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Abstrakt

Aj ked’ je farba vnimand ako nenahraditel’'ny prvok opisujuci svet okolo nds, techniky
na extrakciu lokdlnych priznakov sd najCastejSie zaloZené na popise tvaru a Uplne ignoruji
farebnu informéciu.

V préci navrhujeme metddu na extrakciu lokdlnych priznakov z farebného obrazu. Ako
zdkladny model sme si vybrali pristup zamerany na I'udsky vizudlny systém, s vyuZitim
chromatickych oponentnych kandlov a metdédy SIFT. Ideou rieSenia je zakomponovanie
chromatickych oponentnych kandlov nahradenim Sedoténovych informécii v metéde SIFT
tak, Ze kI'uCové body su detegované na dvoch separovanych oponentnych kanaloch. Pre
ndjdené zaujimavé body v oboch kandloch su vytvorené priznakové vektory, ktoré su pre

nasledné priznakové parovanie zret’azené.

Krucové slova: lokdlne priznaky, oponentny proces, trichromaticky proces, SIFT
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Abstract

Although the color is perceived as an irreplaceable element describing the world
around us, the techniques for extracting of the local features are mostly based on the
description of the shape - while the color information is being fully ignored. This paper
proposes a method for extracting of the local features of the color image. As a basic model
we have chosen the approach to the human visual system using chromatic opponent channels
and the SIFT method. The idea of this solution is the incorporation of the opponent chromatic
channels by replacing the grayscale information in the SIFT method, so that the key points
are detected on two separate opponent channels. For the interesting points found in the two

channels, the descriptors are formed which are then successively concatenated.

Keywords: local features, opponent process theory, trichromatic theory, SIFT
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Uvod

Predstavme si, Ze by sme videli svet len Ciernobielo. Diha by bola len akysi pas
odtieniov Sedej, zapad slnka by nebol tak romanticky, vSetko okolo by stratilo akusi td iskru.
Nechybala by nam farba?

Farba v naSom Zivote zohrdva naozaj vel'mi dolezitu rolu. Vd’aka vnimaniu farby dokdZzeme
spracovavat’ informdcie s vyraznejSimi pocitmi a postrehmi. Rovnako je farba ddleZitym
prvkom aj pre rozliSovanie objektov. Ak by sme videli svet Ciernobielo, nevedeli by sme
rozliSit' napriklad Cervené jablko od zeleného. Objekt jablko je sice rovnaky, no nemali
by sme ich zaradit do rovnakej triedy, aj ked’ pri Sedoténovej reprezentdcii by sme to
pravdepodobne urobili.

Rovnako je to aj pri extrakcii lokdlnych priznakov. DokdZzeme zo Sedoténového obrazu
extrahovat’ vSetky potrebné informdacie o obraze? Vedeli by sme bez farebnej informacie
spravne klasifikovat’ Cervené jablko a nie zelené?

Vsetky existujice metddy, ktoré extrahuju lokdlne priznaky zo Sedoténového obrazu,
dosahuju dobré vysledky. Tieto metddy su vyuzivané v Sirokom spektre pocitacového videnia
bez ohl'adu na to, Ze nespracovdvaju farbu. Vieme, Ze Sedoténovy obraz obsahuje vel'ké
mnoZstvo informécii na spracovanie obrazu. No ale, ¢o ak by farebnd informadcia zlepsila
proces rozpoznavania alebo klasifikdcie? Mnoho autorov navrhlo modifikdcie existujucich
metdd, ktoré vyuZzivaju aj farebnu informéciu z obrazu. Pristupuji k nej rdznymi sposobmi,
¢i uz cez histogram alebo ndvrh vlastného farebného priestoru, do ktorého potom obraz
prevedd. Kazdy navrh modifikécie je prispdsobeny aktudlnym potrebdm autorov, napriklad
obrdazkom pod vodnou hladinou. No moZno nie je najlepSou cestou zamerat’ sa na samotny
obraz, ale skor na jeho celkové vnimanie.

Ciel'om tejto diplomovej prace je nastudovanie existujicich metéd na extrakciu lokdlnych
priznakov z farebného obrazu, ndvrh vlastnej metddy, implementicia a porovnanie

dosiahnutych vysledkov s metédou pracujicou na Sedoténovom obraze.



Kapitola 1
Prehl’ad problematiky

V kapitole prehl’adu problematiky sme zhrnuli zédkladnu problematiku potrebnu pre
vyskum v tejto diplomovej préci. V prvej asti kapitoly predstavujeme priznaky. Dalej sa
venujeme lokdlnym priznakom a postupom extrakcie. Pri detektoroch sme sa zamerali na
rozne metddy detekcie zaujimavych bodov rozdelenych podl’a konkrétneho typu priznakov.
Kapitola deskriptoru popisuje rézne typy deskriptorov na zadklade vytvarania vektora

priznakov.

Pojem priznak v pocitaCovom videni definuje vel'mi Siroké spektrum informadcii a vyuZziti
pri spracovani obrazu. Pod pojmom priznak sa rozumie vysledok merania, ktoré kvantifikuje
nejaku vlastnost’ objektu, ¢ize extrahuje nejaku informéciu o obraze. Takto ziskané priznaky
sa spdjaju do vektora priznakov. Existuje vel’a rdéznych druhov priznakov. Priznaky v

pocitacovom videni definujeme do troch tried priznakov [35] na zdklade drovne abstrakcie:
e nizkouiroviiové priznaky - opisuju zakladné vlastnosti, ako farbu, tvar, texttru atd’.

e stredotiroviiové priznaky - vznikaji spojenim nizkouroviiovych priznakov, ktorych

pomocou vieme detegovat’ 'udsku tvr.

e vysokoiiroviiové priznaky - priznaky najvyssej drovne, opisuju sémantiku zobrazenej

scény.

Kazdud droven delime eSte na viaceré podkategérie priznakov na zdklade ich konkrétneho
zamerania. Lokdlne priznaky patria do tdrovne nizkotroviiovych priznakov, spolu s

globadlnymi a bodovymi priznakmi.



KAPITOLA 1. PREHLAD PROBLEMATIKY 3

1.1 Lokalne priznaky

1.1.1 Lokalne vs. globalne priznaky

Pri rozpozndvani objektov vo vSeobecnosti rozliSujeme dve tlohy:
1. Rozpoznavanie kategorii objektov
2. Rozpoznavanie konkrétnych objektov

Bolo navrhnutych mnoho globédlnych priznakov, ktoré opisuji cely obraz alebo len
vysegmentované objekty obrazu. Medzi globédlne priznaky patria, napriklad: dominantna
farba, tvar oblasti, textira a pod. Farebny obraz vieme opisat pomocou priznakov farby,
vyuzitim histogramu jednotlivych farebnych kanalov. Tento pristup je vel'mi dobry vyber
pri obrazoch, ktoré obsahuji vyrazné farby. Ak chceme extrahovat’ priznaky nejakého
objektu v obraze, vol'ba histogramu farieb nie je vhodna. Histogram opisuje obraz ako
celok, nerozliSuje popredie od pozadia a extrahuje jednu hodnotu alebo vektor hodndt pre
celd maticu pixlov obrazu. Na rozdiel od globalnych priznakov, lokdlne priznaky hl’adaju
v obraze zaujimavé body, a potom extrahuju priznaky z okolia tychto bodov. Obraz je tak

popisany takym mnoZstvom hodndt, aky je pocet zaujimavych bodov v obraze.

1.1.2 Lokalne priznaky

Lokalne priznaky opisuji body obrazu, ktoré sa bezprostredne odliSuji od svojho
okolia. Tieto odliSnosti sa najCastejSie spajaji so zmenou vlastnosti obrazu, ako zmena
intenzity, farby alebo textiry. PocCet extrahovanych lokdlnych priznakov z obrazu zdvisi od
poctu detegovanych zaujimavych bodov v obraze. Ak mame obraz obycajnej bielej steny bez
zachytenia akychkol vek tiefiov, nevieme z neho extrahovat’ Ziadne lokdlne priznaky, pretoze
na obraze nie je mozné ndjst’ Ziadny lokdlne zaujimavy bod.

Lokélne priznaky su napriklad: body zdujmu (interest points), vyznamné body (salient
points), priznaky oblasti (region-based features). Proces extrakcie lokdlnych priznakov z

obrazu sa skladd z dvoch Casti:
1. Detektor - vyhl'addva zaujimavé body v obraze

2. Deskriptor - opisuje zaujimavé body a ich okolie vo forme priznakov

.....

vzhl'adom na nejaki transformdciu. To znamend, Ze tieto metddy vedia vytvarat’ opisné
vektory zaujimavych bodov, ktoré zostani rovnaké, aj ked’ hl’adany objekt bude posunuty,

Skdlovany, otoceny a podobne. Pri lokdlnych priznakoch sa najcastejSie zaoberdme
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metddami invariantnymi voci afinnym transformécidm.
Lokélne invariantné priznaky sd vyznamnym a vel'mi silnym ndstrojom, ktory je tspeSne

aplikovany v Sirokej Skdle aplikdcii a systémov.

1.1.3 Detektor

Detektor slizi na vyhl’addvanie zaujimavych bodov v obraze. MdZu to byt’ rohy, hrany
alebo vzory, ktoré sa s vysokou pravdepodobnost’ ou opakuji v obraze. Vo vSeobecnosti plati,
Ze zaujimavy bod musi byt’ I'ahko najditel'ny a idedlne rychlo vypocitany, to znamena, Ze by
mal mat’ dobru poziciu na vypocitanie priznakového deskriptora. V skratke, zaujimavy bod
definujeme ako kvalifikdtor alebo kI'icovy bod, z ktorého okolia vieme vypocitat’ priznaky,
vypocitat’ vektor orientdcie alebo vytvorit’ deskriptor. Neisté alebo nekvalitné kI'icové body
su pred vytvorenim deskriptora odfiltrované, aby sa zabranilo "faloSnej detekcii".

V sucasnosti su najviac vyuZivané detektory, ktoré deteguji zaujimavé body na
Sedoténovych obrazoch viacerymi sposobmi. Existuji r6zne koncepty metéd vyhl’addvania
zaujimavych bodov. Detektor zvycCajne pracuje s mensimi oblast’ami obrazu. Obraz si rozdeli
na regiony pixlov vel'kosti, napr. 3x3, s ktorymi d’alej zaobchddza ako s maticami. Metddy
detektorov su navrhnuté tak, aby naSli konkrétne typy priznakov, a preto neexistuje jedna
metdda, ktord by bola vhodna na spracovanie vSetkych typov obrazov. Na zdklade typu

priznaku extrahovaného z obrazu sa detektory klasifikuji do troch hlavny tried [31]:
1. Rohové detektory (corner detectors)
2. Blob detektory (blob detectors)
3. Detektory regionu (region detectors)

Rohové detektory

Termin roh, v tomto pripade pouZitia, ma vel'mi Specificky vyznam. V 2D obraze detegovany
bod, ako roh, predstavuje bod s vysokou krivost’ ou. Pri 3D projekcii rohov to ale nutne platit’
nemusi. Roh sa mdze nachddzat’ na vysoko Strukturovanom povrchu textdry, uzavretych
hraniciach a podobne. Pre mnoho praktickych aplikécif je to postacujice, ¢i uz ide o skuto¢ny
roh alebo nie, je povaZované za irelevantné.

Medzi rohové detektory [31][13] patri napriklad Harrisov detektor rohov, ktory
vyuZziva derivaciu Sedoténového obrazu. Ciel'om Harrisovho detektora rohov je pomocou
kovarian¢nej matice derivatov intenzity obrazu v smere x a y klasifikovat’ bod ako roh. Pre
detekciu rohov su dolezité vlastné hodnoty kovariancnej matice, ktoré vyjadruju varianciu v
dvoch hlavnych smeroch. Ak je variancia v oboch smeroch vel’kd, bod lezi na rohu, ak je
vel'’kd len jedna z nich, bod lezi na hrane.

SUSAN detektor [29] je d’alsi z kategorie rohovych detektorov, ktory pouziva morfologické
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pristupy. Pre kazdy pixel obrazu posudzuje kruhové okolie pevnej vel’kosti susednych pixlov.
Pixel, ktory sa nachddza v centre tohto okolia, sa nazyva jadro. Hodnota intenzity tohto jadra
predstavuje referenc¢nd hodnotu, s ktorou nasledne porovnava hodnoty intenzity pixlov z jeho

okolia. Pomocou lokdlnych minim urci rohy v obraze.

Detektory Skvrny

Detektory Skvrny [31] su v istom zmysle komplementiarne k rohovym detektorom, v
dosledku ¢oho sa Casto pouzivaju spoloCne. Pri pouZiti niektorych dopliujicich funkcii
detektorov sa obraz lepSie pokryje. Vo v§eobecnosti plati, Ze Struktdra Skvrny sa v obrazovej
rovine horSie lokalizuje ako roh, aj ked ich Skédla a tvar st definované lepsie. Na
lokalizovanie rohu staci jediny bod, zatial' ¢o pri Skvrne mdze byt’ lokalizovana celd jej
hranica. Aj ked’ je hranica zvyCajne nepravidelného tvaru, poskytuje dobry odhad o vel kosti
a Skéle Skvrny. Detektory Skvrny st vyuZivané v roznych aplikaénych oblastiach, no st menej
vhodné na 3D rekonStrukcie.

Detektor metody SURF moze byt tiez kategorizovany ako detektor Skvrny, ako aj Hessian
detektor, ktory sa povazuje sa doplnkovi metddu k Harrisovmu detektoru rohov. Na
miesto derivatov intenzity obrazu vyuZiva Taylorov rozvoj intenzity obrazu, s vyuZitim
vyhladenych Gausidnov obrazovych derivitov druhého raddu. Pomocou Laplacianovho filtra
a filtra rozdielov Gausidnov nachddza v obraze lokdlne maximad, ktoré sa nachddzaji v
blizkosti obrysov alebo hran. Derivaty druhého radu st symetrické filtre, ¢im davaju slabé
reakcie presne v bode, kde je najvyznamnejSia zmena signdlu. Z tohto dovodu su lokdlne
maximd lokalizované na hranici Skvrny, ktoré zodpovedajui vel kosti Gaussového jadra podl’a

vel'kosti Struktury Skvrny.

Detektory regionu

Lokélne priznaky detegované pomocou detektorov regiénu zvyc€ajne predstavuji homogénne
oblasti, Struktirou Casto podobné, ako pri detekcii detektorom Skvrny. Pri detekcii to nemusi
predstavovat’ Ziadny problém, no neskor pri deskripcii a padrovani mo6Zu vzniknit' problémy,
ktoré sa ale daji prekonat’ zvySenim meracich oblasti. CiZe pouZijeme zviend kalu
oblasti na vypocet deskriptora tak, aby obsahovala Cast’ okolitych Struktir obrazu a taktiez
zachytavala tvar hranice oblasti.

Detektory regiénu [31] st v lokalizacii obvykle presné. Vel'mi dobre pracuju najmi na
obrazoch s dobre Strukturovanou scénou, ako obrazy obsahujiice objekty s textirou alebo
budovy. Medzi detektory regiénu zarad’ujeme Intensity-based Region (IBR) [32], ktory
vychddza z extrémov intenzity, detegovanych v r6znych mierkach. Pri kazdom extréme
sa zaujima o obraz v jeho okoli, ktoré vytvdra radidlnym spdsobom. Vzniknuté oblasti

I'ubovol'ného tvaru nahrddza elipsami, a to tak, Ze z daného lokdlneho extrému intenzity
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vyzaruji lide, pozdlz ktorych sa skima funkcia intenzity. Dal§ou metédou je MSER
(Maximally Stable Extremal Regions) [25], ktord najlepSie funguje na Strukturovanych
obrazoch, ktoré je moZzné dobre rozdelit’. V najlepSom pripade, ak st na snimke jednotlivé
oblasti oddelené silnymi zmenami intenzity. V sucasnosti je povazovany za najucinnejSi
afinne invariantny detektor.

Oba spomenuté detektory extrahuji malé oblasti, na ktorych vystupuje intenzita obrazu,
s ohl’adom na ich bezprostredné okolie. Tento pristup pripomina tradicné segmentovanie
obrazu. AvSak segmenty obrazu su typicky relativne vel'ké, prili§ vel'ké na to, aby boli
pouZzité ako lokdlne priznaky. ZvySeny pocet segmentov na reprezenticii nového obrazu je
mozné ziskat’ tam, kde segmenty obrazu st kompromisom medzi lokdlnou a rozliSovacou
sposobilost'ou. Takéto zoskupenia pixlov do regiénov oznacujeme ako superpixle, ktoré
mozno povazovat za prirodzenejSiu a vnemovo zmysluplnejSiu alternativu pre pdovodné
pixle obrazu. Hoci superpixle zdiel' aji niektoré charakteristiky detektorov regionu, nie su
rovnaké. Urychl'uji analyzu obrazu tym, Ze namiesto analyzovania vSetkych pixlov obrazu

sa analyzuju superpixle.

Kazdy detektor z tychto tried deteguje zaujimavé body Specifickym spdsobom. Postupnym
prechddzanim tried prichddzame k r6znym prepojeniam medzi nimi. Daji sa kombinovat’,
¢im sa dopfﬁajli a funguji lepsie. Dalsie metédy, ktoré by sme mohli zaradit’ do triedy
efektivne implementovanych detektorov, ako SIFT, SURF, ORB, st viac spomenuté v

nasledujticej kapitole.

1.1.4 Deskriptor

Priznakovy deskriptor m6ze byt vypocitany pomocou kazdého bodu ziujmu, ¢im
poskytne viac informécii o regidne pixlov z okolia zaujimavého bodu. AvSak st metddy,
ktoré tieto informdcie o regione pixlov nepotrebuji. VyuZzivaji mriezku nemennej vel kosti,
ktord urcuje, z akého rozsiahleho okolia bodu zdujmu bude deskriptor vytvoreny. Priznakovy
deskriptor vyuZiva bud’ nejakd kombindciu farieb z obrazu alebo kandlov intenzity Sedej
farby. TaktieZ moze vyuZivat’ lokdlne informdcie o gradientoch a farbdch. Deskriptor mdze
byt viacpremenny (multivariate), viacrozmerny (multidimensional) a multigeometricky,
obsahujuci viacero kvantit vypocitanych cez viacero kandlov intenzit, viac geometrickych
Skdl a roznych perspektiv. Na obrdzku 1.1 vidime Vision Metrics taxonémiu [18]. Rozmery
deskriptora predstavuji tri osi: tvar a vzor, spektrum a hustota. Skupinu priznakovych

deskriptorov delime na:

1. Lokalne binarne deskriptory (local binary descriptors) - z bodovych dvojic v

lokédlnej oblasti vytvori bindrne kdédovany bitovy vektor. 1 bit = 1 porovnanie
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podrobené vyhovujuicej funkcii vzdialenosti. Metédy bindrnych deskriptorov [20] sd
napr. FREAK, ORB,BRISK.

2. Spektralne deskriptory (spectra descriptors) - pouzivaja Sirokd Skdlu spektralnych
hodndt, ako gradienty a priemery oblasti. NajbeznejSie sa vyuZivajice spektrum v

detektoroch je gradient lokdlnej oblasti, vyuzity v SIFT-e.

3. Bazové priestorové deskriptory (basic space descriptors) - vektor priznakov kéduji

do mnoZiny bazovych funkcii, ako Fourierov rad z funkcii sinus, kosinus.

4. Mnohouholnikové deskriptory (polygon shape descriptors) - vyuZivaju tvar objektu
zmerany Statistickymi metrikami, ako je plocha, t'azisko a obvod. Tvary su

extrahované pomocou morfologickych opericii a algoritmov oblasti.

Shape & pattern
Al - ]

pattern l.+.l
= s =

polygon | 3 = D

a2

block \:‘ L]

sparse regional global

» Density

intensity scalar
color scalar

gradient scalar
multivariate space

basis or set

Spectra

Obr. 1.1: Taxonémia pre rozmery deskriptora: hustota (density) priznaku, ako globdlna,
regiondlna alebo rozhddzand lokdlna, tvar a vzor pixlov (shape a pattern) pouZity na vypocet
deskriptora, ako kruh alebo obdfinik, spektrum, ktoré obsahuje informécie obsiahnuté v

samotnych funkciédch [18].

Deskriptor vytvarame napriklad pomocou kruhového alebo Stvorcového tvaru okolia.
Pomocou point-pair pixlov vypocitame alebo porovndme vybrané hodnoty obrazovych
bodov, ¢im ziskame priznakovy vektor. Na obrazku 1.2 je znazorneny vypocitany
priznakovy vektor metédy SIFT. Kazdy bod zdujmu, pouZity na vytvorenie deskriptora,
obsahuje ur¢ité mnoZstvo invariancie a robustnosti, ako napriklad informéciu o Skéle a

roticii. V mnohych pripadoch orienticia deskriptora zdvisi od bodu zdujmu. Kombinicia

.....
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Obr. 1.2: Priznakovy vektor metddy SIFT [24]

extrakciu lokédlnych priznakov musi byt metéda detektora a deskriptora starostlivo zvolena
tak, aby spolu vedeli dobre spolupracovat’ a zaroven dobre fungovat’ na zvolenom type
obrazu, ktory spracovdvaju. Atributy robustnosti, ako kontrast, Skdla a roticia, musia
vybrany detektor a deskriptor povazovat’ za zohranu dvojicu. Robustnost’ a presnost’ su

kombin4ciou tychto faktorov:

e Presnost’ bodu zdujmu - pretoZze mnoho deskriptorov zdvisi od umiestnenia a

orientdcie keypointu.
e Presnost’ deskriptora - pretoze kazda metdda deskriptora sa 1iSi.

e Presnost’ funkcie klasifikdcie a vzdialenosti - pretoze zla klasifikdcia a umiestnenie

moze viest’ k zlym vysledkom.

Atributy a kritéria robustnosti zoskupujeme do viacerych obsiahlejSich skupin. Svetlo je
prioritnou oblast’ou pre analyzu Sedoténového obrazu. Osvetlenie ma niekol'ko poddb a
je spracovavané oddelene od farby a farebného priestoru. MoZe byt upravené zmenou
zdroja svetla alebo jeho pridanim, pri predspracovani je zase potrebné jeho odstrdnenie pre
d’alSiu analyzu obrazu a extrakciu priznakov. Za kI'iCové vlastnosti osvetlenia povaZzujeme
nerovnomerné osvetlenie, jas, kontrast. Pri spracovani farebného obrazu s analyzou farby
je presnost’ farby vel'mi kritickd. Hlavné aspekty presnosti su: farebny priestor, farebné
kandly a bitovd hibka farby. Kazdy farebny priestor m4 presnost’ a uzZitkové aspekty, ako
jednoduchost’ a transformécia farieb do farebnych priestorov, ako RGB, HSV, YIQ. Farebné
kandly poskytuji RGB déta, z ktorych st extrahované intenzity Sedoténového obrazu. Bitova
hibka farby disponuje s informaciami o farbéch, ktoré st pouZité v obraze.

Extrakciu priznakov moZe skomplikovat’ aj nedplnost’ obrazu, ako sum, ktory je potrebné
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odstranit’, rozostrenie sposobené napriklad pohybom, odl’'ahlé hodnoty, ktoré musia byt
ignorované. Castym problémom je aj vzdialenost’, skdla a rozlisenie. V zavislosti od
aplikdcie mozZe byt potrebny viac ako jeden spdsob deskriptora na zvlddnutie rozliSenia
a Skély. V praxi sa vyuZiva napriklad Skalova pyramida, ktord vyuZiva metéda SIFT.

Deskriptor je zdkladiiou pre priznakovy "matching"(parovanie), ktory vedie k porozumeniu
obrazu, analyzovaniu scény, ¢i k sledovaniu objektov. Hlavny problém parovania je,
ako urCit' priznak, ktory je odliSny od podobnych priznakov a zaroven je sucastou
vicSieho objektu. Vybratie spravne] metddy pdrovania je velmi ndrocné z dbévodu
opakovatel’ nosti, robustnosti, vypoc¢tovej narocnosti alebo vel’kosti pamite. Relativne pary
st urcené vzdialenostnou funkciou, kde prichddzajice mnoZiny priznakovych deskriptorov

su porovndvané s mnozinou uz zndmych deskriptorov.



Kapitola 2
Prehlad existujucich prac

Aj ked’ je farba zvycCajne vnimana ako nenahraditel’'ny prvok opisujici svet okolo nds,
techniky na extrakciu lokdlnych priznakov sd najcastejSie zaloZené na popise tvaru a tplne
ignoruju farebnd informdciu. Popis farby obmedzuje vel'’ké mnoZstvo variécii, Co sposobi,
Ze namerané hodnoty farby sa mézu vyrazne IiSit .

V tejto kapitole sme zhrnuli mnoZinu vybranych existujicich modifikacii metéd SIFT
[24] [23] a SURF [4]. MnoZstvo pristupov pouZitych v spracovani farebnej informécie v
SIFT metddach bolo totoznych aj pri spracovani farby metédou SURFE. Z tohto dovodu je
obsiahlejSia podkapitola popisujica modifikacie SIFT metédy. V zavere st popisané metddy

analyzované.

2.1 Farebné modifikacie metody SIFT

Technika SIFT (,,Scaleable Invariant Feature Transform ) vytvorend Lowem [24]
[23] predstavuje Skalovo a rotacne invariantny detektor a deskriptor zaujimavych bodov. V
poslednych rokoch je vel'mi vyuZivand v r6znych oblastiach pocitacového videnia, ako je
rozpoznavanie objektov, klasifikdcia obrazu a podobne. Detektor v metéde SIFT vyuziva na
vyhl'addvanie zaujimavych bodov tzv. Skdlova pyramidu, ktord vytvéra s vyuZitim rozdielu
Gaussidnov. Hodnota deskriptora je vypocitand pre kazdy zaujimavy bod z histogramu
orienticii pre 16 Stvorcovych oblasti v jeho okoli. Ide o vel'mi robustny invariantny
deskriptor, reSpektujici geometrické zmeny.
Tradi¢ny SIFT deskriptor je vypocitany na Sedoténovom obraze, na ktorom dva dplne
rozlicné objekty modZu byt povaZzované za rovnaké. Z tohto dosledku boli vyvinuté r6zne
druhy deskriptora SIFT, vyuZivajice farebni informaciu. Existuje viacero rdznych farebnych
priestorov rozdelenych do kategorii: homogénne priestory farieb, hardverovo orientované
modely, modely farieb v televizii a videotechnike a pouZivatel sky orientované modely.

Na zdklade jednotlivych vyuziti farebnych priestorov bolo navrhnutych niekol’ko modifikécii

10
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SIFT deskriptora, s vyuZitim farebnej informécie. Cerveny, zeleny a modry (RGB) farebny
priestor, ako aj najzndmejsi farebny model, poskytuje vel'a informécii pre aplikécie
pocitacového videnia. Qing Li a kol. [22] priddvaji RGB farebné informacie do SIFT
deskriptora pocitanim klasického deskriptora na vSetkych troch kandloch RGB zvlast’, ¢im
vznikne deskriptor vel'kosti 3 x 128 a zachyti viac informécii o farbe obrdzkov.

Bosh a kol. [5] pocitaji SIFT deskriptor cez vSetky 3 farebné kandly farebného
modelu HSV podobne ako pre RGB-SIFTe. Model HSV je uZivatel’sky orientovany model,
v ktorom hlavnymi parametrami su odtien farby (H-hue), sytost’ (S-saturation) a jasova
hodnota (V-value). Vypocitanim deskriptora cez vSetky farebné kandly dostdvame deskriptor
vel'kosti 3 x 128, Cize 128 na kazdy kandl. Kandl H vo farebnom modeli je Skdlovo
a posunovo nemenny vzhl'adom na intenzitu svetla. AvSak kombindciou kandlov HSV
vysledny deskriptor nem4 Ziadne vlastnosti invariancie.

Farebny priestor YCbCr sa pouziva v JPEG a MPEG S$tandardoch. Je to Siroka oblast’
vyuzivand pri kompresii videa, kvantizdcii obrazu alebo analyzy kontdr. YCbCr ma jednu
jasovu zloZku (Y) a modrd (Cb) a Cervenu (Cr) chromatickd zlozku. YCbCr-SIFT [22]
deskriptor je pocCitany na vSetkych kanaloch farebného priestoru.

V 19.storo¢i Ewald Hering navrhol oponentny princip kddovania farieb a vytvoril oponentny
farebny priestor, ktory sa skladd z troch kandlov (O1,02,03) [33]. O3 reprezentuje
Cierno-biely kandl obrazu, zvy$né dva kandly opisuji oponentnu farbu v obraze. Qing Li
a Junzhou Chen [22] na kaZdom farebnom kandli vyextrahuju jednotlivé deskriptory, ktoré
nasledne spolu skombinuju. Vysledny deskriptor pouZivaji ako Opponent-SIFT.

Deskriptor rg-SIFT [22] je ziskany z farebného priestoru rg, konvertovaného z
normalizovaného modelu RGB. Na popis farebnej informécie v obraze vyuZzivaju len r a

g kandl. Ak su uvedené kandly r a g, kandl b je konStantny.

Rozsiahla $tddia Mykolajczyka a Schmida [26] vyhodnotila deskriptor SIFT ako
metddu s najlepSim vykonom. Opis lokdlnej farby ziskal relativne malo pozornosti a ako
vysledok metddy pouZzivaju svietivost’ a ignoruju farebnu informdciu. Weijer a Schmid vo
svojej praci [34] rozsirili deskriptor lokdlnych priznakov o farebnd informéciu zlicenim

farebného deskriptora K k deskriptoru tvaru S podl’a
B = (F,\K) 2.1)

kde B je kombinovany farebny a tvarovy deskriptor, \ je vdhovy parameter a - indikuje
normalizovany vektor. Pre opis tvaru vyuZivaju deskriptor SIFT. Vzhl’adom na kombinaciu
farebného a tvarového deskriptora, ktord nemusi obsahovat’ Ziadne priestorové informécie,
vyuzivaji lokdlne histogramy. Koloritu histogramu dodrZuji na zdklade Styroch hlavnych

kritérii:
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e fotometrickd robustnost’ - deskriptor by mal byt’ robustny na fotometrické invariancie,

ako tien, tienovanie, zmeny svetelného zdroja.

e geometrickd robustnost’ - deskriptor by mal byt’ robustny voci geometrickym zmendm,

ako zmena orientdcie objektu, pribliZenie.

e fotometrickd stabilita - deskriptor by mal vediet spracovat’ nestability zavedené

fotometrickou invariantnou transformaciou.

e vSeobecnost’ - farebny deskriptor by mal byt pouZzitel'ny pre Siroku Skélu aplikécif,
ako porovndvanie, klasifikdcia, vyhl’addvanie. Mal by byt’ robustny na zmeny kvality

obrazu z vysokokvalitnych obrazov na komprimované kvality snimok.

Gradient Image Image Desription
Shape
7\
| &
\ o/
Color
(o)
\ /

Scale and Affine Invariant Feature Detection

Shape Nommalization

Subject of thiz Article

Color Iuminant
Normalization

Obr. 2.1: Princip metdd na extrakciu lokdlnych priznakov rozdelenych na fazu detekcie a
fazu deskripcie [26].

Pri tvorbe farebného deskriptora predpokladaju, Ze scéna sa sklada len z nehomogénnych
materidlov, vratane papierov a plastov. Homogénne materidly tGplne vylucili. Pri zdroji svetla
poctu svetelnych zdrojov predpokladaji, Ze ich kombindcie sa m6zu priblizne urcit' ako
jediny zdroj svetla. Namerané hodnoty C' € {R, G, B} kamery so spektralnou citlivost ou
f¢ si modelované integréciou cez viditel' né spektrum w

Cl) = mh(x) / b\, 2)e(N) FE(A)dA + mi(z) / iNeM )AL (22)
Geometricki zavislost’ odrazu predstavuje m® (odraz tela) a m® (odraz rozhrania), ktoré s
zavislé na uhle pohl’adu, zdroji svetla a orientacii povrchu. z oznacuje priestorové stiradnice.
Rovnica nepokryva difizne svetlo prichddzajice z viacerych smerov.
Farebny deskriptor bol odvodeny na zaklade Styroch hlavnych kritérii dodrZiavania koloritu
histogramu. Pri fotometrickej robustnosti posudzovali pripad, pri ktorom nie je pritomny
ziadny diftzny osvetl’'ovaci zdroj. Vzt ah medzi dvoma obrazmi rovnakej scény, C' a C?, s

roznymi osvetl’ ovacimi zdrojmi, je modelovany skaldrnym suc¢inom, ked’ze

C?*(z) = (mP(2)b° (2) + m'(z))e§ = A\°C* (z) (2.3)
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kde \¢ = ef' /e{. Farby v oboch scénach prezentuje diagondlna matica Cy = AC]. Relécia
diagondlnej matice je zndma a je dosledkom predpokladanych delta funkcii citlivosti kamery.
Invariancie, vzhl’adom na osvetlenie, moZno ziskat’ normalizaciou kazdého farebného

kanalu:

C(z)
C(z)

Ak je v scéne dominantné difizne svetlo, rovnica 2.3 nie je postacujica. Obrazy sud pribuzné

C*(z) = (2.4)

cez diagondlnu maticu Cy = AC + a. Invariancie, vzhI'adom na dominantny svetelny zdroj,

A, tak mdzu byt’ ziskané normalizaciou farebnych kanélov s ich priemernym derivatom:

_ )
Cla)

C*(x) (2.5)
V pripade matného povrchu (m’ = 0) bez difiizneho osvetlenia (¢ = 0) povazuji
normalizované kandly rgb za nemenné, s ohl'adom na geometriu osvetlenia a hl’adisko
(viewpoint), m?. Vzhl'adom k tomu:

B R B mPbltel

" R+G+ B mb(bReR + bGel 4 bBeB’

. (2.6)

Podobné rovnice ako 2.6 platia aj pre normalizované ¢ a b. Invariantnost’ s ohl’adom na

geometriu osvetlenia a odrazivost’ je ziskana z odtiena:

R _ 3G
hue = arctan <%) = arctan <( \/g(b ) ) 2.7)

bF + bG — 2b9)

kde vyuzivaji oponentné farby 2.8, ktoré predstavuju stdle varianty pre zmeny

geometrického osvetlenia:

01 =1/V2(R - G) =1/v2 (mbe (b — b%) + m'e — m'e)

2.8
02 =1/V6(R+ G —2B) = 1/v6 (mbe (b + b% — 2b%) + 2m’e — 2m’e) &9

Geometrickd robustnost’ CiastoCne ziskali afinnou invariantnou detekciou zaujimavych
bodov. Osobitnu pozornost’ venovali préici s derivdtom, na zdklade invarianty, kde navrhli dve
nové invarianty nazyvajice farebné uhly. Pri fotometrickych invariantoch je zndme, Ze maji
inherentni nestabilitu. Aby nijako neovplyvnili kone¢né histogramy, upravili vdhy hodnot
farby v histograme podl’a jeho istoty. Vyuzili rgb-histogram a hue-histogram.

Na detekciu zaujimavych bodov vyuZzili afinne invariantny Harris-Laplace detektor. V kroku
tvarovej normalizacie obraz zredukovali na 20x20 susednych pixlov a nasledne vypocitali
SIFT. Pri farebnom deskriptore najprv znormalizovali farbu, potom vypocitali rgb a hue
histogramy s upravenymi vdhami. Deskriptor SIFT mal dizku 128, jednodimenzionalny hue

deskriptor 37 a dvojdimenzionalny deskriptor rgb 121.
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Colored SIFT (d’alej len C-SIFT) je geometricky a farebne invariantny deskriptor
navrhnuty Alaa E. Abdel-Hakim [1], ktory vyuZiva farebny invariantny model zdvisly
na dichromatickom modeli odrazivosti (Dichromatic Reflectance Model), navrhnuty M.
Geusebroekom [12]. Farebnd invariancia je zdvisla na tedrii Kubelka-Munk [19], ktord

modeluje fotometricku odrazivost’ podl’a:
E\T) = e\, T)(1 — ps(2))*Ros (N, T) + e(\, D) ps(7) (2.9)

kde A prezentuje vinovi dizku a & 2D vektor polohy obrazu. e(\, &) oznaCuje osvetlenie
spektra, p¢(Z) oznaCuje Fresnelovu odrazivost na Z. R (A, %) oznaCuje odrazivost
materidlu a F/(\, Z) predstavuje odrazené svetlo v smere pohl’adu.

Na vypocet farebnej invariantnosti zo zndmeho RGB priestoru pouzivaji Gaussian
farebny model, ako vSeobecny model pre reprezentaciu spektralnych informadcii a lokdlne;j
Struktiry obrazu. Linedrne transformdcie z RGB priestoru st pouzité na ziskanie
spektrdlnych diferencidlnych kvocientov (E , EA)\, EA,\A) Priestorové diferencidlne kvocienty
(Ex, E;@, EAA,\I) st ziskané z konvoltcie s filtrom Gaussidnov. Vypocitanim prvych troch
komponentov (E, E\, E;\,\) z Gaussian farebného modelu ziskali dobri aproximéciu pre
I'udsky vizudlny systém a pre CIE 1964 XYZ. Pozadovanu implementiciu Gaussian
farebného modelu v podmienkach RGB ziskali, ako je zndzornené v rovnici 2.10, linedrnou
transformdciou z RGB do XYZ a z XYZ do Gaussian farebného modelu. Mieru farebne;j

invariancie ziskali substiticiou F, F\, F)\) za E, F\, E\) a pri danom o,.

E 06 .63 .27 R
Ex =] 3 04 —-35 G (2.10)
E\y 34 -6 17 B

Zaujimavé body detegovali na extrémoch rozdielov Gaussidnov (DoG) vstupného obrazu, s
vyuZzitim farebnej invariancie popisanej vysSie. Pre Gaussian farebny model pouzili o, = 2.
Vzhl'adom k tomu, pre filtrovanie Gaussidnom pouZili Standardnt odchylku o = 1.4.

Rovnako ako pri SIFT-e, ako kl'ucové vstupy deskriptora pouzili lokdlny histogram
orientdcii, pre kazdy zaujimavy bod a jeho okolie. Namiesto Sedych gradientov pouZili
gradienty farebnych invariantov. PouZzitie farebnych invariantov namiesto pouzitia hodnoty

im zaistili robustnost’ vzhl’adom k fotometrickym zmendm.

Dandan Li a kol. [21] navrhli COLOR-SIFT, ako kombinéciu SIFT pristupu s lokdlnym
farebnym kernel histogramom [27]. Kone¢ny rozsah histogramu zvysi celkovid odliSnost’ a
preskima informdcie farebného priestoru sposobom, ktory je jednoduchy a acinny. Farebny
histogram pocitaji v susednych regiénoch jednotlivych zaujimavych bodov.

Na jednotlivé susedné regidony zaujimavych bodov vel’kosti 828 aplikuji uniformnu farebni

kvantifikdciu a kvantizdciu. Z kvantovanych oblasti vybrali Ng farieb, ktoré spojili s
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N¢ zlozkami histogramu. Pre mozZné nejasnosti, medzi obrdzkom a histogramom, pouZili
Gaussovo jadro, ktoré vo farebnom obraze modze zabezpecit’ robustnost’ proti Sumu. Hlavnou
nevyhodou histogramu je, Ze farby, ktoré su sice rozdielne, ale vel'mi blizko pri sebe,
histogram zaradi do dvoch odliSnych zloziek. Vyuzitie Gaussovho jadra tento problém
zmierfiuje tym, Ze berie do ivahy podobnost’ farieb. Pixel rozdeli na niekol’ko zloZiek podl'a
Gaussovej vahy GC. V YUYV priestore a pre dand h;, zlozku reprezentujicu farbu (U;, V;) v
chrominan¢nom histograme, prispevok pixlu Sy (zx, Yk, Y, Uk, Vi) na h; zlozku je:

dy = Uy — U
dy = Vi, =V 2.11)
c KC d2 —d2
G5(Uk, Vi) = 35 exp (‘W)

K je normalizovany koeficient urceny pre farbu (U;, V;) medzi n, farbami v redukovanom
priestore > " G5(U;, V;) = 1. Standardna odchylka o, je odhadovand $umom z kamery.

V lokdlnej oblasti 1, hodnota h; zloZky histogramu zodpovedajicej vybranej farbe
(1<j<ne)je:

hj =Y G5(S) (2.12)
k=1

COLOR-SIFT deskriptor je dvojprvkovy vektor, ktory vznikne zret'azenim SIFT-u a

vektorov deskriptorov farebného histogramu.

‘/color—sift - [‘/sifta V::olor] (213)

kde V.10 je vektor farebného kernel histogramu v rdmci regiénu okolo zaujimavého bodu.
Pre parovanie COLOR-SIFT deskriptora pouZivaji rdozne metrické vzdialenosti pre
porovnanie podobnosti medzi oboma cast'ami deskriptora. Pre Cast’ deskriptora SIFT
pouZzivaju euklidovskii vzdialenost’. Pri vypocte podobnosti lokalneho farebného kernel

histogramu vyuZivaju jeho prienik.

e RN
- LT T[]
Convert to DoG interest SIF:T ) SIFT similarity
Input grey level point detection Description [™_ _ matching
images Violor—sift = [aViize, (1 — @) Vealor]
g \ Original DoG interest Local Kernel | - COLOR similarity

0]

Histogram
Description

image ] point detection matching

Obr. 2.2: Prehl’ad navrhovanej CH-SIFT metddy. Farebny a Sedy variant obrdzkov je

analyzovany oddelene a parovanie je vykondvané s rozdielnymi vahami [15].
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Ali Jalilvand a kol. [15] vo svojom CH-SIFT-e vyuZili taktieZ lokdlny farebny kernel
histogram s kombindciou s klasickym SIFT-om, ako je zndzornené na obrazku 2.2. Jedinou
zmenou oproti COLOR-SIFT-u je, Ze pri zret azeni vektorov farebného histogramu a SIFT-u
beru do uvahy, Ze ich hodnoty nemusia byt rovnaké. Na rozdiel od 2.13 vyuZivaju rozne

véhy pre kazdy vektor deskriptora. Zret'azenie vykonaju na zdklade 2.14

‘/color—sift = [a‘/sifta (1 - Oé)‘/color] (214)

« testuji v hodnotach v rozpiti (0.1, 1). Za najvhodnejSiu bola zvolend hodnota o« = 0.3.
Pri parovani vyuzivaju pre Vs euklidovskii vzdialenost’ a pre V.qo Bhattacharyaovu
vzdialenost’. Na obrdzku 2.3 vidime pdrovanie pomocou troch metdd, a to SIFT,C-SIFT a

CH-SIFT. Metéda CH-SIFT oproti ostatnym dvom dosiahla najlepSie vysledky.

Obr. 2.3: Parovanie pomocou metédy SIFT, C-SIFT a CH-SIFT. [15]

Metéda SIFT-CCH navrhnutd C. Ancuti a Philippe Bekaertom [2], podobne ako predoslé
metddy, vyuziva kombindciu metédy SIFT s histogramom farebnych vyskytov, s ciel om
zvySit' odliSnost” SIFT deskriptora. Metoda pracuje v rgb farebnom priestore, ktory je

reprezentovany ako:

R G B

"“F+c+B Y"RiciB ""RiGiB

(2.15)

Ked’'Ze histogramy nezohl’adiiuji priestorovi informéciu, a preto aj vel’'mi odliSné obrazy
modZu mat podobni farebnu distribiciu, mohli obrdzok rozdelit na niekol'ko Casti a
jednotlivo vypocitat' histogram. Takyto pristup vo vel'kej miere ovplyviuje pamit a

vypocltovy cCas. Pre odstrdnenie tohto nedostatku sa rozhodli pouzit' maticu farebnych
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vyskytov (CCH), ktor4 predstavuje vylepSenu verziu matice vyskytov Sedej irovne. Findlny
deskriptor je, podobne ako pri metéde CH-SIFT, zret’ azenim SIFT-u a CCH na zdklade 2.16

Vsrrr—con = [&Vsrpr, (1 — a)Veoen] (2.16)

Perception-based color SIFT (d’alej len PC-SIFT) navrhnuty Yan Cui a kol.
[8] kombinuje Standardni metédu SIFT s farebnym modelom, zaloZenom na vnimani
(perception-based color space), ktory poskytuje invarianciu na osvetlenie.
Podmienky vnimania farebného modelu [7] formalizuji pomocou prekladania RGB

farebného priestoru do priestoru XYZ.

~

X 049 0.31 0.20 G(R)
Y = 5777 | 0177 0.812 0.011 G(G) (2.17)
Z 0.00 0.01 0.99 G(B)

kde GG je funkcia gamma korekcie s 7 = 2.0. Priestor XYZ prekladaji na vnimavy farebny
priestor UVW. V nadviznosti na [7] predpokladajd, Ze materidly a osvetlenie v pouZzitych
scénach su také, ze efekt opidtovného osvetlenia je dobre aproximovatel'ny vyndsobenim
kazdej trichromatickej hodnoty faktorom Skdly, ktord je nezavisld na pozorovanych

materidloch. Efekt opitovného osvetlenia zapisuju ako:
i+ F(Z) = B"'DBZ (2.18)

kde ¥ je trichromaticka hodnota senzora zastipenda v XYZ suradniciach. F' zastupuje 3D
farebny priestor parametrizcie, na ktorom to rieSia. Pevni zmenu reprezentuji maticou B
s vhodnym zdkladom a D je diagondlna matica v zavislosti na osvetl’ ovacich prostriedkoch.

Ako je ukdzané v [7], nelinedrna funkcia /' z rovnice pred musi mat’ formu:
F(z) = A(In(B7)) (2.19)

kde A a B su inverzné 3x3 matice. Matica B transformuje suradnice farebného zakladu,
v ktorych je opidtovné osvetlenie najlepSie zodpovedané ndsobenim diagondlnou maticou,
zatial' ¢o matica A obsahuje stupne vol'nosti, ktoré mo6zu byt’ pouZzité tak, aby zodpovedali
vnemovej vzdialenosti. Matice A a B boli experimentdlne odhadnuté na databaze podobnych
farieb.

Zaujimavé body deteguji rovnako ako pri SIFT-e s rozdielom, Ze pouzivaji navrhnuty
farebny model zaloZeny na vnimani, ¢im deteguji body na troch novych farebnych kanéloch.
Pri vytvarani deskriptora nevyuZzivajui Sedoténové gradienty, ale vyuzivaju nastavenu funkciu
3D farebného priestoru zaloZeného na vnimani. Ako je zndzornené na obrazku 2.4, pre dany
pixel v blizkosti zaujimavého bodu oznacia Gx trojdimenziondlneho farebného gradientu
v smere z a Gy v trojdimenziondlneho farebného gradientu v smere y. Uhol 6 prezentuje
vzdialenost’ od vektora Gz k vektoru Gy gradientu orient4cii v rozsahu od 0 po 2I1.

PC-SIFT je invariantny voci osvetleniu alebo farebnej transformacii.
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r

vV

Obr. 2.4: Novy farebny priestor a PC-SIFT deskriptor [8].

2.2 Farebné modifikacie metédy SURF

Dalgou technikou, ktord obsahuje detektor aj deskriptor, je technika SURF (,.Speeded
Up Robust Features®), ktord autori Bay a kol.[4] povaZuju za vylepSenie SIFT-u a inych
podobnych technik.
Podobne ako pri metéde SIFT, aj SURF vyuZiva na vyhl'addvanie zaujimavych bodov
Skdlovd pyramidu, na ktord vyuZiva aproximdciu Gausidnov druhej parcidlnej derivicie
v smere X,y a Xy pomocou box filtrov, znizornenych na obrazku 2.5. Skdlovy priestor
nevytvdra zmenSovanim obrazu a ndslednou konvoliciou, ale naopak. Vyuziva konvoliciu
povodného obrazu s postupne sa zvacSujicimi filtrami. Nésledne je na obraz aplikované

potlacenie nemaximdalnych hodnét v okoli 3z3x3, spominané pri metéde SIFT.

ol b
A=

Obr. 2.5: Aproximécie Gaussidnov druhej parcidlnej derivicie v smere x,y a Xy a vazené

aproximdcie box filtrov [4].
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Pre vytvorenie deskriptora v metéde SURF je potrebné zistit' jeho orientdciu a
vytvorit’ Stvorcovud oblast’ zarovnanu podl’a zistenej orientécie, z ktorej sa bude deskriptor
extrahovat’. Deskriptor zaujimavého bodu obsahuje 4 hodnoty pre kazdd zo 16 oblasti, Cize
spolu 64 hodn6t. Podobne ako pri metdde SIFT, aj metéda SURF funguje na Sedotonovom

obraze. Preto boli navrhnuté jej r6zne farebné modifikacie.

Peng Fan a kol. [10] navrhli metédu Color-SURF. Podobne ako pri metdde
Color-SIFT aj metdda Color-SURF predstavuje pouzitie metddy SURF kombinovanou s
lokdlnym farebnym kernel histogramom. Vo svojej metdde vyuZivaji integrdlne obrazy,
ako urychl’ova¢ Casu vypoctu. Na detekciu zaujimavych bodov vyuZzivaji SURF detektor,
zaloZzeny na parcidlnych derivaciach druhého rddu Hesseho matice. Color-SURF detektor
rozdelili do dvoch vzdialenych uloh: uloha orient4cie a komponenty deskriptora.

Na extrakciu zloZiek deskriptora a aj na dosiahnutie invariancie rotdcie je dolezité priradit’
orientdciu pre kazdy zaujimavy bod. Na urCenie orientdcie pouZivaji Peng Fan a kol.
Standardny SUFR detektor s Haar wavelet odozvami vo vertikdlnom a horizontdlnom smere
okolia detegovaného bodu. Dominantnd orientdcia zaujimavého bodu je uréend pomocou
rotacnej Casti kruhu pokryvajicej uhol § v okoli pociatku, zobrazend na obrdzku 2.6. V
kazdej pozicii su horizontdlne odozvy x a vertikdlne odozvy y, v ramci kazdého segmentu,
zosumované a pouZit€ na vytvorenie nového vektora. Zaujimavy bod md dominantnu

orientdciu najdlhSieho vytvoreného vektora.

Obr. 2.6: Urcenie orientacie. Sumov zloZiek odoziev ziskame vektor [10].

Prvym krokom na extrakciu deskriptora je skonStruovanie Stvorcového okna v okoli
zaujimavého bodu, ktoré je zarovnané podl'a orientdcie. Okno si rozdelili na podregiony
vel'kosti 4x4. V kaZzdom podregione pocitaji 4 priznaky,vid 2.20, na 25 pravidelne

rozmiestnenych bodoch.

Vsure = () de, Y dy, Y ldal > 1dy]) (2.20)
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kde:
e > d, - suma odoziev Haarovho wavletu v horizontdlnom smere
e ) d, - suma odoziev Haarovho wavletu vo vertikdlnom smere
v
e > |d,| - suma absolitnych hodnét odoziev Haarovho wavletu v horizontdlnom smere
e > |d,| - suma absolitnych hodnét odoziev Haarovho wavletu vo vertikdlnom smere

Vysledny deskriptor zaujimavého bodu dizky 64, zatial' neobsahuje Ziadnu informaciu o
farbe. Farebnu informdciu spracovavaji pomocou lokdlneho farebného kernel histogramu,
vypocitaného vo vnitri Stvorcového okna v okoli zaujimavého bodu. Farebny priestor je
kvantovany podI’a najreprezentativnejSich farieb extrahovanych zo scény, ¢im vyrazne znizili
mnoZzstvo dat bez straty dolezitych informécii. Podobne ako aj pri metéde Color-SIFT, aj tu
autori pouZzivaju Gaussovo jadro na zabezpecenie robustnosti proti Sumu a na odstranenie
problému farieb vel’'mi blizkych pri sebe.

Findlny Color-SURF deskriptor 2.21 je dvojprvkovy vektor, ktory vznikne zret’azenim
deskriptora SURF a deskriptormi vektorov z farebného histogramu.

Veoior—surr = [aVsurr, (1 — &) Veoior] (2.21)

Pri parovani, pre porovnanie podobnosti medzi oboma Cast’ami deskriptora, kombinuji dve
metrické vzdialenosti. Najprv pocitaju euklidovskii vzdialenost’ medzi vSetkymi vektormi
deskriptora SURF. Medzi farebnymi histogramami zaujimavych bodov, ktoré nie su

asociované so SURF vzdialenost’ ou, pocitaju Bhattacharyaovu vzdialenost’.

DalSou farebnou modifikiciou metédy SURF je metéda CW-SURF navrhnutd Ali
Jalivandom a kol. [16], ktord predstavuje novy farebne lokdlne invariantny deskriptor
zaloZzeny na metode SURF a farebne invariantného modelu Cw. Metdda je vel'mi podobna
metode C-SIFT spomenutej v predchddzajucej kapitole az s rozdielom, Ze autori namiesto
SIFT-u vyuZzivajd metédu SURF. Rovnako ako v [1] vyuzivaji farebny invariantny model
zavisly na dichromatickom modeli odrazivosti (Dichromatic Reflectance Model), navrhnuty
J. M. Geusebroekom [12]. J.M. Geusebroek vo svojej d’alSej publikdcii [6] porovndva r6zne
farebné invarianty a prichadza k zaveru, Ze najviac priznac¢ny farebny invariant bude C-color,

ktory mdze byt vyjadreny ako:

C, = \/ O}, +C2 +CY, + O3, (2.22)

Farebnd invariancia je zdvisld na tedrii Kubelka-Munk [19], ktord modeluje fotometrickd
odrazivost podl'a 2.9. Ako vSeobecny model pouZivaji Gaussian farebny model pre

reprezentdciu spektralnych informdcii a lokdlnej Struktiry obrazu. Na ziskanie spektrdlnych
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a priestorovych diferencidlnych koeficientov vyuZivaji linedrne transformécie z RGB
priestoru, zndzornené na 2.10 a konvoldciu s filtrom Gaussidnov. Z oponentnych kandlov
E. E\, F\\ z 2.10 moZeme ziskat” Cy, C,,, C\ a H predstavujice Hesseho maticu v SURF
detektore, ktorym deteguju zaujimavé body. Pri vytvarani CW-SURF deskriptora vyuZzivaju
namiesto Sedych gradientov gradienty farebnych invariantov, o vyrazne zniZuje vypoctovi
narocnost’ a odolnost’ voci roznym geometrickym transformécidm. Autori metddy pri
parovani testovali niekol'’ko rdoznych vzdialenostnych metrik. Po r6znych pokusoch za

najvhodnejSiu vybrali euklidovsku vzdialenost’ pouZitu pre Vsyrr v 2.23:

disurr)(z,y) = \/Z(V;URF — Viurr)? (2.23)

Autori C.J.Prabhakar a Praveen Kumar P.U. v [28] skimali snimky zhotovené pod
vodnou hladinou, ktoré obsahuji vel'mi vysoku zmenu farby z dosledku Sirenia svetla. Na
zaklade tohto vyskumu navrhli LBP-SURF deskriptor, ktory je vel'mi ucinny na ziskanie
farebne invariantnych a textirnych priznakov zo snimok pod vodnou hladinou. Farebné
hodnoty v obraze, ktoré si zmenené réznymi radiometrickymi faktormi, vytvaranymi
pod vodnou hladinou, upravuju pouzitim komplexnej normalizicie farebného obrazu.
Pri pozorovani povrchu pod urcitym svetlo, ktory ma dvojndsobnu intenzitu, oCakdvali

zdvojnasobnenie zaznamendvanych RGB hodnot:

R; pil;
G; = piGi (2.24)
B; piB;

kde p; je jednoduchy skaldr.

Zmena intenzity svetla modelovand 2.24, moZe byt zrusend chromatickou normalizaciou:

r pilR;

v piRi+p;Gi+piB;

| = e 225
Yi piRi+piGitpiBi (2.25)
b; piBi

piRi+piGi+p; B;
kde nové suradnice r, g, b sui nezavislé na p;. Na odstranenie vplyvu geometrie osvetlenia

a osvetlenia farby pouzili komplexni normalizdciu, s ktorou odstrdnili obe zavislosti,

definované ako:
1. Iy = I inicializacia
2. I;11 = G(C(I;)) krok iteracie
3. I;+1 = I; stav ukonCenia

kde G() a C() st funkcie pre ,,gray-world* a chromatickd normalizaciu, ktoré sa aplikuju

postupne a opakovane na snimku, az kym vysledny obraz konverguje k fixnému bodu.
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Na takto upravenej snimke deteguji zaujimavé body klasickou metédou SURF detektora.
Textirny deskriptor pre kazdy zaujimavy bod vytvaraji s pouzitim ,,Center-Symmetric
Local Binary Patterns* (d’alej len CS-LBP) techniky. CS-LBP je modifikovanou verziou
,Local Binary patterns* (LBP) deskriptora, ktory namiesto porovnania kazdého pixla s
centrdlnym pixlom porovndva pary pixlov symetrické centra. Robustnost’ v regiénoch
snimky je ziskavand prahovanim Sedodroviiového rozdielu s malou hodnotou T. Matematickd

reprezentdcia CS-LPB:

(N/2)-1
CS — LBPpNr(z,y) = Z s(n; — ni+(N/2))2i (2.26)
=0
1, >T
s(x) = ’
0, z<T

kde n; a m;(nv/2) predstavuji hodnotu Sedej v centre symetrickych parov pixlov z N
rovnomerne rozloZenych pixlov na kruznice s polomerom R. Na dosiahnutie priestorove;j
informdcie je vstupna oblast’ snimky rozdelena kartezidnskou mriezkou na bunky, v ktorych
je zostaveny CS-LBP histogram pre kazdd bunku. Vysledny deskriptor je 3D CS-LBP
histogram pozicie a hodnoty. Findlny deskriptor predstavuje zret'azenie priznakovych
histogramov, vypo&itanych v kazdej bunke, &im sa vytvori M x M x 2V/? dimenzionalny
vektor, kde M a N predstavuje vel’kost’ kartezianskej mriezky.

Pri parovani snimok autori vyuZivaji princip navrhnuty Lowem [24], ktory navrhol
parovanie NN pristupom s pomocou euklidovskej vzdialenosti medzi deskriptormi I'ave;j
a pravej snimky, berdc do tvahy vhodnd prahovi hodnotu T. Vyuzivaji NNDR pristup,
nazyvany aj ako nejednoznacnd vzdialenost’, ktord predstavuje Loweho NN pristupu s
lepsSim vykonom. NNDR porovndva vzdialenost medzi najbliZ§Sim a druhym najbliz§im
deskriptorom. Vzdialenostny pomer je prahovany s ciel'om zabrédnit’ pirovaniu pri vel’kej

podobnosti najblizsich susedov, pixlov. Najblizsi deskriptor dy, ; a druhy najblizZsi deskriptor

dr, 2 st pomocou NNDR definované:

v VD) — dia ()

<T (2.27)
VB (dn(i) — dpa(i))?

Podobnost’” medzi deskriptormi pocitaji s pouZitim pristupu zaloZenom na NNDR, kde

prahovu hodnotu nastavuji empiricky.
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2.3 Analyza metod

Vsetky metddy, ktoré sme spomenuli v prechddzajicich podkapitoldch, sa nejakym
sposobom odliSovali. Niektori autori zvolili pristup zahrnutia farebnej informdcie az pri
vytvérani deskriptora, ini ju vyuzivali uz pri detegovani zaujimavych bodov. V tabul'ke
predstavujeme jednoduchu analyzu vSetkych metdd, ich dolezité odliSnosti, ako vyuZitie
roznych farebnych prispdsobeni formou vytvarania novych farebnych modelov, alebo
vyuZzitie rozdielnych alebo existujicich metdd, az po odlisSné pouZzitie vzdialenostnych metrik
pri parovani obrazov.

Prvou podstatnou odliSnostou je rozdielny vstup vo forme obrazka, ktory je bud’
Sedoténovy alebo farebny. VicSina pristupov v metédach vyuZivajicich Sedoténovy obraz
spracovava farebnud informdciu len pomocou zvoleného druhu histogramu. Ziskané vysledky
zakomponuju do povodného deskriptora klasickym zret'azenim a vyhodnotia. VSetky
metddy s tymto pristupom mali experimentélne vysledky na vel'mi dobrej urovni.

Pri farebnom vstupe si autori zvyCajne volia ndroc¢nejsi pristup. Pre dobré detegovanie
zaujimavych bodov a ndsledné parovanie priamo farebného obrazu je vel'mi dblezitd iprava
farby obrazu. Existuje viacero jednoduchych farebnych modelov, do ktorych je mozné obraz
previest’ s jemnymi modifikdciami a spustit’ na nom detekciu. MoZe sa ndm ale stat’, Ze
vysledky detekcie alebo parovania nebudi postacujuce.

Analyzované metédy vo svojich hodnoteniach poukazuji na vysledky, ktoré nie su
excelentné, ale v celku postacujuce. Kazdd metdda splnila autormi dané poziadavky, s
vyuzitim ciastoCne odliSnych metdd. Autori v C-SIFT metdde sa zamerali na detekciu
zaujimavych bodov. Ich vysledkom je detektor, ktory oproti pdvodnej metéde SIFT ddva
lepsie vysledky v detekcii bodov. Vel'mi dobré vysledky pri parovani zaujimavych bodov
zaznamenala metéda CH-SIFT, ktora ako jedind dédvala najlepSie vysledky oproti metédam
SIFT a C-SIFT.

Pri farebnych modifikacidch metédy SURF za najlepSiu sme zvolili metédu CW-SURE. Aj
ked” metéda neddva ovel'a lepSie vysledky, no oproti ostatnym farebnym SURF metédam

ddva najkratsi ¢as spracovania pri parovani bodov.



metoda
C-SIFT

COLOR-SIFT

CH-SIFT

SIFT-CCH
PC-SIFT

COLOR-SURF

CW-SURF

LBP-SURF

vstup
farebny

Sedoténovy

Sedoténovy

Sedoténovy

farebny

Sedoténovy

farebny

farebny

Jarebny model reprezentant farby

Gaussian farebny model gradienty farebnych invariantov
RGB lokélny kernel histogram

RGB lokdlny kernel histogram

RGB matica farebnych vyskytov

farebny model zaloZeny na vnimani 3D farebny priestor

RGB lokdlny kernel histogram

Cw model . L .
gradienty farebnych invariantov

Gaussian farebny model

komplexna normalizicia -

metrika

euklidovska vzdialenost’,
prienik

euklidovska vzdialenost’,
Bhattacharyaova vzdialenost’
euklidovska vzdialenost’
euklidovska vzdialenost’,

Bhattacharyaova vzdialenost’
euklidovskd vzdialenost’

euklidovska vzdialenost’,
NNDR pristup

Tabul'ka 2.1: Analyza farebnych modifikacii metéd z predchddzajuicich kapitol
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Kapitola 3
Specifikacia

V tretej kapitole tejto prace je popisand Specifikdcia navrhnutej metddy. Najprv
je predstavend motivacia a ciel' price. Dalej je popisany softvér, ktory pouZivame pre

.....

predstavené navrhnuté rieSenie.

3.1 Motivacia a ciel’ prace

Hlavnym zdchytnym bodom pri lokdlnych priznakoch je Sedoténovy obraz, ktory
vyhovoval dlhé desat’rocia. V poslednej dobe sa metddy lokalnych priznakov zacali spdjat’
viac s farbou a farebnym obrazom. Vyuzitie farby v roznych metédach je ale eSte stile v
zaciatkoch.

Jednym z cielov tejto diplomovej price je naStudovanie si problematiky a prebddanie
uz existujicich metdd. To sme predstavili v predchddzajucich dvoch kapitolach. Existuje
vel'’ké mnoZstvo metdd, ktoré sa zaoberajui lokdlnymi priznakmi. Ak si metédy doplnené o
farebnu informéciu réznymi pristupmi, mnoZina metdd sa eSte rozrastie. Z tohto dovodu
sme si vyClenili oblast ndSho zdujmu. Pre analyzu existujicich metéd sme sa zamerali
na metddy obsahujice detektor aj deskriptor, presnejSie metddy SIFT a SURFE. V druhe;j
kapitole sme predstavili preskiimané modifikdcie. V kone¢nom dosledku sme sa rozhodli
zamerat’ na metédu SIFT a navrhnat’ jej modifikdciu s vyuZitim farebnej informécie, ktora
sa spracovanim farby odliSuje od predstavenych metéd v druhej kapitole.

Dal§fm z ciel’ov price je ndvrh a implementécia nami navrhnutej farebnej metédy a na zaver

porovnanie vysledkov a zhodnotenie jej dspesSnosti.

25



KAPITOLA 3. SPECIFIKACIA 26
3.2 Softvér

Na ndavrh metédy sme pouZzili softvér MATLAB, verziu MATLAB R2015a, ktory
pouzivame spolocne aj s Image Processing Toolbox. Tento softvér sme zvolili hlavne preto,
Ze obsahuje mnoZstvo implementovanych, pre nds vyuZzitel' nych funkcii. Taktiez aj preto, Ze
mnoho novych metéd v spracovani obrazu mé prave implementiciu v MATLAB-e.
MATLAB je prostredie, ktoré je vel'mi dobre vyuzitel'né pri analyze a navrhovani systému,
na rozvoj sieti a podobne. Je optimalizovany pre rieSenie inZinierskych a vedeckych
problémov, modelovanie, simulécie, analyzu tdajov alebo spracovania signdlov.

Prostredie MATLAB (matrix laboratory) bolo prvotne navrhnuté pre jednoduchy pristup k
matematickym knizniciam LINPACK (Linear System Package) a EISPACK (Eigen System
Package). Je to interaktivny systém, ktory sa Specializuje hlavne ma maticovi implementaciu
roznych technickych vypoctov. Vel'kou vyhodou je moZny import a export programov
vytvorenych v jazyku C alebo aj kniZnice vytvorené pre jazyk Java, ktoré umoZziuju
dobré prepojenie s tymto jazykom. Vel'’kou vyhodou softvéru MATLAB je jeho doplnenie
mnoZzinou aplikacno-Specifickych rieSeni, nazyvanych foolbox-y. Pre rieSenia spracovania
obrazu vyuzivame mnozinu funkcii zahrnutych v Image Processing Toolbox, ktoré rozsiruju
prostredie MATLABu.

Jednou z alternativ pre tvorbu systému bolo pouZzitie kniznice v OpenCV (Open Source
Computer Vision). Je to kniznica pre real-time pocitacové videnie v jazykoch C,C++ alebo
Python. Obsahuje mnoZstvo optimalizovanych algoritmov pre strojové ucenie, segmentaciu

a mnoho d’alSich.

3.3 Zakladny model

V naSom vyskume sme sa rozhodli upriamit’ pozornost’ na metdédu SIFT. Navrhli
sme metddu, ktord predstavuje modifikdciu metédy SIFT, s vyuZitim farebnej informacie
z obrazu. Mnoho prebadanych existujicich metéd zakomponovalo farbu pri pocitani
deskriptora. My sme si zvolili pristup vyuZitia farebnej informacie obrazu uz pri detekcii

------

inSpirovany Ittiho model navrhnuty v [17].

3.3.1 Ziskanie farebného priznaku

Clovek disponuje piatimi zmyslami, z ktorych je zrak povaZovany za najddleZitejsi zo
vSetkych zmyslov. Pomocou zmyslového orgdnu zraku, ¢iZze okom, dokdze Clovek vnimat
okolity svet vd’aka vizudlnym obrazom a registrovat’ az 80% informadcii zo svojho okolia.

Farby st vel'mi dolezité pre I'udské vnimanie a pozornost’. Ich vnimanie sposobuje reakcia
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oka pomocou farebnych receptorov - Eapikov na rozli¢né vinové dizky svetla, a to &ervend,
zelend a modru. Citlivost’ jednotlivych Capikov sa ale prekryva, ¢im sa dokdzu aktivovat’
nielen pri primdrnych farbach, ale aj pri ich kombindcidch. Tento proces skladania farby z
capikov sa nazyva trichromaticky proces.

V [17] autori pracuji s obrazom v RGB farebnom priestore upravenom podl'a I'udského
vizudlneho systému a spracovania farby, ktoré prebieha v hlbSich Struktirach sietnice a
mozgovej kory s charakterom oponentnych procesov a trichromatickej tedrie farieb.

Teoriu oponentnych farieb [35][14] vytvoril Ewald Hering tym, Ze zrealizoval fyziologické
vyskumy na zdklade teérie J.W.Goetheho. Tymito vyskumami potvrdil Goetheho tvrdenie,
Ze niektoré farby sa k sebe vel'mi dobré hodia a iné zase vobec, ¢o ho viedlo k navrhnutiu
oponentného principu kédovania farieb prebiehajiceho na sietnici. V gangliovych bunkich
na sietnici sa formuluju tri oponentné kanaly, jeden achromaticky cierno-biely a dva

chromatické cerveno-zeleny a Zlto-modry.

Vstupny obraz

Obr. 3.1: Rozdelenie vstupného obrazu na chromatické oponentné kandly.

Priznakové mapy vytvarané v [17], ktorymi sme sa inSpirovali, vyuZivali prave tieto
dva chromatické kandly oponentnych procesov. Intenzita obrazu I, ktord je potrebnd pre
vytvorenie chromatickych kandlov, je ziskand z vdhovaného sictu farebnych kandlov RGB
obrazu, s rozdielnymi koeficientmi pre kazdy kandl 3.1 [3], na zdklade meranych intenzit

vnimania I'udi bez poruchy trichromatického vnimania farieb:

I =02126 % R+ 0.7152 « G + 0.0722 * B 3.1)

Ako vidiet' podl'a hodndt koeficientov v 3.1, T'udsky zrak je najcitlivej$i na zelenu

farbu a naopak, najmene;j citlivy na farbu modrd.
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V naSom vyskume rozdel'ujeme vstupny farebny obraz v RGB na dva chromatické
oponentné kandly, vypocitané pomocou kombinécie jednotlivych farebnych kandlov RGB,
predelenych ziskanou intenzitou obrazu I, vid’. obrdzok 3.1. Cerveno-zeleny oponentny
kandl RTG™, ako vidime v 3.2, je vytvdrany s pouZitim Cerveného a zeleného kandla
RGB, zlto-modry oponentny kandl BTY ~, vid’. 3.3, je vytvarany z modrého kandla RGB

a dopocitaného zltého kanéla, vid'. 3.4.

RYG™ = - (3.2)
BTy~ = (B ; Y) (3.3)
Y = (R;—G) (3.4)

3.3.2 Detekcia zaujimavych bodov

Detekcia zaujimavych bodov prebieha na dvoch chromatickych kandloch zv1ast'. Pre
oba pripady je na detekciu pouZity detektor SIFT [24] [23].
SIFT vyuZiva na vyhl'addvanie zaujimavych bodov Skdlovii pyramidu (scale space), v ktorej
st obrazky konvolované Gaussian filtrom s rozdielnou Skélou a rozdielnym Gaussianom
po sebe iducich obrdzkov. Vytvoria sa oktdvy obrazu, ktoré predstavuju podvzorkovany
obrazok do k vel'kosti. Zaujimavé body reprezentuji lokdlne extrémy rozdielu Gaussidnov
(Difference of Gaussians — DoG) vstupného obrazu v roznych Skalach, s vyuzitim farebnej
informdacie z priznakovych méap oponentnych filtrov. Skalova pyramida obrazu je definovana
ako funkcia L (z,y, o) (3.5), ktord je vytvorend z konvolicie vstupného obrazu I (z,y) s

Gaussianom G (z,y, ko) v $kéle o.
L(z,y,0) =G (x,y,0)* I (2,y) (3.5)

kde * je operdcia konvolucie v x a v y a Gaussova funkcia je:

1 —@+y?)/20°
G = 3.6
(@,9,0) = 5— (3.6)
DoG obraz pre hl'adanie lokdlnych extrémov je definovany ako:
D(z,y,0) = L(x,y,ko)— L(x,y,0)
= (G(z,y,ko) = G (x,y,0)) I (2,y) (3.7)

V DoG obrazku sa ndsledne hl'adaju lokdlne extrémy v okoli 32323 (obrazok 3.2),
¢o znamend, Ze sa hl'adaji v okoli 323 aktudlneho obrazu, ale taktieZ v rovnakom okoli,

aj v nasledujicom a predchddzajiicom obrdzku v rdmci $kédlovej pyramidy. Ndjdené lokédlne
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extrémy (minimd alebo maximd) su identifikované ako zaujimavé body, ktoré si zaroven aj
kandidatmi pre kI'i¢ové body, ktorymi sa stani len dostatocne kontrastné zaujimavé body.
Oktéva, v ktorej bol zaujimavy bod identifikovany, predstavuje Skdlu daného zaujimavého

bodu a zaroven urCuje vel'’kost’ jeho okolia, ktoré sa bude pouZivat’ pri extrakcii deskriptora.

Obr. 3.2: Hl'adanie lokdlnych extrémov porovndvanim pixla v okoli 3z3x3 [24].

3.3.3 Vytvaranie deskriptora

Hodnota deskriptora je pocitand pre kazdy kl'icovy bod z histogramov orientacii
oblasti vel'kosti 424 jeho okolia. Najprv je zistend dominantnd orientdcia kazdého
kI'i¢ového bodu, ku ktorej je relativne vytvoreny deskriptor bodu. Nésledne sa obraz
navzorkuje 16 bodmi. Pre kazdd vzorku obrazu L (z,y) je vypocitand vel'kost” m (z,y) a

orientdcia 6 (z, y) farebného gradientu oponentnych kanélov:

m(z,y) = \/(L($+1,y) ~L(z—=19)" +(L(z,y+1)~L(z,y—1)"  (8)

0 (z,y) =arctan (L (z,y+ 1) — L(z,y—1))/(L(z+1,y) — L(z—1,y))) (3.9)

Vypocitanym vel kostiam a orientdcidm farebnych gradientov oponentnych kandlov
su priradené vahy pomocou Gaussového kruhové okna, vid’ obr. 1.2, z ktorych st vytvorené
histogramy orientécii pre Sestndst’ (4z4) regiénov z okolia kI'ic¢ového bodu. Dizka Sipky
v histograme predstavuje sumu vel'kosti farebnych gradientov v blizkosti daného smeru
oblasti. Ako vidime na obrdzku 1.2, v kaZdom histograme je osem smerov, ¢o pri oblasti

vel'kosti 424 predstavuje pre jeden kl'ic¢ovy bod deskriptor obsahujici 128 hodnot.
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3.3.4 Navrhnuté rieSenie

Stephen Engel a kol. v [9] skimali I'udsky vizudlny cortex a jeho farebné ladenie
pomocou magnetickej rezonancie. L'udsky vizudlny cortex je sicast’ou I'udského vizualneho
systému, ktory predstavuje Cast’ centralneho nervového systému. Ten pomocou spracovania
signdlov z fotoreceptorov na sietnici oka, ¢ize Capikov, interpretuje informdcie o farbe. Vo
svojich experimentoch [30] zistili, Ze najsilnejSia reakcia vo vizudlnej kortikdlnej oblasti
mozgu je na ¢erveno-zelené podnety. Pri Zlto-modrych podnetoch je reakcia taktiez silnd, no
oproti ¢erveno-zelenym podnetom rychlo klesa.

Kombin4cia trichromatického procesu a procesu oponentného kddovania farieb bola
donedavna povazovand za nemoznu. Trichromaticky proces predsa hovori o skladani farieb z
viacerych Capikov, proces oponentnych farieb naopak o zist'ovani farby z ich rozdielu. Zistilo
sa vSak, Ze oko pracuje na ovel'a komplikovanejSej tirovni, a prave tieto dva procesy dokonale
kombinuje. Ako zdkladny model pre nasu metédu sme si preto vybrali pristup zaloZeny na
experimentoch v [9], s vyuZitim chromatickych oponentnych kanalov, navrhnutych v [17] a
trichromatickej tedrie farieb, na spracovanie farebného obrazu a metédu SIFT.

Ideou rieSenia je zakomponovanie farebnej informdcie z obrazu do metédy SIFT nahradenim
Sedoténovych informécii tak, Ze kI'iCové body su detegované na dvoch separovanych
chromatickych kandloch zvlast'. Achromaticky bielo-Cierny kandl pri detekcii a deskripcii
nie je vyuZzivany. Vytvaranie deskriptorov prebieha tieZ oddelene. AZ pred priznakovym

parovanim su zret'azené pre zjednotenie informacii ziskanych z oboch kanélov.
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Implementacia

V tejto kapitole je popisand implementacia navrhnutej metddy v prostredi MATLAB.
Naprogramovanie metddy spociva v modifikdcii metddy SIFT navrhnutou Lowem [24] [23]
o spracovanie farebnej informdacie obrazu na zdklade I'udského vizudlneho systému.

Metdda je rozdelend na tri hlavné fazy:
1. predspracovanie
2. detekcia zaujimavych bodov a vytvéaranie deskriptora
3. priznakové parovanie

Vybrand implementacia metddy SIFT poskytuje zdklad pre implementaciu ndvrhu metddy
na spracovanie farebného obrazu. NajhlavnejSou €ast’ou metddy je predspracovanie obrazu,
ktoré ndm pre d’alSie dve podstatné fazy poskytuje potrebné a d’alej spracovdvané farebné
informécie obrazu na extrakciu lokdlnych priznakov. Pre ndjdenie farebného priznaku
spracovdvame obraz v RGB farebnom priestore. Pomocou kandlov RGB vytvarame
oponentné kandly obrazu, na ktorych je nasledne spustend detekcia zaujimavych bodov a
deskripcia. Zvoleny pristup spuist’a detekciu a deskripciu na oponentnych kandloch zvIast’,
¢im su detegované zaujimavé body a vypocitané deskriptory rozdelené podl’a kandlov. Pre
nasledné parovanie su deskriptory zret’azené.

Pri priznakovom parovani boli okrem metddy SIFT pouZité dva rozne pristupy metddy SIFT,
s pouZitim farebnych priestorov RGB a HSV, ktoré si implementované pre potreby validacie
a su viac spomenuté v 5. kapitole tejto préce.

Na obréazku 4.1 je zndzorneny vyvojovy diagram navrhnutej implementacie metédy

31



KAPITOLA 4. IMPLEMENTACIA

Rozdelenie farebnych kanalov

Zeleny l

Vypocet Vypocet
intenzity Zltého kanéla

Modry

Cerveny

C-Z kanal l

M-Z kanal

Detekcia KB a
vypocet
deskriptorov

Detekcia KB a
vypocet
deskriptora

Zretazenie
deskriptorov

Priznakové parovanie

Obr. 4.1: Vyvinovy diagram navrhnutej met6dy.
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4.1 Predspracovanie

Hlavnou dlohou fazy predspracovania je nacCitanie obrdzka, jeho normalizicia a

konverzia farebného RGB obrazu na oponentné kandly. VSetky tieto sucasti si zahrnuté na
zacCiatku funkcie OppSift.
Na vstupe funkcie sa nachddza nacitanie obrdazka. V prvom kroku je potrebné zistit’, ¢i
je obrazok farebny, presnejSie, ¢i obsahuje 3 farebné kandly RGB. Tie sa oddelia, aby
bolo mozné s nimi d’alej samostatne pracovat’. Pre vytvorenie oponentnych modelov je
vypocitand intenzita obrazu I [3] pomocou sictu prevahovanych kandlov RGB, spomenutych
v kapitole 3.3.1 v (3.1).

V d’alSom kroku st pomocou intenzity / vypocitané oponentné kandly obrazu. Najprv
je pomocou Gerveného a zeleného kandla vypocitany Ity kandl (3.4). Cerveno-zeleny
oponentny kandl a Zlto-modry kandl je vypocitany podl'a (3.2) a (3.3) v kapitole 3.3.1.
Z dodvodu predchadzania vytvdrania duplicitnych hrdn v obraze, boli tieto dva kandly

preskélované na rozsah (0, 255) pomocou Min-max normalizicie:

, v —min A
v =

s A — i 4 (newMazx —newMin) + newMin, (4.1)

kde A je skimany kandl a (newMin, newMazx) = (0,255). Takto predspracovany obraz,

vid’ obrazok 4.2, je vstupom pre detekciu zaujimavych bodov a deskripciu.

Obr. 4.2: Normalizované kandly pouzité ako vstup pre pre detekciu a deskripciu. VI'avo

cerveno-zeleny kandl, vpravo Zlto-modry
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4.2 Detektor a deskriptor

Vo féze detekcie a deskripcie vo funkcii OpponentSift bola pouzitd SIFT C++
implementicia na detegovanie zaujimavych bodov a na extrakciu SIFT deskriptorov
kI'i¢ovych bodov z obrizka vytvorend tvorcom metédy Lowem![24]. Vstupom do tejto
funkcie je predspracovany obrdzok, popisany v Casti predspracovania v tejto kapitole.
Vystupom je matica detegovanych zaujimavych bodov na oboch kandloch a pole
deskriptorov kI'icovych bodov.

Pre spravnu extrakciu je obrdzok prevedeny do formatu PGM, ktory je Citatel'ny pre funkciu
keypoints,? ktorej vystupom je sibor nadzov . key (d’alej len KEY). Struktira siboru KEY

je nasledovna:

2 x celé ¢islo - Prvé ¢islo num predstavuje pocet ndjdenych kI'icovych bodov, druhé

Cislo len pocet hodnot deskriptora pre jeden kI'dcovy bod.

num * (4 x racionalne &islo) - Styri hodnoty uréuji polohu kI'i¢ového bodu, a to v
poradi: riadok, stipec, §kéla a orientdcia. Takéto hodnoty kI'iCovych bodov v sibore

ndjdeme num krét.
num * (len x celé &islo) - Hodnotovy deskriptor dizky 128 pre kazdy kI'i¢ovy bod.

Subor KEY je zanalyzovany kvoli pripadnym chybdm. Prvym krokom je pokus o otvorenie
suboru. Nasledne su nacitané hodnoty num a len z prvého riadka siboru a je testované, Ci sa

hodnota len rovnd 128, teda, ¢ majud deskriptory v sibore spravnu dizku.

V d’alSom kroku su vytvorené dve matice, ktoré su naplnené rozdelenim suboru KEY na
detegované kl'uCové body a vypocitané deskriptory. Cely popisany postup je aplikovany pre
oba kandly vzniknuté v predspracovani obrazu zv14st’, ¢im dostdvame dve matice kI'i¢ovych
bodov a dve matice deskriptorov podl’a kandlu.

Pred priznakovych pdrovanim je zistené, ¢i matice kl'uCovych bodov neobsahuju identické
body, aby sa zabrdnilo duplicite deskriptorov, co by mohlo sp6sobit’ nepresni analyzu
a zIé vysledky validdcie. Pod identickymi bodmi sa rozumie taky bod detegovany v
erveno-zelenom kandli, ktory ma rovnakd hodnotu riadka, stipca, $kdly aj orienticie, ako
bod detegovany v modro-Zltom kandali. KI'iové body z prvého kandla si porovnavané s
hodnotami bodov detegovanych v druhom kandli.

Pri néjdeni bodu obsiahnutého v oboch kandloch su identifikovany bod a jeho deskriptor

z matice kl'iCovych bodov detegovanych na jednom z kandlov a z matice vypocitanych

IPre funkciu implementovani autorom metddy sme sa rozhodli z dovodu, Ze funkcia je dostato¢ne efektivna

arychla. Novd implementécia tejto metédy by bola zbytocna.
Funkcia nie je samostatne najditel'n4. Je obsahom SIFT spustitel'nej implementacie ’siftWin32.exe’.
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deskriptorov odstrdnené. V matici klI'icovych bodov z druhého kandla a v matici ich
deskriptorov je ale zachovany.

Po filtracii st matice deskriptorov a kl'iCovych bodov, pre ndsledné priznakové parovanie,
zret'azené®, &im st vytvorené matice, obsahujice popisand farebnd informdciu z oboch

oponentnych kandlov. Tieto matice sd spolu s nacitanym obrazom vystupom celej funkcie
OppSift.

4.3 Priznakové parovanie

Podstatou priznakového parovania je postupné zist ovanie poctu zhdd, ¢iZze parovanie,
medzi hlavnym obrdzkom a mnoZinou obrdzkov, s ktorymi sa porovndva postupne.
Pérovanie je zrealizované pomocou metddy najbliZsieho suseda (nearest neighbour), ktora
vyhl'addva najblizSieho suseda v aktudlnej dvojici deskriptorov porovndvanych obrazov,
Cize medzi deskriptormi hlavného obrazu a deskriptormi obrazu, s ktorym sa paruje.
Pre jednu dvojicu deskriptorov technika najblizSieho suseda ndjde pre kazdy deskriptor
hlavného obrazu (teda pre kazdy riadok v poli deskriptorov) najbliZSieho suseda a druhého
najblizSieho suseda v poli deskriptorov druhého obrazu. Za najblizSieho suseda je zvoleny

taky riadok v poli deskriptorov, ktorého euklidovska vzdialenost’ je najmenSia.

deskriptorl deskriptor2
) dl

Zoznam parov

il |indx,vals| indx,vals 1 dl

12 | indx,vals| indx,vals

@
13 |indx,vals| indx,vals @ d3
4

_a

d2 2 d2
3
~a

d3

i4 |indx,vals|indx,vals d4 ) d4
¥ —

Ip | indxvals indx,vals m dm n dn

Obr. 4.3: Princip priznakového pdrovania pomocou metddy najblizSieho suseda.

3Pod zret' azenim myslime zjednotenie mnoZin jednotlivych deskriptorov z kandlov do jednej mnoZiny bez

d’al$ich dprav.
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Na obrazku 4.3 vidime princip parovania pomocou metddy najblizSieho suseda. V

aktudlnej dvojici deskriptorov vyhl’add technika najbliZSieho a druhého najbliZsieho suseda.
Do zoznamu pérov je uloZeny index (indx (1)) pol’a deskriptorov a euklidovskd vzdialenost’
(vals (1)) najblizSieho suseda a index (indx (2)) a euklidovska vzdialenost’ (vals (2)) druhého
najblizSieho suseda.
Dolezitou hodnotou pri porovnavani technikou najblizsieho suseda je pocet zhdd. Jednotlivé
pary v zozname pdarov ale nepredstavuju automaticky aj zhodu. Za zhodu povazujeme
pripad, ked’ plati, Ze euklidovska vzdialenost’ najblizSieho suseda je mensia ako euklidovskd
vzdialenost’ druhého najblizSieho suseda vyndsobend distRatio, ktoré bolo autorom
metddy SIFT [24] [23] zadefinované ako 0.6.

Ako sme spomenuli na zaciatku kapitoly, metdda bola implementovana v prostredi
MATLAB bez vytvarania GUI prostredia. Funguje pomocou dvoch funkcii:
e OppSift.m
e Match.m

Funkcia OppSift.m predspracuje obraz, deteguje zaujimavé body a vypocita deskriptory.
Funkcia Match.m vyhl’adava pocet zhod v porovnavanych obrazoch pomocou priznakového

parovania.
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V piatej kapitole tejto prace sa zaoberdme overenim vysledkov navrhnutej metddy,
porovnaniu s metédou SIFT pracujicou so Sedoténovym obrazom, RGB-SIFT a HSV-SIFT
a vyhodnotenim najlepsich vysledkov. Metddy boli testované na vybranej databdze, ktord je

predstavend v d’alSej Casti kapitoly.

5.1 Databaza

Na overenie a zhodnotenie vysledkov sme vybrali databazu ALOI [11], ktorej ukazka
je znazornend na obrdzku 5.1. Obsahuje vel'’ké mnozZstvo objektov v r6znych zobrazovacich
podmienkach. Hlavne sme sa zamerali na obrazky so zmenou smeru osvetlenia, s roznou
intenzitou osvetlenia a zmenou teploty farby pomocou osvetlenia. Vybrané objekty pouZzité

na analyzu boli vyberané tak, aby bola obsiahnutd najSirSia Skala farieb.

Obr. 5.1: UkdZka pouZitej databazy

37
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5.2 Analyza

Hlavnym kritériom metédy bola fotometrickd robustnost’ deskriptora. Analyzovali
sme, ¢i je deskriptor invariantny na zmeny svetelného zdroja, tiefia, tieovania a farby.
Analyza bola vykondvana porovnanim s metédou SIFT.

Pre zistenie fotometrickej robustnosti deskriptora boli zvolené dve mnoZiny obrdzkov
vybranych z databdzy. Prvd mnoZina obsahovala pét’ sdd obrdazkov so zmenou teploty farby.
V druhej mnoZine boli obriazky so zmenou smeru osvetlenia z dsmich stran, ktoré boli
taktiez rozdelené do piatich sad podl’'a zastupenia objektov. Na obrdzku 5.2 vidime detekciu

zaujimavych bodov na objekte kola¢ metédou SIFT a nami navrhovanou metédou.

Obr. 5.2: Detekcia zaujimavych bodov metdédou SIFT (vl'avo) a navrhovanou metédou

(vpravo)

Ako vidime na obrazku 5.2, pocet detegovanych zaujimavych bodov je vyrazne vyssi

oproti metdde SIFT. Vyrazne lepSie vysledky sme dosiahli pri obrdzkoch so zmenou teploty
farby aj so zmenou smeru osvetlenia. MdZeme povedat’, Ze pocet ndjdenych bodov v
poctu detegovanych bodov sa zvySuje vykonnost' rozpoznavacieho procesu. Tak moZeme
zhodnotit’, Ze navrhovand metéda dosahuje lepSie vysledky oproti metéde SIFT, pokial’ ide
o pocet detegovanych zaujimavych bodov.
Pre jednoznacné urcenie invariantnosti deskriptora nds zaujimal pocCet zhdd pri jednotlivych
typov obrdzkov pri priznakovom pdrovani. Pri oboch mnoZinich obriazkov dosahujeme
vysledky na trovni, ktord sme predpokladali. Pri obrazkoch so zmenou teploty farby sice
dosahuje mierne vyssie pocCty zhod v porovnani s metédou SIFT, no predpokladané pocty
zhdd boli vyssie. Nizs$i pocet zhdéd modze byt spdsobeny filtrovanim pixlov pod urcitou
kontrastnou hranicou pred vytvaranim deskriptora, ¢im ziskavame mensi pocet priznakovych
deskriptorov pre ndsledné priznakové péarovanie. Aj ked’ sme nedosiahli predpokladany
pocet zhdd, celkovo pracuje navrhovana metéda porovnatel ne, aZz mierne lepsie, ako metéda
SIFT.
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Graf 5.3 znézoriiuje pocet detegovanych kI'icovych bodov a pocet zhdd v metdde
SIFT a v naSej metdde na obrazoch so zmenou smeru osvetlenia. Ako vidime, navrhovana
metoda dosahuje vyrazne lepSie vysledky pri detekcii kI'iCovych bodov, no hlavne dosahuje
vyrazne lepSie vysledky pri pocCte zhdd. Metéda SIFT ani v jednom pripade neprekrocila
hranicu desiatich zhdd pri priznakovom pédrovani. Navrhovand metdda pri obrdzkoch so
zmenou smeru osvetlenia dosahuje vyrazne vyssi pocet zhdd v priznakovom parovani
v porovnani s metddou SIFT. Mdézeme teda povedat, Ze farebnd informdcia zahrnutd
v oponentnych kanaloch navrhnutej metddy vyrazne zlepSila metddu, splnila oCakdvané

kritéria a je dostatocne vhodnd pre rozpoznavanie a klasifikdciu objektov z obrazu.
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Obr. 5.3: Graf zobrazujtci pocty detegovanych bodov a zhdd v obrazkoch kocky so zmenou
smeru osvetlenia. X-ovd os znazornuje jednotlivé analyzované obrazky, Y-ova os predstavuje

hodnoty detekcie a zhod.

5.3 Klasifikacia obrazkov

Ako sme zhodnotili v predchadzajicej Casti kapitoly, metéda splnila oCakdvané
kritérid. Pre overenia nasho tvrdenia sme testovali databazu, ktord obsahuje 303 obrdazkov
s roznymi objektami so zmenou teploty farby, zmenou smeru osvetlenia a taktieZ obsahuje
aj urCité mnozstvo stereo obrdzkov pre odhalenie pripadnych nedostatkov. Ako vidime v
tabul’ke 5.1, z objektov obsiahnutych v databaze sme vybrali 10 objektov, ktoré pomocou
navrhnutej metddy v mnoZine obrdzkov rozpozndvame a klasifikujeme. Databdza obrazkov
obsahuje aj objekty, ktoré nie su zastipené vo vybranych desiatich hlavnych objektov. Z
tohto dovodu bol pri rozbore vysledkov zavedeny prah poctu zhod, od ktorého je objekt
na obraze klasifikovany, ako hlavny objekt na porovndvanom obraze. Prah bol ureny z

vysledkov tak, aby maximalizoval pocet spravne klasifikovanych objektov.
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Objekt pocet obrdzkov s objektom v databdze
1 budik 16
2 kacicka 16
3 kacka 34
4 kocka 35
5 kolac 35
6 hracka 10
7 m&m 21
8 plysak 10
9 teniska 12
10 lopta 40
11 | iné objekty v databaze 74

Tabul’ka 5.1: Tabul’ka vybranych objektov a ich pocet obsiahnuty v databdze vybranych
303 obréazkov.

Tabul'ka 5.2 obsahuje percentudlne vyjadreny pocet spravne klasifikovanych obrdzkov
objektu hracka navrhnutou metédou a metédou SIFT pri rézne nastavenom prahu.
Pocet percent predstavuje spravnu klasifikidciu obrdazkov objektu hracka z obrdzkov
klasifikovanych ako hracka pri zvolenom prahu poctu zhdd. Z tabul'ky 5.2 je jasné, Ze

navrhnutd metoda dosahuje lepSie vysledky pri vSetkych zvolenych prahoch.

hodnota prahu=| 3 4 5 6
OppSIFT 28% | 53% | 77% | 100%
SIFT 16% | 27% | 11% | 20%

Tabul’ka 5.2: Percentudlne zasttipenie spravnej klasifikdcie objektu hracka pri jednotlivych

prahoch navrhnutou metédou a metédou SIFT.

V tabul’ke 5.3 m6Zeme vidiet’ percentudlne zastipenie zle klasifikovanych objektov,
klasifikovanych ako objekt hracka. Ako vidime, navrhovand metdda postupne zniZuje
percento zlej klasifikdcie, no pri metéde SIFT, pri zvolenom objekte, percento zlej

klasifik4cie nie je jednoznacne klesajice a pri kazdom zvolenom prahu je dost’ vysoké.

hodnota prahu = 3 4 5 6
nespravny objekt OppSift | 72% | 47% | 23% | 0%
nespravny objekt SIFT 84% | 73% | 89% | 80%

Tabulka 5.3: Percentudlne zastipenie nespravnej klasifikdcie objektu hracka pri

jednotlivych prahoch navrhnutou metédou a metédou SIFT
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Okrem vhodnosti metdd na klasifikdciu a rozpozndvanie objektov z mnoZiny obrdzkov
ndm valida¢né techniky moZu pondknut’ informécie o klasifikdcii vzhl’adom na jednotlivé
triedy. V praci bolo vyuzitych 10 tried, jedna pre kazdy obraz objektu vo vybranych hlavnych
objektov ( pozri tabul'ku 5.1 ) a jedna trieda pre objekty, ktoré sa nevyskytuju v databaze
hlavnych objektov. Prvym krokom je vytvorenie matice zamen. Ked'Ze pocet vzoriek v
jednotlivych triedach nie je konStantny, divame do matice zdmen namiesto absolitnych
poctov klasifikovanych objektov ich percentudlny podiel v jednotlivych triedach. Pre lepSiu

vizualizaciu matice zdmen je pouzita teplotnd mapa.

60

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1

Obr. 5.4: Matica zdmen reprezentovana teplotnou mapou pre klasifikaciu objektov pomocou

navrhnutej metody

Matica zdmen je kontingencnou tabul’kou, do ktorej sa zapisuji pocty vzoriek
klasifikovanych do jednotlivych tried. Je vytvorena pre navrhovani metédu a metédu SIFT s
prahom rovnym Sest’. Riadky reprezentuju triedy', do ktorych objekty na obrazkoch patria.
Stfpce reprezentuju triedy, kam boli pomocou poc¢tu zhdd z priznakového parovania metédou
zaradené. Teda, ak sa obraz nachddza v prvom riadku a v prvom stipci, znamen4 to, Ze
bol obrdzok s objektom budik pomocou poctu zhdd klasifikovany spravne. Obraz, ktory sa
nachddza v tret’ om riadku a prvom stipci, je obraz s objektom kacka klasifikovany ako objekt
budik, ¢iZe bol klasifikovany nesprdvne. Matica obsahuje Specidlny stfpec s ¢islom 11 (iné
objekty v databdze), do ktorych mdze metdda pri zlej klasifikicii zaradit’ objekty z tried.
Obrazok 5.4 reprezentuje maticu zdimen vyjadrend teplotnou mapou pre navrhovand metddu

a obrazok 5.5 pre metodu SIFT.

!Objekty, ktoré zastupuji jednotlivé triedy, st znazornené v tabul'ke 5.1
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Obr. 5.5: Matica zdmen reprezentovand teplotnou mapou pre metédu SIFT

Po skonStruovani matic zimen mdéZeme odcitat’” hodnoty citlivosti (recall) a presnosti

(precision) klasifikatora pre kazdd triedu. Citlivost’ klasifikdtora predstavuje spravne
klasifikované objekty, predelené poctom vSetkych objektov v danej triede. Tato hodnota je
ovplyvilované poctom obrdzkov, na ktorych sa objekt vyskytuje, ale metéda ho nendjde (NN
- nesprdvne negativne). Cim je vy3§i poéet nespravne negativnych vysledkov, tym je hodnota
citlivosti nizSia, ¢iZe klasifikator nevie odhalit’ vSetky vyskyty objektu. Idedlny klasifikator
vie odhalit’ vSetky obrazky s objektom a citlivost’ klasifikatora je rovna jedne;.
Presnost’ klasifikdtora vyjadruje pocet spravne klasifikovanych objektov, predeleny poctom
vSetkych objektov klasifikovanych ako dand trieda. Vyjadruje pravdepodobnost’, Ze na
obrazkoch vybranych klasifikdtorom sa dany objekt naozaj vyskytuje, CiZe je obrdzok
spravne pozitivny. Cim menej nespravne pozitivnych obrdzkov, tym viac sa hodnota
presnosti priblizuje k jednotke. Obrazky 5.7 a 5.6 ukazuju uspeSnost’ klasifikdcie metdd
vzhl’adom na jednotlivé triedy.

Na grafoch hodnét citlivosti a presnosti metéd vidime hodnoty citlivosti a presnosti
klasifikacie vzhl’adom na jednotlivé triedy. Vzhl’adom na hodnoty za kvalitnejsi klasifikator
mozeme skor povazovat’ navrhovanu metodu. Na obrazkoch 5.8 a 5.9 su zobrazené ukazky
priznakovych parovani objektov navrhovanou metédou a metédou SIFT, na ktorom bola
zaloZen4 klasifikdcia objektov. Pri objektoch hracka, kocka a kola¢ ide o obrdzky so zmenou
smeru osvetlenia. Vidime, Ze navrhovand metdda vyrazne zvySila pocet zhdd v parovani
oproti metdde SIFT, ¢im dosahujeme ovel a lepSie a presnejSie vysledky pri rozpozndvani a
klasifik4cii tohto druhu obrdzkov. Obrdzok objektu teniska reprezentuje obrazky so zmenou
teploty farby. Ako vidime, aj pri tomto druhu obrazkov metéda navysila pocet zhdd. Celkovo
modzme povedat’, Ze farebnd informdcia v navrhnutej metdéde vyrazne zvysila pocet zhdd v

priznakovom parovani a dosahuje lepsie vysledky pri rozpoznavani a klasifikacii.



KAPITOLA 5. VALIDACIA

0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

CITLIVOST

Obr. 5.6: Citlivost’ a presnost’ klasifikdcie navrhnutou metédou na vybranej databaze.
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Obr. 5.7: Citlivost’ a presnost’ klasifikdcie metédou SIFT na vybranej databéze.

5.4 Budica praca

43

V navrhnutej metdde na extrakciu lokdlnych priznakov spracovdvame chromatické

oponentné kandly. Nasim ciel’om bolo navrhnit’ met6du, ktord bude pracovat’ na farebnom

obraze. Z tohto dovodu neprebieha detekcia a deskripcia na Sedoténovej Casti obrazu, na

ktorom pracuje povodnd metdda SIFT. Ako sme ukazali v predchddzajicich podkapitolach,

vysledky metddy dosahuju lepSie hodnoty aj bez pouzitia achromatického cierno-bieleho

kandlu. No intenzita obrazu obsahuje ddlezZité informdcie o obraze, ktoré by mohli tieto

dosiahnuté vysledky eSte vylepsit' a skvalitnit’. Z tohto dovodu by sme v budicej préci

chceli skimat’ detekciu a deskripciu aj na zanedbdvanom achromatickom oponentnom kanéli

obrazu, spolu s informéciou z chromatickych kandlov.
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Pred priznakovym pédrovanim vypocitané deskriptory z oboch chromatickych kandlov
zret azime. To znamend, Ze ich spojime do jednej mnoZiny. Ni¢ sa nezmeni na tom,
Ze deskriptory z Cerveno-zeleného kandla si vypocitané pre nijdeny kl'icovy bod len z
cerveno-zeleného okolia. Rovnako to plati aj pri deskriptoroch kI'icovych bodov ndjdenych
zo Zlto-modrého kandla. V budicnosti by sme pri vypoctoch deskriptorov ndjdenych
kI'i¢ovych bodov chceli vyuZzit' informdcie okolia z kazdého kandla. Tym by sme dostali

deskriptor vel'’kosti 32128, ktory by mal popisané okolie v ramci kazdého kanéla.



Obr. 5.8: Vysledky 1.
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Obr. 5.9: Vysledky II.
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Zaver

Diplomova praca splnila pozadovany ciel'. V prici sa ndm podarilo navrhnat
metddu, ktord extrahuje lokdlne priznaky z farebného obrazu. Na zdklade analyzy
spracovania farebnej informdcie vybranymi existujicimi metédami sme zvolili cestu
I'udského vizudlneho systému. Farebny obraz sme spracovali na zédklade principu vnimania
farieb T'udskym okom pomocou farebnych receptorov - Capikov, ktoré vieme takmer
dokonale vyjadrit’ kombinéciou trichromatického procesu a procesu oponentného kédovania
farieb. Na detekciu zaujimavych bodov a vypocet deskriptorov sme pouzili metédu SIFT.

V analyze sme ukézali, Ze deskriptor spliia poZadovand vlastnost - fotometrickd
robustnost’, o znamend, Ze je dostatocne invariantny na zmeny osvetlenia, tiene a tienovanie.
Oproti metdde SIFT je metdda vyrazne vySSia v detekcii zaujimavych bodov, ¢im mdzeme
povedat’, Ze dosahujeme lepsiu vykonnost’ rozpozndvacieho procesu oproti metdéde SIFT. V
porovnani so Sedoténovym obrazom pri priznakovom parovani pouzitd farebna informécia v
metdde vyrazne zlepSila vysledky a je dostatoCne vhodnd pre rozpozndvanie a klasifikaciu
objektov z obrazu.

V praci sme sa hlavne zamerali na farebni informaciu obsiahnutd v obraze, ktoru
sme nekombinovali s informdciami o obraze obsiahnutymi v ¢ierno-bielom achromatickom
kandli. V budtcej praci by sme chceli metédu vylepSit’ pouZitim informécii prave z tohto
kandla, ¢im by sme zvysili pocet detegovanych zaujimavych bodov o pocet detekcii prave v

Sedoténovej Casti obrazu.
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