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Abstrakt
Tento dokument se zabývá možnostmi hledáńı význačných bod̊u v obraze, předevš́ım ro-
hovými detektory. Spousta aplikaćı z oblasti poč́ıtačového viděńı potřebuje takové body
pro sv̊uj výpočet jako nezbytný krok při zpracováńı obrazu. Text popisuje, proč je pro
tyto aplikace výhodné takové body naj́ıt a také základńı metody, jakým zp̊usobem je lze
detekovat. Na závěr jsou porovnány vlastnosti jednotlivých metod.
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význačné body, rohový detektor, rozeznáváńı objekt̊u, poč́ıtačové viděńı, předzpracováńı
obrazu, navigace robota, prostřed́ı robota, panorama, Moravc̊uv operátor, Harris̊uv operátor,
Plesseẙuv operátor, Trajkovic̊uv operátor, SUSAN, USAN, CSS, prostor měř́ıtek

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.
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Kapitola 1

Úvod

Mnoho dnešńıch aplikaćı potřebuje znát souvislosti mezi dvěma nebo v́ıce obrazy, aby z nich
mohly extrahovat informace. Často jde o po sobě jdoućı sńımky v rámci jedné video sek-
vence, ze kterých je možné extrahovat informace týkaj́ıćı se hloubky objekt̊u v prostřed́ı či
rychlosti kamery. Hrubá śıla v podobě metody porovnáváńı všech pixel̊u ve dvou obrazech
je výpočetně nedostupná pro většinu aplikaćı. Je tedy vhodné určit několik bod̊u v obraze,
které tomuto účelu vyhov́ı a porovnávat pouze lokality, které jsou v něčem zaj́ımavé. Ta-
ková mı́sta nazýváme význačnými body a lze je lokalizovat s použit́ım detektoru význačných
bod̊u. Nalezeńı vztahu mezi obrazy se potom provád́ı s využit́ım pouze těchto bod̊u. Tento
př́ıstup významně redukuje požadovaný výpočetńı čas. V této práci budeme nejčastěji za
význačné body považovat body rohové.

Význačné body bývaj́ı velmi stabilńı mı́sta v obraze. Této stability lze využ́ıt v aplikaćıch
r̊uzného druhu – při spojováńı panoramatických fotografíı, při rozeznáváńı objekt̊u, při
detekci pohybu atd. Význačné body muśı co nejlépe odolávat r̊uzným změnám v obraze –
změně v osvětleńı, změně pohledu do scény, či jiným rušivým prvk̊um, jako je např. zkresleńı
obrazového signálu šumem.

Kapitola 2 nás nejprve seznámı́ s některými d̊uležitými pojmy, poṕı̌se smysl detekce
význačných bod̊u v několika aplikaćıch a definuje požadavky na ideálńı detektor takových
bod̊u. Dále nahlédneme do historie vývoje a řešeńı této problematiky, které vyústilo
v několik od sebe rozlǐsitelných př́ıstup̊u k detekci význačných bod̊u. Poṕı̌seme si základńı
kroky algoritmu detekce, které jsou vlastńı mnohým detektor̊um.

Hlavńı část́ı této práce je kapitola 3 s podrobným popisem principu několika významných
detektor̊u, kterými jsou Moravc̊uv operátor, Harris/Plesseẙuv operátor, SUSAN detek-
tor, CSS detektor a Trajkovic̊uv operátor. Za touto kapitolou následuje několik prak-
tických ukázek aplikace prvńıch čtyř jmenovaných detektor̊u. Detektory jsou zde podrobeny
několika základńım test̊um, na základě kterých jsou popsány jejich praktické vlastnosti.
Podle těchto vlastnost́ı se můžeme později rozhodnout, který detektor zvoĺıme pro naši
př́ıpadnou aplikaci, jež bude detekci význačných bod̊u vyžadovat.
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Úvod

Tato práce navazuje na stejnojmenný semestrálńı projekt. Z větš́ı části byla přejata
kapitola 2, která byla rozš́ı̌rena o sekce 2.4 a 2.7. Kapitola 3 byla také přejata a rozš́ı̌rena
o Trajkovic̊uv, SUSAN a CSS rohový detektor.
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Kapitola 2

Problematika detekce význačných

bod̊u

2.1 Formálńı význam význačných bod̊u

Roh můžeme definovat jako pr̊unik dvou hran. Roh můžeme také definovat jako bod, v jehož
bĺızkém okoĺı se objevuj́ı dva dominantńı směry hran. Význačný bod je bod v obraze, který
má pevně danou pozici a lze ho vždy dobře detekovat. To ale znamená, že význačným bo-
dem může být kromě rohu také např́ıklad izolovaný bod, zakončeńı čáry nebo bod, který je
součást́ı nějaké křivky, ale v daném bodě dosahuje jej́ı zakřiveńı lokálńıho maxima. V praxi
většina tzv. rohových detektor̊u detekuje sṕı̌se obecněǰśı význačné body než skutečné ro-
hové body. Pokud chceme źıskat skutečné rohové body, je nutné udělat lokálńı analýzu
detekovaných význačných bod̊u, abychom určili, které z nich jsou opravdovými rohovými
body a které ne.

2.2 Použit́ı význačných bod̊u

Použit́ı význačných bod̊u (a tedy i rohových detektor̊u) je d̊uležité v hledáńı korespon-
duj́ıćıch bod̊u např́ıč množinou obraz̊u. Jde o kĺıčový krok ve zpracováńı obrazu a v apli-
kaćıch poč́ıtačového viděńı. Mezi nejd̊uležitěǰśı př́ıklady použit́ı patř́ı:

• stereo matching,

• registrace obraz̊u,

• spojováńı panoramatických fotografíı,

• detekce a rozeznáváńı objekt̊u,

• motion tracking,

– video tracking,
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2.3. POŽADAVKY NA ROHOVÝ DETEKTOR

– match moving,

• detekce pohybu,

• navigace robota.

Stereo matching je metoda identifikace stejných bod̊u v r̊uzných sńımćıch stejné scény.

Registrace obraz̊u [9] nebo též ĺıcováńı obraz̊u představuje nalezeńı vhodné geometrické
transformace mezi dvěma obrazy, která ztotožńı pozici a prostorovou orientaci od-
pov́ıdaj́ıćıch si objekt̊u obou obraz̊u. Nalezená geometrická transformace převád́ı oba
registrované obrazy do společného souřadnicového prostoru.

Registrace se použ́ıvá pro zvětšováńı zorného pole senzor̊u, zlepšováńı kvality obra-
zových dat znehodnocených zkresleńım, sledováńı změn ve sńımaném objektu.

Video tracking je proces lokalizace pohybuj́ıćıho se objektu (nebo v́ıce objekt̊u) v čase
při použit́ı kamery.

Match moving je speciálńı efektńı technologie, která umožňuje vložeńı virtuálńıho ob-
jektu do reálné stopáže na správnou pozici, ve správném měř́ıtku a se správným
pohybem v relaci s ostatńımi objekty scény.

Obrázek 2.1 představuje část hypotetického systému, který ilustruje, jakým zp̊usobem lze
rohový detektor použ́ıt na automatické lince. Na této lince se plńı dárková krabička ve
tvaru trojúhelńıku čtyřmi druhy čokolády. Krabičky muśı být správně umı́stěné na do-
pravńım pásu, aby se zaručilo správné vložeńı čokolád dovnitř krabiček. Horńı kamera
sńımá obraz každé krabičky na pásu tak, jak pod ńı po pásu přijede a poč́ıtač sńımek po-
rovná s uloženým vzorem správně zarovnané krabičky. Dı́ky nalezeńı roh̊u každé krabičky
lze snadno vypoč́ıtat, jak je třeba nesprávně zarovnanou krabičku otočit.

2.3 Požadavky na rohový detektor

Existuje několik d̊uležitých vlastnost́ı, které jsou po rohovém detektoru zpravidla požadovány:

1. detektor by měl naj́ıt všechny správné rohy,

2. neměl by detekovat žádné nesprávné rohy,

3. mı́sta roh̊u by měla být přesně lokalizována,

6



2.3. POŽADAVKY NA ROHOVÝ DETEKTOR
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detekce rohů rotace
(vypočtená pomocí 
rohových bodů)

Obrázek 2.1: Část systému se zarovnáváńım krabiček na dopravńım pásu.

4. detektor by měl být stabilńı,

5. detektor by měl být robustńı s ohledem na šum,

6. detektor by měl být výpočetně efektivńı.

Stabilita znamená, že by detektor měl na v́ıce podobných sńımćıch téže scény vyhledat
množiny bod̊u s co největš́ı společnou podmnožinou a s co nejmenš́ımi rozd́ıly. Někdy
se této vlastnosti ř́ıká mı́ra opakovatelnosti .

Pojem rohu v šedotónovém obrázku neńı přesně definován, přesto v mnoha obrazech intu-
itivně ćıt́ıme mı́sta, kde by se rohy měly vyskytovat. Na takových obrazech pak můžeme
zkoušet aplikovat r̊uzné rohové detektory a hodnotit je.

Lokalizace rohu má vztah k tomu, s jakou přesnost́ı je nalezena pozice rohu. To může být
kritické pro některé aplikace, které vyžaduj́ı precizńı zarovnáńı v́ıce obraz̊u, např́ıklad při
registraci lékařských sńımk̊u. Na obrázku 2.2 je ukázána správně a nesprávně detekovaná
pozice rohu, která je označena červeným kolečkem. Přesná lokalizace je vhodnou vlastnost́ı
pro všechny aplikace. V některých typech aplikaćı však neńı nutnou podmı́nkou.

  

Obrázek 2.2: Správná a nesprávná lokalizace rohového bodu

Představme si robota s jednou kamerou, který bloud́ı v chodbách. Mnoho př́ıstup̊u v mo-
bilńı robotice potřebuje analyzovat sńımky zachycené kamerou, aby se dalo interpretovat
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2.4. HODNOCENÍ A POROVNÁVÁNÍ ROHOVÝCH DETEKTORŮ

robotovo prostřed́ı. Prvńım krokem ve spoustě takových aplikaćı bývá potřeba nalezeńı ko-
responduj́ıćıch bod̊u mezi sńımky. Dva po sobě jdoućı sńımky budou velmi podobné, ale
budou přeci jen mı́rně rozd́ılné kv̊uli pohybu robota, změně osvětleńı a daľśım vliv̊um. Ro-
hový detektor, který je robustńı v̊uči takovým změnám, dokáže naj́ıt stejná mı́sta a ř́ıkáme,
že je stabilńı. Obrázek 2.3 demonstruje př́ıklad, kdy se nepodař́ı nalézt všechny rohy na
pootočeném objektu. Pod́ıl počtu nalezených roh̊u ku celkovému počtu roh̊u mezi sńımky
se anglicky nazývá repeatability rate. Obrázek 2.3 představuje tedy 2/3 repeatability rate.

  

Obrázek 2.3: Chybuj́ıćı rohový detektor, který po rotaci objektu nedetekoval jeden z roh̊u.

V nasńımaných obrázćıch se často nevyhnutelně objevuje šum, proto muśı být rohový
detektor robustńı i v̊uči šumu. Detektor by neměl falešně označit šum za rohové body a
šum by měl mı́t minimálńı vliv na určeńı pozice rohu.

V mnoha real-time aplikaćıch je kritická výpočetńı náročnost rohového detektoru, takové
aplikace jsou často nuceny volit jednodušš́ı, avšak méně robustńı, rohový detektor. Některé
rohové detektory byly vyvinuty speciálně pro časově kritické aplikace.

2.4 Hodnoceńı a porovnáváńı rohových detektor̊u

Při výběru detektoru je nejd̊uležitěǰśı znát náš ćıl jeho aplikace. Použit́ı rohového detek-
toru př́ımo předurčuje, který detektor si vybereme, protože každý má určité klady a zápory
z hlediska požadavk̊u, které byly popsány výše. Např́ıklad při zarovnáváńı obrazu1 je kri-
tická mı́ra opakovatelnosti, ale na detekci všech roh̊u naopak nezálež́ı, protože pokud je
v obraze nalezen dostatečný počet význačných bod̊u, stač́ı to k jeho přesnému zarovnáńı.
Naproti tomu detekce falešných roh̊u v aplikaci detekuj́ıćı objekty v obraze může vést ke
zkreslenému popisu takovýchto objekt̊u a k jejich nesprávné klasifikaci.

Obrázek 2.4 obsahuje několik typ̊u roh̊u (uzly ve tvaru ṕısmene L, Y, T, X a šipky, které
jsou vyobrazeny na obr. 2.5) a je velmi často použ́ıván k hodnoceńı schopnosti rohového

1Zarovnáńı obrazu se vztahuje k nalezeńı nejlepš́ı transformace z daného referenčńıho obrazu do nového

obrazu scény. Tento proces je často provázený podobnostńımi měřeńımi mezi obrazy, výpočetně založený na

obrazových datech. Tyto metody pro výpočet podobnosti jsou obvykle př́ılǐs pomalé. Při výpočtu podobnosti

se namı́sto použit́ı dat z celého obrazu použ́ıvá pouze podmnožina pixel̊u, aby se zajistila dostatečná rychlost

výpočtu za cenu ztráty přesnosti.
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2.4. HODNOCENÍ A POROVNÁVÁNÍ ROHOVÝCH DETEKTORŮ

Obrázek 2.4: Uměle vytvořený obrázek, který obsahuje r̊uzné typy roh̊u.

Obrázek 2.5: Př́ıklad roh̊u ve tvaru ṕısmene L, Y, T, X a šipky.

detektoru reagovat na každý z těchto typ̊u roh̊u. Tento testovaćı obrázek také obsahuje rohy
tvořené sadou šedotón̊u r̊uzných intenzit.

Obrázek 2.6: Reálná scéna.

Reálné nasazeńı detektor̊u roh̊u bude pracovat nad reálnými obrazy, proto je velmi
d̊uležité sledovat, jak si s nimi detektory porad́ı. Obrázek 2.6 představuje reálnou scénu, ve
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2.5. HISTORIE VÝVOJE DETEKTORŮ

které jsou intuitivně zřejmá mı́sta roh̊u, protože je zde homogenńı pozad́ı a jsou zde téměř
homogenńı odst́ıny a textury jednotlivých objekt̊u. Obrazy toho typu, kdy si sami můžeme
scénu alespoň vhodně nasv́ıtit, či vhodně rozmı́stit objekty, se použ́ıvaj́ı při sńımáńı ve
výrobńım procesu a jsou proto také reprezentativńım druhem. Daľśım typem obraz̊u jsou
pak sńımky reálných prostřed́ı bez jakékoliv možnosti zásahu do scény či změny osvětleńı,
které bývaj́ı náročněǰśı na zpracováńı a najdou uplatněńı např. v kamerových systémech či
v budoućıch robotických aplikaćıch. Z těchto reálných sńımk̊u je patrné, proč dosud nebyl
formalizován pojem rohu. Je totiž velmi málo pravděpodobné, že by se i dva lidé naprosto
shodli v počtu a umı́stěńı roh̊u na sńımku složitěǰśı scény.

2.5 Historie vývoje detektor̊u

V posledńıch dvaceti letech bylo detekci roh̊u v obraze věnováno mnoho pozornosti jako
kĺıčovému problému při zpracováńı obrazu v poč́ıtačovém viděńı. Bylo publikováno velké
množstv́ı článk̊u, které se zabývaj́ı rohovými detektory, prvńı z nich se objevily na konci
sedmdesátých let minulého stoleńı. Zuniga a Haralick přizp̊usobili souvislý povrch malému
sousedstv́ı každého bodu a brali v úvahu poměr změny gradientu v jednotlivých směrech.
Wang a Brady vypozorovali, že celkové zakřiveńı šedotónového obrázku je úměrné druhé
derivaci ve směru hranové normály a nepř́ımo úměrné k intenzitě hrany. Moravec definoval
sféru zájmu bod̊u jako body, ve kterých je možné sledovat velké změny intenzity (jasu)
v každém směru. Harris a Stephens použili derivaci obrazu k odhadu autokorelace obrazu.
Rangarajan, Shah a Brackle našli optimálńı funkci reprezentuj́ıćı rohový detektor, která
když se konvoluje s šedotónovou funkćı, vynáš́ı maximum v rohových bodech. Trajkovic a
Hedley implementovali př́ımočarou vlastnost roh̊u, která ř́ıká, že změna jasu by měla být
vysoká ve všech směrech. Davies detekoval rohy zp̊usobem, který je založen na zobecněné
Houghově transformaci. Xie vymyslel cenovou funkci, aby zachytil r̊uzné žádoućı charak-
teristiky roh̊u a zlepšoval detekci roh̊u jako problém cenové optimalizace. Smith a Brady
navrhli neobvyklý algoritmus pro detekci roh̊u známý jako SUSAN corner detector založený
na jasovém porovnáváńı.

1980 1990 20001985 1995

Moravec
Beaudet

Kitchen a Rosenfeld
Forstner

Harris/Plessey

Deriche
Wang a Brady

SUSAN

Trajkovic a Hedley

2005

CSS

Zheng a Wang

Obrázek 2.7: Historie výrazných rohových detektor̊u
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2.6. METODY DETEKCE VÝZNAČNÝCH BODŮ

I přesto, že se detekce roh̊u jev́ı na prvńı pohled jako jednoduchá úloha, je tento problém
stále otevřen. Neexistuje žádný univerzálńı ”dobrý“ rohový detektor.

2.6 Metody detekce význačných bod̊u

Spousty r̊uzných detektor̊u význačných bod̊u bylo navrhnuto se značným vymezeńım toho,
č́ım jsou ony význačné body v obraze zaj́ımavé. Některé detektory hledaj́ı oblasti s velkou
změnou struktury (textury), jiné lokalizuj́ı rohové body. Rohové body jsou zaj́ımavé t́ım, že
jsou tvořeny ze dvou nebo v́ıce hran a hrany obvykle definuj́ı hranici mezi dvěma r̊uznými
objekty nebo částmi stejného objektu.

Většina populárńıch rohových detektor̊u pracuje př́ımo na šedotónových sńımćıch.
Nepotřebuj́ı nejprve extrahovat hrany před t́ım, než detekuj́ı rohy, což by mohlo vést k ne-
jednoznačné struktuře rohových bod̊u. Rohové detektory, které záviśı pouze na hraničńı
analýze, trṕı chybami vzniklými při segmentaci hran. Obecný hranový detektor často
nemůže správně lokalizovat hranové body kolem roh̊u kv̊uli efektu zakulaceńı roh̊u, který
vede k chybám při hledáńı roh̊u.

Existuj́ı odlǐsné př́ıstupy k detekci roh̊u a daj́ı se částečně kategorizovat do tř́ı základńıch
proud̊u: metody založené na hranách, topologické metody a autokorelačńı metody. Některé
detektory se kv̊uli svým vlastnostem daj́ı zařadit do v́ıce kategoríı, některé nespadaj́ı do
žádné kategorie, rozděleńı je proto poněkud svévolné, avšak patř́ı mezi nejčastěǰśı.

2.6.1 Metody založené na hranách

Kitchen a Rosenfeld byli v roce 1982 prvńı, kdo aplikovali diferenciálńı geometrii pro hledáńı
roh̊u. Navrhli ohodnoceńı rohovitosti každého bodu tak, že se vypoč́ıtá změna směru gradi-
entu (druhá derivace) podél hrany, která je vážena (násobena) velikost́ı lokálńıho gradientu.
Rohy jsou pak identifikovány pomoćı lokálńıch maxim. Tento výpočet lze efektivně provést
potlačeńım odezev mimo maxima na velikosti gradientu před násobeńım s druhou derivaćı.
Takový detektor pak trṕı velkou citlivost́ı, protože se spoléhá na druhou derivaci obrazu a
ukázalo se, že má i poměrně špatnou stabilitu a lokalizaci.

Populárńı rohový detektor, který byl vyvinut pro odhad pohybu, navrhli Wang a Brady.
Aplikovali diferenciálńı geometrické operátory při detekci roh̊u, která je založena na měřeńı
křivosti povrchu. Detekce je však odvozena ve zjednodušené formě vhodné pro časově kri-
tické aplikace.

2.6.2 Topologické metody

Beaudet vyvinul v roce 1978 jeden z prvńıch rohových detektor̊u a svým př́ıstupem ovliv-
nil mnoho daľśıch rohových detektor̊u. Beaudet̊uv operátor je rotačně invariantńı výpočet
rohovitosti pomoćı determinantu Hessianovy matice. Protože Hessianova matice zahrnuje
výpočet druhých derivaćı, je tento operátor citlivý na šum. A nav́ıc, ukázalo se, že neńı
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2.6. METODY DETEKCE VÝZNAČNÝCH BODŮ

stabilńı při změnách velikosti. Na tento př́ıstup lze nahĺıžet jako na hledáńı hran s vysokým
zakřiveńım (např́ıklad sedlové body v obrazové funkci) pomoćı výpočtu mı́ry Gaussovy
křivosti obrazu (jako výsledek dvou základńıch zakřiveńı).

Deriche rozš́ı̌ril Beaudet̊uv operátor jeho použit́ım ve v́ıce měř́ıtkách. Linie jsou taženy
mezi koresponduj́ıćımi rohy v každém měř́ıtku a pr̊unik těchto liníı ve spojeńı s pr̊uchodem
nulou Laplaciánu je označen za pozici rohu. T́ımto zp̊usobem se sice vylepš́ı lokalizace
rohového bodu, ale operátor dále z̊ustává citlivý na šum.

2.6.3 Autokorelačńı metody

Do této skupiny patř́ı jedna z úplně prvńıch metod z roku 1977 pana Moravce, která inspiro-
vala mnoho daľśıch dodnes použ́ıvaných rohových detektor̊u. Metoda je založena na malém
lokálńım okně, které se pohybuje po obraze a vraćı hodnoty rohovitosti z několika málo
směr̊u posunut́ı. Tato operace je aplikována na každý pixel obrazu a každému je přidělena
minimálńı hodnota ze všech hodnot posunut́ı v r̊uzných směrech. Body s relativně velkým
ohodnoceńım jsou pak prohlášeny za rohy. Podrobně je tato metoda popsána v 3.1. Mora-
vec implementoval tento př́ıstup výpočtem nenormalizované lokálńı autokorelace ve čtyřech
základńıch směrech. Výsledkem je však anizotropńı odezva. Tento operátor se ukázal být
citlivý na šum podél hran, protože i minimálńı změna intenzity podél hrany stač́ı k tomu,
aby byl bod na hraně mylně označen za roh.

Špatné vlastnosti Moravcova operátoru se později mnoźı snažili odstranit. O trochu lépe
na tom je Harris/Plesseẙuv operátor, který odhaduje lokálńı mı́ru autokorelace pomoćı de-
rivaćı prvńıho řádu, která je analytickým rozš́ı̌reńım Moravcova operátoru. Př́ınosem tohoto
operátoru je jeho izotropńı odezva (nezávislá na směru), v́ıce naleznete v 3.2. Tento detek-
tor je považován za velmi dobrý při detekci pravých roh̊u. Děje se tak na úkor výpočetńı
náročnosti a ani jeho lokalizačńı přesnost neńı dobrá.

Zheng a Wang reagovali na výpočetńı náročnost Harris/Plesseyova operátoru a na-
vrhli výpočetně zjednodušené hodnoceńı rohovitosti tak, že analyzovali Harris/Plesseẙuv
operátor a využili z něho kĺıčové aspekty zodpovědné za detekci roh̊u. Jak předpokládali,
jejich rohový detektor mı́rně ztratil na kvalitě detekce, zato redukoval složitost výpočtu a
přidal některá vylepšeńı při lokalizaci rohových bod̊u.

Förstner̊uv operátor použ́ıvá podobné měřeńı rohovitosti jako Harris/Plesseẙuv operátor
(ačkoliv se jeho výpočet podstatně lǐśı) a využ́ıvá lokálńıch statistik k výpočtu vybraného
prahu. Výsledkem je operátor s lepš́ı lokalizaćı za cenu vyšš́ıch výpočetńıch nárok̊u. V praxi
se Forstner̊uv operátor často použ́ıvá a je snadno rozšǐritelný pro detekci středu u oblých
roh̊u.

2.6.4 Alternativńı metody

Existuj́ı daľśı alternativńı metody, které jsou často založeny na heuristickém př́ıstupu
k problému. Důležité jsou předevš́ım proto, protože jsou schopny za určitých podmı́nek
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2.7. ALGORITMUS DETEKCE ROHŮ

dávat velmi dobré výsledky. Z tohoto d̊uvodu bude podrobně popsána metoda CSS (Curva-
ture Scale Space), zmı́ńıme se o metodě SUSAN (Smallest Univalue Segment Assimilating
Nucleus), kterou vyvinuli Smith a Brady a také o Trajkovic a Hedleyově zp̊usobu detekce.

2.7 Algoritmus detekce roh̊u

Několik algoritmů detekce rohových bod̊u bude popsáno v daľśı kapitole. Byly vybrány
právě tyto, protože maj́ı bud’ historický význam, jsou široce použ́ıvané, jsou vhodné pro
real-time aplikace a nebo jsou robustńı. Některé tyto detektory mohou být použity i jako
detektory význačných bod̊u, protože přǐrazuj́ı každému pixelu v obraze nějakou hodnotu
rohovitosti, ačkoliv poč́ıtaj́ı tuto rohovitost velmi odlǐsným zp̊usobem. Naopak jeden z de-
tektor̊u hledá rohy zcela odlǐsným zp̊usobem, protože sleduje kontury objekt̊u a hledá lokálńı
maxima celkového zakřiveńı.

Následuj́ıćı detekčńı algoritmy budou rozebrány v daľśı kapitole:

• Moravc̊uv detektor (1977)

Jedná se o prvńı zp̊usob detekce význačných bod̊u, proto má velkou historickou hod-
notu.

• Harris/Plessey (1988)

Zobecňuje Moravc̊uv detektor matematickými postupy, široce použ́ıvaný.

• Smallest Univalue Segment Assimilating Nucleus (1997)

Má zcela odlǐsný př́ıstup k detekci, velmi rychlý algoritmus.

• Curvature Scale Space (1998)

Použ́ıvá opět odlǐsný zp̊usob detekce, je však pomaleǰśı, zato mnohem robustněǰśı a
dosahuje nejlepš́ıch výsledk̊u.

Prvńı dva zmiňované použ́ıvaj́ı ke hledáńı roh̊u základńı kroky, které si nyńı poṕı̌seme
obecným zp̊usobem. Obrázek 2.8 zobrazuje tyto základńı kroky diagramem.

aplikace
rohového
operátoru

Vstupní
obraz

Mapa
rohovitosti

Prahovaná
mapa

Význačné
body

prahování
mapy

rohovitosti

potlačení
nemaximálních

hodnot

Obrázek 2.8: Diagram základńıch krok̊u algoritmu pro detekci význačných bod̊u.
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2.7.1 Aplikace rohového operátoru

V tomto prvńım kroku máme na vstupu p̊uvodńı obrazová data. Muśıme určit několik
parametr̊u, které rohový operátor požaduje. Na každý pixel vstupńıch obrazových dat se
aplikuje rohový operátor, jehož výsledkem je hodnota mı́ry rohovitosti (rohovitost). Tato
hodnota představuje jakousi mı́ru pravděpodobnosti, že daný pixel je rohovým bodem.
Jednotlivé algoritmy se od sebe lǐśı právě zp̊usobem výpočtu této hodnoty, všechny ale
poč́ıtaj́ı tuto hodnotu z hodnot pixel̊u v okoĺı zkoumaného pixelu. Výsledkem je ohodnoceńı
každého pixelu obrazu t́ımto operátorem, tzv. mapa rohovitosti . Protože se operátor aplikuje
na každý pixel obrazu, má výsledná mapa rohovitosti stejný rozměr, jako vstupńı obraz.

2.7.2 Prahováńı mapy rohovitosti

Detektory rohových bod̊u definuj́ı rohy jako lokálńı maxima mapy rohovitosti. Bohužel ale
mapa rohovitosti typicky obsahuje mnoho takových lokálńıch maxim, které maj́ı relativně
malou hodnotu a nejsou skutečnými rohy. Abychom potlačili takové nepravé rohy, jsme
nuceni mapu rohovitosti prahovat. Všechny hodnoty v mapě rohovitosti pod hodnotou
prahu jsou nastaveny na nulu. Problémem je, ostatně jako vždy, výběr prahové hodnoty,
která bývá určena aplikaćı a děje se tak často empirickou metodou. Hodnota prahu muśı být
nastavena dostatečně vysoko, aby odstranila lokálńı maxima nepravých roh̊u, na druhou
stranu muśı být dostatečně ńızká, aby ponechala lokálńı maxima roh̊u skutečných. V praxi
takováto ideálńı hodnota prahu typicky neexistuje a je třeba se rozhodnout podle povahy
aplikace, zda je výhodněǰśı detekovat v́ıce roh̊u, i když nepravých, nebo naopak posunout
hodnotu prahu výše, abychom měli větš́ı pravděpodobnost detekce opravdových roh̊u za tu
cenu, že jich spoustu ani nenalezneme.

2.7.3 Potlačeńı nemaximálńıch hodnot

Prahovaná mapa rohovitosti obsahuje lokálńı maxima, které potřebujeme nalézt, abychom
je mohli označit za význačné body. Toho doćıĺıme potlačeńım nemaximálńıch hodnot (angl.
non-maximum suppression). Potlačeńı nemaximálńıch hodnot se použ́ıvá jako mezikrok
v mnoha algoritmech poč́ıtačového viděńı. Pro každý bod v mapě rohovitosti zkoumáme jeho
jisté okoĺı a pokud nalezneme v tomto okoĺı hodnotu větš́ı, než je hodnota středového bodu,
nastav́ıme hodnotu středového bodu na nulu. Po aplikaci potlačeńı nemaximálńıch hodnot
jsou význačnými body jednoduše nenulové hodnoty, které v mapě rohovitosti z̊ustaly.
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Kapitola 3

Rohové detektory

V této kapitole detailně poṕı̌seme princip dvou detektor̊u. Začneme detektorem, který patř́ı
mezi historicky prvńı a na kterém jsou vidět základńı principy při hledáńı roh̊u. Tento
detektor je poměrně jednoduchý, a proto se na něm ukáž́ı i jistá úskaĺı a pot́ıže. Ty se
pokouš́ı řešit daľśı detektor, který na něj bezprostředně navazuje, ač je o jedenáct let mladš́ı.
Detektory v této kapitole předpokládaj́ı jako sv̊uj vstup diskrétńı 2D obraz.

3.1 Moravc̊uv detektor

Tento operátor vyvinul Hans Peter Moravec v roce 1977 pro sv̊uj výzkum zahrnuj́ıćı navigaci
Stanford Cart 1. Moravec definoval pojet́ı ”bod̊u zájmu“ jako body, které uzav́ıraj́ı zřetelně
odlǐsné regiony v obrazech a které by mohly být použity k nalezeńı sobě si rovných oblast́ı
v po sobě jdoućıch sńımćıch. Toto byl zásadńı ńızkoúrovňový krok ve zpracováńı obrazu,
který mu dovolil určit existenci a umı́stěńı objekt̊u v okoĺı (prostřed́ı) voźıku.

Moravc̊uv operátor je považovaný za rohový detektor od té doby, kdy definoval význačné
body jako body, kde jsou velké změny jasu v každém směru a přesně to plat́ı v př́ıpadě roh̊u.
Nicméně Moravec se př́ımo nezabýval hledáńım roh̊u, ale odlǐsnými regiony v obraze, které
se daj́ı použ́ıt k hledáńı stejných oblast́ı v po sobě jdoućıch sńımćıch. Mnoźı doporučili tuto

”definici“ toho, co vlastně roh je, protože do té doby nebyl pojem rohu pro šedotónové
obrazy přesně stanovený.

Jaká je intenzita změny V naměřená v jednotlivých pozićıch P v obraze? Moravec na-
vrhoval měřeńı změny intenzity umı́stěńım malého čtvercového okna (typicky, 3×3, 5×5,
nebo 7×7 bod̊u) centrovaného v P a poté posouváńı tohoto okna o jeden pixel v každém
z osmi základńıch směr̊u (vodorovně, svisle a úhlopř́ıčně). Intenzita změny pro daný posun
je vypočtena jako součet čtverc̊u z intenzit rozd́ıl̊u odpov́ıdaj́ıćıch si pixel̊u v těchto dvou
oknech. Obrázek 3.1 ukazuje tento výpočet pro úhlopř́ıčný posun na izolovaném černém pi-
xelu (intenzita rovna 0) na b́ılém pozad́ı (intenzita rovna 255) a na ideálńım rohu. Červený

1poj́ızdný
”
robotický“ voźık vyv́ıjený 45 let [3]
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3.1. MORAVCŮV DETEKTOR

čtverec představuje p̊uvodńı okno a modrá barva ukazuje posun tohoto okna. Změna inten-
zity v P je pak minimálńı změnou intenzity, která byla vypočtena v osmi hlavńıch směrech.

A2
B4

A5
B7

A3
B5

A6
B8

B1

A1

B2 B3

B6

B9A4

A7 A8 A9

A2
B4

A5
B7

A3
B5

A6
B8

B1

A1

B2 B3

B6

B9A4

A7 A8 A9

V=∑
i=1

9

 Ai−Bi
2=2⋅2552 V=∑

i=1

9

 Ai−Bi
2=3⋅2552

Obrázek 3.1: Výpočet změny intenzity pro okno 3×3 v pravém horńım diagonálńım směru.

Abychom lépe pochopili, proč je Moravc̊uv operátor rohovým detektorem, poslouž́ı
obrázek 3.2. Ten ukazuje čtvercová okna ve čtyřech r̊uzných typech pozic. Pozice A je uv-
nitř objektu (nebo na pozad́ı), kde se předpokládá, že intenzita obrazových bod̊u je v rámci
okna relativně konstantńı. Posun okna v kterémkoli směru vraćı pouze nepatrnou změnu
intenzity. Pro okno umı́stěné na hraně, jako je tomu v pozici B, plat́ı, že jeho posouváńım
kolmo k hraně źıskáme vysoké změny jasu, ale jeho posouváńım po hraně źıskáme naopak
malé změny jasu. Pozice C a D, které odpov́ıdaj́ı rohu a izolovanému pixelu, nám dávaj́ı
velké změny jasu pro všechny směry posunu. T́ımto jsme ukázali, že Moravc̊uv operátor
je skutečně rohovým detektorem, avšak s t́ım, že bude detekovat také izolované body jako
rohy. Poznamenejme, že pokud máme velké změny jasu v každém směru, je to totéž, jako
když řekneme, že minimálńı změna jasu ve všech směrech je velká hodnota.

  
A. Okno uvnitř objektu B. Okno na hraně objektu C. Okno na rohu objektu D. Okno na izolovaném 

pixelu (šum)

Obrázek 3.2: Různé typy pozic okna.

Moravc̊uv operátor může být použit pro změřeńı ”rohovitosti“ každého pixelu obrazu.
Hodnotou je minimálńı změna jasu ve všech osmi směrech. Aplikaćı Moravcova detektoru na
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3.1. MORAVCŮV DETEKTOR

každý pixel obrazu dostaneme mapu rohovitosti . Obrázek 3.3 ukazuje mapu rohovitosti pro
jednoduchý obrázek při použit́ı okna velikosti 3×3. Tato mapa ilustruje několik d̊uležitých
bod̊u Moravcova operátoru2:

1. roh je lokálńım maximem,

2. hodnota rohovitosti izolovaného pixelu je stejná jako hodnota rohovitosti rohu,

3. existuje oblast v bĺızkosti hranic obrazu, kde nemůže být Moravc̊uv operátor př́ımo
aplikován.
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Obrázek 3.3: Mapa rohovitosti na jednoduchém malém obrazu.

Prvńı z bod̊u ř́ıká, že rohy jsou lokálńımi maximy mapy rohovitosti. Lokálńı maxima lze
nalézt použit́ım potlačeńı odezev mimo maxima (angl. non-maximal suppression). Avšak
tento postup označ́ı izolované body jako rohy. Z tohoto d̊uvodu je Moravc̊uv rohový detektor
citlivý na šum. Použit́ı větš́ıho okna u tohoto algoritmu zp̊usob́ı větš́ı odolnost v̊uči šumu
tak, že opravdový roh bude mı́t větš́ı odezvu než izolovaný bod. Nicméně izolovaný bod
z̊ustane stále lokálńım maximem. Protože je každému pixelu obrazu přidělena hodnota
rohovitosti, je snadné si představit, že v běžném šedotónovém sńımku se objev́ı spousty
lokálńıch maxim, které nekoresponduj́ı se skutečnými rohy. Tento problém lze částečně
překonat nastaveńım všech hodnot rohovitosti pod určitým prahem na nulovou hodnotu.
Určeńı takového prahu je obt́ıžné, muśı být nastaven dostatečně vysoko, aby se vyhnul
falešným roh̊um a dostatečně ńızko, aby udržel co nejv́ıce opravdových roh̊u. Body bĺızké
okraji sńımku se typicky ignoruj́ı, nebo se nastav́ı hodnota jejich rohovitosti na hodnotu 0.
V lepš́ım př́ıpadě se uprav́ı metoda, která zjǐst’uje hodnotu pixelu tak, aby hodnoty bod̊u
mimo obraz byly stejné jako nejbližš́ı hodnoty na okraji obrazu.

2Všechny hodnoty v mapě rohovitosti v obrázku 3.3 byly poděleny 2552, hodnota 2 pak ve skutečnosti

reprezentuje hodnotu 2 · 2552
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3.2. HARRIS A STEPHENS / PLESSEYŮV DETEKTOR

Moravc̊uv hranový detektor je poměrně jednoduchý algoritmus, který je v dnešńı době
většinou nevyhovuj́ıćı a je považovaný za zastaralý. Neńı rotačně invariantńı, což je častý
požadavek na moderńı rohové detektory. Jeho velkou nevýhodou je vysoká citlivost na šum.
Patř́ı však mezi detektory, které jsou výpočetně efektivńı.

Vzhledem k r̊ustu výkonnosti poč́ıtač̊u za posledńıch několik deśıtek let použ́ıvá dnes
většina aplikaćı, i přes vyšš́ı výpočetńı nároky, metody s lepš́ımi vlastnostmi. Jeden z nej-
rozš́ı̌reněǰśıch hranových detektor̊u, který se dnes použ́ıvá, je Harris/Plesseẙuv detektor.

3.2 Harris a Stephens / Plesseẙuv detektor

Tento operátor vyvinuli Chris Harris a Mike Stephens v roce 1988 jako krok ve zpra-
cováńı obrazu, aby napomohli výzkumům, které se pokoušely interpretovat robotovo
prostřed́ı. Harris a Stephens se zaj́ımali o použit́ı technik analýzy pohybu k interpretaci
prostřed́ı, které byly založené na sńımáńı okoĺı z jedné mobilńı kamery. Stejně jako Moravec
potřebovali metodu, která by našla koresponduj́ıćı body v po sobě jdoućıch sńımćıch. Na
rozd́ıl od něj se však kromě sledováńı roh̊u mezi sńımky zaj́ımali i o hrany.

Harris a Stephens vyvinuli tento kombinovaný rohový a hranový detektor kv̊uli nedo-
statk̊um Moravcova operátoru. Výsledkem je mnohem vhodněǰśı detektor ve smyslu lepš́ı
detekce a opakovatelnosti (stability) za cenu výrazně vyšš́ıch výpočetńıch nárok̊u. I přes
tyto vyšš́ı požadavky je tento algoritmus v praxi široce použ́ıvaný.

Literatura se odkazuje na tento detektor jako na Harris̊uv rohový detektor i Plesseẙuv
rohový detektor.

Plesseẙuv operátor se lǐśı od Moravcova operátoru v tom, jakým zp̊usobem je odha-
dována mı́ra lokálńı autokorelace. Tato mı́ra umožňuje źıskat odchylku autokorelace nad
všemi r̊uznými orientacemi.

Moravc̊uv operátor má anizotropńı odezvu, která je zp̊usobena výpočtem změn intenzit
v okoĺı bodu pouze danou množinou směr̊u. Abychom odstranili toto omezeńı, potřebujeme
funkci, která umožńı vypoč́ıtat změnu intenzity v kterémkoli směru. Harris a Stephen vy-
mysleli analytickou podobu rozložeńı Moravcova operátoru. Jedná se o derivaci, která neńı
složitá, ale vyžaduje proniknut́ı do podstaty derivace Plesseyova operátoru. Zde si ukážeme
mnohem intuitivněǰśı př́ıstup, který neńı tak matematicky rigorózńı, ale dojdeme s ńım
k požadované funkci.

Prewittové operátor se obvykle použ́ıvá k aproximaci gradientu obrazu. V mnoha apli-
kaćıch je gradient prvńıho řádu aproximován jednoduchými formulacemi, viz obrázek 3.4.
S ohledem na tyto vzorce je vhodné navrhnout výpočet součtu rozd́ıl̊u mezi korespon-
duj́ıćımi pixely ve dvou oknech dostupnou aproximaćı gradientu. Jak je ukázáno na obrázku
3.5, změny jasu pro Moravc̊uv operátor lze nyńı aproximovat použit́ım gradientu obrazu.
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A2

A5

A3

A6

A1

A4

A7 A8 A9

∂ I A5
∂ x

≈ I A6−I A4= I A5∗−1,0, 1

popis masky

maska pro gradient ve 
směru osy x

-1 0 1

-1

0

1

maska pro gradient ve 
směru osy y

-1

0

1

maska pro gradient 
v diagonálním směru xy

Horizontální gradient v A5 :

Vertikální gradient v A5 :

Jeden z diagonálních gradientů v A5 :

∂ I A5
∂ y

≈ I A2−I A8=I A5∗−1,0,1T

∂ I A5
∂h

≈ I A3−I A7=I A5∗ 0 0 1
0 0 0
−1 0 0

Obrázek 3.4: Jednoduché diskrétńı aproximace gradientu

Výše uvedená analýza je vyjádřeńım, že změna jasu může být zapsána jako funkce
gradientu obrazu. Pro libovolný posun (u, v) můžeme vyjádřit změnu intenzity jako:

Vu,v(x, y) =
∑

∀i v okně centrovaném na (x,y)

(
u

∂Ii

∂x
+ v

∂Ii

∂y

)2

, (3.1)

kde hodnoty ∂Ii
∂x a ∂Ii

∂x jsou vypočteny tak, jak je ukázáno na obrázku 3.5.
Pro posun ve vodorovném směru nebo ve svislém směru dostáváme přesnou aproximaci

změny intenzity odvozenou v obrázku 3.5. Výsledky źıskané aplikaćı analytického odvozeńı
Moravcova operátoru jsou ukázány v rovnici 3.1.

Rovnice 3.1 neńı zcela přesně rovna změně intenzity, kterou bychom źıskali výpočtem
pomoćı Moravcova operátoru. Avšak d́ıky tomu, že byla navrhnuta podle Moravcova
operátoru, dává podobné výsledky změny intenzity. Výhodou tohoto nového př́ıstupu je,
že lze spoč́ıtat změnu intenzity v jakémkoli směru př́ıslušným výběrem hodnot u a v .
Kritici Plesseyova operátoru poukazuj́ı na to, že ačkoli umožňuje odhadovat změnu inten-
zity v každém směru, je stále anizotropńı kv̊uli odhad̊um založeným na horizontálńım a
vertikálńım gradientu. Navzdory této nežádoućı vlastnosti se Plesseẙuv rohový detektor
široce použ́ıvá.
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A2
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9

Ai−B i
2=∑

i=1

9

Bi−Ai
2≈∑

i=1

9 ∂ I i∂ x 
2

,

Horizontální změna intenzity:

kde
∂ I i
∂ x

≡I i∗−1, 0,1≈B i−Ai
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2=∑

i=1

9

Bi−Ai
2≈∑

i=1

9 ∂ I i∂ y 
2

,

Vertikální změna intenzity:

kde
∂ I i
∂ y

≡I i∗−1, 0,1T≈Bi−Ai

A2
B4
A5
B7

A3
B5
A6
B8

A1

B3

B6

B9A4

A7 A8 A9

V h=∑
i=1

9

Ai−Bi
2=∑

i=1

9

Bi−Ai
2≈∑

i=1

9 ∂ I i∂ h 
2

,

Úhlopříčná změna intenzity:

kde
∂ I i
∂h

≡I i∗ 0 0 1
0 0 0
−1 0 0≈Bi−Ai

B2B1

Obrázek 3.5: Moravc̊uv operátor aproximovaný použit́ım gradientu obrazu

Jak zvolit hodnoty u a v pro daný směr? Obrázek 3.6 ukazuje, že u a v jsou jednoduše
x a y vzdálenosti potřebné k sestrojeńı čáry uvnitř trojúhelńıku, která je v požadovaném
směru. Neńı možné použ́ıt výpočet změn jas̊u ve všech směrech k tomu, abychom odhadli
velikost lokálńı autokorelace (existuje nekonečně mnoho směr̊u). Tato zjevná pot́ıž se projev́ı
velkou odezvou na hrany.

Použit́ı čtvercového okna představuje v Euklidovském prostoru r̊uzné vzdálenosti od
středu okna k jeho okraji r̊uznými směry. Toto lze jednoduše řešit použit́ım kruhového okna.
Také neńı vhodné klást stejnou váhu pixel̊um bez ohledu na jejich vzdálenost od středu
okna. Větš́ı váhu by měly mı́t pixely lež́ıćı bĺıže středu. Oba tyto nedostatky Moravcova
operátoru lze vyřešit použit́ım Gaussova okna. Velikost změny intenzity je nyńı ukázána na
obrázku 3.7 při horizontálńım posunu a velikosti Gaussova okna 3×3.

Změna intenzity může být vyjádřena jako:

Vu,v(x, y) =
∑

∀i v okně centrovaném na (x,y)

wi

(
u

∂Ii

∂x
+ v

∂Ii

∂y

)2

, (3.2)

kde wi je váha Gaussova okna na pozici i .
Je známo, jak snadno Moravc̊uv operátor reaguje na hrany kv̊uli mnoha nedokonalostem

na hranách zp̊usobených šumem, pixelizaćı nebo kvantizaćı, d́ıky kterým se objev́ı poměrně
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Obrázek 3.6: Volba hodnoty u a v pro libovolný směr

V x=∑
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9

wiAi−B i
2=∑
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9
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2≈∑
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9

wi∂ I i∂ x 
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Vážená horizontální změna intenzity:

kde
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∂ x
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Obrázek 3.7: Výpočet horizontálńıho posunu při použit́ı Gaussova okna

veliké lokálńı minimum změn intenzit ve všech směrech. Plesseẙuv operátor předcháźı těmto
nedostatk̊um přeformulováńım mı́ry rohovitosti tak, že je brán zřetel na změnu intenzity
mezi hodnotami v r̊uzných směrech.

Rovnici 3.2 můžeme upravit následovně:

Vu,v(x, y) =
∑

∀i v okně centrovaném na (x,y)

wi

(
u

∂Ii

∂x
+ v

∂Ii

∂y

)2

=
∑

∀i v okně centrovaném na (x,y)

wi

(
u2 ∂I2

i

∂x
+ 2uv

∂Ii

∂x

∂Ii

∂y
+ v2 ∂I2

i

∂y

)
= Au2 + 2Cuv + Bv2, (3.3)
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kde

A =
(

∂I

∂x

)2

? w, B =
(

∂I

∂y

)2

? w, C =
(

∂I

∂x

∂I

∂y

)
? w.

Harris a Stephen si všimli, že je předchoźı rovnici možné zapsat maticovým zp̊usobem:

Vu,v(x, y) = Au2 + 2Cuv + Bv2

=
[

u v
]
M

[
u

v

]
,

kde

M =

[
A C

C B

]
.

Matice M obsahuje pouze diferenciálńı složky a popisuje geometrii povrchu obrazu
v bodě (x , y). Vlastńı hodnoty matice M budou úměrné zakřiveńı povrchu obrazu.

Uvažujme opět čtyři r̊uzné typy pozic okna v obraze, jako tomu bylo na obrázku 3.2.
Pozice A je uvnitř objektu (nebo na pozad́ı) a předpokládá se relativně konstantńı jas uvnitř
okna. Vlastńı hodnoty matice M budou relativně malé. U oken umı́stěných na hraně (pozice
B) je výrazné zakřiveńı kolmo k hraně a velmi malé podél hrany, proto jedna z vlastńıch
hodnot matice bude velká a druhá malá. Pozice C a D, které koresponduj́ı s rohem a izolo-
vaným pixelem, budou mı́t výrazné zakřiveńı v obou směrech a obě vlastńı hodnoty budou
velké.

Označme vlastńı hodnoty matice M jako λ1 a λ2. Rovinu popsanou hodnotami λ1 a λ2

můžeme rozdělit do tř́ı odlǐsných region̊u tak, jak je ukázáno na obrázku 3.8.

  

hrana
2≫1

hrana
1≫2

roh
1 i2 jsou velkéhodnoty

vnitřek
1≈0
2≈0

1

2

Obrázek 3.8: Rozděleńı roviny vlastńıch č́ısel matice M do odlǐsných region̊u.
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Pro úplnost dodejme, jak vypoč́ıtáme vlastńı hodnoty matice M :

λ1,2 =
(A + B)±

√
(A−B)2 + 4C2

2
.

Harris a Stephens navrhli následuj́ıćı výpočet rohovitosti:

C(x, y) = det(M)− k(trace(M))2,

det(M) = λ1λ2 = AB − C2,

trace(M) = λ1 + λ2 = A + B,

k = konstanta.

Empiricky bylo zjǐstěno, že nejlepš́ıch výsledk̊u se dosahuje s k ∈ 〈0.04, 0.06〉.
Existuj́ı i jiné zp̊usoby ohodnoceńı rohovitosti. Př́ıkladem je Förstner̊uv operátor, který

má mı́rně lepš́ı lokalizaci za cenu větš́ı výpočetńı náročnosti. Výpočet hodnoty rohovitosti
je následuj́ıćı:

C(x, y) =
λ1λ2

λ1 + λ2
=

det(M)
trace(M)

.

K odlǐseńı roh̊u od bod̊u uvnitř objekt̊u je zapotřeb́ı stanovit práh. Body uvnitř objekt̊u
maj́ı velmi malou hodnotu rohovitosti.

3.3 Trajkovic̊uv detektor (4-okoĺı)

Tento operátor vyvinuli Miroslav Trajkovic a Mark Hedley v roce 1998 s úmyslem źıskat
porovnatelný rohový detektor s dosavadńımi, co se stability týká, avšak s mnohem menš́ı
výpočetńı náročnost́ı. Porovnali sv̊uj operátor s jinými a zjistili, že má sice mı́rně nižš́ı
stabilitu, ale lokalizace je srovnatelná na L-roźıch a na ostatńıch typech roh̊u je dokonce
lepš́ı. Empiricky ukázali, že je jejich detektor až pětkrát rychleǰśı než Plesseẙuv a nejméně
třikrát rychleǰśı než ostatńı typy detektor̊u.

Trajkovic a Hedley převzali stejnou definici rohu jakou použil Moravec: rohy jsou mı́sta,
kde docháźı k prudké změně intenzity obrazu ve všech směrech. A stejně jako Moravec
definovali rohovitost jako minimálńı změnu intenzity ve všech směrech. Výkonnost byla
zvýšena použit́ım interpixelové aproximace k tomu, aby se odhadla změna intenzity ve všech
směrech (jinak než u Moravce, který uvažuje pouze konečný počet směr̊u). Výkonnost je
zvýšena použit́ım multigridńıho (v́ıcerastrového) př́ıstupu, což znamená, že se rohy hledaj́ı
nejdř́ıve v podvzorkovaném obraze.

Minimálńı výpočetńı nároky tohoto detektoru ho čińı vhodným pro real-time aplikace.
Analýzy ale ukázaly, že detektor neńı rotačně invariantńı, je citlivý na šum a př́ılǐs lehce
reaguje na diagonálńı hrany.

3.3.1 Zp̊usob ohodnoceńı rohovitosti

Trajkovic̊uv detektor uvažuje malé okno kruhovitého tvaru a všechny úsečky, které procháźı
středem okna a jsou zakončeny na jeho hranici. Označme střed kružnice ṕısmenem S. Nyńı
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prolož́ıme libovolnou př́ımku středem kružnice S, která ji protne v bodě P a P ′. Inten-
zitu v libovolném bodě označ́ıme ṕısmenem I. Potom je hodnota rohovitosti Trajkovicova
detektoru dána vztahem

C(x, y) = min
(
(IP − IS)2 + (IP ′ − IS)2

)
,∀P,P ′ .

Obrázek 3.9: Značeńı pro Trajkovic̊uv detektor.

Hodnoceńı funkce rohovitosti bude dobře vidět na odlǐsných oblastech, které nyńı
poṕı̌seme a které naznačuje obr. 3.10:

Obrázek 3.10: Princip Trajkovicova detektoru na rohu, na hraně, uvnitř objektu a na izo-
lovaném pixelu.

Vnitřńı oblast objektu - v př́ıpadě, že větš́ı část kruhového okna lež́ı uvnitř téměř ho-
mogenńıho objektu, existuje nejméně jedna úsečka, na které je intenzita středu IS

přibližně rovna intenzitám IP a IP ′ . Proto je hodnota rohovitosti ńızká a výpočet
odolný v̊uči šumu.
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Hrana - v př́ıpadě, že se střed okna nacháźı na hraně objektu, existuje pouze jedna úsečka,
na které je intenzita středu IS přibližně rovna intenzitám IP a IP ′ . Výpočet rohovitosti
je v tomto př́ıpadě velmi citlivý na šum.

Roh - v př́ıpadě, že je střed okna nad rohem objektu, potom na každé úsečce je alespoň
jeden bod IP nebo IP ′ mimo oblast vnitřku objektu, má tedy jinou hodnotu než
IS . Z toho d̊uvodu je hodnota rohovitosti vysoká. Odolnost v̊uči šumu neńı v tomto
př́ıpadě př́ılǐs velká.

Izolovaný pixel - v př́ıpadě, že je střed okna nad pixelem s výrazně odlǐsnou hodnotou
od svého okoĺı, je na všech úsečkách hodnota v bodě IP i IP ′ odlǐsná od hodnoty IS ,
tud́ıž je hodnota rohovitosti vysoká. Izolovaný pixel představuje šum v obraze.

Z výše uvedené analýzy vyplývá, že použit́ı Trajkovicova detektoru bude vhodné na rela-
tivně čisté, nezašumělé obrazy. Tomuto problému můžeme částečně předej́ıt předzpracováńım
vstupńıho obrazu pomoćı Gaussova rozmazáńı.

Abychom mohli provést výpočet ohodnoceńı rohovitosti, muśıme nejdř́ıve předchoźı
postup aproximovat. Pokud bychom brali v potaz pouze horizontálńı rA a vertikálńı rB

změnu intenzity (jak je značeno na obr. 3.11), pak by byl výpočet dán jednoduchým vztahem

CSIMPLE(x, y) = min(rA, rB), kde

rA = (IA − IS)2 + (IA′ − IS)2,

rB = (IB − IS)2 + (IB′ − IS)2.

Obrázek 3.11: Interpixelové pozice.
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Abychom byli schopni zjistit změnu intenzity i na ostatńıch úsečkách vedených středem
S, např. na PP ′ a QQ′ (viz obr. 3.11) je zapotřeb́ı ji vypoč́ıtat pomoćı lineárńı interpixelové
aproximace. Všechny úsečky vedené středem S můžeme určit zavedeńım parametru x, který
dává pozici bodu P a Q (resp. P ′ a Q′) na úsečkách AB a BA′ (resp. A′B′ a B′A). Např́ıklad

• když x = 0, pak P = Q′ = A a P ′ = Q = A′,

• když x = 1, pak P = Q = B a P ′ = Q′ = B′,

• když x = 0, 5, pak P je v p̊uli AB,P ′ je v p̊uli A′B′, Q je v p̊uli BA′ a Q′ je v p̊uli B′A.

Ohodnoceńı rohovitosti můžeme nyńı vyjádřit jako

CINTERPIXEL(x, y) = min
x∈(0,1)

(r1(x), r2(x)) , kde (3.4)

r1(x) = (IP − IS)2 + (IP ′ − IS)2,

r2(x) = (IQ − IS)2 + (IQ′ − IS)2.

Stále nám ale chyb́ı hodnota intenzit v bodech P, P ′, Q a Q′. Protože máme na vstupu
diskrétńı obraz, muśıme hodnoty v těchto bodech aproximovat pomoćı hodnot ostatńıch
pixel̊u. Obrázek 3.12 ukazuje stejný př́ıpad jako obrázek 3.11 v diskrétńı mř́ıžce 3×3 pixel̊u.
Je zřejmé, že hodnoty intenzit bod̊u A,B, A′ a B′ jsou známé. Intenzita libovolného bodu na
úsečkách neńı známá, proto muśı být aproximována použit́ım známých hodnot. V př́ıpadě
lineárńı aproximace jsou hodnoty intenzit v bodech P, P ′, Q a Q′ rovny:

IP = (1− x)IA + xIB, (3.5)

IP ′ = (1− x)IA′ + xIB′ ,

IQ = (1− x)IA′ + xIB,

IQ′ = (1− x)IA + xIB′ .

Substituujeme-li hodnoty z rovnic 3.5 do vyjádřeńı 3.4, můžeme vyjádřit hodnotu ro-
hovitosti následovně:

CINTERPIXEL(x, y) = min
x∈(0,1)

(r1(x), r2(x)) , kde (3.6)

r1(x) = A1x
2 + 2B1x + C,

r2(x) = A2x
2 + 2B2x + C,

B1 = (IB − IA)(IA − IS) + (IB′ − IA′)(IA′ − IS),

B2 = (IB − IA′)(IA′ − IS) + (IB′ − IA)(IA − IS),

C = rA,

A1 = rB − rA − 2B1,

A2 = rB − rA − 2B2.
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Obrázek 3.12: Interpixelová aproximace pro okno 3×3 s použit́ım 4-okoĺı.

Hodnota rohovitosti je minimálńı změnou intenzity ve všech směrech, tedy

CINTERPIXEL(x, y) =

{
C − B2

A pokud B < 0 a (A + B) > 0
CSIMPLE(x,y) jinak,

kde

B1 = (IB − IA)(IA − IS) + (IB′ − IA′)(IA′ − IS),

B2 = (IB − IA′)(IA′ − IS) + (IB′ − IA)(IA − IS),

C = rA,

B = min(B1, B2),

A = rB − rA − 2B.

Demonstrovali jsme zp̊usob výpočtu na okně 3×3 pixely, který byl založen na hodnotách
4-okoĺı středového pixelu. Použit́ım větš́ıho poloměru okna můžeme potlačit citlivost na
šum, ale bude nás to stát horš́ı lokalizaci a hlavně vyšš́ı výpočetńı výkon.

3.3.2 Vı́cerastrový př́ıstup

Původ rohových bod̊u můžeme rozdělit na dva zdroje – geometrické a texturové. Geome-
trické rohy nálež́ı hranićım objekt̊u v obraze, kdežto texturové vznikaj́ı z textur objekt̊u.
Typicky nalezneme v́ıce roh̊u texturových než geometrických, protože objekty maj́ı jen
několik málo geometrických roh̊u a č́ım větš́ı objekt, t́ım v́ıce texturových roh̊u na něm
nalezneme.

Vı́cerastrový (angl. multigrid) algoritmus se pokouš́ı redukovat počet texturových roh̊u,
zat́ımco základńı geometrické v obraze zachovává. Geometrické rohy jsou stabilněǰśı než
texturové, proto je vhodné ty texturové eliminovat.
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Texturové rohy potlač́ıme tak, že zmenš́ıme rozlǐseńı p̊uvodńıho obrazu. Je vhodné
použ́ıt pr̊uměrováńı, např. obraz o velikosti 8×8 zmenš́ıme na čtvrtinu tak, že každou tako-
vou čtveřici pixel̊u nahrad́ıme jedńım zástupným bodem, jehož hodnota odpov́ıdá pr̊uměru
p̊uvodńı čtveřice tak, jak ukazuje obrázek 3.13. Protože texturové rohy odpov́ıdaj́ı většinou
malým oblastem, budou mı́t tendenci d́ıky takovému pr̊uměrováńı mizet.

Obrázek 3.13: Zmenšeńı vstupńıho obrazu pr̊uměrováńım hodnot intenzit pixel̊u.

Trajkovic̊uv detektor roh̊u použ́ıvá nižš́ı rozlǐseńı vstupńıho obrazu, aby se t́ım reduko-
val počet roh̊u v texturách a aby se sńıžila výpočetńı náročnost. Rohy detekujeme pomoćı
Trajkovicova detektoru v obraze se zmenšeným rozlǐseńım. Potenciálńı rohové body se po-
tom přenesou do p̊uvodńıho rozlǐseńı a podrob́ı se daľśımu zkoumáńı. Optimálńı měř́ıtko
zmenšeného obrazu záviśı na konkrétńı aplikaci.

3.4 Smallest Univalue Segment Assimilating Nucleus

S novým př́ıstupem k detekci roh̊u přǐsli v roce 1997 Smith a Brady. Smallest Univalue Seg-
ment Assimilating Nucleus (SUSAN) představoval zcela odlǐsný př́ıstup k této problematice
v porovnáńı s dosavadńımi postupy. Tento detektor nepouž́ıvá žádné derivace (nepoč́ıtá se
ani zakřiveńı ani se nehledaj́ı hrany). Zp̊usob této detekce řad́ıme do skupiny alternativńıch
detektor̊u roh̊u.

Tato metoda předpokládá, že uvnitř malé kruhové oblasti budou mı́t pixely daného
objektu téměř stejný jas. Algoritmus zjist́ı počet pixel̊u s podobnou hodnotou jasu vzhle-
dem k hodnotě středového pixelu masky (jádro masky). Takové pixely se pak nazývaj́ı
Univalue Segment Assimilating Nucleus (USAN). Rohové body se detekuj́ı tak, že se tato
maska aplikuje na každý bod v obraze a poté se hledaj́ı lokálńı minima. Obrázek 3.14 ilu-
struje nejčastěǰśı př́ıpady aplikace kruhové masky na jednoduchý objekt. Červená mı́sta
představuj́ı pixely s podobnou hodnotou jasu jako má střed masky.
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Obrázek 3.14: Kruhové masky na r̊uzných částech obdélńıka, červená barva představuje
USAN oblasti.

Označme oblast pod kruhovou maskou jako M , potom tuto oblast reprezentuj́ı pixely
~m ∈ M . Jádro masky je v ~m0. Každý pixel porovnáme s jádrem použit́ım srovnávaćı funkce

c(~m) = e−
(I(~m)−I( ~m0))6

t ,

kde t vymezuje š́ı̌rku a mocnost exponentu byla určena empiricky. Oblast USAN je dána
vztahem

n(M) =
∑
~m∈M

c(~m).

Odezva USAN operátoru je dána vztahem

R(M) =

{
g − n(M) pokud n(M) < g

0 jinak,

kde g je ”geometrický práh“. Jinými slovy, USAN operátor má kladné hodnoceńı pouze,
pokud je oblast dostatečně malá. Nejmenš́ı USAN lze nalézt potlačeńım nemaximálńıch
hodnot a t́ımto dostáváme celý SUSAN operátor.

Hodnota t ř́ıká, jak podobné muśı být hodnoty bod̊u vzhledem ke středu masky, aby
mohly patřit do segmentu bod̊u s podobnou intenzitou. Hodnota g určuje minimálńı velikost
segmentu bod̊u s podobnou intenzitou. Pokud je g veliké, pak se operátor stává detektorem
hran.

Při detekci roh̊u se použ́ıvaj́ı daľśı dva kroky. Nejdř́ıve se nalezne těžǐstě oblasti USAN.
U skutečného rohu nalezneme těžǐstě daleko od středu masky. Daľśı krok spoč́ıvá v tom,
že se všechny body na spojnici středu masky s těžǐstěm USAN oblasti muśı nalézat uvnitř
této USAN oblasti.

Detektor umožňuje hledat stejně dobře hrany jako rohy, je poměrně odolný v̊uči šumu
a d́ıky této vlastnosti neńı potřeba obraz nejprve vyhladit filtrem. Odolnost v̊uči šumu
zvýš́ıme nastaveńım větš́ı tolerance hodnoty t. Detektor je rychlý na výpočet, ale jeho
hlavńı nevýhodou je poměrně malá stabilita.

29



3.5. CURVATURE SCALE SPACE

3.5 Curvature Scale Space

Tento detektor patř́ı do skupiny alternativńıch metod detekce roh̊u. Jeho název je odvozen
od metody, kterou při detekci roh̊u použ́ıvá a která je známá pod zkratkou CSS. Technika
CSS známá předevš́ım z oblasti obnovy invariantńıch geometrických rys̊u rovinných křivek
v r̊uzných měř́ıtkách. Jednoduše řečeno jde o hledáńı objekt̊u ve 2D prostoru, které jsou
zab́ırány z r̊uzných pohled̊u a mohou být i částečně zakryté jinými objekty, jak je vidět na
obrázku 3.15.

Obrázek 3.15: Trénovaćı obrázky pro rozpoznáńı dvou objekt̊u jsou umı́stěny vlevo. Ty
mohou být rozpoznány, i když je částečně překrývaj́ı jiné předměty. Výsledek rozpoznáńı
je vpravo. Rovnoběžńık obkresluje rozpoznané objekty po afinńı transformaci, která byla
vypočtena během rozpoznáváńı. Malé čtverečky indikuj́ı význačné body, které byly při
rozpoznáńı použity.

Abychom mohli hledat význačné body s využit́ım této techniky, je nutné se seznámit
s problematikou prostoru měř́ıtek, se zp̊usobem detekce hran a také s odhadem velikosti
zakřiveńı křivek.

3.5.1 Reprezentace obrazových dat ve v́ıce měř́ıtkách

Neodmyslitelná vlastnost skutečného světa kolem nás je ta, že věci dávaj́ı smysl v určitém
rozsahu měř́ıtek. Jednoduchým př́ıkladem je představa větve stromu, která je srozumi-
telná pouze ze vzdálenosti, řekněme, několika centimetr̊u až po několik metr̊u. Nedává
význam diskutovat koncept stromu ze vzdálenosti úrovně nanometr̊u či kilometr̊u. V ta-
kových měř́ıtkách je mnohem relevantněǰśı mluvit o molekulách list̊u stromu, resp. o lese, ve
kterém strom roste. Tento fakt, že se stejné objekty v reálném světě jev́ı r̊uznými zp̊usoby
v závislosti na měř́ıtku pozorováńı, je významným hlediskem, pokud je zamýšĺıme popi-
sovat. Tato základńı potřeba byla od počátku respektována např. v kartografii, kde jsou
mapy tvořeny v r̊uzných stupńıch abstrakce. Poznamenejme, že podoba popisu může být
silně závislá na měř́ıtkách, ve kterých je svět modelován a to je ve zřetelném kontrastu
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k určitým idealizovaným matematickým koncept̊um, kterým je ”bod“ nebo ”čára“, které
jsou nezávislé na měř́ıtku pozorováńı.

Potřeba multi-scale reprezentace obrazových dat je vyloženě nutná, pokud navrhujeme
metody pro automatickou analýzu a odvozeńı informaćı ze skutečných měřeńı reálného
světa. Abychom byli schopni extrahovat nějakou informaci z obrazových dat, budeme na ně
zřejmě muset aplikovat určité operátory. Typ informace, kterou můžeme źıskat, je silně ome-
zena vztahem mezi velikost́ı aktuálńıch struktur v datech a velikost́ı (rozlǐseńım) operátor̊u.
Jeden ze základńıch problémů ve zpracováńı obrazu se týká toho, jaké operátory použ́ıt,
kde je aplikovat a jak velké by měly být. Pokud nejsou tyto problémy vhodně řešeny, pak
úloha interpretace odezvy operátoru může být velmi obt́ıžná.

3.5.1.1 Základńı myšlenky reprezentace dat v prostoru měř́ıtek

  

hrubší úrovně 
měřítka

původní signál

rostoucí t

Obrázek 3.16: Reprezentace signálu v několika měř́ıtkách je seřazenou množinou odvozených
signál̊u, které reprezentuj́ı p̊uvodńı signál v r̊uzných úrovńıch měř́ıtka.

Scale-space teorie je základ pro prvotńı obrazové operace, které byly vyvinuty komunitou
pro poč́ıtačové viděńı (jmenovitě Witkin [14], Koenderink [8], Yuille a Poggio [15], Linde-
berg [10] a Florack [4]), aby se mohlo pracovat s výše zmı́něnými vlastnostmi obrazových dat
v prostoru měř́ıtek. Hlavńım argumentem tohoto př́ıstupu je to, že pokud neexistuje žádná
apriorńı informace o tom, jaká jsou vhodná měř́ıtka pro daná vstupńı data, pak jedinou
racionálńı cestou pro poč́ıtačové viděńı je reprezentovat vstupńı data v několika měř́ıtkách.
To znamená, že p̊uvodńı signál by měl být začleněn do jednoparametrových odvozených
signál̊u, ve kterých jsou struktury v jemném měř́ıtku postupně potlačovány, viz obr. 3.16.
Jak by měla být tato myšlenka realizována v praxi? Rozhoduj́ıćım požadavkem je, že struk-
tury v hrubých měř́ıtkách by měly představovat zjednodušeńı koresponduj́ıćıch struktur
v jemných měř́ıtkách. Neměly by být náhodnými fenomény, které by byly vytvořeny meto-
dou pro potlačeńı struktur v jemném měř́ıtku. Tato myšlenka byla formalizována r̊uznými
autory r̊uznými zp̊usoby. Stoj́ı však za povšimnut́ı, že tito autoři došli k podobným závěr̊um,
i když každý zač́ınal jinak. Koenderink a Lindeberg ukázali, že r̊uzné d̊uvodné předpoklady
pro to stát se jádrem konvoluce v prostoru měř́ıtek, má pouze Gaussova funkce. Existuje

31



3.5. CURVATURE SCALE SPACE

totiž několik požadavk̊u (axiomů prostoru měř́ıtek) [10], které muśı taková funkce splňovat.
V našem př́ıpadě 2D prostoru je pro danou obrazovou funkci f(x, y) odvozena sada signál̊u
L(x, y, t) definovaných jako konvoluce f(x, y) s jádrem Gaussovy funkce:

L(x, y, t) = f(x, y) ? g(x, y, t),

kde
g(x, y, t) =

1
2πt

e−(x2+y2)/2t,

kde t = σ2 je rozptyl Gaussovy funkce.

  

signál

roustoucí t

Obrázek 3.17: Hlavńı myšlenkou reprezentace signálu v prostoru měř́ıtek je vytvořeńı jedno-
parametrových odvozených signál̊u, ve kterých je detailńı informace postupně potlačována.
Tento obrázek ukazuje jednorozměrný signál, který byl postupně vyhlazen konvolućı
s jádrem Gaussovy funkce s rostoućım rozptylem.

3.5.2 Nalezeńı hran

Při hledáńı význačných bod̊u budeme potřebovat naj́ıt hrany v obraze, abychom mohli sle-
dovat změny v jejich směru. Naš́ım ćılem bude hrany z obrazu extrahovat, proto muśıme
źıskat bitovou mapu tenkých hran. Pro tento účel můžeme použ́ıt Cannyho hranový detek-
tor , jehož výstupem jsou tenké hrany, tedy hrany o tloušt’ce jednoho pixelu. Obecně však
můžeme použ́ıt i jiný hranový detektor [7] a hrany následně ztenčit. Tato zaměnitelnost
může být d̊uležitou vlastnost́ı, nebot’ většinu času detekce rohových bod̊u metodou CSS
stráv́ı detektor právě detekováńım hran.

Cannyho ćılem bylo sestavit optimálńı algoritmus pro detekci hran. Pojmem ”optimálńı“
se mysĺı:

• dobrá detekce,

detektor by měl označit co nejv́ıce skutečných hran v obraze,

• dobrá lokalizace,

nalezené hrany by měly být co nejbĺıže skutečným hranám v obraze,
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Obrázek 3.18: Reprezentace dvojrozměrného obrazu v r̊uzných úrovńıch prostoru měř́ıtek
(t = 0, 2, 8, 32, 128 a 512) společně s vyznačenými lokálńımi minimy (černou barvou).

• minimálńı odezva,

hrana v obraze by měla být označena pouze jednou a kde je to možné, šum v obraze
by neměl vytvářet falešné hrany.

Aby byly tyto požadavky uspokojeny, použ́ıvá Cannyho hranový detektor několik krok̊u,
které dávaj́ı přijatelný výsledek.

3.5.2.1 Redukce šumu

Protože Cannyho hranový detektor využ́ıvá při detekci hran filtr, který je založen na prvńı
derivaci Gaussiánu[1], je citlivý na šum př́ıtomný v obraze. V prvńım kroku se nejdř́ıve
redukuje šum v obraze t́ım, že se obraz konvoluje s Gaussovou funkćı. Výsledkem je mı́rně
rozostřená verze originálu. V diskrétńı podobě se použ́ıvá Gaussova maska, která je mnohem
menš́ı, než p̊uvodńı obrázek, např. 5×5 pixel̊u. Č́ım větš́ı velikost Gaussovy masky (rozptyl
Gaussovy funkce), t́ım menš́ı citlivost na šum detektoru. Při př́ılǐs velkém rozptylu se ale
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hrany zač́ınaj́ı rozpadat. Diskrétńı podoba Gaussovy funkce s rozptylem σ = 1, 4 má tvar:

g5×5 =
1

115


2 4 5 4 2
4 9 12 9 4
5 12 15 12 5
4 9 12 9 4
2 4 5 4 2

 .

3.5.2.2 Gradient hran

Daľśım krokem je źıskáńı gradientu hran. Gradient hrany v daném bodě představuje jej́ı
velikost i směr. K aproximaci prvńı derivace můžeme s výhodou použ́ıt Sobel̊uv operátor.
Tento operátor je založen na konvoluci a skládá se vždy z dvojice komplementárńıch kon-
volučńıch masek:

Gx =

 −1 0 1
−2 0 2
−1 0 1

 , Gy =

 1 2 1
0 0 0

−1 −2 −1

 .

Absolutńı velikost gradientu |G| je potom źıskána aplikaćı obou komplementárńıch kon-
volučńıch jader následuj́ıćım vztahem:

|G| =
√

G2
x + G2

y nebo |G| = |Gx|+ |Gy|.

Důležité je i źıskáńı směru gradientu. Protože se Sobel̊uv operátor skládá ze dvou masek,
z nichž každá je citlivá na jiný směr hran, je źıskáńı směru gradientu triviálńı:

θ = arctan
|Gy|
|Gx|

.

Z vlastnost́ı funkce arctan je zřejmé, že muśıme ošetřit stav, kdy |Gx| = 0, pak θ = π/2.
Pokud je ale současně |Gx| = 0 a |Gy| = 0, potom úhel θ = 0.

Směr gradientu použijeme v daľśım kroku pro ztenčeńı hrany. Proto nám bude stačit
pouze přibližná orientace hrany a rozděĺıme si směry hran na pouhé čtyři směry: horizontálńı
směr, vertikálńı směr, pozitivńı a negativńı diagonálńı směr. Źıskané úhly θ zařad́ıme do
jedné z těchto oblast́ı tak, jak charakterizuje obrázek 3.19.

3.5.2.3 Ztenčeńı

Ztenčeńım hran máme na mysli potlačeńı nemaximálńıch hodnot. Hrany ztenč́ıme s využit́ım
znalosti směru jejich gradientu. Sledujeme pixely podél hrany a potlač́ıme hodnoty takových
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směr kladné diagonály

horizontální směr

směr záporné diagonály

−
2


2

0

vetikální směr

vetikální směr

Obrázek 3.19: Čtyři možné směry hran.

pixel̊u, které nejsou maximy ve směru gradientu hrany. Výsledkem jsou hrany o tloušt’ce
jednoho pixelu.

Algoritmus:
foreach pixel P v obraze do

if pixel P má velikost |G| > 0 then
else if směr gradientu G ≈ horizontálńı směr then

if max(|G|x−1, |G|, |G|x+1) 6= |G| then
gradient v bodě P : G = ~0

end

end
else if směr gradientu G ≈ vertikálńı směr then

if max(|G|y−1, |G|, |G|y+1) 6= |G| then
gradient v bodě P : G = ~0

end

end
else if směr gradientu G ≈ směr kladné diagonály then

if max(|G|x−1,y+1, |G|, |G|x+1,y−1) 6= |G| then
gradient v bodě P : G = ~0

end

end
else if směr gradientu G ≈ směr záporné diagonály then

if max(|G|x+1,y+1, |G|, |G|x−1,y−1) 6= |G| then
gradient v bodě P : G = ~0

end

end

end

end
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3.5.2.4 Prahováńı s hystereźı

Výsledek z předchoźıch krok̊u můžeme prahovat. Pokud bychom jej prahovali obyčejným
prahem, dostali bychom hrany, které by pravděpodobně byly velmi přerušované, d́ıky
př́ıtomnosti šumu v obraze. Abychom tento jev potlačili, použijeme prahováńı s hystereźı,
které využ́ıvá prahy dva, spodńı a horńı. Každý pixel s hodnotou, která je větš́ı než horńı
práh, z̊ustane zachován. Každý pixel s hodnotou, která lež́ı mezi oběma prahy a současně
tento pixel soused́ı s pixelem, jehož hodnota je větš́ı než horńı práh nebo s pixelem, který
již byl označen za hranu, z̊ustane zachován. A konečně, všechny pixely s hodnotou nižš́ı,
než je hodnota spodńıho prahu, budou potlačeny. Nejlépe tuto situaci demonstruje obrázek
3.20.

horní práh

spodní práh

f  x

x

Obrázek 3.20: Prahováńı s hystereźı, př́ıklad na jednorozměrné funkci.

3.5.3 Odhad celkového zakřiveńı

Existuje několik př́ıstup̊u k tomu, jak odhadnout velikost zakřiveńı křivky. Často jsou tyto
př́ıstupy založené na heuristických metodách, ale existuj́ı i metody založené na matema-
tických konceptech ve spojitém prostoru. Roh lze (neformálně) definovat jako mı́sto s vy-
sokým zakřiveńım oblouku nebo křivky.

Uvažujme osm základńıch směr̊u jednoduché křivky ρ v diskrétńı rovině Z2. Pixely Pi

tvoř́ıćı takovou diskrétńı křivku ρ = P0, P1, . . . , Pn−1 maj́ı souřadnice (xi, yi). Dolńı indexy
jsou násobkem č́ısla n, např. pixel Pi−k s i− k < 0 se shoduje s pixelem Pn−1+i−k.

Abychom detekovali roh v pixelu Pi na křivce ρ, je běžnou prax́ı, že rohový detektor
provede měřeńı, které je založeno na předchoźım pixelu Pi−kb

, samotném Pi a na následném
pixelu Pi+kf

, kde kb, kf > 0 jsou konstanty (např. obě rovny k = 0, 02 · n) nebo proměnné
s definovaným intervalem hodnot. V bodě Pi se pak rozhoduje o tom, zda je rohovým bodem
či nikoliv na základě úhlových měřeńı s možnými hodnotami kb a kf .
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Neadaptivńı určeńı možných hodnot kb a kf neodráž́ı tvar daný diskrétńı křivkou.
Např́ıklad pevně daná hodnota k (k = 6) vymezuje lokálńı př́ıstup pro detekci rohu. Adap-
tivńı určeńı kb nebo kf může být založeno např́ıklad na algoritmu segmentace diskrétńıch
př́ımých úsek̊u nebo na jeho aproximaci3, viz literatura [2][1][6]. Výhodou tohoto př́ıstupu
jsou unikátně definované kb a kf pro každý bod Pi a takové hodnoty odráž́ı tvar křivky.

3.5.3.1 Derivace tangenty úhlu

Odhad hodnoty křivosti lze provést na základě změn v orientaci tangenty [6].

  
Q

P

Obrázek 3.21: Odhad zakřiveńı založený na tangentě.

Necht’ P a Q jsou body na rovinné křivce a δ je úhel mezi kladnými směry obou tangent
v těchto bodech (viz obrázek 3.21). Zakřiveńı κ v bodě P je definováno jako

κ(P ) = lim
|PQ|→0

δ

|PQ|
.

3Digital straight segment (DSS) je algoritmus, který dokáže rozdělit diskrétńı podobu křivky na sekvenci

menš́ıch úseček maximálńı délky. Př́ıkladem takového algoritmu je algoritmus [2] s lineárńı časovou složitost́ı,

který je založen na aritmetické geometrii.
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Algoritmus:
foreach bod Pi na křivce ρ do

vypočti kb a kf (pomoćı algoritmu [13]);
lb = |Pi−kb

Pi|;

θb = tan−1

(
|xi−kb

−xi|
|yi−kb

−yi|

)
;

lf = |Pi+kf
Pi|;

θf = tan−1

( ˛̨̨
xi+kf

−xi

˛̨̨
˛̨̨
yi+kf

−yi

˛̨̨
)

;

θ = 1
2θb + 1

2θf ;
δb = |θb − θ|;
δf = |θf − θ|;
zakřiveńı κ(Pi) = δb

2lb
+ δf

2lf
;

end

Algoritmus vraćı pouze kladné hodnoty, tud́ıž nelze źıskat informaci o konvexnosti či
konkávnosti.

3.5.3.2 Poloměr tečné kružnice

Tečnou kružnici v bodě P na hladké křivce ρ můžeme definovat v diferenciálńı geometrii
jako kružnici, která prot́ıná křivku ρ v bodě P a daľśı dva body Pb a Pf nalevo a napravo
od P . Pohybem obou bod̊u směrem k P dostaneme tečnou kružnici v P se středem C (viz
obrázek 3.22). Absolutńı hodnota zakřiveńı v bodě P je potom definována jako převrácená
hodnota poloměru r = |CP |.

Následuj́ıćı výpočet tečné kružnice využ́ıvá geometrické vlastnosti, že tři r̊uzné body
nelež́ıćı v jedné př́ımce definuj́ı kružnici. V bodě Pi vypočteme dvě hodnoty DSS[2] stejným
zp̊usobem jako v př́ıpadě předchoźıho algoritmu.

Algoritmus:
foreach bod Pi na křivce ρ do

vypočti kb a kf (pomoćı algoritmu [13]);
vypočti p̊uĺıćı osy gb a gf segment̊u Pi−kb

Pi a Pi+kf
Pi;

vypočti C jako pr̊unik gb a gf ;
vypočti poloměr r = |CPi|;
zakřiveńı κ(Pi) = 1

r ;
end
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Q
b

P

Q
f

C

Obrázek 3.22: Čárkovaná kružnice náhodně umı́stěna tak, že procháźı bodem P a protne
křivku v daľśıch dvou bodech Q. Ty se pak posouvaj́ı do bodu P , až vytvoř́ı tečnou kružnici
se středem C.

3.5.3.3 Derivace křivky

Parametrizovaná křivka ρ(t) = (x(t), y(t)) umožňuje vypoč́ıtat velikost zakřiveńı na základě
derivaćı. Zakřiveńı κ se vypoč́ıtá podle vzorce

κ =

∣∣∣∣∣ x′ y′

x′′ y′′

∣∣∣∣∣
(x′2 + y′2)

3
2

. (3.7)

Využ́ıvá se přitom polynom druhého stupně, který diskrétńı křivku ρ lokálně aproximuje
v bodě Pi s využit́ım pixel̊u Pi−kb

a Pi+kf
. Aproximuj́ıćı polynom je definován jako

x(t) = a2t
2 + a1t + a0,

y(t) = b2t
2 + b1t + b0,

kde t ∈ 〈−1; 1〉. Necht’ t = −1 definuje Pi−kb
, t = 0 dává pixel Pi a konečně t = 1 definuje

Pi+kf
. V tomto konkrétńım př́ıpadě dostaneme z rovnice (3.7) následuj́ıćı tvar

κ =
2(a1b2 − a2b1)

(a2
1 + b2

1)
3
2

(3.8)

v bodě Pi.
Hodnoty a1, a2, b1 a b2 źıskáme z rovnic

a2 − a1 + a0 = xi−kb
,

a0 = xi,

a2 + a1 + a0 = xi+kf
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a analogickým zp̊usobem dosad́ıme pro y. Nakonec si vyjádř́ıme všechny proměnné pro náš
př́ıpadný algoritmus, které dosad́ıme do výpočtu křivosti podle rovnice (3.8):

a1 =
1
2
(xi+kf

− xi−kb
),

a2 =
1
2
(xi+kf

+ xi−kb
)− xi,

b1 =
1
2
(yi+kf

− yi−kb
),

b2 =
1
2
(yi+kf

+ yi−kb
)− yi.

3.5.3.4 Heuristický př́ıstup

Uvažujme množinu Ti všech trojúhelńık̊u 4Pi−kb
PiPi+kf

s kb, kf > 0 takových, že

dmin ≤ |PiPi+kf
| ≤ dmax,

dmin ≤ |PiPi−kb
| ≤ dmax,

kde dmin a dmax jsou pevně dané vzdálenosti, např. dmin = 7 a dmax = 9. Necht’ má takový
trojúhelńık τ ∈ Ti velikosti stran rovny a = |PiPi−kb

|, b = |PiPi+kf
|, c = |Pi−kb

Pi+kf
|.

Potom pomoćı kosinové věty dostaneme

ατ = arccos
(

a2 + b2 − c2

2ab

)
,

což je úhel, pomoćı kterého můžeme intuitivně odhadnout zakřiveńı v bodě Pi, jak je vidět
na obrázku 3.23. Pixel Pi je potenciálńım rohem, pokud min{ατ : τ ∈ Ti} < αmax, kde
αmax je třet́ı pevně danou hodnotou, např. 150◦.

Pi

Pik f

Pi−k b

Obrázek 3.23: Definováńı potenciálńıch roh̊u.
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3.5.4 Zp̊usob detekce roh̊u

Označme křivku symbolem ρ. Křivku nejdř́ıve parametrizujme obloukovým parametrem t:

ρ(t) = (x(t), y(t)).

V prostoru měř́ıtek má pak taková křivka tvar:

ρσ = (X (t, σ),Y(t, σ)),

kde
X (t, σ) = x(t) ? g(t, σ), Y(t, σ) = y(t) ? g(t, σ),

kde symbol ? znač́ı operátor konvoluce a g(t, σ) znač́ı Gaussovu funkci s rozptylem σ. Nyńı
je potřeba vypoč́ıtat zakřiveńı, např. pomoćı derivace křivky (sekce 3.5.3.3):

κ(t, σ) =

∣∣∣∣∣
∂X (t,σ)

∂t
∂Y(t,σ)

∂t
∂2X (t,σ)

∂t2
∂2Y(t,σ)

∂t2

∣∣∣∣∣[(
∂X (t,σ)

∂t

)2
+
(

∂Y(t,σ)
∂t

)2
] 3

2

,

kde

∂X (t, σ)
∂t

= x(t) ?
∂g(t, σ)

∂t
,

∂2X (t, σ)
∂t2

= x(t) ?
∂2g(t, σ)

∂t2
,

∂Y(t, σ)
∂t

= y(t) ?
∂g(t, σ)

∂t
,

∂2Y(t, σ)
∂t2

= y(t) ?
∂2g(t, σ)

∂t2
.

Rohy jsou pak (neformálně) definovány jako lokálńı maxima absolutńı hodnoty křivosti.
Ve velmi jemném měř́ıtku existuje mnoho takových lokálńıch maxim d́ıky šumu a digitálńı
kontuře. Pokud se začne měř́ıtko zvyšovat, začne se šum rozmazávat a z̊ustanou pouze
maxima, které koresponduj́ı ke skutečným rohovým bod̊um. CSS detekce rohových bod̊u
hledá rohy právě takovýmto zp̊usobem.

Proces detekce rohových bod̊u metodou CSS prob́ıhá v následuj́ıćıch kroćıch:

1. užit́ı Cannyho hranového detektoru na originálńı obrázek,

2. extrahováńı hranových kontur z obrazu hran,

• zaplněńı děr v konturách hran,

• zaplněńı T-uzl̊u a jejich označeńı za T-rohy,

3. výpočet křivosti v největš́ım měř́ıtku σhigh a určeńı kandidátńıch rohových bod̊u po-
rovnáńım maxim zakřiveńı vzhledem k prahu t a k sousedńım lokálńım minimům,

4. sledováńı nalezených roh̊u přes menš́ı měř́ıtka za účelem zpřesněńı pozice těchto bod̊u,
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5. porovnáńı T-roh̊u s rohy, které byly nalezeny touto procedurou a odstraněńı těch,
které jsou př́ılǐs bĺızko sebe.

Následuje podrobněǰśı vysvětleńı každé z těchto fáźı CSS rohového detektoru.

1. Zde byl použit Cannyho hranový detektor, může být ale nahrazen i jiným.

2. Cannyho detektor může zp̊usobit mezery a T-spojky, potom by se nemuselo podařit
takové rohy správně nalézt CSS metodou.

• Pokud je koncový bod téměř spojen s jiným koncovým bodem, mezeru zaplńıme
a pokračujeme v extrakci.

• Pokud je koncový bod téměř spojen s konturou hrany, ale ne s daľśım koncovým
bodem, označ́ıme tento bod jako T-roh.

Mezera

T-roh

Obrázek 3.24: Dva př́ıpady mezery v kontuře hrany.

CSS roh

T-roh

Obrázek 3.25: Př́ıpad, kdy je označen jeden roh dvakrát.
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3. Kontury hran jsou extrahovány z obrazu a v počátečńım měř́ıtku σhigh se poč́ıtá ab-
solutńı hodnota zakřiveńı. Lokálńı maxima velikost́ı těchto zakřiveńı jsou možnými
kandidáty na rohové body. Lokálńı maximum je bud’ roh, nejvyšš́ı hodnota zakula-
ceného rohu, nebo vrcholek zp̊usobený šumem. Posledńı dvě jmenované by neměly být
označeny za rohy. Velikost zakřiveńı skutečného rohu má větš́ı hodnotu než zaoblený
roh nebo šum. Rohové body se porovnaj́ı se dvěma sousedńımi lokálńımi minimy.
Velikost zakřiveńı by měla být alespoň dvojnásobná oproti jednomu ze sousedńıch
lokálńıch minim. To je splněno tehdy, pokud je tvar obrysu velmi zakulacený a hod-
nota zakřiveńı přesáhne práh t. Práh t záviśı na použitém měř́ıtku σhigh a nastavuje
se podle něho.

4. Poté co jsou nalezeny prvńı rohové body, vstupuje do hry jejich sledováńı (angl.
tracking). Lokalizace rohových bod̊u nebude nejpřesněǰśı, protože tyto body jsme de-
tekovali v měř́ıtku σhigh. Velikost zakřiveńı se vypočte v menš́ım měř́ıtku a kolem
kandidátńıch mı́st na rohy se prohledává malé okoĺı výsledk̊u z předchoźıho měř́ıtka.
Pokud je to nutné, lokalizace roh̊u se aktualizuje novou pozićı. Sledováńı roh̊u po-
kračuje, dokud neńı měř́ıtko velmi jemné. T́ımto procesem dosáhneme velmi přesné
lokalizace. Během sledováńı neńı třeba žádného prahováńı. Počet rohových bod̊u
je určen v počátečńım měř́ıtku σhigh a během sledováńı docháźı pouze ke změnám
v umı́stěńı roh̊u, nikoli ke změně jejich počtu. Rohové body během sledováńı neměńı
svou pozici dramaticky. Výhodné je poč́ıtat velikosti zakřiveńı v jemněǰśıch měř́ıtkách
pouze tam, kde je to třeba, tj. v malém okoĺı rohových bod̊u úvodńıho měř́ıtka.

5. Jak již bylo popsáno výše, rohové body se určuj́ı dvěma metodami a v některých
př́ıpadech se může stát, že tentýž roh označ́ı obě metody, jak je vidět na obrázku
3.25. Algoritmus extrakce hran zkoumá jej́ı malé okoĺı, když doraźı na jej́ı konec. CSS
metoda nalezne roh v mı́stě vysokého zakřiveńı souvislé hrany, zat́ımco algoritmus ex-
trakce hran označ́ı za T-roh konec hrany, která je téměř napojena na daľśı souvislou
hranu. Závěrečná část algoritmu spoč́ıvá ve zkoumáńı bod̊u, které byly označeny al-
goritmem pro extrakci hran. Označené T-rohy se porovnaj́ı s rohy nalezenými pomoćı
CSS metody a pokud se nacháźı př́ılǐs bĺızko sebe, jsou T-rohy odebrány.

43



Kapitola 4

Praktické zhodnoceńı detektor̊u

V této kapitole se budeme snažit zhodnotit výsledky čtyř implementovaných rohových
detektor̊u na třech r̊uzných typech obrázk̊u – k uměle vytvořenému obrázku 2.4 a

”pr̊umyslovému“ obrázku 2.6 přibude neupravená reálná scéna 4.1.

Obrázek 4.1: Ručńı paṕırna ve Velkých Losinách.

Zpravidla neńı třeba detekovat význačné body ve fotografii s velkým rozlǐseńım a
źıskávat takové body ve velmi jemných strukturách. Detaily ve vysokém rozlǐseńı bývaj́ı
značně zat́ıžené šumem či ztrátovou kompreśı, a proto jsou z hlediska detektoru význačných
bod̊u velmi nestabilńı. Největš́ı výhodou při detekci je tedy ta vlastnost, že můžeme obrazy
vhodně podvzorkovat tak, aby zanikly nestabilńı detaily textur, ale zároveň tak, aby z̊ustaly
hlavńı rysy objekt̊u zachovány. Všechny obrázky podrob́ıme test̊um v rozlǐseńı 256×256
bod̊u s 256 odst́ıny šedi. Z takto podstatné redukce obrazových dat vyplývá i výhoda
podstatné redukce časové náročnosti detekce.

Nyńı přistouṕıme k test̊um jednotlivých detektor̊u. Detektory podrob́ıme několika
typ̊um test̊u z hlediska požadavk̊u na detektory. Zaměř́ıme se na

• stabilitu roh̊u (transformace rotace a zvětšeńı),
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4.1. MORAVCŮV DETEKTOR

• odolnost v̊uči šumu,

• lokalizaci roh̊u a

• výpočetńı efektivitu detektoru.

Otázkou detekce skutečného rohu se můžeme zabývat pouze v př́ıpadě uměle vytvořené
nebo velmi jednoduché scény, kde většina z nás intuitivně najde rohové body na správných
mı́stech.

Výsledek detekce záviśı nejen na použitém detektoru, ale i na použitých parametrech.
Detektory maj́ı většinu parametr̊u individuálńıch a nelze je proto nastavit stejně. Společným
parametrem je pouze nastaveńı úrovně výstupńıho prahu. V konečném d̊usledku však po-
moćı všech parametr̊u ovlivńıme jediné – množstv́ı bod̊u, které označ́ıme za význačné.

4.1 Moravc̊uv detektor

Obrázek 4.2: Moravc̊uv detektor – detekce na třech typech obrázk̊u.

Obrázky 4.2 ukazuj́ı aplikaci Moravcova detektoru na třech typech obrázk̊u. Prvńı
použ́ıvá okno o velikosti 5×5 bod̊u s prahem bĺızkým nule, ostatńı maj́ı práh vyšš́ı a
použ́ıvaj́ı okno 3×3.

Na prvńım obrázku je Moravc̊uv detektor schopen detekovat většinu roh̊u, je však
zároveň citlivý na diagonálńı hrany. Tato citlivost je logickým d̊usledkem principu operátoru,
který měř́ı změny pouze v několika základńıch směrech, a proto na diagonálńı hraně změř́ı
v těchto směrech poměrně velkou hodnotu.

Na daľśıch dvou obrázćıch je opět zřejmá detekce falešných roh̊u na diagonálách. Některé
skutečné rohy maj́ı hodnotu rohovitosti výrazně nižš́ı, než na jakou byl nastaven práh.
Většinou najdeme jen několik málo pravých roh̊u (jednotky), které maj́ı hodnotu rohovitosti
znatelně vyšš́ı než rohy falešné.

V následuj́ıćıch testech byly všechny parametry detektoru u jednotlivých obrázk̊u po-
nechány na stejných hodnotách, abychom mohli úspěšnost detektoru lépe pozorovat.
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4.1. MORAVCŮV DETEKTOR

4.1.1 Nestabilita

Obrázek 4.3: Moravc̊uv detektor – detekce na pootočených obrazech o 30◦ v záporném
směru.

Obrázek 4.4: Moravc̊uv detektor – detekce na zmenšených obrazech na 80% velikost.

Velkým problémem Moravcova detektoru je jeho anizotropńı odezva. Tato vlastnost
souviśı s již avizovanou citlivost́ı detekce na diagonálńı hrany. Detektor tedy neńı rotačně
invariantńı, předevš́ım proto má malou stabilitu.

4.1.2 Citlivost na šum

Moravc̊uv detektor detekuje izolované pixely jako význačné body, což je vidět na obrázćıch
4.5, které jsou zat́ıženy šumem s normálńım rozložeńım.

4.1.3 Hodnoceńı

Moravc̊uv detektor je relativně jednoduchý algoritmus, který má dva zásadńı problémy –
neńı rotačně invariantńı (což se nedař́ı i jiným nověǰśım detektor̊um) a je velmi citlivý na
šum. Tyto vlastnosti bráńı jeho nasazeńı v aplikaćıch, kde je d̊uležitá stabilita detekovaných
bod̊u. Výpočetńı náročnost je naopak velmi malá – na dnešńıch osobńıch poč́ıtač́ıch trvá
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Obrázek 4.5: Moravc̊uv detektor – detekce na obrazech, které byly zat́ıženy Gaussovým
šumem.

zpracováńı každého z předchoźıch obrázk̊u do jedné sekundy. Dı́ky rostoućım výpočetńım
výkon̊um je lepš́ı tento detektor nahradit kvalitněǰśım algoritmem.

4.2 Harris a Stephens / Plesseẙuv detektor

Obrázek 4.6: Plesseẙuv detektor – detekce na třech typech obrázk̊u.

Obrázky 4.6 ukazuj́ı aplikaci Plesseyova detektoru opět na stejných třech typech
obrázk̊u. Na rozd́ıl od Moravcova operátoru již př́ılǐs netrṕı špatnou detekćı na diagonálńıch
hranách, nalezne mnohem méně falešných roh̊u, ale občas pravé rohy nepř́ılǐs přesně loka-
lizuje. Na obrázku s bloky nalezne většinu pravých roh̊u, ostatńı pravé rohy by se začaly
objevovat společně s nepravými, pokud bychom práh sńıžili.

4.2.1 Stabilita

Stejně jako Moravc̊uv detektor má i tento detektor anizotropńı odezvu. Tento operátor
má však rotačně invariantńı autokorelačńı matici, a proto detektor bývá někdy nesprávně
označován za rotačně invariantńı. Ona autokorelačńı matice se však poč́ıtá pouze s využit́ım
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Obrázek 4.7: Plesseẙuv detektor – detekce na pootočených obrazech o 30◦ v záporném
směru.

Obrázek 4.8: Plesseẙuv detektor – detekce na zmenšených obrazech na 80% velikost.

horizontálńıch a vertikálńıch gradient̊u. Anizotropńı odezva je pozorovatelná na obrázćıch
4.7.

4.2.2 Citlivost na šum

Každý algoritmus, který použ́ıvá gradient nebo derivace vyšš́ıho řádu, je citlivý na šum.
Izolované pixely maj́ı vysoký gradient v každém směru. Jedinou možnost́ı, jak tento gradient
částečně potlačit, je zvětšit Gaussovo okno a t́ım zahrnout do výpočtu v́ıce okolńıch pixel̊u.
T́ımto zp̊usobem ale výrazně zvýš́ıme výpočetńı nároky detektoru.

4.2.3 Hodnoceńı

Plesseẙuv detektor je poměrně jednoduchý detektor, který vycháźı z Moravcova detek-
toru a přináš́ı mnohem větš́ı stabilitu. Cenou za toto vylepšeńı je mnohem větš́ı výpočetńı
náročnost. Daľśı podstatnou nevýhodou je přetrvávaj́ıćı citlivost na šum a má i špatné lo-
kalizace některých typ̊u roh̊u. Existuje několik modifikaćı tohoto detektoru, které potlačuj́ı
anizotropńı odezvu a čińı jej stále populárńı.
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Obrázek 4.9: Plesseẙuv detektor – detekce na obrazech, které byly zat́ıženy Gaussovým
šumem.

4.3 Smallest Univalue Segment Assimilating Nucleus

Obrázek 4.10: SUSAN – detekce na třech typech obrázk̊u.

Obrázky 4.10 ukazuj́ı aplikaci SUSAN detektoru na známých obrázćıch. Tento operátor,
na rozd́ıl od předchoźıch, pracuje na zcela jiném principu, a tak je možné očekávat i jiné
výsledky.

4.3.1 Nestabilita

SUSAN detektor vykazuje nestabilitu předevš́ım při otáčeńı obrazu. Při změně měř́ıtka
se chová lépe, předevš́ım pak, pokud zvětš́ıme velikost kruhové masky. T́ım se ovšem
dostáváme k vyšš́ım výpočetńım nárok̊um.

4.3.2 Odolnost v̊uči šumu

Tento detektor vykazuje velkou odolnost v̊uči šumu, což je vidět na obrázćıch 4.13, které
jsou zat́ıženy velkým šumem s normálńım rozložeńım. To je dáno výpočtem USAN oblasti,
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Obrázek 4.11: SUSAN – detekce na pootočených obrazech o 30◦ v záporném směru.

Obrázek 4.12: SUSAN – detekce na zmenšených obrazech na 80% velikost.

Obrázek 4.13: SUSAN – detekce na obrazech, které byly zat́ıženy Gaussovým šumem.

která zahrnuje pixely s podobnou intenzitou středu masky. Výpočet podobnosti obsahuje
vážeńı hodnot pixel̊u funkćı, která je podobná Gaussově rozložeńı.

Nastaveńım parametr̊u algoritmu tak, aby byl odolný v̊uči šumu, přicháźıme o možnost
detekovat se stejnými parametry méně výrazné rohy v nezašuměném obraze.
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4.3.3 Hodnoceńı

SUSAN detektor je poměrně rychlý algoritmus. Jeho nevýhodou je velmi malá stabilita,
naopak největš́ı výhodou je jeho odolnost v̊uči šumu. Lze ř́ıci, že se hod́ı pro jiný druh
aplikaćı, než detektory testované výše, protože má opačné vlastnosti. Pokud bychom si
mohli dovolit použ́ıt tento detektor společně s Plesseyovým detektorem v aplikaci, ve které
by tolik nezáleželo na čase, źıskali bychom velmi robustńı detekci význačných bod̊u.

4.4 Curvature Scale Space

Obrázek 4.14: CSS – detekce na třech typech obrázk̊u.

Posledńım testovaným detektorem je CSS detektor. Jde opět o naprosto odlǐsný zp̊usob
detekce se zat́ım nesložitěǰśım algoritmem.

4.4.1 Stabilita

Obrázek 4.15: CSS – detekce na pootočených obrazech o 30◦ v záporném směru.

Jak je patrné z obrázk̊u 4.15 a 4.16, vykazuje tento detektor dobrou stabilitu v obou
př́ıpadech transformace rotace i zvětšeńı.
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Obrázek 4.16: CSS – detekce na zmenšených obrazech na 80% velikost.

4.4.2 Odolnost v̊uči šumu

Obrázek 4.17: CSS – detekce na obrazech, které byly zat́ıženy Gaussovým šumem.

Na obrázćıch 4.17 zat́ıžených Gaussovým šumem z̊ustává většina roh̊u na stejných
mı́stech. Tato vlastnost vyplývá předevš́ım z toho, že se použ́ıvá Gauss̊uv filtr před de-
tekćı hran. Nav́ıc se použ́ıvá i hrubš́ı měř́ıtko při výpočtu zakřiveńı hran, č́ımž se citlivost
na šum opět potlač́ı.

4.4.3 Hodnoceńı

Tento detektor v sobě skrývá robustńı zp̊usob detekce význačných bod̊u, protože nejv́ıce
vyhovuje požadavk̊um na rohový detektor. Jeho jedinou nevýhodou je jeho výpočetńı
náročnost, která je dána paradoxně tou snadněǰśı část́ı implementace – detektorem hran.
Po extrakci hran je mı́ra redukce pixel̊u, které se dále zpracovávaj́ı, významná a daľśı
kroky algoritmu nejsou tak časově náročné. Algoritmus se skládá z několika krok̊u, které
lze implementovat r̊uznými zp̊usoby a dokonce některé části můžeme i vynechat, pokud je
nepožadujeme. Poznamenejme, že na experimentálńı obrázky nebyly aplikovány části, které
se týkaj́ı hledáńı T-roh̊u a vylepšováńı lokalizace.
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Kapitola 5

Závěr

5.1 Zhodnoceńı výsledk̊u

Práce si kladla za ćıl seznámit čtenáře s problematikou hledáńı význačných bod̊u a odvozeńı
vlastnost́ı jednotlivých zp̊usob̊u detekce. Potřeba detekovat tyto body se objevila už před
třiceti lety. Za tak dlouhé obdob́ı prošla tato problematika dlouhým vývojem, který byl
ale zpočátku silně brzděn tehdeǰśım dostupným výpočetńım výkonem. Teprve v posledńı
době zaž́ıvá tato oblast velký rozvoj. Práce přináš́ı popis čtyř od sebe naprosto odlǐsných
zp̊usob̊u detekce význačných bod̊u.

Z popisu principu jednotlivých metod vždy vyšly najevo některé jejich nedostatky a
úskaĺı. Ne vždy nám ale tyto nedostatky p̊usob́ı nepřekonatelnou překážku v praktickém
použit́ı. Ukazuje se, že použit́ı metod pro vyhledáńı význačných bod̊u v obraze je často
založeno na kompromisu mezi kvalitou a rychlost́ı. To potvrzuj́ı i nověǰśı a sofistikovaněǰśı
zp̊usoby detekce, které jsou v́ıce výpočetně náročné a přináš́ı s sebou kvalitněǰśı výsledky.

Na základě implementace vybraných algoritmů se podařilo ověřit a upřesnit vlastnosti
jednotlivých metod, které velmi stručně shrnuje tabulka 5.1.

5.2 Možnosti daľśıho vývoje

Problematika hledáńı význačných bod̊u, ač se zdá být na prvńı pohled jednoduchou
záležitost́ı, neńı v̊ubec jednoduchá. Je však velmi d̊uležitou součást́ı v oblasti zpracováńı
obrazu, zejména v aplikaćıch poč́ıtačového viděńı. Této problematice se nelze vyhnout a
je třeba ji řešit, protože se stále jedná o otevřený problém. Ukazuje se, že lze jistými po-
stupy dosáhnout relativně uspokojivých výsledk̊u. Aby byly výsledky relativně uspokojivé,
bývaj́ı postupy vedoućı k jejich źıskáńı značně specifické a náročné – specifické z hlediska
řešeného problému a náročné z hlediska implementace a výpočetńıho výkonu. Neexistuje
žádná univerzálńı metoda, která by dávala obecně nejlepš́ı výsledky.

V této práci jsou neřešenou otázkou možnosti automatických nastaveńı hodnot mnoha
d́ılč́ıch metod a jejich optimálńı výběr podle zvolených kritéríı.

53
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Tabulka 5.1: Porovnáńı vybraných detektor̊u, které byly podrobeny předchoźım test̊um.

Operátor Stabilita Lokalizace
Odolnost v̊uči
šumu

Výpočetńı
náročnost

Moravec špatná dobrá velmi špatná malá

Plessey

dobrá při vy-
lepšeném izot-
ropńım výpočtu
gradient̊u, jinak
špatná

na L-roźıch do-
brá, v ostatńıch
př́ıpadech
špatná

špatná při vylepšeném
výpočtu gradi-
ent̊u velká, jinak
středńı

SUSAN
špatná dobrá (špatná

v rozmazaných
obrazech)

výborná malá

CSS
výborná dobrá velmi dobrá velká (závislá na

použitém detek-
toru hran)

Studium co největš́ıho publikovaného množstv́ı metod detekce význačných bod̊u nám
umožńı lépe poznat možnosti a omezeńı těchto detektor̊u. Pomoćı źıskaných znalost́ı je
možné lépe řešit př́ıpadné specifické problémy z oblasti poč́ıtačového viděńı. Vhodným
pokračováńım může být studium nových metod, které mı́vaj́ı často pracovńı názvy typu

”nový rohový detektor“ a které nejsou dosud dostatečně známé, i když mohou být kvalitńı
a mohly by přinést nový pohled na detekci význačných bod̊u v obraze.
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