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Abstrakt

Rapidni rozvoj komunikac¢nich technologii v poslednim desetileti zapric¢inil zvyseni objemu
vat relevantni zpravy, protoze jesté neexistuji nastroje a techniky pro inteligentni spravu
informace v masovém méritku. Obrazova informace je vzhledem k multimedialni povaze
maticky odhad predem definovanych vlastnosti objektti v obraze. Je také popsana imple-
mentace tohoto algoritmu v jazyce C++.

Abstract

Rapid expansion of communication technologies in last decade caused increased volume
of information which is beeing generated and shared by people and organisations. It is
permanently harder to identify relevant content today because of absence of tools and tech-
niques, which may support mass information management. As today’s media have rather
multimedial character image information is even more important. This project describes
software for automatic estimation of predefined object parameters from images. A C++
implementation of this algorithm is also described.
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Kapitola 1

Uvod

Vynélez pisma umoznil ¢lovéku jednoduse prenaset a hlavné uchovavat informace nutné
k jeho preziti. Postupem Casu se zacaly pfendset i jiné zpravy, nez jen ty nutné k preziti,
coz ovSem nesnizilo jejich dtlezitost. Diky rapidnimu rozvoji komunikac¢nich technologii
v poslednim desetileti je dnes velmi snadné generovat a sdilet velké mnozstvi informaci. Jed-
notlivci i celé organizace produkuji obsah, ktery je nasledné sdilen individualné i v riznych
komunitach. Objem informaci vSak roste tak zavratnym tempem, Ze je jiz velmi tézké se
v této spleti vyznat a identifikovat relevantni zpravy. V soucasné dobé jesté neexistuji efek-
tivni nastroje a techniky, které by umoznily inteligentni zpracovani a spravu informace ve
zminéném méritku. Tim padem jsou uzivatelé ochuzeni o znalosti a z nich plynouci vyhody,
které by z vydolovanych informaci mohli ziskat.

Projekt WeKnowlt! si klade za cil prozkoumat a vyvinout pravé techniky, které by
umoznily inteligentni spravu a rozpoznavani dilezitych a relevantnich informaci ve velkém
méritku. Povaha tlohy vyzZaduje vyuziti znalosti a technik z riznych obort informacnich
technologii. Je totiz nutné zpracovavat nejen text, ale i zvukové a obrazové materidly ¢i
videosekvence, protoze velka ¢ast dnesnich komunikac¢nich kanalti ma multimedialni charak-
ter.

Pocitacové vidéni je jednim z pilifa vySe popsané tlohy. Grafickd podoba informace totiz
dokaze o urcité skutecnosti vypovédét mnohem vice nez bézny textovy popis a také mini-
malizuje moznou dezinterpretaci zobrazené skutecnosti. Pokud je tieba scénu zachycenou
v obraze popsat stru¢né a pii tom vystizné, je vhodné extrahovat z obrazu vysokourovinové
informace, jako napf. typy objektiu vyskytujicich se v obraze, jejich vzajemnou polohu
a vztah nebo jejich metrické vlastnosti. Tato prace si klade za cil navrhnout a vyvinout soft-
ware pro pokud mozno automaticky odhad metrickych vlastnosti pfedem specifikovanych
zajimavych objektti v obraze. Mize se jednat napiiklad o odhad velikosti, plochy nebo
vzajemné vzdalenosti objektt jako jsou automobily, lidé, psi, domy, vodni plochy atd.

Dokument je ¢lénén do nékolika casti. V kapitoldch 2 a 3 je ¢tenaf sezndmen se za-
kladnimi pFistupy k detekci objekti a kalibraci scény, ve 4. kapitole je diskutovan soucasny
stav odhadu geometrie scény z jediného snimku. V kapitole 5 je rozebrana implementace
softwaru pro automaticky odhad parametri objekti v obraze spolu s jeho aplikaci na realné
obrazy. Zéavérecnou kapitolu tvoii zhodnoceni dosazenych vysledkli a mozné pokracovani
prace v budoucnu.

Viz http://www.weknowit.eu.



Kapitola 2

Detekce objektu

Metody pro detekci objektt v obraze vyuzivaji rizné pristupy, z nichz nékteré neni mozné
zcela presné kategorizovat. Pro lepsi predstavu je vsak lze rozdélit napf. do téchto kategorii

[27]:

e Metody pracujici shora dolti — na vysoké arovni detailu se hledaji kandidatni objekty,
které se verifikuji podle nizkouroviiovych detailt. Napiiklad pfi hledani obliceje se
nejprve naleznou oblasti s barvou podobnou lidské kizi a tyto se nasledné testuji na
pritomnost o¢i, nosu a ust.

e Metody pracujici zezdola nahoru — nejprve se vyhledaji ¢asti objektii (napf. podle
barvy, textury, tvaru) u kterych se poté ovéruje jejich vzéjemna pozice a velikost.

e Metody zaloZené na modelu — model objektu popisuje jeho vizudlni vlastnosti a zjistuje
se, jak dobfe model odpovida zkoumanému mistu v obraze.

e Metody zalozené na vzhledu — nejprve se natrénuje tzv. klasifikator, kterym se pak
skenuje cely obraz. Klasifikator pro kazdou zkoumanou pozici v obraze provede rozhod-
nuti, zda se na dané pozici hledany objekt vyskytuje ¢i nikoliv.

e Metody vyuzivajici neuronovych siti — neuronové sit je schopna detekovat nejen ob-
jekty presné odpovidajici trénovaci mnozing, ale i objekty rtiznym zptsobem natocené
a zkreslené (napf. lidské obliceje z profilu apod).

NiZe jsou podrobnéji popsany vybrané metody detekce objekti, jez jsou pro tuto praci
relevantni.

2.1 Klasifikace pomoci AdaBoostu

AdaBoost je algoritmus strojového uceni s ucitelem, ktery patri mezi tzv. boosting metody.
Pod pojmem boosting se v oboru strojového uc¢eni mysli obecna metoda pro dosazeni vyssi
presnosti jakéhokoliv uéiciho algoritmu s ucitelem [19]. Prakticky jde o vhodné zkombi-
novani tzv. slabych klasifikatorad, z nichz kazdy klasifikuje data jen o néco lépe nez ndhodné,
v jediny silny klasifikator, ktery vstupni data klasifikuje velmi dobre. Ve vétsiné piipadu
jde o linearni kombinaci slabych klasifikdtor.

Algoritmus byl poprvé publikovan v [18] a k detekci objektti v obraze ho jako prvni
pouzili Viola a Jones v [15]. Vysledny silny klasifikator je tvofen linearni kombinaci slabych



klasifikatort. Ke kladim algoritmu patii garance exponencialniho sniZzovani chyby na tréno-
vacich datech az na libovolné nizkou troven za predpokladu, ze mnozina slabych klasifika-
tort obsahuje jen takové, které klasifikuji 1épe nez ndhodné [19].

Vstupem algoritmu je mnozina trénovacich dat S = ((x1,y1),- .-, (Tm,ym)), ;i € X, y; €
Y = {-1,+1},i € (1, m) a mnozina slabych klasifikdtort. AdaBoost opakované vybird slabé
klasifikdtory v itera¢nich krocich ¢ € (1,T). Ukolem slabého klasifikatoru je nalézt hypotézu
hy : X — {—1,4+1}. V kazdém kroku je vybran jeden slaby klasifikdtor, kritériem vybéru
je minimélni chyba na trénovacich datech s ohledem na jejich distribuci Dy(7). Chyba je
souctem vah Spatné klasifikovanych vzorku:

Et = Z Dt(’L) (21)

i:he(2:)#Yi

Vybrana hypotéza je pfiddna k silnému klasifikdtoru s koeficientem oy, ktery je zavisly na
chybé e; hypotézy h; pti aktualni distribuci vstupnich dat Dy:

1 1—Et
=-1 2.2
O D) n( o > ( )

Vysledny silny klasifikdtor H(z) je linedrni kombinaci vybranych slabych hypotéz:

T
H(zx) = sign (Z atht(x)> (2.3)
t=1

V kazdém iteracnim kroku probéhne pfevazeni trénovacich dat tak, ze dobfe klasifiko-
vanym vzorkim se vaha snizi, naopak chybné klasifikovanym vzorktim se vaha zvysi. Nova
distribuce Dy se spocte jako

D T; .efatyiht(xi)
Dyya(z) = o) 7 ’ (2.4)

kde Z; je normaliza¢ni faktor zvoleny tak, aby funkce Dy, zistala pravdépodobnostnim
m
rozlozenim — musi platit ZDt+1($z‘) = 1. Pfepocitavani distribuce D(t) je jednim ze

=1
zékladnich principi AdaBoostu. Vaha D;(x;) vyjadiuje, jak dobfe je vzorek x; klasifikovan
v kroku t vSemi slabymi klasifikdtory vybranymi v pfedchozich krocich. Pseudokdd je ukézan
v algoritmu 2.1.

Viola a Jones v [15] pfedstavili nékolik zésadnich vylepSeni vySe popsaného piistupu
pro ucely detekce objekt v obraze. Upravili algoritmus AdaBoost tak, aby vybiral pouze
objektu (jako slabé klasifikdtory pouzili pfiznaky pfipominajici Haarovy vlnky). Pro zrych-
leni vypoctu téchto priznakd zavedli tzv. integralni obraz a vysledné silné klasifikatory pak
jesté zapojili do tzv. kaskddy. Vysvétleni uvedenych pojmi nésleduje.

Modifikace AdaBoost algoritmu spociva ve zméné kédovani ohodnoceni vzorki z bi-
polarniho na bindrni Y = {0,1} pro negativni, resp. pozitivni vzorky a v mirné odlisné
praci s vahami vzorkt. Na pocatku jsou vahy pozitivnich vzorki inicializovany na hodnotu



Algoritmus 2.1 AdaBoost.

: Vstup: S = ((z1,y1), .-, (@m,ym)), zi € X,y; € Y ={=1,+1},i € (1,m)
: Inicializace: Vi € (1,m): Dy(z;) = L
: prot =1do T proved

Vyber slaby klasifikator h; : X — {—1,+1} s nejmensi chybou &; pro distribuci D;.

1—6,5
£t

U W N

Spocti jeho vahu ay = %ln (

Dt(l’i)-e—atyiht(zi)
Zt ’

6:  Proved pfevazeni vzorkii trénovaci mnoziny Dyyq(x;) =
kde Z, je normaliza¢ni faktor vysvétleny u rovnice 2.4.
: konec (pro kazdé)

T
. Vystup: Silny klasifikitor H(z) = sign (Z atht(x)>
t=1

-

oo

wy; = % a vahy negativnich vzorkt na hodnotu wy ; = %, kde m a [ jsou pocty pozitivnich,

respektive negativnich vzorka. Jelikoz rozlozeni w neni pravdépodobnostnim rozlozenim, je
nutné na zacatku kazdé iterace algoritmu provést normalizaci tohoto rozlozeni. Pseudokéd
miize ¢tenar vidét v algoritmu 2.2.

Algoritmus 2.2 AdaBoost podle Violy a Jonese [45].

: Vstup: S = ((x1,91), .-+, (Tn,yn)),zi € X,y € Y ={0,1},i € (1,n)
: Inicializace: Vi € (1,n):wy; = L
: prot =1do T proved

1 1
2m> 2l

%wm»—t

Wt i

5

—_—

> Wi

j=1

5. Pro kazdy piiznak j natrénuj slaby klasifikdtor h;, jenz pouziva pouze jediny piiznak.
Spocti jeho chybu €; vzhledem k wy: €; = Z wilhj(zi) — il

Normalizuj vahy tak, aby w; bylo pravdépodobnosti rozloZeni: w; ; <

6:  Vyber slaby klasifikator h; s nejnizsi chybo& E¢.
7. Proved prevazeni vzorkl trénovaci mnoziny w1 ; = wmﬂtl*ei,

kde e; = 0 pokud je vzorek z; klasifikovan spravné, jinak ¢; =1 a 8; =
: konec (pro kazdé)

Et
1—e¢

oo

Ne

T T
1
1 h > —
: Vystup: Silny klasifikitor H(z) = pm; aihi(x) 2 2 ; at,
0  jinak
kde oy = log é

Uvedeny modifikovany algoritmus pracuje se slabymi klasifikatory, které nevyhodnocuji
ptrimo hodnoty pixelt, ale tzv. Haarovy pfiznaky. Jedna se o priznaky zalozené na Haarovych
vinkéch, které publikoval jiz v roce 1909 Alfred Haar [22]. Tyto vlnky jsou jednoduché
skokové funkce lokalniho charakteru. Jejich rozsifenim do Haarovych pfiznaki vzniknou
primitivni dvourozmeérné konvolué¢ni filtry ilustrované na obrazku 2.1. Princip jejich pouziti
spociva ve vycisleni rozdilu intenzity mezi pixely obrazu v bilé a ¢erné oblasti filtru. Haarovy
detekéni tlohy vyhodné. Druhou nezanedbatelnou vyhodou je rychlost jejich vyhodnoceni —
pri pouziti integralniho obrazu je doba vypoctu konstantni nezavisle na velikosti priznaki.
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Obrazek 2.1: Hlustrace Haarovych pfiznaku (vlevo) a jejich vyznam pii detekei obliceje
(vpravo). Prevzato z [11].

Termin , integrélni obraz“ poprvé pouzili Viola a Jones v roce 2001 v [44], nicméné se
netaji tim, Ze se inspirovali podobnou datovou strukturou jiz dfive pouzivanou v pocitacové
grafice. Integralni obraz i je rastr hodnot o stejné velikosti jako obraz ¢, ze kterého je
vypocten. Jednotlivé hodnoty se spoctou podle rovnice 2.5.

ii(wy) = > iy (2.5)

' <z,y'<y

To znamend, ze kazda z hodnot integralniho obrazu je rovna souctu hodnot pixelti obdél-
nikové oblasti vstupniho obrazu, ktera je vymezena onou hodnotou a levym hornim rohem
obrazu. Ilustrace viz obrazek 2.2. Sumu pixeld libovolné obdélnikové oblasti tak lze spocitat
v konstantnim case, ¢ehoz je vyuzito pri vypoc¢tu Haarovych priznaki.

Obrazek 2.2: Integralni obraz. Soucet pixelt v obdélniku D mize byt vypocitan jen se 4
pristupy do paméti. Hodnota integralniho obrazu na pozici 1 je suma pixeltt obdélniku A.
Hodnota na pozici 2 je suma obdélniki A + B, na pozici 3 suma A + C a na pozici 4 suma
A+ B+ C+ D. Soucet pixeli v obdélniku D se spoéita jako 4+ 1 — (2 + 3). Prevzato z [15].

Poslednim ze jmenovanych vylepSeni, které Viola a Jones v [45] navrhli, je tzv. kaskada
klasifikatorti. Stoji za ni zjisténi, Ze klasifikitor pii skenovéani obrazu projde obrovské
mnozstvi vyfezu s pozadim oproti relativné malo vyfeziim s hledanym objektem. Celkova
rychlost detekce proto zalezi pfedevsim na rychlosti detekce pozadi. Cilem je tedy vytvorit
klasifikator, ktery je schopen velmi rychle detekovat pozadi na zakladé nékolika mélo p¥i-
znakl (napf. 2) a pfi tom nezamitne témér zadny vyfez s hledanym objektem (napf.
s pravdépodobnosti 0,999). Takovy klasifikdtor umozni rychle vytadit velké procento vytezi
s pozadim. O zbylych vyfezech je mozné prohlasit, ze klasifikator o nich nemé dostatecné



informace na to, aby rozhodl, zda je v nich hledany objekt pfitomen ¢i nikoliv. Tyto vyfezy

vvvvvv

tzv. kaskada klasifikdtort (viz obréazek 2.3), coz je vlastné degradovany rozhodovaci strom.
Kazdy z klasifikdtoriit ma moznost skenovany vytez bud vyfadit z dalsiho zpracovani (hle-
dany objekt neni pfitomen) nebo poslat dal (hledany objekt muze byt pfitomen). Teprve
posledni klasifikator v kaskddé miize rozhodnout, zda hledany objekt pritomen je.

o

Pal
|
%

—_
-

o s

7 Dalsi \-.‘
\_ zpracovdni /
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Obrazek 2.3: Kaskada klasifikdtort. Pfevzato z [32].

2.2 Robustni detekce objektu s prokladanou kategorizaci
a segmentaci

Segmentace a detekce objektti jsou vétSinou povazovany za dvé samostatné oblasti poci-
tacového vidéni. K jejich separaci mimo jiné piispiva neexistence segmentacnich metod,
které by byly nezavislé na tloze, a také uspéch detekénich metod zalozenjch na vzhledu
(viz napf. klasifikatory na principu AdaBoost popsaném v sekci 2.1). Obé oblasti se z to-
hoto davodu vyvijely oddélené [31] i pfes to, ze jak v oblasti pocita¢ového vidéni [41], tak
v oblasti lidského vnimani [13] bylo prokazéano, ze rozpoznavani a segmentace objektu jsou
silné propojené procesy. Toho je vyuzito v systému pro detekci, kategorizaci a segmentaci
objektt, ktery je popsan Leonardisem a kol. v [34]. Detekce a segmentace jsou zde chapany
jako synergicky spolupracujici procesy.

Aby se systém naucil poznavat objekty jednotlivych kategorii, je nutné nejprve pro
kazdou kategorii vytvorit tzv. slovnik, ve kterém jsou zaznamenany informace o vyskytech
rysu charakteristickych pro objekty dané kategorie. Toho je dosazeno nalezenim zajmovych
bodt [37] na objektech a extrakei lokalnich pfiznaki v jejich okoli. Nésledné jsou pfiznaky
slouc¢eny do shlukt kvili jejich kompaktnéjsi reprezentaci. Na zakladé slovniku je zkon-
struovan model objektu urcujici, na kterém misté objektu (¢i modelu) se muze nachazet
prislusna polozka slovniku. Nejde o explicitni definici modelu vSech myslitelnych objektt
dané kategorie, nybrz o implicitni definici ,, povolenych® rysi, které se obvykle vyskytuji
pohromadé. Ruku v ruce s detekci je provadéna pravdépodobnostni segmentace vyuzivajici
informace o detekované kategorii objektu spolu s dalsimi informacemi obsazenymi v obraze.
Vystupem segmentace je pravdépodobnost, s jakou ten ktery pixel pfislusi objektu nebo
pozadi a duvéryhodnost provedené segmentace. Tyto informace jsou zpétné vyuzity pro
vylepseni detekce objektu: Detekéni mechanismus miize byt odstinén od vlivii pozadi a na



zakladé hypotézy, kde v obraze se objekt nachazi, mohou byt vyreseny nejasnosti zpiisobné
prekryvajicimi se objekty.

Prvnim krokem pti detekci a identifikaci objekt® vyuzivajici lokalni priznaky je nalezeni
predem natrénovanych vzort v novych, dosud nezndmych obrazech, ve kterjch se objekty
vyskytuji za rozdilngch podminek (jako napf. thel zabéru, osvétleni). Pokud jsou hledény
objekty presné definovaného vzhledu, extrahované priznaky mohou byt velmi specifické.
Navic, pokud se jednad o objekty stalého tvaru, je tfeba k tspésné detekci pouze malého
poc¢tu priznaki. Pokud je vsak tifeba hledat vSechny objekty patfici do urcité kategorie,
zachycen, ale také ménici se konfigurace lokalnich pfiznaki mezi riznymi objekty téze tridy.
Diisledkem vyse uvedeného je znac¢né redukovany pocet ptiznakit, které jsou pritomny na
vSech objektech dané tridy.

Jak uz bylo zminéno dfive, lokalni pfiznaky se extrahuji pouze z oblasti kolem z&jmovych
bodt, protoze je v jejich okoli koncentrovano vice obrazové informace. Zajmové body jsou
ziskany po aplikaci nékterého z detektoru zdjmovych bodi, jako je napt. Harris [23], Harris-
Laplace [38], Hessian-Laplace [35] nebo DoG![36]. Extrakce lokélnich pifznaki je provedena
obdobné aplikaci nékterého z deskriptorti, jako napt. Greyvalue Patches [1], SIFT?[30],
SURF?[6] nebo Local Shape Context [7]. Ilustraci extrahovanych lokalnich pifznakt je
mozno vidét na obrazku 2.4. Je zfejmé, ze extrahované priznaky husté pokryvaji zobrazeny
objekt, zatimco monoténni plochy, které obsahuji minimum informaci, pokryty nejsou. De-
tektory zajmovych bodd ani deskriptory lokalnich pfiznakt nejsou predmétem této prace.
Pro vice informaci necht ¢tendf pouzije odkazované literatury.

Obrazek 2.4: Extrahované lokalni pfiznaky pouzité pii generovani slovniku: Vlevo zajmové
body (ziskané Harrisovym detektorem), vpravo piiznaky extrahované v okoli zdjmovych
bodt (ilustrovany pomoci korespondujicich ¢tvercovych vytezi obrazu). Pevzato z [34].

Vyse popsany princip extrakce lokalnich pfiznakt je aplikovan postupné na vsechny
trénovaci obrazy shodné tiidy. Nasledné jsou vizualné podobné piiznaky seskupeny do
shluka reprezentujicich typické znaky objektt. Aby byl snizen objem uchovavanych dat,
je kazdy shluk priznakd reprezentovan pouze svym stfedem. Nutnou podminkou vsak je,
aby stfedy shluk® vzdy smysluplné reprezentovaly cely shluk — neni tedy acelem vytvorit
co nejmensi pocet shlukiu, ale zajistit, aby shluky byly kompaktni a obsahovaly pokud

1Zkratka z anglického Difference of Gaussian.
2Zkratka z anglického Scale Invariant Feature-Transform.
3Zkratka z anglického Speeded Up Robust Features.



mozno stejny typ priznaki. To je nutné zohlednit pri vybéru shlukovaci metody. Leonardis
a kol. [34] doporucuje pouzivat metody k-means [2], aglomera¢ni shlukovani [33] nebo jeho
vlastni algoritmus typu average-link [21].

Jednotlivé tiidy objektt jsou popsdny pomoci tzv. , modelu implicitniho tvaru“* ISM (C)
= (C, P¢), ktery se sklada z tfidné specifického slovniku lokélnich pfiznaki C a prostorového
pravdépodobnostniho rozlozeni Pp. Toto rozlozeni udava, na kterém misté v objektu se muize
dané polozka slovniku vyskytovat. Cely koncept pfipomind model hvézdy, kdy je poloha
kazdé polozky slovniku zavisla pouze na stiedu objektu. Zptisob tvorby slovniku C byl po-
psén vyse. Rozlozeni Pr se generuje pii druhém prichodu mnozinou trénovacich obraz,
kdy se pro kazdy obraz hledaji odpovidajici polozky slovniku. Nehledaji se pouze nejlépe
odpovidajici polozky, ale vSechny polozky, jejichz podobnost je vyssi nez urcity prah ¢. Pro
kazdou polozku slovniku se ukladaji vSsechny pozice, na kterych byla nalezena relativné ke
stredu objektu; kazda pozice je ovSem vazena pravdépodobnosti, s jakou se zde mutze dané
polozka slovniku nachézet. Cely trénovaci proces je znazornén na obrazku 2.5.

Obrézek 2.5: Proces trénovani. (a) Vstupem jsou trénovaci obrazy objektl spolu s jejich
referenénimi segmentacemi. Na objektech jsou detekovany zajmové body (zluté kruznice).
(b) V okoli zajmovych bodl jsou extrahovany lokalni pfiznaky. (c¢) Extrahované pfiznaky
jsou zafazeny do slovniku. (d) Pro kazdou polozku slovniku je natrénovano prostorové
pravdépodobnostni rozlozeni jeho moznych vyskytt relativné vzhledem ke stfedu objektu.
Pfevzato z [34] a upraveno.

Proces detekce objektt zacina, stejné jako pii trénovani, aplikaci detektoru zadjmovych
bodt a naslednou extrakei lokalnich pfiznakt v jejich okoli. Ve slovniku jsou poté vyhledany
polozky, jejichz mira podobnosti s extrahovanymi pfiznaky je vétsi nez stanoveny prah t¢.
Ze vsech nalezenych polozek jsou pomoci obecné Houghovy transformace [5] vyfiltrovany
pouze jejich smysluplné konfigurace. Kazda takto vybrand polozka prispiva k odhadu stiedu
objektu, pricemz odhady jsou vazeny pomoci prostorového rozlozeni Pp. Spravné hypotézy
reprezentujici stfedy objektl jsou vyhledadny jako maxima v prostoru vsech hypotéz, k ce-
muz se pouziva algoritmu Mean-Shift Mode Estimation [10]. VSechny pfiznaky, které pfi-
spély k vitézné hypotéze jsou vybrany a jejich sjednocenim vznika vizualiace objektu, ktery
systém detekoval. Vysledkem je tak reprezentace objektu spolu s jeho hrani¢ni oblasti. Tato
reprezentace miize byt eventualné zpresnéna pouzitim vice lokalnich priznakti nebo mtize
byt pouzita jako podklad pro segmentaci objektu pixel po pixelu. Cely proces detekce je
znézornén na obrazku 2.6.

4 Anglicky ,, Implicit Shape Model“.



Vyhledané polozky Odhad stiedu
slovniku objektu

Vstupni obraz Zajmové body

3D prostor
hypotéz

~

Segmentace

w4

Zpresnéné hypotézy Zpétna projekce Zpétna projekce
(volitelné&) hypotéz maxim

Obrazek 2.6: Proces detekce. Ve vstupnim obraze jsou detekovany zajmové body a v je-
jich okoli jsou extrahovany lokalni priznaky, které jsou porovnany s polozkami ve slovniku.
Odpovidajici polozky prispivaji k odhadu stfedu objektu. Vitézné hypotézy mohou byt
pozdéji volitelné zpfesnény pouzitim vice lokalnich piiznakid. Na zakladé zpétné promit-
nutych hypotéz je spoctena segmentace objektu. Pfevzato z [34] a upraveno.

2.3 Template matching

Pojmem template matching se oznacuje skupina metod pro detekci objektd v obraze, které
vyuzivaji model hledaného objektu popisujici jeho tvar, barvu ¢i texturu. V urcitém misté
obrazu se pak zkouma, jak dobre toto misto odpovida vytvorenému modelu. Mezi zastupce
téchto metod patii napf. jednoduché sablony (vzory), Active Shape Models nebo Active
Appearance Models [27].

Zakladnim principem metody jednoduchych sablon je postupné ptrikladani sablony, ktera
obsahuje hledany objekt, na vstupni obraz. Pro kazdou pozici Sablony je piekryta oblast
obrazu pixel po pixelu porovnéana se Sablonou, poté je sablona posunuta o urcity maly pocet
pixeli dal a porovnani se opakuje. Jako srovnavaci funkce je obvykle pouZita normalizovana
vzajemna korelace mezi Sablonou a odpovidajici oblasti obrazu. Hledany objekt se vyskytuje
na pozicich, kde korelace dosahuje maxim [9].

Hlavni myslenkou Active Shape Models [12] je strojové uceni tvart urcité tiidy. Vstu-
pem je trénovaci mnozina obrazi, ve kterych jsou objekty opatfeny znackami, které oznacuji
jejich vyrazné rysy a tvar. Trénovaci mnozina je zpracovana pomoci Procrustesovy analyzy®
(jsou zjistény dovolené variace tvart v rdmci trénovaci mnoziny) a je vytvoren statisticky
model rozlozeni bodu v prostoru. Detekce objektti pak probihé iterativnim upravovanim
modelu tak, aby co nejlépe odpovidal tvaru v obraze. Vysledné parametry modelu charak-
terizuji detekovany objekt.

SProcrustesova analjza je druh statistické analyzy pouzivané ke zjisténi distribuce tvart objektt v ramci
néjaké mnoziny tvartd. Procrustes je kovar z fecké mytologie, ktery zval kolemjdouci na prenocovéani do jeho
zelezné postele. V noci je potom nutil, aby se natahli pres celou postel; Kdyz to nedokazali, poméhal si pfi
tom kovéarskym kladivem nebo jim usekl kondetiny. [48]
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Active Appearance Models

Active Appearance Models jsou podle [40] pfimym rozsifenim Active Shape Models. Kromé
informace o tvaru objektu pracuji také s texturni informaci, resp. s intenzitami jednotlivych
pixelt v objektu.

Pro trénovani je tedy také pozadovana sada anotovanych obrazi, kde jsou v kazdém
z nich oznaceny odpovidajici si body, viz obrazek 2.7 (a). Na mnoziny bodi, kazdou
reprezentovanu vektorem x, je aplikovana Procrustesova analyza (viz zacatek sekce 2.3)
a je vytvoren statisticky model tvaru objektu. Nasledné je kazdy trénovaci obraz zdefor-
movan tak, aby jeho body odpovidaly bodim primeérného tvaru, ¢imz je vytvoren tzv.
,beztvary vyfez“, viz napf. obrazek 2.7 (c). Rastr vyfezu je fddek po fadku nacten do
vektoru textury g, kterd je poté normalizovana podle vzorce g < (g — pgl) /o4, kde 1
je vektor jednicek a p4 a 03 jsou prameér a rozptyl prvka vektoru g. Po normalizaci plati
g’1 = 0 a |g| = 1. Pomoci analyzy vlastnich ¢isel a vektorii je vytvofen texturni model
a na zakladé korelace textur a tvard je vypocten vysledny model t¥idy objekti.

2 b
. * e e * .
' y 4
e o0 g ..0.0 .
o @
. . . .
L .

. n:o .
e e Ntte., =
¢ %

- .

. soe’ *
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Obrazek 2.7: Z (a) anotovaného trénovaciho obrazu je ziskdna (b) mnozina bodi a (c)
beztvary vytez. Prevzato z [11] a upraveno.

Vysledny model mé parametr c, ktery ovliviiuje jeho tvar a vnitini texturu:

= X+ Qsc
g+QgCa

g

kde x je primérny tvar, g primérnd textura v primérném tvaru a Q, Q4 matice popisujici
variace prislusnych modeld trénovaci mnoziny.

Tvar X mutze byt vytvofen vhodnou transformaci S; z bodid x: X = Sy(x). S; bude
typicky podobnost sloZena ze zmény méfitka s, rotace 6 a posunuti (t,,t,). Kvili linearité
je zména méfitka a rotace sloucena do dvojice (s, sy), kde s, = (scosf — 1), s, = ssinf.
Pro identitu je pak vektor parametri pfislusného tvaru t = (s, sy,tx,ty)T nulovy. Plati
také skladani transformaci: Syis¢(x) = S (Ss(x)).

Textura uvnitf tvaru g, je generovana z trénovaciho obrazu zménou meéfitka a po-
sunutim: g, = Tu(g) = (u1 + 1)8im + u2l, kde u je vektor parametri transformace
definovany pro identitu jako u = 0, jinak T),15,(8) ~ T, (Ts5.(8))-

Cela rekonstrukce objektu je provedena nagenerovanim textury do rastru uvniti pri-
mérného tvaru s naslednou deformaci tohoto rastru tak, aby se body x modelového tvaru
shodovaly s body X tvaru v obrazu.
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Pro nalezeni detekovaného objektu v obraze je zapotifebi hrubého odhadu jeho pozice,
orientace a métitka, aby mohl byt model umistén do vhodné vychozi pozice a pozdéji konver-
govat ke skutecnému objektu. Parametry modelu c a parametry transformace modelového
tvaru t definuji pozici boda objektu v obraze X. Tyto body tedy urcuji tvar obrazového
vyfezu, ktery ma byt reprezentovan modelem. Béhem procesu detekce jsou body obrazového
vyfezu g vzorkovany a promitany do textury modelu: g5 = T, }(gim). Aktudlni textura
modelu je vyjadfena jako g, = g + Qgc. Aktudlni rozdil mezi normalizovanou texturou
modelu a obrazu je tudiz

I'(p) = 8s — 8m, (2.8)

kde p jsou parametry modelu; p? = (c’[t7|u”).
Jednoducha metrika vyse uvedeného rozdilu je suma ¢étverci prvki vektoru r, F(p) =
r’'r. Aplikaci Taylorova rozvoje prvniho ¥f4du na rovnici 2.8 dostaneme

Or
r(p+0p) = r(p) + 5 0p, 29
P
kde £& je matice, jejiz prvek s indexem i, j je roven le;;‘

Necht aktualni rozdil normalizovanych textur je r. Cilem je zvolit dp tak, aby vyraz
lr(p + 5p)]2 byl minimélni. Je-li rovnice 2.9 poloZzena rovna nule, stiedni kvadraticka ho-
dnota dp je néasledujici:

0p=—-Rr(p), kde R=

T -1 7
(81' 8r> or (2.10)

op op) Op

S vyuzitim rovnice 2.10 mizZe byt nalezena vhodna korekce parametrti modelu na za-
kladé zméfeného rozdilu r. To umoznuje konstrukci iterativniho algoritmu pro feseni vyse
popsaného optimaliza¢niho problému. Pro aktualni odhad parametrti modelu c, parametri
tvaru t, parametri transformace textury u a obrazového vyiezu g;,, je jeden krok itera-
tivniho algoritmu nésledujici:

Algoritmus 2.3 Jeden krok iterativniho prizptisobeni modelu.

Promitni obrazovou texturu do modelového rastru pouzitim gs = 7., *(gim)-

Vypocéti chybovy vektor r = g — g,,, a aktudlni chybu F = \r[Q.

Vypocéti odhadované posunuti ép = —Rr(p).

Aktualizuj parametry modelu p < p + kdp, kde zpocatku k = 1.

Vypo¢éti nové body X’ a modelovou texturu g/ ..

Vzorkuj obraz v novych bodech pro vypocet g/ .

Vypocti novy chybovy vektor v’ = TJl(g;m) —gl .

Pokud |1r’|2 < E, pak pfijmi novy odhad; jinak zkus poditat s k = 0.5,k = 0.25 apod.

Algoritmus 2.3 je opakovan dokud se zmensuje chyba |r|2 a dokud model konverguje.

2.4 Dalsi metody

Mimo vyse popsané metody existuje znac¢ny pocet dalSich, méné pouzivanych pfistupti,
jejichz strucny prehled nasleduje.
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Statistické metody

Statistické metody vyuzivaji statistického modelovani vzori a tiid objektt1, kde kazda tiida
je obvykle popsana vektorem ¢iselnych hodnot reprezentujici vybrané vlastnosti (tzv. vek-
tor pfiznakt). Pfiznaky mohou byt libovolné — nemusi se jednat pfimo o hodnoty pixelt
obrazu, ale napf. o odezvy rtznych filtri1, histogramy, apod. Detekce objektu pak spociva
v urceni jeho vektoru pfiznaki a nasledného zatazeni do nejpodobnéjsi t¥idy. Jedné se tedy
o problém urceni nejblizsiho shluku v prostoru priznaku, ktery je n-rozmeérny, kde n je pocet
priznaku ve vektoru. V pfipadé, Ze rozdéleni do t¥id je ddno ucitelem, hovorime o klasifikaci,
v opatném piipadé o shlukovani [3].

Neuronové sité

Detekéni metody pouzivajici neuronové sité [24] jsou v podstaté také statistické klasifikaéni
(shlukovaci) metody, ale k déleni prostoru piiznaku do shlukt vyuzivaji tzv. hyperplochy®.
Kazdou hyperplochu reprezentuje jeden umély neuron’, coz je zakladni stavebni jednotka,
neuronové sité. Uceni sité€ spoc¢iva v hledani optiméalnich vstupnich vah jednotlivych neu-
ronu. Vahy pak urcuji parametry délicich hyperploch. Topologie neuronovych siti se mohou
znacné lisit. Na obrazku 2.8 je mozno vidét ilustraci jednoduché neuronové sité.

vstupni  skryta  vystupni
vrstva vrstva vrstva

vstup 1

vystup 1
vstup 2

vystup 2
vstup 3

Obrazek 2.8: Jednoduché neuronova sit s jednou skrytou vrstvou. Hrany oznacuji propojeni
neuront, ke kazdé hrané se vaze vaha, kterd je vysledkem procesu uceni.

Metody pracujici shora doli

Tento typ metod nejprve v obraze vyhledava kandidatni pozice objektti pomoci rychlych
testli na vysoké trovni. Nasledné jsou kandidatni pozice potvrzeny nebo vytazeny podle
testu detailt. Napiiklad pti detekei obli¢eje [28] se napfed naleznou oblasti s barvou kuze
(potencialni tvar), ve kterych se poté hledaji o¢i, usta, nos, okraj obli¢eje a jejich vzajemné
pozice.

SHyperplocha n-rozmérného prostoru je jeho podprostor dimenze n — 1, ktery jej déli na dvé poloviny
(jedn4 se o zobecnéni plochy). Napf. piimka je hyperplocha 2-rozmérného prostoru, rovina je hyperplocha
3-rozmérného prostoru apod. Obdobné u vicerozmérnych prostort, avsak bez geometrické interpretace.

"Podobné jako bunéény neuron mé nékolik vaZenych vstupt, jejichz hodnoty kombinuje do jediné vystupni
hodnoty.
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Kapitola 3

Kalibrace scény

Tato kapitola pojednavéa o problematice kalibrace scény. Neklade si vSak za cil byt vycer-
pavajicim zdrojem informaci o této oblasti. Z divodu rozsahu se omezuje pouze na témata
relevantni vzhledem k zaméteni prace.

Geometrii scény je mozné odhadnout z obrazu vicero zpusoby. Nejpouzivanéjsimi meto-
dami jsou néasledujici:

e Vyuziti fotogrammetrie — odhad tretiho rozmeéru podle posunuti identickych vyznac-
nych bodt ze 2 obrazi stejné scény, ovSem porizenych z riznych mist vzajemné mirné
posunutych [35].

e Odhad geometrie scény na zdkladé odhadu typu povrchi [25]. Metoda je zalozena
na Uvaze, ze urcité typy povrch maji obvykle predvidatelnou orientaci v prostoru
vzhledem ke kamere. Napr. asfalt bude pravdépodobné vodorovny, vétvovi svislé apod.

e Odvozeni perspektivy z odhadu tbéznic a tibé&zniki' navzijem kolmych smért [35].
Tato metoda vyzaduje pfitomnost rovnych kolmych hran v obraze, napt. hran budov.

e Odhad tfetiho rozméru podle rozdilt dvou nasledujicich obrazu ve videosekvenci [35].
Zde se také vyuziva fotogrammetrie.

e Vypocet pravdépodobné geometrie scény na zakladé ruc¢né oznacenych objektt znadmé
velikosti v obraze [3].

e Odhad scény pomoci ,,vlastnich“ obraz? [26] — ze vstupniho obrazu jsou vypoéteny
pomocné obrazy, kazdy z nich zobrazuje jinou informaci, napf. hrany, predpokladanou
hloubku prostoru, prekryv objektt apod. Tyto obrazy tvofi spole¢né kontextovou in-
formaci, na zakladé které jsou klasifikovany povrchy, detekovany objekty, odhadovany
jejich prekryvy a tak podobné.

3.1 Stereosnimky
Vypocet parametrii scény z nékolika rtiznych obrazi, které ji zachycuji, je dobfe prozkou-

mand oblast poc¢ita¢ového vidéni a metody z této oblasti (déle jen ,stereometody*) jsou
hojné vyuzivany i v jinych odvétvich informacnich technologii [30]. Stereometody vyzaduji

'Pro definici tb&znikt a tbé&rnic viz sekci 3.2 na strang 17.
2V anglickém originale tzv. , intrinsic images*.
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znalost vnitfnich parametri kamery a alespon jejich relativni pozici pfi zabéru jednotlivych
snimkl. Vystupem stereometod je obvykle hloubkové mapa, ktera pro nékteré nebo vsechny
pixely urcuje, jak daleko lezi objekt promitnuty na pfislusny pixel. Podle [12] 1ze stereome-
tody rozdélit na zaklade arovné detailu hloubkové mapy do dvou zakladnich t¥id: Na metody
produkujici fidké hloubkové mapy a na metody produkujici husté mapy. Mnozstvi aplikaci
vyzaduje husté mapy, proto je vétsi pozornost soustiedéna na druhou tiidu.

Metody pro tvorbu hustych hloubkovych map Ize rozdélit na lokalni a globalni. Lokalni
stereometody urcuji hloubku kazdého pixelu nezavisle na ostatnich, typicky s vyuzitim
analyzy intenzit pixeld v urc¢itém obdélnikovém okné. Pomoci riiznych statistickych pristupt
porovnavaji korespondujici okna mezi stereosnimky a obvykle jsou zaloZeny na vypoctu
korelace. Globalni metody se snazi najit hloubkovou mapu pomoci minimalizace ucelové
funkce (nazyvané téz energie). Zpravidla vyuzivaji nékterou z iterativnich optimaliza¢nich
technik, jako napf. simulované zihani [31].

Jak uz bylo naznaceno, cilem stereometod je rekonstrukce trojrozmérného prostoru
z jeho dvojrozmérné reprezentace. Problém rekonstrukce tfeti dimenze z vice obrazu je
v zasadé korespondenéni problém: Je-li v jednom z obraz® urcen bod, je nutno korespondu-
jici body v ostatnich obrazech. Jakmile jsou korespondence nalezeny, urceni hloubky je jiz
pouze geometrickym problémem. Na obrazku 3.1 je mozno vidét, jak je urc¢ena hloubka bodu
P na zékladé dvou obrazi porizenych kamerami C7 a Cs. Priméty bodu P jsou oznaceny
p1, resp. po. Pozice primétu p; je neurcita, bod P tedy muze lezet kdekoliv v levém kuzelu.
Podobné pro pramét ps. Pokud jsou p; a po korespondujici body, lezi bod P v priseciku
obou kuzelt (Sedéa oblast). Je zfejmé, ze pro danou hloubku je oddalenim kamer Cy, Co
docilena vyssi presnost odhadu (osy kuzelit budou svirat vétsi thel, tedy Seda oblast oz-
nacujici mozny vyskyt bodu P se zmensi). Tato skuteénost vede ke konfliktu pozadavk
kladenych na pozici kamer: Jejich mensi vzdalenost pfispiva ke snadnéjsimu hledani kore-
spondenci, ale vede k méné presnym vysledkim; vétsi vzdalenost kamer naopak implikuje
presnéjsi vysledky za cenu slozitého hledani korespondujicich bodt.

Obrazek 3.1: Urcéeni hloubky bodu P pomoci jeho primétu p; zachyceného kamerou Cy
a prumétu py zachyceného kamerou Cy. Pievzato z [12] a upraveno.

Hledani korespondenci mezi obrazy je obvykle provadéno ve dvou krocich: Nejdiive jsou
v jednom obraze nalezeny vyznacéné body (pomoci detektori zajmovych bodd, zminénych
v sekei 2.2 na strané 8). Poté jsou korespondujici body hledany v dalsich obrazech. S vyuzitim
epipolarniho omezeni neni nutné hledat korespondence v celém obraze, ale pouze na tzv.
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epipolarach (viz dale), coz snizuje slozitost metody.

Necht je déna stereosestava dvou kamer, viz obrazek 3.2. Optické stfedy kamer jsou
oznaceny C7 a Csy. Bod P v trojrozmérném prostoru je promitan do praméti pi, p2 v obou
obrazovych rovinach. Tyto primeéty jsou korespondujici par bodt v obrazech. Lezi-li bod
p1 v levé obrazové roviné, jeho korespondujici bod v pravé obrazové roviné musi lezet
na piimce zvané epipoldra bodu p; (vyznacdena cervené). Jelikoz bod p; muze byt obraz
jakéholiv bodu na pfimce C;P, je epipolara bodu p; projekci primky C;P do optického
stfedu druhé kamery C5. VSechny epipolary dané obrazové roviny se protinaji v jednom
bodé e; resp. e2 nazyvanym epipdl, ktery je obrazem optického stfedu druhé kamery.

Pokud opticky stred C' lezi v obrazové roviné pravé kamery, epipdl ey lezi v nekoneénu
a epipolary v pravé obrazové roviné jsou rovnobézné. Ve zvlastnim piipadé mohou oba
epipoly lezet v nekonecnu — tato situace nastava, pokud spojnice kamer C1C5 je kolma
k optickym osam obou kamer a ty jsou navzdjem rovnobézné. Epipolary jsou pak rovno-
bézné v obou obrazech. Kazda dvojice obrazi muze byt transformovana tak, aby epipolary
byly rovnobézné a mély horizontalni smér v obou obrazech, coz je vyhodné pro hledani
korespondenci. Zminéna transformace se nazyva rektifikace stereosnimku [20] a z divodu
rozsahu prace zde neni popsana.

P

P g

s
o e
3.,9'.':
pt'. .....
C1 °e1

Levy obraz Pravy obraz

Obrazek 3.2: Epipolarni geometrie. Bod v trojrozmérném prostoru P ma praméty pi, po
v obrazovych rovinidch kamer s optickymi stfedy C;, Cs. Epipolara bodu p; je vyznacena
Cervenou ¢arou. €1, ey jsou epipdly. Autor Arne Nordmann, pievzato z [17] a upraveno.

V piipadé rovnobéznych optickych os obou kamer je vypocet soutadnic bodt v troj-
rozmérném prostoru relativné jednoduchy. Pro kazdou dvojici obrazovych bodu Pr(xr,yr)
a Pr(zgr,yr) je mozné spodist jejich disparitu d = x;, — xr. Z podobnosti trojihelnika
vyplyva, ze prostorové souradnice bodu P(z,y, z) mohou byt vypocteny nésledovné:

b b

T = &x[n y= gyLa z = gfa (31)

kde b je vzdalenost optickych stfedi kamer a f je ohniskova vzdélenost kamery [16].

Pripad, kdy optické osy kamer nejsou rovnobézné, vyzaduje obecnéjsi pristup, protoze
v mnocha pfipadech nemusi existovat feseni uzavieného tvaru. Z optickych stfedti kamer
jsou pfes obrazové body vrhany paprsky zpét do scény. Jako bod v prostoru je uréen takovy
bod, jehoz suma vzdalenosti od vSech zpétné vrzenych paprskd je miniméalni.
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3.2 Afinni geometrie

Pokud neni k dispozici vice snimka téze scény, je nutné extrahovat informaci o tfetim
rozméru pouze z jediného obrazu. Jednim z pristupt spadajicich do této kategorie je kali-
brace scény na zakladé urceni tbézniktt a tbéznic. Ubéznik je mysleny bod, do kterého
se pii perspektivni projekci sbihaji vSechny rovnobézné piimky, které nejsou kolmé k ro-
viné obrazu [17]. Ubéznice referenéni roviny je pfimka vznikla prinikem obrazové roviny
a roviny, ktera prochazi optickym stfedem kamery a je rovnobézn s referenéni rovinou [15].
Tlustrace viz obrazky 3.3 a 3.4.

Obrézek 3.3: Ilustrace ubézniku (oznacen jako VP) a tbéznice plochy, na které lezi spodni
dva hranoly (vodorovna pfimka prochazajici ibéznikem). Prevzato z [29].

Geometricka primitiva popsand v predchozim odstavci maji nékteré zajimavé vlastnosti
patrné z obrazku 3.4: Ubéznice rozdéluje body v prostoru tak, ze viechny body promitnuté
na ubéznici jsou ve stejné vzdalenosti od referenc¢ni roviny jako opticky stfed kamery; pokud
prumét bodu lezi ,nad“ ibéznici, je bod déle od roviny, pokud lezi , pod“ tbéznici, je blize
roviné. Dva body lezici v riznych rovinach, které jsou obé rovnobézné s referencni rovinou,
koresponduji, pokud je jejich spojnice rovnobézna s referenénim smérem (nejcastéji svislice).
To také znamend, ze obraz jejich spojnice prochéazi Gbéznikem referencéniho sméru. Napft.
pokud je v obraze zobrazena stojici osoba a referen¢ni smér je svisly, vrchol hlavy a bod
mezi patami osoby jsou korespondujici body.

Pro urceni Ubézniki a ubéZnic je v obraze zifejmé nutné nalézt primky, které jsou
v redlu rovnobézné, pripadné lezi v jedné roviné. Tento predpoklad spliuji zejména fo-
tografie méstskych oblasti, ve kterych se vyskytuje mnozstvi staveb a pravidelnych tvart.
Zmnalost vnitinich ani vnéjsich parametrd kamery neni pii pouziti popisovaného pfistupu
tieba [15].

Pokud je tfeba zméfit vzdalenost dvou rovnobéznych rovin, je nutné znat dva kore-
spondujici body v téchto rovinach. Napf. v obrazku 3.5 jsou takové korespondujici body
oznaceny t a b. Ctvefice bodt v, i, t a b definuje tzv. dvojpomér?, ktery udava pomér

3Pro 4 kolinarni body A, B, C, D je dvojpomér (nebo téz ,anharmonicky pomér“) definovan jako

(A,B;C,D) = %, kde |AB| oznacuje vzdéalenost bodi A a B [13].
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ubéznice ref. roviny  stfed kamery

__’_,—"’

ref.

‘I\\ smér
referenéni rovina

Obrazek 3.4: Ubéznice [ referenéni roviny je priisecnici obrazové roviny s rovinou, kterd
prochézi optickym stfedem kamery a je rovnobézna s referen¢ni rovinou. Ubéznik v je je
prusecikem obrazové roviny s piimkou prochézejici stfedem kamery, kterd je rovnobézna
s referenénim smérem. Pievzato z [14] a upraveno.

mezi vzdalenosti rovin obsahujicich body ¢ a b a vzdalenosti optického stfedu kamery od
roviny p (nebo od roviny p’ v zdvislosti na usporddani bodi definujicich dvojpomér). Ab-
solutni vzdalenost rovin je mozné z dvojpomeéru urcit, jakmile je znama vzdalenost kamery
od roviny p. Vétsinou je ale prakti¢téjsi urcit vzdalenost rovin pomoci odhadu obrazové
velikosti néjakého dalsiho objektu, jehoz realna velikost je zndma. Je také mozné urcit
vzdalenost kterychkoliv dvou rovin na zakladé znalosti vzdalenosti jiné dvojice rovin. To je
zpusobeno faktem, Ze Gbéznice je obrazem bodu v nekoncenu vSech téchto rovnobéznych
rovin.

'V
ubéznik

|

ub&znice

Obréazek 3.5: Bod b v roviné p a bod t v roviné p’ koresponduji, protoze lezi na jedné
ptfimce s tibéznikem v. Tyto t¥i body v, ¢, b spolu s bodem i, coz je prisecik jejich spojnice
s tbéznici, definuji dvojpomér. Prevzato z [14] a upraveno.

Pokud je referen¢ni rovina p afinné zkalibrovana (tzn. jeji ibéZnice je zndma), je mozné
z obrazu spocist pomérnou délku rovnobéznych tsecek, které lezi v této roviné. Pravé tak
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je mozné urcit pomér obsahti plosnych utvart této roviny. Jelikoz je ibéznice referencéni
roviny sdilena také vSemi ostatnimi rovinami rovnobéznymi s rovinou referencni, afinni
meéfeni mohou byt provedena ve kterékoliv z téchto rovin. I pfes to ale nelze pfimo porovnat
obsahy plosnych utvart lezicich v rdznych rovinadch. Pokud je vSak jeden z utvarti ve scéné
promitnut paralelni projekci z jedné roviny na druhou, stavd se v obraze porovnatelnym
s druhym z utvari. To proto, Ze paralelni projekce mezi rovnobéznymi rovinami neméni
afinni vlastnosti a oba utvary nyni lezi ve stejné rovineé.

Zobrazeni v prostoru scény mezi rovnobéznymi rovinami indukuje dalsi zobrazeni v obra-
zovém prostoru mezi obrazy bodu lezicich v téchto rovinach. Indukované zobrazeni je
nazyvano ,planarni homologie“ [39], coz je rovinnd projektivni transformace s péti stupni
volnosti, kterd se vyznacuje mnozinou pevnych bodt v pfimce tvoticich tzv. ,osu* a dalsim
vyraznym pevnym bodem mimo osu, zvanym ,,vrchol“. Planarni homologie pfirozené vzni-
kaji v obraze, ktery perspektivné zobrazuje dvé rovnobézné roviny, jak je ukazédno na
obrazku 3.6. V modelovém pfipadé je itbéznice osou homologie a ibéznik jejim vrcholem
a fixuji ¢tyri z péti stupnu volnosti homologie. Zbyvajici stupen volnosti je jednoznac¢né
urcen kterymkoliv parem obrazovych bodu, které koresponduji mezi rovinami (body b a ¢
v obrazku 3.6).

e}

_ X
T .

: b
o
Xl-
B /

Obrazek 3.6: (vlevo) Bod X v roviné p je paralelni projekci zobrazen na bod X’ v roviné p'.
(vpravo) Zobrazeni mezi rovinami v obrazovém prostoru je homologie s vrcholem v a osou
l. Korespondence b — t urcuje zbyvajici paty stupen volnosti homologie. Prevzato z [14]
a upraveno.

Disledkem ptedchoziho je moznost porovnat méreni provedend v riiznych rovinach pii
pouziti homologie v referenénim sméru mezi rovinami. Zejména je mozné vy¢islit pomeér
velikosti rovnobéznych tsecek v riznych rovindch nebo pomér obsahti plosnych utvart
v ruznych rovinach. Je také mozné postupovat tak, Ze jsou vSechny body ze vSech rovin
pomoci homologie zobrazeny do referenéni roviny a poté jsou vSechna méfeni provadéna
v ni.

Jak jiz bylo popséno dfive v této sekci, vzdalenost dvou rovnobéznych rovin je mozné
spocist z dvojpomeéru a vzdalenosti optického stfedu kamery od referencni roviny. Opacéné
je také mozné spocitat vzdalenost kamery od urcité roviny za predpokladu znalosti néjaké
referencni vzdalenosti ve scéné. Z obrazku 3.4 také vyplyva, ze pozice kamery vzhledem
k referencni roviné je dana zpétnou projekci ubézniku na tuto rovinu. Zminéna zpétna
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projekce je homografie mapujici obrazovou rovinu do referen¢ni roviny a naopak. Ackoliv je
volba souradného systému scény libovolné, vzdy unikatné definuje homografii a tim i pozici
kamery ve scéné [15].

3.3 Rucné oznacené objekty znamé velikosti

Protoze redlny svét je trojrozmérny a jeho podoba zachycend na snimku pouze dvouroz-
mérnd, neexistuje jednoznaéné zobrazeni z prostoru snimku do redlného prostoru [3]. Tato
nejednoznacnost se zpravidla odstranuje zavedenim ptredpokladu, ze objekty scény spoci-
vaji na zemi nebo se nachézeji v néjaké znamé vysce nad zemi. Zemé nebo téz povrch se
obvykle modeluje jako rovina, ve vyjimec¢nych ptipadech jako soustava nékolika rovinnjych
segmenti. Urceni geometrie scény pak spoc¢ivd v odhadu parametri roviny povrchu (jak je
rovina orientovana) a odhadu inklinace kamery (odklon od vodorovné roviny, ¢ili pod jakym
tthlem kamera snimé rovinu povrchu). Pfedpoklddé se, Ze jsou znamy parametry kamery
jako jeji ohniskova vzdalenost a rozméry snimaciho ¢ipu.

Pro dalsi vyklad je nutné zavést souradné systémy popisujici trojrozmérny prostor scény
i dvojrozmérny prostor obrazu. Soufadny systém scény ma pocatek pfimo v kamefe, osa x
sméfuje rovnobézné s fadky obrazu zleva doprava, osa y kolmo na fadky obrazu shora doli
a osa z je totozna s osou optické soustavy smérem od kamery do scény. Situaci ilustruje
obréazek 3.7. Pokud je vypusténa osa z, vznikne dvojrozmérny systém obrazového prostoru
(jeho pocatek lezi uprostied obrazu).

y axis

Obrazek 3.7: Soutadny systém scény. Osa z vystupuje kolmo z roviny obrazku ke ¢tenafi.
Ptevzato z [3].

Jednotkovy vektor smeétujici vertikadlné nahoru proti gravitacni sile je oznacen jako u
a normalovy vektor roviny povrchu je oznacen jako a. Vektory u a a jsou hledanymi parame-
try scény. Pro jednoduchost lze predpoklddat nulovy nédklon kamery, kdy jsou fadky obrazu
vodorovné, coz vede nulové slozce vektoru u,; = 0. Za této podminky je pocet neznamych
roven ¢tyfem — tii slozky vektoru a a inklinace «, ktera je definovana v rovnici 3.2.

u =[0 —cosa —sina’. (3.2)
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Zobecnéni pro situaci s nenulovym naklonem kamery pouze zpusobi pridani jedné ne-
znamé [3].

Predpoklada se, ze ohniskova vzdalenost kamery f a sitka W a vyska H snimaciho ¢ipu
jsou znamé. Pro obraz o $ifce W), x Hp, pixell a bod p v prostoru scény na souradnicich
[pz Py p2])T plati, Ze se zobrazi na obrazové soufadnice

Dz
X = A .= 3.3
s (3.3)
Py
- B. Yy 3.4
Dz ( )
kde
W,
A = s L .
/ot (3.5)
H,,
B = f. 7 (3.6)

Pro odhad parametri scény je nutné v obraze zmérit vysku nékolika objektti znamé
velikosti. Pokud jsou objekty dostatecné malé, kazdé z méreni je mozné interpretovat jako
odhad parcidlni derivace Y-ové soufadnice bodu ve vysce h nad povrchem vzhledem k vysce
h. Derivace 0Y/0h je odhadovana v nulové vysce h = 0. Kazdé méfeni vede na jednu skaldrni
rovnici, takZe pocet méfeni nutnych k odhadu parametri scény je 4 (kromé singuldrnich
piipadu).

N méfeni Y /Oh je mozné reprezentovat N-rozmérnym vektorem

§ = M(a)a, (3.7)

kde M («) je matice o velikosti N x 3. Jeji k-ty fadek se spocte jako

(Yysina — Bceosa) [Xp/A Yi/B 1], (3.8)

kde (X%, Y)) jsou obrazové soufadnice spodniho bodu zméteného objektu. Rovnice 3.7 a 3.8
plné definuji vyse popsany model méfeni [3].
Odhad roviny povrchu a se v zavislosti na inklinaci kamery o spocte jako

a=(M()"M(a)) " M(a)T¢ (3.9)

a jeho stredni kvadratickd chyba jako

J(a) = €T (1 — M(a) (M(a)"M(a)) " M(a)T) . (3.10)

Odhad spo¢iva v nalezeni inklinace o s minimalni chybou J(«) podle rovnice 3.10 (napfi-
klad prohledéavanim tabulkovych hodnot) a néslednym vypoétenim roviny povrchu a podle
rovnice 3.9.

V praktickych pripadech mohou nastat situace, kdy je mozné vyuzit apriorni informaci
k minimalizaci chyby pifi méfeni nebo ke zmenseni poctu meéieni. Takové pripady jsou
napiiklad:
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Rovina povrchu je vertikalni: Vektor a je kolmy k vektoru u. Nutno provést 3 méfeni.

e Rovina povrchu je rovnobézné s osou x: a, = 0. Nutno provést 3 méfeni.

e Rovina povrchu je horizontélni a kamera je v nezndmé vysce H nad ni: a = —u/H,
H = 7. Nutno provést 2 méreni.

e Rovina povrchu je horizontélni a kamera je ve znamé vysce H nad ni: a = —u/H.

Nutno provést 1 méieni.

V [3] je ukdzano, ze velky vliv na pfesnost odhadu parametri scény ma volba méfenych
objektt, resp. jejich lokace ve scéné. Obecné se doporucuje méfit objekty lezici blizko
kamery (vétsinou tedy ve spodni ¢asti obrazu), protoze prirtistek vysky objektt v zavis-
losti na prirtstku y-ové souradnice v obraze je u takovych objektt maly, tim padem i chyba
méfeni je mala. Jako vyjimecny ptfipad je ukédzana situace, kdy rovina povrchu je rovnobézné
s osou x a vSechny métené body se vyskytuji na dvou fadcich obrazu. V tomto pfipadé€ neni
odhad parametrti viibec mozny.

22



Kapitola 4

Analyza a navrh

4.1 Informaéni splet

Moderni komunika¢ni technologie umoznily generovani obsahu v masovém meéritku a je
podstatné. Jedna se o podobny fenomén jako byla pred lety expanze webu, ktera si vyzadala
vznik webovych vyhledavaci. Rapidni rozvoj webovych a dalsich internetovych sluzeb vsak
stale jesté pokracuje a stejné tak bude pokracovat rozvoj komunikac¢nich technologii. Bude
tedy nariistat i objem generovanych dat a jejich pouhé indexovani nemusi byt dostatecnym
nastrojem pro jejich kvalitni analyzu. Vyvoj naznacuje, ze bude tifeba vyvinout a nasadit
inteligentni a komplexni techniky pro analjzu generovaného obsahu.

Nutnost orientovat se v informacich je zfejma; ten, kdo disponuje urcitou informaci,
muze mit velkou vyhodu oproti ostatnim. Pfi soucasném ristu objemu dostupnych in-
formaci vsak prestava byt mozné zachytit vSechny dilezité zpravy a naopak se vyhnout
tém nepodstatnym. Tento stav tak muzZe vyustit ve snizeni dtlezitosti kanali, které jsou
prehlceny informacemi bez moznosti orientovat se v nich. Jinymi slovy: Subjekty, které
uchovéavaji ¢i zpristupnuji velké mnozstvi informaci, budou potifebovat nastroje pro snadné
a inteligentni vyhledavani v téchto informacich. Pokud takové nastroje nebudou mit ¢i je
nenabidnou zékaznikovi, mohou se dostat do konkuren¢ni nevyhody s fatalnimi dusledky.

M3 se za to, Ze existujici konvenéni vyhledavaci mechanismy za¢nou byt postupné nahra-
zovany mechanismy sémantickymi. Pojem sémantické vyhledavani zatim neni presné defi-
novan, ale povétsinou je chapan jako vyhledavani, které nepracuje na zakladé toho, ,co
uzivatel zadal“, ale na zakladé toho, ,,co zadany dotaz znamena*“ nebo jesté lépe ,,co uziva-
tel chtél hledat“. Druha z interpretaci je ve svété informacnich technologii znacné vagni ¢i
spiSe nemyslitelnd a v dnesni dobé tak spadd do oblasti védecké fikce. I pfes to neutuchaji
snahy o v§voj systémt vyuzivajicich sémantiky zpracovavanych dat'.

Vzhledem k dostupnosti prenosnych snimacich zarizeni jako jsou fotoaparaty v osobnich
komunikatorech ma dnes generovany obsah vyrazné multimedialni povahu. Jak jiz bylo naz-
naceno, obraz muze poskytnout o zachycené skutecnosti vyrazné vice informaci nez textovy
popis. Z tohoto duvodu je zadouci existence metod, které by byly schopny z obrazu extra-
hovat co nejvice relevantnich informaci. Jedna se predevsim o informace vysokodroviiové,
které maji vysoky vypovidaci potencial o zobrazené scéné. Mohou to byt napf. typy pii-
tomnych objekt, jejich vzadjemné vztahy a z toho vyplyvajici interpretace celé scény.

!Naptiklad projekt Wolfram Alpha http://www.wolframalpha.com/, ktery je spiSe znalostnim vyhleda-
vadem, ¢ pokus Googlu o porovnani objektt stejné t¥idy Google Squared http://www.google.com/squared.
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4.2 Dostupné metody

Pokusime-li si predstavit systém ziskavajici informace z obrazu inteligentnim zptisobem,
ziejmé shledame, Ze bude nutné, aby takovy systém flexibilné extrahoval rtzné druhy in-
formaci podle sirsiho kontextu. Jednim z onéch druhti budou pravdépodobné i metrické
vlastnosti scény a objekttt v ni obsazenych. Zminény systém se bude nejprve snazit zjistit,
o jaky typ scény jde, respektive jaké objekty se v ni nalézaji. Na zdkladé toho bude zjisto-
vat jejich zédkladni parametry a vztahy, které poslouzi ke zpfesnéni predstavy o zobrazené
scéné. Poté dojde k extrakci informace o vybranych relevantnich objektech v zavislosti na
typu scény a vysledkem bude pomérné jasnéd predstava o situaci v obraze. Jak je patrné,
nedilnou soucasti vyse popsaného procesu je odhad parametri objektt scény.

K tspésnému odhadu parametrti je nutné scénu nejprve zkalibrovat, tedy odhadnout jeji
geometrii. Jelikoz musi byt odhad proveden pouze na zakladé jediného snimku scény, neni
mozné pouzit algoritmy vyuzivajici fotogrammetrie — tedy odhad tfetiho rozméru z dvojice
stereosnimkt nebo ze dvou po sobé nasledujicich snimkt videosekvence natoc¢ené pohybujici
se kamerou. Pti kalibraci scény z jediného snimku (a obecné pfi odvozovani parametri 3D
prostoru z parametri 2D prostoru) je nutné poskytnout kalibra¢ni metodé néjakou apriorni
informaci o scéné a tim odstranit nejednoznac¢nost zobrazeni 2D — 3D. Toutou informaci
miize byt napt. velikost nékterych objekttl ve scéné, jejich vzdalenost ¢i orientace.

Nabizi se pouzit metodu zaloZzenou na odhadu typu povrcht, ale tato metoda vyzaduje
pritomnost nékolika rtiznych povrchi ve scéné s riznou pfedpoklddanou orientaci v pros-
toru, na coz nelze vzdy spoléhat. Tato metoda by tedy mohla byt pouzita pouze jako do-
plikové. Postup zalozeny na odvozeni perspektivy z odhadu ubéznikt navzdjem kolmych
smeéri nelze pouzit ze stejného divodu jako predchozi, protoze vyzaduje pfitomnost vyraz-
nych a pokud mozno kolmych hran v obraze, napf. na budoviach. Mohlo by se tedy také
jednat pouze o doplikovou metodu. Odhad scény pomoci vlastnich obrazu (viz stranu 14)
je potencidlné vhodnym kandidatem vzhledem ke své komplexnosti a vyuziti kontextové
informace, ovsem tento aspekt je zaroven i negativem s prihlédnutim k naroc¢nosti imple-
mentace. Pomérné primocarym zptisobem kalibrace scény je jeji odhad na zakladé rucné
oznacenych objektdi zndmé velikosti v obraze. Jeho vyuziti v automaticky pracujicim sys-
tému sice diskvalifikuje nutnost manualniho oznacovani objekti, ale tento nedostatek by
mohl byt jednoduse odstranén tim, Ze by byly objekty zndmé velikosti detekovany auto-
maticky. Rovnéz by tato metoda musela byt zbavena zavislosti na vnit¥nich parametrech
kamery, protoze je nutné zpracovavat i obrazy bez jakychkoliv metadat (napt. EXIF?).

Oblast detekce objekti v obraze je pomérné dobfe prozkouména, jak je ukazano v kapi-
tole 2. Existuji rizné pristupy k této problematice, z nichz kazdy je vhodny pro detekci
jiného druhu objektt. Metody pracujici shora doli se hodi pro detekci pouze tzké skupiny
objekti, jelikoz pro kazdy typ objektl je nutné vyvinout speciadlni metodu — nejprve se
musi najit kandidatni oblasti podle specifickych vlasnosti hledanych objektt, poté se musi
verifikovat detaily objekt. Metody zaloZzené na modelu jako template matching ¢i model
fitting casto vyzaduji pomérné presnou pocatecni aproximaci pozice objektu, ze které iteruji
ke skute¢né pozici. Samostatné jsou tedy v kontextu této prace nepouzitelné, mohly by byt
vyuzity pouze pro velice pfesnou lokalizaci objekti, které byly pfedem hrubé lokalizovany
pomoci jinych metod. Metody zaloZené na vzhledu, jako napf. klasifikatory skenujici cely
obraz, se zdaji byt vhodnou volbou. To je dano jejich relativni nezavislosti na t¥idé de-
tekovanych objekti (klasifikdtor muze byt natrénovan pro detekci téméf libovolné t¥idy

2EXIF - zkratka z anglického Exchangeable Image File Format. Format metadat pouzivany u obrazovych
soubort [46].
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objektt, jejichZ variabilita neni pfili§ vysokd) a nizs$i vypocetni narocnosti. Vhodné jsou
rovnéz metody pracujici zezdola nahoru. Jsou schopné vyhledavat Siroké spektrum objektt
jak pevnych, tak také téch s ménicim se tvarem.

4.3 Navrh reseni

Vzhledem ke skutecnostem uvedenym v sekci 4.2 bylo rozhodnuto, Ze nejednoznacnost in-
terpretace 3D prostoru z 2D snimku bude odstranéna pifidanim apriorni znalosti o velikosti
objekti ve scéné. To znamend, ze v obraze musi byt detekovany a lokalizovany objekty pre-
dem znamé velikosti. K jejich detekci bude pouZit jiz hotovy softwarovy detekéni framework
vyuzivajici klasifikdtory trénované metodou AdaBoost (déle jen framework ,,Abon*), ktery
je vyvijen na FIT VUT. Prednosti tohoto feSeni jsou znamé a mnoha aplikacemi ovéfené
vlastnosti, jako je dobra skalovatelnost, rychlost a predevsim tspésnost detekci. Nevyho-
dou je predevsim nutnost existence velkého mnozstvi anotovanych trénovacich prikladi pro
kazdou tfidu rozpoznavanych objektti, nicméné tento aspekt je spoleény vsem statistickym
detekénim metodam, které vyuzivaji strojové uceni s ucitelem.

Vyhledové by objekty mohly byt detekovany také nékterou z metod pracujicich zezdola
nahoru, napf. metodou popsanou v [34] a to kvili schopnosti detekovat objekty méniciho
se tvaru (osoby, zvifata apod). Za Gvahu také stoji nasazeni nékterych metod zaloZenych
na modelu, protoze jsou schopny detekovat pozici objektu se subpixelovou presnosti, coz
by mohlo mit kladny vliv na pfesnost vysledk.

Z4dna z metod kalibrace scény zminénych v piedchozi sekci nevyhovuje viem poza-
davkim kladenym touto praci. Bude tak nutné modifikovat nékterou z existujicich metod
pracujicich s jedinym snimkem scény nebo vytvoiit metodu novou. Resenim miize byt preve-
deni soufadnic scény i obrazu do homogennich souradnic a poté vypocitat projekéni matici
popisujici zobrazeni z prostoru scény do prostoru obrazu. Pokud se tak stane, bude projekce
jednoznacné definovana a bude mozné urcit souradnice objektti v prostoru scény.

Jakmile budou 3D soufadnice objektdl znadmy, mtze byt urcena napf. topologie ob-
jekti, vzdalenosti mezi nimi, obsahy ploch jimi vymezené a dalsi. Obecné mohou prostorové
soufadnice objekti slouzit jako vstup pro dalsi tlohy a algoritmy pro extrakci informace
z obrazu. Dataflow diagram navrzeného systému je znazornén obrazku 4.1.

Presna
detekce
objektl

Velikosti
objektd

Vstupni Detekce 2D Kalibrace
obraz objektl souradnice scény
| Parametry
+ projekce

Dalsi 3D . . |
(o . Projekce
zpracovani soufadnice

Obrazek 4.1: Dataflow diagram navrzeného systému. Ve vstupnim obraze jsou detekovany
preddefinované objekty, volitelné mohou byt detekce zpresnény. S apriorni znalosti velikosti
objekti je mozné urcit parametry projekce, jejiz aplikaci na 2D soufadnice detekovanych
objektt jsou ziskany jejich 3D soufadnice. Tyto pak mohou byt déale vyuzity.
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Kapitola 5

Implementace a vysledky

V této kapitole je popsan software implementovany v jazyce C++, ktery je schopen auto-
maticky kalibrovat scénu na zakladé detekovanych objektti znamé velikosti.

5.1 Model projekce

Kalibrace spoc¢iva v urceni roviny scény a v urceni souradnic detekovanych objektt v troj-
rozmérném prostoru scény. Tyto soufadnice jsou vypocitany na zakladé znamych velikosti
skutecnych objektd a velikosti a pozic jejich obrazi v dvojrozmérném prostoru snimku.
Vzhledem k pfedpokladu, ze v drtivé vétsiné pripadd budou zpracovavany snimky potizené
béznymi spotfebnimi fotopfistroji (videokamery, kompaktni fotoaparaty, kamery v mobil-
nich zafizenich), je uvazovano zobrazeni pomoci perspektivni projekce. Pokud by néktery
ze snimku byl pofizen pomoci paralelni projekce, je jednoduché prejit od perspektivni k pa-
ralelni projekci pouhym posunutim stfedu promitani do nekonecna.

P1i perspektivni projekci se vSsechny paprsky sbihaji v jediném bodé — optickém stredu
kamery ¢i ohnisku. Tyto paprsky dopadaji na stinitko a vytvafeji na ném obraz scény.
Podle konstrukce objektivu miize stinitko leZet bud pred ohniskem nebo za ohniskem, viz
obrazek 5.1. Z hlediska perspektivni projekce a kalibrace scény na tom ovSem nezalezi,
protoze obrazy o a o’ objektu o jsou pouze pievracené a pomér jejich velikosti odpovida
poméru vzdélenosti @’ a a” stinitek od ohniska F' podle rovnice 5.1:

0 O/ 0//

Pl Rl (5.1)
Je tedy jednoduché pievést jeden pripad na druhy a obracené.

Je zfejmé, ze velikost obrazu zavisi pfi konstantni pozici objektu vzhledem ke snimaci
soustavé pouze na vzdalenosti stinitka od ohniska. Pokud je stinitko vniméno jako sni-
maci ¢ip, ktery je sloZzen z jednotlivych pixeli, stava se velikost obrazu relativni veli¢inou
vzhledem k velikosti snimaciho ¢ipu ¢i k rozméru jednotlivych pixeld. Stinitko necht je déle
vnimano jako dvojrozmérnad pravouhld pravidelnd mrfizka, kde kazdé pole miizky pred-
stavuje pixel vysledného obrazu.

Na zékladé vyse uvedenych predpokladti je mozné dojit k zavéru, ze stejnou scénu pevné
umisténou vzhledem ke snimaci soustavé je mozné zachytit nekoneé¢né mnoha zptsoby —
pokazdé na jiné stinitko lezici v jiné vzdélenosti od ohniska s jinou velikosti pole mrizky
(pixelu). Rozliseni stinitka je vzdy stejné. Vzdélenost stinitka od ohniska a velikost pixelu
jsou vSak svazany v konstatnim poméru, jak je ukdzano na obrazku 5.2.
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Obrazek 5.1: Stfedové promiténi. Objekt o ve vzdalenosti a od stiedu promitani (ohniska)
F' je zobrazen na dvé stinitka vyobrazena Sedymi svislicemi. Na prvnim z nich, lezicim ve
vzdalenosti a’ pfed stfedem promitani, vznikd vzpfimeny obraz o’. Na druhém, lezicim ve
vzdélenosti a” za stfedem promitani, vznikd pievraceny obraz o”. Vzdalenosti a velikosti
objektd a obrazil jsou zéavislé podle rovnice 5.1.

Obrazek 5.2: Stejna scéna zachycend na nékolika stinitkach se stejnym pomérem vzdalenosti
od ohniska F' a velikosti pixelu.

Pokud je tkolem zjistit parametry projekce na zakladé daného obrazu a apriornich infor-
maci o objektech ve scéné, je nutné jednu ze zminénych proménnych (vzdalenost stinitka od
ohniska, velikost pixelu) zafixovat a druhou dopoéitat tak, aby projekce vyhovovala zadani.
Oteviraji se tim dvé zédkladni moznosti, jak zobrazeni modelovat:

1. Pracovat s konstantni vzdalenosti stinitka od ohniska, ménit velikost stinitka a tim
i velikost jednotlivych pixelt. Intuitivneé si lze tento model piredstavit jako obdélnik ela-
stické tkaniny posazeny na optickou osu v urcité vzdalenosti od ohniska, pficemz tka-
nina je natahovana do pozadované velikosti. Se zménou velikosti tkaniny se méni i ve-
likost ok v osnové. Paprsky vrzené z ohniska jednotlivymi oky (pixely) pak s optickou
osou sviraji rizné thly v zavislosti na natazeni tkaniny.
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2. Pracovat s konstantni velikosti stinitka, ménit jeho vzdalenost od ohniska. Lze si pred-
stavit draténé sito pevné velikosti, které je mozné posouvat po optické ose. Paprsky
vrzené z ohniska jednotlivymi oky budou opét meénit tthel sevieny s optickou osou
v zavislosti na vzdalenosti stinitka od ohniska.

Oba modely jsou vzajemné prevoditelné a ekvivalentni. Pro ucely této prace byl vSak
vybran druhy z modeli a to zejména proto, ze se autorovi zdal intuitivnéjsi a lépe ucho-
pitelny.

Pro dalsi vyklad je vhodné popsat soufadny systém scény a obrazu. Soufadny systém
scény je kartézsky pravotocivy a pro jednoduchost je pevné spojen s kamerou. Jeho pocatek
lezi v optickém stfedu kamery (v ohnisku). Osa x mifi vodorovné vpravo, osa y svisle dolu a
osa z je totozna s optickou osou a mifi smérem do scény. Soufadny systém obrazu je rovnéz
kartézsky a jeho pocatek lezi ve stfedu obrazu. Osa z, stejné jako v systému scény, vede
horizontalné vpravo a osa y rovnéz miii svisle doli. Pfechod ze soufadného systému scény
do systému obrazu je proto mozno provést velmi jednoduse — pouhym zanedbanim z-ové
soutfadnice. Je zfejmé, Ze levy horni roh obrazu o rozmérech X x Y lezi na soufadnicich

[—%; —%] a pravy horni roh na soufadnicich [%, —%] Levy dolni roh méa analogicky

soufadnice [—%; %] a pravy dolni roh [%, %] . Soutadny systém je ilustrovan na obrazku 5.3

Vyse popsany model projektivniho zobrazeni byl zaveden zejména proto, aby bylo mozné
urcit pozici skuteénych objektti v prostoru scény na zékladé jejich obrazu zachycenych ve
snimku. Pouziti modelu je demonstrovano na obrazku 5.3. Situaci si lze predstavit tak, ze
po obrysu obrazu objektu jsou z ohniska vrhany paprsky. Tyto paprsky vytvori kuzelovity
svazek, ve kterém se musi nachéazet zobrazeny objekt. Ten lezi v takové vzdalenosti, kde jej

svazek paprskl presné obepina.

Obréazek 5.3: Souradny systém a aplikace modelu projekce. Z ohniska F jsou vrhany paprsky
po obrysu obrazu objektu. Poloha stinitka na ose z je pohybliva. Pfi pfiblizeni stinitka
(modfe) sviraji paprsky vétsi uhel a objekt dané velikosti musi lezet blize. P¥i oddéleni
stinitka (Cervené) sviraji paprsky mensi thel a objekt o stejné velikosti musi lezet déle.
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Pri pfesném vypoctu souradnic objektt je kazdy objekt reprezentovan jednim bodem,
pricemz nezélezi na tom, o ktery bod objektu se jedna. U vSech objektti v obraze by se vSak
mélo jednat o stejny bod, napt. o tézisté ¢i o levy spodni predni roh, aby byla soufadnicova
reprezentace objektl konzistenti. Tento zvoleny bod bude dale nazyvan ,reprezentantem “
bodu a bude oznacovan R.

Informace o jednotlivych detekovanych objektech, které jsou vystupem pouzitého de-
tekéniho frameworku Abon', budou dale nazyvany jen ,detekce“. Detekce obsahuji idaje
o obrazu objektu ve snimku, jako jeho polohu, rozmér, natoceni v roviné snimku ¢i silu
odezvy pouzitého klasifikatoru. Neobsahuji vSak informaci o natoceni objektu mimo rovinu
snimku. To znamené, Ze neni zcela jasné, jaka je orientace objektu vzhledem ke kamere.
Vzhledem k tomu, zZe udédvana velikost detekce je v podstaté velikost obrazu obalové koule
objektu, mohou byt vSechny detekce povazovany za obrazy objekt natocenych ke kamere
celné.

Jak je demonstrovano na obrazku 5.4, rovinny obraz O’ objektu O natoceného celné
ke kameie musi byt piepoc¢itan na kulovy obraz O”. Teprve tento kulovy obraz miize byt
pouzit pfi vypoctu vzdalenosti objektu O. Tato skutecnost je dlisledkem jevu nastévajiciho
pri pouziti vySe popsané projekce: Obrazy objektt stejné velikosti ve stejné vzdalenosti od
stredu zobrazeni jsou pii promitnuti na kouli také stejné velké. Pti promitnuti na rovinu
toto neplati a obrazy stejné velké nejsou.
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Obrézek 5.4: Projekce na rovinu a na kouli. Rovinny obraz A’ i kulovy obraz A” objektu
A jsou témér stejné velké, nebot objekt A lezi blizko optické osy z. Objekt B méa stejnou
velikost jako objekt A a lezi ve stejné vzdalenosti od ohniska F', avsak dale od optické osy.
Jeho rovinny obraz B’ je dokonce vétsi nez objekt samotny, i kdyz lezi blize stfedu projekce.
Jeho kulovy obraz B” mé stejnou velikost jako kulovy obraz A” objektu A.

Pro urceni soutadnic reprezentanta R libovolného objektu je nejprve nutné znat méritko
m zobrazeni objektu. Méritko je z diivodi uvedenych v predchazejicim odstavci vypocteno
jako podil skute¢né vysky objektu h a vysky h” jeho kulového obrazu:

!Abon — detekéni framework vyuzivajici dvoutfidni klasifikitory trénované metodou AdaBoost. Viz
http://www.fit.vutbr.cz/research/prod/index.php?id=43&notitle=1.
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h

m = ﬁ

Vyska h” kulového obrazu je spoc¢tena z y-ovych soufadnic horniho a spodniho okraje
detekce y;, y; a ze vzdalenosti k stinitka od ohniska podle rovnice

(5.2)

/
arctan % — arctan Y

/
Jb
k / /

B =onk - =k - arctan% — arctan Ib

o (5.3)

Nasledné je vytvoren vektor

-
/

[

—
=FR (5.4)

s pocatkem v ohnisku F' a koncovym bodem R’, coz je obraz reprezentanta R. Tento vektor
je normalizovan na délku k (vzdalenost stinitka od ohniska) a nasledné vynasoben méfitkem
objektu m:

koo
U= = (5.5)
gl
Vysledny vektor ¥ mé pocatek v ohnisku F' a jeho koncovym bodem je reprezentant objektu
R. Objekt tedy lezi na soufadnicich danych reprezentantem:

R=F+7. (5.6)

Postup je ilustrovan na obrazku 5.5.

<l

_R -

- A — — >IiFyb

Yy

Obrazek 5.5: Vypocet prostorovych souradnic reprezentanta R. Vektor v (Gervend) spojujici
ohnisko F' s rovinnym obrazem (Sed&) reprezentanta R’ je nejprve normalizovan na velikost
k, ¢imz vznikne vektor v’ (modra). Tento vektor je pak vynasoben méfitkem objektu m.
Vysledkem je vektor ¢ (zelend), jehoz koncovy bod je shodny s reprezentantem objektu R.
Podrobnéji viz algoritmus 5.1.
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Algoritmus 5.1 Vypocet soufadnic reprezentanta objektu z obrazovych soutadnic detekce
a skutecné velikosti objektu. Geometricka interpretace viz obrazek 5.5.

1: Vstup: Soufadnice ohniska F', soufadnice rovinného obrazu objektu R/, vyska objektu
h, y-ové soufadnice horniho a spodniho okraje detekce y;, y;, vzdalenost stinitka od
ohniska k. , .

Y Yy

2: Vyd¢isli vysku kulového obrazu h” = k - |arctan o arctan lt

h
3: Spocitej méritko objektu m = -
- —>
4: Zkonstruuj vektor v/ = FR/.
k.

[

<

5: Normalizuj v na délku k: v =

6: Zkonstruuj vektor v = m - i
7: Vystup: Soufadnice reprezentanta R = F + .

5.2 Chyba reseni

Pro libovolnou vzdalenost k stinitka od ohniska je mozné pro kazdy zobrazeny objekt nalézt
jeho vzdalenost, ktera spliuje podminku ,,obepinajicich paprski“ uvedenou na strané 28
a ilustrovanou v obrazku 5.3. Aby bylo mozné odhadnout spravnou vzdalenost stinitka,
ktera co nejlépe aproximuje skute¢nou projekci, je nutné pridat dalsi apriori znalost o scéné.
Touto znalosti je predpoklad, Ze vSechny detekované objekty spocivaji na zemi.

U kazdého objektu je tedy nutné urcit bod, ktery se dotyka zemé. Tento bod se stane
reprezentantem objektu. V redlu samoziejmé existuji i objekty, které zpravidla pfimo na
zemi nelezi. Pokud maji i tyto objekty byt vyuzity ke kalibraci scény, je nutné znat jejich
predpokladanou vysku nad zemi a podle toho pak uréit tzv. ,patu®, ktera se stane jejich
reprezentantem. Pata objektu je mysleny bod, ktery se nachazi na zemi a mé k objektu
néjaky predem definovany vztah. Je-li napt. za objekt povazovana dopravni znacka, ktera
byva obvykle umisténa na stojanu zndmé vysky, je jeji patou mysleny bod, kde se stojan
dotyka zemé. Jelikoz neni mozné jednoduse urcit svisly smeér ve scéné, je nutné paty objektt
urcit pouze na zakladé detekovanych obrazl objekt. Nevyhodou je, Ze se tim zvétsuje chyba
pozice zenesena do vypoctu pri detekci objektu.

MA4-li objekt o vysce h, sifce w a predpokladané vysce nad povrchem e obraz o vysce h’/
a $ifce w’, ktery je detekovan na pozici O’ s natocenim « v roviné obrazu, je obraz P’ jeho
paty definovan jako

P =0 +d, (5.7)
kde vektor d’ mé slozky [d; dg/], které jsou vyéisleny nasledovné:
w/
d,=sina-e- — (5.8)
w
h/
d’y:cosa-e-ﬁ (5.9)

Geometricky vyznam vypoctu viz obrazek 5.6.

Je-li mozné vypocist mnozinu bodi, které lezi na zemi, je mozné definovat i parametry
geometrického modelu povrchu scény. Drtiva vétsina metod pro kalibraci scény, z nichz né-
které byly popsany v kapitole 3 (jako napf. metody publikované v [3, 35]), uvazuje povrch
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Obrazek 5.6: Vypodet souradnic obrazu P’ paty objektu. Obraz paty objektu je vzhledem
k pozici O', kde byl detekovan obraz objektu s natoc¢enim o, posunut o vektor d’ = [d,; d; ].
Jeho slozky jsou vypocteny podle rovnic 5.8 a 5.9.

scény jako jediny rovinny segment, vyjimecné soustavu nékolika rovinnych segmentt. Ziej-
mou vyhodou a zaroven nevyhodou této aproximace je jeji jednoduchost. Témér s jistotou
vypocetni slozitosti. V této praci je proto povrch scény modelovan jako rovina.

Ukolem je tedy ur¢it parametry roviny na zékladé shluku bodi, které by v této ro-
viné mély lezet. Zfejmé je k tomu zapotiebi alespon tfi bodi, jinak rovina nebude plné
definovana. P vys$S$im poc¢tu bodu je naopak vysoce pravdépodobné, Ze témito body ne-
bude mozné jakoukoliv rovinu prolozit. To je vS8ak s ohledem na nepfesnost vstupnich dat
ocekavano a je tedy zadouci urc¢it parametry roviny tak, aby chyba dand vzdélenostmi
bodtl od vypoétené roviny byla minimalni. Pro tuto tlohu byla vybrana metoda PCA?,
kterd provede rozklad kovarianéni matice souradnic bod® na vlastni c¢isla a vlastni vek-
tory. Vlastni vektor s odpovidajicim nejvétsim vlastnim ¢islem urcuje smér, ve kterém ma
shluk bodu nejvetsi rozptyl. Obdobné vlastni vektor s druhym nejvétsim vlastnim c¢islem
urcuje smér, ve kterém ma shluk bodd nejvétsi rozptyl, je-li zanedban rozptyl ve sméru
daném prvnim vektorem. Jinymi slovy, prvni dva vlastni vektory lezi v roviné, ve které ma
shluk bodt nejvétsi rozptyl, tzn. predpokladanou rovinu scény. Vlastni ¢islo odpovidajici
zbylému vlastnimu vektoru (ktery je kolmy k nalezené roviné scény), udava rozptyl shluku
bodt v tomto sméru, tedy soucet ¢tverci vzdalenosti bodd od nalezené roviny. Toto cislo
udava chybu reseni.

P1i vypocétu chyby feseni pro danou vzdalenost k stinitka od ohniska je nejprve nutné
vypocitat prostorové souradnice vSech detekovanych objektti pomoci metody popsané po-
moci algoritmu 5.1. Od kazdé ze souradnic vsech objektd je poté odectena jejich stiedni
hodnota, aby bylo odstranéno vychyleni datového souboru soufadnic. Nasledné je zkon-
struovana matice M o rozmérech n x 3, kde n je pocet detekovanych objektii:

2Zkratka z anglického , Principal Component Analysis“, éesky Analyza hlavnich komponent.
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o X1 - Tp-1
M=y yv1 " Yn-1 (5.10)
20 221 0 Zp—1

Kazdy sloupec matice tedy obsahuje souradnice jednoho z objekti, kazdy jeji fadek obsahuje
stejné komponenty vSech souradnic. Nyni je mozné spocitat kovariancni matici 3 matice M:

> = MM7T (5.11)

Kovarian¢ni matice ¥ je symetrickd matice o rozméru 3 x 3 a je vstupem pro PCA. Byla
vyuzita implementace PCA z knihovny OpenCV?® volanim funkce cvEigenVV. Vystupem
této funkce pro uvedenou kovarianéni matici 3 je vektor 1 tii vlastnich cisel sefazenych od
nejvétsiho po nejmensi a matice E tfi odpovidajicich vlastnich vektort, pficemz vektory
jsou ulozeny v jejich fadcich. Nejmensi vlastni ¢islo ls je hledanou chybou feSeni. Cely
postup je zapsan pomoci algoritmu 5.2.

Algoritmus 5.2 Vypocet chyby fesSeni.

1: Vstup: Vzdalenost k stinitka od ohniska, mnozina detekci D.

2: Inicializace: Stfedni hodnota soufadnic avg = 0, matice 3D soufadnic M = ().

3: pro kazdé d € D proved

4:  Spocti 3D souradnice Ry objektu z jeho detekce d podle algoritmu 5.1.

5. avg < avg + Ry

6: konec (pro kazdé)

7. avg < avg/|D|

8: pro kazdé d € D proved

9 Odecti od soufadnic jejich stfedni hodnotu R4 < Rq — avg.

10:  Pridej matici M jeden sloupec a naplii jej hodnotami souradnic Ry.

11: konec (pro kazdé)

12: Spodéitej kovarianéni matici 3 = MM

13: Pomoci PCA vypocitej vektor vlastnich ¢isel 1 a vektor vlastnich vektoru e:
(1,e) = PCA(X).

14: Sefad vlastni ¢isla ve vektoru 1 od nejvétsiho po nejmensi.

15: Vystup: Chyba feSeni jako nejmensi vlastni ¢islo err = 1,.

5.3 Hledani nejvhodnéjsi projekce

Se zavedenou metrikou chyby daného Teseni je jiz mozné hledat nejvhodnéjsi projekci, tedy
projekci s minimalni chybou v zavislosti na hlavnim parametru projekce, vzdalenosti k
stinitka od ohniska. Jelikoz neni k dispozici analytické feseni problému, neni ani mozné
vyuzit analytickych metod pro urcovani extrémt funkce.

Experimentalné bylo zjisténo, ze pribéh chyby v zavislosti na parametru feseni k je
prubéhem nezéporné funkce, jejiz hodnota se pro velkd k asymptoticky blizi ur¢ité hodnoté
zavislé na vstupnich parametrech problému. DuleZitéjsi ovsem je fakt, ze pokud méa pro-
blém feSeni, objevuji se ve funkci lokalni minima a maxima, zejména pro malé hodnoty k.
Maxima jsou hladké, naopak minima jsou v drtivé vétsiné pripadt ostra, takze derivace

30penCV — zkratka z anglického Open Source Computer Vision. Knihovna funkci pro poéitacové vidéni.
Viz http://opencv.willowgarage.com/wiki/.
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chybové funkce by v téchto bodech byla nespojita. Charakteristicky pribéh chybové funkce
je znézornén na obrazku 5.7.

log(err) 4

0

Obrazek 5.7: Charakteristicky pribéh chybové funkce. Na vodorovné ose jsou vyneseny
hodnoty parametru projekce k, na svislé ose je vynesena hodnota chyby err v logaritmickém
méritku.

Hodnoty chybové funkce 1ze teoreticky zjistovat na intervalu (0; 00), z praktickych davod je
ale zfejmé nutné omezit tento interval na (0; maxK), kde max K je experimentalné zjisténa
maximalni hodnota k, pro kterou ma jesté smysl vySetfovat chybu feseni.

Nejjednodussim piistupem k hledani nejvhodnéjsi projekce by bylo vypocitat hodnoty
chyby pro k ménici se s konstantnim krokem s na celém intervalu (0; maxK) — tedy pro
hodnoty s,2s,3s atd. a vybrat z nich tu nejmensi; ta by pak byla hledanym minimem
chybové funkce. Problémem je ovSsem nastaveni optimélni hodnoty kroku s. P¥i malém
kroku by totiz dochéazelo k plytvani vypocetniho Casu, pri velkém kroku hrozi nepresné
urceni hodnoty minima ¢i dokonce jeho preskoceni.

Na zakladé vysSe popsané ivahy byla navrzena nasledujici metoda hledani optiméalni pro-
jekce: Nejprve je nastavena pocatecni hodnota kMin parametru k. Poté probiha v cyklu
hledani globalniho minima na intervalu (kMin; kMaz). Pii kazdé iteraci cyklu je nejprve
nalezeno nejblizsi lokalni maximum vétsi nez aktuédlni hodnota k. Hledani maxim probihé
prohledavanim prostoru parametru k s exponencidlné se zvétsujicim krokem. Jakmile je
maximum nalezeno, probihd hledani nejblizstho minima nésledujiciho po maximu, opét
s exponencialné se zvétsujicim krokem. Tento zptisob hledani minima pfirozené vede k jeho
nepresné lokalizaci. Proto nasleduje presné urceni hodnoty minima opakovanym sekvencnim
vyhledavanim na zmensujicim se intervalu se zmensujicim se krokem. Hodnota minima je
uloZena a je porovnana s hodnotou dosud nejmensiho minima. Pokud je hodnota aktual-
niho minima mensi, pfepiSe hodnotu dosud nejmensiho nalezeného minima. Cely cyklus
se opakuje. Jakmile je vySe popsanym zpusobem prohledén cely interval (kMin;kMazx),
je znama poloha a hodnota globdlniho minima. Poloha tohoto minima urcuje parametr k
nejvhodnéjsi projekce a jeho hodnota udava chybu této projekce. Cely postup je podrobné
popsén v algoritmu 5.3. Podprocedura hledéni lokdlniho maxima s exponencialné se zvétsu-
jicim krokem je popsana v podprocedufe 5.1, podprocedura obdobného hledani lokalniho
minima v podproceduie 5.2 a podprocedura pro zpfesnéni hodnoty nalezeného lokalniho
minima je uvedena v podproceduie 5.3.
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Algoritmus 5.3 Hledani nejvhodnéjsi projekce.

1:
2:

3:
4:

9:
10:
11:
12:
13:
14:

Vstup: Interval prohledavani (kMin; kMax), vychozi velikost kroku sInit.
Inicializace:
k = kMin, krok s = sInit,
maximum max = 0, hodnota maxima maxErr = 0,
minimum mén = 0, hodnota minima minErr = oo,
globalni minimum minGlob = 0, hodnota globalniho minima minGlobErr = co.
opakuj
Najdi nejblizsi lokalni maximum s exponencialné se zvétsujicim krokem podle pod-
procedury 5.1: (max, mazErr) = najdiMaximum(k).
k < mazx
Najdi nejblizsi lokalni minimum s exponencialné se zvétsujicim krokem podle pod-
procedury 5.2: (min, minErr,s) = najdiMinimum(k).
Zpresni polohu nalezeného minima opakovanym sekvenénim prohledavanim se
zmensSujicim se krokem podle podprocedury 5.3:
(min, minErr) < zpresniMinimum(min, s).
k < min
pokud minErr < minGlobErr pak
minGlobErr = minErr
minGlob = min
konec (pokud)
dokud k < kMax
Vystup: Parametr nejvhodnéjsi projekce minGlob.

Podprocedura 5.1 Hledani nejblizsiho lokalniho maxima s exponencidlné se zvétsujicim
krokem. Tato podprocedura je pouzita v algoritmu 5.3.

1:

o

8:

9:
10:
11:
12:
13:
14:
15:

Vstup: Interval prohledavani (kStart;kStop), vychozi velikost kroku sInit, faktor
zvétsovani kroku sMulFactor.
Inicializace: k = kStart, krok s = sInit, dosud nalezené maximum max = kStart,
maximalni chyba mazErr = 0.
opakuj
Vyéisli chybu pro aktudlni k& podle algoritmu 5.2: err = spoctiChybu(k).
pokud err < maxErr pak
Pokud chybova funkce zacala klesat, vrat aktualni hodnotu chyby a skonci:
maxBrr < err.
skonci
jinak
maxErr < err
maz < k
Zvétsi k o krok s: k < k + s.
Exponencidlné zvys velikost kroku: s <— sMulFactor - s.
konec (pokud)
dokud k < kStop
Vystup: Nejblizsi lokalni maximum a jeho hodnota (max, maxErr).
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Podprocedura 5.2 Hledani nejblizsiho lokalniho minima s exponencialné se zvétsujicim
krokem. Tato podprocedura je pouzita v algoritmu 5.3.

1: Vstup: Interval prohledévani (kStart;kStop), vychozi velikost kroku sInit, faktor
zvétSovani kroku sMulFactor.

2: Imicializace: k = kStart, krok s = sInit, dosud nalezené minimum min = kStart,
miniméalni chyba minErr = oo.

3: opakuj

4:  Vyé¢isli chybu pro aktualni k podle algoritmu 5.2: err = spoctiChybu(k).

5:  pokud err > minErr pak

6: Pokud chybova funkce zacala stoupat, vrat aktudlni hodnotu chyby a skondi:
minErr < err.

7 skonci

8: jinak

9: minErr < err

10: min < k

11: Zvétsi k o krok s: k < k + s.

12: Exponencialné zvys velikost kroku: s < sMulFactor - s.

13:  konec (pokud)

14: dokud k < kStop

15: Vystup: Nejbliz§i lokdlni minimum, jeho hodnota a aktudlni velikost kroku
(min, minErr, s).

Podprocedura 5.3 Zpiesnéni hodnoty nalezeného lokalniho minima opakovanym
sekvenénim prohledéavanim se zmensujicim se krokem. Tato podprocedura je pouzita v al-
goritmu 5.3.

1: Vstup: PribliZzné minimum minApprox, vychozi velikost kroku siInit, faktor
zmensovani kroku sDivFactor, minimélni velikost kroku sMin.

2: Inicializace: Krok s = sInit, dosud nalezené minimum min = minApproz.

3: pokud s > sMin proved’

4:  Nastav levy okraj prohleddvaného intervalu: le ft = minApprox — (2 - sInit).

5:  Nastav pravy okraj prohleddvaného intervalu: right = minApprox.
6:  Zapoc¢ni prohledavani zleva: k = left.

7. Zjemni krok: s < s/sDivFactor.

8:  Minimalni chyba minErr = oco.

9:  opakuj

10: Vy¢isli chybu pro aktualni k£ podle algoritmu 5.2: err = spoctiChybu(k).
11: pokud err >= minErr pak

12: skondéi vnitfni cyklus

13: jinak

14: minErr < err

15: min < k

16: Zvétsi k o krok s: k + k + s.

17: konec (pokud)

18: dokud k > right

19: zopakuj

20: Vystup: Pfesné lokalni minimum a jeho hodnota (min, minErr).
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5.4 Metoda kalibrace

Jak bylo naznaceno v sekci 5.2, pro kazdy typ detekovaného objektu je nutné znat jeho pted-
pokladané rozméry a také predpokladanou vysku nad povrchem scény. Seznam typti objektt
spolu s uvedenymi atributy je jednim ze vstupi celého kalibrac¢niho systému. V sekci 5.1 bylo
uvedeno, Ze pro detekce objektu v obraze bude pouzit detekéni framework Abon. Systém
je vsak pripraven na moznost pouZiti vice druht detektort, proto ma kazdy typ objektu
ve svych parametrech definovan také zpusob, jak ma byt detekovan — ¢ili jaky detektor
a s jakymi parametry ma byt pro detekci objektd daného typu pouZit.

Jiz byly popsany vSechny dil¢i metody, které jsou pouzity v procesu kalibrace scény. Je
tedy mozné pristoupit k samotnému procesu kalibrace z jediného snimku. Nejprve probéh-
nou detekce objektt vSech preddefinovanych typiu, priCemz vSechny detekované objekty
jsou ukladany do jednoho kontejneru. Pokud kontejner obsahuje méné jak tii detekce, neni
mozné scénu kalibrovat a béh systému konéi s chybou. Pokud byly nalezeny tii a vice
detekci, kalibrace pokracuje dale.

V pripadé, Ze je ve snimku detekovano vétsi mnozstvi objektil, je mozné nekteré z detekei
vytadit z dalsiho zpracovani a to bud z vykonostnich divoda nebo kvili nedavéryhodnosti
nékterych z nich. Napriklad detektor Abon je schopen poskytnout informaci o sile odezvy
pouzitého klasifikatoru, kterd by méla korelovat s duvéryhodnosti detekce. V nékterych
pripadech pak muze byt vyhodné vynechat z dalsiho zpracovani pravé tyto detekce, které
do procesu kalibrace mohou potencialné vnaset Sum ¢i jinym zpiisobem snizovat stabilitu
kalibra¢ni metody. Otazka vybéru vhodnych detekci pro dalsi zpracovani zatim neni plné
zodpovézena a bude predmétem dalsiho zkoumani.

Po volitelném vyrazeni nékterych detekci je hledana nejvhodnéjsi projekce, tak jak
bylo popsdno v algoritmu 5.3. Po jejim nalezeni je urcena rovina scény a ke vSem de-
tekovanym objekttim jsou dopocitany prostorové soutradnice. Tim je hlavni ¢innost sys-
tému ukoncena a extrahované informace mohou byt pouzity dalsim programem pro exrakci
vysokouroviiovych dat z obrazu. Eventualné mtze byt prostor zkalibrované scény schema-
ticky vizualizovan ¢i mohou byt vypocteny vzdalenosti mezi jednotlivymi objekty. Cely
proces kalibrace scény je stru¢né popsan v algoritmu 5.4.

Urceni roviny scény je pomérné jednoduché, pokud jsou k dispozici vystupy PCA pouzité
pii vy¢islovani chyby Feseni (viz algoritmus 5.2, kroky 1 — 13). Jednim z moznych zptisob1,
jak muze byt rovina definovana, je pomoci bodu, ktery v ni lezi a jejilho normalového vek-
toru. Bodem lezicim v roviné je v tomto ptipadé mysleny bod, jehoz souradnice jsou rovny
stfedni hodnoté soufadnic vSech detekovanych objektt scény (opét viz algoritmus 5.2).
Normaélovym vektorem roviny je pak vlastni vektor, jemuz odpovida nejmensi vlastni ¢islo.
Vlastni vektory jsou k sobé po dvojicich navzajem kolmé. Jetlize vektory s nejvétsimi dvéma
odpovidajicimi vlastnimi Cisly lezi v rovin€ scény, tieti z vektor je nutné k roviné scény
kolmy. Tento vektor je normalovym vektorem roviny.

PCA je pomérné citlivd na vstupni data ve smyslu orientace vypoctenych vlastnich
vektortu. Nezfidka se stava, ze pri drobné zméné vstupniho shluku bodii se zméni orientace
vypoctenych vlastnich vektort, tzn. také orientace normalového vektoru. Proto je nutné
kontrolovat, zda normélovy vektor mifi nad nebo pod rovinu a dodrzovat tuto orientaci
mezi jednotlivymi vypocty.
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Algoritmus 5.4 Kalibrace scény z jediného obrazu.

1: Vstup: Snimek scény im, seznam typu detekovatelnych objekti objTypes.

2: Inicializace: Kontejner viech detekovanych objektt allDetections = ().

3: pro kazdé typ objektu objType € objTypes proved’

4:  Spust detektor: detections = detekuj(im, objType).

5.  Pridej detekce do kontejneru: all Detections < allDetections U detections.

6: konec (pro kazdé)

7. pokud |allDetections| < 3 pak

8 P1ilis malo detekci, neni mozné kalibrovat scénu: konec.

9: jinak

10:  Volitelné filtruj kontejner all Detections a ponechej v ném alespont 3 detekce (podle
libovolného kritéria).

11:  Najdi parametr nejvhodnéjsi projekce podle algoritmu 5.3:
k = nejvhodnejsiProjekce(all Detections).

12:  Urd¢i rovinu povrchu pl scény na zakladé parametru nejvhodnéjsi projekce k.

13:  Spocti 3D souradnice vsech detekovanych objekti.

14: konec (pokud)

15: Vystup: Parametr nejvhodnéjsi projekce k, rovina povrchu scény pl, 3D soufadnice

objekti.

5.5 Vysledky

Navrzeny systém byl implementovan jako program v jazyce C++ s vyuzitim knihovny
OpenCV a detekéniho frameworku Abon. Pti rozhodovani, jaké typy objektt budou vhodné
k detekci, byly vybrany dopravni znacky. Tento typ objekti se vyskytuje ve velkém mnozstvi
a je tak relativné snadné poridit fotografie, na kterych je zachyceno vice dopravnich znacek
zaroven. Dalsim divodem pro volbu zminéného typu objektd je fakt, Ze byl k dispozici
jejich hotovy natrénovany detektor. Dulezité také je, Ze dopravni znacky maji neménnou
velikost?.

Byly tedy potizeny fotografie scén s dopravnimi znackami, na kterych byl systém tes-
tovan. Vzdy, pokud byla scéna rovinnd, obsahoval graf chybové funkce jedno ¢i vice minim
a feSeni, neboli nejvhodnéjsi projekce scény do snimku, tak bylo nalezeno (viz napt. obrazky
5.8 a 5.9). Kvalitu nalezeného Feseni vy¢isluje chybova funkce popsana v sekci 5.2. Jeji ho-
dnota udava soucet ¢tverci vzdalenosti bodd popisujicich rovinu od nalezené roviny v me-
trech. Chyba nalezenjch FeSeni se pohybuje zpravidla kolem hodnot fadu 1072 — 10717,
Pokud scéna zachycena na fotografii rovinnd nebyla, chybova funkce byla minim prosta
a FeSeni nemohlo byt nalezeno (viz napft. obrazek 5.10).

Doba béhu implementovaného programu pielozeného prekladacem GNU CH++ se za-
pnutou optimalizaci (pfepina¢ -O3) se na stolnim poéita¢i s 2 GHz procesorem pohybuje
kolem 80 — 150 ms. Program spotfebuje cca 1 — 5 MB operac¢ni paméti. Méfeni byla prove-
dena na snimcich scén se 4 — 9 detekovanymi objekty, ovSem jak bylo zjisténo, doba béhu
programu i jeho pamétova naroc¢nost zavisi spiSe na pribéhu chybové funkce nez na poctu
detekovanych objektt. Uvedend doba béhu ani paméfové naroky nezahrnuji ¢as a zdroje
spotfebované detektorem objekti.

Demonstracni snimky scén spolu s vysledky jsou k vidéni na néasledujicich stranach.

4V Ceské republice se dopravni znacky mohou vyskytovat ve tfech rtiznjch velikostech, aviak velké
vétsina z nich méa velikost stejnou — prostfedni ze tii moznych.
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Obrazek 5.8: (nahofe) Scéna se ¢tyFmi detekovanymi dopravnimi znackami. (dole) Zavislost
chyby projekce na jejim parametru k. Scéna je rovinna, tudiz pribéh chyby mé ostré lokalni
minimum v bodé k = 0,0056. Hodnota chyby v minimu je 6,52 - 10717,
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Obrazek 5.9: (nahofe) Scéna se ¢tyfmi detekovanymi dopravnimi znackami. (dole) Zavis-
lost chyby projekce na jejim parametru k. Scéna je rovinnd, tudiz pribéh chyby obsahuje
ostra lokalni minima. Globalni minium je v bodé k = 0,0031. Hodnota chyby v minimu je
2,86 - 10716,
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Obrazek 5.10: (nahote) Scéna se ¢tyfmi detekovanymi dopravnimi znackami. (dole) Zavislost
chyby projekce na jejim parametru k. Tato scéna neni rovinné (povrch se v zadni ¢asti scény
svazuje), tudiz prubéh chyby nemd zddna minima a FeSeni nebylo nalezeno.
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Kapitola 6
Zaver

Cilem této prace bylo vybrat vhodnou metodu pro méfreni rozméri a dalSich parametri
objekti z obrazil, navrhnout architekturu systému pro implementaci vybrané metody a im-
plementovat ji. Byla navrzena nova metoda kalibrace scény na zakladé automatické detekce
objektt znamé velikosti a tato metoda byla implementovana v jazyce C++, cil prace byl
tedy splnén.

Klicem k proniknuti do problematiky kalibrace scény a méfeni rozmérti v obraze bylo
studium dostupné literatury na toto téma. Metody popsané v uvedenych pramenech ovsem
nebyly vhodné k implementaci pro tcely této prace. To je vysvétleno v kapitole 4. Proto
byla navrzena nova metoda kalibrace scény. Architektura systému, ktery implementuje tuto
metodu, je popsana v kapitole 5. Funkénost metody byla demonstrovana na sadé prikladi.
Systém byl implementovéan v jazyce C++, jeho zdrojové kédy jsou k dispozici v ptiloze A.

Ucelem prace bylo vybrat ¢i navrhnout metodu pro kalibraci scény a pro odhad para-
metrii objekttl, coz se podafilo. Zddna z metod publikovanych v dostupné literatuie ne-
splnovala pozadavky této prace, proto byla navrzena zcela nova netrividlni metoda, ktera
umoznuje automatickou kalibraci scény na zakladé detekce preddefinovanych objektt znamé
velikosti. Metoda rovnéz implementuje vypocet prostorovych soufadnic detekovanych ob-
jektt a urcéeni roviny povrchu scény. Programova implementace zvlada kalibraci v fadu
desitek az stovek milisekund pii spotiebé paméti v jednotkdch MB.

Implementovany software bude po drobnych tpravach rozhrani zaclenén do systému
pro inteligentni extrakci vysokouroviiové informace z obrazu a bude vyuzit v ramci pro-
jektu WeKnowlIt. V budoucnu by bylo vhodné vyznamné rozsitit mnozinu detekovanych
objekti, aby se snizila zavislost fungovani celého systému na pritomnosti uzké skupiny ob-
jektd v obraze. P¥inosné by také bylo vyvinout funkci pro vybér nejlepsich detekci, ktera by
odfiltrovala nedtvéryhodné ¢i jinak nevhodné detekce. To by mohlo prispét k celkové vyssi
stabilité kalibra¢ni metody. Za tvahu stoji i moznost explicitni prace s neurcitosti v ramci
celého procesu odhadu parametr® objekta.
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Priloha A

Obsah CD

e Technicka zprava ve formatu PDF.
e Zdrojovy text technické zpravy pro INIEX.

e Zdrojové texty programu pro automatickou kalibraci scény na zakladé detekce objektt
znamé velikosti.
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