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Abstrakt

Tato praca je zamerand na vyhladdvanie objektu/scény v sade obrazov. Na tivod st cita-
telovi predstavené existujiice rieSena, ktoré sa uz aj pouzivaji v praxi. Dalsie kapitoly st
zamerané na vytvoreny framework a popis prace na nom. Na zaver je predstavena demo
aplikdcia v ktorej bol navrhnuty framework puzity, pomocou ktorého aplikicia vyhladdva
knihy na zéklade fotky ich prednej strany.

Abstract

This project is focused on the selected techniques for image searching. In the introduction
are presented all existing solutions, which are used in daily use. The other chapters are
focused on creating resulting framework. On the end is introduced the demo application,
which is using the framework for searching books by front page image.
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Kapitola 1

Uvod

Cielom tejto prace bolo navrhnutie frameworku, ktory vyhladava scénu alebo objekt zo-
brazeny na obrazku v datovej sade orbazov. Navrhovany framework by mal dokézat najst
konkrétnu cast obrazu a to pomocou znamych technik pre vyhladdavanie pomocou obrazu.
Samotnéd myslienka vyhladdvania pomocou obrazu sa objavila prvykrat v roku 1992 pod
pojmom ,,content-based image retrieval“, ¢o v preklade znamend vyhladavanie obrazkov
pomocou ich obsahu. S touto myslienkou prisiel T. Kato, ktory ju definoval ako vyhladava-
nie obsahu obrazu pomocou hran a farieb. Postupom ¢asu doslo k vyvynutiu dalsich metéd
pre vyhladdvanie obrazu, ktoré sa lisia ¢i uz spébom spracovania obrazu, alebo v préaci s
tymito informéaciami.

Pre rieSenie mojej ilohy exituje vela technik, pomocou ktorych je mozné dany framework
navrhnit. Ja som sa rozhodol pouzit jednu zo znamych metéd pre vyhladavanie alebo
kategorizaciu obrazu a to vyhladavanie pomocou bag of words. Tato technika bola pouzita
pri vyrieseni niekolkych problémov v oblasti pocitacovej grafiky ako napriklad objektova
kategorizacia. Samotny navrhovany framework je mozné rozdelit do niekolkych logickych
Casti, na Cast ktord sa zaoberd spracovanim obrazu, vytvorenim bag of words a vizualneho
slovnika a na priestorovu verifikaciu.

Préaca sa zaoberd problematikou vyhladédvania obrazu a spdsobmi, ktoré sa pouzivaju
pri rieseni konkrétnych problémov. Z dévodu, Ze som sa rozhodol vytvorit framework pre
vyhladdvanie obrazu pomocou metédy bag of words, tak st v praci spomenuté problémy,
ktoré sa vyskytuju pri praci s touto technoldégiou. V kazdej kapitole je ¢itatelovi predstavena
tedria, ktord je zamerand na konkrétnu cast algoritmu a ako sa dand tedéria pouziva v
praxi. Nasledne je na konci kazdej kapitoly uvedené, ako je dana problematika zahrnuta
v navrhovanom frameworku. Po vytvoreni vyhladavacieho frameworku som sa rozhodol
vytvorit demo aplikaciu, v ktorej by bolo mozné dany vyhladdvaci néstroj pouzit. V zavere
prace su popisané testy, ktoré prebehli na navrhovanom frameworku, kde je vysvetlené,
preco sa jednotlivé testy vykonali a dalej je uvedend podrobnejsia analyza tychto testov.



Kapitola 2

Existujiuce frameworky

Od zaciatku devedesiatych rokov je vyhladdvanie obrazu na zdklade jeho obsahu velmi
aktivne skiimané oblast. Vela vyhladdvacich systémov, ako komercéné tak aj vedecké, boli
vytvorené [19]. Vacsina vyhladdvacich systémov postavenych na zdklade vyhladdvania po-
mocou obsahu obrazu podporuji jednu alebo viac moznosti vyhladdvania:

e nahodné prehladavanie

¢ vyhladévanie pomocou prikladu

e vyhladdvanie pomocou skice

e vyhladavanie pomocou textu

e navigacia s prispésobenymi obrazovymi kategoriami

V dnesnej dobe je mozné vidiet bohatti sadu moznosti vyhladavania. Teraz si predsta-
vime Cast tychto rieSeni.

2.1 QBIC

Patri medzi prvé komercné vyhladdvacie algoritmy, ktoré vyhladdvaji na zdklade obsahu
obrazu. Funkcionalitu QBIC (Query by image content) je mozné rozdelit do dvoch kom-
ponentov, na spracovanie databazy a databdzovy dotaz. Pocas spracovania databazy su
obrazky, videa spracované pomocou extrahovania bodov zdujmu, ktoré popisuju ich osah
ako farbu, textiru, ostrost a pri kamere aj pohyb objektov [15]. Nésledne st extrahované
body zaujmu ulozené v databaze. Vo faze dotazu na databazu sa uzivatel dotazuje gra-
ficky, to znamend, Ze body zdujmu si extrahované z dotazovaného obrazu a si vstupom
pre porovnavaci nastroj, ktory najde obrazky alebo videa s podobnymi bodami zaujmu.

2.2 Virage

Jedné sa o algoritmus pre vyhladévanie obrazov pomocou ich obsahu, ktory bol vyvinuty
firmou Virage Inc. Je podobny QBIC, takze Virage podporuje taktiez vizudlne dotazy
zalozené na farbe, kompozicii, textire a strukture obrazu. Virage ale zachadza o trochu
dalej ako QBIC, a to tak, ze podporuje vahovanie vyssie uvedenych dotazov. Samotné
vahovanie zélezi na uzivatelovi.



2.3 Photobook

Photobook je set interaktivnych néstrojov pre vyhladavanie obrazkov vyvynuty na MIT.
Pohtobook pozostava z troch podknih, z ktorych je prislusne extrahovana ostrost, textiura
a tvarove body zaujmu. Uzivatel potom modze vytvarat dotaz zaloZzeny na prislusnych pri-
znakoch v kazdej z jednej podknih.

2.4 Google Image Search

V roku 2001 uviedla firma Google ! na trh framework, ktory umoznuje svojim uzivatelom
vyhladévat obrazky. Kli¢ovymi bodmi pre vyhladavanie boli meno siboru, text odkazu na
obraz a text vedla obrazu. V tej dobe neslo o vyhladavanie pomocou obrazu, ale to ¢o vtedy
vzniklo sa stalo zakladnym kamenom dnesného vyhladévacieho frameworku.

Go g|e by 1164p9 « white house A= o

Vietko Obrazky Mapy Nakupy Viac Nastavenia Néstroje

Priblizny pocet visledkov

Velkast obrazka:
299 x 169

Najst iné velkosti tohto obrazka
VEetky velkosti - Stredné - Velké

Najlepsi odhad pre tento obrazok: white house

The White House | whitehouse.gov

hitps:/mww.whitehouse.gov/ ¥ Preloit tato stranku

Official White House site presents issue positions, news, Cabinet. appointments, offices and major
speeches. Includes biography, video tour and photo essays

Obr. 2.1: Obrazok zobrazujici vysledok vyhladdvania pomocou Google Image Search. V
zobrazovanom vysledku sa nachadzaju viaceré obrazy s podobnym obsahom.

Uzivatelia boli s tymto nastrojom spokojni a pocet indexovanych obrazkov rastol. Z toho
dovodu sa Google v roku 2007 rozhodol priniest novii moznost uzivatelom, a to vyhladava-
nie pomocou obrazu. V dnesnej dobe tento framework pouziva pre vyhladavanie podobnych
obrazov techniku, ktord sa nazyva ,reverse image search®. Tato technika funguje na prin-
cipe vytvorenia takzvaného ,image qeury*, pomocou ktorého je dany obraz vyhladany. Na
zéklade tychto dotazov je mozné velmi efektivne vyhladavat vo velkych referenénych sa-
déch obrazov, ¢o je v kone¢nom désledku velmi dolezité, kedze prave rychlost vyhladavania
a jeho presnot si zakladné piliere dobrého vyhladdvacieho nastroja. Google Image Search
ma oproti ostatym vyhladavacim nastrojom ti vyhodu, ze disponuje obrovskou databazou
obrazkov. Dokéaze uzivatelovi poskytnut pri vicsine vyhladavani sadu dobrych vysledkov.

2.5 TinEye

TinEye ? je vyhladévaci framework, kory sa taktiez ako Google Image Search radi medzi
nastroje, ktoré si postavené na metéde vyhladavania s nazvom ,,reverse image search®. Radi
sa medzi prvé webové vyhladdvacie nastroje, ktoré namiesto pouzivania bodov zdujmu,
metadat a pod. pouziva obrazovu identifikaciu. TinEye nerozpoznava objekty alebo tvare,

1www.google.com
Zhttps://www.tineye.com/


www.google.com
https://www.tineye.com/

ale pozerd sa na obraz ako na celok. Dokaze spracovat typy obrazov ako JPEG, GIF, PNG
ale nedokaze pracovat s formatom Adobe Flash [16].

Products - Accounts

1 1,583 results TinEye Products
LI SR Searched over 18.9 billion images in 1.4 seconds.

[ i o for: 19-2jpg Tineye is free to use for (
i O non-commercial purposes.
oo ot See our Services and APIs L)

Show only the 78 results found in collections.
for commercial solutions.

Show only the 293 results found in stock.

Best match - Filte in/collectior < 1of159 )

www.bigstockphoto.com
4030/stock-photo-notre-dame-..
led on Jul 21, 2015

B — it from

big:

I 1)

) i I i

Obr. 2.2: Ukazka vyhladania obrazu pomocou framworku TinEye. Ako je mozné vidiet na
obraku, vo vysledku vyhladavania sa nachadzaju viaceré vysledky s podobnym obsahom.

Algoritmus pre porovnavanie je zalozeny na vytvarani hashu pre kazdy jeden obraz.
Vysledny hash je nezdvisly na velkosti obrazu, zaostreni obrazu ¢i dokonca na zmene farieb.



Kapitola 3

Navrh vlastného frameworku

Ako bolo spomenuté v tivode, cielom tejto price je navrhnutie a vytvorenie vlastného vy-
hladavacieho frameworku, ktory bude vyhladavat scény alebo objekty v obrazovej datovej
sade. V dnesnej dobe existuje niekolko metdd, ktoré sa zaoberaju touto problematikou.
Tieto algoritmy je mozné rozdelit do dvoch hlavnych skupin a to na CBIR (Content-based
imahe retrieval) a na CBVIR (content-based visual information retrieval). Vacsina algo-
ritmov, ktoré dnes sa radia do prvej menovanej skupiny, ako napriklad spomenuty Google
Imase Search. Tieto algoritmy pracuji na principe popisovania algoritmov pomocou retaz-
cov, ktoré boli vytvorené z bodov zdujmu extrahovanych z obrazkov.

Medzi popularne metédy pre kategorizaciu a vyhladavanie obrazu sa v dnesnej dobe radi
metoda Bag of Words. Na internete je mozné néjst mnoho odbornych ¢lankov, ktoré popi-
suju pouzitie danej metddy v praxi. Jedna sa o velmi zaujimavy sposob spracovania obrazu,
a preto som sa rozhodol pouzif tento koncept pre navrhovany framework. To znamend, ze
vysledny algoritmus je mozné rozdelit do niekolkych logickych casti ako spracovanie obrazu,
tvorba vizudlneho slovnika a bag of words, vyhladavanie kandidatov a priestorova verifika-
cia. Kazda jednotliva cast frameworku, je detailnejsie popisand v nasledujucich kapitolach.

3.1 Spracovanie obrazov

Kazdy framework, ktory je zamerany na vyhladdvanie obrazu potrebuje ako prvé nacitat
hladany obraz a taktiez obrazy, v ktorych bude vyhladavat. Spracovanie ¢i uz obrazu z
databézy, alebo vyhladavaného obrazu je proces, ktory prebieha rovnakym postupom ako
je to zndzornené na obrazku 3.1. Ako je mozné vidiet, na vstupe si spominané obrazy a
na vystupe tejto casti algoritmu st deskriptory, ktoré st nevyhnutné pre dalsie vypocty.
Predtym ako bude algoritmus schopny vypocitat deskriptory, je potrebné extrahovat body
zaujmu. To znamend, Ze cely proces spracovania obrazu v mnou navrhovanom frameworku
je mozné rozdelit do troch krokov, tak ako je to mozné vidiet na obrazku 3.1.
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Obr. 3.1: Diagram, ktory popisuje proces spracovania ako obrazu z databazy, taktiez hla-
daného obrazu.

3.2 Tvorba slovnika

Ako som spomenul v ivode tejto kapitoly, rozhodol som sa vytvorit vyhladavaci framework,
ktory bude postaveny na vyhladavani pomocou bag of words. Na to, aby bol framework
schopny vytvorit spominané histogramy, je potrebné vytvorit vizualny slovnik z dat ktoré
st ulozené v databéaze. Na obrazku 3.2 mozete vidiet, Ze vizualny slovnik je mozné vytvorit
z vypoéitanych deskriptorov. Dalej je potrebné klasterizovat deskriptory, z ktorych budem
slovnik vytvarat. Po Uspesnej klasterizacii bude framework disponovat potrebnym vizudl-
nym slovnikom, pomocou ktorého bude mdct dokazat vypocitat bag of words ¢i uz pre
obrazy z databazy takiez aj pre vyhladdvany obraz. Je dblezité spomentt to, ze slovnik sa
vytvara klasterizaciou vyhradne deskriptorov, vypocitanych z obraz z databazy a k jeho
opatovnému vypocitaniu dochéddza len pri zmene dat v databaze.



Deskriptory

Klusterizacia do k
zhlukov N

Vytvorenie
Vizualneho slovnika

Bag of Words: vypogéitanie pre
kazdu sadu deskriptorov a
ulozenie do suboru

Obr. 3.2: Diagram, ktory popisuje proces tvorby vizudlneho slovnika a nasledne ako docha-
dza k vytvaraniu bag of words pre obrazy z databazy.

3.3 Vyhladavanie kandidatov

Po tom, ¢o vytvori framework bag of words pre vsetky obrazy z databdzy je potrebné
vytvorit to isté aj pre hladany obraz a nasledne ich medzi sebou porovnat. Ja som sa
rozhodol tuto ¢ast algoritmu dat do jedného celku, kedy bude dochadzat k vytvoreniu bag
of words pre hladany obraz a néasledné porovnanie s bag of words obrazov z databazy.
Cely tento postup je zobrazeny na obrazku 3.3, kde je mozné vidiet, ze vizudlny slovnik,
ktory bol vytvoreny pomocou deksriptorov obrazov z databazy bude nésledne pouzity pre
vypocitanie bag of words pre hladany obraz. Po porovnani potrebnych histogramov déjde k
zoradeniu vysledkov od najlepsieho, kedy d6jde k filtracii obrazov z databazy. Této filtracia
znamena, ze framework bude dalej pracovat len s uréitym poctom obrazov z databazy, ktoré
budt vybraté na zaklade porovnania bag of words.
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Obr. 3.3: Diagram, ktory popisuje proces tvorby bag of wrods pre hladany obraz a nasledne
porovnanie bag of words hladaného obrazu a obrazov z databazy.

3.4 Priestorova verifikacia

Priestorova verifikacia bude posledna cast algoritmu. V tejto ¢asti bude dochadzat k porov-
naniu deskriptorov hladaného obrazu a vSetkych vybratych obrazov z databdzy. Samotné
porovnanie nedokaze urcit, ¢i si dané obrazy podobné alebo zobrazuji podobni scénu Ci
objekt. Podobnost obrazu sa bude v navrhovanom frameworku pocitat pomocou homogra-
fie. Homografia bude mat za tlohu zistit, ktoré ¢asti obrazov sa zhoduju. Cely priebeh casti
frameworku s nazvom priestorova verifikdcia je zobrazeny na obrazku 3.4, kde je mozné
vidiet, ¢o je vstup a vystup jednotlivych casti a ako na sebe jednotlivé casti zavisia.
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i Deskriptory z obrazov z
Deskriptory z databéazy, ktoré presli
hradaného obrazu filtraciou

Feature Matching:
parovanie
deskriptorov

1
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/ Vysledok: zobrazenie \
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Obr. 3.4: Diagram, ktory popisuje proces priestorovej verifikdcie, kedy dochddza k parovaniu
deskriptorov hladaného obrazu a obrazu z databazy. Nasledne po parovni tychto deskripto-
rov dochddza k ndjdeniu homografie medzi tymito dvoma obrazmi a kone¢né vyhodnotenie,
¢i zobrazuju rovnaki scénu ¢i objekt alebo nie.
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Kapitola 4

Spracovanie obrazu

Pri vyhladavani pomocou fotografii je velmi dolezité sa nepozerat na obraz ako na celok ale
ako na pocet bodov, z ktorych si niektoré viac alebo menej Specifické pre dany obraz. V
odbornej literatire je mozné sa stretnut aj s ndzvami ako body zaujmu (keypoints) alebo
priznaky (features). Tento pojem je mozné definovat ako zaujimavu cast obrazu, ktora by
mala byt urc¢itym sposobom specifickd pre dany obraz [17].

4.1 Body zaujmu

Priznaky su zdkladnym prvkom mnohych algoritmov v oblasti pocitacovej grafiky. Deteko-
vanie priznakov je nizkouroviiovy proces spracovania obrazu a zvéicsa k nemu dochddza na
zacCiatku algoritmov [14]. Body zadujmu nie st vhodné pre samotné porovndvanie, pretoze
reprezentuju len bod v obraze, to znamena, Ze sa jedné o ukazatele na urcité body v obraze
ako je mozné vidiet na obrazku 4.1.

Obr. 4.1: Ukazka bodov zaujmu vykreslenych priamo na obraze. Na obraze st vykreslované
ako farebné kruhy a ich pozicia je urcend prislusnou metédou, ktorou boli detekované.
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V pocitacovej grafike bol koncept bodov zaujmu alebo taktiez nazyvané keypoints po-
uzity na vyriesenie vela problémov pri rozpoznavani objektov. Pri praci s keypoints sa
stretavame s myslienkou préace s obrazom nie ako s celkom, ale ako pracou so Specialnymi
bodmi a vykonavanim vypocCtov nad nimi. Tieto body zvécsa predstavuja Specifické casti
obrazu ¢o moézu byt napriklad hrany, rohy, skvrny alebo hrebene. To ktory typ z bodu za-
ujmu je vybrany, vzdy zavisi akt metodu algorimus pouziva. Pri extrahovani bodov zaujmu
je mozné pouzit radu algoritmov, ktoré sa Specializuji len na ur¢ity druh bodov. Zoznam
tychto algoritmov je zobrazeny v tabulke 4.1 . Z tejto tabulky je mozné vycitat, ze nie
vSetky algoritmy pre detekciu bodov zdujmu z obrazu sa zaoberajt vsetkymi typmi danych
bodov. K najcastejsie pouzivanym algritmom pre extrahovanie tychto bodov patri Hessian
Determinant. Tento sposob je velmi rychly a G¢inny. Je mozné sa s nim stretntt pri praci
s metédou SURF (Speede Up Robust Features).

Feature detector Edge | Corner | Blob
Canny

Sobel

Kayyali

Harris & Stephens
SUSAN

Shi & Tomasi

FAST

Laplacian of Gaussian
Difference of Gaussian
Determinant of Hessian

P4 PR pA| 4| 4

olkalkaikaiiailiallie
Pd| pa| Pa| 4

Tabulka 4.1: Detektory Bodov Zaujmu a oblasti na ktoré sa zameriavaju

Pri porovnavani priznakov extrahovanych z dvoch obrazov je mozné narazif na casty
porblém ako zmena velkosti objektu na jednom obraze oproti objektu na druhom obraze.
To vznika tak, ze objekt, ktory chceme najst moéze byt odfoteny z réznych vzdialenosti
alebo aj pod réznym uhlom. Ak sa potom snazime porovnat dva obrazy pouzivanim pevnej
velkosti okolia bodu zadujmu, dochadza potom k nezhode kvoli zmenenej velkosti objektu.

Tento problém je mozné vyriesit pomocou konceptu klicovych bodov obrazu nezavislych

na zvicSeni (scale-invariant features). Hlavna myslienka tohto konceptu je mat faktor zmeny
(scale-factor) spojeny s kazdym jednotlivym detekovanym bodom zdujmu. Medzi metédy,
ktoré pracuji s tymto typom bodov zdujmu sa radi napriklad SURF a SIFT (Scale-invariant
feature transform) [5]. Tieto metédy st uréitym sposobom odlisné, a z toho dévodu vypodi-
tavajui body zadujmu nezavislé na zvic¢seni odlisnym spésobom. Zatial ¢o pri metéde SURF
sa tento typ bodov zaujmu pocita pomocou determinantu Hessianovej matice, tak metoda
SIFT pracuje na zéklade DoG (Difference of Gaussians) [11].
Rozdiel medzi bodmi zdujmu, ktoré nie st invariatné k zvacéseniu a rotécii, vidiet hned na
prvy pohlad. Ked sa detailnejsie pozrieme na obréazok 4.1 a obrazok 4.2 moézeme vidiet roz-
diel v tom, ze zatial ¢o na obrazku 4.1 si vSetky body rovnakého priemeru, tak na obrazku
4.2 maji body zdujmu rozdielny priemer. [14]
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Obr. 4.2: Na obrazku je mozné vidiet body zdujmu, ktoré st typu ,scale-invariant®, ¢o je
potvrdené tym, Ze velkosti kruhov zobrazenych na obraze nie st rovnaké. Prevzaté z [(]

4.2 Deskriptory

Ako bolo spomenuté v predoslej podkapitole, tak pri praci s obrazom je velmi dolezité
extrahovat body, pomocou ktorych je mozné dany obraz popisovat. Tieto body sa nazyvaju
body zaujmu, ale nie je mozné s nad nimi vykonavat potrebné operacie pre porovnavanie
obrazu, pretoze predsavuju len ukazovatele do obrazu. Deskriptory st reprezentované ako
n dimenzionalne vektory, ktoré popisuji elementarne charakteristiky obrazu ako napriklad
hrany, farbu, textdru alebo pohyb. Pre kazdy jeden extrahovany bod zdujmu je vypocitany
deskriptor. Deskriptory sa povazuju za prvy krok pri zistovani spojenia medzi pixelami
obsiahnutymi v digitdlnom obraze [13]. Vizuédlne deskriptory je mozné rozdelit do dvoch
skupin:

o Deskriptory vsSeobecnych informécii (General information descriptors) — Tento typ
deskriptorov vac¢sinou popisuje elementarne vlastnosti ako napriklad farbu, textiru,
ostrost, lokaciu. S tymto typom deskriptorov sa mdzeme stretntf pri beznych algorit-
mov zameranych na spracovanie obrazu.

o Deskriptory Specifickych informécii o doméne (Specific domain information descrip-
tors) — Specifické deskriptory obsahujt informéaciu o objektoch, udalostiach v scéne,
no ich nevyhodou je, zZe nie st lahko extrahovatelné. Pouzivaju sa v aplikaciach, ktoré
su zamerané na rozpoznavanie tvari.
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Obr. 4.3: Postup vypoctu deskriptorov z extrahovanych bodov zadujmu, Na obrazku je zna-
zorné extrahovanie bodov zaujmu z obrazu a nasledné vypocitanie deskriptorov z extraho-
vanych bodov. Prevzaté z [2].

4.3 Zname techniky pre ziskanie bodov zaujmu

Extrahovanim a detekciou priznakov z obrazu sa v dnesnej dobe zaobera vela technik.
Medzi tie najpouzivanejsie sa radia SIFT a SURF (Speeded-Up Robust Features). Obe
tieto metédy st implementované vo volne dostupnej kniznici OpenCV.

SIFT

SIFT je algoritmus, ktory sa zameriava na detekovanie a popisovanie lokalnych priznakov
z obrazu. Tento algoritmus bol patentovany v Spejnych Statoch Americkych na Univerzite
v Britskej Kolumbii. V roku 1999 bol publikovany Davidom Lowiem.

Detekovanie bodov zadujmu v metédy SIFT prebieha pomocou poéitania DoG ( Diffe-
rence of Gaussian). Jedné sa o pouzitie Gaussianovej pyramidy k tomu, aby bolo mozné pre
kazdy bod zaujmu urcit velkost faktoru zvécsenia. DoG je pocitany z rozdielu matic LoG
(Laplacian of Gaussian), ¢o je aj vizudlne znazornené na obrazku 4.4. Vdaka tomu dokaze
met6da pracovat s bodami zaujmu, ktoré st invariantné k zvicSeniu ¢i rotacii [4].

Popisovanie extrahovanych bodov zaujmu prebieha v metéde SIFT tak, ze okolo bodu
zdujmu je zobratd matica o velkosti 16x16 [1]. TAto matica je rozdelend do podblokov o
velkosti 4x4. Pre kazdy podblok je vytvoreny histogram s 6smimi stipcami. To znamen,
ze v kone¢nom doésledku pracuje metdda SIFT s 128 dimenzionalnymi vektormi.
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Obr. 4.4: Postup vypoctu Difference of Gaussian. Prevzaté z [10].

SURF

SURF sa radi medzi metddy, ktoré vyhladavaju a popisuju klucové body v obraze. Tato
metdda vychidza z predchadzajicej metédy SIFT. Pretoze metéda SIFT bola celkom po-
mala pri svojich vypoctoch a bolo potrebné tieto vypocty zrychlif, tak v roku 2006 doslo
v publikovaniu novej rychlejsej metoédy SURF. Bola publikovand tromi autormi : Bay, H.,
Tuytelaars, T. and Van Gool, L. [I 1] Ako bolo spomenuté, tak SURF vychadza zo starsej
metédy SIFT, ale ¢o sa tyka pocitania faktoru zvicsenia, tak SURF zachddza o nieco hlbsie
a aproximuje LoG pomocou filtrov. Tato aproximécia je znazornena na obrazku 4.5. Tento
princip detekcie bodov zdujmu je velmi rychly.
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Obr. 4.5: Vypocet deskriptorov pre prislusné body zaujmu pomocou metédy SURF. Pre-
vzaté z [18].

SURF pouziva pre najdenie bodov zaujmu determinant Hessianovej matice. Tento de-
terminant je pouzity na vypocitanie lokalnej zmeny okolo bodov a nésledne st vybraté také
body, ktoré kde determinant dosahuje maxima.

4.4 Pouzitie vo vyslednom Frameworku

Je predpokladom, Ze navrhovany framework pre vyhladdvanie obrazu bude pracovat nad
velkym objemom dat. Tieto obrazky budu obsahovat rézne objekty odfotené pod viacernymi
uhlami a z roéznej vdialenosti. Z toho vyplyva, ze typ bodov zaujmu pouzitych pre moje
rieSenie by mal byt invariantny k rotéacii a zmene velkosti obrazu. Preto som sa rozhodol
pouzit pre extrahovanie bodov zadujmu a vypocitanie deskriptorov metédu SURF, ktora je
vhodna pre navrhované riesenie. Pre SURF som sa rozhodol na zaklade toho, ze rovnako
ako SIFT pracuje so bodmi zadujmu, ktoré nie st ovplyvinované zvicSenim obrazu, ale tato
metdda je vhodnejsia pre pracu s velkym objemom dat, pretoze dokaze spracovat velké
mnozstvo dat v pomerne kratsej dobe ako SIFT.

Implementaciu samotnéj metédy som v tomto projekte nemusel riesit, kedze je volne
dostupna kniznica OpenCV, v ktorej st implementované vSetky potrebné funkcie pre spra-
covanie obrazu. Pre vytvorenie detekora a deskriptora bodov zaujmu pouzivam funkcie:

Ptr<FeatuerDetector> detector (mew SurfFeatuerDetector());

Pomocou vytvoreného detektora je mozné extrahovat body zaujmu a taktiez vypocitat
potrebné deskriptory pomocou funckii:

detector.detect (input_img,keypoints) ;
detector.compute (input_img, keypoints, descriptors);
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Spracovanie obrazu je vypoctovo naro¢ny proces. Preto som sa rozhodol ukladat vypocitané
deskriptory pre obrazy z databazy do stborov typu .yml . Tieto data mdézu byt neskor
pouzité pri obrazovej verifikacii.
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Kapitola 5

Bag of Words

V oblasti pocitacovej grafiky je mozné nardbat s bodami zdujmu (image features) ako
so slovami. Tato myslienka vychadza s techniky vyhladdvania textovych dokumetov, kde
kazdy dokument je popisany pomocou vyskytu specifikych slov z ur¢itého slovnika v nom.
V mojom pripade nenarabam s textom, ale s obrazom, a preto namiesto slov pracujem so
specifickymi bodmi obrazu. Na to aby som bol schopny vytvorit slovnik musim vypodi-
tat deskriptory z extrahovanych bodov zaujmu. Kedze vychiddzam z predpokladu, ze tieto
body st Specifické pre kazdy jeden obraz, na zaklade nich je mozné vytvorit vizualny slov-
nik, pomocou ktorého bude mozné vytvarat histogramy pre jednotlivé obrazy. Vytvorené
histrogramy popisuji, ako sa jednitlivé slova (v mojom pripade deskriptory) vyskytovali v
danom obraze. Proces vytvarania vizudlneho slovnika pozostava z troch casti:

e Detekcia bodov zaujmu
e Vypocitanie deskriptorov

e Vytvorenie vizudlneho slovnika

Detekcia bodov zudujmu a nasledne vypocitanie deskriptorov je detailnejsie popisané v
predoslej kapitole. V tejto kapitole viac sa zameriam na vytvorenie vizudlneho slovnika a
nasledne na vypocitanie bag of words.

5.1 Vizualny Slovnik

Vizualny slovnik je mozné definovat ako datovu Struktiru, ktord obsahuje Specifické slové,
pomocou ktorych je mozné popisovat jednotlivé obrazky. V mojom pripade pracujem s
deskriptormi, ktoré boli extrahované z kazdého obrazu z databazy. Procet deskriptorov pre
jendotlivé obrazy je rozny, a preto je nutné tieto vektory zhlukovat do urcitého poctu skupin
(clusterov). Pre tito ipravu deskriptorov sa najcastejsie pouziva algoritmus K-Means, ktory
je velmi jednoduchy, ale napriek tomu pomerne uc¢inny. Vysledny slovnik je repezentovany
ako matica, ktora obsahuje vsetky vypocitané stredy jednotlivych klastrov. Pre klasterizaciu
deskriptorov je mozné pouzit niekolko metdd ako napriklad :

e Conectivity-based clustering
o Centroid-based clustering (K-Means)

o Distribution-based clustering
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Vidsina existujucich algoritmov pouziva pre klasterizaciu prave metédu K-Means, preto
som sa rozhodol pouzit prave tito metoédu.

K-Means

K-Means je metdda, ktora sa bezne pouziva pre automatické rozdelenie dat do k skupin.
Je postavena na selekcii k pociatocnych stredov skupin a iteraktivnom prepocitavani danych
stredov skupin [3].

(]
]
0@
Obr. 5.1: Pociatocny stav. Prevzaté z [7]

Ako je mozné vidiet na obrazku 5.1, tak pred zaciatkom samotnej klasterizacie doslo k
volbe urc¢itého poctu skupin do ktorych budi dané body rozdelené.

Obr. 5.2: Prvotné priradenie do klustrov. Prevzaté z [7]

Na obrazku 5.2 je zobrazené prvotné roztriedenie bodov do klasterov. Stredy, ktoré boli
urcené na zaciatku celého vypoctu, nereprezentuju stredy danych klusterov, preto musi
dojst k ich posunu.
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Obr. 5.3: Prepocitavanie stredov. Prevzaté z [7]

Dalsfm krokom algoritmu je prepoéitanie stredov pre kazdy jeden klaster. Tieto stredy st
prepocitané na zaklade pozicie priradenych bodov do daného klastra. Tato cast algoritmu je
graficky zobrazena na obrazku 5.3 , kde mézeme vidiet ako doslo k posunu stredov klasterov.

Obr. 5.4: Zobrazenie vysledku po posunuti stredov zhlukov na zaklade pozicie bodov, ktoré
patria do konkrétneho zhluku.Prevzaté z [7]

K-Means klasterizicia je iterativna metoda, ktora sa opakuje pokial nedosiahne urcitej
presnosti. V praxi je mozné sa stretniuf s pouzitim tohto algoritmu, kedy pocet opakovani
bol presne stanoveny ale najlepsi sposob urcenia konca vypoctov je podmienka, ktora znie,
ze ak neexistuje ziadna dalSia zmena v pridelovani bodov do klastrov, tak sme dosiahli
konec¢ny vysledok.

5.2 Bag Of Words

V pocitacovej grafike pojem "bag of words'predstavuje vektor pomocou, ktorého je mozné
velmi jednoducho popisovat obsah obrazu. Tato datova Struktira je vytvarana pomocou
vizualneho slovnika. Jedna sa o najdodlezitejsiu sicast dnesnych vyhladavacich algoritmov,
ktoré pracuju s digitalnymi obrazmi. Tato myslienka bola prevzata z algoritmov ktoré pra-
cuju s textovymi dokumentami, kedy tieto algoritmy vytvaraji histogram vyskytu speci-
fickych slov v danom dokumente. Tito mysSienku sa rozhodli aplikovat na digitalne obrazy,
kedy sa vytvara histogram vyskytu Specifickych deskriptorov v danom obraze. Vysledny
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histogram dokonale popisuje obraz a vdaka nemu je mozné vykondavat velmi rychlu klasifi-
kéciu digitdlnych obrazov [12]. Tento systém je vhodny pre vyhladédvacie algoritmy, ktoré
pracuju nad velkou databazou obrazov a je potrebné ich filtrovat pred tym, nez déjde k
samotnému porovnavaniu deskriptorov.

5.3 Metody pre porovnavanie

Bag of words predstavujui retazce, pomocou ktorych je mozné popisovat obrazy. Vyhladava-
cie algoritmy potrebuju tieto retazce porovnavat aby na zaklade tohto porovnania dokézali
efektivne vyhladavat vo velkych datovych sadach. Na najnizSej tirvoni pracuju existujtce
algoritmy s bag of words ako s vektormi. Pre porovnavanie vektorov alebo inak povedané
matic existuje vela metdd, pomocou ktorych je mozné vypocitat podobnost medzi dvoma
vektormi. Medzi tieto metédy sa radia napiklad:

o L1 distance D(hq, he) = Zf\il | hi(i) — ha(i) |

i 2
o 2 distance D(hy, ho) = Zﬁl%

¢ Quadratic distance (cross-bin) D(h1,ho) = 37, ; Aij(h1(i) — ha(5))?

¢ Cosine Distance

Pre svoju jednoduchtl implementaciu a dostatocni presnost som sa rozhodol vo vysled-
nom frameworku pouzif pre porovnavanie bag of words cosinovi vzdialenost.

Cosinova vzdialenost

Pojem cosinova vzdialenost sa spdja s pocitanim podobnosti medzi dvoma nenulovymi
vektormi. Podobnost medzi tymito vektormi je ur¢end pomocou cosinusového uhlu. Ako
mozeme vidiet v rovnici 5.1, algoritmus mé na vstupe dve matice A a B. Uhol podobnosti
je pocitany pomocou vsetkych prvkov vektorov. Pokial sa vysledok porovnavania rovna 1,
dané dva vektory st totozné. Cim je vysledok porovnania mensi, tym je mensia podobnost.
Vo vysledku to znamend, ze algoritmus méze nadobtidat hodnoty od 1 po (-1), pricom (-1)
predstavuje naprosti nezhodu.

A-B L AB;
cos(f) = = Liz1 (5.1)

HAIIBI = /s, a2\ /5, B2

Vo vysledom algoritme je tdto metéda implementovana v jednej funkcii s nadzvom C-
osineDist (), ktord ma za lohu porovnavat bag of words. Na zdklade tohto porovnania
st bag of words zoradené do prislusného poradia od najvacsej zhody po najmensiu zhodu.
Toto porovnévanie nam nezarucuje, ze hladany obraz bude mat najlepsi vysledok, ale mal
by sa nachadzat medzi najlepsimi. Pri tvorbe vyhladavacieho frameworku som bol nuteny
urcit, na akej najhorsej pozicii sa méze hladany obraz nachadzat.
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5.4 Vytvaranie Bag of Wrods

Ak vychddzam z predpokladu, ze vysledny framework bude pracovat nad velkou databazou
obrazkov, je potrebné tieto obrazky urcitym spdsobom filtrovat. Pre filtrovanie som sa
rozhodol pouzif metédu vytvarania bag of words pre kazdy jeden obraz z databédzy ako aj
pre vyhladédvany obraz.

Na to, aby som bol schopny vytvorit bag of words, je potrebné zostavit vizualny slovnik.
Tento slonvik sa vytvara z extrahovanych deskriptorov, ktoré je potrebné klasterizovat. Pre
kluaterizaciu deskriptorov som sa rozhodol pouzit metédu K-Means, pretoze sa vykytuje
vo vacsine existujucich rieseni, ktoré pracuju s vizualnym slovnikom. Pri vytvarani slovnika
dochadza k spracovaniu celej databazy obrazov, a preto som sa rozhodol priebezne ukladat
déta, ktoré su dalej potrebné pre porovnavanie. To znamend, ze pri spracovani databdzy
dochédza k ukladaniu:

e Bodov Zaujmu

e Deskriptorov

o Bag of Words

e Vizualneho slovnika

K tomuto ukladaniu dochddza z dévodu zrychlenia vypoctu samotného frameworku, kedy
nedochédza k opadtovnému spracovaniu obrazu z databazy pri obrazovej verifikacii. Keby sa
tieto potrebné data neukladali, tak pri porovnavani priznakov hladaného obrazu a obrazu
z databazy, by bolo potrebné tento obraz z databazy znova spracovat. Vypocéitané data sa
ukladaja do stiboru .yml . Tento typ stboru je vhodny pre ukladanie vektorov alebo matic.
Vytvaranie slovnika je v samotnom frameworku oddelené v samostatnej funkcii s nazvom

void create_dictionary();

Tato funkcia si nacita potrebné data z databazy, spracuje ich a na zaklade spracovanych dat
vytvori pozadovany vizuadlny slovnik. Pre vytvaranie vizualneho slovnika som znova pouzil
jednu z funkcii implementovaych v kniznici OpenCV. Tato kniznica disponuje funkciou:

BOWKMeansTrainer bowTrainer(dictionarySize, termcriteria, reties, flags);

ktora vytvori vizudlny slovnik. Tento slovnik je potrebné vytrénovat pomocou vypocitanych
deskriptorov z obrazov z databazy. To je mozné docielit pomocou funckie:

bowTrainer.cluster (featureUnclustered) ;

Pocitanie bag of words pre jednotlivé obrazy z databazy je oddelené v samostanej funkcii
s nazvom

void BoW();
Samotné vytvaranie bag of words je realizované funkciami:

BOWImgDescriptorExtractor bowDE(extractor, matcher);
bowDE. setVocabulary(dictionary) ;
bowDe.compute (img, keypoints, bowDescriptors);
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Kapitola 6

Verifikacia obrazu

6.1 Porovnavanie Priznakov

Porovnavanie priznakov alebo inak povedané porovnavanie obrazu je sucastou mnohych
aplikédci, ktoré si zamerané na oblasti pocitacovej grafiky. Medzi takéto aplikdcie patria
napriklad aplikacie pre kalibraciu kamery, registraciu obrazu a deketcia objektov alebo scén
v obraze. Bezny postup porovnévania obrazu pozostédva z detekovania zdujmovych bodov,
pricom kazdy takyto bod je spojeny s deskriptorom popisujicim urcitii oblast v obraze.
Akonahle st extrahované body zadujmu z obrazu a vypocitané potrebné deskriptory, dalsi
krok pri porovnavani obrazov je stanovenie predbeznych zhdéd medzi deskriptormi.

Provnavanie dvoch obrazov je mozné matematicky definovat ako : nech p je bod dete-
kovany detektorom v obraze, tak je to mozné vyjadrit ako

o(p) = {ox(P) | k=1,2,...., K} (6.1)

kde pre kazdé k existuje feature vektor ktory je mozné definovat ako

¢k(p) = (ffpaféﬁpa """" ) f’r]fkp) (62)

Cielom porovnavania je najdenie najlepsieho odpovedajticeho deskriptora ¢ v druhom obraze
zo sady N zdujmovych bodov @ = {q1,¢2,....,¢n} pomocou porovnavania deskriptorov
or(p) a dr(q), ktord moze byt definovand ako

de(p,q) = |dr(p) — di(q)] (6.3)

Na zéklade vzdialenosti dj st body zo sady @) sortované do urcitého poradia nezavislého
pre kazdy bod p

111(29,@) = {¢k(p,Q)’k:172a """ 7k} (64)

takze vysledné definicia ma podobu
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U0, Q) = {(Wh VR, ) € |di(p,}) < diplp, ), Vi > j} (6.5)

Vysledok porovnavania parov bodov zaujmu (p, q) je akceptovany vtedy ak predstavuje
najlepsiu zhodu p pre ¢ zo vsetkych bodov z prvého obrazu a taktiez ak ¢ predstavuje
najlesiu zhodu pre p zo vSetkych bodov z druhého obrazu.

Existujiice algoritmy

Pocet algoritmov, ktoré sa zaoberaji porovnavanim obrazov, existuje v dnesnej dobe
niekolko. Medzi takéto algoritmy sa radia napriklad :

e K-Nearest Neighbour
o Brute-Fore Mathcer

e Flann Based MAtcher
o Radius Matcher

Pre vysoké pocty deskriptorov je najvhodnejsi algoritmus Flann Based Matcher, ktory
funguje na principe ndjdenia najblizsieho suseda. Samotny algoritmus pozostava z niekol-
kych optimalizovanych algoritmov Specializovanych pre rychle vyhladavanie. Kedze algo-
ritmy pre porovnavanie funguju tak, ze nachadzaji najblizsiu zhodu, dochddza k nepres-
nostiam vo vysledku. To znamend, ze po provnani deskirptorov je potrebné filtrovat tieto
zhody na spravné zhody (inliers) a na zlé zhody (outliers).

Na to, ako filtrovat tieto zhody existuje mnoho spoésobov a je len na programatorovi,
ktory sposob si vyberie. Rozdiel medzi filtrovanim a nefiltrovanim zhdéd po porovnavani
deskriptorov je mozné vidiet na obrazku 6.1 a 6.2 , kde je jednoznacne vidiet, Ze na obrazku
6.2 sa nachadzaju aj zhody, ktoré na prvy pohlad nie st spravne.

Obr. 6.1: Ukazka zhody pri porovnavani image features
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Obr. 6.2: Ukdzka nezhody pri porovnavani image features

6.2 Homografia

V oblasti pocitacovej grafiky, akékolvek dva obrazy rovnakého rovinného povrchu v priestore
si prepojené pomocou homografie. Algebraicka definicia Homografie znie : mapovanie z
P? = P? je projekcia len a len vtedy, ak existuje non-singuldrna matica 3x3 H taka, Ze
akykolvek bod s P? je reprezentovany vektorom z, pricom je pravda, ze mapovany bod je
zhodny s Hx [8]. Vyuzitie homografie je velmi vSestranné, ako napriklad pri rekonstrukeii
obrazu, vypocitanie pohybov kamery alebo rotacie a zvac¢senia medzi dvoma obrazmi.

I, €Ty
S; y; ~H | vy (6.6)
1 1

Existujiice algoritmy

V dnesnej dobe existuje velky pocet algoritmov, ktoré boli navrhnuté pre pocitanie
odhadu homografie. Medzi také algoritmy sa radia napriklad :

e Basic DLT algorithm
o Different cost functions
¢ Robust Estimation

Mojim cielom je vytvorenie frameworku pre vyhladdvanie pomocou obrazu, nebudem
detailne rozoberat tieto algoritmy, az na vynimku a tou je RANSAC. Tuto metdédu detail-
nejsie popisem v nasledujicej podkapitole, pretoze sa jedna o metédu, ktora je nevyhnutnou
stucastou vyhladécich algoritmov.

6.3 RANSAC

RANSAC je iterativna metoda, ktord sa pouziva pre odhad parametrov matematického mo-
delu zo sady dat, ktoré obsahji odchylky. Tento pojem je mozné interpretovat ako detekciu
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odchyliek. Jedna sa o nedeterministicky algoritmus v tom zmysle, Ze produkuje rozumny
vysledok len s urcitou pravdepodobnostou. Tato pravdepodobnost sa zvysuje vyssim po-
¢tom iteracii. Tento algoritmus bol prvykrat publikovany v roku 1981 a jeho autormi st
Fischler a Bolles, ktory ho pouzili na vyrieSenie LD (Location Determination) problému.
Zakladna myslienka algoritmu je, ze datova sada pozostava z hodnot, ktoré vyhovuji ma-
tematickému modelu a z hodnét ktoré nevyhovuji [9]. V odbornej literatire je mozné sa
stretnit s pojmomami Sutliersé inliers".

Obr. 6.4: Najden4 ¢iara pomocou metédy RANSAC. Prevzaté z [1]

6.4 Porovnavanie a verifikacia najdenych vysledkov

Porovnavanie a verifikicia najdenych vysledkov je velmi dolezita cast navrhovaného algo-
ritmu, pretoze pokryva hlavnd funkcionalitu algoritmu. Kedze som sa rozhodol impleme-
tovat tento framework pomocou kniznice OpenCV, bol som obmedzeny na metédy, ktoré
obsahuje. Tato kniznica pontka radu metdéd pre porovnavanie deskriptorov. Medzi tie naj-
castiejsie pouzivané sa radia Flann Based Matcher a Brute Force Matcher. Ja som sa roz-
hodol pouzit pre porovnavanie prave Flann Based Matcher, pretoze je vhodnejsi pre velky
pocet deskriptorov. Tento typ metédy porovnévania deskriptorov je mozné uskutocnit po-
uzitim nasledujicich metdd:

FlannBasedMatcher matcher;

matcher.match(descriptors_img, descriptors_db_img, matches);

Algoritmus urobi obrazovu verifikdciu po porovnani deskriptorov. Tento proces pozos-
tava z ndjdenia homografie medzi dvoma porovnavanymi obrazmi pomocou vysledkov z po-
rovnavania deskriptorov. Ulohou homografie je urcit, ¢i sa medzi porovnavanymi obrazmi
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nachidza zhoda alebo nie. Vysledkom homografie je tranformacnd matica, ktord repre-
zentuje zmenu medzi hladanym obrazkom a obrizkom z databazy. Vdaka tejto matici vie
algoritmus presne oznacit cast obrazu z databazy, ktora sa zhodovala s hladanym obrazom
ako je to mozné vidiet na obrazku 6.5 .

Obr. 6.5: Najdeny objekt pomocou metédy RANSAC, ktory je zobrazeny pomocou zelenej
ciary

Vypocitanie homografie pre dva dané obrazy je mozné realizovat pomocou funkcie
Mat H = findHomography (imgkeypoints, databaseimgkeypoints, CV_RANSAC, 3,mask);

Vysledok tejto funkcie je ulozeny v matici, pomocou ktorej je mozné urcit, ktoré casti dvoch
porovnavanych obrazov sa zhoduju.
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Kapitola 7
Demo Aplikacia

Po vytvoreni vysledného frameworku som sa rozhodol ho nasledne pouzit v nejakej aplikacii,
ktora bude dany framework vyuzivat pre vyhladavanie objektu alebo scény v obrazovej sade.
Preto som sa rozhodl vytvorit aplikdciu s ndzvom BookSearch, ktora bude vyhladavat knihu
a zakladné informécie o knihe len pomocou fotografie predneho obalu knihy.

7.1 Navrh Aplikacie

Aplikacia bola navrhnuté, tak aby jej grafické uzivatelské rozhranie nebolo prilis zlozité a
zbytoc¢ne nezatazovalo uzivatela pri jeho pouzivani. Na to, aby bola aplikacia schopna vy-
hladavat pomocou obrazu, bolo potrebné ako prvé vytvorit datovi sadu obrazov prednych
stran knih. KedZe sa jedna o desktopovi demo aplikaciu, tak ukladanie obrazkov do da-
tabazy je mozné povazovat ako zbytocni komplikdciu navrhu aplikacie. Rozhodol ukladat
databédzu obrazkov do siboru k zdrojovym stiborom aplikédcie. Aplikécia je navrhnutd tak,
ze vstupom je obrazok knihy zachyteny pomocou web kamery. Pre toto rieSenie zachytenia
obrazu som sa rozhodol z toho dévodu, pretoze v dnesnej dobe je web kamera stcastou kaz-
dého notebooku a aj vac¢siny stolovych pocitacov. Samotné aplikidcia je vytvorend pomocou
frameworku Qt Creator. Na vyvoj aplikacie bol pouzity programovaci jazyk c++ .

7.2 Vyhladanie obrazu

Po spusteni aplikdcie ma uzivatel moznost prejst stlacenim tlac¢itka Start do Casti aplikacie
pre vyhladévanie. V tejto casti aplikacie je spustend web-kamera, ktorej tilohou je zachyte-
nie hladanej knihy. Samotné vyhladavanie nezacne pokial uzivatel nestlaci tlaciko "search".
Po stlaceni daného tlacitka dojde k zachyteniu fotografie a nasledne je spustené samotné
vyhladdvanie. Aby aplikdcia dokézala reagovat na uzivatelove prikazy aj pocas vyhladava-
nia, je vyhladavanie spustené v novom vldkne. Po uréitej dobe, ked skonci vyhladavanie, je
uzivatelovi zobrazeny vysledok vyhladdvania ako je mozné vidiet na obrazku 7.2 .
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Obr. 7.1: Uvodne okno aplikicie BookSearch

OpenCV 2 computer Vision
Application Programming Cookbook

W
e

Obr. 7.2: Najdend kniha pomocou aplikidcie BookSearch

Na obrazku 7.2 je mozné vidiet ispesné najdenie knihy. Vysledok vyhladdvania je zo-
brazeny vpravo od okna, ktoré zobrazuje vstup z web-kamery. Po ukonceni vyhladavania

Y

ma uzivatel znova moznost spustit dalsie vyhladavanie stlacenim tlacitka "Search".
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Obr. 7.3: Ukazka najdenia nespravnej knihy
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Kapitola 8

Dosiahnuté vysledky

Cielom tejto prace bolo vytvorenie frameworku, ktory bude vyhladavat v datovej sade
obrazov. Vysledny program by mal dokazat vyhladat obraz alebo len ¢ast obrazu v databaze
obrazov. Na to aby som bol schopny zistit do akej miery je moje riesenie presné je potrebné
otestovat jeho funkcinalitu. Rozhodol som sa vytvorit sadu testov, ktoré budd skiimat do
akej miery je vyhladdvanie konkrétneho obrazu tspesné.

8.1 Testovanie frameworku

Pre testovanie vytvoreného frameworku som sa rozhodol vytvorif sadu testov v ktorych
budem sledovat

e poziciu hladaného obrazu po porovnavani bag of words
e priemerni euklidovskt vzdialenost spravnych vysledkov

e percentil ispesnosti najdenia obrazu s réznymi kvalitami obrazu.

Pozicia hladaného obrazu po Bag of Words porovnani

Vytvaranie Bag fo words ma za tlohu prefiltrovanie dat z databazy, aby do vyslednej
Casti porovnavania nevstupoval velky pocet dat, pretoze tato cast frameworku je velmi
vypoctovo naro¢na. Z toho débodu dochiddza k porovnavaniu bag of words. Vysledky st
nésledne zoradené od najlepsieho po prvok s najhorsim vysledkom. Tymto testom sa budem
snazit zistit, na akej priemernej pozicii sa nachadza hladany obraz po porovnani bag of
words. Vdaka tymto testom budem schopny povedat, kolko prvkov by malo vstupovat do
fazy porovnéavania features, tak aby to bolo ¢o najefektivnesie.

Priemerna euklidovska vzdialenost

Pri porovnavani deskriptorov dochadza k pocitaniu euklidovskej vzdialenosti.Tato vzdia-
lenost reprezentuje, na kolko sa si dva body podobné. Vsetky nastroje pre porovnévanie
features pracuji na principe ndjdenia najblizsieho suseda. To znamend, ze vysledky nie vzdy
reprezentuju zhodu, ale mézu obsahovat aj chybné dvojice bodov. Spdsob, ako je mozné
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tieto body filtrovat na dobré zhody a zlé zhody, je mozné uskuto¢nif pomocou pocitania
priemer velkosti euklidovskej vzdialenosti. Pomocou tohto vypoctu som schopny zistit, ¢i
doslo k porovnaniu dvoch tplne odlisnych obrazov alebo tieto dva obrazy mdézu zobrazovat
podobni scénu a je potrebné zistit, ktoré ¢asti obrazov sa zhoduji. Rozhodol vytvorit testy
pre vypocitanie priemernej euklidovskej vzdialenosti spravnych vysledkov. Vdaka tymto
testom budem schopny nastavit vysledny algoritmus tak, aby dokazal efektivne selektovat
spravne zhody od nespravnych.

Percentil tispesnosti najdenia obrazu

Vytvoreny framework bol navrhnuty pre vyhladdvanie scén alebo objektov z datovej
sady obrazov. Je dolezité zistit na kolko je navrhované riesenie tspesné pri vyhladavani
obrazu. Rozhodl som sa testovat vysledny framework sadou testov, kde som sktimal, kolko
percent hladani kon¢i tispesne.

8.2 Analyza testov

Vysledky testovania priemernej euklidovskej vzdialenosti

7 vysledkov testovania, ktoré si zobrazené v tabulke 8.1 je mozné vidiet, Ze priemerna
velkost vypocitanej euklidovej vzdialenosti medzi bodmi dvoch obrazov zobrazujicich rov-
naki scénu sa pohybuje na hranici 0.3108 . Vdaka tomuto zisteniu som schopny urcit pocas
vyhladavania, kedy sa jedné o nezhodu a zhodu porovnavania dvoch obrazov. Napriek tomu
stanoveniu tejto hranice euklidovej vzdialenosti nie je stopercentnd filtracia nezhéd a zhod,
pretoze moze nastat pripad, kedy dva obrazy, ktoré nezobrazuji rovnakt scnénu mozu
dosiahnut mensiu priemernu euklidovskil vzdialenost ako je testami uréend hranica.

Priemerna euklidovksa vzdialenost

B Namerana hodnota

——0,338822181

Vysledok meriania

L8 o o e B

1 3 5 7 9 1113 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 30 41 43 45 47 49 51 53 55 57 59 61 63 65 67 69 71
Jednotlivé merania

Obr. 8.1: Graf popisujuci priemernt hodnotu euklidovsej vzdialenosti pri porovndvani dvoch
obrazov s rovnakou scénou alebo objektom.
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Vysledky testovania pozicie hladaného prvku v zozname obrazov z DB

Vysledky testovania pozicie hladaného obrazu z databazy v zozname obrazov zorade-
nych podla najvécsej podobnosti bag of words, som zistil, ze vic¢sina hladanych obrazov
sa vyskytovala medzi poziciami 1-20. Tieto vysledy je mozné vidiet aj na grafe 7.2 | kde
je mozné vidiet ako s narastajicou poziciou klesa pocet vyskytov. Vdaka tomuto zisteniu
je algoritmus schopny sa zamerat na urcity pocet obrazov po porovnavani bag of words.
Kedze porovnavanie bag of words obrazov nie je 100% met6da a hladany obraz z databazy
sa nie vzdy vyskytoval s najlepsim vysledkom porovnania, bolo potrebné zisit, s akym naj-
Castejsim najhorsim vysledkom je potrebné pracovat po porovnavani bag of words obrazov
z databazy s hladanym obrazom.

Pozicia hl'adaného prvku po porovnani bag of words

25

20

15

10 W Pocet wiskytov

Potet umiestnenych prvkov

0 20 30 40 50 60 VO 80 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200
Pozicia v zozname prvkov

Obr. 8.2: Graf popisujici umiestnenie hladaného obrazu v zozname obrazov z databizy po
porovnani bag of words.

Vysledky testu tspesnosti najdenia obrazu

Vytvoreny framework som testoval s databazou obrazov o velkosti 1000 obrazov. Do tejto
databazy bolo cielene umiestnenych par obrazov, ktoré som sa neskor pokusil vyhladat. Pri
vyhladdvani som vzdy pouzil obraz, ktory zobrazoval rovndky objekt alebo scénu, ale bol
odfoteny z inej vdzialenosti alebo uhla. Z 20 vyhladavani bolo tspesnych 13. To znamen4,
ze na zdklade tychto vysledkov md mnou vytvoreny framework 65% tspesnost.
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Kapitola 9

Zaver

Cielom mojej prace bolo navrhnutie a vytvorenie frameworku, ktory bude vyhladavat obraz
na zéklade jeho obsahu v datovej sade obrazov. Po prestudovani potrebnej literattiry som bol
schopny vytvorit prvotny navrh celého frameworku, ktory som nasledne aj implementoval.
Pri rieseni tejto tlohy som sa snazil ¢erpat ¢o najviac poznatkov z existujtcich rieseni, ktoré
pouzivaji podobnt alebo rovnaki technolégiu pre vyhladévanie obrazu.

Podarilo sa mi vytvorit vysledny framework, ktory dokaze vyhladat obraz na zaklade
jeho obsahu v referenc¢nej datovej sade obrazov. Vytvoreny vyhladavaci nastroj pouziva pre
samotné vyhladavanie metédu bag of wrods, vdaka ktorej filtruje data z databazy. Frame-
work je navrhnuty tak, aby dokazal pracovat nad akoukolvek velkou databazou obrazov.
Referencna databaza je spracovand iba vtedy, pokial dojde k zmene jej obsahu, inak pracuje
algoritmus s vypocitanymi hodnotami, ktoré si ulozené v stiborovej struktire vytvoreného
frameworku.

Po vytvoreni vyhladavacieho frameworku som sa rozhodol pouzif tento nastroj v praktic-
kej aplikacii, ktord ho bude vyuzivat pre vyhladavanie obrazu. Z toho dévodu som vytvoril
aplikaciu, ktord vyhladava knihu, na zaklade fotky jej prednej strany. Preto som sa roz-
hodol nazvat tuto aplikdciu BookSearch. Jedné sa o desktopovi aplikaciu, ktord vyuziva
web kameru pre vytvaranie obrazov, ktoré si nasledne vyhladavané. Vytvorena aplikacia
disponuje vlastnou datovou sadou obrazov prednych stran knih, v ktorej vyhladava. Jedna
sa o jednoduchu aplikaciu, ale v budicnosti by som chcel dorobit niektoré zaujimavé funkcie
ako je editovanie databazy obrazov uzivatelom alebo zobrazovanie viac informacii o knihe,
ktora bola nadjena.

Samotny vyhladavaci framework bol testovany na tispesnost ndjdenia obrazu, priemerni
euklidovskej vzdialenosti pri porovnavani obrazov so zhodnym obsahom a poziciu hiadaného
obrazu v zozname obrazov, po porovnavani bag of words. Vysledky dvoch spomenutych
testov boli aplikované v samotnom frameworku a na ich zaklade doslo k zlepSeniu samotného
vyhladavania obrazu.

V budtcnosti by som chcel zlepsit celkovi rychlost vyhladavania, ktort by som chcel
docielit paralérnym vyhladdvanim alebo paralérnym spracovanim obrazov. Dalej by som
chcel zlepsit presnost vyhladavania tak, aby vytvoreny framework dokazal najst hladany
obraz alebo scénu aj pri menej kvalitnejsich obrazoch alebo obrazoch kedy hladany objekt
zabera len mali cast celkového obrazu.
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BookSearch T FIT

Vyhl'adavanie zaujmovych objektov v obrazovej sade
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2017 veduci prace
Juraj Medvec Ing. Vitézslav Beran, Ph.D.
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Priloha B

Obsah pametového média

e Zdrojové sibory vysledného programu
o Plagat

e Prezentacné video

40



	Úvod
	Existujúce frameworky
	QBIC
	Virage
	Photobook
	Google Image Search
	TinEye

	Návrh vlastného frameworku
	Spracovanie obrazov
	Tvorba slovníka
	Vyhľadávanie kandidátov
	Priestorová verifikácia

	Spracovanie obrazu
	Body záujmu
	Deskriptory
	Známe techniky pre získanie bodov záujmu
	Použitie vo výslednom Frameworku

	Bag of Words
	Vizuálny Slovník
	Bag Of Words
	Metódy pre porovnávanie
	Vytváranie Bag of Wrods

	Verifikácia obrazu
	Porovnávanie Príznakov
	Homografia
	RANSAC
	Porovnávanie a verifikácia nájdených výsledkov

	Demo Aplikácia
	Návrh Aplikácie
	Vyhľadanie obrazu

	Dosiahnuté výsledky
	Testovanie frameworku
	Analýza testov

	Záver
	Literatúra
	Prílohy
	Plagát
	Obsah pameťového média

