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Abstrakt

Cilem této prace je navrhnout, implementovat a otestovat metody pro klasifikaci typu zbrané v obraze
do kategorii na kratké a dlouhé, a dale pak na jednoranové, viceranové, opakovaci a samonabijeci
nebo samocinné. Tento problém byl fesen pouzitim SVM Kklasifikatoru spolu s Harrisovym rohovym
detektorem, deskriptorem FREAK a metodou Bag of Words. Vysledny program dosahuje pfesnosti
13,3 %.

Abstract

Main goal of this work is to design, implement and test an approach for classifying firearms in an
image into categories with short and long firecams, and then with single shot, multi-barreled, repeating
and semi-automatic/automatic firearms. This problem was solved using SVM classifier together with
Harris corner detector, FREAK descriptor and Bag of Words method. Accuracy of final program is
up to 13,3 %.
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1 Uvod

Zbran¢ hraji nejen v dnesni dobé velkou roli. Témét kazdy den je v n€jaké podob¢ vidime, at’ uz se
jedna o filmy a serialy, pocitacové hry, hracky nebo repliky pro airsoft a paintball, a samoziejmée také
zbrané v rukou bezpecnostnich slozek, jako policie a armada, nebo civilistd, ktefi je mohou mit pro
lov, sebeobranu, nebo sportovni stfelbu. A bohuzel také mezi riznymi zlocinci a teroristy.

Zbran¢ dokazi pozitivné€ i negativné ovlivnit bezpecnost ve spolecnosti. Zejména kvili riziku
zneuziti zbrané k trestné ¢innosti existuji v dnesni dobé€ riizné nastroje, které umoziuji bezpecnostnim
slozkam pomoci detekovat zbrané€. Naptiklad rizné detektory kovu a rentgeny, ale i programy, které
dokazi detekovat zbran tfeba na zdznamu bezpecnostni kamery.

Zrak je pro Cloveka velmi dilezity smysl, kterym ziskava naprostou vétSinu informaci o svém
okoli. Pravé napodobit funkci oka, které ziskava informace, a mozku, ktery je nasledné vyhodnocuje,
je cilem discipliny zvané pocitacové vidéni. Oko v tomto vztahu zastupuje kamera, jako mozek
funguje procesor.

V této bakalarské praci se budeme vénovat urCeni typu stielné zbran¢ v obraze. RozliSovat
budeme zbran¢ na kratké a dlouhé, a diale pak na jednoranové, viceranové, opakovaci
a samonabijeci/samocinné. Toto rozd€leni vychazi z Ceského zdkona ¢. 119/2002 Sb., zkracené
nazyvaného Zakon o zbranich. Pro tento ucel byla vytvofena a anotovana databaze zbrani
rozdélenych podle téchto kategorii.

Urcit typ zbrané mize pomoci napfiklad bezpecnostnim slozkam v odhadnuti palebné sily
pachatele a naplanovani vhodnych opatfeni a postupu pro jeho zastaveni. Automatizace tohoto ukonu
umozni prohledavat velké mnozstvi dat v redlném Case i zpétn€ analyzovat video zaznamy.

Prvni kapitola se bude zabyvat samotnymi zbranémi, jejich klasifikaci a vztahu téchto
klasifikaci a vzhledu zbrani. Nasledn¢ je probrana v ramci prace sestavena databaze zbrani.

Ve druhé¢ kapitole ze budeme zabyvat obrazem a jeho pocitaovym zpracovanim. Definujeme,
co je to obraz, jak vznika a pro¢ je potieba ho zpracovavat, poté probereme zakladni pfedzpracovani
obrazu a nasledné¢ se budeme vénovat detektorim vyznacnych bodii v obrazu a deskriptortim,
ukazeme si jejich Casto pouzivané zastupce a jejich principy. Také budou vysvétleny principy Bag of
words a SVM, a jejich vztah ke klasifikaci objektti v obraze.

Tématem tieti kapitoly bude navrh feSeni a pouzity hardware a software. Ctvrta kapitola se
bude vénovat samotné implementaci feSeni. V paté kapitole bude feSeno testovani implementovaného
programu, nasledné zhodnoceny vysledky a mozny budouci postup této prace.



2 Zbrané

Tato kapitola se bude zabyvat zakladnimi pojmy ohledné zbrani, jejich rozfazeni do kategorii na
zékladé zakonti Ceské Republiky a problematikou jejich rozpoznavani na zakladé vzhledu. Nakonec
piiblizi anotovanou databazi zbrani, ktera byla v ramci prace sestavena, jeji zdroje a zpisoby, jak
zvetsit jeji rozsah.

Zbrané jsou jedny z nejstarSich nastroju, které clovek zacal pouzivat. Za nejstar$i znamou
zbran lze povazovat dievéné kopi nalezené v Schoningenu v Némecku, ktera jsou okolo 400 000 let
stara [30]. Nejstar§i znamou palnou zbrani je potom bronzovy ruéni kanon plvodem ze
severovychodni Ciny, ktery je datovan do 13. stoleti [31].

Definice zbrané dle § 118, zakona ¢. 40/2009 zni: ,,zbrani se tu rozumi, pokud z jednotlivého
ustanoveni trestniho zakona nevyplyva néco jiného, cokoli, ¢im je mozno ucinit Gtok proti télu
dirazngjsim.” Zbran tedy vznika z dané véci v okamziku, kdy je pouzita za ucelem utoku na cil
nezavisle na tom, k ¢emu byla uréena piivodn¢. Dle definice zdkona miize byt zbrani také tfeba
automobil nebo pes, v bézné¢ mluvé se ale slovo zbran chdpe jako piredmét nebo stroj, ktery byl
navrzen a vyroben pravé s dirazem na schopnost piisobit zranéni nebo poskozeni, tedy véci jako
pistole, puska, luk, me¢ ¢i niiz. Zbran¢ lze délit podle mnoha kritérii. V nasledujici podkapitole jsou
uvedeny moznosti rozd€leni, které budou dale v praci néjak klicové.

2.1 Déleni zbrani

1) Déleni dle zptisobu, jimz je raniva energie piedavana cili [10]:

+ Chladné zbrané: Na cil ptisobi ¢epeli, vedenou jilcem, ratistém (nasada kopi, ostépu, apod.),
nebo topirkem. Dale se d€li na bodné a se¢né. Jde o ostép, dyku, mec, sekeru, kopi apod..

« Uderné zbrang&: Pasobi na cil pfemé&nou pohybové energie na destrukci zasazeného mista. Jde
o kyj, palcat apod..

« Stfelné zbrané: Vymrstuji na dalku stielu rozrusujici svou dopadovou energii zasazeny cil.
Zde je dulezité zminit pojem palnd zbran - stfelna zbran, u které je funkce odvozena od
okamzitého uvolnéni chemické energie. Jako stielna zbran je totiz klasifikovan i naptiklad
luk.

2) D¢leni podle ptenosnosti zbrani [10]:

+  Rucni zbrané: Jsou uzpiisobené tak, aby je mohla ovladat a pfenaset jedna osoba.

« Lafetované zbran¢: Umisténé na podstavci (lafeté), zpravidla ovladané vice lidmi.

Z ruznych divodl existuji lafety i pro zbrané ru¢ni. Skupina zbrani oznacovanych jako
univerzalni kulomety je konstruovana tak, aby umoziiovala plnit funkci jak lehkych tak tézkych
kulomett. Lehké kulomety odpovidaji ruénim zbranim, zatimco tézké jsou typicky montovany na
lafetu, tudiz se fadi mezi lafetované. Univerzalni kulomet mize tedy byt rucni i lafetovana zbran,
v zavislosti na konkrétni konfiguraci.

V této praci se budeme zaméfovat na zbrané rucni a stielné, konkrétnéji palné. Ty budeme
klasifikovat podle nasledujicich déleni.

3) Déleni podle délky zbrané [12]:

«  Kratké zbrané¢: Palné zbrang, jejichz délka hlavné nepiesahuje 300 mm nebo jejichz celkova
délka neptesahuje 600 mm.

«  Dlouhé zbran¢: Palné zbran¢, které nejsou kratkymi zbranémi.

4) Déleni podle charakteru stielby [12]:

« Jednoranové zbrané: palné zbran¢ bez zasobniku nebo jiného podavaciho ustroji, u nichz se
opétovné nabiti déje ru¢nim vloZenim naboje do nabojové komory, hlavné nebo nabojisté.

+  Viceranové zbrang: palné zbran¢ bez zasobniku nebo jiného podavaciho ustroji, s 2 nebo vice
hlavnémi, u niz se opétovné nabiti dé¢je ruénim vlozenim naboji do nadbojovych komor,
hlavni nebo nabojist.



«  Opakovaci zbrané: palné zbran¢ se zasobnikem nebo jinym podavacim ustrojim, u niz se
opétovné nabiti déje v disledku ru¢niho ovladani zavéru nebo mechanického otocCeni
revolverového valce.

« Samonabijeci zbrang¢: palné zbrané, u nichZ se op&tovné nabiti d¢je v dusledku piedchoziho
vystrelu a u kterych konstrukce neumoziuje vice vystrelil na jedno stisknuti spouste.

« Samocinné zbran¢: palné zbrané, u nichz se opétovné nabiti déje v disledku piedchoziho
vystielu a u kterych konstrukce umoznuje vice vystielll na jedno stisknuti spouste.

2.2 Rozpoznavani typu zbrané podle vzhledu

Urcovani typu zbran¢ cist¢ pomoci vzhledu muze byt problematické, protoze z definici zde
uvedenych je znatelné, Ze nejsou az zalozené na vzhledu zbrani v jednotlivych kategoriich, ale na
principu funkce. Tento problém je nejznateln€jsi na kategoriich samocinnych a samonabijecich, kde
je pouzivan stejny systém opétovného nabiti a lisi se pouze princip spousté. V soucasné dobé jsou
samocinné zbran¢ vyrabény predevS§im pro bezpecnostni slozky, zejména armadu, ale vyrobci zbrani
Casto vedle této vojenské produkce vyrabéji i samonabijeci verze vzhledove stejné s samocinnou
variantou.

V Ceské Republice je to naptiklad kulovnice CZ 858, samonabijeci varianta zbrané Samopal
vzor 58 [17]. Z kratkych zbrani lze u tohoto problému uvést samocinnou pistoli Glock 18 odvozenou
od samonabijeciho Glocku 17 [18]. Dalsim ptikladem mize byt CZ 75 Automatic. Zaroven je mozné
zbrané vyrobené v jedné kategorii konvertovat na jinou, takto se naptiklad upravuji vyrazené armadni
zbran¢ na samonabijeci a nasledné prodavaji na civilnim trhu. A také se obracen¢ upravuji civilni
zbrané na stielbu davkou, naptiklad pro potieby filmu [18] nebo ilegalné. Pomérné¢ znama je
prestielka v Severnim Hollywoodu, kde bylo pouzito nékolik ptivodné civilnich zbrani piedélanych
na stfelbu davkou. Z téchto divodi bylo rozhodnuto rozpoznavat samocinné a samonabijeci zbran¢
jako jednu kategorii.

Obr. 2.1: samocinna zbran Samopal vzor 58 vievo [19], samonabijeci kulovnice CZ858

vpravo [20]



Obr. 2.2: samonabijeci Glock 17 vilevo, samocinna Glock 18 uprostied, Glock 17 upravena

na samocinnou vpravo [18]

Norma CSN 39 5002-1 sluduje kategorie ,,samonabijeci® a ,,samo¢inna“ do jedné s oznacované jako
»automaticka®. Tato kategorie neni v zdkoné ¢. 119 nikde zminéna a Casto dochazi k oznacovani
zbrané samocinné jako automatické s tim, ze samonabijeci zbrané jsou nazyvany poloautomatické,
z anglického semi-automatic weapon. RuUzné prameny uvadeji rozdilné definice pojmu automaticka
zbran, mnohé si v té€chto definicich vzajemné odporuji. Pojmy ,,samonabijeci® a ,,samoc¢innd* uzité
v této praci jsou pouzivané podle jejich definice v zakoné ¢. 119, pojem ,,automatickd* pak vychazi
z definice v normé CSN 39 5002-1 a je pouzit pro spole¢nou kategorii samo&innych a samonabijecich
zbrani klasifikovanych v této praci na zaklad¢ dfive popsaného problému.

Déle je tfeba zminit, Ze pojmy kratka a dlouha zbrai nékdy oznacuji, zda je zbraii konstruovana
pro stfelbu za pouziti jedné nebo obou rukou [11]. Dle definice zédkona ¢. 119 totiz do kategorie
kratkych spadd i pomémé dost kompaktnich zbrani konstruovanych pro stfelbu obouruc, jako
napiiklad PDW Heckler & Koch MP7 (délka hlavn¢ asi 180 mm [13]), CZ Skorpion 61 S (délka
hlavné 115 mm [14]), nebo dokonce n¢které kompaktni varianty pusek, jako FN SCAR-L CQC
(délka hlavné 254mm [15]), AKS-74U (délka hlavn¢ 210 mm [16]), v kategorii opakovacich zbrani
pak naptiklad brokovnice Serbu Super-Shorty (délka hlavné nejkratsi varianty 165 mm [23]). Prave
v této kategorii se Casto jednd o zbrané, které jsou vyrabény ve vice variantach, z nichz vétSina svou
délkou spada uz do kategorie dlouhych zbrani a jen ty nejkrats$i do kratkych. Jelikoz mezi témito
variantami nejsou kromé délky velké rozdily ve vzhledu, tyto rozdily nemusi byt na zkoumaném
obrazu viibec vidét a schopnosti téchto kratkych zbrani jsou srovnatelné s dlouhymi, rozhodl jsem se
tyto kompaktni obouru¢ni zbrané fadit jako zbran¢ dlouhé.

Obr. 2.3: kratka (hlaven 254 mm) FN SCAR-L CQC vlevo, dlouha (hlaveit 368 mm) FN
SCAR-L STD vpravo [15]

Posledni kategorii zbrani, na kterou by v ramci rozpoznavani typu zbrané z obrazu bylo vhodné
upozornit, jsou pusky s valcovym zavérem, jednoranové a opakovaci. Opakovaci pusky jsou totiz
Casto konstruované tak, ze jejich zasobnik neni vidét a nejde tak uplné€ jisté urcit, zda se jedna
o0 jednoranovou nebo opakovaci zbran.



Obr. 2.4: jednoranova Savage Youth Rascal vievo [21], opakovaci Savage Arms B 22

FVSS s kapacitou 10 ran vpravo [22]

Dalsi problémy pii rozpoznavani z obrazu mohou vznikat, pokud je zbran vybavena dopliiky,
jako jsou kolimatory a optické zamérovace, rukojeti, podvésné granatomety a dal$i. Jejich pouziti
meéni vzhled zbrani a mize vést k zmateni rozpoznavaciho programu, ktery se zaméii na tyto doplilky
misto samotnych dilezitych casti zbrani. Tyto dopliky totiz zejména v posledni dobé pouzivaji
unifikovany systém pfipojeni na zbran a jejich pritomnost tedy odvodit kategorii zbrané nemutize nijak
usnadnit, spiSe naopak.

Kazda kategorie zbrani ma na zaklad¢ své kategorie urcité znaky, které ji mohou pomoci urcit.
Automaticka puska ma zpravidla zasobnik a okénko vyhazovace nabojnic, a jako dlouha zbran bude
mit na rozdil od kratké pistole pazbu a také celkovy tvar bude daleko delsi.

Obr. 2.5: znaky automatickych zbrani [51][50]

U nékterych jednoranovych zbrani jsou casto vidét mechanismy iniciace, jako jsou otocné
kohouty.

Obr. 2.6: znaky jednoranovych zbrani [51]
Typickym znakem viceranovych zbrani je samoziejmé pocet hlavni.

Obr. 2.7: znaky viceranovych zbrani [50][51]
Opakovaci zbran musi mit néjaky mechanismus, kterym stfelec vyhodi prazdnou nabojnici
a nabije novou. Nejznaméjsi tyto nabijeci systémy jsou asi valcovy valec s vyraznou klikou zavéru



na jedné strané, dale pakovy, ktery se vyznacuje rozsitenym pohyblivym lu¢ikem, a princip ,,pumpa‘
s pohyblivym piedpazbim. Typickym zastupcem kratkych opakovacich zbrani je revolver s vyraznym
revolverovym valcem.

Obr. 2.8: znaky opakovacich zbrani [50][51]

Opakovaci zbrané také maji zasobnik, ¢imz se s predchozim textem dostavame k velkému
problému: Zadny z téchto znakt neni definitivni, a Zadny z nich nemusi byt na obrazku vidét. Jak jiz
bylo fec¢eno, zasobniky mohou byt skryté, mohou byt ze zbrané na snimku odstranény. Znaky mohou
byt na obraze skryty za jinym objektem, na snimku nemusi byt zbraii kompletn¢ vidét, mtize byt
z thlu, ze kterého neni znak vidét a spousta dalSich faktord v€etné problému pfi kategorizaci podle
vzhledu zminénych vyse predurcuji samotné hledani téchto znakti obecné jako nevhodné. Nalezeni
takového znaku na obraze ale miZze pomoci zuzit okruh moznych kategorii.

2.3 Databaze zbrani

V ramci prace byla pro natrénovani rozpoznavani sestavena databdze obrazi stfelnych zbrani
roztiidénych do skupin podle kritérii probiranych v kapitole 2. Obrazy byly ziskdny z nasledujicich
zdrojt:

« IMFDB.ORG': Internet Movie Firearms Database. Stranka se zabyva identifikaci zbrani
pouzitych zejména v televizni tvorbé (filmy, seridly) a v pocitaCovych hrach. Obsahuje
zejména snimky scén filmt, kde se n€jaka zbran vyskytuje, a dale také snimky samostatnych
zbrani pro porovndni. Stranka funguje na principu wiki, tedy ze uzivatelé mohou ptidavat
i meénit obsah. Proto je vhodné si informace o zbrani na obraze ovéfit, protoze nemuseji byt
uplné pravdivé. Dale je nutno ze snimkl ze scény vybrat tu Cast se zbrani, protoze pro tuto
praci musi snimek obsahovat pouze zbrai.

+ Google.com®: Popularni internetovy vyhleddva¢ umoziiuje snadno najit velké mnozstvi
digitalnich obrazli. Stejné, jako v ptipadé IMFDB je Casto nutné obrazy upravit a nasledné
rucné kategorizovat. Znacna cast snimki nalezenych pomoci google.com pochazi z riznych
obchodt se zbranémi.

+  Collectors Firearms®: Americky internetovy obchod se zbranémi, s rozsdhlou nabidkou
vcetné téch historickych. Nabizené zbran¢ jsou kvalitné nafocené z vice stran, proto jsem tuto
stranku vyuzil, jako dal$i zdroj snimkt do databaze.

Dalsi pouzitou metodou na ziskavani snimkti do databaze bylo generovani snimkti pomoci 3D
modeld. K tomu byl pouzit nastroj SYDAGenerator®. Ten vykresluje vybrany objekt forméatu g3db

http://www.imfdb.org/wiki/Main_Page
https://www.google.com/

http://www.collectorsfirearms.com

AW N ==

http://www.fit.vutbr.cz/~igoldmann/app/SYDAGenerator



a obrazek pozadi. Jako zdroj 3D modelti byla pouZita internetova stranka Free3D.com’, kterd
poskytuje ke stazeni 3D modely zbrani v rliznych rozSifenych formatech, ale pouziti formatu g3db
neni Casté, proto bylo nutné stazené modely konvertovat. K tomu byl vyuzit nastroj fbx-conv®, ktery
podporuje konverzi z typt obj a fbx do g3db. Taktéz byl pouzit 3D editor Blender v2.767 s pluginem
pro export modelu do formatu g3db LibGDX Blender G3D Exporter®.

Kromé ukladani novych obrazki je moznost rozsifeni databdze i pomoci augmentace uz
existujicich obrazl. ZvétSeni databaze pomoci augmentace pomaha pii rozpoznavani tak, Ze snizuje
Sanci na mylné rozpoznani nespravné¢ho priznaku a pomaha ke zobecnéni ulohy. Pro augmentaci
obrazi mizeme pouzit nékolik transformaci.

. Rotace: nahodné otoCeni obrazku o 0° az 180° po sméru nebo proti sméru hodinovych
rucicek

Obr. 2.9: priklad otoceni obrazu [24]
. Posun: obrazek 1ze posunout po ose X nebo Y. Muze dojit ke ztrat¢ ¢asti informace obsazené

v ptivodnim obraze.

Obr. 2.10: priklad posunuti [24]

https://free3d.com/3d-models/weapons
https://github.com/libgdx/fbx-conv
https://www.blender.org

(e S * ) Y |

https://github.com/Dancovich/libgdx_blender g3d exporter



. Pieklopeni: podle vodorovné nebo svislé osy.

Obr. 2.11: priklad preklopeni [24]

. Skalovani: zvétSovani nebo zmensovani piivodniho obrazku. Stejné€ jako pfi posunu mize pfi
zvétSovani dojit ke ztraté informaci obsazenych v plivodnim obrazku.

Obr. 2.12: priklad skalovani [24]

Pfi rotaci, posunu a zmensovani vznikne prazdné misto, které by mohlo generovat nechténé
hrany a naruSovat prub&h rozpoznavani. Z tohoto diivodu je potieba tuto plochu néjak zakryt tak, aby
nenarusovala ptivodni strukturu obrazku. Vhodné feseni je vyplnit tuto plochu pixely z ptivodniho
okraje obrazku.

Aktualni databaze obsahuje 2531 snimku ve v8ech kategoriich.

Problémem pii sestavovani databaze byla pfedevSsim variabilita, proménlivost
a nerovnomeérnost v jednotlivych kategoriich zbrani. Automatické zbran€, zejména ty dlouhé existuji
v soucasnosti v obrovské spousté¢ vzhledovych variaci, konstrukci (naptiklad zbrané typu bull-pup,
tedy ty, které maji nabijeci mechanismus spolu s zasobnikem umistény az za spousti) a konfiguraci,
ato at’ uz vyrobcem zbran¢ nebo jejim samotnym uZzivatelem. Tento fakt jesté znasobuje problémy
s presnym urcenim kategorie zbrané uvadéné v podkapitole 2.2 a pro zajisténi odpovidajici kvality
klasifikace by bylo tieba skute¢né velké mnozstvi prikladt, které neni zas takovy problém sehnat,
jelikoz pravé tyto zbrané se Casto objevuji ve filmech, pocitaCovych hrach a obecné jsou Castéji
uzivany. Naproti tomu kupftikladu kratké jednoranové nebo viceranové zbrané zahrnuji predevsim
vzacnéjsi historické nebo méné Casto pouzivané typy, které nejsou velmi Casto k vidéni, a tudiz
1jejich fotografie jsou Casto hite dohledatelné.
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Obr. 2.13: Nékteré z extrémnéjsich pripadii podob dlouhych automatickych zbrani pro
porovnani. FN F2000 [47], Calico 9604 [48] a FN Minimi [49]

3 Obraz a jeho zpracovani

Informace obsazené v této kapitole pochazeji ze zdroja [1], [2] a [3]

Obrazem se zde mysli opticky obraz v béZzném smyslu, tedy napiiklad obraz na sitnici lidského
oka nebo obraz vidény televizni kamerou. Tyto obrazy jsou dvourozmérné. Matematicky Ize obraz
definovat jako funkeci f{(i,j), kde i, j jsou soutadnice v ploSe. Funkce f{(i,j) se nazyva obrazova funkce.

Prostfedi kolem nds mé trojrozmérnou povahu. Obrazova funkce mtze vznikat perspektivnim
zobrazenim casti trojrozmérného prostfedi. Pfitom se ale ztrati velka ¢ast informace, kterou je velmi
tézké zjistit zpétn€ a jsou potieba dalsi dodate¢né znalosti o problému. Nékteré zpracovavané obrazy
mohou mit pfimo dvojrozmérnou povahu, naptiklad obraz znakii na papite.

Digitélni obraz je reprezentace obrazu pomoci hodnot, se kterymi je pocita¢ schopny pracovat,
tedy bity. Existuji dvé varianty, jak Ize tohoto docilit. Rastrové nebo také bitmapové obrazy, kde je
nejmensi jednotka obrazovy element. Pro néj se bézné pouziva slovo pixel vzniklé z anglického
terminu picture element. Tento element mlze nabyvat vice rozmérd, napiiklad v bézném barevném
digitalnim obraze se pouzivaji tfi hodnoty pro Cervenou, zelenou a modrou barvu (RGB), béznym
rozsahem je 24 bitd na pixel, tedy 8 bitd na jednu barvu. Z toho vyplyva, ze jedna barevna slozka je
reprezentovana hodnotami 0-255. Jelikoz uz bylo zminéno, Ze jsou pouzivany barvy Cervena, zelena
a modra, je zfejmé, Ze se pouziva aditivni michani barev. Pocet pixelll v obraze je vzdy konecny. Od
poctu pixelll v obraze se odviji rozliSeni obrazu, jeden z faktori kvality vysledného obrazu. Druhou
moznosti reprezentace jsou vektorové obrazy. Vektorovy obraz se sklada z jednotlivych grafickych,
matematicky definovanych objektt, jako usecky, kiivky, mnohothelniky, pismena a dalsi. Vektorové
Jedna se naptiklad o tvorbu ilustraci nebo sazbu textu. Takové obrazy obvykle neni nutné zkoumat
metodami zpracovani obrazu, pfipadné vétSinou pro tento ucel existuje néjaké efektivnéjsi feseni,
pokud je potieba. Oproti tomu typickym ptikladem rastrového obrazu je fotografie, ktera je daleko

Abychom mohli obrazovou funkci zpracovat pocitacem, potiebujeme napted ziskat jeji
digitalni ekvivalent. Toho dosdhneme pomoci vzorkovani obrazu v matici M*N bodl a kvantovani
spojité urovné vzorku do K intervali. Kvalita vysledného digitalniho obrazu se odviji od jemnosti
vzorkovani a kvantovani, tedy ¢im vétsi M, N a K, tim kvalitné€jsi aproximace ptivodni spojité funkce.
Dutlezité je také plo$né uspotradani bodii pro vzorkovani. Nejcastéjsi je pravidelna ¢tvercova miizka.
Digitalni obraz je tedy datova struktura reprezentovana jako matice, kde prvek matice je obrazovy
element, ktery odpovida jednomu vzorkovacimu bodu.

Zpracovani digitalniho obrazu je dnes velmi rozSifena véc. Bézné se edituji digitalni snimky
avidea, rozsifené je rozpoznavani obliceje v fotoaparatech. V tovarnach Ize vyuzit automatickou
vizualni kontrolu vyrobku, Z leteckych a satelitnich snimk lze ziskat data o pfirodnich zdrojich nebo
sledovani objekti v ramci vojenského prizkumu. V 1ékaistvi se hojné pouziva zpracovani obrazi
z CT a magnetické rezonance. Posledni dobou je zpracovani obrazu také nutné tieba pii vyvoji
autonomniho fizeni vozidel [4].
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3.1 Predzpracovani obrazu

Zkoumany obraz s nejvetsi pravdépodobnosti nebude dokonaly. Napiiklad miize obsahovat Sum,
nemusi byt spravné zaostfeny, vliv hraje i spravné nasvétleni pii pofizovani obrazu a velké mnozstvi
dalsich faktorti, které vysledek ovlivni. Proto je dilezité pomoci naslednému rozpoznavani upravou
vlastnosti tohoto vstupniho obrazu.

Existuji rGzné operace, jak vstupni obraz upravit a zvyraznit vlastnosti, kter¢é pomohou
k rychlej§imu nebo piesngjSimu rozpoznavani. Daji se rozdé€lit na jednobodové a prostorové.
Jednobodové operace pracuji pouze s jednim bodem a jeho hodnotou, v ptipadé barevného obrazu
hodnotami, vicebodové operace do vypoctu zahrnuji i okolni body.

3.1.1 Bodové, lokalni a globalni jasové transformace

Jasova transformace znamend zménu hodnot obrazové funkce vstupniho obrazu podle daného
pravidla, aniz by se néjak ménily jeho parametry, jako rozliSeni nebo bitova hloubka. Bodova
transformace znamend, ze novd hodnota pixelu je vypocitana pouze z plvodni hodnoty daného
pixelu. Vysledek lokalni transformace pak zavisi na hodnotach lokalniho okoli pixelu a globalni na
hodnotach celého obrazu. Asi nejbéznéjsi, nejjednodussi a nejznamejsi jsou uprava jasu, kontrastu
aobecné histogramu. Uprava jasu znamend, e ke vSem stavajicim hodnotdm barev se piiéte
konstanta. V ptipadé kontrastu se k nadprimérné svétlym hodnotam konstanta pfic¢itda a od
podprimérnych se odecita.

Operaci velmi Castou pro zpracovani obrazu je prevedeni do stupnil Sedi. V ramci této prace uz
v kapitole 2 byly ukazany obrazy nékterych zbrani. Na téchto zbranich je vidét, Ze zbran zdaleka
nemusi byt jenom Cernd. Dodnes se u starSich zbrani pouzivaji rizné druhy dfev na pazbeni, kovové
soucastky mohou byt pro zménu poniklované, vyrobené z nerezu nebo dokonce pozlacené,
polymerové dily modernich vojenskych i civilnich zbrani se pro zase vyrabéji v odstinech piskové,
hnédé nebo zelené kvili maskovani, a u zbrani pro civilni trh se uz Zadné meze v barvach zbrani
nekladou, a tak neni vyjimkou tfeba puska v kombinaci bilé a rizové. To vede k zavéru, ze barvy
v obraze pti identifikaci zbran¢ nenesou zas az tak velké mnozstvi informace, jak by se mohlo zdat.
Navic zpracovani vSech barevnych kandlti zpomaluje algoritmus zpracovani. Pfevod na Sedotonovy
obraz tedy spociva v tom, ze z dosavadnich hodnot barev vypocitame jednu vyslednou. Pro tento
vypocet se pouziva vzorec [5]:

Y =0,299*%R+0,587*G+0,114 B[5] (3.1)

kde Y je vysledna hodnota pixelu, R je hodnota ¢ervené slozky pixelu, G zelena slozka a B
modré slozka.

Obr. 3.1: prevod do stupiii Sedi [24]

Pouzivana je i operace prahovani. Je to nejCastéji pouzivand a nejjednodussi metoda
segmentace obrazu. Na zacatku je tieba ur¢it hodnotu prahu v histogramu, poté jsou hodnoty nizsiho
jasu (pod prahem) pievedené na ¢ernou barvu a nad prahem na bilou. V idealnim pfipad¢ tim vznikne
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jasn¢ rozdé€leny obraz na dveé casti, napriklad se tim oddé€li pozadi od popiedi. Kvili riznym
vlastnostem obrazii byly vyvinuty rtizné varianty adaptivniho prahovani, které mohou byt ucinngjsi
v nehomogennich obrazech.

Obr. 3.2: Segmentace prahovanim [24]
Adaptivni prahovani nepouziva jedinou hodnotu prahu pro cely obraz, ale pro jeho ¢ast nebo kazdy
pixel vypocita tuto hodnotu zvlast. K tomuto vypoctu se pouzivaji piivodni hodnoty prahovaného
bodu a bodi v jeho okoli.

Obr. 3.3: pouziti adaptivniho prahovani [24]
3.1.2  Prostorové operace

Dalsi z pouzivanych operaci nad obrazy jsou detektory hran. Hrana je misto v obraze, kde vyrazné
meéni hodnota jasu mezi pixely. Na fotce to tedy nemusi byt jen v mistech okraji objektt, ale i tieba
v mistech pfechodu mezi svétlem a stinem. Pokud plati, Ze se mezi jednotlivymi pixely vyrazné¢ méni
hodnota jasové funkce, pak zde bude vychazet i vysoka hodnota derivace této funkce, a nejvyssi
mozna bude smérem kolmo proti této hran¢. Ale detekovat hrany ve 360° by bylo velmi narocné na
vypocet, i vzhledem k tomu, ze struktura obrazu je bézné ¢tvercova mitizka, jak jiz bylo zminéno
v kapitole 3. Bézn¢ se proto detekuji hrany jen ve dvou smérech a to vodorovném a svislém. Derivace
se nejcastéji aproximuje vyuzitim konvoluce, proto se tyto filtry Casto zapisuji ve tvaru podobnému
matici nebo tabulce, ktery nazyvame jadro. Vzorec pro vypocet hodnoty bodu pak ma tvar:

xy)=Y 3 bl jhef(x—ivy—J)

i=—k j=—k

(3.2)
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Obr. 3.4: Princip konvoluce [28]

kde x, y jsou soutadnice cilového bodu. Hodnota k pak zavisi na rozmérech masky filtru tak, ze
k=(a-1)/2, kde a je rozmér ctvercového filtru. Jeden z filtri Casto pouzivany prave na detekci je hran
je Sobeltuv operator. Ten ma v zapisu ve tvaru jadra tvar:

1 0 -1 1 2 1
2 0 -2 0 0 0
1 0 -1 -1 -2 -1

Obr. 3.5: matice Sobelova operatoru
Z toho je vidét, ze se vlastné jedna o dva filtry pro detekci svislych a vodorovnych hran. Filtry
pro detekci hran se také nazyvaji horni propusti, protoze propoustéji signal vyssich frekvenci.

Obr. 3.6: pouziti Sobelova operatoru [24]

Ke zpracovani obrazu se vyuzivaji i dolni propusti, které dokazi snizit Sum v obraze. Princip
funkce je stejny, jako u detektorti hran. Jako pfiklady 1ze uvést box filtr, ktery pocita novy bod jako
primér bodu a Gausstv filtr na podobném principu, ktery ale dava vétsi vahu pliivodni hodnoté bodu.

1/9 | 19 | 1/9 1/16 | 1/8 | 1/16
1/9 | 1/9 | 1/9 1/8 | 1/4 | 1/8
1/9 | 1/9 | 1/9 1/16 | 1/8 | 1/16

Obr. 3.7: Matice Gaussova filtru
Tyto filtry se nazyvaji linearni. Jejich nevyhodou je, ze vyhlazuji cely obraz, tedy i hrany, které
bychom pfii zpracovani obrazu mohli potfebovat. Naproti tomu nelinearni filtr je k odstranéni Sumu
vhodnéjsi. Prikladem nelinearniho filtru je medidnovy filtr, ktery z okoli cilového bodu vybere
hodnotu medianu, kterou ulozi jako novou hodnotu pixelu.
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Obr. 3.8: pouziti Gaussova filtru [24]

3.2  Detektor vyznamnych bodi

Nejprve je tieba vysvétlit, co se mysli pojmem vyznamny bod. Jak jiz nazev napovida, je to misto,
které se od ostatnich néjak vyznamné odliSuje. Z pohledu rozpoznavani obrazu je nutné, aby tyto
body[6]:

«  mély jasnou, nejlépe matematicky dobte podloZenou definici.

- m¢ély jasn€ definovanou pozici v prostoru obrazu.

«  mély strukturu obrazu okolo sebe bohatou na obsah informaci vhodnych pro dal$i stupné
zpracovani.

« byly stabilni z hlediska pusobeni lokalnich a globalnich deformaci, véetné deformace
perspektivou, zmény osvétleni objektu, a tim padem zajistovaly vysoky stupeii
znovupouzitelnosti v riznych obrazech.

«  byly navzajem dostatecné odlisné, aby Slo oddélit detekované vyznamné body odpovidajici
fyzicky riznym bodtm.

Mezi nejdulezitéjsi takovato mista v obraze patii hrany a rohy. Jelikoz detekce hran uz byla
zminéna v predchozi kapitole, 1ze ptejit rovnou k detekci rohd. Roh je typicky misto v obraze, kde se
stietavaji hrany. Pro toto misto je charakteristické, ze dochdzi ke zméné€ jasové funkce ve vSech
smeérech, na rozdil od hrany, kde ke zmén€ nedochazi, pokud postupujeme soubézné s danou hranou.
Pravé detekce rohti je zakladem detekce vyznamnych bodd. Spolu s detekci bodu se pouziva i detekce
vyznamnych ploch, nazyvand blob detection, ktera se zabyva hledanim oblasti, kterda ma oproti
okolnim oblastem odliSnou barvu nebo jas.

3.2.1 Harrisuv detektor

Tato podkapitola ¢erpa ze zdroju [7], [8] a [9].

Harristv detektor byl vyvinut v roce 1988 Chrisem Harrisem a Mikem Stephensem v Plessey
Research Roke Manor ve Velké Britanii, odtud také pochazi obas pouzivané oznaceni ,,Plessey
operator”. Cilem jejich prace bylo najit a prifadit k sobé body na rozdilnych obrazech ziskanych
pohybujici se kamerou. Jako zaklad pouzili 11 let stary Moravctv detektor. Ten funguje na zakladé
detektoru rohii posuvnym obdélnikovym oknem a pocita rozptyl intenzity jasu pfi posunuti v riznych
smérech, z toho je schopen urcit hranu, ktera ma velkou zménu v jednom sméru a minimalni nebo
zadnou ve sméru kolmém, roh, ktery ma zmény ve vSech smérech, a plochu, kterda zmény nema.
Hlavni nevyhodou tohoto feSeni je rotacni invariance, protoze pocitdme zménu intenzity vlastné jen
v osmi smérech. Harrisiv detektor misto toho pouziva kruhové okno s gaussovskym rozlozenim
vnitinich hodnot, pficemz nejvétsi vaha piipada na hodnoty v blizkosti zkoumaného bodu.

Harristv operator je i v dneSni dob€ pouzivany, i kdyz ma svoje nevyhody. Zejména je citlivy na
Sum, proto je tfeba pied jeho pouzitim pouzit nékterou z metod redukce Sumu, které byly zminény
v kapitole 3.1.2.
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Zakladem matematické specifikace Harrisova detektoru je nasledujici vzorec:
f(x,y)=( Z) (w(x, y)*[1(x, y)=I(x+4x, y+4y)]) 3-3)
X, y)JEW
kde W je okno okolo zkoumaného bodu,
X,y jsou soufadnice zkoumaného bodu v obraze,
w je vahova funkce,
I je jasova funkce,
AXx, Ay znaci lokalni posun okna.
Vahova funkce je volitelnd, bézné se pouziva gaussovska nebo konstantni nabyvajici hodnoty 1
v ptipadé€, Ze souradnice nalezi do do okna W, a hodnoty 0, pokud do okna nendlezi. Uz bylo
zminéno, ze okno nemusi byt jen Ctverec a obdélnik, ale tfeba kruh.
Jako dal8i krok je tfeba aproximovat vyraz I(x+Ax, y+Ay) znacici intenzitu jasové funkce na
posunutych soufadnicich. To lze provést pomoci Taylorova rozvoje. Necht' I, a I, jsou parcialni
derivace I v osach x a y tak, ze:

I(x+Ax,y+Ay)~I (x,y) Ax+I (x,y)Ay (3.4)
tudiz plati:
f(x,y)N( Z) (w(x,y)*[I(x,y)Ax+I,(x,y)Ay]) (3.5)
X,y)EW

coz lze zapsat ve tvaru matice jako:

Ax (3.6)
X,y )~AxAy | M
o = ey | )
kde:
oI o2 LI 3.7)
M= X UE| yew (x,y)ew
oyew [ I, T, II, fy
(x.y)ew (x,ylew
V praxi se ale vyuziva nasledujici vzorec, takzvana Harrisova funkce:
R=det(M)—k(trace(M))’ (3.8)

Operace trace se vypocita jako soucet prvki na hlavni diagonale matice M.
Konstanta k je stanovena experimentalné, doporu¢ované jsou hodnoty mezi 0,04 a 0,06 [8]
Determinant se vypocita béznym zptisobem.
Hodnota R rozhoduje, zda se jedna o plochu, hranu nebo roh:
= Pokud |R| je blizké nule, coz znamend, ze I, a I, jsou nizké, tedy malé zmény jasu,
zkoumany bod je v plose.
- Pokud R<0, coz se stane, pokud I, >> I, nebo obraceng, je zde velka zména z jednoho sméru
a minimalni z na ni kolmého, tedy hrana
«  Pokud R>0, znamena to, ze Iya I, jsou velké a srovnatelné, tedy zména ze vSech stran a tudiz
roh.
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A

Obr. 3.9: Klasifikace vyznamnych oblasti podle
Harrisovy funkce [25]

3.2.2 SIFT

Podkapitola vychazi z [8] a [37].
SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) je jeden z modernéjsich detektorti, vyvinuty v roce 2004
Davidem Lowem na University of British Columbia v Kanadé. V podstaté¢ jde o kombinaci
deskriptoru a detektoru, kterym je vénovana nasledujici kapitola. Cilem metody je nezavislost na
méfitku, coz znamena, Ze feSeni je velmi komplexni a narocné na vypocet. Algoritmus tedy neni
upln€ vhodny na vypocty v realném case, ale i tak se Casto uplatiiuje v metodach pocitacového vidéni.
Hlavni myslenka spociva v nalezeni bodu, které zlstavaji stabilni pfi zméné méfitka. Je tedy
sestavena funkce, ktera postupné pievadi vstupni obraz do riznych méfitek pomoci konvoluce
s Gaussovym filtrem, kdy dal§i méfitko vznika konvoluci filtru s vysledkem piedchozi konvoluce.
Vysledky ,,sousednich® konvoluci se od sebe odectou, toto se nazyva Rozdil Gaussianti (Difference
of Gaussians, DoG).
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Obr. 3.10: Princip tvorby DoG [37]

Nasledné jsou vyhledany lokalni extrémy. Ty jsou urceny tak, Ze bod v DoG je porovnavan se
svymi osmi sousedy a nasledné s 9 sousedy v rozdilu vyssich méfitek a s dal$imi 9 v rozdilu nizsich.
Takto jsou porovnany vSechny urovné kromé té nejvyssi, kterd nema vyssi rozdil, a té nejnizsi, ktera
nema nizsi rozdil.

A

A i S
Scale Al

s e

LAl
L T

Obr. 3.11: Princip vyhledavani
lokalniho extrému [37]

Tyto body jsou kandidati na vyznamné body. Jsou popsany pomoci funkci popisujici okoli
bodu pomoci Taylorova rozvoje:

T 2
Dlxj=ps 2D sl 72D e9
0x 2 6x2

kde x=(x, y, o)" jsou soufadnice bodu identifikovaného jako lokalni maximum a D(x) je
aproximace DoG. Rovnice se poloZi rovna nule a je vypoc€itan extrém:
X:—azp‘la_p (3.10)
0 x> 0x
Pokud je x vétsi, nez 0,5 v jakékoli dimenzi, znamena to polohu extrému blize k sousednimu
bodu, je tfeba vyménit bod za bod sousedni a opakovat vypocet. Pokud je hodnota mensi, pak je
hodnota x pfictena k soufadnicim zkoumaného bodu.
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Z téchto vybranych bodt je tfeba odfiltrovat takové s nizkym kontrastem, které jsou zavislé na
Sumu. Také body lezici v blizkosti hran nejsou vhodné, tyto 1ze odfiltrovat pomoci Hessovy matice
2x2. Zbylé body jsou jednoznacné lokalizovatelné a tedy invariantni viici méfitku. Témto bodim je
pfifazena orientace, aby byly invariantni i vi¢i rotaci. Pro kazdy bod v okoli jsou spocitany velikost
gradientu:

m(x,)/)Z\/(L(x+1,y)—L(x—1,y))z—(L(x,y+1)—L(x,y—1))2 (3.11)
a orientace:
S L{x,y+1)-L(x,y—1) (3.12)
L(x+1,y)-L(x—1,y)
Nasledn¢ je zkonstruovan histogram orientaci sestavajici se z gradientli spoctenych v okoli
vyznamného bodu.

Deskriptor se sestavuje z gradienti v blizkém okoli vyznamného bodu. Body v okoli
popisovaného vyznamného bodu jsou rozdéleny do oblasti, a pro kazdou takovouto oblast je spocitan
histogram orientaci. Ziskané histogramy jsou poté natoCeny podle ur¢ené dominantni orientace
vyznamného bodu, ¢imz je zajiSténa nezavislost na rotaci. Roz¢lenéni okoli do n€kolika oblasti ma
vyhodu v tom, Ze vysledny deskriptor je tak i odolny vii¢i malym posuntim obrazu.

/‘_/7—\\;«
AT*T‘)‘/\/\\ \I/ \V
N ™

0(x,y)=tan

— M ¥ Y

A L, > —

& /‘/"v-‘,{ —_
\ e
\,‘1‘,‘_1-._‘,

\-—-—/
Image gradients Keypoint descriptor

Obr. 3.12: princip tvorby deskriptoru SIFT [32]
3.23 SURF

Dalsi metoda kombinujici detektor s deskriptorem. Autoii Herbert Bay, Tinne Tuytelaars a Luc
Van Gool vychézeli z metody SIFT, ale s cilem urychlit vypocet. Odtud pochéazi nazev Speeded Up
Robust Features.

Urychleni vypoétu mélo pomoci vytvoreni detektoru, ktery nebude detekovat hrany. SIFT
detektor totiz hrany detekuje a nasledné je odstranuje. Detektor pouziva Hessovu matici kvili
dobrému poméru doby vypocCtu a piesnosti, od toho se odviji jeho oznaceni Fast-Hessian. Je
definovan nasledujici matici:

H(x,0)=

L,(x,0) L,(x,0) (3.13)
ny(x,a) Lyy(x,a)

kde L.«(x,0) je konvoluce druhé derivace Gaussianu s obrazem I v bod¢ x. Misto druhé
derivace Gaussianu se pouziva jeji diskrétni aproximace ctvercovymi filtry.
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Obr. 3.13: vlevo druhé derivace Gaussovské funkce ve smeru y

a xy, vpravo jejich aproximace. bila=1, cerna=-1, Seda=0 [46]

Vyssi méfitka jsou generovany zvétSovanim masky na 15x15, 21x21, 27x27, atd. Extrakce
vyznamnych bodi je podobna metod¢ uzité v SIFTu, také jsou porovnany body v okoli 3x3x3.

I uréeni orientace vychazi z postupu SIFTu, ale zde je kvuli zrychleni uvazovany pouze
dominantni smér gradientu. Pro vypocet orientace se pouziva kruhové okoli bodu s polomérem 6c.
Nejprve jsou spocitany odezvy Haarovy vinky v smérech x a y. Ty jsou nésledné vazeny Gaussovym
filtrem o poloméru 2,5. Dominantni smér je odhadnut sou¢tem vSech odezev a naslednym zarazenim
do jednoho ze 6 smért, Jednotlivé sméry jsou proti sob¢ o /3.

Poté je tfeba vytvorit deskriptor. Okolo vyznamného bodu je vytvoteno okno o velikosti 206
s rotaci odpovidajici bodu, to je rozdéleno na 16 5x5 oblasti, pro kazdy bod oblasti je spocCitana
odezva na Haarovu vinku v obou smérech a ta je opét vazena Gaussovou funkci. Pro kazdou oblast
jsou secteny vSechny odezvy d, dy, také |d,| a |dy|, to vytvaii 4 Cisla pro kazdou oblast, 64 hodnot pro
bod. Kvili invariantnosti na kontrastu jsou hodnoty nakonec normalizovany.

324 KAZE

Podkapitola vychazi z [44] a [45].

Pomérné nova kombinace detektoru a deskriptoru vyvinutd v roce 2012, jeho autory jsou Pablo F.
Alcantarilla, Adrien Bartoli a Andrew J. Davison. Slovo ,,kaze® pochazi z japonS$tiny a znamena
,vitr“, Myslenka je detekovat a popsat klicové body v nelinearné skalovaném prostoru. Protoze
obvykle pouzivané Gaussovo rozmazani rozmazava hrany objektli, KAZE vyuziva nelinearni difuzni
filtrovani spolu s metodou AOS (Additive Operator Splitting), ktera reguluje Sum, ale ponechava
hrany. Metoda je podobna uz popsanému algoritmu SIFT.

by = 20048 fy =81.92 £y = 130,04 Ly = 206.42

Obr. 3.14: ukazka Gaussovskeho scale-space a nelinearniho difuzniho filtrovani [43]
Algoritmus hleda body invariantni viéi rotaci posunu. Stejné jako SIFT vytvoli varinaty
obrazku s riznym meftitkem, ale misto rozdilu Gaussova scale-space se poziva nelinearni difizni
filtrovani spolu s funkei:
c(x,y,t)=g(IV L,(x,y,t)] (3.14)
kde L je pivodni obrazek a t je cas. Namisto rozdilu gaussianti se v Kaze pouziva AOS a pro
generovani riznych méfitek se pouziva pivodni obrazek. Kli¢ové body jsou urceny vypoctem odezvy
normalizovaného determinantu Hessovy matice. Orientace bodl je podobna jako u SIFTu, ale
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gradienty jsou reprezentovany jako body v vektorovém prostoru, nejdelsi vektor je vybran jako
orientace daného bodu.

Deskriptor je M-SURF upraveny pro nelinearni scale-space. Oproti SURFu pouziva vétsi okno
o velikosti 240 rozdélené do 16 sekci po 9x9, s pfesahem 2c.

3.25 MSER

Podapitola vychazi z [8] a [36].
Tento detektor vznikl ve spolupraci CVUT v Praze a University of Surrey v Guildfordu ve Velké
Britanii. Detektor MSER (Maximally Stable Extremal Regions) se od detektorti popisovanych
v piedchozich kapitolach 1isi tim, ze se nezabyva vyznamnymi body, ale misto toho hleda v obraze
vyznamné oblasti, pro které se pouziva oznaceni blob. Tyto oblasti ale také musi vykazovat vlastnosti
podobné vyznamnym boddm.

Princip algoritmu spociva v prahovani s riznymi hodnotami prahu. Bézny Sedotonovy obraz
zminovany na zacatku kapitoly ma 256 stupni Sedi (hodnoty 0-255). Pokud je na tento obraz
aplikovano prahovani s hodnotou prahu 255, tak bude vysledek cely cerny. Pfi nizSich hodnotach
prahu se na vyslednych obrazech za¢nou objevovat bilé body a plochy, které se s dalsim snizovanim
hodnoty prahu budou zvétSovat a spojovat, az nakonec ziskame jako vysledek cely bily obraz.
Vyznamné oblasti jsou takové, které jsou stabilni pro co nejvice hodnot prahu. Existujici feSeni

Wt

vepsané.

3.2.6 FAST

Podapitola vychazi z [8] a [34].

Metoda Features from Accelerated Segment Test byla vyvinuta Tomem Drummondem a Edwardem
Rostenem v roce 2006. Princip této metody spociva v porovnani hodnot jasu zkoumaného bodu
a bodil v jeho okoli. Tyto body se zkoumanym bodem piimo nesousedi, ale nachazeji se na kruznici
o poloméru 3 pixely, jejiz sttedem je zkoumany bod.

-
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Obr. 3.15: body na kruznici pro porovnani v algoritmu FAST [34]

Cilem je zjistit, jestli alespon dvanact navzajem sousedicich z celkového poctu Sestnacti pixelt
na kruznici ma vyssi hodnotu intenzity jasu, nez zkoumany bod. Stejné tak mtize mit téchto dvanact
bodl intenzitu niz$i. Jako dal§i mozZnost pro konkrétnéj$i vysledky lze urcit hodnotu, které musi
dosahnout rozdil mezi jasem zkoumaného bodu a bodu na kruznici, aby byl bod na kruznici
povazovan za dostatecné rozdilné intenzity. Urychleni metody spociva v tom, Ze nejsou testovany
vSechny pixely, ale pouze nékteré. Konkrétné byly zvoleny ty, které jsou na obrazku 3.9 oznaeny
Cisly 1, 5, 9 a 13. Pokud totiz ma byt splnéna podminka, Ze dvanact libovolnych sousednich pixelt

Tvvr
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bodi. Jestlize se toto nesplni, zkoumany bod nemtize byt rohem a lze pfejit na dalsi zkoumany bod,
coz uSetii Cas pottebny na zkoumani zbylych 12 bodt. V opa¢ném piipadé je ale vhodné alespoii ¢ast
ostatnich bodu proveéfrit.

Vyhoda algoritmu spoc¢iva v jeho jednoduchosti a zaroven opakovatelnosti detekce bodu.
Bohuzel je velmi citlivy vii¢i Sumu.

3.3  Deskriptor

Poté, co jsme nasli vyznamné body v obraze, je tfeba je pro dalsi vypocty tyto body zobecnit, obohatit
je o opakovatelnost, robustnost, invariantnost vic¢i posunuti nebo zméné svételnych podminek.
K tomu slouzi deskriptory. Ukolem deskriptoru je matematicky popsat tyto body. N&které feseni, jako
tieba SIFT, ktery je jiz popsan v kapitole 3.2.2 v sob¢ spojuji detektor a deskriptor.

33.1 FREAK

Informace v této kapitole pochazeji ze zdroji [8] a [27].

Deskriptor Fast Retina Keypoint vznikl v roce 2012 na Ecole Polytechnique Fédérale de
Lausanne (EPFL), ve Svycarsku. Jeho autory jsou Alexandre Alahi, Raphael Ortiz a Pierre
Vandergheynst. Jejich cilem bylo vytvofit rychly, robustni a kompaktni deskriptor. Zakladem jejich
prace byl star$i deskriptor BRIEF (Binary robust independent elementary features). Ten je zaloZen na
porovnani intenzity zkoumaného bodu vic¢i bodiim okoli. D4 se popsat vzorcem:

1...pokud p(x)<p(y) (3.15)
OOy 11 (=

kde p(x) je intenzita pixelu x=(u,v)". Nasleduje vytvofeni deskriptoru ve tvaru bitového fetézce. Ten
Ize definovat nasledujicim vztahem:

folp)= 2 27't(p,x,y) (3.16)

1<i<ny

1(p,x,y)=

kde ny mize nabyvat hodnot 128, 256 nebo 512, proto se pouziva oznaceni BRIEF-k, kde & znaci
pocet byt nutnych k ulozeni deskriptoru.

Pfed samotnou operaci je nutné na obraz aplikovat vhodny filtr na redukci Sumu a vybrat
rozloZeni bodu p(y) pro porovnavani. Autofi toto rozlozeni vybirali na zakladé experimentu, kde
vytvorili pét moznych rozlozeni ukazanych na obrazku 3.10.

Obr. 3.16: rozlozeni vytvorena pri tvorbé deskriptoru BRIEF [26]
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Experiment ukazal, Ze rozlozeni G1 az G4 mé¢ly podobné vysledky, G5 bylo nejhorsi.

Autofi deskriptoru FREAK se zaméfili na problém vybéru spravnych bodti pro porovnani
intenzity. Jejich feSeni se zaklada na tom, Ze se ve své funkci snazi napodobit sitnici lidského oka.
Odtud také pochazi nazev tohoto deskriptoru (retina znamena sitnice).

Obr. 3.17: ilustrace vzorkovaci mrizky pro

deskriptor FREAK [27]
Vzorkovaci miizka napodobuje rozmisténi retindlnich ganglionovych bunek na sitnici oka.
Tedy pouziva kruhovy tvar a hustota bodd od stiedu exponencialné klesa.
Retézec deskriptoru pak vznika podobnym zptisobem, jako u deskriptoru BRIEF.

F= > 2°T(P, (3.17)
0<a<N
kde P,je dvojice vybranych oblasti, N je pozadovana délka deskriptoru a kde:
1...pokudI(P})>I(P" (3.18)
T(P,)= pokud I (P)>I1(Py)

0. cvvvviiiieininnn. jinak
pfi¢éemz I(P™,) je intenzita bodu po aplikovani filtru na redukci Sumu. Problémem je, Ze tento postup
vede k situaci, kdy by se mély porovnat tisice part, pficemz vétSina z nich nejspis§ nebude hrat velkou
roli v popisu obrazu. Proto autofi vyuzivaji nasledujici postup, ktery vybird jen zddané mnozstvi para
s nizkou vzajemnou korelaci.:
1. Sestavit matici D ze skoro padesati tisic vyznamnych bodl. Kazdy fadek odpovida
vyznamnému bodu reprezentovanému deskriptorem sestavenym ze vSech moznych part.

2. Spocitat pramér kazdého sloupce, prumér 0,5 je nejlepsi vysledek, podle toho se setadi
sloupce a vybere se ten nejlepsi. Iterativné se ptidavaji dalsi sloupce s nizkou korelaci.
Experimentem autofi zjistili, ze nejrelevantnéjSich je prvnich 512 part, pfidavani dalSich uz
nezvysuje vykon. Podobny princip pouziva i deskriptor ORB, ktery taktéz vychazi z BRIEF. Tento

deskriptor je predmétem kapitoly 3.3.3.

3.3.2 HoG

Podkapitola cerpa ze [8] a [33].

Histogram of Oriented Gradients vychazi z myslenky, Ze objekt lze popsat lokalnim rozlozeni
gradientll intenzity. Jeho prinicip spo¢iva v tom, ze obraz se rozd¢li na malé navzajem propojené
oblasti, kterym se fika bunky. Pro kazdou bunku je vytvofen histogram orientovanych gradient
apravé tyto histogramy tvoii deskriptor. Pro vypocet gradientd se potom pouziva aplikace
derivacénich filtrti, tudiz velmi podobny postup jako pii aplikaci Sobelova operatoru, ktery byl
zminovan v kapitole 3.1.2. Autofi tohoto algoritmu jako nevhodnéjsi urcili nasledujici jadra[33]:
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Obr. 3.18: matice Sobelova operdatoru pouzita pro HoG
Nasledné je urCena amplituda a orientace gradientu, a z téchto znalosti I1ze pro kazdou buiku
sestavit histogram. Vyhodou tohoto deskriptoru je jeho invariantnost vii¢i posunim a zménam jasu,
bohuzel neni invariantni vii¢i otaceni.

333 ORB

Zdroji pro podkapitolu jsou [8] a [35]

ORB je dalsi z kombinovanych feSeni deskriptoru a detektoru. Jeho nazev je zkratka Oriented FAST
and Rotated BRIEF, z ¢ehoz vyplyva, Zze jde o kombinaci a modifikaci detektoru FAST popsaného
v podkapitole 3.2.4 a desriptoru BRIEF, ktery byl popsan v prvni ¢asti podkapitoly 3.3.1. Cilem
autorti bylo vytvorit vypoctové mén¢ narocnou alternativu k SIFT, ktery je popisovan v podkapitole
3.2.2. Tento pfistup mél piinést schopnosti SIFTu na méné vykonnd zafizeni, naptiklad chytré
telefony, a také do rozpoznavani obrazu v redlném case.

Spolu s algoritmem FAST je zde vyuzit i dal§i detektor, Harristiv. Ten slouzi k vybrani
nejvhodnéjsich vyznamnych bodi detekovanych algoritmem FAST. Pro nalezeni N vyznamnych
bodt se FAST nastavi tak, aby nalezl vice neZ N bodd, a nasledné je pouzit Harrisiv detektor, podle
jehoz vysledki se body detekované algoritmem FAST sefadi podle jejich ,,rohovosti“ (v [35]
,cornerness®), a hornich N bodl jsou vybrané¢ vyznamné body. Pro nezavislost na métitku je
vytvofena pyramida riznych méfitek zkoumaného obrazu, kde jsou pro kazdy stupenn detekovany
Vyznamné body V)’lée popsanym zpﬁsobem Pro nezévislost na rotaci je vyuzita technika intenzity

Wvoew

k urceni orientace. Pom001 nasledujicich vzorci se vypocita temste C a uhel orientace 6:

M, pry I(x,y) (3.19)

C:(m,@) (3.20)
Moy Moo

O=arctan2(m,,,m,,) (3.21)

Nasledné je aplikovan deskriptor BRIEF popsany v prvni ¢asti kapitoly 3.3.1 s vybérem part s nizkou
s nizkou vzajemnou korelaci, jehoZ princip je popsan na konci stejné kapitoly.

3.4 Klasifikator

Pti klasifikaci je ukolem zaradit novy vzorek do jedné nebo vice kategorii na zdklad¢ trénovacich dat.
Trénovaci data jsou vzorky, u nichZ je znama jejich kategorie. Jedna se tedy o strojové uceni
s ucitelem. Klasifikator je algoritmus, ktery implementuje feseni tohoto problému.

3.4.1 Support vector machines

Podkapitola vychazi z [38], [39], [40] a [41].

Support vector machines neboli metoda podpirnych vektorii je metoda, jejiz zakladem je linearni
klasifikator do dvou tfid. Zakladni myslenkou je nalezeni nadroviny, ktera rozd€li n-dimenzionalni
data na dvé tfidy idealné tak, Ze se trénovaci data riznych kategorii nachazeji na protéjSich stranach
této nadroviny. Nadrovina je podprostror s dimenzi o 1 niz8i, nez je dimenze prostroru. Pro
jednodimenzionalni prostror je to bod, pro dvoudimenzionalni prostor pfimka, pro trojdimenzionalni
plocha a tak dale. Optimalni nadrovina je takova, kterd ma co nejvétsi minimalni vzdalenost od bodi
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na obou stranach. Kolem nadroviny tak vede pasmo, ve kterém se nenachazeji zadné body. Body,
které lezi na okraji tohoto padsma se nazyvaji podpiirné vektory a popisuji danou nadrovinu, odtud
také pochazi nazev metody.
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Obr. 3.19: ukazka funkce SVM [38]
Priklad na obrazku 3.12 je linearn¢ separabilni, coz je vcelku jednoduse feSitelny problém. Na
feSeni linedrné neseparabilnich uloh vyuzivda SVM takzvany ,kernel trick”. Jeho principem je
rozsifeni prostoru o dalsi dimenzi tak, aby bylo mozné prostor linearné rozd¢lit.

Obr. 3.20: priklad linearné neseparabilnich dat a jejich rozdéleni s pomoci kernel

tricku [38]
V tomto piipad¢ byla pro vypocet hodnoty nové dimenze pouzita funkce:
s=p VXY (3.22)
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_Tréining

Obr. 3.21: porovnani jader pro SVM v knihovneé OpenCV [39]

Jak jiz bylo feceno, zakladni SVM klasifikator dokaze klasifikovat pouze do dvou tfid, typicky

na pozitivni a negativni vysledek. Existuje n€kolik ptistupti, jak s pomoci SVM vytvorit klasifikator
do vice kategorii.
Metoda ,,Jeden proti vSem™ (One-against-all) pro klasifikaci do k kategorii spoéiva ve vytvoreni
k SVM KklasifikatorQ, z nichz kazdy dostane trénovaci data jedné kategorie jako pozitivni a zbytek dat
jako negativni vysledky. Prvek je vyhodnocen jako nélezici do kategorie, pokud ho klasifikator
s odpovidajici kategorii vyhodnoti jako pozitivni a ostatni klasifikatory jako negativni. Tento pristup
mize vcelku dobfe fungovat v prostorech, kde jsou shluky testovacich dat blizko u sebe, ale
v prostoru vznika misto, které nenalezi k zadné kategorii

Obr. 3.22: Rozdéleni prostoru pri pouziti metody "Jeden proti
v§em" plocha uprostied trojuhelniku nendlezi Zadné kategorii

[40]
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Pomémé pouzivana uprava metody ,Jeden proti vSem* spociva v pouziti spojitych
rozhodovacich funkci SVM, zkoumany prvek pak nalezi do té kategorie, kterd ma nejvy$si hodnotu
rozhodovaci funkce, tedy ke kterému shluku je nejblize. Diky tomu jsou vSechny prvky nékam
zafazeny.

Dalsi metodou je ,Jeden proti jednomu“. Ta spoCiva v porovnani jednotlivych dvojic
trénovacich kategorii proti sobé. Pro k kategorii je vytvoireno k*(k-1)/2 SVM Kklasifikatort tak, ze
kazdy klasifikator dostane jednu z moznych dvojice kategorii. Existuje n¢kolik moznosti vybéru, do
které kategorie zkoumany prvek nalezi, jednodussi feSeni vyberou kategorii, do které byl prvek
zafazen nejvicekrat, pokrocilejsi metody mohou urcovat kategorii napiiklad formou podobnou
vyfazovacimu systému.

A /

c S

Obr. 3.23: Rozdéleni prostoru pri pouziti metody ,,Jeden proti

jednomu “[40]

Zvla$ni variantou této metody je DAGSVM (Directed Acyclic Graph Support Vector
Machines), ktera ve cvicici fazi pracuje stejn¢ jako vySe popsand metoda, a v testovaci fazi pouziva
binarni strom (odtud nazev metody) s k*(k-1)/2 vnitinimi uzly a k listy, pti¢emz kazdy uzel odpovida
jednomu z SVM Kklasifkatort a list kategorii. Testovani prvku pak odpovida priichodu stromem, kde
pti vstupu do uzlu je vypocitana rozhodovaci funkce a na zaklad¢ vysledku je volena dalsi cesta,
nalezeny list je feSeni.

3.4.2 Matcher

Kapitola vychazi z informaci v [52].
Ukolem matcheru je najit podobnosti mezi dvéma obrazky, piesn&ji fe¢eno mezi jejich kliGovymi
body, které byly detekovany na obou obrazcich nékterym z detektord, jejichz zastupci byli uvedeni
v kapitole 3.2. Tyto kli¢ové body rovnéz musi byt popsany deskriptorem, jejichz ptiklady jsou
uvedeny v kapitole 3.3. Pravé od deskriptoru se odviji i vybér a nastaveni matcheru. Knihovna
OpenCV implementuje dva typy matcheru, a sice Brute-Force Matcher a FLANN matcher.
Brute-Force matcher je velmi jednoduchy. Vstupem mu jsou dva sety deskriptorii, a tento
matcher pro kazdy z deskriptorii prvniho setu projde vSechny deskriptory druhého setu a ptifadi mu
ten, ktery je mu nejblizsi podle zvoleného vypoctu vzdalenosti (distance measurement). Zde je totiz
nutno poznamenat, ze obecné lze rozdélit deskriptory na dveé skupiny podle hodnot vysledku. Jsou
zde floating point deskriptory, jako je SIFT, SURF nebo KAZE, a binarni deskriptory, coz jsou
napiiklad BRIEF, FREAK nebo ORB. Pro binarni deskriptory se pro tento vypocet pouziva
Hammingova vzdalenost. Hammingova vzdalenost dvou posloupnosti zna¢i na kolika pozicich se
vzajemn¢ lisi. Naptiklad nasledujici binarni fetézce /7010111001 a 10010101101 maji vzajemnou
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Hammingovu vzdalenost 3, protoze se od sebe lisi na tfech pozicich (2., 7. a 9. znak zleva). Floating
Point deskriptory pak pouzivaji k vypoctu Euklidovskou vzdalenost.

FLANN (Fast approximate nearest neighbor) obsahuje soubor né¢kolika algoritmti pro hledani
nejblizsiho souseda ve vysokodimenzionalnich prostorech a systém, ktery na zakladé datasetu vybira
nejvhodnéjsi z te€chto algoritmd i jeho optimalni parametry.

3.4.3 Bag of visual words

Podkapitola vychazi z [42] a [43].
Bag of words je metoda zprvu pouzivana zejména na zpracovani pfirozené feci, napiiklad pro
klasifikaci dokumenti, nicmén¢ v obménéné varianté se pouziva i pro pocitacové vidéni.

Princip metody spociva ve vytvoreni slovniku, coz je seznam vSech moznych slov. Kazdy text
jde popsat jako na zaklad¢ slovniku tak, Ze je vytvotfen vektor, ktery oznacuje, kolikrat se dané slovo
slovniku v textu objevuje. Nezavisi na posloupnosti slov ve vété, od toho se odviji nazev metody.
Podle pouzitych slov a jejich frekvence lze vytvofit histogramy slov a nésledné texty vyhodnocovat
a tridit. Pouhé pocty jednotlivych slov je ale obvykle tfeba néjak interpretovat, problémem mohou byt
napiiklad v angli¢ting€ slova jako ,,the®, ,,a* nebo ,to“, které jsou v textu velmi Casté, ale nemaji
zadnou dulezitost pro klasifikaci.

Pro pocitacové vidéni se pouziva obdobna myslenka, akorat misto slov jsou pouZzity prvky
obrazkl. Proto se pro tuto metodu pouzivaji nazvy ,,Bag of visual words* a ,,Bag of features™. Tyto
vlastnosti se zpravidla ziskavaji pomoci detektort a deskriptort, kterym byly vénovany ¢asti kapitoly
3.2 a 3.3. Pro zobecnéni se z téchto deskriptord vytvori shluky, stfed shluku bude slouzit jako polozka
slovniku. Pro shlukovani se pouzivaji bézné shlukovaci algoritmy jako K-means nebo tieba
DBSCAN. Databazi pro klasifikaci obrazu pak tvofi histogramy cetnosti prvkil ze slovniku pro
jednotlivé obrazky v databazi.

L

L1 » H =
B
-

1 il A
Jh @™ A = JThe ™

Obr. 3.24: Illustrace principu Bag of visual words [42]
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3.4.4 K-means a K-Majority

OpenCV pouziva ve své implementaci Bag of Words shlukovdni pomoci K-means. Tento
algoritmus je jeden z nejjednodussich metod strojového uceni bez ucitele. Jeho tkolem je rozdglit
vstupni mnozinu dat do K shlukid (K je znamé pred zacatkem vypoctu) podle urcitych podobnosti
mezi jednotlivymi prvky. Algoritmus vybere K pocatecnich stiedti shlukii a kazdy prvek pritadi do
pravé jednoho nejblizs§iho shluku. Obvykle se ,,nejblizsim* shlukem mysli ten, ktery ma od daného
prvku nejmensi Euklidovskou vzdalenost, ale pro rizné potieby lze pouzit i jiné vlastnosti prvku.
Poté, co jsou takto vytvotreny shluky, je tieba ptfepocitat jejich stredy, tak aby byly skute¢né ve sttedu
shluku. Po piepocitani stfedt je dal$im krokem znova provéfit vSechny prvky, zda néktery neni bliz
jinému stfedu, nez tomu svého soucasného shluku. Pokud se tak stane, prvek se ptesune do shluku,
jehoz stfedu je nyni nejbliz. Pokud béhem provérovani prvki doslo alespon k jedné takovéto zméne,
je tteba opakovat piepocitani stieddl a provefit prislusnosti prvka k shluktim. Pokud k zadné zméné
nedoslo, shlukovani je dokonceno. Obvykle je jesté u vypoctu moznost omezit pocet cykld, po
kterych je algoritmus ukoncen, i kdyz shluky nemuseji byt jesté stabilni. [53]

Jak jiz bylo zminéno, tento algoritmus lze pouzit pro shlukovani v pfipad¢ floating point
deskriptord, ale binarni deskriptory potiebuji jiny typ vzdalenosti. Pro ty je urCen naptiklad
algoritmus K-majority, ktery z K-means vychazi. Pii vypoctu vzdalenosti od stfedu je pouzivana
Hammingova vzdalenost a pfepocitavani stiedu shluku funguje tak, Ze jsou postupné prochazeny bity
vSech prvkil v shluku. Novy i-ty bit sttedu shluku bude takovou hodnotu, jakou ma i-ty bit vétSiny
prvki ve shluku, odsud pochazi majority (anglicky vétSina) v nazvu algoritmu. Pokud dojde k tomu,
7e jsou pocty prvkd ve shluku s 1 a s 0 na i-tém bitu vyrovnané, je novy i-ty bit stfedu vybran
nahodné.

4 Navrh resSeni

V této kapitole bude urcen potiebny hardware a software, na kterém bude price vytvofena
a testovana. Poté se bude vénovat navrhu postupu od predzpracovani az po vyhodnoceni vysledku.
Kapitola bude vychazet z poznatkl v kapitolach 2 a 3.

4.1  Pouzity hardware a software

Jako prvni krok je nutné vybrat vhodné nastroje pro feSeni daného problému, a také zvolit
programovaci jazyk. Tento vybér mtize velmi ovlivnit slozitost dosazeni vysledku i jeho vysledky.

Pro implementaci bude pouzity programovaci jazyk C++ v kombinaci s knihovnou OpenCV
verze 3.4.5, ktera nabizi mnoho funkci nejen pro zpracovani a rozpoznavani obrazu. Implementace
bude provedena jako projekt SDK Microsoft Visual Studio 2017, protoze velmi usnadiiuje jak
linkovani s knihovnou OpenCV, tak i celkovy vyvoj a ladéni projektu.

K testovani bude pouzity notebook Lenovo B70 se dvoujadrovym procesorem intel i5-5200U
2,20 GHz a paméti RAM 12 GB s grafickou kartou Intel HD Graphics 5500, a s nainstalovanym
64bitovym OS Windows 7 Professional.

4.2  Postup reSeni

Inspiraci pro feSeni mi byla prace [29], ktera se ale zabyva detekci zbrané v obraze a to pouze pistoli.
V ramci piedzpracovani obrazu budou pouzity redukce Sumu pomoci medianového filtru
a prevod do stupnt Sedi. Pro ucely detekce hran bude na obraz pouzité adaptivni prahovani a na takto
prizpiisobeny obraz nasledné aplikovan Harristiv detektor. Vstupem pro deskriptor FREAK bude ale
zase puvodni obrazek pouze prevedeny do stupnil Sedi, Protoze prahovanim se z piivodniho obrazku
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ztrati pomémeé velké mnozstvi informaci, které by pro deskriptor mohly byt uzitecné. Takto budou
predzpracovany vstupni obrazek, obrazky pfi vytvareni slovniku i databaze pro SVM.

Detektor vyznamnych bodd by mél zejména najit rohy zbran¢€ na obraze. Tyto rohy definuji
tvary zbrané a nékteré znaky zminované v kapitole 2.2, jako jsou zasobniky, mechanismy iniciace
a ndbojové valce, které vedou k urceni kategorie. Od tvaru zbran¢ se zas odviji délka zbrané. Kratké
zbran¢ maji mensi rozdil mezi délkou a vySkou/Sitkou, u dlouhych zbrani je délka naprosto
dominantni rozmér, ktery mize i n€kolikanasobné presahovat ostatni dva. Do slovniku by se mély
dostat znaky, které se objevuji na vice obrazcich, a ty by tedy n&jak mély charakterizovat vétsi
skupinu. D4 se tedy ocekavat, ze se do slovniku dostanou néjaké ¢asti, které charakterizuji, opet by se
mohlo jednat o znaky pomahajici urcit kategorii, naptiklad spojeni mezi dvéma hlavnémi viceranové
zbrané.

Pied samotnym urcenim je tfeba mit piipravenou databazi urcenych piikladi pro SVM
klasifikator. Napied je tieba vytvofit slovnik. Program vybere z kazdé kategorie ndhodné obrazky,
aplikuje na né piedzpracovani, Harrisiv detektor a deskriptor FREAK, jak bylo popsano
v pfedchozich odstavcich. Nad témito vysledky bude provedeno shlukovani. K tomu bude pouzit
algoritmus K-majority, ktery je odvozeny od K-means, ale uzplsobeny pro pouziti s binarnimi
deskriptory. Vysledky shlukovani, tedy stiedy jednotlivych shlukti budou uloZeny do souboru, aby $ly
pouzit pii opétovném spusténi a nemusely byt pokazdé vytvareny znovu.
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wytvareni slovniku
start

vybrat obrazky

z databéze
/zmentvekost/
prevest aplikovat medianovy

do stupfid Eedi filtr

¥

aplikovat
adaptivni prah

aplikovat
Harrisiv detekior

aplikovat
deskriptar FREAK

vypoditat shiukovani
K-majority
/loat stredy shlukd

konec

Obr. 4.1: Diagram postupu tvorby slovniku

\\E

Samotna databaze je pak vytvofena jako vysledky porovnani vétsiho poctu databazovych
snimkd proti centroidm ve slovniku pomoci Matcheru. Databaze je po vygenerovani taktéz ulozena
do souboru pro pozd¢jsi vyuziti.
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z databaze
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BoW
Deskriptor-Extraktor

¥

uloZit visledky
ulodit anotaci

ap_likovat
Harrisuv detektor

konec

Obr. 4.2: Diagram postupu tvorby
databaze pro SVM

Podobnost mezi fetézci vytvorenymi deskriptorem na zkoumaném obraze a referenci v databazi
se ur¢i pomoci matcheru implementovaného v tfidé¢ BruteForceMatcher v OpenCV. Deskriptor
FREAK je bindrni deskriptor, takze jako distance measurement bude pouzita Hammingova
vzdalenost. Pomoci Matcheru bude vstupni obrazek porovnan s slovnikem Bag of words a na zakladé
vysledkl pak bude pomoci SVM predikovéna kategorie zbran¢ na zkoumaném obraze.

SVM tedy dostane anotované porovnani databazovych snimkd vici slovniku a porovnani
zkoumaného snimku vici stejnému slovniku, na zékladé toho rozhodne, do které kategorie zkoumany
snimek patfi.
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Obr. 4.3: Diagram celého navrhu
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5 Implementace

Cely projekt byl tvofen s dlirazem na modularitu a znovupouzitelnost jednotlivych funkei. Soubor
Source.cpp obsahuje pouze funkci main(), ktera pii beéhu vold jednotlivé funkce implementace
z oddélené knihovny GR_Lib.h. Dalsi pfitomné soubory pak implementuji pievzaté algoritmy pro
Deskriptor FREAK popsany v kapitole 3.3.1 a BoWKmajorityTrainer implementujici metodu Bag of
Words s pouzitim shlukovaciho algoritmu K-majority.

Program se spousti s parametrem s cestou k obrazku, ktery bude klasifikovan. Napted je
provéfeno, Ze je tento parametr ptitomen a Zze vede k souboru, ktery dokaze oteviit jako obrazek.
bylo zvoleno hlavné pro debugovani na Visual Studiu, kde je jednodussi mit stale stejné predem
nastavené parametry spousténi. Pro bézné uziti by tento dotaz Sel fesit i volitelnym parametrem pfi
spusteni.

5.1 Predzpracovani

Funkce change size gray(Mat img) a Preprocess(Mat img) jsou implementovany pomoci funkci
knihovny OpenCV pro tpravy obrazu.

Funkce change size gray(Mat img) ptevede vstupni obrdzek do stupnd Sedi a zméni velikost
tak, aby delsi strana obrazku méla 250 pixeld, kvili sjednoceni jednotlivych obrazk a sniZzeni narokut
na vypocet v piipadé, Zze vstupni obrazek ma vysoké rozliseni. Také malé obrazky budou zvétseny,
coz prispéje k jednotnosti databaze.

Funkce Preprocess(Mat img) pak na vstupni obrazek aplikuje medianovy filtr a adaptivni prah.
Zatimco vysledek funkce change size gray(Mat img) bude nadale pouzivan i pro vypocet
deskriptoru, vysledek Preprocess(Mat img) je pouze pro upfesnéni prace detektoru. Principiim téchto
funkei se vénovala kapitola 3.1. Ob¢ funkce jsou implementovany v souboru GR_Lib.h.

5.2  Harris detektor a FREAK deskriptor

Funkce detect(Mat input) implementuje Harristiv detektor popisovany v kapitole 3.2.1. Funkce
nejprve pouzije Sobeliv operator k vypocitani derivaci, poté spocita snimky s I*, I, *a LIy, k tomu
jsou pouzity funkce pow a multiply knihovny OpenCV. Na kazdy z téchto vysledkl je nasledné
pouzito Gaussovské rozostieni a spocCitdno R podle vzorce 3.8. Vysledek je normalizovan do hodnot
0-255, aby se s nim dalo jednoduseji pracovat, podobné¢ jako s obrazkem.

Ukolem funkce Mat2KP(Mat map, int thresh) je prevést vysledek funkce detect(Mat input) do
tvaru ocekavan¢ho pro FREAK, coz je vektor struktur typu Keypoint. Prochazi matici map a uklada
body, které maji hodnotu vyssi nez thresh do vektoru keypointt s velikosti 1. Tento vektor je funkci
vracen. Funkce detect() je rovnéz implementovana v souboru GR_Lib.h.

Vyhodou této implementace oproti vyuziti detektoru v knihovné OpenCV je zejména moznost
adaptovat nékteré parametry dle aktualni potieby, jako velikosti filtri pouzivanych pro vypocet. Diky
tomu dokaze tento detektor detekovat i vice zaoblené rohy, u cehoz byl s detektorem knihovny
OpenCV problém.

Celou tfidu FREAK implementovali v ramci [27] autofi prace A. Alahi, R. Ortiz,
a P. Vandergheynst. Je volné dostupna na GitHubu’. Funkce compute vypocita pro vstupni vektor
klicovych bodt na zaklade vstupniho obrazku deskriptor FREAK podle popisu v kapitole 3.3.1.

9 https://github.com/kikohs/freak
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5.3 Tvorba slovniku

Pii generovani databaze je tfeba napied vytvofit slovnik. To je zajisténo funkci training BoW(int
thresh), kde parametr thresh je hodnota, ktera bude predavana funkci aplikujici Harristv detektor.
Training BoW vraci 0, pokud nebyly zaznamenany zadné problémy, pfi chybach vraci -1. Tato
funkce je specificky vytvofena pro tento projekt a zaStituje uziti obecnéj$i funkce
training BoW byOne(string locationFrom, int thresh, Mat *vocab, int num_img), ktera vypocita
deskriptory pro obrazky ulozené ve slozce.

LocationFrom je cesta ke slozce se soubory databaze, thresh je opét hodnota prahu, *vocab je
ukazatel na matici, ve které budou ukladany vygenerované data a num_img je pocet obrazka, kolik
ma funkce na generovani slovniku pouzit. Tato funkce nahodné vybere z dané slozky dany pocet
obrazkl, kazdy obrazek predzpracuje podle kapitoly 5.1, aplikuje na n€j Harristiv detektor, vypocita
deskriptor a vysledek ulozi do matice, vraci 0 pfi ispéSném priuchodu, -1 pokud doslo k chybé.

training_BoW
start
e i=0
¥=rand()

% filenames size();
imread(imalx])
/wange_sim_greyH preprocess() /

FREAK i /
compute() Mat2KP() /

™~

bowTrainer
cluster

konec

Obr. 5.1: Diagram funkce
Training BoW
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Funkce fraining BoW tedy vola training BoW byOne pro vygenerovani dat z osmi slozek
obrazki ve slozce ,,guns“ umisténé v kofenovém adresafi projektu, a tyto data preda tiide
BOWKMajorityTrainer, ktera nad ni provadi shlukovani na zaklad¢é algoritmu k-majority popsaného
v kapitole 3.4.3. Tato tfida je implementovana v souboru BOWKmajorityTrainer.cpp a je také
dostupna na GitHubu'’. Po tisp&chu této operace jsou vygenerovana data slovniku uloZena do souboru
bowvocab.yml ve form¢ matice, kterd ma 400 radkt (pocet slov ve slovniku) a 64 sloupct (délka
deskriptoru).

5.4 Tvorba dat databaze

Generate_desc
start
read(umisténi slovniku)

i=0

¥=rand()
% filenames size();
imread(img[x)

change_size_grey()

preprocess()

BoWlmg
DescriptorExtractor MatZKP()
compute
fush_back_{vysledky)
push_back(id)

Obr. 5.2: diagram funkce

generate_desc()
Program pokracuje volanim funkce generate desc ForAll(int thresh, int num), ktera generuje
databazi pro SVM na zaklad¢ slovniku BoW. Tato funkce ma strukturu velmi podobnou jiz popsané

10 https://github.com/berak/opencv_smallfry/tree/master/bow
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training BoW, tedy vola obecn&jsi generate _desc(string locationFrom, int thresh, int grp_num, int
num_img, Mat *descr, Mat *classes), ktera nacCte slovnik vygenerovany v predchozim kroku,
nahodné¢ vybird num obrazkl z vybrané slozky, kazdy z téchto obrazku piedzpracuje, aplikuje
Harristv detektor a na zaklad¢ deskriptoru FREAK a Brute-Force matcheru s pouzitim Hammingovy
vzdalenosti vygeneruje data databidze a jeji identifikaci pro SVM. K tomu je pouzita tfida
BOWImgDescriptorExtractor z knihovny OpenCV. Po vygenerovani dat ze vSech slozek jsou data
ulozena do souboru database.yml. Obsahem souboru jsou dvé matice, matice iD obsahuje vysledky
porovnani stiedii shlukd ze slovniku s obrazky databaze pomoci Brute-Force matcheru, jednotadkova
matice iDL pak obsahuje oznaceni, do které skupiny obrazek databaze patfi.

5.5 Rozpoznavani

Funkce Load iD(string file) a Load iDL(string file) nacitaji ze souboru file data databaze a jejich
identifikaci do matic. Tento soubor vznikl v pfedchozich krocich. Nactené matice jsou piipraveny pro
SVM implementovanou v knihovné OpenCV. To je v nésledujici ¢asti vytvoreno, jsou nastaveny jeho
parametry a dostane nactenou databazi. Je zvolen vysoky dlraz na presnost ureni a jadro INTER
(viz. Obr. 3.18). Nasledné je zde provedeno piedzpracovani vstupniho obrazu, aplikace detektoru jiz
znamymi funkcemi change size gray(), Preprocess(), detect(), vypocet deskriptoru a matcheru ve
funkci compute ttidy BOWImgDescriptorExtractor podobné, jako byly vytvotreny polozky v databazi,
které se SVM uci ve funkci train(). SVM ma za ukol v této funkci najit rozdéleni trénovacich dat
databaze podle jejich piislusnosti ke kategoriim. Implementace SVM v knihovné OpenCV vyuziva
metodu ,,jeden proti jednomu*. Pot¢ SVM zafadi zkoumany obrazek do jedné z kategorii ve funkci
predict() tak, ze ho ptida do prostoru a jelikoz byl tento prostor jiz ve funkci train() rozdéleny do
kategorii, SVM vrati kategorii, ve které se zkoumany prvek objevil. Protoze vystup SVM je ¢iselny,
program na zakladé tohoto Cisla vypise textové oznaCeni kategorie na standardni vystup s vyuzitim
selekce switch().

5.6 Zmény v pribéhu implementace

V pribéhu implementace byly zkouseny dal$si kombinace detektoru a deskriptoru, jmenovité
FAST+FREAK a Harristv detektor implementovany v knihovné OpenCV. Oba detektory generovaly
pomérné velké mnozstvi moznych klicovych bodd, coz sice ve findle zpomaluje vypocet, jelikoz je
tteba na tyto body aplikovat deskriptor a nebo je zatadit do vypoctu shlukovani. Vypocty dat databaze
tak v nékterych ptipadech trvaly i pfes osm hodin, a pfitom vysledky byly velmi slabé. Detektor
FAST casto opomijel oblasti blize ke kraji obrazku a zamétoval se na jeho stfed, coz nutné¢ vedlo
k neobsazeni informace napiiklad o okrajich zbran¢ na obrazku. Implementace Harrisova detektoru
v OpenCV zase nedetekovala zaoblen€jsi rohy, a navic byla velmi citlivd na Sum. Z téchto divodu
byly oba tyto detektory vyhodnoceny jako nevhodné pro pouziti v programu jest¢ pied jeho
kompletni implementaci. Dalsi ze zkuSenych detektort byl KAZE s BoWKmeansTrainer
a matcherem s pouzitim vypoctu pro vzdalenost v NORM L2, ktery mél ale jako float deskriptor
znacn¢ delsi dobu vypoctu dat databaze, uceni i predikce, a pfitom vysledky odpovidaly tehdy
souCasnym verzim s vyuzitim Harrisova detektoru implementovaného v ramci prace spolu
s deskriptorem FREAK, navic nékteré obrazky pouzité pro generovani databaze algoritmus ignoroval
a do dat nic nevkladal, coz vedlo k vyvolavani vyjimek za b&hu. Proto bylo i od tohoto detektoru
upusténo.

Na internetovych strankach jako stackoverflow.com a learnopencv.com se ohledné pouziti Bag
of Words v soucinnosti s binarnim deskriptorem objevuji rady pievést vysledek do podoby Ccisla
s plovouci fadovou carkou a to pak pfedat funkci compute tfidy BoWKMeansTrainer, ktera je
soucasti knihovny OpenCV, nicméné to je naprosty nesmysl, jelikoz princip popisu bodu binarnim
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deskriptorem je naprosto odlisny od popisu float deskriptorem. Implementace podle téchto rad byla
z principu $patné, proto nemohla produkovat zadné pouzitelné vysledky.

6 Vysledky

Pro ovéfeni funkce programu byla pfipravena databaze popsana v kapitole 2.3. Protoze tato databaze
ma velké rozdily mezi pocty obrazkl v jednotlivych kategoriich, bylo tfeba pfistoupit k jejimu
zarovnani, aby kazda z kategorii méla stejny pocet piikladi. Tento pocet byl zvolen na zakladé
nejméné pocetné kategorie 250 piikladt pro kazdou kategorii, tedy 2000 celkem. Rovnéz pro Bag of
Words je nahodné vybirano 50 obrazkd z kazdé kategorie, tedy 400 celkem. Kli¢ové body jsou
shlukovany do 400 shlukd, k t€émto hodnotam bylo pfistoupeno hlavné z diivodu ¢asové narocnosti
vypoctu. 120 piikladt (15 na kategorii) bylo pfedtim odebrano pro nasledné ovéteni funkénosti. Tyto
ptiklady pak byly hotovému programu piedkladany k urceni kategorie. Doba vypoctu dat pro databazi
na pocitaci uvedeném v kapitole 4.1 byla u finalni zhruba 5 hodin, u¢eni SVM pak trva 4-5 minut.
Testovani probihalo na dvou vygenerovanych databazich, celkovy pocet testovacich snimka
v nasledujicich tabulkach je tedy 240.

Pted pocatkem testovani probihaly zejména testy detekci bodti na snimcich databaze, kdy bylo
odhadem zkoumano, zda viibec detekované body mohou vhodné popsat obrazek a zda jsou pouzitelné
v kombinaci se zvolenym deskriptorem. Tomu byla vénovana ¢ast pfedchozi kapitoly. Prvni testovani
ukazalo GspéSnost jen okolo 5 %. Na zakladé téchto vysledkd byl odhalen problém s pouzitim
BoWKmeansTrainer spolu s binarnim deskriptorem zminovany v piedchozi kapitole. Diky tomu byl
BoWKmeansTrainer nahrazen BoWKmajorityTrainer, ktery je skutecné pro binarni detektory urcen.
Nicméné bylo nutné projit vSechny obrazky databaze, protoze tento modul s nékterymi z nich
nedokazal pracovat. Nevhodné obrazky byly odstranény z databaze a nahrazeny vhodnéj$imi. Dalsi
testovaci iterace pfinesla celkovou Uspésnost 12,5 %, nicméné to bylo zpasobeno tim, ze SVM vse
klasifikoval do jedné skupiny, ktera tim padem méla uspéSnost 100 %, zatimco vSechny ostatni
selhaly. Tento problém byl feSen skrze dvé testovaci iterace, kdy bylo zménéno jadro SVM
z linearniho na INTER a provedeny zmény ve vypoctech slovniku.

Nakonec byla jako pfic¢ina odhalena nevyvdzena databaze, tak doSlo k jejimu vyvazeni. Po
vyvazeni databaze vychézela celkova tispésnost okolo 12 %. V této dob¢ byl taktéz pokusné pouzit
detektor KAZE zminovany v ptedchozi kapitole, ktery ale nepfinesl lepsi vysledky. Béhem dalsi
testovaci iterace byl upraven vstup obrazku do vypoctu deskriptoru, ktery nyni neni upravovan
medidnovym filtrem. S pribehem iteraci se také adaptovaly parametry Harrisova deskriptoru
a predzpracovani obrazu, aby dochazelo k co nejlepsi detekci vyznamnych bodd. Ve finalni verzi
programu bylo dosazeno nasledujicich vysledki:

klasifikovano jako:
Dlouhé zbrané Kratké zbrané uspésnost
Dlouhé zbran¢ 62 58 51,7%
Kratké zbrané 44 76 63,3 %

Tabulka 6.1: vysledky klasifikace pro déleni dle délky
kde hodnota ,,ispéSnost je vypocitana jako:
pocet uspésnychidentifikaci £100 (5.1
pocet prikladii v kategorii
Celkova uspésnost je pak vypocitana jako:
celkovy pocet tispésnych identifikaci
celkovy pocet prikladil
Celkova uspésnost klasifikace pro déleni dle délky je 57,5 %

uspésnost =

(5.2)

celkova uspésnost = x100
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klasifikovano jako:

automatické opakovaci jednoranové viceranové uspesnost
automatické 24 4 6 26 40 %
opakovaci 24 8 3 25 13,3 %
jednoranové 12 20 9 19 15 %
viceranové 11 11 4 34 56,7 %

Tabulka 6.2: vysledky klasifikace pro déleni dle kategorie
Celkova uspésnost klasifikace pro déleni dle kategorie je 31,3 %

Spravné urcend délka Spatné uréena délka
Spravné urcena kategorie 32 43
Spatné uréena kategorie 106 59

Tabulka 6.3: celkové vysledky klasifikace
Z téchto vysledkt vychazi celkova uspésnost klasifikace podle obou kritérii 13,3 %

Tento celkovy vysledek veskrze ukazuje navrhovany pfistup jako stale nevhodny, jelikoz
vysledna pravdépodobnost spravné klasifikace je pouze o malo jistéj$i, nez nahodny vybér
z nabizenych osmi kategorii, kde pravdépodobnost ziskani spravného vysledku odpovida 12,5 %.
Alespon trochu pouzitelnych hodnot Uspé$nosti bylo dosazeno pouze u klasifikace do kategorie
kratkych zbrani, a v omezené mite v ptipad€ viceranovych zbrani.

Podle vysledkil se zda, ze SVM nedokdzal dostateéné separovat jednotlivé kategorie tak, aby
nasledné dokézal pfifadit nezndmy obrazek do spravné kategorie. To mohlo byt zpiisobeno problémy
pti klasifikaci zbrani zminovanych v podkapitolach 2.2 a 2.3. Snimky zbrani ¢asto museji obsahovat
velké mnozstvi pozadi, které pii jejich klasifikace nema hrat zadnou roli, ale detektor v ném generuje
mnozstvi klicovych bodu, které budou klasifikator spiSe mast, neZ aby pomohly v detekci samotné
zbrané na obraze. Rohové detektory obecné maji problémy s detekci rohd zaoblenych a také téch
roht, které sviraji tupy uhel, oba tyto prvky se na zbranich vyskytuji pomérné Casto. To naptiklad
vede k situaci, kdy jsou spravné detekovany spodni okraje zasobniku, ale nikoliv ¢asti zasobnikové
Sachty, které mivaji zaoblené;si tvary. Rovnéz detekce okraji hlavné byla ¢asto problémova. Jak bylo
upozornéno 5.6, Harristiv detektor implementovany v rameci prace sice ukazuje lepsi detekci
zaoblenych rohli oproti implementaci v OpenCV, ale v nemalé casti piipadd ani toto nastaveni
nedokazalo detekovat vhodny bod.

Z zatim neznamého divodu ma klasifikator velkou tendenci klasifikovat zbrané jako
viceranové, piestoze jimi nejsou. Spatnd klasifikace zbrani opakovacich jako automatickych
a jednoranovych jako opakovacich je nejspi§ zplsobena problémy pii klasifikaci, kterym byla
vénovana kapitola 2.2.

Obr. 6.1: ukazka detekce klicovych bodii

funkci detect() na testovacim obrazku
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6.1  Moznosti dalSiho postupu

Presnost uréeni by se dala zvétsit vétsi sadou vstupnich dat. Program uZ je na to pfedem pripraven
a nové snimky do databaze lze ptidat bez zasahu do kodu pouze vlozenim do jedné ze slozek. Pouze
pfi zvétSeni zarovnani databaze je tfeba zménit definovanou konstantu v souboru GR Lib.h.
V pripadé¢ zvétSeni databaze by ale bylo vhodné upravit zejména algoritmus shlukovani pro podporu
paralelniho vypoctu, napiiklad pomoci funkci knihovny OpenMP.

Moznosti postupu v oboru pocitacového vidéni se neustale rozvijeji, takze dalsi moznosti by
mohlo byt pouziti jiného postupu pro klasifikaci, jako jsou tieba dnes velmi pouzivané neuronové sité
nebo K-nearest-neighbor klasifikator. Také by Slo vyuzit pokrocilejsi detektory jako tfeba SIFT, ktery
je ale chranén patentem a proto jeho implementace neni soucasti OpenCV.

Diky pomérné modularni konstrukci velké Casti programu lze soubor GR Lib.h vyuzit jako
knihovnu 1 pfi dal$ich ulohach rozpoznavani a klasifikace. A Napiiklad tfeba funkce Mat2KP() je
vhodna i pro uziti s implementaci nékterych detektortt v OpenCV, které vraci vystup ve formé matice.

7 Z7.aver

V préci byly shrnuty pro praci dulezité informace z nauky o zbranich a jejich klasifikace podle
zdkona CR. Také byla vytvofena anotovana databaze zbrani dileZita pro implementaci a testovani
programu. Dale se prace vénovala obrazu a jeho digitdlnimu zpracovani, byly uvedeny nékteré
zasadni postupy predzpracovani obrazu a vysvétleny dnes vyuzivané detektory, deskriptory, a metody
Bag of Words a SVM. Taktéz byl vytvofen névrh feSeni problému klasifikace zbrani dle délky
a kategorie, ktery byl nasledné v bakalarské praci implementovan a testovan.

Testovani postupem casu ukazalo zménu k lepSimu, nicméné vysledna presnost 13,3 % stale
neni dostatend pro vazné minéné pouziti programu. Byly shrnuty mozné diivody pro¢ tomu tak je,
a jak by se dalo na programu pokracovat tak, aby se zvysila jeho pfesnost.
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