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Abstrakt

Tento dokument se zabyva moznostmi hledani vyznaénych bodu v obraze, predevsim ro-
hovymi detektory. Spousta aplikaci z oblasti pocitacového vidéni potiebuje takové body
pro svuj vypocet jako nezbytny krok pii zpracovani obrazu. Text popisuje, pro¢ je pro
tyto aplikace vyhodné takové body najit a také zakladni metody, jakym zpusobem je lze

detekovat. Na zavér jsou porovnany vlastnosti jednotlivych metod.

Klicova slova
vyznacné body, rohovy detektor, rozeznavani objektu, pocitacové vidéni, predzpracovani
obrazu, navigace robota, prostiedi robota, panorama, Moravcuv operdtor, Harrisuv operator,

Plesseyuv operator, Trajkovicuv operator, SUSAN, USAN, CSS, prostor métitek

Abstract

This document deals with an image points of interest detection possibilities, especially
corner detectors. Many applications which are interested in computer vision needs these
points as their necessary step in the image processing. It describes the reasons why it is so
useful to find these points and shows some basic methods to find them. There are compared

features of these methods at the end.

Keywords

interest points, keypoint, dominant point, corner detector, object recognition, computer
vision, image preprocessing, stereo matching, motion tracking, video tracking, match mo-
ving, robot navigation, robot’s enviroment, panorama stitching, Moravec operator, Harris

operator, Plessey operator, Trajkovic operator, SUSAN, USAN, CSS, scale space
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Kapitola 1
Uvod

Mnoho dnesnich aplikaci potfebuje znat souvislosti mezi dvéma nebo vice obrazy, aby z nich
mohly extrahovat informace. Casto jde o po sobé jdouci snimky v rdmci jedné video sek-
vence, ze kterych je mozné extrahovat informace tykajici se hloubky objektt v prostiedi ¢i
rychlosti kamery. Hrubd sila v podobé metody porovnavani vSech pixeld ve dvou obrazech
je vypocetné nedostupnd pro vétsinu aplikaci. Je tedy vhodné uré¢it nékolik bodu v obraze,
které tomuto ucelu vyhovi a porovnavat pouze lokality, které jsou v néc¢em zajimavé. Ta-
kova mista nazyvame vijznacnymsi body a lze je lokalizovat s pouzitim detektoru vyznaénych
bodu. Nalezeni vztahu mezi obrazy se potom provadi s vyuzitim pouze téchto bodu. Tento
pristup vyznamné redukuje pozadovany vypocetni cas. V této praci budeme nejcastéji za
vyzna¢né body povazovat body rohové.

Vyznacéné body byvaji velmi stabilni mista v obraze. Této stability lze vyuzit v aplikacich
ruzného druhu — pii spojovani panoramatickych fotografii, pfi rozeznavani objektu, pii
detekci pohybu atd. Vyznaéné body musi co nejlépe odolavat riznym zménam v obraze —
zméné v osvétleni, zméné pohledu do scény, ¢i jinym rusivym prvkam, jako je napi. zkresleni
obrazového signalu Sumem.

Kapitola [2| nds nejprve seznami s nékterymi dulezitymi pojmy, popiSe smysl detekce
vyznaénych bodu v nékolika aplikacich a definuje pozadavky na idealni detektor takovych
bodu. Déle nahlédneme do historie vyvoje a feSeni této problematiky, které vyustilo
v nékolik od sebe rozlisitelnych piistupt k detekci vyznacnych bodu. Popiseme si zédkladni
kroky algoritmu detekce, které jsou vlastni mnohym detektortm.

Hlavn{ ¢asti této préce je kapitola[3|s podrobnym popisem principu nékolika vyznamnych
detektortu, kterymi jsou Moravcuv operdtor, Harris/Plesseyuv operdtor, SUSAN detek-
tor, CSS detektor a Trajkovicuv operdtor. Za touto kapitolou nésleduje nékolik prak-
tickych ukazek aplikace prvnich ¢tyt jmenovanych detektort. Detektory jsou zde podrobeny
nékolika zdkladnim testim, na zdkladé kterych jsou popsény jejich praktické vlastnosti.
Podle téchto vlastnosti se muzeme pozdéji rozhodnout, ktery detektor zvolime pro nasi

piipadnou aplikaci, jez bude detekci vyznacnych bodu vyzadovat.



Uvod

Tato prace navazuje na stejnojmenny semestralni projekt. Z vétsi ¢asti byla prejata
kapitola [2] kterd byla rozsifena o sekce [2.4] a Kapitola [3] byla také prejata a rozsifena
o Trajkovicuv, SUSAN a CSS rohovy detektor.



Kapitola 2

Problematika detekce vyznaénych
bodu

2.1 Formalni vyznam vyznacénych bodu

Roh muzeme definovat jako prunik dvou hran. Roh mtzeme také definovat jako bod, v jehoz
blizkém okoli se objevuji dva dominantni sméry hran. Vyznacny bod je bod v obraze, ktery
ma pevné danou pozici a lze ho vzdy dobie detekovat. To ale znamenad, ze vyznaénym bo-
dem muze byt kromé rohu také napiiklad izolovany bod, zakon¢eni ¢ary nebo bod, ktery je
soucasti néjaké kiivky, ale v daném bodé dosahuje jeji zakfiveni lokalniho maxima. V praxi
vétsina tzv. rohovych detektoru detekuje spise obecnéjsi vyznacné body nez skuteéné ro-
hové body. Pokud chceme ziskat skutecné rohové body, je nutné udélat lokalni analyzu
detekovanych vyznaénych bodu, abychom urcili, které z nich jsou opravdovymi rohovymi

body a které ne.

2.2 Pouziti vyznacnych bodua

Pouzit{ vyzna¢nych bodu (a tedy i rohovych detektort) je dulezité v hledéni korespon-

dujicich bodi napfi¢ mnozinou obrazi. Jde o klicovy krok ve zpracovani obrazu a v apli-

vvvvvv

e stereo matching,
e registrace obrazu,

e spojovani panoramatickych fotografii,

detekce a rozeznavani objektu,

motion tracking,

— wideo tracking,
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— match moving,

e detekce pohybu,

e navigace robota.

Stereo matching je metoda identifikace stejnych bodu v ruznych snimcich stejné scény.

Registrace obrazu [9] nebo téz licovdni obrazu predstavuje nalezeni vhodné geometrické
transformace mezi dvéma obrazy, kterd ztotozni pozici a prostorovou orientaci od-
povidajicich si objektti obou obrazii. Nalezena geometricka transformace prevadi oba

registrované obrazy do spoleéného souifadnicového prostoru.

Registrace se pouziva pro zvétSovani zorného pole senzoru, zlepsovani kvality obra-

zovych dat znehodnocenych zkreslenim, sledovani zmén ve snimaném objektu.

Video tracking je proces lokalizace pohybujictho se objektu (nebo vice objektu) v case

pfi pouziti kamery.

Match moving je specidlni efektni technologie, kterda umoznuje vlozeni virtualniho ob-
jektu do realné stopdze na spravnou pozici, ve spravném méiitku a se spravnym

pohybem v relaci s ostatnimi objekty scény.

Obrazek predstavuje ¢ast hypotetického systému, ktery ilustruje, jakym zpusobem lze
rohovy detektor pouzit na automatické lince. Na této lince se plni darkova krabicka ve
tvaru trojuhelniku ¢tyfmi druhy ¢okolady. Krabicky musi byt spravné umisténé na do-
pravnim pésu, aby se zarucilo spravné vlozeni ¢okolad dovniti krabicek. Horni kamera
snimé& obraz kazdé krabicky na péasu tak, jak pod ni po pasu prijede a poc¢ita¢ snimek po-
rovnd s ulozenym vzorem spravné zarovnané krabicky. Diky nalezeni rohu kazdé krabicky

lze snadno vypocitat, jak je tfeba nespravné zarovnanou krabicku otocit.

2.3 Pozadavky na rohovy detektor
Existuje nékolik dulezitych vlastnosti, které jsou po rohovém detektoru zpravidla pozadovany:

1. detektor by mél najit vSechny spravné rohy,
2. nemél by detekovat zadné nespravné rohy,

3. mista roht by méla byt presné lokalizovana,
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Dl —> 0

@ detekce roh( rotace
(vypodtena pomoci
@ rohovych bodu) : : : < >

Obréazek 2.1: Cést systému se zarovnavanim krabicek na dopravnim pésu.

4. detektor by mél byt stabilni,
5. detektor by mél byt robustni s ohledem na Sum,

6. detektor by mél byt vypocetné efektivni.

Stabilita znamena, ze by detektor mél na vice podobnych snimcich téze scény vyhledat
mnoziny bodu s co nejvétsi spoleénou podmnozinou a s co nejmensimi rozdily. Nékdy

se této vlastnosti fika mira opakovatelnosti.

Pojem rohu v Sedoténovém obrazku neni presné definovan, presto v mnoha obrazech intu-
itivné citime mista, kde by se rohy mély vyskytovat. Na takovych obrazech pak muzeme
zkouset aplikovat ruzné rohové detektory a hodnotit je.

Lokalizace rohu mé vztah k tomu, s jakou pfesnosti je nalezena pozice rohu. To muze byt
kritické pro nékteré aplikace, které vyzaduji precizni zarovnani vice obrazu, napiiklad pii
registraci lékatrskych snimku. Na obrazku je ukdzana spravné a nespravné detekovand
pozice rohu, kterd je oznacena ¢ervenym koleckem. Pfesnd lokalizace je vhodnou vlastnosti

pro vSechny aplikace. V nékterych typech aplikaci vSak neni nutnou podminkou.

Obréazek 2.2: Spravnd a nespravnd lokalizace rohového bodu

Piedstavme si robota s jednou kamerou, ktery bloudi v chodbédch. Mnoho piistupu v mo-

bilni robotice potfebuje analyzovat snimky zachycené kamerou, aby se dalo interpretovat
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robotovo prostiedi. Prvnim krokem ve spousté takovych aplikaci byva potieba nalezeni ko-
respondujicich bodu mezi snimky. Dva po sobé jdouci snimky budou velmi podobné, ale
budou pfeci jen mirné rozdilné kvuli pohybu robota, zméné osvétleni a dalsim vlivim. Ro-
hovy detektor, ktery je robustni vuci takovym zménam, dokaze najit stejna mista a rikame,
ze je stabilni. Obrézek [2.3] demonstruje piiklad, kdy se nepodaff nalézt vSechny rohy na
pootoceném objektu. Podil po¢tu nalezenych rohu ku celkovému poc¢tu rohtt mezi snimky

se anglicky nazyva repeatability rate. Obrazek predstavuje tedy 2/3 repeatability rate.

Obrazek 2.3: Chybujici rohovy detektor, ktery po rotaci objektu nedetekoval jeden z rohu.

V nasnimanych obrazcich se ¢asto nevyhnutelné objevuje Sum, proto musi byt rohovy
detektor robustni i vii¢éi Sumu. Detektor by nemél fale§né oznacit Sum za rohové body a
Sum by mél mit minimdlni vliv na uréeni pozice rohu.

V mnoha real-time aplikacich je kriticka vypocetni nadrocnost rohového detektoru, takové
aplikace jsou ¢asto nuceny volit jednodussi, avSak méné robustni, rohovy detektor. Nékteré

rohové detektory byly vyvinuty specialné pro ¢asové kritické aplikace.

2.4 Hodnoceni a porovnavani rohovych detektora

Pii vybéru detektoru je nejdulezitéjsi znat nas cil jeho aplikace. Pouziti rohového detek-
toru pifmo predurcuje, ktery detektor si vybereme, protoze kazdy ma urcité klady a zdpory
z hlediska pozadavku, které byly popsany vySe. Napiiklad pfi zarovnavani obrazuﬂ je kri-
tickd mira opakovatelnosti, ale na detekci vSech rohi naopak nezdlezi, protoze pokud je
v obraze nalezen dostateény pocet vyznacénych bodt, sta¢i to k jeho piesnému zarovndni.
Naproti tomu detekce falesnych rohu v aplikaci detekujici objekty v obraze muze vést ke
zkreslenému popisu takovychto objektu a k jejich nespravné klasifikaci.

Obrézek obsahuje nékolik typu rohu (uzly ve tvaru pismene L, Y, T, X a Sipky, které

jsou vyobrazeny na obr. [2.5) a je velmi ¢asto pouzivan k hodnoceni schopnosti rohového

1Zarovnani obrazu se vztahuje k nalezeni nejlepsi transformace z daného referenéniho obrazu do nového
obrazu scény. Tento proces je ¢asto provazeny podobnostnimi méfenimi mezi obrazy, vypocetné zaloZzeny na
obrazovych datech. Tyto metody pro vypocet podobnosti jsou obvykle ptili§ pomalé. P¥i vypoctu podobnosti
se namisto pouziti dat z celého obrazu pouzivd pouze podmnozina pixelu, aby se zajistila dostateénd rychlost

vypoctu za cenu ztraty pfesnosti.
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Obrazek 2.4: Uméle vytvoreny obrazek, ktery obsahuje ruzné typy rohu.

Obrazek 2.5: Piiklad rohu ve tvaru pismene L, Y, T, X a Sipky.

detektoru reagovat na kazdy z téchto typu roht. Tento testovaci obrazek také obsahuje rohy

tvofené sadou Sedotont ruznych intenzit.

Obrazek 2.6: Redlnd scéna.

Redlné nasazeni detektori rohti bude pracovat nad redlnymi obrazy, proto je velmi

dilezité sledovat, jak si s nimi detektory poradi. Obréazek predstavuje redlnou scénu, ve



2.5. HISTORIE VYVOJE DETEKTORU

které jsou intuitivné zfejmd mista rohu, protoze je zde homogenni pozadi a jsou zde témér
homogenni odstiny a textury jednotlivych objektti. Obrazy toho typu, kdy si sami mtzeme
scénu alesponi vhodné nasvitit, ¢i vhodné rozmistit objekty, se pouzivaji pfi sniméni ve
vyrobnim procesu a jsou proto také reprezentativnim druhem. Dalsim typem obrazu jsou
pak snimky realnych prostiedi bez jakékoliv moznosti zasahu do scény ¢i zmény osvétleni,
v budoucich robotickych aplikacich. Z téchto realnych snimku je patrné, pro¢ dosud nebyl

formalizovan pojem rohu. Je totiz velmi malo pravdépodobné, ze by se i dva lidé naprosto

vvvvvv

2.5 Historie vyvoje detektora

V poslednich dvaceti letech bylo detekci rohtt v obraze vénovdano mnoho pozornosti jako
klicovému problému pii zpracovani obrazu v poc¢itacovém vidéni. Bylo publikovano velké
mnozstvi ¢lanku, které se zabyvaji rohovymi detektory, prvni z nich se objevily na konci
sedmdesatych let minulého stoleni. Zuniga a Haralick pfizpusobili souvisly povrch malému
sousedstvi kazdého bodu a brali v ivahu pomér zmény gradientu v jednotlivych smérech.
Wang a Brady vypozorovali, ze celkové zakiiveni Sedoténového obrazku je imérné druhé
derivaci ve sméru hranové normaly a nepiimo imérné k intenzité hrany. Moravec definoval
sféru zajmu bodu jako body, ve kterych je mozné sledovat velké zmény intenzity (jasu)
v kazdém sméru. Harris a Stephens pouzili derivaci obrazu k odhadu autokorelace obrazu.
Rangarajan, Shah a Brackle nasli optimalni funkci reprezentujici rohovy detektor, ktera
kdyz se konvoluje s Sedoténovou funkei, vynasi maximum v rohovych bodech. Trajkovic a
Hedley implementovali pfimocarou vlastnost rohu, ktera tikd, Ze zména jasu by méla byt
vysokd ve vSech smérech. Davies detekoval rohy zpusobem, ktery je zalozen na zobecnéné
Houghové transformaci. Xie vymyslel cenovou funkci, aby zachytil rizné zadouci charak-
teristiky rohu a zlepsoval detekci rohu jako problém cenové optimalizace. Smith a Brady
navrhli neobvykly algoritmus pro detekci rohti zndmy jako SUSAN corner detector zalozeny

na jasovém porovnavani.

© Zheng a Wang

O Harris/Plessey O Trajkovic a Hedley
O Beaudet O Forstner © Wang a Brady o CSS
© Moravec © Kitchen a Rosenfeld O Deriche © SUSAN
I O | N e s Y I A A | |
T T T T o T Il
1980 1985 1990 1995 2000 2005

Obrazek 2.7: Historie vyraznych rohovych detektoru
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2.6. METODY DETEKCE VYZNACNYCH BODU

I presto, ze se detekce rohu jevi na prvni pohled jako jednoduché loha, je tento problém

stale otevien. Neexistuje zadny univerzdlni ,, dobry“ rohovy detektor.

2.6 Metody detekce vyznacénych bodi

Spousty ruznych detektorii vyznaénych bodu bylo navrhnuto se znaénym vymezenim toho,
¢im jsou ony vyznacéné body v obraze zajimavé. Nékteré detektory hledaji oblasti s velkou
zménou struktury (textury), jiné lokalizuji rohové body. Rohové body jsou zajimavé tim, ze
jsou tvoreny ze dvou nebo vice hran a hrany obvykle definuji hranici mezi dvéma ruznymi
objekty nebo ¢astmi stejného objektu.

Vétsina popularnich rohovych detektori pracuje piimo na Sedoténmovych snimcich.
Nepotiebuji nejprve extrahovat hrany pred tim, nez detekuji rohy, coz by mohlo vést k ne-
jednoznacéné struktute rohovych bodu. Rohové detektory, které zavisi pouze na hrani¢ni
analyze, trpi chybami vzniklymi pfi segmentaci hran. Obecny hranovy detektor casto
nemuze spravné lokalizovat hranové body kolem rohtu kvuli efektu zakulaceni rohu, ktery
vede k chybam pii hledani rohu.

Existuji odlisné piistupy k detekci rohui a daji se ¢asteéné kategorizovat do tif zdkladnich
proudu: metody zalozené na hranach, topologické metody a autokorelaéni metody. Nékteré
detektory se kvili svym vlastnostem daji zatadit do vice kategorii, nékteré nespadaji do

zadné kategorie, rozdéleni je proto ponékud svévolné, avSak patii mezi nejcastéjsi.

2.6.1 Metody zalozené na hranach

Kitchen a Rosenfeld byli v roce 1982 prvni, kdo aplikovali diferencidlni geometrii pro hledéni
rohti. Navrhli ohodnoceni rohovitosti kazdého bodu tak, ze se vypocitd zména sméru gradi-
entu (druhd derivace) podél hrany, kterd je vazena (ndsobena) velikosti lokalniho gradientu.
Rohy jsou pak identifikovany pomoci lokalnich maxim. Tento vypocet lze efektivné provést
potlacenim odezev mimo maxima na velikosti gradientu pred nasobenim s druhou derivaci.
Takovy detektor pak trpi velkou citlivosti, protoze se spoléha na druhou derivaci obrazu a
ukézalo se, ze ma i pomérné §patnou stabilitu a lokalizaci.

Popularni rohovy detektor, ktery byl vyvinut pro odhad pohybu, navrhli Wang a Brady.
Aplikovali diferencialni geometrické operatory pii detekci roht, kterd je zalozena na méteni
kfivosti povrchu. Detekce je vSak odvozena ve zjednodusené formé vhodné pro ¢asové kri-

tické aplikace.

2.6.2 Topologické metody

Beaudet vyvinul v roce 1978 jeden z prvnich rohovych detektort a svym piistupem ovliv-
nil mnoho dalgich rohovych detektoru. Beaudetuv operator je rota¢né invariantni vypocet
rohovitosti pomoci determinantu Hessianovy matice. Protoze Hessianova matice zahrnuje

vypocet druhych derivaci, je tento operator citlivy na Sum. A navic, ukdzalo se, ze neni

11



2.6. METODY DETEKCE VYZNACNYCH BODU

stabilni pfi zménach velikosti. Na tento piistup lze nahlizet jako na hledani hran s vysokym
zakiivenim (napiiklad sedlové body v obrazové funkci) pomoci vypoctu miry Gaussovy
kiivosti obrazu (jako vysledek dvou zékladnich zakiiveni).

Deriche rozsitil Beaudetuv operator jeho pouzitim ve vice méritkach. Linie jsou tazeny
mezi korespondujicimi rohy v kazdém méritku a prunik téchto linif ve spojeni s pruchodem
nulou Laplacidnu je oznaCen za pozici rohu. Timto zpusobem se sice vylepsi lokalizace

rohového bodu, ale operator dale zustava citlivy na Sum.

2.6.3 Autokorela¢ni metody

Do této skupiny patii jedna z tiplné prvnich metod z roku 1977 pana Moravce, ktera inspiro-
vala mnoho dalsich dodnes pouzivanych rohovych detektori. Metoda je zaloZena na malém
lokalnim okné, které se pohybuje po obraze a vraci hodnoty rohovitosti z nékolika malo
sméru posunuti. Tato operace je aplikovdna na kazdy pixel obrazu a kazdému je piidélena
minimélni hodnota ze vSech hodnot posunuti v ruznych smérech. Body s relativné velkym
ohodnocenim jsou pak prohldseny za rohy. Podrobné je tato metoda popsana v Mora-
vec implementoval tento pfistup vypoctem nenormalizované lokalni autokorelace ve ¢tytrech
zakladnich smérech. Vysledkem je vSak anizotropni odezva. Tento operator se ukazal byt
citlivy na Sum podél hran, protoze i minimalni zména intenzity podél hrany staci k tomu,
aby byl bod na hrané mylné oznacen za roh.

Spatné vlastnosti Moravcova operatoru se pozdéji mnozi snazili odstranit. O trochu lépe
na tom je Harris/Plesseyuv operétor, ktery odhaduje lokalni miru autokorelace pomoci de-
rivaci prvniho fadu, kterd je analytickym rozsifenim Moravcova operatoru. Pfinosem tohoto
operatoru je jeho izotropni odezva (nezdvisld na sméru), vice naleznete v Tento detek-
tor je povazovan za velmi dobry pii detekci pravych roha. Déje se tak na tkor vypocetni
naro¢nosti a ani jeho lokaliza¢ni presnost neni dobra.

Zheng a Wang reagovali na vypocetni narocnost Harris/Plesseyova operdatoru a na-
vrhli vypocetné zjednodusené hodnoceni rohovitosti tak, ze analyzovali Harris/Plesseytuv
operator a vyuzili z ného klicové aspekty zodpovédné za detekci rohu. Jak predpokldadali,
jejich rohovy detektor mirné ztratil na kvalité detekce, zato redukoval slozitost vypoctu a
pridal néktera vylepSeni pii lokalizaci rohovych bodu.

Férstnerauv operator pouziva podobné méfeni rohovitosti jako Harris/Plesseytv operédtor
(ackoliv se jeho vypocet podstatné lisi) a vyuziva lokalnich statistik k vypoctu vybraného
prahu. Vysledkem je operdtor s lepsi lokalizaci za cenu vyssich vypocetnich narokt. V praxi
se Forstneruv operator casto pouziva a je snadno rozsifitelny pro detekci stiedu u oblych

rohu.

2.6.4 Alternativni metody

Existuji dalsi alternativni metody, které jsou casto zalozeny na heuristickém pristupu

k problému. Dulezité jsou predevsim proto, protoze jsou schopny za ur¢itych podminek
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davat velmi dobré vysledky. Z tohoto duvodu bude podrobné popsdna metoda CSS (Curva-
ture Scale Space), zminime se o metodé SUSAN (Smallest Univalue Segment Assimilating

Nucleus), kterou vyvinuli Smith a Brady a také o Trajkovic a Hedleyové zpusobu detekce.

2.7 Algoritmus detekce rohu

Nékolik algoritmu detekce rohovych boda bude popsano v dalsi kapitole. Byly vybrany
pravé tyto, protoze maji bud historicky vyznam, jsou Siroce pouzivané, jsou vhodné pro
real-time aplikace a nebo jsou robustni. Nékteré tyto detektory mohou byt pouzity i jako
detektory vyznac¢nych bodu, protoze piifazuji kazdému pixelu v obraze néjakou hodnotu
rohovitosti, ackoliv pocitaji tuto rohovitost velmi odliSnym zptsobem. Naopak jeden z de-
tektort hleda rohy zcela odlisnym zpliisobem, protoze sleduje kontury objektii a hleda lokalni
maxima celkového zakiiveni.

Nasledujici detekéni algoritmy budou rozebrany v dalsi kapitole:

e Moravcuv detektor (1977)

Jednd se o prvni zptsob detekce vyznacnych bodu, proto méa velkou historickou hod-

notu.

e Harris/Plessey (1988)

Zobecnuje Moravcuv detektor matematickymi postupy, Siroce pouzivany.
e Smallest Univalue Segment Assimilating Nucleus (1997)

M3 zcela odlisny piistup k detekci, velmi rychly algoritmus.
e Curvature Scale Space (1998)

Pouziva opét odlisny zpusob detekce, je vsak pomalejsi, zato mnohem robustnéjsi a

dosahuje nejlepsich vysledki.

Prvni dva zminované pouzivaji ke hleddni rohu zékladni kroky, které si nyni popiSeme

obecnym zpusobem. Obrazek [2.8] zobrazuje tyto zdkladni kroky diagramem.

Vstupni Mapa Prahovana Vyznacéné
obraz rohovitosti mapa body
aplikace prahovani potlaceni
rohového mapy nemaximadlnich
operatoru rohovitosti hodnot

Obrézek 2.8: Diagram zékladnich kroku algoritmu pro detekci vyzna¢énych bodu.
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2.7.1 Aplikace rohového operatoru

V tomto prvnim kroku méme na vstupu puvodni obrazova data. Musime uré¢it nékolik
parametru, které rohovy operator pozaduje. Na kazdy pixel vstupnich obrazovych dat se
aplikuje rohovy operator, jehoz vysledkem je hodnota miry rohovitosti (rohovitost). Tato
hodnota pfedstavuje jakousi miru pravdépodobnosti, Zze dany pixel je rohovym bodem.
Jednotlivé algoritmy se od sebe lig{ pravé zpusobem vypoctu této hodnoty, vSechny ale
pocitaji tuto hodnotu z hodnot pixeli v okoli zkoumaného pixelu. Vysledkem je ohodnoceni
kazdého pixelu obrazu timto operdtorem, tzv. mapa rohovitosti. Protoze se operdtor aplikuje

na kazdy pixel obrazu, ma vyslednd mapa rohovitosti stejny rozmér, jako vstupni obraz.

2.7.2 Prahovani mapy rohovitosti

Detektory rohovych bodu definuji rohy jako lokalni maxima mapy rohovitosti. Bohuzel ale
mapa rohovitosti typicky obsahuje mnoho takovych lokalnich maxim, které maji relativné
malou hodnotu a nejsou skuteé¢nymi rohy. Abychom potlacili takové nepravé rohy, jsme
nuceni mapu rohovitosti prahovat. VSechny hodnoty v mapé rohovitosti pod hodnotou
prahu jsou nastaveny na nulu. Problémem je, ostatné jako vzdy, vybér prahové hodnoty,
kterd byvé urcena aplikaci a déje se tak ¢asto empirickou metodou. Hodnota prahu musi byt
nastavena dostateéné vysoko, aby odstranila lokdlni maxima nepravych rohu, na druhou
stranu musi byt dostate¢né nizka, aby ponechala lokalni maxima rohu skuteénych. V praxi
takovato idealni hodnota prahu typicky neexistuje a je tieba se rozhodnout podle povahy
aplikace, zda je vyhodnéjsi detekovat vice rohu, i kdyz nepravych, nebo naopak posunout
hodnotu prahu vyse, abychom méli vétsi pravdépodobnost detekce opravdovych rohu za tu

cenu, ze jich spoustu ani nenalezneme.

2.7.3 Potlaceni nemaximalnich hodnot

Prahovana mapa rohovitosti obsahuje lokalni maxima, které potfebujeme nalézt, abychom
je mohli oznaéit za vyznacné body. Toho docilime potlacenim nemaximélnich hodnot (angl.
non-mazximum suppression). Potlaceni nemaximélnich hodnot se pouziva jako mezikrok
v mnoha algoritmech pocitacového vidéni. Pro kazdy bod v mapé rohovitosti zkoumame jeho
jisté okoli a pokud nalezneme v tomto okoli hodnotu vétsi, nez je hodnota stifedového bodu,
nastavime hodnotu stfedového bodu na nulu. Po aplikaci potla¢eni nemaximalnich hodnot

jsou vyznaénymi body jednoduse nenulové hodnoty, které v mapé rohovitosti zustaly.
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Kapitola 3

Rohové detektory

V této kapitole detailné popiseme princip dvou detektoru. Za¢neme detektorem, ktery patii
mezi historicky prvni a na kterém jsou vidét zakladni principy pii hledédni roht. Tento
detektor je pomérné jednoduchy, a proto se na ném ukazi i jista uskali a potize. Ty se
pokousi fesit dalsi detektor, ktery na néj bezprostiedné navazuje, a¢ je o jedenact let mladsi.

Detektory v této kapitole predpokladaji jako svuj vstup diskrétni 2D obraz.

3.1 Moravcuv detektor

Tento operator vyvinul Hans Peter Moravec v roce 1977 pro sviij vyzkum zahrnujici navigaci
Stanford Cart D Moravec definoval pojeti ,,bodu zajmu*“ jako body, které uzaviraji zretelné
odlisné regiony v obrazech a které by mohly byt pouzity k nalezeni sobé si rovnych oblasti
v po sobé jdoucich snimcich. Toto byl zdsadni nizkouroviiovy krok ve zpracovani obrazu,
ktery mu dovolil urcit existenci a umisténi objektu v okoli (prostfedi) voziku.

Moravcuv operator je povazovany za rohovy detektor od té doby, kdy definoval vyznacné
body jako body, kde jsou velké zmény jasu v kazdém sméru a presné to plati v ptipadé rohu.
Nicméné Moravec se pifimo nezabyval hledanim rohi, ale odliSnymi regiony v obraze, které
se daji pouzit k hledani stejnych oblasti v po sobé jdoucich snimcich. Mnozi doporudéili tuto
,definici® toho, co vlastné roh je, protoze do té doby nebyl pojem rohu pro Sedoténové
obrazy pfesné stanoveny.

Jakd je intenzita zmény V naméfend v jednotlivych pozicich P v obraze? Moravec na-
vrhoval méfeni zmény intenzity umisténim malého ¢tvercového okna (typicky, 3x3, 5x5,
nebo 7x7 bodi) centrovaného v P a poté posouvani tohoto okna o jeden pixel v kazdém
z osmi zakladnich smért (vodorovné, svisle a ihlopiicné). Intenzita zmény pro dany posun
je vypoctena jako soucet ¢tvercu z intenzit rozdila odpovidajicich si pixeli v téchto dvou
oknech. Obrazek ukazuje tento vypocet pro thlopfi¢ny posun na izolovaném ¢erném pi-

xelu (intenzita rovna 0) na bilém pozadi (intenzita rovna 255) a na idedlnfm rohu. Cerveny

!pojizdny ,roboticky“ vozik vyvijeny 45 let [3]
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3.1. MORAVCUV DETEKTOR

¢tverec predstavuje puvodni okno a modré barva ukazuje posun tohoto okna. Zména inten-

zity v P je pak minimdlni zménou intenzity, ktera byla vypoctena v osmi hlavnich smérech.

B1 B2 | B3 B1 B2 | B3
A2 | A3
A1 B4 | B5 B6 B6
.l A6
A4BB B9 B9
A7 | A8 | A9
9 9
V=) (4,-B)=2255 V=) (4,-B)=3255

i=1 i=1

Obréazek 3.1: Vypocet zmény intenzity pro okno 3x3 v pravém hornim diagondlnim sméru.

Abychom lépe pochopili, pro¢ je Moravcuv operator rohovym detektorem, poslouzi
obrazek Ten ukazuje ¢tvercova okna ve ¢tyfech ruznych typech pozic. Pozice A je uv-
nitt objektu (nebo na pozadi), kde se predpokladd, Ze intenzita obrazovych bodu je v rdmci
okna relativné konstantni. Posun okna v kterémkoli sméru vraci pouze nepatrnou zménu
intenzity. Pro okno umisténé na hrané, jako je tomu v pozici B, plati, ze jeho posouvanim
kolmo k hrané ziskdme vysoké zmény jasu, ale jeho posouvanim po hrané ziskame naopak
malé zmény jasu. Pozice C a D, které odpovidaji rohu a izolovanému pixelu, nam déavaji
velké zmény jasu pro vSechny sméry posunu. Timto jsme ukdzali, ze Moravcuv operator
je skutecné rohovym detektorem, avSak s tim, Ze bude detekovat také izolované body jako
rohy. Poznamenejme, Ze pokud mame velké zmény jasu v kazdém sméru, je to totéz, jako

kdyz fekneme, ze minimdalni zména jasu ve vSech smérech je velkd hodnota.

|:| O

A. Okno uvnitf objektu B. Okno na hrané objektu C. Okno na rohu objektu D. Okno na izolovaném
pixelu (Sum)

Obrézek 3.2: Razné typy pozic okna.

Moraveuv operator muze byt pouzit pro zméieni ,,rohovitosti* kazdého pixelu obrazu.

Hodnotou je minimélni zména jasu ve vSech osmi smérech. Aplikaci Moravcova detektoru na
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3.1. MORAVCUV DETEKTOR

kazdy pixel obrazu dostaneme mapu rohovitosti. Obrazek [3.3] ukazuje mapu rohovitosti pro
jednoduchy obréazek pii pouziti okna velikosti 3x3. Tato mapa ilustruje nékolik dulezitych

bodu Moravcova operétonﬂ

1. roh je lokdlnim maximem,
2. hodnota rohovitosti izolovaného pixelu je stejnéd jako hodnota rohovitosti rohu,

3. existuje oblast v blizkosti hranic obrazu, kde nemuze byt Moravcuv operator piimo

aplikovan.

00|01 |1 1| x]|x
10011xx
1100 1]1]1]x|x
0/0/0|0|0|0|x]|Xx

Obrazek 3.3: Mapa rohovitosti na jednoduchém malém obrazu.

Prvni z bodt k4, Ze rohy jsou lokdlnimi maximy mapy rohovitosti. Lokdlni maxima lze
nalézt pouzitim potlac¢eni odezev mimo maxima (angl. non-maximal suppression). Avsak
tento postup oznaci izolované body jako rohy. Z tohoto duvodu je Moravcuv rohovy detektor
citlivy na Sum. Pouzit{ vétsiho okna u tohoto algoritmu zpisobi vétsi odolnost viiéi Sumu
tak, ze opravdovy roh bude mit vétsi odezvu nez izolovany bod. Nicméné izolovany bod
zustane stale lokdlnim maximem. Protoze je kazdému pixelu obrazu piidélena hodnota
rohovitosti, je snadné si predstavit, ze v bézném Sedoténovém snimku se objevi spousty
lokalnich maxim, které nekoresponduji se skute¢nymi rohy. Tento problém lze ¢éstecné
prekonat nastavenim vSech hodnot rohovitosti pod uréitym prahem na nulovou hodnotu.
Urceni takového prahu je obtizné, musi byt nastaven dostate¢né vysoko, aby se vyhnul
falesnym rohum a dostateéné nizko, aby udrzel co nejvice opravdovych rohiu. Body blizké
okraji snimku se typicky ignoruji, nebo se nastavi hodnota jejich rohovitosti na hodnotu 0.
V lepsim pifpadé se upravi metoda, kterd zjistuje hodnotu pixelu tak, aby hodnoty bodu

mimo obraz byly stejné jako nejblizsi hodnoty na okraji obrazu.

2V3echny hodnoty v mapé rohovitosti v obrazku byly podéleny 2552, hodnota 2 pak ve skutecnosti

reprezentuje hodnotu 2 - 2552
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3.2. HARRIS A STEPHENS / PLESSEYUV DETEKTOR

Moravcuv hranovy detektor je pomérné jednoduchy algoritmus, ktery je v dnesni dobé
vétsinou nevyhovujici a je povazovany za zastaraly. Neni rotacné invariantni, coz je ¢asty
pozadavek na moderni rohové detektory. Jeho velkou nevyhodou je vysoka citlivost na Sum.
Patii vSsak mezi detektory, které jsou vypocetné efektivni.

Vzhledem k rustu vykonnosti pocitacu za poslednich nékolik desitek let pouziva dnes
vétsina aplikaci, i pfes vyssi vypocetni naroky, metody s lep§imi vlastnostmi. Jeden z nej-

rozsitenéjsich hranovych detektoru, ktery se dnes pouziva, je Harris/Plesseyuv detektor.

3.2 Harris a Stephens / Plesseyuv detektor

Tento operator vyvinuli Chris Harris a Mike Stephens v roce 1988 jako krok ve zpra-
covani obrazu, aby napomohli vyzkumum, které se pokouSely interpretovat robotovo
prostiedi. Harris a Stephens se zajimali o pouziti technik analyzy pohybu k interpretaci
prostiedi, které byly zalozené na snimani okoli z jedné mobilni kamery. Stejné jako Moravec
potifebovali metodu, kterd by nasla korespondujici body v po sobé jdoucich snimcich. Na
rozdil od néj se v8ak kromé sledovani rohtu mezi snimky zajimali i o hrany.

Harris a Stephens vyvinuli tento kombinovany rohovy a hranovy detektor kvili nedo-
statkim Moravcova operatoru. Vysledkem je mnohem vhodnéjsi detektor ve smyslu lepsi
detekce a opakovatelnosti (stability) za cenu vyrazné vyssich vypocéetnich ndroku. I pies
tyto vyssi pozadavky je tento algoritmus v praxi Siroce pouzivany.

Literatura se odkazuje na tento detektor jako na Harrisuv rohovy detektor i Plesseyuv
rohovy detektor.

Plesseyuv operator se lisi od Moravcova operdatoru v tom, jakym zptsobem je odha-
dovana mira lokalni autokorelace. Tato mira umoznuje ziskat odchylku autokorelace nad
vSemi ruznymi orientacemi.

Moravcuv operdtor ma anizotropni odezvu, kterd je zpusobena vypoctem zmén intenzit
v okoli bodu pouze danou mnozinou smérti. Abychom odstranili toto omezeni, potfebujeme
funkci, ktera umozni vypocitat zménu intenzity v kterémkoli sméru. Harris a Stephen vy-
mysleli analytickou podobu rozlozeni Moravcova operatoru. Jedna se o derivaci, kterd neni
slozitd, ale vyzaduje proniknuti do podstaty derivace Plesseyova operatoru. Zde si ukazeme
mnohem intuitivnéjsi pfistup, ktery neni tak matematicky rigorézni, ale dojdeme s nim
k pozadované funkci.

Prewittové operator se obvykle pouziva k aproximaci gradientu obrazu. V mnoha apli-
kacich je gradient prvnfho fddu aproximovan jednoduchymi formulacemi, viz obrézek [3.4]
S ohledem na tyto vzorce je vhodné navrhnout vypocet souctu rozdili mezi korespon-
dujicimi pixely ve dvou oknech dostupnou aproximaci gradientu. Jak je ukdzano na obrazku

zmény jasu pro Moravcuv operator lze nyni aproximovat pouzitim gradientu obrazu.
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3.2. HARRIS A STEPHENS / PLESSEYUV DETEKTOR

A1 | A2 | A3 1 0 1 Horizontalni gradient v A5 :
A4 | A5 | A6 maska pro gradient ve 01,5 ~(I o, —1,)=1,.%(—1,0,1)
sméru osy x o x A6+ A4 A5 )
A7 | A8 | A9
popis masky f Vertikalni gradient v A5 :
0 o1 s

N<1Az_1/18):[/15*(_1,091)T

oy
-1

maska pro gradient ve

sméru osy y
1 Jeden z diagonalnich gradientt v A5 :
0 o1 0 0 1
625N<1A3_1A7)=1A5* 0 00
i -10 0

maska pro gradient
v diagonalnim sméru xy

Obrazek 3.4: Jednoduché diskrétni aproximace gradientu

Vyse uvedend analyza je vyjddfenim, Zze zména jasu muze byt zapsdna jako funkce

gradientu obrazu. Pro libovolny posun (u, v) muzeme vyjadfit zménu intenzity jako:

oI,  OL\?*
Vu,v($ay) = Z (uax + Uay> s (31)

Vi v okné centrovaném na (z,y)

kde hodnoty % a % jsou vypocteny tak, jak je ukdzano na obrizku

Pro posun ve vodorovném sméru nebo ve svislém sméru dostavame presnou aproximaci
zmény intenzity odvozenou v obrazku Vysledky ziskané aplikaci analytického odvozeni
Moravcova operatoru jsou ukdzany v rovnici

Rovnice neni zcela pfesné rovna zméné intenzity, kterou bychom ziskali vypoctem
pomoci Moravcova operdatoru. Avsak diky tomu, ze byla navrhnuta podle Moravcova
operatoru, dava podobné vysledky zmény intenzity. Vyhodou tohoto nového piistupu je,
ze lze spocitat zménu intenzity v jakémkoli sméru piisluSnym vybérem hodnot u a w.
Kritici Plesseyova operatoru poukazuji na to, ze ackoli umozinuje odhadovat zménu inten-
zity v kazdém sméru, je stdle anizotropni kvili odhadim zalozenym na horizontdlnim a
vertikalnim gradientu. Navzdory této nezddouci vlastnosti se Plesseytv rohovy detektor

§iroce pouziva.
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Al | A2 | A3 | g3 Horizontalni zména intenzity:

B1 | B2 . i

A5 | A6 _ R 4 P i
A4 B4 | B5 B6 Vx_;(Ai Bi> _i§1<Bi Ai) ;(ax) ’

A8 | A9
A7 | g7 | B8 | BY kde ——=7%(—1,0,1)~B,—4,

x
B1 | B2 | B3 _ _ _
Vertikalni zména intenzity:
A1 | A2 | A3 )
B4 | B5 | B6 B - > o1,
A4 | A5 | A6 V))_;(Ai_Bi) _;(Bi_Ai) N; E ’
B7 | B8 | B9 ’781 = =
A7 | A8 | A9 kde ——=1%(-1,0,1)"~B,—4,
Jy

B1 | B2 | B3 Uhlopfi¢na zména intenzity:

A2 | A3 < . 5 o1\
Al 1 B4 B5|BS V/Fi:] (4,-B)) =; (B,—4,) N}; AR

A5 | A6
A4 B7 | B8 B9 0 0 1

kde =[x 0 0 0|~B,—A4,

A7 | A8 | A9 Oh 10 0

Obrézek 3.5: Moravcuv operator aproximovany pouzitim gradientu obrazu

Jak zvolit hodnoty v a v pro dany smér? Obrazek ukazuje, ze v a v jsou jednoduse
x a y vzdalenosti potfebné k sestrojeni ¢ary uvniti trojihelniku, kterd je v pozadovaném
sméru. Neni mozné pouzit vypocet zmén jasu ve vSech smérech k tomu, abychom odhadli
velikost lokalni autokorelace (existuje nekoneéné mnoho sméru). Tato zjevna potiz se projevi
velkou odezvou na hrany.

Pouziti ¢tvercového okna predstavuje v Euklidovském prostoru ruzné vzdélenosti od
stfedu okna k jeho okraji riznymi sméry. Toto Ize jednoduse fesit pouzitim kruhového okna.
Také neni vhodné kldst stejnou vahu pixelim bez ohledu na jejich vzdalenost od stiedu
okna. Vétsi vahu by mély mit pixely lezici blize stfedu. Oba tyto nedostatky Moravcova
operatoru lze vyfesit pouzitim Gaussova okna. Velikost zmény intenzity je nyni ukdzana na
obrazku pii horizontdlnim posunu a velikosti Gaussova okna 3x3.

Zména intenzity muze byt vyjadiena jako:

oL | L\’
Vuo(z,y) = Z w; <u8x + U@y) , (3.2)

Vi v okné centrovaném na (z,y)

kde w; je vaha Gaussova okna na pozici .
Je zndmo, jak snadno Moravcuv operédtor reaguje na hrany kvuli mnoha nedokonalostem

na hrandch zptsobenych Sumem, pixelizaci nebo kvantizaci, diky kterym se objevi pomérné
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1,0

05 4 ‘

45°

| -

0,5 10 U

Obrazek 3.6: Volba hodnoty u a v pro libovolny smér

wl |w2 |w3 Vazena horizontalni zména intenzity:
0.04 | 0.12 | 0.04 9 9 2
ol,
0.120.36 | 0.12 * ; {4i=8) = {(Bi=4,) ; \ox)’
w7 |w8 | w9 ol.
0.04 | 0.12 | 0.04 kde —=1,%(—1,0,1)~B,—4,
ox

A2 | A3
Al g1 | B2 | B3

A5 | A6
A4 B4 | B5 B6

A8 | A9
A7 |87 | B8 | B®

Obrazek 3.7: Vypocet horizontalniho posunu pii pouziti Gaussova okna

veliké lokdlni minimum zmén intenzit ve viech smérech. Plesseytuv operator predchdzi témto
nedostatkiim preformulovanim miry rohovitosti tak, ze je bran zietel na zménu intenzity
mezi hodnotami v ruznych smérech.

Rovnici [3.2] mizeme upravit nasledovneé:

oL, 0L\?
VU,U(‘T’ y) = Z i <ui932‘ + Ua>
Vi v okné centrovaném na (z,y) Y
- ! oz Ox Oy oy

Vi v okné centrovaném na (z,y)

= Au® 4 2Cuv + Bv?, (3.3)
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3.2. HARRIS A STEPHENS / PLESSEYUV DETEKTOR

oI\ ? oI\ ? oI oI
<8x> o (ay> run <axay>*“’

Harris a Stephen si vsimli, Ze je pfedchozi rovnici mozné zapsat maticovym zpusobem:

kde

Viw(z,y) = Au?® +2Cuv + Bv?
S ueu])
kde
A
M = © .
C B

Matice M obsahuje pouze diferencidlni slozky a popisuje geometrii povrchu obrazu
v bodé (z, y). Vlastni hodnoty matice M budou imérné zaktiveni povrchu obrazu.

Uvazujme opét ¢tyfi rizné typy pozic okna v obraze, jako tomu bylo na obrazku
Pozice A je uvniti objektu (nebo na pozadi) a predpoklada se relativné konstantni jas uvnitt
okna. Vlastni hodnoty matice M budou relativné malé. U oken umisténych na hrané (pozice
B) je vyrazné zakiiveni kolmo k hrané a velmi malé podél hrany, proto jedna z vlastnich
hodnot matice bude velka a druhd mala. Pozice C a D, které koresponduji s rohem a izolo-
vanym pixelem, budou mit vyrazné zakfiveni v obou smérech a obé vlastni hodnoty budou
velké.

Ozna¢me vlastni hodnoty matice M jako A1 a A2. Rovinu popsanou hodnotami A\; a Ao

muzeme rozdélit do t¥{ odlisnych regionu tak, jak je ukdzdno na obrizku

A hrana
A2,
roh
A, i A, jsou velké hodnoty
vnitfek hrana
A, ~0
A,~0 A,

A

Obrézek 3.8: Rozdéleni roviny vlastnich ¢isel matice M do odlidnych regiont.
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3.3. TRAJKOVICUV DETEKTOR (4-OKOLI)

Pro tplnost dodejme, jak vypocitame vlastni hodnoty matice M:
) (A+ B) £ /(A — B)?+ 4C?
12 = :
’ 2

Harris a Stephens navrhli nasledujici vypocet rohovitosti:

C(z,y) = det(M) — k(trace(M))?,

det(M) = MMy =AB-C?
trace(M) = M +X=A+B,
k = konstanta.

Empiricky bylo zjisténo, ze nejlepsich vysledku se dosahuje s k € (0.04,0.06).

Existuji i jiné zpusoby ohodnoceni rohovitosti. Piikladem je Forstneruv operdtor, ktery
mé mirné lepsi lokalizaci za cenu vétsi vypocetni naroc¢nosti. Vypocet hodnoty rohovitosti
je nésledujici:

C(x,y) _ )\/\1)\2 _ det(M) .
1+ A2 trace(M)
K odligeni rohti od bodt uvniti objektu je zapotiebi stanovit prah. Body uvnitf objektu

maji velmi malou hodnotu rohovitosti.

3.3 Trajkovicav detektor (4-okoli)

Tento operator vyvinuli Miroslav Trajkovic a Mark Hedley v roce 1998 s imyslem ziskat
porovnatelny rohovy detektor s dosavadnimi, co se stability tyka, avSsak s mnohem mensi
vypocetni naro¢nosti. Porovnali svij operdtor s jinymi a zjistili, Ze ma sice mirné nizsi
stabilitu, ale lokalizace je srovnatelna na L-rozich a na ostatnich typech roht je dokonce
lepsi. Empiricky ukézali, ze je jejich detektor az pétkrat rychlejsi nez Plesseytuv a nejméné
tiikrat rychlejsi nez ostatni typy detektoru.

Trajkovic a Hedley prevzali stejnou definici rohu jakou pouzil Moravec: rohy jsou mista,
kde dochézi k prudké zméné intenzity obrazu ve vSech smérech. A stejné jako Moravec
definovali rohovitost jako minimaln{ zménu intenzity ve vS8ech smérech. Vykonnost byla
zvysena pouzitim interpixelové aproximace k tomu, aby se odhadla zména intenzity ve vSech
smérech (jinak nez u Moravce, ktery uvazuje pouze koneény pocet sméri). Vykonnost je
zvysena pouzitim multigridniho (vicerastrového) piistupu, coz znamend, ze se rohy hledaji
nejdrive v podvzorkovaném obraze.

Minimélni vypocetni naroky tohoto detektoru ho ¢ini vhodnym pro real-time aplikace.
Analyzy ale ukézaly, ze detektor neni rotacné invariantni, je citlivy na Sum a piilis lehce

reaguje na diagonalni hrany.

3.3.1 Zpuisob ohodnoceni rohovitosti

Trajkovicuv detektor uvazuje malé okno kruhovitého tvaru a vSechny tsecky, které prochéazi

stfedem okna a jsou zakonceny na jeho hranici. Oznac¢me stied kruznice pismenem S. Nyni
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3.3. TRAJKOVICUV DETEKTOR (4-OKOLI)

prolozime libovolnou pfimku stfedem kruznice S, kterd ji protne v bodé P a P’. Inten-
zitu v libovolném bodé oznac¢ime pismenem I. Potom je hodnota rohovitosti Trajkovicova

detektoru dédna vztahem

C(z,y) = min ((Ip — Is)* + (Ipr — Is)*) ,Vp,pr.

P)

P

Obrézek 3.9: Znaceni pro Trajkovictiv detektor.

Hodnoceni funkce rohovitosti bude dobfe vidét na odlisnych oblastech, které nyni

popiSeme a které naznacuje obr. |3.10

Obrazek 3.10: Princip Trajkovicova detektoru na rohu, na hrané, uvnitt objektu a na izo-

lovaném pixelu.

Vnitini oblast objektu - v pfipadé, ze vétsi ¢ast kruhového okna lezi uvniti téméi ho-
mogenniho objektu, existuje nejméné jedna tsecka, na které je intenzita stfedu Ig
priblizné rovna intenzitdm Ip a Ip/. Proto je hodnota rohovitosti nizkd a vypocet

odolny vuéi Sumu.
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3.3. TRAJKOVICUV DETEKTOR (4-OKOLI)

Hrana - v pfipadé, Ze se stfed okna nachazi na hrané objektu, existuje pouze jedna tsecka,
na které je intenzita stfedu Ig pfiblizné rovna intenzitam Ip a Ip,. Vypocet rohovitosti

je v tomto ptipadé velmi citlivy na Sum.

Roh - v pripadé, ze je stfed okna nad rohem objektu, potom na kazdé tsecce je alespon
jeden bod Ip nebo Ipr mimo oblast vnitfku objektu, ma tedy jinou hodnotu nez
Ig. 7Z toho davodu je hodnota rohovitosti vysokd. Odolnost viéi Sumu neni v tomto

piipadé ptilis velka.

Izolovany pixel - v piipadé, Zze je stfed okna nad pixelem s vyrazné odliSnou hodnotou
od svého okoli, je na vSech tseckach hodnota v bodé Ip i Ips odlisnd od hodnoty Ig,

tudiz je hodnota rohovitosti vysoka. Izolovany pixel predstavuje Sum v obraze.

7 vysSe uvedené analyzy vyplyvé, ze pouziti Trajkovicova detektoru bude vhodné na rela-
tivné ¢isté, nezaSumélé obrazy. Tomuto problému muzeme ¢asteéné predejit pfedzpracovanim
vstupniho obrazu pomoci Gaussova rozmazani.

Abychom mohli provést vypocet ohodnoceni rohovitosti, musime nejdiive predchozi
postup aproximovat. Pokud bychom brali v potaz pouze horizontalni r4 a vertikdlni rp

zménu intenzity (jak je znaceno na obr.|3.11)), pak by byl vipocet dan jednoduchym vztahem

Csrvpre(z,y) = min(ra,rg), kde
ra = (Ia—1Is)*+ (In — Ig)?,
rg = (IB_IS)2+(]B’_IS)2-
Y oa

=V

Obréazek 3.11: Interpixelové pozice.
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3.3. TRAJKOVICUV DETEKTOR (4-OKOLI)

Abychom byli schopni zjistit zménu intenzity i na ostatnich tdseckédch vedenych stiedem
S, napt. na PP’ a QQ’ (viz obr. je zapotiebi ji vypocitat pomoci linearni interpixelové
aproximace. V8echny usecky vedené stfedem S muzeme urcit zavedenim parametru x, ktery
ddva pozici bodu P a @ (resp. P’ a ") na tiseckdch AB a BA’ (resp. A'B’ a B'A). Napiiklad

e kdyzx =0, pak P=Q' =AaP =Q=A4,
e kdyzx =1, ppk P=Q=BaP =Q =B,
e kdyzx = 0,5, pak P je v puli AB, P’ je v puli A’B’,Q je v puli BA" a Q' je v puli B’A.

Ohodnoceni rohovitosti miuzeme nyni vyjadiit jako

CinTtERPIXEL(T,Y) = Ierzg)nl)(ﬁ(x),ﬁ(u’ﬂ)),kde (3.4)
ri(z) = (Ip—1Ig)*+ (Ip —Is)?,
ra(x) = (Ig—Is)*+ Iy — Is)*.

Stale nam ale chybi hodnota intenzit v bodech P, P’,Q a )'. Protoze mame na vstupu
diskrétni obraz, musime hodnoty v téchto bodech aproximovat pomoci hodnot ostatnich
pixeli. Obrazek ukazuje stejny pifpad jako obrézek [3.11] v diskrétn{ mfizce 3x3 pixelu.
Je ziejmé, ze hodnoty intenzit bodu A, B, A’ a B’ jsou zndmé. Intenzita libovolného bodu na
useckach neni znama, proto musi byt aproximovana pouzitim znamych hodnot. V piipadé

linedrni aproximace jsou hodnoty intenzit v bodech P, P’,Q a Q' rovny:

Ip = (1—a)ls+alp, (3.5)
Ip = (I-x)la +alp,
Ip = (1—2a)Iy+2Ip,
Igp = (1—2z)la+zlp.

Substituujeme-li hodnoty z rovnic 3.5 do vyjadreni [3.4] muzeme vyjadiit hodnotu ro-

hovitosti nasledovné:

CINTERPIXEL(T,Y) = erI%iOI,ll) (r1(x),r2(x)) , kde (3.6)
ri(z) = A+ 2Bz +C,
ro(x) = Aoz 4+ 2Boz + C,
By = (Ip—1Ia)(Ia—Is)+ (Ip — La)(Iar — Is),
By = (Ip—14){a —Is)+ (Up —1a)(1a— Ig),
C = ra,
A1 = rp—ra—2B,
Ay = rp—ra— 2Bs.
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Yoa

\

Obrazek 3.12: Interpixelova aproximace pro okno 3x3 s pouzitim 4-okoli.

Hodnota rohovitosti je minimalni zménou intenzity ve vSech smérech, tedy

c-E pokud B <0a (A+ B) >0
CiNnTeErPIXEL(Z,Y) = ..
CsiMPLE(xy) Jinak,
kde
Bl = (IB —IA)(IA — Is) =+ (IB’ _IA’)<IA’ — Is),
By, = (IB — IA/)(IA/ — Is) + (IB/ — IA)(IA — Is),
C = ry,

B = min(Bl,Bg),
A = rg—ryq—2B.

Demonstrovali jsme zptisob vypoctu na okné 3x 3 pixely, ktery byl zalozen na hodnotédch
4-okoli stiedového pixelu. Pouzitim vétsiho poloméru okna muzeme potlac¢it citlivost na

Sum, ale bude nés to stat horsi lokalizaci a hlavné vyssi vypocetni vykon.

3.3.2 Vicerastrovy pristup

Ptvod rohovych bodi muzeme rozdélit na dva zdroje — geometrické a texturové. Geome-
trické rohy nélez{ hranicim objekti v obraze, kdezto texturové vznikaji z textur objektt.
Typicky nalezneme vice rohu texturovych nez geometrickych, protoze objekty maji jen
nékolik mélo geometrickych rohu a ¢im vétsi objekt, tim vice texturovych rohu na ném
nalezneme.

Vicerastrovy (angl. multigrid) algoritmus se pokousi redukovat pocet texturovych rohu,
zatimco zakladni geometrické v obraze zachovava. Geometrické rohy jsou stabilnéjsi nez

texturové, proto je vhodné ty texturové eliminovat.
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Texturové rohy potla¢ime tak, ze zmensime rozliSeni puvodniho obrazu. Je vhodné
pouzit prumeérovani, napt. obraz o velikosti 8 x8 zmengime na ¢tvrtinu tak, ze kazdou tako-
vou ¢tverici pixeli nahradime jednim zastupnym bodem, jehoz hodnota odpovida praméru
puvodnf ¢tvefice tak, jak ukazuje obrdzek [3.13] Protoze texturové rohy odpovidaji vétsinou

malym oblastem, budou mit tendenci diky takovému prumérovani mizet.

Obrézek 3.13: Zmenseni vstupniho obrazu prumérovanim hodnot intenzit pixela.

Trajkovicuv detektor rohu pouziva nizsi rozlieni vstupniho obrazu, aby se tim reduko-
val pocet roht v texturdch a aby se snizila vypocetni ndrocnost. Rohy detekujeme pomoci
Trajkovicova detektoru v obraze se zmenSenym rozliSenim. Potenciadlni rohové body se po-
tom prenesou do puvodniho rozliseni a podrobi se dalsimu zkouma&ani. Optimalni méfitko

zmen§eného obrazu zavisi na konkrétni aplikaci.

3.4 Smallest Univalue Segment Assimilating Nucleus

S novym piistupem k detekci rohu piisli v roce 1997 Smith a Brady. Smallest Univalue Seg-
ment Assimilating Nucleus (SUSAN) predstavoval zcela odlisny piistup k této problematice
v porovnani s dosavadnimi postupy. Tento detektor nepouziva zadné derivace (nepocitd se
ani zakfiveni ani se nehledaji hrany). Zpusob této detekce fadime do skupiny alternativnich
detektort rohu.

Tato metoda predpoklada, ze uvniti malé kruhové oblasti budou mit pixely daného
objektu témér stejny jas. Algoritmus zjisti pocet pixelu s podobnou hodnotou jasu vzhle-
dem k hodnoté stiedového pixelu masky (jddro masky). Takové pixely se pak nazyvaji
Univalue Segment Assimilating Nucleus (USAN). Rohové body se detekuji tak, ze se tato
maska aplikuje na kazdy bod v obraze a poté se hledaj{ lokdln{ minima. Obrazek [3.14] ilu-
struje nejcastéjsi pifpady aplikace kruhové masky na jednoduchy objekt. Cervens mista

predstavuji pixely s podobnou hodnotou jasu jako ma stfed masky.
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Obrézek 3.14: Kruhové masky na ruznych ¢astech obdélnika, ¢ervend barva predstavuje
USAN oblasti.

Ozna¢me oblast pod kruhovou maskou jako M, potom tuto oblast reprezentuji pixely
m € M. Jadro masky je v mjy. Kazdy pixel porovname s jadrem pouzitim srovnavaci funkce
(I ()~ 1 (ni))©
c(m) =e" F ,
kde t vymezuje §itku a mocnost exponentu byla uréena empiricky. Oblast USAN je déna
vztahem
n(M) = Z c(m).
meM
Odezva USAN operatoru je ddna vztahem
—n(M okud n(M) <
Ry =17 (M) P (M) <g
0 jinak,
kde g je ,geometricky prah“. Jinymi slovy, USAN operator mé kladné hodnoceni pouze,
pokud je oblast dostate¢né mald. Nejmensi USAN lze nalézt potlacenim nemaximaélnich
hodnot a timto dostavame cely SUSAN operéator.
Hodnota t fik4, jak podobné musi byt hodnoty bodu vzhledem ke stiedu masky, aby
mohly patfit do segmentu bodu s podobnou intenzitou. Hodnota g uréuje minimalni velikost
segmentu bodu s podobnou intenzitou. Pokud je g veliké, pak se operdtor stava detektorem

hran.

této USAN oblasti.

Detektor umoznuje hledat stejné dobie hrany jako rohy, je pomérné odolny viuéci Sumu
a diky této vlastnosti neni potieba obraz nejprve vyhladit filtrem. Odolnost vaéi Sumu
zvysime nastavenim vétsi tolerance hodnoty ¢. Detektor je rychly na vypocet, ale jeho

hlavni nevyhodou je pomérné mala stabilita.
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3.5 Curvature Scale Space

Tento detektor patii do skupiny alternativnich metod detekce roht. Jeho nazev je odvozen
od metody, kterou pfi detekci rohu pouziva a kterd je znamé pod zkratkou CSS. Technika
CSS znama predevsim z oblasti obnovy invariantnich geometrickych rysu rovinnych kiivek

v ruznych méfitkach. Jednoduse feceno jde o hledani objektu ve 2D prostoru, které jsou

zabirdny z ruznych pohledi a mohou byt i ¢dstetné zakryté jinymi objekty, jak je vidét na

obrazku B.15

Obréazek 3.15: Trénovaci obrazky pro rozpoznani dvou objektd jsou umistény vlevo. Ty
mohou byt rozpoznany, i kdyz je castecné prekryvaji jiné predméty. Vysledek rozpoznéni
je vpravo. Rovnobéznik obkresluje rozpoznané objekty po afinni transformaci, kterd byla
vypoctena béhem rozpoznavani. Malé ¢tverecky indikuji vyznaéné body, které byly pfi

rozpoznani pouzity.

Abychom mohli hledat vyznacné body s vyuzitim této techniky, je nutné se seznamit
s problematikou prostoru meéritek, se zpusobem detekce hran a také s odhadem velikosti

zakiiveni kiivek.

3.5.1 Reprezentace obrazovych dat ve vice méritkach

Neodmyslitelna vlastnost skutec¢ného svéta kolem nés je ta, ze véci davaji smysl v urcitém
rozsahu méritek. Jednoduchym piikladem je predstava vétve stromu, kterd je srozumi-
telnd pouze ze vzdalenosti, feknéme, nékolika centimetri az po nékolik metru. Neddva
vyznam diskutovat koncept stromu ze vzdalenosti tirovné nanometru ¢i kilometru. V ta-
kovych méritkach je mnohem relevantnéjsi mluvit o molekuléch listt stromu, resp. o lese, ve
kterém strom roste. Tento fakt, Ze se stejné objekty v redlném svété jevi ruznymi zpusoby
v zavislosti na méritku pozorovani, je vyznamnym hlediskem, pokud je zamyslime popi-
sovat. Tato zdkladni potfeba byla od pocatku respektovana napf. v kartografii, kde jsou
mapy tvoreny v ruznych stupnich abstrakce. Poznamenejme, ze podoba popisu muze byt

silné zavisla na méritkach, ve kterych je svét modelovan a to je ve zfetelném kontrastu
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k uréitym idealizovanym matematickym konceptum, kterym je , bod“ nebo ,¢dra“, které
jsou nezavislé na méritku pozorovani.

Potieba multi-scale reprezentace obrazovych dat je vylozené nutné, pokud navrhujeme
metody pro automatickou analyzu a odvozeni informaci ze skuteénych méreni realného
svéta. Abychom byli schopni extrahovat néjakou informaci z obrazovych dat, budeme na né
ziejmé muset aplikovat urcité operatory. Typ informace, kterou muzeme ziskat, je silné ome-
zena vztahem mezi velikosti aktudlnich struktur v datech a velikosti (rozlisenim) operatori.
Jeden ze zakladnich problému ve zpracovani obrazu se tykd toho, jaké operdtory pouzit,
kde je aplikovat a jak velké by mély byt. Pokud nejsou tyto problémy vhodné feSeny, pak

uloha interpretace odezvy operatoru muze byt velmi obtizna.

3.5.1.1 Zakladni myslenky reprezentace dat v prostoru méritek

rostouci t / , hrubsi tirovné
I méritka
1
1

/

/ «— puvodni signal

Obrazek 3.16: Reprezentace signalu v nékolika méritkéach je sefazenou mnozinou odvozenych

signalu, které reprezentuji puvodni signal v ruznych trovnich méfitka.

Scale-space teorie je zaklad pro prvotni obrazové operace, které byly vyvinuty komunitou
pro pocitacové vidéni (jmenovité Witkin [I4], Koenderink [8], Yuille a Poggio [15], Linde-
berg [10] a Florack [4]), aby se mohlo pracovat s vyse zminénymi vlastnostmi obrazovych dat
v prostoru méiitek. Hlavnim argumentem tohoto pfistupu je to, ze pokud neexistuje zadna
apriorni informace o tom, jaka jsou vhodnd méfitka pro dand vstupni data, pak jedinou
raciondalni cestou pro pocitacové vidéni je reprezentovat vstupni data v nékolika métritkach.
To znamend, ze puvodni signal by mél byt zaclenén do jednoparametrovych odvozenych
signdlu, ve kterych jsou struktury v jemném méfitku postupné potlacovény, viz obr. [3.16]
Jak by méla byt tato myslenka realizovana v praxi? Rozhodujicim pozadavkem je, ze struk-
tury v hrubych méfitkdch by mély ptedstavovat zjednoduseni korespondujicich struktur
v jemnych méritkach. Nemély by byt nahodnymi fenomény, které by byly vytvofeny meto-
dou pro potlaceni struktur v jemném méfitku. Tato myslenka byla formalizovana riznymi
autory riznymi zpusoby. Stoji vSak za povsimnuti, ze tito autofi dosli k podobnym zavértm,
i kdyz kazdy zacinal jinak. Koenderink a Lindeberg ukézali, Ze ruzné duvodné piredpoklady

pro to stat se jadrem konvoluce v prostoru métitek, ma pouze Gaussova funkce. Existuje
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totiz nékolik pozadavku (axiomu prostoru méfitek) [10], které musi takova funkce splnovat.
V nasem piipadé 2D prostoru je pro danou obrazovou funkei f(z,y) odvozena sada signalu

L(z,y,t) definovanych jako konvoluce f(z,y) s jddrem Gaussovy funkce:

L(z,y,t) = f(z,y) xg(z,9y,1),

kde )
(20,2
27t
kde t = 02 je rozptyl Gaussovy funkce.
roustoucit | ———~—_—" ~—o
—_— T~
LT
TN
T T e
~— T S
T NA T AT T
>

Obrazek 3.17: Hlavni myslenkou reprezentace signalu v prostoru métitek je vytvoreni jedno-
parametrovych odvozenych signédlu, ve kterych je detailni informace postupné potlacovana.
Tento obrazek ukazuje jednorozmérny signal, ktery byl postupné vyhlazen konvoluci

s jadrem Gaussovy funkce s rostoucim rozptylem.

3.5.2 Nalezeni hran

Pii hledéni vyzna¢nych bodt budeme potiebovat najit hrany v obraze, abychom mohli sle-
dovat zmény v jejich sméru. Nasim cilem bude hrany z obrazu extrahovat, proto musime
ziskat bitovou mapu tenkych hran. Pro tento uc¢el muzeme pouzit Cannyho hranovy detek-
tor, jehoz vystupem jsou tenké hrany, tedy hrany o tloustce jednoho pixelu. Obecné viak
muzeme pouzit i jiny hranovy detektor [7] a hrany nasledné ztencit. Tato zaménitelnost
muze byt dilezitou vlastnosti, nebot vétsinu éasu detekce rohovych bodi metodou CSS

stravi detektor pravé detekovanim hran.
Cannyho cilem bylo sestavit optimélni algoritmus pro detekci hran. Pojmem ,,optimalni“

se mysli:

e dobra detekce,

detektor by mél oznacit co nejvice skutecnych hran v obraze,

e dobra lokalizace,

nalezené hrany by mély byt co nejblize skutetnym hranam v obraze,
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Vo
s e d

Obrézek 3.18: Reprezentace dvojrozmérného obrazu v ruznych trovnich prostoru métitek

(t =0, 2,8, 32, 128 a 512) spoletné s vyznacenymi lokdlnimi minimy (Cernou barvou).

e miniméalni odezva,

hrana v obraze by méla byt oznac¢ena pouze jednou a kde je to mozné, Sum v obraze

by nemél vytvaret falesné hrany.

Aby byly tyto pozadavky uspokojeny, pouzivd Cannyho hranovy detektor nékolik krokt,
které davaji piijatelny vysledek.

3.5.2.1 Redukce Sumu

Protoze Cannyho hranovy detektor vyuziva pti detekci hran filtr, ktery je zalozen na prvni
derivaci Gaussidnu[l], je citlivy na Sum pfitomny v obraze. V prvnim kroku se nejdiive
redukuje Sum v obraze tim, Ze se obraz konvoluje s Gaussovou funkci. Vysledkem je mirné
rozostfena verze origindlu. V diskrétni podobé se pouziva Gaussova maska, kterd je mnohem
mensi, nez ptivodni obrazek, napf. 5x5 pixeli. Cim vétsf velikost Gaussovy masky (rozptyl

Gaussovy funkce), tim mensi citlivost na Sum detektoru. Pfi ptilis velkém rozptylu se ale
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hrany zac¢inaji rozpadat. Diskrétni podoba Gaussovy funkce s rozptylem ¢ = 1,4 ma tvar:

2 5 2
1 4 9 12 9 4
95x5 = ﬁ 5 12 15 12 5
4 9 12 9 4
2 4 5 4 2]

3.5.2.2 Gradient hran

Dalsim krokem je ziskani gradientu hran. Gradient hrany v daném bodé piedstavuje jeji
velikost i smér. K aproximaci prvni derivace muzeme s vyhodou pouzit Sobeluv operator.
Tento operator je zalozen na konvoluci a sklada se vzdy z dvojice komplementarnich kon-

voluénich masek:

-1 0 1 1 2 1
G.=1|-202|,G,=| 0 0 o0
-1 0 1 -1 -2 -1

Absolutni velikost gradientu |G| je potom ziskéna aplikaci obou komplementédrnich kon-

voluénich jader nasledujicim vztahem:

G| = \/m nebo |G| = |G| + |Gyl

Dulezité je i ziskdni sméru gradientu. Protoze se Sobeliiv operator sklada ze dvou masek,

z nichz kazda je citlivd na jiny smér hran, je ziskani sméru gradientu trividlni:

G
f = arctan | y’.
(€M
Z vlastnosti funkce arctan je ziejmé, ze musime osetfit stav, kdy |G,| = 0, pak 0 = 7/2.

Pokud je ale soucasné |G| =0 a |G| = 0, potom thel 6§ = 0.

Smér gradientu pouzijeme v dalsim kroku pro ztenceni hrany. Proto ndm bude stacit
pouze ptibliznd orientace hrany a rozdélime si sméry hran na pouhé ¢tyfi sméry: horizontalni
smér, vertikalni smér, pozitivni a negativni diagondlni smér. Ziskané uhly 6 zafadime do

jedné z téchto oblasti tak, jak charakterizuje obrazek

3.5.2.3 Ztenceni

Ztenc¢enim hran mame na mysli potlac¢eni nemaximalnich hodnot. Hrany zten¢ime s vyuzitim

znalosti sméru jejich gradientu. Sledujeme pixely podél hrany a potlacime hodnoty takovych
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vetikalni smér

|3

smeér kladné diagonaly

\\
\\\ horizontalni smer
//
pd
d
e . - ,
// smeér zaporné diagonaly

vetikalni smér
Obrézek 3.19: CtyFi mozné sméry hran.

pixelil, které nejsou maximy ve sméru gradientu hrany. Vysledkem jsou hrany o tloustce

jednoho pixelu.
Algoritmus:

foreach pizel P v obraze do
if pizel P md velikost |G| > 0 then
else if smér gradientu G =~ horizontdlni smeér then
if max(|G|z—1,|G|,|G|z+1) # |G| then
‘ gradient v bodé P: G = 0
end
end
else if smér gradientu G =~ vertikdlni smér then
if max(|Gly—1,|G1, [Gly+1) # |G| then
| gradient v bodé P: G =0
end
end
else if smér gradientu G =~ smér kladné diagondly then
if max(|Glo—1y41, |G [Glos1y1) # |G| then
‘ gradient v bodé P: G =0
end
end
else if smér gradientu G =~ smér zdporné diagondly then
if max(|Glos 1. Gl [Gloo1,-1) # |G| then
‘ gradient v bodé P: G = 0
end

end

end

end
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3.5.2.4 Prahovani s hysterezi

Vysledek z ptredchozich krokii muzeme prahovat. Pokud bychom jej prahovali obyéejnym
prahem, dostali bychom hrany, které by pravdépodobné byly velmi preruSované, diky
pritomnosti sumu v obraze. Abychom tento jev potlacili, pouzijeme prahovani s hysterezi,
které vyuziva prahy dva, spodni a horni. Kazdy pixel s hodnotou, ktera je vétsi nez horni
prah, zustane zachovan. Kazdy pixel s hodnotou, kterd lezi mezi obéma prahy a soucasné
tento pixel sousedi s pixelem, jehoz hodnota je vétsi nez horni préh nebo s pixelem, ktery
jiz byl oznaCen za hranu, zustane zachovan. A kone¢né, vSechny pixely s hodnotou nizsi,
nez je hodnota spodniho prahu, budou potlaceny. Nejlépe tuto situaci demonstruje obrazek
3.20

horni prah

spodni prah

Obrazek 3.20: Prahovani s hysterezi, piiklad na jednorozmérné funkci.

3.5.3 Odhad celkového zakriveni

Existuje nékolik pistupt k tomu, jak odhadnout velikost zak¥iveni kiivky. Casto jsou tyto
pristupy zalozené na heuristickych metodéch, ale existuji i metody zalozené na matema-
tickych konceptech ve spojitém prostoru. Roh lze (neformélné) definovat jako misto s vy-
sokym zakfivenim oblouku nebo kfivky.

Uvazujme osm zédkladnich sméri jednoduché kiivky p v diskrétni roviné Z2. Pixely P;
tvorici takovou diskrétni kiivku p = Py, P, ..., P,—1 maji souradnice (z;,y;). Dolni indexy
jsou nasobkem cisla n, napt. pixel P;_g s ¢« — k < 0 se shoduje s pixelem P,_1; .

Abychom detekovali roh v pixelu P; na kiivce p, je béznou praxi, ze rohovy detektor
provede méfeni, které je zaloZeno na piedchozim pixelu P;_j,, samotném F; a na ndsledném
pixelu P, kde ky, ks > 0 jsou konstanty (napi. obé rovny k = 0,02 - n) nebo proménné
s definovanym intervalem hodnot. V bodé P; se pak rozhoduje o tom, zda je rohovym bodem

¢i nikoliv na zakladé tihlovych méfeni s moznymi hodnotami kj a ky.
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Neadaptivni urcéeni moznych hodnot k, a k; neodrdzi tvar dany diskrétni kiivkou.
Napiiklad pevné dand hodnota k (k = 6) vymezuje lokalni piistup pro detekci rohu. Adap-
tivni urceni k; nebo ky muze byt zaloZeno napiiklad na algoritmu segmentace diskrétnich
pifmych tseki nebo na jeho aproximaci’] viz literatura [2][I][6]. Vyhodou tohoto piistupu
jsou unikatné definované ky a ky pro kazdy bod FP; a takové hodnoty odrazi tvar kiivky.

3.5.3.1 Derivace tangenty tihlu

Odhad hodnoty kifivosti 1ze provést na zdkladé zmén v orientaci tangenty [6].

0 -
Obrézek 3.21: Odhad zakfiveni zalozeny na tangenté.

Necht P a @ jsou body na rovinné kiivce a J je iihel mezi kladnymi sméry obou tangent
v téchto bodech (viz obrézek [3.21)). Zakiiveni £ v bodé P je definovéno jako

k(P)= lim ——.
P) 1PQ|—0 |PQ)|

3 Digital straight segment (DSS) je algoritmus, ktery dokaze rozdélit diskrétni podobu kiivky na sekvenci
mensich dse¢ek maximdlni délky. Piikladem takového algoritmu je algoritmus [2] s linedrni ¢asovou slozitosti,

ktery je zalozen na aritmetické geometrii.
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Algoritmus:

foreach bod P; na krivce p do

lp = |Pi—i, Pil;

0, = tan~" (kzlk”:zf >§
i—ky —Yi

lf = |Piyk, Bil;

0f = tan~! AR
yi+kf_yi '

0 = 36, + 507;

S = |0p — 0;

op = |05 —0f;

zakfiveni x(P;) = 2% + 2%;
end

vypocti ky a k¢ (pomoci algoritmu [13]);

Algoritmus vraci pouze kladné hodnoty, tudiZz nelze ziskat informaci o konvexnosti ¢i

konkavnosti.

3.5.3.2 Polomér teéné kruznice

Teénou kruznici v bodé P na hladké kiivce p muzeme definovat v diferencidlni geometrii

jako kruznici, kterd protina kiivku p v bodé P a dalsi dva body P, a Py nalevo a napravo

od P. Pohybem obou bodu smérem k P dostaneme te¢nou kruznici v P se stiedem C' (viz
obréazek [3.22). Absolutni hodnota zakfiveni v bodé P je potom definovana jako prevricena

hodnota poloméru r = |CP)|.

Nésledujici vypocet te¢né kruznice vyuziva geometrické vlastnosti, ze tii ruzné body

nelezici v jedné primce definuji kruznici. V bodé P; vypocteme dvé hodnoty DSS[2] stejnym

zpusobem jako v ptipadé predchoziho algoritmu.

Algoritmus:

foreach bod P; na krivce p do

vypocti C' jako primik g, a gy;
vypoéti polomér r = |CP;;

zakfiveni x(P;) = 1;

end

vypocti ky a ky (pomoci algoritmu [13]);
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Obrézek 3.22: Carkovand kruznice ndhodné umisténa tak, Zze prochdzi bodem P a protne
kfivku v dalsich dvou bodech Q. Ty se pak posouvaji do bodu P, az vytvoii te¢nou kruznici

se stfedem C.

3.5.3.3 Derivace krivky

Parametrizovand kiivka p(t) = (z(t), y(t)) umoziuje vypocitat velikost zakiiveni na zakladeé

derivaci. Zakfiveni k se vypocita podle vzorce

/
oy
1 /!

r Yy
(22 + y’Z)%‘

kK =

(3.7)

Vyuziva se pfitom polynom druhého stupné, ktery diskrétni k¥ivku p lokalné aproximuje

v bodé P; s vyuzitim pixelu P, a P;ig,. Aproximujici polynom je definovan jako
z(t) = agt® + ait + ao,
y(t) = b2t2 + b1t + b,

kde t € (—1;1). Necht ¢t = —1 definuje P,_y,, t = 0 ddvé pixel P; a koneéné ¢ = 1 definuje

Pitk,. V tomto konkrétnim pripadé dostaneme z rovnice 1' nasledujici tvar

2(a1bs — asb
o — @012—0231) (3.8)
(af + 1)
v bodé P;.

Hodnoty a1, a2, b1 a bs ziskdme z rovnic

a2 —a1+ayg = Tk,
ay = Ty,
az +a1+ay = Tithy

39



3.5. CURVATURE SCALE SPACE

a analogickym zpusobem dosadime pro y. Nakonec si vyjadiime vSechny proménné pro nas

piipadny algoritmus, které dosadime do vypoctu kiivosti podle rovnice (3.8)):

1
a1 = §($z‘+kf — Ti—ky )
1
az = §($i+kf +2i_g,) — T,
1
bl == §(yi+kf - yifkb)a
1
by = i(ywkf + Yieky) — Yi-

3.5.3.4 Heuristicky pristup

Uvazujme mnozinu T; vSech trojihelnika AP;_y, PPy, ;S kp, kg > 0 takovych, ze

A

dmin >~ |P1Pz+kf’ < dmaza

dmz‘n < ’Pif)ifkb‘ < dmam

kde dyin a dmas jsou pevné dané vzdalenosti, napi. dyin = 7 & dimaz = 9. Nechf mé takovy
trojihelnik 7 € T; velikosti stran rovny a = [PPi_k,|,b = [PPik,|,c = [Py, Piyk,|-
Potom pomoci kosinové véty dostaneme

a?+ b — 02>

Qir = arccos
( 2ab

coz je thel, pomoci kterého mizeme intuitivné odhadnout zakiiveni v bodé P;, jak je vidét
na obrazku Pixel P; je potencidlnim rohem, pokud min{a; : 7 € T;} < aynqs, kde

Qmaz je treti pevné danou hodnotou, napt. 150°.

Pi+k

min /

| ]
| 1
| mazx |

Obréazek 3.23: Definovani potencidlnich rohu.
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3.5. CURVATURE SCALE SPACE

3.5.4 Zpusob detekce rohu

Ozna¢me kiivku symbolem p. Kfivku nejdiive parametrizujme obloukovym parametrem t¢:

V prostoru métitek ma pak takova kiivka tvar:
pe = (X(t,0),Y(t,0)),

kde
X(t,o) =z(t)xg(t, 0), V(t,o) =y(t)*g(t, o),

kde symbol x znaé¢i operator konvoluce a g(t, o) znac¢i Gaussovu funkci s rozptylem o. Nyni
je potieba vypocitat zakiiveni, napf. pomoci derivace kiivky (sekce [3.5.3.3)):

0X (t,0) Y (t,o)
ot ot
X (t,o) 0%2Y(t,0)
ot? ot?

k(t,o0) = )

() (2]

nlw

kde
0X(t,o) dg(t,0) O?X(t,0) d%g(t, o)
T QA T PRI e
oY(t,o) dg(t, o) PY(t,o) d%g(t,0)
T AU T oz Y

Rohy jsou pak (neformalné) definovany jako lokdlni maxima absolutni hodnoty kiivosti.
Ve velmi jemném méfitku existuje mnoho takovych lokdlnich maxim diky Sumu a digitalni
kontufe. Pokud se za¢ne méfitko zvySovat, zaCne se Sum rozmazavat a zustanou pouze
maxima, které koresponduji ke skute¢nym rohovym bodum. CSS detekce rohovych bodu
hleda rohy pravé takovymto zpusobem.

Proces detekce rohovych bodu metodou CSS probiha v nésledujicich krocich:

1. uziti Cannyho hranového detektoru na originalni obrazek,

2. extrahovani hranovych kontur z obrazu hran,

e zaplnéni dér v konturdch hran,

e zaplnéni T-uzlu a jejich oznaceni za T-rohy,

3. vypocet kiivosti v nejvétsim méfitku op;en a urceni kandiddtnich rohovych bodu po-

rovnanim maxim zakfiveni vzhledem k prahu t a k sousednim lokdlnim minimum,

4. sledovéani nalezenych rohu pfes mensi méritka za i¢elem zpfesnéni pozice téchto bodu,
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3.5. CURVATURE SCALE SPACE

5. porovnani T-rohu s rohy, které byly nalezeny touto procedurou a odstranéni téch,

které jsou prilis blizko sebe.
Nasleduje podrobnéjsi vysvétleni kazdé z téchto fazi CSS rohového detektoru.

1. Zde byl pouzit Cannyho hranovy detektor, mtze byt ale nahrazen i jinym.

2. Cannyho detektor muze zpusobit mezery a T-spojky, potom by se nemuselo podafit

takové rohy spravné nalézt CSS metodou.
e Pokud je koncovy bod témér spojen s jinym koncovym bodem, mezeru zaplnime
a pokracujeme v extrakci.

e Pokud je koncovy bod téméf spojen s konturou hrany, ale ne s dalsim koncovym

bodem, oznaéime tento bod jako T-roh.

Mezera

T-roh

Obrézek 3.24: Dva piipady mezery v kontufe hrany.

Obrazek 3.25: Pripad, kdy je oznacen jeden roh dvakrat.

42



3.5. CURVATURE SCALE SPACE

3. Kontury hran jsou extrahovany z obrazu a v pocatecnim meéfitku ;g se pocita ab-
solutni hodnota zakfiveni. Lokalni maxima velikosti téchto zakfiveni jsou moznymi
kandid4ty na rohové body. Lokaln{ maximum je bud roh, nejvyssi hodnota zakula-
ceného rohu, nebo vrcholek zpusobeny Sumem. Posledni dvé jmenované by nemély byt
oznaceny za rohy. Velikost zakfiveni skute¢ného rohu ma vétsi hodnotu nez zaobleny
roh nebo Sum. Rohové body se porovnaji se dvéma sousednimi lokdlnimi minimy.
Velikost zakfiveni by méla byt alespoil dvojnasobnd oproti jednomu ze sousednich
lokalnich minim. To je splnéno tehdy, pokud je tvar obrysu velmi zakulaceny a hod-
nota zakiiveni pfesahne prah ¢. Prah ¢ zdvisi na pouzitém méfitku oy, a nastavuje

se podle ného.

4. Poté co jsou nalezeny prvni rohové body, vstupuje do hry jejich sledovéni (angl.
tracking). Lokalizace rohovych bodi nebude nejpiesnéjsi, protoze tyto body jsme de-
tekovali v méfitku oyp,g,. Velikost zakfiveni se vypocte v mensSim méfitku a kolem
kandidatnich mist na rohy se prohleddva malé okoli vysledku z predchoziho méfitka.
Pokud je to nutné, lokalizace rohu se aktualizuje novou pozici. Sledovani rohu po-
krac¢uje, dokud neni méfitko velmi jemné. Timto procesem dosdhneme velmi piesné
lokalizace. Béhem sledovani neni tfeba zadného prahovani. Pocet rohovych bodu
je urcen v pocatecnim méfitku op;gn a béhem sledovani dochdzi pouze ke zméndm
v umisténi rohu, nikoli ke zméné jejich poc¢tu. Rohové body béhem sledovani neméni
svou pozici dramaticky. Vyhodné je pocitat velikosti zakfiveni v jemnéjsich méfitkach

pouze tam, kde je to tfeba, tj. v malém okoli rohovych bodu tivodniho méritka.

5. Jak jiz bylo popsano vySe, rohové body se urcuji dvéma metodami a v nékterych
piipadech se muze stat, ze tentyz roh oznaci obé metody, jak je vidét na obrdzku
Algoritmus extrakce hran zkouma jeji malé okoli, kdyz dorazi na jeji konec. CSS
metoda nalezne roh v misté vysokého zakfiveni souvislé hrany, zatimco algoritmus ex-
trakce hran oznaci za T-roh konec hrany, kterd je téméf napojena na dalsi souvislou
hranu. Zavérecnd ¢ast algoritmu spociva ve zkoumdni bodu, které byly oznaceny al-
goritmem pro extrakci hran. Oznacené T-rohy se porovnaji s rohy nalezenymi pomoci

CSS metody a pokud se nachazi pf#ili§ blizko sebe, jsou T-rohy odebrany.

43



Kapitola 4

Praktické zhodnoceni detektoru

V této kapitole se budeme snazit zhodnotit vysledky ¢tyt implementovanych rohovych
detektoru na tfech ruznych typech obrédzku — k uméle vytvofenému obrazku [2.4 a

,prumyslovému“ obrdzku [2.6] pfibude neupravend redlné scéna [£.1]

Obrazek 4.1: Ruéni papirna ve Velkych Losinéch.

Zpravidla neni treba detekovat vyznacné body ve fotografii s velkym rozliSenim a
ziskavat takové body ve velmi jemnych strukturdch. Detaily ve vysokém rozliSeni byvaji
zna¢né zatizené Sumem ¢i ztratovou kompresi, a proto jsou z hlediska detektoru vyznacénych
bodt velmi nestabilni. Nejvétsi vyhodou pii detekci je tedy ta vlastnost, ze muzeme obrazy
vhodné podvzorkovat tak, aby zanikly nestabilni detaily textur, ale zaroven tak, aby zustaly
hlavni rysy objektu zachovany. VSechny obrazky podrobime testim v rozliseni 256 x256
bodu s 256 odstiny Sedi. Z takto podstatné redukce obrazovych dat vyplyva i vyhoda
podstatné redukce casové narocnosti detekce.

Nyni pfistoupime k testim jednotlivych detektort. Detektory podrobime nékolika

typum testu z hlediska pozadavki na detektory. Zaméiime se na

e stabilitu rohu (transformace rotace a zvétseni),
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4.1. MORAVCUV DETEKTOR

e odolnost vuéi sumu,
e lokalizaci roht a
e vypocetni efektivitu detektoru.

Otézkou detekce skuteéného rohu se muzeme zabyvat pouze v piipadé uméle vytvorené
nebo velmi jednoduché scény, kde vétsina z nds intuitivné najde rohové body na spravnych
mistech.

Vysledek detekce zavisi nejen na pouzitém detektoru, ale i na pouzitych parametrech.
Detektory maji vétsinu parametru individudlnich a nelze je proto nastavit stejné. Spolenym
parametrem je pouze nastaveni urovné vystupniho prahu. V koneéném dusledku v8ak po-

moci v8ech parametru ovlivnime jediné — mnozstvi bodu, které oznacime za vyznacné.

4.1 Moravcuv detektor

Obréazek 4.2: Moravcuv detektor — detekce na tiech typech obrazki.

Obrazky ukazuji aplikaci Moravcova detektoru na tfech typech obrazka. Prvni
pouzivéd okno o velikosti 5x5 bodiu s prahem blizkym nule, ostatni maji préh vyssi a
pouzivaji okno 3x3.

Na prvnim obrazku je Moravcuv detektor schopen detekovat vétsinu rohu, je vSak
zaroven citlivy na diagonélni hrany. Tato citlivost je logickym dusledkem principu operatoru,
ktery meéri zmény pouze v nékolika zakladnich smérech, a proto na diagonalni hrané zméri
v téchto smérech pomérné velkou hodnotu.

Na dalsich dvou obrézcich je opét ziejmé detekce falesnych rohti na diagonaldch. Nékteré
skutetné rohy maji hodnotu rohovitosti vyrazné nizsi, nez na jakou byl nastaven prah.
Vétsinou najdeme jen nékolik mélo pravych rohu (jednotky), které maji hodnotu rohovitosti
znatelné vyssi nez rohy falesné.

V naésledujicich testech byly vSechny parametry detektoru u jednotlivych obrazka po-

nechany na stejnych hodnotach, abychom mohli dspésnost detektoru lépe pozorovat.
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4.1. MORAVCUV DETEKTOR

4.1.1 Nestabilita

Obrazek 4.3: Moravcuv detektor — detekce na pootocenych obrazech o 30° v zdporném

smeru.

Obrézek 4.4: Moravcuv detektor — detekce na zmensenych obrazech na 80% velikost.

Velkym problémem Moravcova detektoru je jeho anizotropni odezva. Tato vlastnost
souvisi s jiz avizovanou citlivosti detekce na diagonalni hrany. Detektor tedy neni rotacné

invariantni, pfedevsim proto mé malou stabilitu.

4.1.2 Citlivost na Sum

Moravcuv detektor detekuje izolované pixely jako vyznacéné body, coz je vidét na obrézcich
které jsou zatiZeny Sumem s normdlnim rozlozenim.

4.1.3 Hodnoceni

Moravcav detektor je relativné jednoduchy algoritmus, ktery mé dva zdsadni problémy —
neni rota¢né invariantni (coz se nedaii i jinym novéjsim detektorum) a je velmi citlivy na
sum. Tyto vlastnosti brani jeho nasazeni v aplikacich, kde je dulezitd stabilita detekovanych

bodu. Vypocetni naro¢nost je naopak velmi mald — na dnesnich osobnich pocitacich trva
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Obrézek 4.5: Moraveuv detektor — detekce na obrazech, které byly zatizeny Gaussovym

Sumem.

zpracovani kazdého z predchozich obrazku do jedné sekundy. Diky rostoucim vypocetnim

vykonum je lepsi tento detektor nahradit kvalitnéjsim algoritmem.

4.2 Harris a Stephens / Plesseyuv detektor

Obrézek 4.6: Plesseyuv detektor — detekce na tfech typech obrazki.

Obrazky ukazuji aplikaci Plesseyova detektoru opét na stejnych tfech typech
obrazku. Na rozdil od Moravcova operatoru jiz piilis netrpi Spatnou detekei na diagonalnich
hranéch, nalezne mnohem méné falesnych rohi, ale obcas pravé rohy nepiilis presné loka-
lizuje. Na obrazku s bloky nalezne vétsinu pravych roht, ostatni pravé rohy by se zacaly

objevovat spole¢né s nepravymi, pokud bychom prah snizili.

4.2.1 Stabilita

Stejné jako Moraveiuv detektor ma i tento detektor anizotropni odezvu. Tento operétor
mé vSak rota¢né invariantni autokorelacni matici, a proto detektor byva nékdy nespravné

oznacovan za rota¢né invariantni. Ona autokorela¢ni matice se v8ak pocita pouze s vyuzitim
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Obrézek 4.7: Plesseyuv detektor — detekce na pootocenych obrazech o 30° v zadporném

smeru.

Obréazek 4.8: Plesseyuv detektor — detekce na zmengenych obrazech na 80% velikost.

horizontédlnich a vertikdlnich gradient. Anizotropni odezva je pozorovatelnd na obrézcich

Z8vdh

4.2.2 Citlivost na Sum

Kazdy algoritmus, ktery pouziva gradient nebo derivace vyssiho fadu, je citlivy na Sum.
Izolované pixely maji vysoky gradient v kazdém sméru. Jedinou moznosti, jak tento gradient
castecneé potlacit, je zvétsit Gaussovo okno a tim zahrnout do vypoctu vice okolnich pixeli.

Timto zpusobem ale vyrazné zvysime vypocetni naroky detektoru.

4.2.3 Hodnoceni

Plesseyuv detektor je pomérné jednoduchy detektor, ktery vychdzi z Moravcova detek-
toru a piinasi mnohem vétsi stabilitu. Cenou za toto vylepSeni je mnohem vétsi vypocetni
naroc¢nost. Dalsi podstatnou nevyhodou je pretrvavajici citlivost na Sum a ma i Spatné lo-
kalizace nékterych typu rohu. Existuje nékolik modifikaci tohoto detektoru, které potlacuji

anizotropni odezvu a ¢ini jej stale popularni.
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Obrézek 4.9: Plesseyuv detektor — detekce na obrazech, které byly zatizeny Gaussovym

Sumem.

4.3 Smallest Univalue Segment Assimilating Nucleus

Obrézek 4.10: SUSAN — detekce na tfech typech obrazki.

Obrazky ukazuji aplikaci SUSAN detektoru na zndmych obrazcich. Tento operator,
na rozdil od predchozich, pracuje na zcela jiném principu, a tak je mozné ocekavat i jiné
vysledky.

4.3.1 Nestabilita

SUSAN detektor vykazuje nestabilitu predevSim pii otdceni obrazu. Pfi zméné méritka
se chova lépe, predevsim pak, pokud zvétsime velikost kruhové masky. Tim se ovSem
dostavame k vyS8sim vypocetnim ndroktm.

4.3.2 Odolnost vici Sumu

Tento detektor vykazuje velkou odolnost vuéi sumu, coz je vidét na obréazcich které

jsou zatizeny velkym Sumem s normalnim rozlozenim. To je ddno vypoctem USAN oblasti,
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4.3. SMALLEST UNIVALUE SEGMENT ASSIMILATING NUCLEUS

Obrazek 4.13: SUSAN — detekce na obrazech, které byly zatizeny Gaussovym Sumem.

kterd zahrnuje pixely s podobnou intenzitou stfedu masky. Vypocet podobnosti obsahuje
vazeni hodnot pixelu funkci, kterd je podobna Gaussové rozlozeni.
Nastavenim parametru algoritmu tak, aby byl odolny viéi Sumu, pfichdzime o moznost

detekovat se stejnymi parametry méné vyrazné rohy v nezasuméném obraze.
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4.3.3 Hodnoceni

SUSAN detektor je pomérné rychly algoritmus. Jeho nevyhodou je velmi malé stabilita,
naopak nejvétsi vyhodou je jeho odolnost vuéi Sumu. Lze fici, Zze se hodi pro jiny druh
aplikaci, nez detektory testované vysSe, protoze méa opac¢né vlastnosti. Pokud bychom si
mohli dovolit pouzit tento detektor spolecné s Plesseyovym detektorem v aplikaci, ve které

by tolik nezélezelo na case, ziskali bychom velmi robustni detekci vyznaénych bodu.

4.4 Curvature Scale Space

Obrézek 4.14: CSS — detekce na tiech typech obrazki.

Poslednim testovanym detektorem je CSS detektor. Jde opét o naprosto odlisny zptisob

Obrazek 4.15: CSS — detekce na pootocenych obrazech o 30° v zdporném sméru.

Jak je patrné z obrazku a [4.16] vykazuje tento detektor dobrou stabilitu v obou

pripadech transformace rotace i zvétSeni.
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Obrézek 4.16: CSS — detekce na zmensenych obrazech na 80% velikost.

4.4.2 Odolnost vaéi Sumu

Obréazek 4.17: CSS — detekce na obrazech, které byly zatizeny Gaussovym Sumem.

Na obrézcich zatizenych Gaussovym Sumem zustdva vétSina roht na stejnych
mistech. Tato vlastnost vyplyva predevsim z toho, ze se pouziva Gaussuv filtr pred de-
tekci hran. Navic se pouziva i hrubsi méfitko pfi vypoctu zakfiveni hran, ¢imz se citlivost

na Sum opét potlaci.

4.4.3 Hodnoceni

Tento detektor v sobé skryva robustni zplsob detekce vyznacnych bodu, protoze nejvice
vyhovuje pozadavkum na rohovy detektor. Jeho jedinou nevyhodou je jeho vypocetni
narocnost, kterd je dana paradoxné tou snadnéjsi ¢asti implementace — detektorem hran.
Po extrakci hran je mira redukce pixelt, které se dale zpracovavaji, vyznamnd a dalsi
kroky algoritmu nejsou tak casové narocné. Algoritmus se sklddd z nékolika kroku, které
lze implementovat riznymi zpusoby a dokonce nékteré ¢asti muzeme i vynechat, pokud je
nepozadujeme. Poznamenejme, ze na experimentalni obrazky nebyly aplikovany ¢asti, které

se tykaji hledani T-rohu a vylepSovani lokalizace.
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Kapitola 5

Z.aver

5.1 Zhodnoceni vysledkii

Préce si kladla za cil sezndmit ¢tenafe s problematikou hledani vyznaénych bodu a odvozeni
vlastnosti jednotlivych zpusobu detekce. Potieba detekovat tyto body se objevila uz pied
tTiceti lety. Za tak dlouhé obdobi prosla tato problematika dlouhym vyvojem, ktery byl
ale zpocatku silné brzdén tehdejsim dostupnym vypocetnim vykonem. Teprve v posledni
dobé zaziva tato oblast velky rozvoj. Prace prindsi popis ¢ty od sebe naprosto odlisnych
zpusobu detekce vyznacnych bodu.

7 popisu principu jednotlivych metod vzdy vysly najevo nékteré jejich nedostatky a
uskali. Ne vzdy ndm ale tyto nedostatky ptsobi nepfekonatelnou prekazku v praktickém
pouziti. Ukazuje se, ze pouziti metod pro vyhleddni vyznaénych bodu v obraze je ¢asto
zalozeno na kompromisu mezi kvalitou a rychlosti. To potvrzuji i novéjsi a sofistikovanéjsi
zpusoby detekce, které jsou vice vypocetné narotné a prindsi s sebou kvalitnéjsi vysledky.

Na zékladé implementace vybranych algoritmu se podafilo ovéfit a upfesnit vlastnosti
jednotlivych metod, které velmi stru¢né shrnuje tabulka

5.2 Moznosti dalsiho vyvoje

Problematika hledéni vyznac¢nych bodu, a¢ se zda byt na prvni pohled jednoduchou
zalezitosti, neni vubec jednoduchd. Je vsak velmi dulezitou soucdsti v oblasti zpracovani
obrazu, zejména v aplikacich pocitacového vidéni. Této problematice se nelze vyhnout a
je tfeba ji Tesit, protoze se stale jedna o otevieny problém. Ukazuje se, ze lze jistymi po-
stupy dosahnout relativné uspokojivych vysledka. Aby byly vysledky relativné uspokojivé,
byvaji postupy vedouci k jejich ziskdni znaéné specifické a narotné — specifické z hlediska
feSeného problému a naro¢né z hlediska implementace a vypocetniho vykonu. Neexistuje
zadna univerzalni metoda, ktera by davala obecné nejlepsi vysledky.

V této praci jsou nefeSenou otdzkou moznosti automatickych nastaveni hodnot mnoha

dil¢ich metod a jejich optimdlni vybér podle zvolenych kritérii.
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5.2. MOZNOSTI DALSIHO VYVOJE

Tabulka 5.1: Porovnani vybranych detektort, které byly podrobeny piedchozim testtim.

. ) Odolnost viiéi | Vypocetni
Operator | Stabilita Lokalizace . U
Sumu narocnost
Moravec Spatna dobra velmi Spatna mala
dobrd pifi vy- | na L-rozich do- | $patna pri  vylepSeném
lepseném  izot- | brd, v ostatnich vypoctu gradi-
Plessey ropnim vypoctu | ptipadech entu velkd, jinak
gradientu, jinak | Spatna stfedni
Spatna
Spatna dobrd  (Spatnd | vyborna mala
SUSAN v rozmagzanych
obrazech)
vyborna dobra velmi dobra velkd (zdvisld na
CSS pouzitém detek-
toru hran)

Studium co nejvétsiho publikovaného mnozstvi metod detekce vyznaénych bodu nam
umozni 1épe poznat moznosti a omezeni téchto detektorti. Pomoci ziskanych znalosti je
mozné lépe tesit piipadné specifické problémy z oblasti pocitacového vidéni. Vhodnym
pokracovanim muze byt studium novych metod, které mivaji ¢asto pracovni nazvy typu
,novy rohovy detektor“ a které nejsou dosud dostateéné znamé, i kdyz mohou byt kvalitni

a mohly by pfinést novy pohled na detekci vyznacénych bodu v obraze.
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