektu v popred{ popredi

Obrézek ¢. 38: Porovnéani snimku pfed a po upraveée

Na poslednim pfikladu 39 je pohled na délnici z dalniéniho mostu, kde se auta pohybuji kolmo

od uzivatele, algoritmus dokazal detekovat i vozy daleko v pozadi a vSe odstranit.

(a) Snimek po odstranéni objektu v (b) Snimek pfed odstranénim objektu v
poptedi poptedi

Obrézek ¢. 39: Porovnédni snimku ptred a po upravé

50



4 Super kompozice

4.1 Motivace

Dalsim funkei aplikace fotoapardtu do telefonu, bude moznost pofidit snimek objektu nebo scény,

jez je prilis velkd na to, aby ji ¢ocka objektivu mohla zaznamenat vcelku.

4.1.1 Sirokouhly objektiv

Pro takovéto pripady jsou mobilni fotoaparaty casto vybaveny dalsim objektivem, ktery je Sirokouhly
a objekty se tam tedy vejdu celé. Pii fotografovéni subjektu se Sirokodhlym objektivem je docela
bézné, ze dochdzi k soudkovité distorzi, takové problémy s perspektivou se projevuji ve formé car,
které by mély byt rovné, ale jsou zakiivené a zkreslené. Toto zkresleni je pravé tim vyraznéjsi ¢im
vic je objektiv sirokothly, protoze zvétseni obrazu klesa, ¢im dal je objekt od optické osy objek-
tivu. Na takovéto piripady existuji ruzné filtry, které ¢ary vyrovnaji, avSak po takovéto tpravé
budou hrany snimku zakulacené a uzivatel pfijde pii zarovnavani o informace ve snimku. Dalsi
nevyhodou je, ze uzivatel ¢asto nemam moznosti si libovolné ménit polomér stran a proto zachyti

do sirokotthlého snimku i ¢asti pozadi uzivatelem nechténé.

Distorze

Nejcastejsimi typy distorzi, které mohou nastat jsou

FEFFRFER

L L]

Soudkovita distorze Poduskovita distorze

(a) Soudkovita distorze [41] (b) Poduskovita distorze [41]

Obrézek ¢. 40: Typy distorzi.

4.1.1.1 Soudkovita distorze

Soudkova distorze je spojena se Sirokotuhlymi objektivy a Sirokotdhlymi objektivy se zoomem na
kratsich ohniskovych vzdélenostech. Jde o vadu cocky, kterd zpusobuje ohybani pfimych linii
smérem ven a je nejvice patrnd podél okraju. V extrémnich piipadech vypadd stied obrazu, jako
by se ohybal smérem k nam.

Pii kontrole rovnobéznych ¢ar na fotografii, zda ¢ary vedou paralelné nebo rovnomeérné, coz je

dobry zpusob, jak urcit soudkovité zkresleni. Zakfiveny tvar cocky vytvaii soudkovité zkresleni.
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Vzhledem k tomu, ze ¢ocka je zakiivend, zvétSuje stied ramecku vyrazné vice nez strany, diky
¢emuz se kolem okraje obrazu zdaji rovné ¢ary.

Jak muzete vidét na tomto obrazku 40a, ¢ary se objevuji pfimo ve stiedu obrdzku a teprve se
zaCinaji ohybat smérem od stfedu. Je to proto, ze objektivy fotoapardti maji nejmensi zkresleni
podél optické osy (stied objektivu) a zvétseni smérem k rohtum se snizuje.

Soudkové zkresleni nastava, kdyz ¢ocka ohyba svétlo ze sirokého zorného pole. To je obvykle
piipad sirokothlych objektivi, které zpusobuji ohybani okraju, aby doséhly k obrazovému snimagdi.

Sirokotihlé objektivy maji obecné vice sférického skla nez teleobjektivy. Jak nézev napovid4,
maji velky radius pro fotografovani Siroké oblasti a ohybani svétla do obrazového snimace. Typicky
je to pripad krajinaiskych fotografii porizenych Sirokotihlymi objektivy.

Soudkovité zkreslen{ je zpusobeno zmensenim zvétseni obrazu od stfedu optické osy k okrajum.

Objektivy typu rybi oko ¢asto zpusobuji soudkovité zkresleni. Nékteré objektivy typu rybi oko
jsou tak extrémni, Ze tvar obrazu je spiSe kruhovy nez konvenéni obdélnikovy tvar. Pfijdou vhod

prti fotografovani stisnénych prostor, jako je interiér domu pro fotografovani nemovitosti.

Obrazek €. 41: Soudkovitd distorze pied opravou [41].

4.1.1.2 Poduskovita distorze

Poduskovita distorze je opakem soudkové distorze. Zpusobuje zakiiveni piimych ¢ar smérem
dovnitt od okraju ke stiedu. Teleobjektivy a teleobjektivy se zoomem jsou nejéastéji spojovany s
poduskovitou distorzi.

Ke zkresleni obvykle dochazi na teleobjektivu. Delsi ohniskové vzdélenosti zvysuji zvétSeni
obrazu od optické stfedové osy k okrajum. Jak jiz bylo zminéno diive, soudkovité zkresleni
zpusobuje snizeni zvétSeni obrazu od stiedu.

Podobné jako u soudkovité distorze je poduskovitd distorze nejvice patrna na fotografiich s
rovnymi liniemi. Pfiblizené snimky teleobjektivem zpusobi tuto optickou aberaci. Prikladem

poduskovité distorze je:
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Obrazek €. 42: Opravend poduskovitd distorze [41].

4.1.2 Panorama

Dalsim feSenim se naskytd pouziti panorama snimku, ktery byvéa jako softwarova soucéast na-
tivnich aplikaci fotoaparata chytrych mobilnich telefonu. Panoramaticka fotografie je technika,
ktera kombinuje vice snimku ze stejného oto¢ného fotoaparatu do jediné, Sirokoihlé fotografie.
Zachycuje snimky s horizontalné nebo vertikalné protahlymi poli. Poté, co se oto¢i fotoaparat, aby
byl vytvotfen plny efekt 360 stupiit nebo méné, spoji se tyto snimky dohromady, aby byla ziskdna
panoramatickd fotografie. Zde vsak jak jiz nazev napovidd neni mozné poridit fotografii v jiném

tvaru nez v protdhlém a to bud ve sméru vertikalnim ¢i horizontalnim.

4.1.3 Problém seSivani obrazu

Alternativou se tedy stava nova funkce pro super kompozici. Uzivatel bude moci postupné nafotit
¢asti objektu, po kterém chce, aby utvarel samotny snimek. Piikladem muze byt katedrala, mrako-
drap, ale i pfirodni scenérie. Podminkou vsak je spravnd sitka/vyska vysledného slozeného snimku
ku snimku diléimu, jelikoz pii piili§ velkém mnozstvi slozenych snimku vedle sebe ¢i nad sebou
rovnéz dojde k deformaci vysledného snimku.

Takovy zpusob spojovani se nazyvd seSivani obrazu (z ang. image stitching). Na zacdtku
procesu sesivani je jako vstup nékolik obrazku s prekryvajicimi se oblastmi. Vystupem je sjednoceni
téchto obrazku. Je dulezité si uvédomit, ze v procesu musi byt zachovana celd scéna ze vstupniho
obrazu.

Proces vytvafeni slozeného obrazu se sklada z nésledujicich kroku:
e Detekce klicovych bodu a deskriptoru

e Detekce sady shodnych bodu, kterd je pfitomna na obou snimcich (prekryvajici se oblast)
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e Aplikovani perspektivni transformace na jeden obraz s pouzitim druhého obrazu jako ref-

eren¢niho snimku

e Spojeni obrazku dohromady

4.2 Kompozice

Pro kompozici nékolika snimku do jednoho se vyuZzije jiz pfedstavené homografie, viz kapitola
2.8, kterd vyzaduje nalezeni klicovych bodu ve snimku. Kvalita slozeni snimku k sobé se bude
odvijet od kvality, poc¢tu a rozlozeni klicovych snimk a zdroven bude zdlezet na tom, jak moc se
budou jednotlivé snimky ptrekryvat, aby mohla byt na jednotlivé snimky aplikovand homografie,
je potreba, aby priméarni snimek, ktery bude tvorit jidro snimku rozsiteného, obsahoval spoletné

klicové body se sekundérnim snimkem, ktery bude pfidruzen k primdrnimu [43].

Kompoziéni efekt se dd vytvorit s nasledujicimi obrazky:

(a) Snimek 01 (b) Snimek 02 (c¢) Snimek 03 (d) Snimek 04

(e) Snimek 05 (f) Snimek 06 (g) Snimek 07 (h) Snimek 08

Obrazek ¢. 43: Snimky pro super kompozici obrazu.

Prvnim krokem v procesu vytvafeni kompozice snimku je zarovnani paru snimku. V zasadé se

vezmou klicové body na jednom obrazku a spoji se s prvky na druhém obrazku:
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(a) Levy obrazek (b) Pravy obrézek

Obrézek ¢. 44: Levy a pravy obrazek pro spojeni.

Aby bylo mozné dosdhnout cile a vytvorit kompozici snimku, je potfeba se ujistit, ze mezi
témito snimky existuje spoleénd oblast. Duvodem je, ze v této prekryvajici se oblasti by méla
byt detekovédna dostatecéné silnd sada charakteristickych klicovych bodu, proto se vzdy vyfiltruje
maximalné 40% téch nejlepsich klicovych bodu se kterymi se bude nédsledné uvazovat.

Na nasledujicim obrézku 45 jsou znazornény klicové body obsahujici oba dva snimky:
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(a) Levy obrazek (b) Pravy obrézek

Obrazek ¢. 45: Levy a pravy obrazek po spojeni.

Na obrazku 46 je vykresleno 30 nejvyznamnéjsich klicovych bodu shodnych pro oba dva snimky

na obrazku.

Obrazek ¢. 46: Shodné klicové body.

Pak je potieba pouzit perspektivni transformaci v pfipadé, ze dva obrazky nejsou umistény

ve stejné roviné. Takova to transformace je potieba pouzit pokazdé, kdy jsou z jednoho bodu
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vyfoceny dva riuzné snimky. Prvni snimek se pouzije jako referenéni snimek a druhy snimek se
pokiivi tak, aby byly klicové body na obou snimcich dokonale zarovnany [43].
Podminkou pouziti perspektivni transformace je definice velikosti cilového obrazku 47a, jelikoz

aplikaci perspektivni transformaci dojde, jak k transformaci obrazku 47b, tak i k jeho posunuti

vuéi referenénimu obrézku [43].

(a) Prvni referenéni snimek (b) Druhy transformovany snimek

Obrézek ¢. 47: Perspektivni transformace.

Jakmile se rozlozen{ klicovych snimku shoduje s identickymi klicovymi body na obou obrazcich,

muzeme je snadno prekryt, jak muzete vidét na nésledujicim obrazku.

Obrézek ¢. 48: Vysledny obréazek po slouceni dvou snimki.
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4.3 Porovnani metod

V predchozi kapitole bylo ukéazéano, jak docilit sesitim dvou obrazu dohromady, vyuZzitim homografie
2.8 a klicovych bodu 2.1, avsak je tfeba ukazat jakd metoda je v tomto piipadé nejlepsi z hlediska
presnosti, kterd je stézejni pro tuto funkcionalitu.

Pro porovnén{ metod poslouzi metrika Stfedni kvadratickd chyba (MSE) 3.7.1, kterd porovnd
jednotlivé transformované snimky transformované perspektivni transformaci automaticky ziskanymi
klicovymi body pro homografni matici. Tyto snimky budou porovnany se referenénim snimkem

ziskanym ruéné vybranymi klicovymi body pro homografni matici.

Porovnani podle MSE

Odpovidajici vystupni obrdzek ( v ang. ground thruth):

Obrazek ¢. 49: Odpovidajici vystupni obrazek.

V tabulce 77 je k vidéni porovnédni jednotlivych technik pro nalezeny klicovych bodu slouzici k
perspektivni transformaci s odpovidajicimi vystupnimi daty. Jak je v tabulce vidét, tak co se tyce
presnosti je nejlepsi technika AKAZE. Test byl proveden na 500 nejlepsich spole¢nych klicovych

bodech pro oba snimky (referen¢ni, transformovany).

Technika | MSE
SIFT 60.5
ORB 67.1

BRISK 66.0

AKAZE | 59.8

Tabulka ¢. 7: Porovnani pfesnosti technik
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4.4 Vysledné snimky super kompozice

V této kapitole budou probrany vysledné super kompozice, které je mozné aplikaci poridit. Jasové

korekce aplikované na snimky jsou popsané v semestralni praci vénujici se této problematice [42].

(b) Snimek 01 (c) Snimek 02 (d) Snimek 03 (e) Snimek 04

(f) Snimek 05 (g) Snimek 06 (h) Snimek 07 (i) Snimek 08

Obrazek ¢. 50: Priklad super kompozice 1.
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i, O

(b) Snimek 01 (¢) Snimek 02 (d) Snimek 03 (e) Snimek 04

Obrazek ¢. 51: Priklad super kompozice 2.
Na nésledujicim piikladu ?? je k vidéni, ze pokud dojde pfi sniméani fotek ke zméné osvétleni

scény nebo pokud nebude zafixovana expozice, jako je na tomto obrazku, muzou vzniknout takovéto

stinové pruhy.
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(a) Vysledna super kompozice

— p—_—
11

(b) Snimek 01 (c¢) Snimek 02 (d) Snimek 03 ) Snimek 04 ) Snimek 05

\ N

Obrazek ¢. 52: Piiklad super kompozice 3.

Stejny problém se zménou osvétleni scény nastavil i na obrazku 53a, kde je vidét, ze super

kompozice muze slouzit i jako alternativa pro panordma snimek.
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(a) Vysledna super kompozice

(b) Snimek 01 (c) Snimek 02 (d) Snimek 03 (e) Snimek 04

(f) Snimek 05 (g) Snimek 06 (h) Snimek 07

Obrazek ¢. 53: Priiklad super kompozice 4.

Super kompozice muze byt pouzitd i na oskenovani bilboardu nebo plakatu.
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(b) Snimek 01 (c) Snimek 02 (d) Snimek 03 (e) Snimek 04

Obrézek ¢. 54: Priklad super kompozice 5.

Na poslednim piikladu 77 je patrné roztazeni stfechy u benzinové pumpy. Takovato chyba

vznikne pokud se dany snimek mé zarovnat do perspektivni roviny snimku se kterym svira prilis

velky thel.
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(a) Vysledna super kompozice

(b) Snimek 01 (c) Snimek 02 (d) Snimek 03 (e) Snimek 04

Obrazek ¢. 55: Priklad super kompozice 6.

4.4.1 Kompozice vs. panorama

Nakonec bude ukézano, v ¢em se 1isi super kompozice oproti nativni funkci panorama. Na obrazku
56 je porovnani snimku pofizenych super kompozici a panoramem. Na obou snimcich je patrny

prechod mezi zménou svétla

(a) Super kompozice (b) Panorama

Obrézek ¢. 56: Rozdil super kompozice cs. panorama.

Pti foceni blizkych ploch vzhledem k uzivateli, dochazi ptiblizné v poloviné snimku opét k jeho

transformaci vzhledem k roviné bilboardu a pusobi tak, ze bilboard je zatocCeny.
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(a) Super kompozice (b) Panorama

Obrézek ¢. 57: Rozdil super kompozice cs. panorama.

U posledniho ptikladu ?? je mozné vidét, ze po kompozi¢ni strance se funkce super kompozice
téméf vyrovnd panoramatu. Avsak i zde je vidét, Ze panorama transformuje navazujici snimky
tak, aby se vesly do zdbéru a proto, strom napravo je mensi v ptipadé super kompozice, kde jsou

snimky ofiznuté.

(a) Super kompozice (b) Panorama

Obrazek ¢. 58: Rozdil super kompozice cs. panorama.
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5 Filtr obrazové sekvence

5.1 Motivace

V poslednim predstaveném modu nesouci nézev Filtr obrazové sekvence, bude moci uzivatel po
stisknuti tlacitka zacit zaznamenavat scénu, kdy telefon, bude ve smy¢cce porizovat snimky, dokud
se uzivatel nerozhodne snimkovani zastavit. Nasledné dostane k dispozici poslednich 30 zazname-
nanych snimka.

Takova to funkcionalita je moznd najit v obdobném feseni v béznych telefonech a v jejich
nativnich aplikaci pro fotoaparat, ¢asto pod polozkou sportovni rezim. Kdy uzivatel po stisknuti
tlacitka zaznamend sekvenci fotek, které se rovnou ulozi do paméti.

Tato funkce se ovSem bude lisit tak, ze uzivatel bude mit moznost si vybrat si vybrat, zde
mu aplikace vyfiltruje rozmazané fotky, podle daného prahu nebo vyfiltruje fotky opakujici se
nékolikrat, napt. kdy uzivatel cekd nez nastane zména ve scéné. Ze zbylych snimku poté dostane

uzivatel na vybeér fotky, kde si muze vybrat, kterd se mu zamlouva.

5.2 Filtr rozostienych fotek

Na obrédzky se aplikuje algoritmus pro nalezeni klicovych bodu a cilem je podle po¢tu nalezenych
klicovych snimku rozeznat, zda se jednd o snimek rozmazany, ¢i nikoliv. Po spocitani klicovych
bodu je potfeba stanovit prahovou hodnotu, kterd rozhodne o tom, zda je snimek rozostieny, ¢i
nikoliv.

Nejdiive se urci referenéni hodnota pro urceni prahu, ta se uréf jako prameérny pocet klicovych
bodu ve snimku z prvnich péti snimku s nejpocetnéjsi hodnotou klicovych bodu. Prahova hodnota

poctu klicovych bodu pro nerozostieny snimek je stanovena na 70% z referencéni hodnoty.
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Priklad

Existuje-li seznam 10 snimku s nasledujicim poc¢tem klicovych bodu:

snimek 01102| 03 |04] 05 | 06 |07 | 08|09 |10
klicové body | 50 | 79 | 222 | 39 | 209 | 132 | 79 | 32 | 87 | 95

Tabulka ¢. 8: Ptiklad na pocet klicovych bodu ve snimku.

Referen¢ni hodnotu bude tedy tvofit pramér ¢isel: 03,05,06,09,10 a vypocet je proto nasledujici:

2324219+ 187+ 87+95
= 5 =

REF 164.
Prahova hodnota bude 70% z referenéni hodnoty REF.

TRES = REF -0,7 = 115.

Algoritmus tedy nasledné detekuje snimky 9 jako rozostiené.

snimek 01]02|03|05]08]|09]10
klicové body | 50 | 79 | 39 | 79 | 32 | 87 | 95

Tabulka ¢. 9: Piiklad na vysledky po filtraci.

Jak bylo ukézano na prikladé, stejnym principem budou vybrany snimky ze sekvence, ktera
je vidét na obrazku 7?7 ze kterych se vyfiltruji rozostfené snimky. Proto aby bylo mozné defino-
vat hranici pro rozpoznavani rozostienych snimku, byly v této sekvenci snimky ndhodné umeéle
rozostieny gaussovskym filtrem o proménlivé velikosti jadra, aby bylo rozostfeni ruznorodé. Roz-

mazany byly nasledujici snimky: 01, 03, 04, 09, 12, 16, 17, 20.
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(d) Snimek 04 (e) Snimek 05

(f) Snimek 06 (g) Snimek 07 (h) Snimek 08 (i) Snimek 09 (j) Snimek 10

o
| /,//47111 my

(p) Snimek 16 (q) Snimek 17 (r) Snimek 18 (s) Snimek 19 (t) Snimek 20

Obrézek ¢. 59: Obrazova data pred vyfiltrovanim.

Nésledné budou prozkoumany piedstavené techniky pro automatické hledani klicovych bodu v

kapitole 2.1. Jednotlivé techniky budou porovnany pies F1 skére.

F1 skére

F1 skére kombinuje ptfesnost a uplnost klasifikatoru do jediné metriky tim, ze vezme jejich har-
monicky pramér. Primarné se pouziva k porovnani vykonu dvou klasifikatori. Predpokladé-li se,

ze klasifikator A mé vyssi uplnost a klasifikdtor B ma vyssi pfesnost. V tomto piipadeé lze skore
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F1 pro oba klasifikdtory pouzit k urceni, ktery z nich poskytuje lepsi vysledky.
Skore F1 klasifika¢ntho modelu se vypocitd nasledovneé:
2-P-R
F1=———,
P+R
kde P znamenda pfesnost a R tplnost.
Presnost je zlomkem skutec¢nych pozitivnich obrazu mezi obrazy, které model klasifikoval jako
pozitivni. Jinymi slovy, pocet skuteéné pozitivnich vysledku vydéleny poc¢tem falesné pozitivnich

plus skutecnych pozitivnich vysledku.

t
p=_"r
tp+ fp

kde tp je pocet skuteénych pozitivnich vysledku klasifikovanych modelem a fp je pocet falesné

(42)

pozitivnich vysledku klasifikovanych modelem.
Uplnost je zlomek obrazu klasifikovanych jako pozitivni z celkového poctu pozitivnich obrazu.
Jinymi slovy, pocet skuteéné pozitivnich vydéleny poctem skuteéné pozitivnich plus falesné nega-

tivnich.

t
R=—2
tp+ fn

(43)

kde fn je pocet falesné negativnich vysledku klasifikovanych modelem.

V nasledujici tabulce 12 je porovnana ucinnost jednotlivych algoritmu pro automatické ziskani
klicovych bodu pomoci F1 skére pro ruzné nastaveni prahu. Jako nejlepsi fesenti se jevi vyuziti ORB
a BRISK, které jako jediné dosahli ve skére hodnoty 1,0, piicemz se BRISK jevi jako nejcitlivéjsi

z hlediska rozmazanosti snimku, jelikoz takové hodnoty dosahl pfi ruzném nastaveni prahu.

technika | SIFT | ORB | BRISK | AKAZE
F1 (90%) | 0,07 | 0,92 | 0,76 0,32
F1 (80%) | 0,07 | 1,0 1,0 0,76
F1 (70%) | 0,07 | 0,96 1,0 0,84
F1 (60%) | 0,56 | 0,96 1,0 0,89

Tabulka ¢. 10: F1 skére pro ruzné nastaveni prahu u jednotlivych technik.

Pouzije-li se ve filtru algoritmus BRISK a nastaveni prahu bude referencni hodnota - 70% z ni.

Zustanou nésledujici snimky na obrazku 60
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(b) Snimek 05 (c) Snimek 06 (d) Snimek 07 (e) Snimek 08

(f) Snimek 10 (g) Snimek 11 (h) Snimek 13 (i) Snimek 14 (j) Snimek 15

(k) Snimek 18 (1) Snimek 19

Obrazek ¢. 60: Vysledek po aplikaci filtru na rozostieni snimky.

5.3 Filtr opakujicich se fotek

Po aplikaci algoritmu na nalezeni klicovych bodu se vyuzije pravé ziskanych deskriptoru, které
uchovavaji hodnoty pro soufadnice klicového bodu ve snimku. Pro spoleéné klicové body snimku
iai+1, kdy i je poradi snimku, se nalezne vzdédlenost mezi dvojici deskriptori odpovidajici prave
této dvojici snimku.

Stanovi-li se prah pro prumérnou vzdalenost dvojic deskriptort, ktera rozhoduje o podobnosti
dvou snimkt. Je poté mozné rozpoznavat podobné snimky.

V nasledujici tabulce je uvedeno, jaké snimky by mohl uzivatel subjektivné vyfiltroval a jaké
nechat, podle takového rozhodnuté poté nasledné bude nastaveno kritérium pro filtraci. Vychéazet

se bude opét ze snimku na obrazku 59, jelikoz budou oba filtry na sobé nezavislé.
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snimek 1 2 3 4 5 6 7 8 9 | 10
rozhodnuti | 1 1 0 1 1 0 1 0 0 1
11 (12 (13 |14 |15 |16 | 17 | 18 | 19 | 20

1 1 0|0 0 0 1 1 1 1

Tabulka ¢. 11: Vybrané snimky, co maji byt vyfiltrovany.

Nésledné podobné jako v pfedchozi kapitole 5.2 bude pomoci F1 skére vybran nejlepsi mozny

prah tak, seznam vyfiltrovany snimku se blizil k vlastnimu subjektivnimu vybrani.

technika | SIFT | ORB | BRISK | AKAZE
F1(80) | 0,17 | 050 | 0.73 0,31
F1(70) | 0,43 | 0.81 | 0,71 0,76
F1 (60) | 0,76 | 0,711 | 0.71 0,79
F1(50) | 0,84 | 0,71 | 0,71 0,0.73

Tabulka ¢. 12: F1 skére pro ruzné nastaveni prahu u jednotlivych technik.

Podle F1 skére vychazi jako nejlepsi volba pro filtrovani snimkt pouziti metody ORB s parame-
trem 70% jako maximalni piipustnd vzddlenost mezi klicovymi body v poméru k vzdalenostem
maximélnim, tedy obdobny zptsob hleddni feseni jako v predchozim filtru na rozostiené snimky
5.2.

Po aplikovani filtru uzivatel dostane vysledek v podobé vyfiltrovaného seznamu snimk, k vidéni

na obrézku 61z nichz si muze libovolny snimek ulozit.
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(f) Snimek 06 (g) Snimek 07 (h) Snimek 10 (i) Snimek 13 (j) Snimek 17

s

(k) Snimek 19 (1) Snimek 20

Obrazek ¢. 61: Vysledek po aplikaci filtru na opakované snimky.
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5.4 Implementace do aplikace

Jak bylo fe¢eno v uvodu, vSechny tii predstavené médy jsou implementovany do jedné aplikace
spustitelné na mobilnich zafizenich s operac¢nim systémem Android. Implementace algoritmu pro
béh kamery jsou soucasti samotné préce.

Samotna aplikace je napsdna v jazyce Java, véetné uzivatelského prostiedi a rozhrani pro fo-
toaparat, zahrnuje do sebe skripty v Pythonu, které jsou pomoci pluginu Chaquopy [1] v Android
studiu [2] spustitelné i v Android prostiedi.

Aplikace kamery v Javé vyuziva balicek Camera2, umoznujici piistup ke t¥iddm, umoznujici
kontrolu kamery v telefonu. Aplikace je naprogramovéna na verzi Androidu 8.1 podporujici
minimalni verzi Android API 27.

Jednotlivé médy maji vlastni zdlozky v uzivatelském rozhrani a umoznuji uzivateli mezi nimi
libovolné prepinat, viz obr. 62b.

Aplikace obsahuje i jednoduché nastaveni parametru pro jednotlivé mody, véetné zapnuti a

vypnuti filtra v ramci posledni funkcionality, takové nastaveni je na obr. 62c.

AAR B AAD % 3 M44% EI10:34

= Remove objects < Remove objects

Remove objects

Photo count
20

a Remove objects

Image sequence filter
|§ Super composition
Blurred filter

@ Image sequence filter Filter out blurred pictures

Repeat filter
Filter out same pictures

(a) Hlavni obrazovka (b) Menu aplikace (c) Nastaven{ aplikace

Obrézek ¢. 62: Grafické rozhrani aplikace.
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6 Zaveér

V této praci byly ukdzany ruzna praktickd vyuziti klicovych bodu ve snimku. Byly zde porovnany
jednotlivé metody pro automatické nalezeni téchto bodu. Jmenovité se jednalo o SIFT,ORB,BRISK
a AKAZE. Bylo ukédzéno v jakych situacich jsou tyto metody vhodné k pouziti a jaké jsou jejich
vyhody a nevyhody v uvedenych aplikacich.

Rovnéz zde byly predstaveny principy homografie a vyuziti transformacni matice pii trans-
formovéni snimku z jedné perspektivni roviny do druhé. Na transformaci byly vyuzity prave
automaticky nalezené klicové body.

V médu pro odstranéni pohybujicich se objektt, bylo potfeba nejdiive transformovat viechny
snimky do roviny prvniho snimku tak, aby se sjednotily soufadnice jednotlivych klicovych bodu
napii¢ snimky. Pfi posuzovéni jednotlivych technik pro automatickou detekci klicovych bodu
byl kladen duraz na rychlost jednotlivych technik, proto se jako nejlepsi metoda podle méfeni
casu jevila ORB. Poté se vyuzilo algoritmu pro detekci pohybujicich se snimkiu pomoci modelu
gaussovskych smési, ktery vychéazi z pravdépodobnosti jasu pixelu pro konkrétni souradnice napiic
snimky. Pomoci ziskanych bindrnich masek pohybujicich se objektu byly tyto objekty vyfiznuty a
posupné nahrazeny zaplatami sestavajicich se z ¢asti zbylych snimku. Pro kontrolu piesnosti toho
filtru, byl vybran pro stejnou scénu vystupni obrazek, ktery pohyb objekti neobsahoval a nasledné
byl pomoci MSE porovnan se snimkem snim s odstranénymi daty.

V médu pro super kompozici se vyuziva homografie pro transformovani snimku do roviny
prvniho snimku pomoci klicovych bodu detekovanych ve spoleéné ¢asti snimku referencéniho a
transformovaného. V tomto piipadé se porovnavaji techniky z hlediska presnosti vysledné trans-
formace vuédi vystupni pozadované transformaci. Jako nejlepsi varianta podle porovnédvaci metriky
MSE se jevila metoda AKAZE, ktera dosahla nejlepsi MSE skoére. Nésledné se snimky slozi do
jednoho obrazku. Takto se postupovalo, dokud uzivatel nedosdhl pozadované kompozice.

V poslednim mddu aplikace uzivatel ma moznost zaznamenat scénu v piipadé, ze se schyluje
k jednorazové udalosti, at uz se jedné o sportovni okamzik nebo pifrodni tikaz. Po stisknut{ tlacitka
pro zacatek porizovani snimkt, zacne aplikace cyklicky pofizovat snimky, dokud neprobéhne konkrétni
udalost a uzivatel zaznam ukonéi. Mdd nasledné uzivateli odfiltruje rozmazané snimky a rovnéz
také snimky, které jsou podle nastaveného prahu velmi podobné ¢i shodné. Uzivatel si pak z vy-
filtrovaného seznamu fotek vybere, ktera ho zajimé. Zde se jako metrika pro spravné odstranéni
vymazanych snimku svolila F1 skére, jelikoz skupina snimku byla predem vybrana a umeéle roz-
mazana gaussovskym filtrem s proménou velikosti jadra. Podle F1 skére byla nasledné vybrana za
nejlepsi techniku pro nalezeni klicovych bodu BRISK. U filtru pro odstranéni opakujicich se fotek,
byly jako odpovidajici vystupni data vybrany snimky z pohledu uzivatele. Nasledné stejné jako v
prvnim filtru jsou tyto data porovnana pomoci F1 skére a metoda kterd, ktera ziskala nejlepsi je

ORB, ktera se tedy jevi jako nejlepsi mozny detektor pro podobné snimky.
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Samostatné spustitelné skripty pro jednotlivé predstavené moédy v aplikaci jsou dostupné ve

vefejném repositafi na GitHubu na adrese https://github.com/vsafranek/Algoritmus_k_DP.
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