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Abstrakt

Prace se zabyva detekci a lokalizaci psi v obraze. Rozebird postupy pocitacového vidéni
vhodné k feseni této problematiky. Je navrhnuto a nasledné implementovano reseni. V ramci
vypracovani prace je vytvorena datova sada obrazku reprezentujici hledany objekt a datova
sada negativnich obrazki. Vysledné feseni je nakonec podrobeno trénovani za tcelem zjis-
téni nejlepsich parametri pro pouzité algoritmy. Vysledny program je soucasti prilozeného
DVD.

Abstract

Thesis deals with the detection and localization of dogs in the image. It analyzes computer
vision techniques suitable for solving this problem. It is designed and then implemented
solution. Data set of images representing the object of the search and the data set of
negative images are created. The resulting solution is finally subjected to training in order
to determine the best parameters for used algorithms. The resulting program is included in
the attached DVD.
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Kapitola 1

Uvod

Pocitacové vidéni umoznuje interpretovat obraz na vstupu a ziskavat z néj dilezité infor-
mace, které donedavna byl schopen urcit pouze c¢lovék. Diky pocitacovému vidéni jsme
schopni detekovat z obrazu znamé objekty, jejich pozici, stav a dalsi informace. K rozvoji
tohoto oboru zaroven napomaha snizovani porizovacich cen kamer a zvySovani vykonu sou-
casné techniky. Diky priznivym okolnostem muze dnes pocitacové vidéni zlepsovat lidskou
¢innost, nebo ji dokonce Uplné nahradit v nékterych ¢innostech. V praxi se vyuziva naprt.
k automatizaci vyrobnich linek, monitorovani okoli automobilu a detekovani nebezpeci, ¢i
k autentizaci uzivatele. DalSich moznosti vyuziti je mozné nalézt spoustu a rozsah ¢innosti
pocitacového vidéni se do budoucna bude urcité dale rozsirovat.

Ma prace se zabyva rychlou detekci prirodnich objektt. Konkrétnéji je zamérena na
rozpoznani psil v obraze. Kromé detekce hledaného objektu je zapotrebi urcit jeho lokalizaci.
Prace miize nalézt uplatnéni v bezpecnostnim kamerovém systému automobilu, ktery by
pri detekci psa ve vozovce byl schopen upozornit fidice a v nevyhnutelné pripadé zasdhnout
do fizeni a zamezit kolizi. Dalsi moznost vyuziti je v bezpecnostnim kamerovém systému,
ktery monitoruje verejny prostor, kde je zakaz vodéni pst.

V dalsi kapitole 2 naleznete teoreticky tivod do algoritmii pocitacového vidéni, které se
dale vyuzivaji pri feseni zadani. Néasleduje kapitola 4, kde je uveden zptisob feSeni a popis
samotné implementace. Kapitola 5 se zabyva testovani implementovaného teseni. Posledni
kapitola 6 shrnuje dosazené vysledky prace.



Kapitola 2
Podéitacové vidéni

Tato kapitola je teoretickym tivodem do technik a postupt pocitacového vidéni, které jsou
zvazovany pri feSeni tématu prace. Jednotlivé podkapitoly poskytuji nezbytné minimum
pro pochopeni vysledného zpusobu reseni.

Mezi uvedena témata podkapitol patti obrazové priznaky 2.1 déle jsou popsany zakladni
klasifikatory 2.3 a v posledni ¢asti kapitoly je vénovana pozornost moznym zpusobum lo-
kalizace objektd v obraze 2.6.

2.1 Obrazové priznaky

Vstupni obraz ve své puvodni podobé, kdy je reprezentovany mrizkou pixelu je prilis ne-
strukturovany a zasumély pro ucely strojového uceni, proto existuje nékolik zptsobt, diky
kterym je mozno reprezentovat obraz v podstatné mensi velikosti, aniz by dosle ke ztraté
dilezitych informaci, které jsou nezbytné nutné pro povahu dané ulohy kterou resime.

Jednim ze zpiisobi ziskani dilezitych informaci z obrazu jsou lokédlni obrazové ptiznaky.
Obrazové priznaky jsou zakladnim stavebnim prvkem mnoha algoritmi pocitacového vidéni.
Jejich vyhodnoceni se sklada z nékolika krokt. Zaprvé jsou detekovany klicové body v
obrazu. Klicové body nalézaji zajimava mista v obraze - nejcastéji se jedné o rohy a hrany.
Poté co jsou detekovany klicové body, je nutno je prevést do podoby vektoru (deskriptoru).
Faze prevedeni klicového bodu na deskriptor se nazyva extrakce priznaku. Proces extrakce
priznaku vyuzivd hodnoty okolnich pixelt daného klicového bodu. Pro ziskani lokalnich
priznakt je mozno pouzit nékolik algoritmt, kdy kazdy je vhodny do jiné situace, a proto
je potfeba jejich volbu dikladné zvazit.



2.2 SIFT

Popularni algoritmus pro ziskani obrazovych deskriptorti. Generované deskriptory jsou in-
variantni vic¢i zméné velikosti, rotaci a jasu. Pro zjednoduseni procesu ziskani vysledného
deskriptoru je mozné algoritmus rozdélit do péti casti:

e Vytvoreni scale-space pyramidy

e LoG aproximace

Ziskani klicovych bodu

Ptitazeni orientace klicovym bodtm.

Extrakce deskriptoru

Scale ﬁ 7—>
(next ﬁ ﬁ

octave)

Scale
(first kO'

octave)

Difference of
Gaussian Gaussian (DOG)

Obréazek 2.1: Znazornéni scale-space pyramidy, kterd je vytvorena algoritmem SIFT. Pre-
vzato z [2] a upraveno.

Prvnim krokem je vytvoreni scale-space pyramidy. Tato pyramida reprezentuje vstupni
obrazek v nékolika rozlisenich (oktévéach), kdy obraz nésledujici oktévy je vzdy polovi¢niho
rozliseni oproti predchozi vrstvé. V ramci jedné oktavy je vytvorena sekvence snimku tak, ze
postupné aplikujeme Gaussovsky filtr se zvysujici hodnotou parametru o, ktery udava miru
rozmazanosti snimku. Mira nartistu parametru o je dana konstantou k. Grafickd podoba
pyramidy je znazornéna na obrazku 2.1. Rovnice 2.1 znazornuje vytvoreni snimku L jako
konvoluci ptvodniho obrazku I s Gaussovskym filtrem G.

L(z,y, ko) = G(z,y, ko)« I(z,y) (2.1)

V dalsi fazi je proveden rozdil dvou sousednich snimki (Rovnice 2.2). Timto zptusobem
je ziskan rozdil dvou Gaussidnu (DoG'), ktery je povazovany za aproximaci filtru LoG?.

!Difference of Gaussians
?Laplacian of Gaussian



Pfimému pouziti filtru LoG se zamérné vyhybame, jelikoz je vypocetné naroény pii pocitani
druhych derivaci.

D(z,y,0) = L(x,y, ko) — L(x,y, k;0)) (2.2)

Jakmile nalezneme DoG snimky, tyto snimky prohleddme a zjistime lokalni minima
a maxima, které prohlasime za klicové body. Jelikoz je algoritmus SIFT invariantni vuci
rotaci, je ke kazdému klicovému bodu zjisténa jeho orientace pomoci histogramu gradientt
(jeden bin je 10° z 360°). Pro ilustraci je uveden obrazek 2.2, kde jsou znézornény detekované
klicové body.

Posledni krokem je ziskani deskriptoru klicového bodu. Za timto ic¢elem vezmeme okoli
16x16 kolem klicového bodu a déle jej rozdélime na 16 bunék o velikost 4x4. Pro kazdou
bunku vytvorime histogram gradientl o osmi binech, takze celkové je pro jeden klicovy bod
vytvoreno 128 bini (4x4x8). Jednotlivym histogramum jsou poté pfifazeny vahy tak, aby
ty co jsou bliz ke klicCovému bodu mély vetsi vahu nez ty vytvorené z okrajovych bunék.
Timto je zajiSténa vétsi robustnost deskriptoru vici obrazovym transformacim [10].

Obrazek 2.2: Detekované lokalni priznaky pomoci SIFT algoritmu.



2.3 K-means shlukovani

Je technika slouzici k vytvoreni k shlukt v euklidovském prostoru — pro SIFT deskriptory se
jedné o 128 dimenzionalni prostor. Kazdy bod je prifazeny ke klastru k némuz mé nejblize.
Vysledna pozice klastru je urcena tak, aby soucet vzdalenosti bodi patricich k nejblizsim
klastram, byl co nejmensi. Vysledna poloha klastri je ddna minimalizaci rovnice (2.3) kde z

je d-dimenzionalni vektor patiici ke klastru S;, S je mnozina vSech klastru (51, So, ..., Sk)
a u; je stredem i-tého klastru.

k
argmin = Do Ml — gl (2.3)

i=1 z€S;

2.4 Slovnik vizualnich slov

Slovnik vizualnich slov je zauzivany cesky preklad pro algoritmus Bag of the word déle
jen BoW. Zakladni jednotkou se kterou BoW pracuje jsou vizudlni slova. Mnozina vsech
vytvorenych vizualnich slov vytvail vizudlni slovnik. Vizudlnim slovem je chapan shluk
priznaktl vytvofeny napt. pomoci techniky k-means. V praxi vizudlni slova vytvorena z
trénovaci sady obrazku reprezentuji charakteristické rysy objektu, ktery je obsazen v nasi
datové sadé.

Vizualni slovnik

Sip e @™ por LT dn
e < b ¢ - f =i L e I 4
Vstupni obrazky

Vystupni histogramy

L,

L L
T h W =

Obrazek 2.3: Nazorné proces ziskani histogramt ze trech vstupnich obrazku

Obrézek, ktery je na vstupu je déle preveden na histogram cetnosti vizudlnich slov. V
tomto histogramu reprezentuje jedena trida pocet vyskytu vizudlniho slova. Je-li vizualni
slovo obsazené ve vstupnim obrizku je mozno urcit porovnavanim ptiznakového vektoru s
danym vizualnim slovem. Porovnani pocitd s urc¢itou mirou aproximace - nikdy nenastane
absolutni shoda. Poté co je vypocitan histogram, je provedena jeho normalizace. Cely postup
je znazornén na obrazku 2.3



2.5 Support Vector Machines

Support Vector Machines je popularni algoritmus strojového uceni urceny pro klasifikaci
dat. Cilem SVM je nalézt nadrovinu v prostoru priznaki, kterd co nejlépe dokaze oddélit
data dvou t¥id. Vysledna nadrovina je linedrni funkce w - x — b = 0 jak je zndzornéno na
obrazku 2.4. Aby byla vysledna nadrovina co nejspolehlivéjsi pro klasifikaci, hleda se takova,
ktera dosahuje nejvétsi vzdalenosti (margin) od nejblizsich bodu. Body, které maji nejblize
k linedrni nadroviné jsou oznacované jako podpurné vekrory (support vectors), od ¢ehoz je
odvozen nazev klasifika¢niho algoritmu.

Trénovaci data vstupujici do algoritmu jsou ve formatu (x;,y;), kde z; € R? je piizna-
kovy vektor, y; znaci prislusnost k jedné ze dvou tiid Y = {—1,+1} a ¢ je poradové oznaceni
trénovaci dvojice v datové sadé o n vzorcich [3][5].

X _ A
2 “.

/
/

A
. ,
PN X
28 v 1
‘% d

/

Obrazek 2.4: Nadrovina oddélujici data dvou tiid - kolecka bile, ¢erné vyplné

Poté, co je nalezena nadrovina, je mozné provést binarni klasifikaci vstupniho vektoru
x. Vyslednd tiida y € {—1,+1} vstupniho vektoru je ddna jako vysledek funkce w -z —b
(2.4) (2.5).

y=+1 pro w-z—b>+1 (2.4)
y=—-1 pro w-z—-b<-1 (2.5)



Linearné neseparovatelna data

V urcitych pripadech neni mozné vyuzit linedrni funkce k rozdéleni dat dvou t¥id a to ani
za pouziti penalizace za Spatné klasifikovand data. Dalsi moznosti je pouziti nelinedrniho
SVM, které ptidava dattim dalsi dimenzi. Poté co je zvysena dimenzionalita, je vytvofen
novy prostor dat, ve kterém se znovu hleda separujici linearni funkce. Vse je zndzornéno na
obrazku 2.5, kde byla pridana tieti dimenze pro snadnéjsi oddéleni dat rozdilnych tiid.

Obréazek 2.5: Transformace prostoru pomoci funkce ¢, kterd pridava datovym bodim dalsi
dimenzi za tcelem lepsi separace. Obrazek prevzat [9] a upraven.

Ke zvyseni dimenze prostoru jsou vyuzity jadrové funkce. Mezi nejcastéji pouzivané
patri:

e Polynomicke jadro - K (z;,7;) = exp(yzlz; +r)% v >0
e Sigmoida - K (x;,z;) = tanh(yz! z; + )

e RBF(Radial Base Function) - K (z;,z;) = exp(—7||z; — x]|)



2.6 Sliding window

Detekce a lokalizaci objektu lze provést jednoduchou a t¢innou metodou Sliding window v
ceském piekladu plovouci okno. Pohyb plovouciho okna je znazornén na obrazku nize 2.6.

Tato metoda naléza uplatnéni v pripadé, kdy hledany objekt ma charakteristicky vzhled
a nedochazi u néj k velkym deformacim tzn. lze natrénovat klasifikator z positivnich a
negativnich obrazkt, ktery jej dokaze spolehlivé rozpoznat. Pozitivni obrazky jsou fixni
velikosti (n x m) a obsahuji instanci hledaného objektu - nejlépe ve stiedu a v co nejvétsi
velikosti. Negativni obrazky obsahuji cokoliv, co neni nas hledany objekt - nejlépe casté
utvary, které obklopuji hledany objekt. Jako klasifikator byva ¢asto vyuzivin SVM uvedeny
vyse 2.5.

Obrazek 2.6: Sliding window - pruchod obrazem.

Za predpokladu, Ze méame natrénovany bindrni klasifikator muzeme prejit k samotné me-
todé sliding window - jeji jednotlivé faze jsou znazornény v diagramu 2.7. Prvnim krokem je
vytvoreni mnoziny oken velikosti (nxm), které ziskdme postupnym posouvanim klouzavého
okna o Ax a Ay. Problém muze nastat v pripadé, kdyz se hledany objekt vyskytuje ve vice
moznych velikostech. Tuto situaci je mozné fesit vytvorenim Gaussovi pyramidy a provést
hledani (n x m) oken na vsech vrstvach této pyramidy. Dalsi Feseni spocivd v postupném
zvétSovani délek hran klouzavého okna o konstantu s na (sn x sm).

V dalsi fazi je pro kazdé okno, vytvotrené z predeslé faze posouvanim klouzavého okénka,
ziskana mnozina obrazovych pfiznakt. Piiznaky daného okna jsou déle vstupem do binar-
niho klasifikatoru, ktery urc¢i zdali je okno pozitivni, nebo negativni vuci vyskytu hledaného
objektu.

V praxi ¢asto nastava situace, kdy je hledany objekt vicekrat detekovan - vice oken
kolem jednoho objektu. Nespravnym fesenim by bylo uvazovat o vyladéni klasifikatoru,
ktery detekuje objekt pouze pokud je zarovnan presné na stied okna (n x m). Tento zptsob
by v praxi nefungoval, jelikoz nikdy nejsme schopni zarucit, ze stied klouzavého okna bude
taktéz ve shodé se stfedem hledaného objektu. Problém vice prekryvajicich se detekci kolem
jednoho objektu, je fesen hledanim lokalniho maxima, které vybere okno s nejvétsi pozitivni
odezvou z klasifikdtoru a zbyld prekryvajici se okna jsou zahozena [1]. Metoda Sliding



Vytvoreni oken (vyfezu) z obrazu
na vsech pozicich a rozlisenich.

L J

Pro kaZdé okno detekujem
obrazové priznaky.

A

Ohodnoceni kazdého okna
vystupem z klasifikatoru.

.

Z prekryvajicih se detekci kolem
stejného objektu vybrat
jednu - bounding box.

Obréazek 2.7: Sliding window - jednotlivé faze lokaliza¢ni metody.

window je diky své jednoduchosti a spolehlivosti hojné vyuzivand. Vyhleddni nedosahuje
vysoké rychlosti, ale v ostatnich ohledech se jedna o dodnes neprekonany pristup. Pro lepsi
predstavu je uveden algoritmus v pseudokédu 1.

Algorithm 1 Sliding window

Natrénovani klasifikatoru na n x m obrézcich.
Nastav prah t a krok Az a Ay ve sméru x a y
Konstrukce Gaussovy pyramidy
for Pro kazdou vrstvu pyramidy do
Aplikuj klasifikdtor na kazdé okno n x m s krokem Az a Ay na dané trovni a ziskej
odezvu c.
if ¢ > t then
Vloz odkaz na okno do seznamu L spole¢né s hodnotou ¢
end if
end for
for Pro kazdé okno W € L - vybirame od nejvétsi hodnoty odezvy ¢ do
Okna nalezend ve vyssi vrstvé pyramidy roztahni na ptivodni velikost
for Pro okna U # VW do
Vymaz okna, kterd se vyrazné prekryvaji s W
end for
end for
L nyni obsahuje seznam detekovanych objektu

10



2.7 Effective subwindow search

Metoda Effective subwindow search dale jen ESS se zabyva efektivnim vyhledanim objektu
v obraze. V rozsdhlém mnozstvi moznych kandidatnich regiont (obrazovych oken) se za-
meéfuje pouze na ty, které skutecné mohou obsahovat hledany objekt. Namisto kompletniho
prohledani vSsech moznosti, je hledani zaméreno na regiony s vysokym ohodnocenim, které
je ziskano jako vystup funkce kvality regionu f. Regiony s nizkym skoére jsou ignorovani,
diky Cemuz je zajisténa vyssi efektivita oproti sliding window 2.6.

Dalsi odlisnosti oproti metodé sliding window je zptisob notace vyrezu obrazu. Zatimco
Sliding window pracuje s oknem, které ma presné dané souradnice v osach x,y - horni, spodni
a levy, pravy okraj (t,b,L,r), tak ESS pouzivd u kazdého rozméru dvé hodnoty (nizkou a
vysokou) resp. Low a High, diky tomuto vymezeni intervalt u kazdé hrany pracuje ESS s
mnozinou oken (regionem) namisto jednoho okna. Vysledna reprezentace regionu je dana
entici [T, B, L, R], kde T = [t;,, lp;] atd. Pro lepsi pfedstavu je uveden obréazek 2.8.

L = [lio.Inil R = [r|o,rhil
—_ v X
T = [tio.thil Nejvétsi mozny obdelnik [t,,bpi, o, hil
Nejmensi mozny obdelnik [ty;,biq, Ihi,Fio]
B = [bjo,bhil
Yv

Obrazek 2.8: Reprezentace regionu [T, B, L, R| v algoritmu ESS.

Mezni funkce kvality

Pro ohodnoceni okna vyuzivame funkci kvality f - vyssi hodnota vetsi pravdépodobnost
vyskytu hledaného objektu. ESS pouzivd mezni funkci kvality f , ktera udava maximalni
vystup funkce kvality f (Rovnice 2.6) v rdmci regionu (mnoziny oken). Déle je jedno okno
znacené R a region oken R. Mezni funkce kvality musi spliovat nésledujici podminky:

f(R) = max f(R) (2:6)
f(R) = f(R) kdyz okno R je jediné v mnoZiné R (2.7)
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Algorithm 2 Effective Subwindow Search

Require: obrazek I € R"*™
Require: mezni funkce kvality f
Ensure: (tmaz, bmazs lmazs Tmaz) = argmaxgcr f(R)
initialize P > Prazdné prioritni fronta
[T, B, L,R] =[0,n] x [0,n] x [0,m] x [0, m]
repeat
split [T, B, L, R] — [Tl, By, Ly, Rl] U [TQ, Bs, Lo, RQ]
> Nové regiony vlozime do prioritni fronty P spolu se skére

push ([T, By, Ly, Ra], f([T1, B1, L1, Ry))) into P

push ([TQ, BQ, LQ, RQ], f([TQ, BQ, Lg, RQ])) into P
retrive top state [T, B, L, R] from P

until [T, B, L, R] > AZ obsahuje pouze jeden obdelnik
(tmaam bmax) lma:ca rmaz) = [T7 B7 L, R] > Vysledné lokalizace
Algoritmus

Zékladnim kostrou ESS metody je algoritmus 2 uspordadaného prohledavani zaloZeny na
branch-and-bound [3]. Algoritmus v kazdém cyklu rozdéli aktuélni region na dva disjunktni
regiony, které jsou po ohodnoceni mezni funkci kvality zarazeny zpét do prioritni fronty -
jako priorita je povazovany pravé vystup z mezni funkce kvality f (R). Samotné rozdéleni
regionu je provedeno v rozméru nejvétsiho intervalu jak je naznaceno na obrazku 2.9. Pro
dalsi priachod cyklem je z fronty vyjmut nejvice prioritni region. Timto zpusobem je cyklus
provadén az do doby, kdy nejvice prioritni region ve fronté obsahuje pouze jedno okno tzn.
nelze dale délit. V tom pripadé je nalezené okno globalnim maximem jak zndzornuje rovnice
2.7 7]

Konstrukce funkce kvality

Funkce kvality vychazi z BoW (Podkapitola 2.4) a SVM (Podkapitola 2.5) klasifikdtoru se
zékladnim linedrnfm jiddrem (Rovnice 2.8), kde vstupnimi daty jsou histogramy h pies i
trénovacich dat a (.,.) zna¢f skaldrni sou¢in v R¥ s histogramem h aktualné hodnoceného
okna R. Dale «; a (3 jsou natrénované parametry SVM klasifikatoru. Rovnice 2.8 lze prevést
na rovnici 2.9 diky linearité skalarniho sou¢inu a pouziti vztahu w; = >, aihé», ktery vytvari
vahy w; pro kazdou tiidu histogramu j.

S(B) = B+ aulh, ') (2.8)
fR) =8+ w (2.9)
Jj=1

Druha rovnice 2.9 reprezentuje prispévek kazdého klicového bodu z okna R k celkové
hodnoté funkce kvality. Zde je c¢; oznaceni t¥idy do které patii detekovany klicovy bod z;.
V piipadé pouziti s BoW je tfidou mysleno vizudlni slovo, ke kterému je klicovy bod z;
prirazen na zakladé podobnosti. Celkovy pocet klicovych bodt je n. Uvedeny pristup nam
umoznuje vyhodnocovat funkei kvality u oken, které jsou vytezy ptuvodniho obrazu (R C I),
diky tomu, Ze providime sumu pouze pres klicové body nachézejici se v dané podoblasti.
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Konstrukce mezni funkce kvality

Pokud mame definovanou funkei kvality (Rovnice 2.9), konstrukce mezni funkce kvality f
uz neni slozité. Jeji definici je f = f* + f, kde f* znac¢i sumu pfes klicové body, které
maji pozitivni vahu w,; (Rovnice 2.9) a naopak f~ je suma pfes klicové body s negativni

vahou. Vyslednd rovnice mezni funkce kvality ma podobu:

f(R) = f+(Rmam) + f_ (Rmm) (210)

Rpaz & Rpyin jsou nejvetsi a nejmensi okna z regionu R (Obréazek 2.8). V koneéném
dusledku je mozné z funkce kvality odstranit konstantu 3, jelikoz na vysledek porovnani
dvou meznich funkci riznych regionii nema zadny vliv.

R = [Mlo.rhi
L= [lo.lhil [r|lo rhil
H t —>
1
T = [tio.thil Nejvétsi mozny obdelnik [tm.:Dm.ho,l'm]
4 1
1
1
1
Nejmensi mozny obdelnik 1
[thi,DiosIhir o] 1
]
]
T 1
B = [blo.bhil I
Yy I
1
L= llio.Ihil R = [rio,rhil X L= [lio.Ihil L=MMorhil
1 f } —> H f f—>
T = [tio.thil Nejvetsi mozny obdelnik [tio, bpilio, il T = It tni] Nejvétsi mozny obdelnik [tio,bpilio, il
Nejmensi mozny obdelnik Nejmensi mozny obdelnik
[thirBios Ihis o] [thi,Dios Ihir o]
B = [blo,bhil B = [bio.bhil
Y y

Obrazek 2.9: Déleni regionti podél nejvétsiho okraje.
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Vnitini implementace mezni funkce kvality

Pro rychly vypocet mezni funkce kvality, je pouzivan integralni obraz. Vstupem pro jeho
konstrukci jsou detekované pozice vizudlnich slov véetné jejich vahy, ktera je ziskana po
natrénovani SVM. Je vytvorena matice o velikosti vstupniho obrazu, kde je na pozici danou
pozici detekce vizualniho slova vloZena jeho vaha. Z takto vytvorena matice m je vypocten
integralni obraz Is~ podle rovnice 2.11, kde Is~(x) je pozice v integrdlnim obraze x = (v, y)

[11].

Iy (x) = i S mli.j) (2.11)

Jinak feceno integralni obraz na pozici (z, y) obsahuje soucet vah, které jsou v obdélniku
definovaném pocatkem soutradnic (0,0) a bodem (z,y). Pokud je takto vytvoren integralni
obraz, je mozné jej pouzit pro vypocet vah detekovanych vizualnich slov v ramci jakékoliv
oblasti v obraze, jak je zndzornéno na obrazku 2.10.

(0,0)

v X

Integrdlni obraz

Yy

Obrazek 2.10: Vypocet mezni funkce pro dané okno v obraze pomoci integralniho obrazu.
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Kapitola 3
Navrh reseni

Hlavnim cilem této prace je vytvorit aplikaci, schopnou detekovat a lokalizovat psa ve
fotografiich, které jsou predlozeny na vstupu aplikace. V predeslé kapitole 2 byl uveden popis
vybranych technik a postuptu pocitacového vidéni, které jsou zvazovany jako mozné reseni
prace. Tato kapitola obsahuje navrh feseni, za pouziti vybéru z postupt uvedenych drive.
Navrzené feSeni se opird o tyto algoritmy: BoW (Podkapitola 2.4), K-means (Podkapitola
2.3) a ESS (Podkapitola 2.7). Kapitola se ddle zaobird rozdélenim navrhovaného feseni na
nékolik vzajemné provazanych ¢asti. V posledni podkapitole 3.2 je popsano ziskani trénovaci
a lokaliza¢ni sady fotografii.

3.1 Obecny navrh

Cinnost aplikace je rozdélena do nékolik ¢asti (fazi). Klicové je rozdéleni ¢innosti aplikace
na ¢ast starajici se o trénovani a ¢ast lokaliza¢ni, kterd vyuzivd natrénovanych modelu z
piedeslé faze k vyhledani cilového objektu v obraze. Cést trénovaci se dale déli na fazi
trénovani slovniku vizudlnich slov (BoW) a fazi trénovani lokalizace. NiZe jsou uvedeny
vSechny faze, jako vycet polozek, v poradi jak nasleduji za sebou pro spravnou ¢innost
aplikace. U jednotlivych fazi je uvedena jejich funkce spolu s oc¢ekavanymi vstupy a vystupy:

e Faze trénovani BoW (Obrazek 3.1)

— Vstup
* Trénovaci obrazky - positivni, negativni
— Funkce

* Vytvoreni BoW modelu

* Ke kazdému trénovacimu obrazku je vytvoren histogram vizualnich slov
— Vystup

* Slovnik BoW

* Histogramy vizualnich slov
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e Faze trénovani lokalizace (Obrazek 3.2)

— Vstup

Slovnik BoW

Histogramy vizualnich slov
Obrézky urcené k lokalizaci psa

E I S

Souradnice vyskyta pst v nasi datové sadé
— Funkce

Natrénovani SVM klasifikdtoru
Extrahovani obrazovych priznaka ze vstupnich obrazkt

*
*
* Prifazeni obrazového pfiznaku k nejbliz§imu vizualnimu slovu z BoW
* Provedeni ESS lokaliza¢niho algoritmu

*

Vypocet presnosti lokalizace
— Vystup

* Zapis uspésnosti lokalizace spolu s aktudlnim nastavenim parametru do sou-
boru vysledku

trénovaci
obrazky

ziskani
obrazovych
pFiznaki

BoW histogramy
trénovacich
obrazki

extrahované ziskani Bow
pFiznaky histogramii

vytvofeni
slovniku Bow

slovnik Bow

export dat.
struktur do
souboru

histogramy a
slovnik Bow

Obrazek 3.1: Diagram faze trénovani BoW - slovniku vizudlnich slov.
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obrazky s tdaji o slovnik Bow

presné lokalizaci psi

histogramy a
slovnik BoW

histogramy

ziskani
obrazovych
priznak

trénovani SVM
klasifikatoru

extrahované
priznaky

nejblizsi
vizualni slovo
k priznaku

SVM klasifikator

vizualni slova v
obrazku

algoritmus
lokalizace ESS

detekovana
lokalizace

piesna lokalizace vypocet
presnosti

lokalizace

skore lokalizace

export skore do
souboru

soubor dosazenych
vysledkii pro dané
parametry

Obrézek 3.2: Diagram faze trénovani lokalizace.
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e Faze lokalizace

— Vstup

x Obréazky urcené k lokalizaci psa
— Funkce

* Pouziti nejpresnéjsiho modelu z predeslé faze

* Vyhleda kde v obraze s nejvétsi pravdépodobnosti je pes
— Vistup

* Vytvorena kopie vstupniho obrazku se zaznacenou detekci

Vysledek prace ma podobu jedné konzolové aplikace. Fazi je v tomto pripadé mysleno
spusténi konzolové aplikace s danymi parametry. Vycet parametrt a jejich vyznam je popsan
v dalsi kapitole 4.

3.2 Datova sada

Pro vytvoreni slovniku vizudlnich slov je potieba patficné velka datova sada obrazki. V
pripadé, ze detekujeme jeden objekt - v nasem pripadé psa, je potfeba vytvorit dvé sady
obrazkl. Jedna sada obrazki se oznacuje jako pozitivni a obsahuje instance hledaného
objektu. Druhé sada obrazkil se nazyva negativni a obsahuje obrazky, které vyobrazuji
cokoliv jiného nez hledany objekt. Je vhodné zkonstruovat negativni datovou sadu tak, aby
obsahovala obrazky okoli, ve kterém je typicky zasazen hledany objekt.

Hlavnim zdrojem obrazka psu pro tuto préaci je webovy projekt kaggle vyhlasujici kla-
sifika¢ni soutéze. U jedné konkrétni klasifikacni soutéze [1], ve které je vyhldSena soutéz
o nejlepsi vysledek klasifikace mezi kockami a psy, je volné dostupna datova sada citajici
cca 12500 fotografii psii. Tyto obrazky nejsou pouzity piimo, ale jsou jesté dale upraveny.
Posloupnost provedenych tprav je zobrazena nize (Obrazek 3.6).

Obrazek 3.3: Originalni po- Obrazek 3.4: Prevedeni na Obrazek 3.5: Otfiznuti nadby-
doba. stupné sedi. tecného okoli.

Obréazek 3.6: Posloupnost tiprav pozitivnich trénovacich fotografii
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Negativni sada obrazki se sklada z fotografii prirody, méstského prostiedi a lidi. Vétsina
fotografii je stazena z webového projektu imageNet', ktery zpiistupnuje rozsdhlou databazi
fotografii v riznych kategorii.

Posledni datova sada dulezitd pro feseni prace je sada fotografii psi, kde neni provedeno
orezani nadbytecného okoli, namisto toho je zapsano umisténi psa ve fotografii do souboru
s lokacemi. Tato datova sada je uplatnéna ve fazi trénovani lokalizace, ktera vypoctenou
lokaci porovnava s opravdovou, aby bylo mozné déle ladit parametry modelu. Tabulka 3.1
pro prehlednost zobrazuje vsechny pouzité datové sady obrazku spolu s umisténim v ramci
slozky Images a pocCtem obrazk.

Datova sada | Pocet obrazku Umisténi
Pozitivni 861 Images\Train\Dog
Negativni 1542 Images\Train\Other

Lokalizacni 100 Images\TestESS

Tabulka 3.1: Tabulka vSech pouzitych datovych sad véetné poctu obrazku.

Vybér obrazovych priznaku

Jelikoz se vyskytuje hledany objekt v datové sadé v rliznych velikostech a je rfizné natocen,
byly vybrany jako obrazové priznaky SIFT a SURF, které odolavaji obrazovym transfor-
macim.

"http://image-net.org/
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Kapitola 4

Implementace

Obsahem kapitoly je popis implementace, kterd vychazi z navrhu uvedeného v predeslé
kapitole 3. Vysledkem implementace je konzolova aplikace schopnad detekce a lokalizace
psa ve fotografii. Jednou ze zdkladnich soucésti aplikace je knihovna pocitacového vidéni
OpenCV. Za tcelem sezndmeni se s moznostmi OpenCV byl pouzit jazyk Python, ktery
umoznuje rychli vyvoj, avsak za cenu mensi béhové rychlosti. Z duvodu potieby zvysit
rychlost béhu aplikace byl nasledné zvolen jazyk C++, ktery kompiluje aplikaci do nativniho
kédu diky ¢emuz je o poznani rychlejsi nez za pouziti Pythonu.

4.1 Pouzité vyvojové prostredi

Jelikoz je vysledna konzolova aplikace cilena pro Windows a je napsana v C++, bylo zvo-
leno jako vyvojové prostiedi Microsoft Visual Studio Community', které je zdarma pro
samostatné vyvojare, opensource projekty, védecky vyzkum, vzdélavani a malé profesio-
nalni tymy. Mezi dalsi mozné alternativy vyvojovych prostfedi umoznujici vyvoj v C++
na Windows patii napi. Code::Blocks® a NetBeans®. Mezi hlavni diivody vybéru Micro-
soft Visual Studio Community patt¥i kvalitni debugger, ktery v prehledné formé umoznuje
pristup k aktudlnim hodnotdm proménnych po spusténi aplikace. Mezi dalsi ¢asto vyuzi-
vanou funkci patif IntelliSense, které napomaha spravnému volani hlavicek funkei a zapisu
proménnych.

4.2 OpenCV

OpenCV (Open source Computer Vision) je multiplatformni knihovna zamétfend na pocita-
cové vidéni a zpracovani obrazu v redlném case. OpenCV byla vyvinuta firmou Intel, jako
iniciativa se zadmeérem zrychlit pokrok v pocitacovém vidéni a dopomoci pri vyvoji aplikaci
zpracovavajici obraz. Knihovna je dostupné pod licenci BSD, coz umoznuje jeji vyuziti pro
komeréni i nekomerc¢ni tcely. Knihovna samotnd je napsand v optimalizovaném C/C++
a pri svém béhu dokaze vyuzivat vicejadrové procesory. OpenCV disponuje nékolika roz-
hranimi, diky kterym je umoznén vyvoj v jazycich C, C+-+,Python, Java a to na nékolika
platformach Windows, Linux, Mac OS, iOS a Android. Knihovna obsahuje vice nez 2500

Thttps://www.visualstudio.com/products/visual-studio-community-vs
2http:/ /www.codeblocks.org/
Shttps://netbeans.org/
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algoritmu, které kromé pocitacového vidéni a zpracovani obrazu zpristupnuji také algoritmy
strojového uceni [6].

4.3 Rozhrani aplikace

Vysledna aplikace je spustitelny soubor doglocalization.exe uréeny pro spusténi z pii-
kazové radky. Nastavenim parametra pri spusténi definuje chovani aplikace. Nize je uveden
priklad spusténi v prikazové radce systému Windows:

doglocalization.exe [Parametry]

Parametry

V predeslé kapitole byly definovany tti faze ¢innosti programu a to faze trénovani BoW, faze
trénovani lokalizace a faze lokalizace. V této kapitole je faze chapana jako stav programu
a je nastavena jednim z uvedenych parametru:

o Fize trénovani BoW nastavena parametrem -trainB0OW
e Faze trénovani lokalizace nastavena parametrem -trainLocalization
e Fize lokalizace -localization nebo -localize

Po nastaveni parametru stavu je potfeba nastavit dalsi parametry, které jsou speci-
fické pro jednotlivé stavy. Vyjimku tvori posledni stav -localize, ktery pro svou c¢innost
nevyzaduje zadné dalsi parametry.

Stav trainBOW

Parametr Vyznam

-w [N1] [N2] Polet vizudlnich slov modelu BoW, které se maji vytvofit.
N1 pocCet pro t¥idu dog a N2 pro other

-SIFT Detekce obrazovych priznaki pomoci SIFT algoritmu.
-SURF Detekce obrazovjch priznakd pomoci SURF algoritmu.
-SURFe Detekce obrazovych priznakid pomoci SURF algoritmu v

roz3i¥ené verze s deskriptorem velikosti 128b
Tabulka 4.1: Tabulka parametri kombinujici se s parametrem -trainBOW.

Parametry stavu trainBOW (Tabulka 4.1) jsou dulezité pro specifikaci BoW modelu,
ktery je vystupem tohoto spusténi programu. Parametr specifikujici algoritmus detekce ob-
razovych priznakl je vybran pouze jeden. Dalsi tabulka 4.2 zobrazuje parametry pro stav
trainLocalization. V tomto stavu je nacten z disku BoW model, vybrany parametry -w
a priznakovym algoritmem. Po nacteni BoW modelu, je natrénovany SVM klasifikdtor s pe-
naliza¢ni konstantou danou parametrem c a je provedena lokalizace na testovaci lokalizac¢ni
sadé obrazki.
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Stav trainLocalization

Parametr Vyznam

-w [N1] [N2] Specifikace parametrd modelu BoW, ktery bude nalten ze

souboru
-SIFT Detekce obrazovych priznaki pomoci SIFT algoritmu.
-SURF Detekce obrazovych priznakid pomoci SURF algoritmu.
-SURFe Detekce obrazovych priznakid pomoci SURF algoritmu v

roz3irené verze s deskriptorem velikosti 128b

-s nebo -show Zakreslit detekovanou lokalizaci do obréazku a uloZit pro
néhled.

-C Penalizacni parametr pro vytvoreni SVM klasifikatoru
Tabulka 4.2: Tabulka parametri kombinujici se s parametrem -trainB0OW.

Zpracovani parametri je zajisténo voldnim funkce getParams, kterd vraci zpracované
parametry ve struktufe tParams.

4.4 Prehled dulezitych ¢asti implementace

Detekce a extrakce priznakia

K detekci a extrakci priznaki jsou vyuzity prostredky z knihovny OpenCV. Zkompilovana
knihovna OpenCV 3.1, kterd je dostupna ke stazeni, nabizi k pouziti pouze nékteré obrazové
priznaky Pro cel této prace jsou potreba obrazové priznaky SURF a SIFT, které je nutné
zaclenit do zdrojovych kédi OpenCV a poté provést kompilaci celé knihovny vlastnorucné.

K ulozeni obrazku do paméti se pouziva funkce imread (), kterd obrazek dany parame-
trem ulozi do matice (TFida Mat). Matice je jednim ze zdkladnich datovych typi OpenCV
spolu s vectorem (cv:Vec), bodem (cv:Point) a dal$imi.

Detektor priznaku je vytvoren, ihned po tom co jsou zpracovany parametry prikazové
radky. Detektor reprezentuje tiida FeatureDetector, kterd ma metodu detect () pro zis-
kani pozic klicovych bodu ze vstupniho obrazku. Poté co jsou detekovany klicové body,
je vyuzita dalsi funkce detektoru a to funkce compute(), kterd klicové body prevede na
deskriptory. Vysledné deskriptory jsou vektory pevné délky, ulozeny jako fadky do vysledné
matice deskriptori.

Vytvoreni Bag of Words reprezentace a trénovaci histogramy

Pro vytvoreni BoW je vyuzita tiida z OpenCV BOWKMeansTrainer. Pii vytvareni in-
stance této tridy, je nutné zadat pocet vizualnich slov, kolik si jich prejeme vytvorit a
metodu vytvoreni vizudlnich slov - v nasem pripadé KMEANS_PP_CENTERS. Objekt tridy
BOWKMeansTrainer obsahuje metodu add (), kterd prebird matici deskriptoru a pridava ji
k deskriptortim vlozenym drive. Poté, co vlozime deskriptory ze vSech trénovacich obrazku
do objekt BoW, je mozné zavolat metodu cluster (), kterd za pomoci metody K-means
vytvori K stfedd v prostoru deskriptort tzn. zadany pocet vizualnich slov. Volani metody
cluster () vratilo matici, kde kazdy radek reprezentuje jedno vizualni slovo. Jelikoz je jed-
nim z parametru aplikace pocet vizudlnich slov pro jednu a druhou klasifika¢ni tridu, je
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provedeno natrénovani BoW dvakrat - pro kazdou tiidu zvlast. Nakonec jsou dvé matice
deskriptori spojeny a tim je vytvoren kompletni slovnik vizudlnich slov.

Poté, co je vytvoreny slovnik vizudlnich slov, je mozné znovu projit vSechny trénovaci
obrazky a vytvorit pro kazdy z nich histogram vyskytu vizudlnich slov. Vytvoreni takovych
histogrami zajistuje dalsi t¥ida OpenCV BOWImgDescriptorExtractor, kterd pii vytvareni
instance vyzaduje stejny objekt detektoru FeatureDetector, jaky byl pouzit pfi vytvareni
deskriptori pro BoW. Metodou setVocabulary() tiidy BOWImgDescriptorExtractor je
nastaven slovnik vizualni slov ziskany drive. Nyni uz tedy nastava dalsi prichod pres tré-
novaci obrazky, kdy je pro kazdy ziskan histogram pomoci metody compute(). Vsechny
vypocitané histogramy jsou ukladény jako rfadky do jedné matice. Soucasné je provedeno
vloZeni éisla - oznacujici t¥idu trénovaciho obrazku, do matice 1abels. Cislo v matici 1labels
slouzi k rozpoznani, ke které tiidé patti histogram z daného radku matice histogram.

Vsechny tfi matice - matice vizualnich slov, histogramu a matice labels, jsou ulozeny
do souboru. Nézev souboru je tvoren hodnotami parametrii s jakymi byl vytvoren BoW.
Cely popsany proces je vykonan, je-li aplikace ve stavu trainBOW. Vytvoreny soubor je
vstupem do aplikace spusténé ve stavu trainLocalization popsané v dalsi sekci.

SVM Kklasifikator

Aplikace spusténd ve stavu trainBOW nam vytvori vSechny matice dat, které jsou nezbytné
pro natrénovani SVM klasifikdtoru. Knihovna OpenCV obsahuje také algoritmy strojového
uceni, mezi které patii i SVM. Algoritmus SVM je dostupny pod stejnojmennym nézvem
tfidy SVM. Po vytvoreni objektu této tridy, je nastaven typ SVM na SVM::C_SVC a jadro
SVM na linearni SVM: :LINEAR. Jako Posledni je nastavena penaliza¢ni konstanta predana
jako parametr -c. Pro samotné natrénovani je voland metoda train() tiidy SVM s matici
trénovacich histogramt a matici labels. Obé matice jsou nactené ze souboru.

Transformace dat pro ESS

Transformace dat pro ESS néasleduje poté, co je provedeno natrénovani SVM klasifikatoru.
Na objektu tfidy SVM neni provedena standardni metoda predict () pro klasifikaci, ale cely
objekt je vstupem do vlastni funkce getSvmWeightVector (), kterd z natrénovaného SVM
vyextrahuje vahovy vektor, udavajici vahy jednotlivych vizualnich slov z naseho BoW.

Nyni nastava cyklus pfes vsechny obrazky v lokalizacni sadé. V cyklu je pro kazdy
obréazek volana funkce getDataForESS(), kterd ziska vSechny potfebné data z obrazku pro
provedeni ESS lokalizace. Télo funkce detekuje obrazové priznaky a nasledné je volana
metoda compute() tiidy BOWImgDescriptorExtractor, jeji vystup je dale upraven, za
ucelem ziskani nejblizsiho vizudlniho slova ke kazdému obrazovému piiznaku.

Pozice detekovanych obrazovych priznakiu spolu s pritazenym klicovym bodem a va-
hovym vektorem SVM klasifikdtoru, jsou vstupme do funkce pyramid_search(), ktera
provede ESS a vraci souradnice konecné lokalizace ve struktufe Box.
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Kapitola 5

Testovani

V této kapitole je uveden postup testovani aplikace a zaznamenani vysledkt, aby nasledné
mohlo dojit k vybrani parametri, pri kterych je dosazeno nejlepsich vysledki.

5.1 Mereni presnosti lokalizace

Pro méfeni presnosti lokalizace (Obrézek 5.1) je pouzita rovnice 5.1, kde A; je nactend
spravnd oblast lokace psa, As je detekovand oblast, ktera je vystupem aktualniho modelu a s
je vyslednd presnost, jejiz obor hodnoty je (0,1). Vysledek s = 0 znamen4, Ze nebyl vytvoren
zadny prusecik s cilovym objektem, naproti tomu s = 1 znaci absolutni shodu detekce s
hledanym objektem. Nékde mezi témito extrémy lezi prah t, ktery kdyz neni prekrocen
hodnotou s (Rovnice 5.3) je dané detekce povazovana za neuspésnou (false positive), jinak
je detekce povazovana za tspésnou (true positive). Nastaveni prahu je na hodnotu ¢t = 0.45,
aby i ¢astecné detekce byly brany jako tspésné (Obrazek 5.2).

A1 N Ay
§=—->
A1 U Ay
s>t — TP true positive (5.2)

(5.1)

s<t — FP false positive

Celkova presnost

Celkové presnost lokalizace na vsech 100 obrazcich lokaliza¢ni datové sady je dana jako
soucet presnosti lokalizaci z kazdého obrazku. Celkova presnost je pocitdna pri spusténi
aplikace ve stavu trainLocalization. Po vypocteni je zaznamendna do CSV souboru
results.csv spolu s parametry BoW a SVM. Pro lepsi predstavu je nize uvedena tabulka
5.1, kterd znazornuje obsah vystupniho CSV souboru.

VW Dogs | VW Other | Feature | SVM C | Score | Precision
250 250 SIFT 350 33 38.437
300 300 SIFT 400 31 36.572
150 150 SURF 50 30 36.790

Tabulka 5.1: Tabulka znazornujici obsah CSV souboru result.csv.
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Obrazek 5.1: Modfe je zndzornéné spravna lokalizace a cervené je vystupni lokalizace.

Sloupec score udava pocet detekci, které mély presnost lokalizace vetsi nez 0, 5. Prvni
4 sloupce jsou parametry modelu, které zadavame pri spousténi aplikace. Posledni sloupec
precision je celkova presnost lokalizace.

5.2 Vyhodnoceni vysledki

Vyhodnoceni vysledkt se sklada ze zpracovani souboru result.csv a nalezeni nejvétsi
dosahované presnosti lokalizace. Mezi hledané parametry patti:

e Typ obrazovych ptiznaku (SIFT, SURF 64b/128b)
e Pocet vizudlnich slov na jednu tiidu pro BoW
e Penaliza¢ni parametr SVM klasifikatoru

7 obsahu CSV souboru jsou vytvoreny tii grafy. Kazdy graf reprezentuje jeden typ ob-
razového priznaku. Na vodorovné ose jsou BoW modely s rozdilnym poctem vizualnich slov
na jednu tiidu. Jako hodnota je vynesena nejvétsi celkova presnost, které bylo dosazeno
u daného BoW pfi testovani s riznym penaliza¢niho parametrem SVM. Obrazek 5.3 zob-
razuje graf presnosti lokalizace pro SIFT piiznaky a obrazek 5.4 pro SURF piiznaky - ve
dvou verzich s 64b a 128b deskriptorem.

Nejlepsich vysledki bylo dosazeno s parametry:

Pocet vizuélnich slov na tiidu 350
Obrazovy priznak SIFT
Penalizac¢ni konstanta SVM 25
Prah presnosti lokalizace 0,45

Prameérna rychlost lokalizace 0,679 ms

Celkova tispéSnost 47 %

25



Obrazek 5.2: Priiklad vysledné lokalizace nasi aplikaci (Cerveny ram) presnost lokalizace
0.48

Obrazovy pfiznak SIFT

3

40

Soucet presnosti lokalizace

100 150 200 250 300 350 400 450 500

Pocet vizualnich slov na jednu tridu

Obréazek 5.3: Trénovani modelid za pouziti SIFT obrazovych priznakt.

26



Soucet presnosti lokalizace

Soucet presnosti lokalizace

Obrazovy pfiznak SURF 64bitu

100 150 200 250 300 350 400 450 500

Pocet vizualnich slov na jednu tfidu

Obrazovy pfiznak SURF 128bit0

40

375

100 150 200 250 300 350 400 450 500

Pocet vizudlnich slov na jednu tfidu

Obréazek 5.4: Trénovani modeli za pouziti SURF obrazovych priznaku



Kapitola 6
Zaver

Cilem této prace bylo seznamit se s principy detekce a lokalizace objekti v obraze a nasledné
uplatnit nabyté znalosti, pri ndvrhu a implementaci feseni zadaného tématu. Tématem prace
byla Rychld detekce prirodnich objekti a nabizela k vybéru ze spousty moznych objekti k
rozpoznavani. Nakonec byla jako cil detekce a lokalizace zvolena zvirata - konkrétnéji psi.

Po nastudovani moznych zpusobi feSeni, byla zvolena metoda Bag of Words, vytvare-
jici histogramy vizudalnich slov, které jsou déle pouzity s SVM algoritmem k natrénovani
klasifikdtoru. Dalsim cilem prace bylo pouziti detekéniho a lokaliza¢niho algoritmu, ktery
by svou rychlosti predéil ¢asto vyuzivanou metodu Sliding Window (metoda klouzavého
okénka). Z tohoto duvodu byl pro detekci a lokalizaci pouzit algoritmus Effective subwin-
dow search, ktery pti hleddni objektu v obraze zaméruje pozornost na ty regiony, kde je
vice pravdépodobny vyskyt psa, diky tomu bylo dosazeno lepsiho priichodu obrazem, nez
v pripadé Sliding Window a tedy i vyssi rychlosti.

Soucasné byla vytvorena datova sada fotografii psti o velikosti 861 obrazkii a dalsi sada
100 fotografii, s idajem o pozici psa, urcend k trénovani presnosti lokalizace. Z trénovaci
sady fotografii je patrné, ze hledany pes se muze nachézet v rizném rozliseni a ruzné nato-
¢eny, proto byly zvoleny jako obrazové priznaky algoritmy SIFT a SURF, kterd disponuji
velkou robustnosti vii¢i obrazovym transformacim.

Vysledné feseni ma podobu konzolové aplikace. Primérna rychlost detekce a lokalizace
je 0,679 ms, coz je uspokojivé. Maximalni dosazena tspésnost lokalizace psa v obraze je
47 %, zde je prostor pro dalsi zlepSovani.

Do budoucna je vhodné najit dalsi obrazové priznaky, které napomohou k vytvoreni
presnéjsiho klasifikatoru. Déle by ke zlepseni vysledkt prispélo rozsireni datové sady foto-
grafii.
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e DII/ OpenCV knihovny
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