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Abstrakt

V pocitaCovom videni su lokdlne priznaky ddleZitou suicast’ ou pri rozpozndvani objektov. V
nasej praci sme spravili prehl’ad piatich 2D a piatich 3D metdd na vyhl’addvanie a deskripciu
lokdlnych priznakov. Vybrali sme také metddy, ktoré si z naSho pohl’adu najpouzivanejSie
a najzaujimavejsie. 2D metddy, aj s novymi kombindciami detektora a deskriptora, sme
prakticky otestovali na zdklade metodoldgie testovania na détach a testoch, ktoré sme si
pripravili. Vyhodnotili sme ich vysledky, urobili analyzu a porovnali sme ich. V pripade 3D

metdd sme analyzu a vyhodnotenie vypracovali na zdklade teoretickych poznatkov.

KIacové slova: lokdlne priznaky, detektor, deskriptor, 2D, 3D



Abstract

In computer vision, local features are an important part of object recognition. In our work,
we reviewed five 2D and five 3D methods for searching and description local features. We
chose methods that are, in our view, the most used and interesting. We tested 2D methods
practically, including their new detector and descriptor combinations, on the basis of testing
methodology on data and tests which we prepared. We evaluated the results, made analysis
and compared them. For 3D methods, analysis and evaluation was made by the basis of our
theoretical knowledge.

Keywords: local features, detector, descriptor, 2D, 3D
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Uvod

V dobe vyvoja autondmnych vozidiel, elektronickych zdravotnych pomoécok a mnohych
inych ndpadov na zlepSenie kvality Zivota obycajného Cloveka je priam nutnost'ou vediet’
spravne rozpoznévat’ objekty alebo Zivé bytosti v redlnom Case alebo na statickom obraze. V
oblasti pocitacového videnia sa Cast’ zaobera prave korektnym rozpoznavanim objektov a to
pomocou lokdlnych priznakov, ktoré definuji objekt podl'a niekol'’kych charakteristickych

bodov a zarucia tak moZnost’ rozoznat’ dany objekt.

Ciel’om naSej prace je nastudovanie metdd, ktoré slizia na detekciu a deskripciu lokdlnych
priznakov a vytvorit’ ich prehl’ad. Vyberu sa metddy, ktoré pracuji na 2D aj 3D datach a
ndjde sa databdza, pre ktoru sa vytvoria korektné testy na zistenie kvality metdd na zdklade
metodoldgie testovania. Vysledky z testovania ndm poslizia ako okruhy porovndvania

metod.

V prvej kapitole sme sa rozhodli predstavit’ pojem priznak a ndsledne vysvetlit' preco
su prave lokdlne priznaky vhodné pre rozpozndvanie objektov. Vysvetl'ujeme postup ich

hl’adania pomocou detektorov a opisu pomocou deskriptorov.

V druhej kapitole sa pozrieme na konkrétne metddy, ktoré sme si vybrali a pribliZujeme
postup vypoctu lokdlnych priznakov u tychto metéd podl’a oficidlnych dokumentécii od ich

tvorcov. Kapitola je rozdelend na dve Casti. Jedna Cast’ pre 2D metddy a druhd pre 3D metddy.

Tretia kapitola je venovand testovaniu a vSetkému s nim spojenym. Predstavujeme
metodoldgiu, podl’a ktorej sme testovali funkénost’ vybranych metdd a databdzu, na ktorej
testy prebiehali. Ndsledne spominame technoldgie, ktoré sme pri testovani potrebovali a
pouZzivali. Nakoniec pride samotné testovanie, jeho zhrnutie a vysledky, ku ktorym sme sa

dopracovali. V poslednej Casti tejto kapitoly metédy analyzujeme a porovnavame.

V zavere celkovo zhrnieme nasu pracu a spomenieme moznosti budiiceho zamerania.
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1. Problematika

V tejto kapitole sme sa zamerali na vysvetlenie pojmu priznak a aké zdkladné triedy
priznakov v pocitacovom videni pozndme. V podkapitole 1.1 sme sa venovali priznakom,
pokusili sa tento pojem vysvetlit a spomenuli sme aké rozne typy priznakov pozndme.
Podkapitola 1.2 bola zamerand na urCité druhy priznakov a to konkrétne na globdlne a
lokdlne priznaky, objasnili sme si tieto pojmy a spomenuli sme pozitiva a negativa pri praci
s nimi. Nasledne podkapitola 1.3 sme sa venovali problematike detektorov a deskriptorov.

Spomenuli sme ako sa pouZivaju a aky je rozdiel medzi detektorom a deskriptorom.

1.1 Priznaky

V oblasti pocitacového videnia je podstatné vediet” ako je pozorovany objekt reprezentovany
v obraze. Preto sa stal pojem priznak v oblasti pocitaového videnia ustdlenym pojmom. Pre
porozumenie pojem priznak je vysledok merania, ktory znazormuje nejaku vlastnost’ objektu.
Vd’aka pouZivaniu priznakov pri spracovani obrazu je objem dét, s ktorymi pracujeme

podstatne mensi ako keby sa pracovalo bez nich a to so vSetkymi tidajmi z obrazu.

Priznaky sa delia na r6zne typy na zdklade rdznych atribtitov. Na zdklade drovne abstrakcie

priznaky rozdel' ujeme na: [20]

e Nizkouroviiové priznaky — su to také priznaky, ktoré opisuji najzdkladnejSie

vlastnosti pozorovaného objektu ako su priznaky farby, textiry a pod.

e Stredouroviové priznaky - tieto priznaky si uZ spojenim viacerych menSich

nizkouroviiovych priznakov. Je to napriklad kontrast, paleta farieb a pod.

e Vysokouroviiové priznaky - tieto priznaky sa nachadzaji na najvyssej drovni a

opisuju celkové zobrazenie scény.

Nizkodroviiové priznaky sa d’alej delia na bodové, globdlne a lokdlne. Bodové priznaky
opisuju kazdy bod poziciou, intenzitou alebo farbou. Globdlnym a lokdlnym priznakom sa

budeme venovat’ v d’alSej podkapitole.
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1.2 Lokalne a globalne priznaky

Pri rozpoznavani objektov na obraz sa Casto pouZzivaji globdlne priznaky, ktoré popisuji
obraz ako celok, alebo lokdlne priznaky, ktoré reprezentuji obraz pomocou zaujimavych

Casti v obraze.

1.2.1 Globalne priznaky

Globdlne priznaky opisujui cely obraz do jedného vektora (vektora priznakov) a prave
preto je pouzivanie tychto priznakov pri Standardnych technikdch na rozpoznavanie objektov
pomerne jednoduché. VicSina deskriptorov tvaru a textiry patri pridve preto do tejto
kategérie priznakov. Su atraktivne na pouZivanie, pretoze globdlny priznak obsahuje

kompaktnu reprezenticiu obrazu.

Na druhej strane pri préci s globalnymi priznakmi je problém, ak sa na obraze nachddzaji
rusivé elementy, pretoZe potom sa tieto priznaky ziskavaji t'azSie. V dosledku toho sa
predpoklada, Ze spracovdvany obraz obsahuje len jeden objekt alebo Ze je dany objekt dobre
ale skladd sa s viacerych Casti, preto je v takychto pripadoch lepSie pracuje s lokdlnymi

priznakmi.

1.2.2 Lokalne priznaky

Lokélne priznaky sd priznaky, ktoré reprezentuji obraz pomocou zaujimavych bodov,
ktoré sa v danom obraze nachddzaji. Zaujimavé body sa deteguji na obraze pomocou
detektorov. Z tychto zaujimavych bodov vieme ndsledne extrahovat’ lokdlne priznaky

pouzitim deskriptorov. Viac o detektoroch v podkapitole 1.3.

Lokdlne priznaky si vyuZivané pri rozpozndvani konkrétnych objektov na ro6znych
zmenenych scénach. DokaZu definovat’ samotny objekt, ktory sa nachddza na obrdzku, a

sparovat’ ho s rovnakym objektom na tplne odliSnom obrizku.

Lokélne priznaky vieme z obrdzka extrahovat pomocou ndjdenia zaujimavych bodov. Pod
pojmom zaujimavé body si méZeme predstavit’ také Casti obrazu, ktoré st vyrazne odli$né od
ostatnych Casti obrazu a vieme ho podl’'a nich identifikovat’. Na jednom obraze sa nachadza
hned’ niekol’ko zaujimavych bodov a preto lokdlne priznaky dokopy dédvaji o danom obraze

viac informécii ako globdlne priznaky.
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V rdznych literatirach sa stretdvame s réznymi terminmi pre zaujimavé body. Casto sa

pouZziva aj termin kI'icové body (keypoints). [10]

T IA T

L L L

Obr. 1.1: Typy kI'iCovych bodov. (ZI'ava) Schod, mriezka, Ciara alebo hrana [10]

N o

L -

Obr. 1.2: Typy kI'icovych bodov. (ZI'ava) Dvojita Ciara, obliik alebo kontira, oblast’ maxima [10]

Na zdklade toho, kol'ko zaujimavych bodov sa na obraze nachddza, tak taky maximélny
pocet lokdlnych priznakov vieme z obrazu extrahovat’. Ak na obraze nedetegujeme Ziadne
zaujimavé body, tak z neho nevieme ziskat’ Ziadne lokdlne priznaky. Prikladom takéhoto
obrazu je biele platno alebo obraz, na ktorom sa nenachdadzaji Ziadne objekty. Na takychto
obrazoch by sme nevedeli detegovat’ Ziadne zaujimavé body, z ktorych by sme nédsledne

vedeli extrahovat’ lokdlne priznaky.

Metddy, ktoré sa pouzivaju pri hl’adani zaujimavych bodov sa snazia detegovat’ také body,
ktoré budu rovnaké pre ten isty objekt aj na r6znych obrazoch. Lokélne priznaky, ktoré
si detegované z takychto zaujimavych bodov, si oznacované ako invariantné vzhl'adom

transformaciu, Skalovanie a orientaciu. [12]

1.3 Detektory a deskriptory

Algoritmy, ktoré si pouzivané na vyhl’adavanie zaujimavych bodov sa nazyvaju detektory

a algoritmy, ktoré su pouzivané na opis ich priznakov sa nazyvaju deskriptory.

V pocitacom videni sa pouzZiva mnoho algoritmov na detekciu zaujimavych bodov v
obrazoch. Najprv pomocou detektora nijdeme zaujimavé body a nasledne sa z nich pomocou
deskriptorov ziskaju priznaky a to z okolitych pixelov, ktoré obkolesuju zaujimavy bod.
Pre deskriptor zaujimavy bod poskytuje informécie o polohe, orientdcii a osvetleni. Po

spracovani deskriptorom ndm eSte k tymto informicidm pribudne eSte viac detailov a
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atribatov. Skupiny viacerych zaujimavych bodov a priznakovych deskriptorov ndm potom

dokopy podévaji dostatocnu informdciu o danom objekte.

Na popis priznakov pouziva vela metéd a ich varidcii. Niektoré metédy na
extrakciu priznakov nepouZivaji len detegované zaujimavé body. Napriklad deskriptory

.....

regiony mnohouholnikového tvaru v obraze.

1.3.1 Detektory

Kazdy detektor pre najlepsie vysledky pre dany obraz pracuje s inymi parametrami na
doladenie. Pri kazdom obraze moZu vzniknut’ problémy spdsobené osvetlenim, kontrastom
a predspracovanim obrazu. Kazdy detektor je navrhnuty tak, aby bol uzito¢ny pri roznych
triedach zaujimavych bodov a musi byt odladeny pre urcity filter vysledkov, ktoré mézu
byt' ndsledne vhodne pouZzité Specifickym priznakovym deskriptorom. Pre kazdy detektor

existuju deskriptory, s ktorymi sa mu pracuje najlepsie.

KTridcové body su preto filtrované podl’a toho, aby boli pouZitel'né pre vybrany deskriptor.
V niektorych pripadoch ale kI'icovy bod nie je vhodny pre tvorbu vybraného priznakového
deskriptora ani ak ma vysoké skére a odozvu. Ak priznakovy deskriptor vypocita pre dany
kI'uCovy bod nizke skore, tak by mali byt” oba, aj kI'iCovy bod aj zodpovedajici deskriptor,
zamietnuté. Pre tieto pripady boli navrhnuté r6zne metddy, ktoré umoZziiuji pouZivatel ovi
vyskasat’ rozne detektory a deskriptory v spolo¢nom rdmci a automaticky sa nastavia

parametre pre ladenie.

Ako sme spominali v predchddzajicej podkapitole, tak poznidme niekol'ko typov
zaujimavych bodov, ktoré st zobrazené na obrazku 1.1 a obrazku 1.2. Zaujimavé body by
mali byt’ 'ahké pre ndjdenie a rychlo vypocitateI'né. Zaujimavy bod je teda kvalifikator,

okolo ktorého méZze byt priznak vypocitany.

Pri vybere zaujimavych bodov su preferované skor rohy ako hrany alebo izolované
maximdlne vrcholy, pretoZe roh je Struktira a modzZe byt pouZitd na vypocet uhla, akym
je objekt orientovany, pre priznak. Zaujimavé body sa dobre pocitajui pri farbenych obrazoch
ako aj pri Sedoténovych. Mnohé z metdd ale najprv prejdi obraz Gaussovym filtrom pre
odstranenie zbytocného Sumu a aZ potom vykonaju gradientovy operator, pretoZe inak by

mohol byt’ Sum vplyvom gradientu eSte zosilneny.

Kazdy detektor lokalizuje prvky s ro6znym stupfiom nemennosti atribitov ako je
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roticia, perspektiva, oklizia a osvetlenie. Na zhodnotenie kvality a vykonnosti hl'adania
zaujimavych bodov meraji metddy rdozne kritérid robustnosti a invariancie Standardnych
datovych setov. Pre detekciu zaujimavych bodov je dolezitd miera invariancie, pretoze

zaujimavé body sa m6Zu dramaticky zmenit’ pri roznych mierach invariancie.

V mnohych metédach na detekciu zaujimavych bodov sa pouzivaji vypocty z oblasti
linedrnej algebry. Pixely st uloZené do matic a na nich sa aplikuji vypocty ako je rozsah

a smer gradientu, Laplacidn, determinanty a pod. [10]

1.3.2 Deskriptory

Zaujimavé body, ktoré st ndjdené pomocou detektorov je potrebné spracovat’ pomocou
deskriptorov. Tie opiSu zaujimavy bod a jeho lokdlne okolie vo forme lokdlnych priznakov,

ktoré ndm poskytnu obSirnejSie informécie o objekte.

S efektivnymi algoritmami sa dokdZze extrahovat’ vel'’ké mnoZstvo priznakov typickych pre
obrazy. Tieto priznaky su dostatoCne charakteristické a dokdZu byt sprdvne spdrované s

vel'’kou pravdepodobnost ou.

Priznakové deskriptory moZeme rozdelit do viacerych samostatnych kategdrii. Rozne
kategdrie sa Casto zaoberaju odliSnymi problémami a je len mélo zdujmov, ktoré majui viaceré

kategorie spolocné.

Priznakové deskriptory sa rozdel’'uju na [10]:

¢ Lokalne binarne deskriptory

e Spektralne deskriptory

e Bazové priestorové deskriptory
e Mnohouholnikové deskriptory

e 3D a 4D objemové deskriptory

Lokalne binarne deskriptory
Tato kategoria deskriptorov predstavuje priznaky ako bindrno bitové vektory. Na vypocet

priznaku sa porovndva pary bodov a vysledok sa ukladd ako binarna hodnota vektora.

Lokélne bindrne deskriptory su efektivne pre vypocet a efektivne na ukladanie. Oproti inym
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metddam su lokdlne bindrne vzory odolné a presné.
Prikladom pre lokdlne bindrne deskriptory si metédy ORB, BRISK, LBP, FREAK a iné.

Spektralne deskriptory

Skupina spektralnych deskriptorov oproti lokdlnym bindrnym deskriptorom zahfiia
intenzivnejSie vypocty a algoritmy, ktoré Casto maji vypolty s pohyblivou desatinnou
¢iarkou a spotrebujui tak vel'kd Cast’ pamite. Spektrum je mnoZstvo, ktoré moéZeme merat’
alebo pocitat’ (ako napriklad intenzita svetla, farba, lokdlny gradient, lokélny Statisticky
priznak, povrchové normdly) a ukladat déita (ako 2D a 3D histogramy akéhokol vek
spektralneho typu ako napriklad histogram lokdlneho smeru gradientu).

NajznamejSie spektralne deskriptory su SIFT a SURF, ktorym sme sa venovali v nasledujuce;j

kapitole.

Bazové priestorové deskriptory

Béazové priestorové deskriptory sa skladaji zo skupiny funkcii, bdzovych funkcii, ktoré si
spojené dokopy ako skupina.

Bazové funkcie m6zu byt navrhnuté a pouzité na opis, rekonstrukciu alebo na tvorbu signdlu.
VyZaduju transforméciu hodndt do bazovej skupiny a inverzné transformécie na prenos dét
na originalne hodnoty.

Niekedy je uZzitocné transformovat sadu dét z jedného bazového priestoru do druhého na
ziskanie prehl’adu dét alebo na ich spracovanie alebo filtrovanie.

Bazové priestory si podobné sdradnicovym systémom, pretoZe oba maju nezvratné
transformécie na pribuznych priestoroch. V niektorych pripadoch jednoduchd transformacia
priznakového spektra do iného stiradnicového systému urobi analyzu a vypocet jednoduchsi

a efektivnejsi.

Mnohouholnikové deskriptory

Mnohouholnikové deskriptory vypocitavaju skupinu priznakov tvaru pre I'ubovol'ny
mnohouholnik. Tieto priznaky tvaru st zaloZené na obvode tvaru mnohouholnika. Metédy
pouZzivané na urCenie obvodu objektu, na zvyraznenie tvarov pred meranim a opisom su ¢asto
zloZené ako napriklad prahovanie, segmentdcia a morfoldgia. Ked’ uz je tvar mnohouholnika
zvyrazneny, tak deskriptory tvaru st vypocitané. Mnohouholnikové su pouzitel'né pre vicSie

oblasti priznakov.
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3D a 4D objemové deskriptory

S prichodom mnoZstva 3D senzorov (stereo kamery, akcelometre) a inych podobnych
senzorov zabudovanych v mobilnych zariadeniach sa zacali viac vyvijat’ 3D a multimodalne
priznakové deskriptory. Mnoho 3D deskriptorov sa spdja prave s robotickym vyskumom a
3D lokalizéciou.

Kridcovou aplikdciou na vyskume 3D deskriptorov zahifila robotiku a zaznamendvanie
aktivity, kde su priznaky sledované od jedného ramca k druhému ako sa formuju a deformuju.
Ciel'om je lokalizovat’ pozicie a rozpozndvat I'udskd aktivitu ako je chodenie, kyvanie
rukou, skdkanie a podobne. Vzhl’adom na to, Ze 2D priznaky sa pohybuji pocas sledovania
aktivity, tak Cas je tretia dimenzia zahrnuta v deskriptoroch.

Jednou z kI'icovych konceptov pri rozpozndvani aktivity je rozSirenie uz znamych 2D

priznakov do 3D priestoru, ktory je ¢asopriestorovy.

Informécia o hibke je v 3D metddach uchovdvand v réznych formétoch v zavislosti od
pouzitia. Je potrebné aby sa tieto forméty dali medzi sebou konvertovat’ aby boli vhodné

pre rdzne algoritmy. Medzi bezné formdty na reprezentdciu 3D dat patria [10]:

e 3D hibkova mapa (3D Depth Map) - pre 2D je v pamiti predvoleny formét 2D pole
pixelov. Pre obrazky hfbkovej mapy je Z hodnota pixelu alebo hodnota hfbky. Kazdy

bod v poli mdze obsahovat’ hodnotu pre farbu alebo hibku.

¢ 3D voxelovy objem (3D Voxel Volume) - 3D objemova datova Struktira je zloZena
z 3D pol'a voxelov. Voxel definuje bod v trojrozmernom priestore (v 2D pixel).
Kazdy voxel mdZe obsahovat’” hodnotu pre farbu alebo normalu. Struktira objemu je

implicitna pre hibkové stradnice.

e 3D polygénova siet’ (3D Polygon Mesh) - 3D body st ulozené do Standardnej 3D
polygénovej siete. Td obsahuje mnozinu spojenych bodov alebo vrcholov. Kazdy
bod v sieti mdZe obsahovat’ stradnice, farbu, textiru alebo normdlu a je spojeny so

susednymi bodmi v Standardnom vzore.

e 3D mracno bodov (3D Point Cloud) - Této Struktira sa d4a I'ahko skonvertovat’
na 3D polygénoviu siet’. Kazdy bod v mracne bodov mdze obsahovat” informaciu o

suradniciach, farbe alebo normale.
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2. Metody

V kapitole dva sme sa zamerali na konkrétne metddy a ich postup pri hl'adani a opise
lokdlnych priznakov. V podkapitole 2.1 sme sa venovali 2D metédam a pribliZzili si tie

najzndmejsie a najpouzivanejSie. Nasledne sme v podkapitole 2.2 presli na 3D metddy.

2.1 2D met6dy

SIFT

SIFT alebo Scale Invariant Feature Transform je metéda na vyhl'addvanie zaujimavych
bodov a priznakovych deskriptorov vytvorend Lowem [13]. Tato metéda patri do rodiny
spektrdlnych deskriptorov, ktoré sme si spomenuli v predchddzajicej kapitole. Prevadza

obrazové data do Skdlovo nemennych sturadnic vzhl’adom na lokédlne priznaky.

Detektor SIFT v prvej fize vypoctu deguje extrémy v $kdlovom priestore. Skalovy priestor
je definovany ako funkcia, L(z,y, o), ktord je produktom konvolidcie $kdlovo-variabilného

Gaussidna, G(z,y, o), a vstupného obrazu, I(z,y):

L(z,y,0) = G(x,y,0) * I(x,y)

kde * je konvolicia x a y, a:

1 (22442 /202
G,y 0) = 5—ge T2

Pre efektivnu detekciu stabilnej pozicie zaujimavého bodu sa pouZije priestorovo-Skdlovy
extrém pomocou rozdielu Gaussianov (difference-of-Gaussian function) konvolovanej s
obrazom, D(z,y,0), ktory sa vypoéitava z rozdielu dvoch blizkych mierok oddelenych

konStantnym ndsobnym faktorom k:

D([E,y,O’) = (G(a:,y, ]{,‘0‘) - G(x,y,a)) * [<:B7y)
= L(x,y, ko) — L(x,y,0)
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Obr. 2.1: Pre kaZzdu oktdvu Skdlového priestoru je zacCiatoCny obraz opakovane konvolovany
Gaussidnmi pre vytvorenie mnoZiny Skdlovo-priestorovych oprazov nal’avo. Pril’ahlé Gaussidnové
obrazy sd navziajom odpocitavané aby vznikli Gaussidnové rozdiely obrazov, ktoré su napravo. Po

kaZdej oktdve je Gaussidnovy obraz prevzorkovany faktorom 2 a proces sa znova opakuje. [13]

Na detekciu lokdlneho maxima a minima D(z, y, o) musi byt kazdy vzorkovy bod (sample
point) porovnany s jeho 6smymi susednymi bodmi v aktudlnom obraze a s deviatimi susedmi
v Skdle hore aj dole (Obr. 2.1). Nédklady na tdto kontrolu st vel’'mi malé vzhl’adom na fakt,

Ze po niekol’kych kontrolach je eliminovana véacsina vzorkovych bodov.

A

Scale T

)
e e,

Obr. 2.2: Detekcia maxima a minima pre bod X [13]

Akondhle je ndjdeny kandidat na kI'i¢ovy bod porovndvanim pixelu s jeho susedmi, tak
sa vykond podrobné porovnanie s blizkymi ddtami pre polohu, Skdlu a pomer hlavného
zakrivenia. T4to informdcia umoziuje odmietnut’ body ak maji nizky kontrast (CiZe su citlivé
na Sum) alebo su chudobnejsie rozmiestnené okolo hrany.

Chudobne definované vrcholy maju vel'ké hlavné zakrivenie medzi hranami ale malé v

kolmo smere. Hlavné zakrivenie sa vypocita z Hesseho matice 2x2 na polohe a $kile
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kI'i¢ového bodu. To je nisledne porovnané ¢i ndhodou prilis vel'ké.

Nésledne sa priradi konzistentnd orienticia kazdému kI'icovému bodu, vd’aka Comu sa
dosiahne invariancia k rotacii obrazu. Histogram orientacie je tvoreny z gradientovych
operdcii vzorkovych bodov v oblasti okolo kI'icovych bodov. Vrcholy v histograme
orientidcie zodpovedaji dominantnym smerom lokdlnych gradientov. Najvyssi vrchol v
histograme je detegovany a potom kazdy iny lokdlny vrchol, ktory je 80 percent z
najvysSieho vrcholu, sa taktieZ pouZiva na vytvorenie klI'tic¢ového bodu s rovnakou
orientdciou. Preto sa pre miesta s viacerymi vrcholmi, ktoré si rovnakého rozsahu, vytvori
viac kI'i¢ovych bodov na rovnakom mieste ale s rdznymi smermi orientécie.

Predchadzajice operacie priradili polohu, Skalovanie a orientdciu kazdému kI'iCovému
bodu. Tieto parametre ulozili opakovatel'ny lokédlny 2D stradnicovy systém, ktory opisuje
lokdlnu obrazovu oblast’ a preto poskytuje invarianciu tychto parametrov. V nasledujicom
kroku sa vypocita deskriptor pre lokdlnu obrazovu oblast’, ktord je uZ sama o sebe vysoko

charakteristicka.

t."/*n‘(}/"“
NEEASSAY,

Image gradients Keypoint descriptor

/

Obr. 2.3: Obréazok zobrazuje pole deskriptora 2x2 vypocitané z mnoZziny vzoriek 8x8 a ilustruje jeho

vypocet. [13]

Gaussova vahova funkcia s o, ktora sa rovnd polovici Sirky okna deskriptora, sa pouziva
na priradenie vahy vel'kosti kazdému vzorkovému bodu. To je zndzornené na I'avej strane
obrazku 2.3. Uelom tohto Gaussovho okna je vyhniit' sa ndhlym zmenam v deskriptore s
malymi zmenami v polohe okna a mensSim dérazom na gradienty, ktoré su d’aleko od stredu
deskriptora, pretoZe prave oni su najviac ovplyvnené chybou nespravneho zarad’ ovania.
Deskriptor kI'icovych bodov je zobrazeny na pravej strane obrazku 2.3. UmoZiiuje posun
pozicii gradientov vytvorenim orientaénych histogramov v oblasti vzoriek 4x4. Obrdzok
znazornuje osem smerov pre kazdy orientaény histogram, pri¢om dizka kazdej Sipky
zodpovedd vel'kosti zdznamu histogramu. Zostava gradientu vI'avo moZe posunut’ az 4
pozicie vzorky, pricom stéle prispeje k rovnakému histogramu vpravo, ¢im si umoZnené
vicsie lokdlne posuny v pozicii.

Deskriptor je vytvoreny z vektora obsahujuceho hodnoty vSetkych zdznamov orientdcie
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histogramu zodpovedajdcich dizkam 3ipok na pravej strane obrizku 2.3. Nakoniec je
priznakovy vektor upraveny tak, aby zniZoval G¢inky zmeny osvetlenia. Preto je deskriptor

invariantny k afinnym zmendm v osvetleni.

Metdda SIFT takto dokaZe vygenerovat' vel'’ké mnoZstvo lokdlnych priznakov, ktoré husto
pokryvaju obraz v celom rozsahu. Ak sa pracuje s beznym obrdzkom rozmerov 500x500
pixelov dostane sa z nej priblizne 2000 stabilnych priznakov (zdlezi to od obsahu obrazu).
kde schopnost’ rozpozndvat’ malé objekty v preplnenych obrazoch najmenej 3 spravne

sparované priznaky z kazdého objektu pre spol’ahlivid identifikaciu.

SURF

SURF alebo Speeded Up Robust Features je deskriptor, ktory vznikol ako vylepSenie
SIFT-u a inych podobnych met6éd na ziskavanie priznakov. Autormi tejto metdédy si Bay a
kolektiv [1]. Na detekciu zaujimavych bodov sa pouZziva Skalovo a rotaCne nemenny detektor
a na deskripciu lokalnych priznakov metéda SURF.

SURF oproti star§Sim metédam pracuje lepSie s ohl'adom na opakovanie, rozliSovanie,

mohutnost’ a eSte k tomu vypocitava priznaky omnoho rychlejsie.

Na detekciu zaujimavych bodov sa pouziva Fast-Hessian Detector. Tento detektor je
zaloZzeny na Hesseho maticiach, kvoli ich dobrému vykonu vo vypocitavani s ohl’adom na
presnost’ a Cas. Taktiez ako pri SIFT-e sa pracuje v Skdlovom priestore. Na jeho vytvorenie
sa pouziva konvoluicia pdvodného obrazu pomocou aplikovanim postupne sa zvicSujucich
filtrov. Nasledne na ndjdenie zaujimavych bodov sa v obraze potlacia maximalne hodnoty v
okoli 3x3x3.

Pre bod x = (x,y) v obraze I je Hesseho matica H(x, o) v x a 8kéle o je definovand ako:

kde L,.(x, o) je konvolicia Gaussidna druhej parcidlnej derivacie 6‘9—; g(o).

Obr. 2.4: ZI'ava doprava: Gaussidn druhej parcidlnej derivacie v smere y a zy. Sedé oblasti sa rovnaji
nule. [1]

22



Deskriptor SURF je zaloZzeny na podobnych vlastnostiach ako SIFT ale oproti nemu
je menej zlozity. Prvym krokom je zafixovat’ reprodukovatel'nd orientdciu zaloZenu na
informécidch z kruhovej oblasti okolo zaujimavého bodu. Nésledne sa vytvori Stvorcova
oblast’ zarovnand do vybraného smeru a extrahuje sa z neho deskriptor SURF-u.

Na identifikovanie orientdcie pre zaujimavé body sa vypocita odozva Haarovho vaweletu
v kruhovom okoli v smere x a y . Odozvy su reprezentované vektormi v priestore s
horizontdlnou silou odozvy pozdfi osi x a vertikdlnou silou odozvy pozdfi osi y. Dominantnd
orientacia je odhadnutd vypoctom suctu vSetkych odoziev v posuvnej orientacii so
sprievodnym uhlom 7. Vodorovné a zvisl€ odozvy su spocitané a z nich vznikne novy vektor.
Ten najdlhsi vektor prepoZicia orientdciu zaujimavému bodu.

Na extrakciu deskriptora sa najskor skonStruuje Stvorcova oblast’ sustredend okolo
zaujimavého bodu a orientovana pozdfi orientdcie. Oblast’ sa rozdeli na pravidelnych 4x4
Stvorcovych podoblasti. To udrzi podstatni informdciu vnutri. Pre kazdd podoblast’ sa
vypocita par jednoduchych priznakov na pravidelne rozmiestnenych vzorkovych bodoch
5x5. Kvoli jednoduchosti sa zavold d, odozva Haarovho waveletu v horizontdlnom smere
a d, odozva Haarovho waveletu vo vertikdlnom smere. Horizontdlny a vertikdlny smer je
tu definovany v zdvislosti od zvolenej orienticie zaujimavého bodu. Pre zvysenie odolnosti
voCi geometrickym deformdacidm a lokalizicii chyb su najprv odozvy d, a d, vyvadzené s
Gaussianom centrovanym na mieste zaujimavého dobu.

Nésledne sa odozva Haarovho waveletu d, a d, z kaZzdej oblasti zhrnie a vytvori
sa prvda mnoZina priznakovych vektorov. Aby sa ziskali informdcie polarity zmien
intenzity, tak sa extrahuje stcet absolitnych hodnét odoziev |d,| a |d,|. Preto méd kazda
podoblast’ Stvorrozmerny deskriptorovy vektor v pre svoju zdkladnu Struktiru intenzity
v = (3dy > dy, Y |ds], > |dy|. Vysledkom je deskriptorovy vektor pre vSetky 4 x 4
podoblasti s dizkou 64. Odozvy Haarovho waveletu sd invariantné vo&i ovplyvneniu
osvetlenim. Invariantnost’ kontrastu (Skdlovy faktor) sa dosiahne otoCenim deskriptora na
jednotkovy vektor. Obrazok 2.5 zndzornuje vlastnosti deskriptora pre tri rozdielne odlisné
vzory intenzity obrazu v rdmci podoblasti.

Na rychle indexovanie pocas fdzy porovndvania sa pouziva Laplacian (t.j. stopa Hesseho
matice) pre prislusny zaujimavy bod. Zvycajne si zaujimavé body ndjdené v Struktirach typu
blob (Skvrna). Laplacian rozliSuje jasné Skvrny na tmavom pozadi od opacnej situdcie. Tato
funkcia je k dispozicii bez d’alSich vypoctovych nakladov, pretoZe bola vypocitana uz pocas
detekCnej fazy. V porovnavacom Stiddiu sa porovndvaji iba priznaky, ktoré maji rovnaky

kontrast. Tieto minimélne informécie umoziuju rychlejSie parovanie a mierny narast vykonu.
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Obr. 2.5: Vstupy deskriptora predstavuji povahu zdkladnej intenzity Struktiry. VI'avo: V pripade

homogénnej oblasti si vSetky hodnoty relativne nizke. Stred: V pritomnosti frekvencii v smere z
hodnota Y |d,.| je vysoka ale vietky ostatné zastdvaju nizke. Vpravo: Ak sa intenzita postupne zvySuje

v smere X, obe hodnoty >~ d, a " |d,| st vysoké. [1]

Harrisov detektor rohov

Harrisov detektor rohov (Harris corner detector) je detektor vytvoreny Chrisom Harrisom
a Mikeom Stephensom [6]. Vytvorili kombinovany rohovy a okrajovy detektor zaloZeny na

lokélnej autokorelacnej funkcii.

Na filtrovanie okrajov pouziva Moravecov detektor rohov (Moravec’s corner detector) [14].
Ten funguje tak, Ze najskor vyberie lokdlne rdmec v obraze a urcuju sa priemerné zmeny
intenzity obrazu, ktoré su vysledkom malych posunov okna v r6znych smeroch. AvSak
Moravecov detektor rohov mal par problémov, ktoré bolo treba upravit’ pre potreby nového
detektora.

Autokorela¢na matica, ktord sa pouZiva na detekciu priznakov a opis lokdlnej Struktiry je

definovana ako:

= w(u,v) * Bx,y)  Lly(x,y)
M) =2 wlwe) 0 Pl

kde I, a I, st lokdlne obrazové derivécie v smere = a y, a w(u, v) je vahové okno v oblasti
(u,v).

Po detekcii rohov treba nasledne zistit” rozsah kvality alebo odozvy rohov a okrajov. To je
potrebné na vyber izolovanych rohovych pixelov a ziZenie okrajovych pixelov. Preto sa pre

kazdy pixel vypocitava Harrisova miera:

h(z,y) = det(M) — k.(trace(M))?

kde £ je konsStanta.
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Obr. 2.6: Autokorelacné zakrivenie - hrubé Ciary zaznamenavaju klasifikaciu rohov/okrajov/ploch
a jemné Ciary ekvivalentné kontiry. « a 8 st imerné hlavnym zakriveniam lokalnej autokorelacnej
funkcie. [6]

Pixel rohovej oblasti (mé pozitivhu mieru) sa vyberie za nominovany ak jeho miera je 8
miestnym lokdlnym maximom. Podobne su pixely okrajovej oblasti povaZzované za okraje ak
ich miery su negativne a taktiez aj lokdlne minimd v x-vom alebo y-vom smere (podl’a toho
tenké hrany.

Pouzitim nizkych a vysokych prahovych hodn6t je mozné vykonat’ zmenu okrajov, o mdze
zvysit’ kontinuitu okrajov. To ma za nasledok 5-urovilovy obraz, ktory pozostava z pozadia,
dvoch rohovych tried a dvoch okrajovych tried. Dalsie spracovanie odstrani okrajové hrany
a kratke izolované okraje a spoji kratke preruSenia okrajov. Vd’aka tomu mé obraz tenké
okraje, ktoré koncia v rohovych oblastiach. Rohové zakoncenia sid potom spojené s rohovymi
pixelmi, ktoré sa nachddzaji v rohovych oblastiach, aby vytvorili prepojeny graf okrajovych

vrcholov.

Ked'ze Harrisov detektor rohov je len detektor a neobsahuje deskriptor, tak ho treba
pri rozpoznavani objektov skombinovat’ s inymi deskriptormi. NajCastejSie sa pouZiva v
kombin4cii s deskriptorom SIFT-u. Tato kombinacia zabezpeci rychle Skdlovo-invariantné

rozpozndvanie objektov.

BRISK

BRISK alebo celym ndzvom Binary Robust Invariant Scalable Keypoints je metdda, ktord
vytvorili Stefan Leutenegger a kolektiv [11]. T4to nova metdda vznikla ako variantIFT-u a
SURF-u, ktoré su lidrami medzi metédami v spracovani obrazu. BRISK obsahuje detektor,

ktory je rotacne a Skdlovo invariantny a deskriptor bitovych ret’azcov.
Detektor BRISK v pracuje kontinudlnom $kdlovom priestore, kde odhaduje skutocnu skalu
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kazdého kI'ucového bodu. Vrstvy v skdlovo priestorovej pyramide si zloZené z n oktdv
¢; a n intra-oktdv d;, kde ¢ = {0,1,...,n — 1} a vdcSinou n = 4. Tieto oktavy sd
tvorené postupne poloviénymi vzorkami z origindlneho obrazku (zodpovedajicemu cy).
Nésledne kazda intra-oktdva je umiestnend medzi vrstvami c; a ¢; ;. Prva intra-oktdva d,
sa ziska prevzorkovanim origindlneho obrazu ¢, faktorom 1.5, kym zvy$né intra-oktdvové
vrstvrstvyodvodené z postupnych polovi¢nych vzoriek. Preto ak ¢ je $kdla, tak ¢(c;) = 2% a
t(d;) = 2" % 1.5.

v log, (1) & scale

octave ¢;

interpolated position

intra-octave d, ;

.\

o—r
FAST score s

Obr. 2.7: Znazornenie Skdlovo-priestorovej detekcie zaujimavych bodov [11]

V BRISK-u sa na detekciu kI'icovych bodov pouZiva 9-16 FAST [17], ktory v podstate
vyzaduje minimdlne 9 po sebe iducich pixelov v 16-pixelovej kruZznici tak, aby boli bud’
dostato¢ne jasnejsie alebo tmavsie ako stredny pixel. Preto sa na zaciatku aplikuje na kazdud
oktdvu a intra-oktavu tento detektor FAST 9-16 osobitne a vypocita sa skore s pre urcenie
oblasti zaujmu. Skére s je definované ako maximélna prahova hodnota, ktora eSte stéle
uvazuje o bode rohu. Nemaximdlne body sa potld¢aju a to na kazdej oktave a intra-oktave.

Nésledne sa vykondva sub-pixelové a kontinudlne vylepSovanie rozsahu pre kazdé zistené
maximum. Pouzije sa 2D kvadratickd funkcia na vzorke 3x3 (zistené maximum, susediace
pixely a sub-pixely). To sa vykond na kazdej vrstve nad a pod. Nésledne sa tieto zdokonalené
maximd pouZiju na prispdsobenie 1D paraboly pozdii osi stupnice, ktord prindSa odhad
konec¢ného skére a Skdly v maxime. Ako posledny krok si opitovne interpolované stiradnice

obrazu medzi oblast’ami vo vrstvach vedl’a urenej $kdly.
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Deskriptor BRISK sa skladd ako bindrny ret'azec zluCovanim vysledkov jednoduchych
testov porovnavanim jasu. Identifikuje sa charakteristicky smer kazdého kl'ic¢ového bodu

aby sa dosiahla rota¢nd invariancia.
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Obr. 2.8: Vzor pre deskriptor BRISK [11]

KT'iucova koncepcia deskriptora BRISK pouZiva vzor na odber vzoriek z okolia kI'i¢ového
bodu. Aby sa predislo efektu aliasu pr odoberani obrazovej intenzity bodu p;, tak sa pouZiva
Gaussové vyhladzovanie so smerodajnou odchylkou o; imerne k vzdialenosti medzi bodmi
v prisluSnom kruhu. Umiestnenie a zmenSovanie vzoru zodpovedd ur€itému kl'ucovému
bodu % na obrazku pre jeden z N % (N — 1) /2 parov vzorkovacich bodov (p;, p;). Vyhladené
hodnoty intenzity v tychto bodoch s I(p;,0;) a I(p;,0;) a tie sa pouZivaji na urenie

lokélneho gradientu g(p;, p;) a to:

I(pj,05) — 1(pi, )
Ip; — pill?

9w py) = (pj — pi) *
A je mnozina vSetkych pary vzorkovacich bodov:
A= {(pi,pj) ER*xR*|li < NAj<iAi,je€EN}

pricom sa uvazuje podmnozina kratko-vzdialenych (short-distance) parov & a

d’aleko-vzdialenych (long-distance) parov L:

S =A{wi,p;) € Alllp; = pill < Omaz} S A
L= {(pi,pj) € Alllp; = pill > omin} € A

Celkovy charakteristicky smer vzoru kI'icového bodu £ sa hl’ada:

o 1
9= =—x* > 9(pipy)
9y (pi,pj)EL

Na vytvorenie rotacného a Skdlovo normalizovaného deskriptora BRISK sa aplikuje
vzorkovaci vzor otoeny o o = arctan2(g,, g,) okolo klI'i¢ového bodu k. Bit-vektorovy
deskriptor d; sa zostavuje vykonanim vsetkych porovnani intenzity kratko-vzdialenych

pérov bodov (pf, p§) € S, tak Ze kazdy bit b zodpoveda:
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0, nak
Nésledné hl'adanie zhod dvoch deskriptorov metédy BRISK je jednoduché vd’aka tomu,
Ze je to bitovy deskriptor. PocCet bitov odliSnych medzi dvoma deskriptormi je mierou ich

rozdielnosti.

ORB

ORB je d’alSia metdda, ktord bola vytvorend ako efektivna alternativa pre SIFT a SURF. Na
jej tvorbe sa podiel’ali Ethan Rublee a kolektiv [18]. Ako detektor pouZiva modifikovany
detektor oFAST (Oriented FAST) a ako deskriptor sa pouZiva modifikovany deskriptor
rBRIEF (Rotated BRIEF). To vysvetl'uje, preco sa metéda vold ORB - Oriented FAST
and Rotated BRIEF.

Detektor ORB-u je zaloZeny na detektore FAST [17]. AvSak ten nedrZi informdciu o
orientécii kI'i€ového bodu a tak sa k nemu pridal dodatocny vypocet orienticie.

Zacina sa detekciou kI'i¢ovych bodov pomocou FAST-9. FAST potrebuje jeden parameter a
to prah intenzity medzi strednym pixelom a prah v kruhovom okoli stredu (ked’Ze FAST-9,
tak polomer kruhu je 9). AvSak FAST neprodukuje informéciu o miere rohov (measure of
cornerness) a tak vznikaju prili§ vel'ké odozvy pozdiZ okrajov. Preto sa pouZije Harrisov
detektor rohov [6] na usporiadanie kI'i¢ovych bodov. Nésledne sa vytvori Skdlova pyramida
obrazu a produkuju sa kI'icové body, ktoré su odfiltrované Harrisom, pre kazdud troven.

Na zistenie orientdcie sa pouZiva intenzita centroidu. Intenzita centroidu predpoklada,
Ze intenzita rohu je odsunutd od jej stredu a tento vektor mdZe byt pouZity na zistenie

orientdcie. Ak vzorka vyzerd ako:

My = Y 2Py (z,y)

I?y
tak sa ndjde centroid:
mMip Mo1
C - (7 )
Moo Moo

Z neho sa vytvori vektor zo stredu rohu O do centroidu, OC. Orientdcia z neho sa vypocita

ako:

0 = atan2(mgy, m1p)

Deskriptor ORB-u je zaloZeny na bindrnom deskriptore BRIEF [3], ktory opisuje bitovy
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ret’azec vzorky obrazu vytvorenej zo siboru testov bindrnej intenzity.

Vzorka p sa vyberie z vyhladeného obrazu a bindrny test 7 je na nej definovany ako:

.. )1t p(@)<py)
T<p7 xz, y) -
0: p(z)=p(y)
kde p(x) je intenzita p v bode x. Nésledne sa pre mnoZinu priznakov n bindrnych testov na

mieste (z;, y;) definuje matica 2 x n:

L1y eeey Iy
S =
Y1y -3 Yn
PouZije sa orientdcia vzorky 6 zodpovedajica rotacnej matici Ry a nésledne sa vytvori

nasmerovand verzie S a to Sy = RyS. A nésledne sa vektor priznakov vypocita ako:

fn(pa 9) = Z 21’717’(10;371‘,%)

(z4,yi) €S
Po pridani orienticie sa strdca invariancia a preto eSte treba redukovat’ koreldciu medzi
bindrnymi testami a to pridanim prehl’addvacieho algoritmu greedy (pazravy), ktory

metédou ucenia ziska dobri podmnoZinu bindrnych testov.
V kone¢nom pdrovani ORB pouZiva hashovanie citlivé na lokalitu, kde su priznaky ukladané

do hashovacich tabuliek a hashované do r6znych sektorov. ORB pri parovani najblizSieho

suseda nad vel'’kymi databazami obrazkov prekonava vo svojom vykone SIFT aj SURF.

29



2.2 3D metody

LD SIFT

3D metdd, ktoré su zaloZené na 2D metdéde SIFT, vzniklo viacero. Tal Darom a Yosi
Keller vytvorili Local Depth SIFT [4], ktory deteguje zaujimavé body v trojrozmernych
sietach a vypocitava ich koreSpondujice deskriptory. Detektor LD SIFT na vypocet
zaujimavych vrcholov a odhad lokdlnej Skaly vyuziva rozdiel Gaussidnov. Deskriptor sa

vytvira reprezentovanim okolia zaujimavého vrcholu ako mapa hibky.

Detekcia zacina aplikovanim hustotou nemenného (density-invariant) Gaussového filtra
na siet’ach. Odfiltrované siete su oznacené ako siet' ové oktavy M?® = V* F' kde M 0= M.
Tieto oktavy st pouzité vo funkcii rozdielu Gaussianov a definuju sa lokdlne maxima.

Siet' ové oktavy sa vypocitavaji pomocou lokdlneho filtra s rovnomernou vdhou. Pre kazdy

vrchol v v oktédve s sa vypodita vrchol vi ! v d’alSej oktdve ako:

s 1

e

v

S
Z”j

S S
vjEVni

kde V'n; je mnoZina susedov v; prvého radu. Preto je filter invariantny k vzdialenosti medzi

vrcholmi ale nie k ich umiestneniu. Nech D; je lokdlna hustota v v, tak:

1
D, =
Vs

> v =l

UjGan
vd’aka ktorej sa nastavi odchylka oy = D;. Funkcia rozdielu Gaussidnov d; v Skale s, ktord
je invariantnd k hustote, vyzera takto:

1
e e

S

Nasledne body d v Skdle s, ktoré si lokdlne maximd v Skdle aj mieste sa vyberd za

priznakové body.

AL
P>
&VL
<

Obr. 2.9: Hustotou invariantné vyhladzovanie. V'] mnoZina susedov v prvého radu. [4]
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Deskriptor LD SIFT na vSetkych detegovanych zaujimavych bodoch vypocita rovinu. Nech
V = {v7"} je mnoZina vrcholov v okruhu S; od zaujimavého vrcholu V;, kde S; je lokdlna
Skala V;. Mapa hibky je vypocitand premietanim vrcholov V' na dominantnd rovinu P, ktora
je definovand normdlou n a vrcholom V; na nej. Normdla sa vypocita pomocou dvoch
veddcich vlastnych vektorov {¢1, p2} v okoli V; a lokdlnej $kale .S; na zdklade principu
analyzy komponentov (ako priznakové body sa vyberd vrcholy, ktorych pomer medzi
dvoma hlavnymi vlastnymi hodnotami je maximélny). A teda n = @1 X s.

Vypodita sa vzdialenost’ kazdého bodu na povrchu od P. Vysledkom je dvojrozmerné
pole, pre ktoré je vypocitany deskriptor SIFT. Pre ziskanie rotacnej invariancie sa definuje
dominantny uhol, ktorého vypocet je robustny a opakovatel'ny. VyuZije sa smer veddceho
vlastného vektora 1, ktory je urCite lezZi v rovine P. TakZe dominantny uhol je nulovy uhol a

lokdlny stiradnicovy systém, v ktorom je deskriptor vypocitany je zarovnany s tymto uhlom.

Obr. 2.10: Lokalny sdradnicovy systém vypocitany vo vrchole V; [4]

LD SIFT pouziva hfbkovjl obraz ako zdroj svojho deskriptora a vypocitany priznakovy
deskriptor je podobny tomu u 2D SIFT-u, ktory je zaloZeny na derivaciéch.

3D SURF

Taktiez podl'a uspeSného 2D predchodcu vytvorili Jan Knopp a kolektiv [9] metédu na
klasifikaciu 3D tvaru. Rozsirili 2D priznakovy deskriptor SURF aby sa dal pouzit' na 3D
tvary.

Kazdy 3D tvar reprezentuji ako m € M, kde M je mnoZina tvarov. Na vytvorenie lokédlne
rotacnych a Skdlovo invariantnych zaujimavych bodov pre kazdy tvar z mnoziny M trebalo

SUREF roz§irit’ na 3 dimenzie.

Detekcia 3D zaujimavych bodov zacina voxelizaciou tvaru. Objekt sa voxelizuje v
3D kocke vel'kosti 256° pouZitim prieseénikov ploch stien s mriezkami. Kazdy tvar je
rovnomerne zmenseny aby zapadol do kocky vel'’kosti 40 na kaZdej strane. Ndsledne sa
vypocita miera vyznacnych rysov S pre kazdi mrieZku x a niekol'’ko mierok o (cez tri
oktdvy). S je definovand ako absolitna hodnota determinantu Hesseho matice H(x, o)

Gaussiana druhej parcialnej derivacie L(x, o).
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L, (x,0) Lyy(x,0

S(x,0) = |H(X,0)| = | Ly,(x,0) Ly, (x,0) Ly,.(x,0)

L..(x,0) L. (x,0

Na rozdiel od 2D SURF-u pozitivna hodnota S nezarucuje, Ze vSetky vlastné hodnoty H
maju identické znaky. V dosledku toho sa hl’adaji nielen body podobajic sa blobu, ale aj
sedlovym (saddle) typom bodov. Findlna mnoZina K, zaujimavych bodov d,,;, kde k &

{1...K,,}), sa extrahuje z objemu pouZitim maximdlnej supresie.

(b)

Obr. 2.11: UkaZzka detekcie 3D zaujimavych bodov. a) voxelizdcia tvaru do mriezky, b) detegované

body a naspét’ zloZeny do tvaru, c) detegované body reprezentované sférami [9]

V d’alSej faze sa okolo kazdého detegovaného zaujimavého bodu vypoclita rotacne a
Skalovo invariantny deskriptor 3D SURF. Vo vzdialenosti 3 x ¢ pozdiz vietkych troch
osi od kazdého bodu sa odoberie odozva Haarovho waveletu. Kazd4 odozva je vdZena
Gaussianovym centrovanim. Nasledne je prenesend do grafu v trojrozmernom priestore.
Vektory odozvy sa spoCitaji vo vSetkych mozZnych kuZel'och s uhlom otvérania 7. Tak
sa definuje smer najdlhSieho vysledného vektora ako dominantnd orientdciu. Po ziskani
dominantného smeru sa vetky odozvy premietaji pozdiz tohto smeru, po ktorom sa druh4
orientdcia ndjde pomocou posuvného okna. Dva ziskané smery tplne definuji lokdlny ramec.
Definovand je mriezka N x N x N (predpokladd sa N = 3) okolo priznaku. V kazdej bunke
sa uloZi 6-rozmerny opisny vektor odoziev Haarovho waveletu.

Priznak k tvaru m obsahuje mnoZinu informécii a to:

Ak = {Pmk;s Tk, Smk

kde p,.. reprezentuje relativnu 3D poziciu priznaku k stredu tvaru, o, je Skala
priznakového bodu a s, je 162-rozmerny vektor (3 x 3 X 3 x 6 = 162) deskriptora 3D
SURF-u priznakového vektoru d,,,.

32



3D Harris

Harrisov detektor rohov sa pre svoju jednoduchost’ a efektivnost’ pouziva v mnohych
aplikdcidch na spracovanie. Pre spracovanie 3D objektov vSak bolo treba zdkladni metédu
upravit’. Pri 3D détach sa oproti 2D bolo treba vziat’" do dvahy I'ubovol'nost’ topoldgie
a akym spdsobom treba vypocitat’ derivicie potrebné k vypoctu Harrisovej miery. Na
vytvorenie 3D verzie sa podujali Ivan Sipiran a Benjamin Bustos [16].

3D objekt je reprezentovany ako mnoZina vrcholov V' a mnoZina strdn F' s informéciou o
susedoch medzi tymito entitami. Nech v je vrchol a Vi (v) je susednd oblast’” okolo neho a

zvazované kruhy £ v okoli vrcholu.

®
o/ - %
et
¢ o o
¥ | T
© . @

Obr. 2.12: Bod v a jeho okruhy susedov. v je oznaeny ako Cierny bod, okruh Vi(v) je tvoreny
zelenymi bodmi, okruh V5(v) je tvoreny zelenymi a modrymi bodmi a okruh Vi (v) je tvoreny

vSetkymi bodmi az po ZIté. [16]

Z danych tdajov sa vypocita centroid z V}.(v) a mnozina bodov sa transformuje tak, aby
centroid bol v pdvodnom 3D stradnicovom systéme. Ndsledne sa vypocita najlepSia rovina
na zmenené body. Pre vypocet derivacii si zmenené body prisposobené na kvadratickd

rovinu a je vypocitany paraboloid v tvare:

P D
z= f(z,y) = 51962 + paxy + Egyz + paz + psy + +pe

Nésledne sa pouzije integracia derivacii s kontinudlnou Gaussidnovou funkciou, ktorda

odstrdni aj pripadny Sum, a to nasledovne:

—(z2+y2)

1
A= / =2 (2 y)2ded

1 —(z2+y2)
Y= Vore /R e 27 fy(w,y) dady

1 —(z2+y2)
¢= V2ro /RQ e 22 fulx,y). fy(2, y)dedy

33



kde o je parameter, ktory definuje podporu Gaussidnovej funkcie.

Nakoniec je sformulovand matica M priradend bodu v z hore vypocitanych hodnot a to:

A C
C B

a z nej vypocitat’ Harrisova miera.

Na zéklade hodnoty Harrisovej miery sa vyberd body, ktoré si lokdlne maximd. Z tychto
bodov sa vyslednd mnoZina zaujimavych bodov mdze vybrat dvoma spdsobmi. Prva
moznost’ je vybrat' tie body, ktoré maji najvicsiu odozvu a tak ziskat’ zaujimavé body s
vySSou dodleZitost’ou a niektoré Casti zostanu bez zaujimavych bodov. Alebo druhd moZnost’
je ndjst’ zastupcov skupin zaujimavych bodov a to tak, Ze najprv sa zoradia predtym
vyclenené zaujimavé body zaujimavé body na zdklade Harrisovej miery v zostupnom poradi
a nésledne sa pouZije algoritmus na zhromazdenie utriedenych bodov a vyber kone¢ného
suboru zaujimavych bodov. Druhym sposobom sa ziskaji body, ktoré su rovnomerne

rozloZené na povrchu objektu

SHOT

SHOT je lokdlny 3D deskriptor, ktory bol vytvoreny Samuelom Santim a kolektivom [19].
Této metdda je inSpirovand metédami zaloZenymi na pristupoch ako su Signatdry (podpisy)

a Histogramy, ktoré zd6raziujd popisnost’ a robustnost’.

Pre zabezpecenie invariantnosti deskriptora k rotécii, transformécii a Skdlovaniu autori
vytvorili lokalny referenc¢ny ramec z vlastného vektora modifikovanej matice M. Zvazuji
vzorové body p;, ktoré lezia v podpornej oblasti polomeru 7 na zdklade ich vzdialenosti od

zvazovaného bodu p.

M= Zi:di<r17" —d) i:%;T(T —d;)(pi —p)(pi —p)*

kde d; = ||p; — pl|2- Na vytvorenie jedine¢ného lokdlneho referenéného ramca a odstranenie
nejednoznacnosti znaku je orienticia lokdlnej osi x a z orientovand smerom k hlavnému
smeru vektorov, ktoré reprezentuju. Os y je ziskand akoy = x X z.

Na vytvorenie signatiry ako Struktiry sa pouzije 3D izotropicka sféricka mriezka, ktora
je v stlade s odhadovanym lokdlnym referenénym rdmcom. Tato 3D sférickd mrieZka
md 32 Casti vzniknutych z 8 azimutov, 2 vySkovych a 2 radidlnych deliacich ploch.
3D rozdelenie bodov v kazdom z 32 oblasti je reprezentované lokdlnym histogramom

vytvorenym zhromazdenim bodov do zdsobnikov podl’a kosinusu uhla medzi osou z v

priznakovom bode p a susednymi bodmi p;, ktoré lezia v podpornej oblasti. Jednotné
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ukladanie bodov do zdsobnikov zabezpecuje robustnost’ v malych rozdieloch povrchovych

normal.

L

Obr. 2.13: 3D izotropickd sférickd mrieZka - Struktira signatiry pre deskriptor SHOT [19]

Pri hrani¢nych efektoch vyplyvajicich z histogramu zaloZenom na binovani (ukladani
do zasobnikov) a malom ruSeni v lokdlnom referenénom rdmci sa pouZije technika
kvadrilinedrnej interpoldcie. Nésledne je deskriptor normalizovany tak, aby bol robustny
proti zmendm hustoty.

Priznakovy deskriptor SHOT je 352 dimenzionalny vektor pozostavajici z 11 binovych
histogramov, ktoré vznikli z 32 priestorovych mrieZok v 3D priestore. Kazdy histogram
reprezentuje uhly, ktoré si vytvorené povrchovymi normélami v urcitej priestorovej mriezke

s lokdlnym referencnym rdmcom pre dany kI'icovy bod. [15]

MeshDOG a MeshHOG

Po vzoroch detektorov a deskriptorov lokdlnych priznakov pre 2D obrazy vznikla nova
dvojica detektoru a deskriptoru pre 3D data vytvorena Andreiom Zaharescuom a kolektivom
[22]. 3D detektor MeshDOG a 3D deskriptor MeshHOG boli navrhnuté pre 3D siete
invariantné k zmendm rotdcie, transformdcie a Skdlovania. Deskriptor je schopny stru¢ne

zachytit’ lokdlne geometrické a fotometrické vlastnosti.

Detekcia priznakov detektorom MeshDOG sa zafina hl'adanim extrémov funkcie
Laplacidna napriec¢ celou $kalou susedstva prvého radu. Na sieti je definovana skalarna

funkcia f. PouZije sa konvolicia na siet’ach so zdkladom k, ktord je definovana ako:

Syen, @) k(llz =yl f(y)
> yeN, @) k(llz = yll)

kde ||x — y|| je vzdialenost medzi bodmi x a y a N,. je mnoZina susedov bodu x prvého

(f * k)(x) =

radu. Nésledne sa konvoliciou funkcie f s Gaussidnovym jadrom g, Sirky o zostroji Skdlovy
priestor (fo = f, fx = fr_1*9g,). Operator rozdielu Gaussianov (DoG) v $kdle je definovany
ako DOGk = fk — fk—l-

Maxima DoG skalového priestoru naprie¢ skdlou si vybrané ako zaujimavé body, pricom
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sa zvoli pevné percento bodov s najvyssimi hodnotami DoG. Pre eliminédciu nestabilnych

odoziev sa zachovaju vlastnosti, ktoré predstavuji rohy. To sa zabezpeli vypocitanim

Hesseho operatora pre kazdy bod x:

- ( fuu(®) fun() )
fuv (x> f’l)’U (x)

kde fuu, fuv @ fuo U parcidlne derivacie druhého radu f na x.

) (d)

(a) (c

Obr. 2.14: Znéazornenie detekcie priznakov pomocou detektora MeshDOG - a) pociatocnd siet

s bodmi, b) body po hl'adani $kdlovo-priestorového extrému, c) body po urceni prahu urcitého

povoleného percenta, d) body po detekcii rohov [22]

Priznakovy deskriptor sa nazyva MeshHOG. Prvym krokom k jeho ndjdeniu je zvolenie
lokdlneho suradnicového systému aby sa stal invariantny k rotécii. Nasledne sa vypocita
histogram gradientu. Ked'Ze gradientové vektory su trojrozmerné, histogramy su vypocitané
v 3D.

Deskriptor t,, pre vrchol v je vypocitany pomocou podpornej oblasti, ktord je definovana
podl'a vel'kosti okruhu susedstva r. Pre kazdy vrchol zo susedstva v; € N,.(v) sa vypocita

gradientovy operator Vs f(v;) z f vo vrchole v; € S a to takto:

Vsf(vi) = Y (wyD — f(vi))us

vierg(vi1) cig

kde w;; je vdha diskrétnej smerovej derivéicie D e—J) a u;; je normalizovany smer v;0; v rovine
dotycCnice vo vrchole v;.

Lokalny sdradnicovy systém je navrhnuty pouZzitim normélového vektora n, a dvoch
jednotkovych vektorov, ktoré sa nachddzaji v rovine P, dotyCnice k vrcholu v. Ak je
dany jednotkovy vektor a, € P,, tak lokalny stdradnicovy systém je urCeny pomocou
{a,, n,,a, x n,}. Vektor a, je vypocitany ako smer priradeny k dominantnému zasobniku
v poldrnom histograme, priCom b, = 36 zdsobnikov (binov). Ndasledne je vypocCitany

histogram a to tak, Ze sa posudia vrcholy v; premietané na P,, kde sa berie do tivahy ich
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gradientova odozva.

Gradientové vektory si premietnuté na 3 ortonormdlne roviny opisujice lokdlny
suradnicovy systém. Pre kazdu z 3 rovin sa vypocita histogram s dvoma droviiami. Najskor
sa rovina rozdeli na by = 4 rezy zacinajic pociatkom a pokracujui v smere pravidla pravej
ruky vzhl'adom na druhy vektor ortonormélnej osi. Kazdy vrchol v; spadd do jedného z
priestorovych rezov. Nasledne sa pre priestorovy kazdy rez sa vypocita orientacny histogram
s b, = 8 zédsobnikov pre kazdy z premietnutych gradientovych vektorov Vs f(v;) vrcholov
;.

Konecny deskriptor sa ziska spojenim bs X b, hodn6t histogramov pre kazdu z troch rovin.

2 1 axis

(a) (b) (c) (d)

Obr. 2.15: a) 3D histogram - poldrne mapovanie pouZivané na vytvaranie histogramov pomocou
binovania 3D vektorov; b) vyber troch ortogondlnych rovin, na ktoré sa premieta 3D histogram; c)
polarny koordinacny systém, ktory sa pouZiva na vytvaranie histogramov (priklad s 8 rezmi); d)
priklad typickych priestorovych a orienta¢nych histogramov s pouZitim 4 priestorovych poldrnych

rezov a 8 orientacii. [22]
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3. Testovanie

Tretia kapitola je zamerand na testovanie metdd. Nachddza sa tu metodoldgia, podl’a ktorej
sme vyhodnocovali nase dosiahnuté vysledky, pouZzitd databdza, z ktorej sme Cerpali, a
technoldgie, s ktorymi sme pri testovani pracovali. Ddlezitou sticast’ ou tejto kapitoly je
postup samotného testovania a dosiahnuté vysledky. V neposlednom rade sa v tejto kapitole

nachddza analyza a porovnanie metdd.

3.1 Metodologia

Pri testovani metdd z kapitoly 2 sme sa rozhodli pre sledovanie urcitych vlastnosti, podl’a

ktorych sme ich nasledne porovnavali.

Testovanie ¢asovej naro¢nosti

Casovd ndrocnost’ je jednou z najCastejSich skiimanych vlastnosti na metddach nielen v
pocitacovom videni ale celkovo v oblasti informacnych technolégii. My sme sa zamerali na
zistenie Casu, za kol'ko sekind sa jednotlivym metédam podari detegovat’ zaujimavé body a

za aky Cas z nich deskriptor vypocita lokdlne priznaky, na rovnakych objektoch.

Testovanie deskriptorov

Heinly a kolektiv vo svojej praci [7] porovndvali bindrne deskriptory a podl’a ich prikladu a
prikladu hodnotenia kvality klasifikdcie v knihe p.Sikudovej a kolektivu [20] sme testovali
vlastnosti ako je presnost’, iplnost’ a efektivnost’.

Pre lepSiu zrozumitel'nost’ testovania su definované 4 moznosti aké mozu pri klasifikacii
nastat’. Ak mame objekt, ktory chceme ndjst’ na druhom obraze a vieme, Ze sa na druhom
obraze aj redlne nachddza, tak m6zu nastat’ dve moznosti. Ak klasifikator spravne deteguje,
Ze hl'adany objekt sa nachddza na druhom obraze, tak je to spravne pozitivny vysledok
(true positive - TP) ale ak ho na tomto obraze nendjde, tak ide o nespravne negativny
vysledok (false negative - FN). Podobne to funguje v opacnom pripade, ked’ sa hl’adany
objekt na danom obraze urcite nenachadza. Ak objekt na takomto obraze deteguje, tak ide o
nespravne pozitivny vysledok (false positive - FP) ale ak urci, Ze sa na obraze nenachadza,

tak je to spravne negativny vysledok (true negative - TN).
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Presnost’ je definovand ako pocet spradvnych urenych zhdd z mnoZiny vsetkych zhdd.
Nazyva sa aj ako pozitivna prediktivna hodnota. Cim menej je nespravne pozitivnych

vysledkov, tym viac sa hodnota bliZi k jednotke. Vypocet vyzera takto:

P
TP+ FP

Uplnost’ (recall) alebo aj citlivost’ klasifikétora vy&isl'uje kol'ko bolo najdenych spravnych

Presnost’ =

pozitivnych zhdd z moZnych spravnych zhdd. Tato hodnota zdvisi od schopnosti detektora
vytvérat’ zhodu. Cim je viac nespravne negativnych vysledkov, tym je citlivost’ klasifikatora
niz$ia. To znamen4, Ze klasifikdtor nevie odhalit’’ vSetky vyskyty objektu. Vzorec na vypocet

je:

TP
TP+ FN
Efektivnost’ alebo ucinnost’ je pomer vsetkych spravnych zhdd (spravne pozitivnych

Uplnost’ =

aj spravne negativnych) a vietkych skimanych priznakov. Cim je menej nespravnych

vysledkov, tym je efektivnost’ vyssia. Vypocet prebieha ako:

TP+ TN

Efekt{vnost —
KIVIOSt = P Y FP+ TN + FN

3.2 Databaza

Pre ucely testovania na metédach spomenutych v kapitole 2 sme sa rozhodli pouzit
databidzu ShapeNet [8], ktord obsahuje rozsiahle sibory 3D tvarov radené podl’a okruhov.
Téato databdaza vznikla spoloénym tsilim vyskumnikov z Princeton-u, Stanford-u a TTIC a
poskytuje tdaje pre vyskum v oblasti pocitacovej grafiky, pocitacového videnia, robotiky
a d’alSich suvisiacich disciplin. ShapeNet je vol'ne dostupnd pre nekomeréné vyskumy a

vzdeldvacie ucely.

Pre naSe testovanie sme si vytvorili databdzu 6 okruhov a to: hodiny, kvety, lampy, stolic¢ky,
stoly a vazy. Kazdy okruh obsahuje 10 objektov, ¢iZze dokopy je naSa databaza tvorena 60 3D
objektmi. Tieto 3D objekty mdme uloZené aj vo forme 2D ako PNG subory. Takyto jeden
3D objekt je zvycajne uloZeny vo forme 14 PNG obrazkov. Pod pojmom obrdzok v nasej

databaze sa mysli dany objekt na bielom pozadi z r6znych uhlov pohl’adu.
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a) b) c)

| 2 em | '
Obr. 3.1: UkaZka databazy [8]: a) okruh hodiny, b) okruh kvety, ¢) okruh lampy, d) okruh stolicky, e)
okruh stoly, f) okruh vazy.

Kolaze

Pre otestovanie schopnosti metdd, ktoré boli spomenuté v predchadzajicej kapitole, spravne
sparovat’ lokdlne priznaky sme si z objektov z databdzy vybrali 5 hlavnych, ktoré sme
zakomponovali do 15 koléazi.

Tieto objekty si na vytvorenych koldziach vzdy pozmenené oproti hlavnému obrizku.
Bud’ st pootocené, zmenSené, zvicSené, zaznamenané z iného uhlu pohl’adu alebo inak
transformované, aby sa mohlo korektne testovat’ ako vel'mi si metédy pri vytvarani
detektorov a deskriptor invariantné vo¢i zmendm a ¢i sa im spravne dari sparovat’ rovnaky

objekt na obrazkoch. Koldze obsahuju najmenej 2 objekty z mnoZiny 5 hlavnych objektov.

Ri=kX

Obr. 3.2: 5 hlavnych objektov, ktoré sa nachddzaji na koldZiach a z ktorymi prebehlo parovanie.
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Obr. 3.3: 15 vytvorenych kolazi, ktoré obsahuji najmenej 2 objekty z mnoZiny 5 hlavnych objektov.

3.3 Pouzité technologie

Testovanie metdd prebiehalo v programovacom jazyku MATLAB a s podpornou kniZnicou
OpenCV.

MATLAB

MATLAB je maticovo zaloZeny programovaci jazyk, ktory md vlastné programovacie
prostredie s rovnakym nidzvom. Vyvijany je spoloc¢nost’ou Mathworks a momentdlne je
dostupny pre operacné systémy Windows, Linux a MacOS. Zamerany je na numerické
vypolty, modelovanie, vizualizdciu, ndvrhy algoritmov a pod. Néazov vznikol podl'a
hlavného prvku, ktory sa pouZiva na vypolty, matice a preto MATLAB - MATrix
LABoratory (maticové laboratérium).

MATLAB sme si vybrali z dovodu, Ze medzi jeho vstavanymi funkciami sa nachadzaja 3
metddy, ktoré sme testovali a to Harris, SURF a BRISK. Oficidlna implementécia SIFT je
taktiezZ naprogramovand v jazyku MATLAB. Konkrétne pri naSom testovani sme pouZzivali
verziu 12017b a kniZnicu OpenCV 3.4.1.

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) [2] je vol'ne dostupnd kniZnica pre
pocitacové videnie. Bola navrhnutd pre vypoctovi efektivnost’ so zameranim na aplikacie

v redlnom cCase. Tato knizZnica je pdvodne navrhnuta pre jazyk C++ ale pomocou balicka
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mexopency, ktory vyvinul Kota Yamaguchi [21], je moZné vyuZivat tito kniZnicu aj
v prostredi MATLAB. Spojenim MATLAB-u a OpenCV tak vznikne ndstroj pre vyvoj
algoritmov, analyzu obrazu, videa a dizajn systémového videnia.

V tejto kniZnici je naprogramovand metoda ORB, ktort sme testovali.

3.4 Testovanie

Vsetky testy prebehli na operacnom systéme Windows 10 procesore 2,7 GHz Intel Core
15 s pamidtou 8 GB. Pri testovani sme pouZzivali metédy Harris, SURF a BRISK, ktoré
su Standardne predprogramované v MATLAB-e, metodu ORB, ktord je naprogramovand v
kniZnici OpenCV [2] a demo verziu SIFT od Lowe-ho [13].

3.4.1 Testovanie ¢asovej narocnosti

Prvé testovanie bolo zamerané na zistenie Casovej narocnosti jednotlivych pdvodnych metdd
a ich kombinécii. Pod kombinédciami sa mysli skombinovanie detektora jednej metddy s
deskriptorom inej. V nasom pripade sme kombinovali detektor Harris, BRISK a SURF s
deskriptormi SURF-u a BRISK-u. Zaujimali nés informécie o tom kol'ko jednotlivé metddy
(pdvodné aj skombinované) dokdzu vyprodukovat’ deskriptorov a za aky Cas. TaktieZ bolo
naSim ciel’om zistit’ ¢i niektoré nase kombindcie, ktoré sme skuSali, nemaju lepSie vysledky

ako pdvodné metddy.

Na testovanie sme si pripravili subor 200 obrdzkov z naSej databazy 60 objektov spomenute;j
skor 3.1. Kazdy objekt z 60 sa nachadzal najmenej na troch obrdzkoch a to zachyteny z
roznych uhlov. Obrazky obsahovali objekt na bielom pozadi. Pre ukdzku sme sa rozhodli
zobrazit' v tabul'ke 3.1 vysledky pre jeden vybrany obraz a to konkrétne pre prvy kvet

zobrazeny na obrédzku 3.5.
Tabul’ka 3.1: Vysledky pre vybrany obrdzok kvetu

detektor | deskriptor | pocet detegovanych bodov | z toho deskriptorov | ¢as (ms)
SIFT SIFT 778 778 911,440
SURF 519 54,710
SURF 519
BRISK 490 224,126
/ / /
Harris SURF 366 366 58,376
BRISK 366 361,547
BRISK 619 390,521
BRISK 659
SURF 659 245,762
ORB ORB 3515 3515 33,051
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3.4.2 Testovanie deskriptorov

Druhé testovanie prebiehalo na bdze hl'adania zhdd medzi dvoma obrdzkami, kde sme
skimali schopnosti deskriptorov. Konkrétne sme zist’ovali hodnoty pre presnost’, Uplnost’

a efektivnost’, ktoré sme spomenuli v metodoldgii testovania.

Vybrali sme si 10 hlavnych obrdazkov (obrdzok 3.4), ktoré sme vyhl'addvali v upravenej
databéze z prvého testovania. V upravenej databize sa hl’adany objekt nachddzal 10 krét a nie
3 krat ako v pdvodnej pre lepSie porovnanie. Na tychto 10 obrazkoch bol objekt zachyteny z
roznych uhlov ako na priklade pre hI’adany kvet na obrdzku 3.5.

viTe
H2ee
LA |
AD R

Obr. 3.5: Ukazka obrazkov objektu z r6znych uhlov, ktoré sa nachddzaji v databdaze na porovnavanie

Al

2

W

}@ﬁ

Na kazdom obrdzku s hl'adanym objektom z hlavnych objektov a obrdazkoch z upravene;j
databdzy prebehla detekcia a deskripcia metddami ako v prvom testovani (aj povodné
aj skombinované) a nésledne sa medzi nimi hl'adala zhoda pdrovanim ich deskriptorov.
Na péarovanie sme si vybrali metédu hl'adania druhého najbliZSieho suseda (second
nearest neighbour). Této metéda najskor podl'a vzdialenosti utriedi deskriptory, ktoré

chceme porovndvat’, a nasledne ich porovnd. Za zhodu sa povazuje taky deskriptor,
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ktorého vzdialenost’ je 0,6 krat mensia ako vzdialenost’” druhého najblizSieho deskriptora

od porovnavaného deskriptora.

Na obrazkoch 3.6 a 3.7 je znazornené parovanie metody BRISK. HI’adany stdl je porovnany s
tym istym stolom ale z iného pohl’adu. Pre obrdzok 3.6 sa metdde podarilo tspesne sparovat’
deskriptory a pre prah 5 vyhodnotit’ toto porovnavanie za spradvnu pozitivnu zhodu. AvSak
na obrdzku 3.7 sa nepodarilo sparovat’ ani jeden deskriptor a preto je dand zhoda nesprdvne
negativna. Na obrazkoch su v ¢ervenom kruhu znidzornené zaujimavé body v hl'adanom
obrdazku a modrou ¢iarou je zndzornend zhoda so spirovanymi bodmi v druhom obrizku,

ktoré st zndzornené zelenym kriZom.

Obr. 3.6: Metéda BRISK - 159 zhodnych deskriptorov (TP pre prah 5)

Obr. 3.7: Metéda BRISK - 0 zhodnych deskriptorov (EN pre prah 5)

Pre vsetky hl'adané obrazky sme spracovali jednotlivé pocty zhdd do hodnét TP, TN, FP, FN

(metodoldgia testovania) pre prah 5. To znamend, Ze za spravnu zhodu je povazované, ak
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medzi dvoma obridzkami je najmenej 5 sparovanych deskriptorov. Ked’Ze niektoré metddy
dokazu vyprodukovat’ znatel'ne viac deskriptorov ako druhé, ¢o si mdéZeme vSimndt na

vysledkoch v tabul’ke 3.1, tak sme tomu museli prisposobit’ prah pre spravnu zhodu. Je

viac deskriptorov. Skusili sme hodnoty pre prah 3, 5 aj 10 zhdd ale pre najrelevantnejSie
hodnoty vzhl’adom na vSetky metddy sme sa rozhodli pre prah 5. Vysledky v percentach pre
tento prah su v tabul'’ke 3.2 a na obrdzku 3.8 je zndzorneny graf pre pomer medzi hodnotami

presnosti a dplnosti.

Tabul’ka 3.2: Vysledky pre porovndvanie hl’adanych objektov s databdzou

Presnost

Presnost’ ﬁplnost’ Efektivnost’
BRISK 97,561% 40% 97,654%
BRISK SURF | 4,304% 99% 15,308%
Harris BRISK | 55, 556% 35% 96,423%
Harris SURF | 4,432% 98% 18,654%
ORB 7,948% 79% 64%
SIFT 11,963% 78% 77,077%
SURF BRISK | 58,824% 30% 96,5%
SURF 4,792% 97% 25,769%
v © BRISK
v te B BRISK SURF
v Harris BRISK
E [[ Harris SURF
s % ORB
ne ® osir
v * SURF BRISK
e = SURF

Obr. 3.8: Zndzornenie vysledkov pre 2D metddy v grafe v pomere presnost’/iplnost’

3.4.3 Testovanie deskriptorov - kolaze

Na podobnom principe prebiehalo aj tretie testovanie. AvSak tu sme sa zamerali na to, ¢i si
metddy schopné ndjst’ hI'adané objekty aj v takych obrazkoch, ktoré su zloZené z viacerych

obrazkov objektov (nase kolaze 3.3). HI'adané objekty moZu byt’ v tychto koldziach otocCené,
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zmensSené, zviacSené alebo inak transformované ako sme si uZ spomenuli v 3.2.1. Dokopy
bolo 5 hlavnych objektov (3.2), ktoré sme vyhl’addvali v 15 koldZiach (3.3). Na koldZiach sa

nachddzali najmenej 2 objekty z hl’adanych a najviac 5.

Na obrdzkoch 3.9 a 3.10 je zndzornené pdrovanie metédy Harris SURF medzi hl'adanymi
objektami a koldZzami. Na obrdazku 3.9 si zobrazené zhody medzi objektom a koldZou,
na ktorej sa dany objekt nachddza. Niektoré body tiato metdda sparovala nespravne avSak
strane v obrazku 3.10, kde sa porovndval objekt, ktory sa v koldZi nenachéddza, sa naslo az 14
zlych zhdd a pre prah 5 je toto porovnavanie klasifikované ako nespravna zhoda. Cervenym
kruhom su oznacené zaujimavé body hl’adaného objektu a zeleny kriz je ich koreSpondujtci

sparovany bod v koldzi. KoreSpondencia je medzi bodmi oznacend modrou ¢iarou.

Obr. 3.10: Metéda Harris SURF - 14 zhodnych deskriptorov (FP pre prah 5)

Na zédklade metodoldgie testovania sme pri tomto testovani dospeli k vysledkom, ktoré su
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uvedené v tabul'ke 3.3 a zndzornili ich v grafe 3.11.

Tabul’ka 3.3: Vysledky pre porovndvanie hl'adanych objektov s koldZami

Presnost’ I'Jplnost’ Efektivnost’
BRISK 100% 5% 24%

BRISK SURF | 80,822% | 98,333% 80%

Harris BRISK | 66,667% | 3,333% 20,270%

Harris SURF 80% 100% 80%
ORB 100% 25% 38,356%
SIFT 94,118% | 53,333% 58,333%
SURF BRISK 100% 1,667% 21,333%
SURF 79,452% | 96,667 77,333%
1 &

® BRISK

B BRISK SURF
Harris BRISK
Harris SURF

% ORB

OSIFT

# SURF BRISK

= SURF

Uplnost

0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 08 0,9 1

Presnost

Obr. 3.11: Znazornenie vysledkov pre 2D metddy v grafe v pomere presnost’/iplnost’

3.5 Analyza a porovnanie

3.5.1 2D metody

Na zéklade nasho Stidia a prehl'adu 2D metdéd v kapitole 2.1 sme vytvorili tabul'ku 3.4 s

hlavnymi bodmi, ktoré st charakteristické pre jednotlivé metddy a odvija sa od nich vypocet.

Metédy SIFT a SUREF su predstavitelia spektralnych deskriptorov, ktoré sme si spomenuli v
prvej kapitole. Ich zakladnym prvkom pri hI’adani zaujimavych bodov je vytvorenie Skdlove;j
pyramidy, ktora sa vytvara s ohl’adom na vstupny obraz. SIFT sa pri deskripcii zameriava na

gradientové operdcie, z ktorych vytvara histogram orientdcie. Pomocou Gaussovej vdhovej

47



funkcie sa z neho vypocita deskriptor. Na druhej strane SURF je menej zloZity a na zistenie

orientacie pouziva odozvu Haarovho waveletu.

Tabulka 3.4: Analyza 2D met6d

metoda detekcia deskriptor deskripcia

rozdiel Gaussidnov . 3 .
o gradientové operacie
adaptivna skala ) ) ) )
SIFT spektralny histogram orientacie
Skélova pyramida )
. ) . Gaussova vahova funkcia
detekcia maxima a minima

Fast-Hessian Detector

Hesseho matice odozva Haarovho waveletu
SURF adaptivna skala spektrdlny | suma vertikdlnych a horizontdlnych odoziev
Skdlova pyramida suma absolutnych hodndt odoziev

Gaussidn druhej parcidlnej derivacie

Moravecov detektor rohov

Harris ) ) / /
Harrisova miera
FAST 9-16 .
. Gaussové vyhladzovanie
BRISK adaptivna skala bindrny ) ]
] lokélny gradient
Skalovo priestorova pyramida
rBRIEF
oFAST o
i . bitovy ret’azec vzorky
ORB Harrisov detektor rohov bindrny

) ) ) orientdcia z t'aZiska intenzity okolia
intenzita centroidu )
hashovanie

V naSom testovani sme zistili, Ze na konkrétnom obrazku je metdéda SURF (54ms) vyrazne
rychlejSia ako metéda SIFT (911ms), o mdze byt nasledkom jednoduchSieho hl'adania
orientdcie zaujimavych bodov a naslednej tvorby deskriptorov. V pocte detegovanych bodov
a vytvorenych deskriptorov sa liSia o vySe 250. Schopnost’ SIFT-u ndjst’ a opisat’ priznaky
je o cca polovicu lepsia ako u SURF-u ale na dkor rychlosti. Preto je pri vid¢sej vzorke dat

dobré pouzit’ radSej SURF a SIFT pouZit’ pri hl’adani priznakov v menSom stibore.

Ak sa zameriame na vysledky pri parovani v databdze, tak hodnota pre presnost’ vzhl’adom
na zvoleny prah bola pre obe metddy vel'mi mald (pod 15%). To modze byt ndsledkom
toho, Ze tieto metddy dokazu vytvorit' okolo 100000 deskriptorov pre 200 obrazkov. Pri
takom mnoZstve sa pri parovani aj na obrazkoch, kde sa hl’adany objekt nenachadza, podar{
sparovat’ viac deskriptorov ako nd$ prah a teda je dand dvojica obrdzkov povaZovana
za faloS$nu zhodu. Vzhl'adom na udplnost’ ale dopadli lepSie a pri SURF-e bola citlivost’
klasifikatora spravnych zhod takmer 100%. Efektivnost oboch dosiahla nad 50%, Co je

uspokojivy vysledok, ked’ Ze tieto dve metddy st najpouZzivanejSie.

Pri tret om testovani sa takmer vSetky hodnoty zmenili k lepSiemu a vd’aka tomu mdZeme
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povedat’, Ze pri parovani objektov v scénach patria medzi najlepSie vzhl’adom na vSetky tri

testované atributy.

Na druhej strane mame metddy BRISK a ORB, ktoré patria medzi bindrne deskriptory. Ich
princip je zaloZeny na porovnavani parov pixelov. Vysledky sa nédsledne ukladajt ako binarna
hodnota vektora a su efektivnejSie pre vypocet a ukladanie ako spektrdlne deskriptory.
BRISK vznikol ako variant pre SIFT a SURF a taktieZ pracuje v Skdlovom priestore, kde na
detekciu kI'icovych bodov pouziva metédu FAST. ORB taktieZ pouziva metédu FAST avSak
na usporiadanie kI'i¢ovych bodov pouZiva Harrisov detektor rohov. Deskriptory oboch st na
bindarnom principe. BRISK skladd bindrny ret’azec na zdklade porovndvania jasu. ORB ako

deskriptor pouZiva rBRIEF, ktory vytvéra bindrny ret’ azec testovanim bindrnej intenzity.

Vzhl’adom na vysledky ¢asovej narocnosti BRISK dokdazal vytvorit’ 619 deskriptorov ¢im sa
zaradil medzi SIFT a SURF a z ¢asového hl’adiska sa tiez zaradil skor medzi priemer. Zato
ORB dosiahol vynikajice vysledky a to s cca 3515 deskriptormi za 33ms. Medzi naSimi

testovanymi metédami je metdda ORB najrychlejsia.

V testoch pri parovani v databdze dosiahol BRISK najlepSie vysledky pre presnost a
efektivnost’ zo vSetkych testovanych metdd s takmer 100%. Podarilo sa mu najlepS$ie urcit’
spravne zhody a taktiez urcit’ sprdvne negativne zhody. AvSak schopnost’ vytvorit’ zhodu
bola len 40%. ORB na tomto type testovania pochodil vyrazne horSie ako BRISK a to s
presnost’ou 8%. Efektivnost’ tieZ nebola vysokd vzhl’adom na ostatné a citlivost’ dosiahla
79%.

Hl'adanie zhod medzi objektami a koldZami vyrazne ovplyvnilo vysledky pre dplnost’.
BRISK bol schopny vytvérat’ zhody uZ len na 5% a ORB na 25% sice ich presnost’ dosiahla
100%. Efektivnost’ sa pohybovala pod 40%, o im tieZ vyrazne nepomohlo. Z toho vyplyva,
ze sice ORB je vyrazne rychlejsi ako BRISK ale pri parovani dosahuje lepSie vysledky
BRISK.

Metoéda Harrisov detektor rohov obsahuje iba detektor, ktory treba skombinovat’ s
deskriptorom inej metddy. Harris sa inSpiroval Moravecovym detektorom rohov a doplnil

spracovanie o vypocet pomocou Harrisovej miery.
Harrisov detektor sme pri naSom testovani skombinovali s deskriptormi metéd SURF a

BRISK. Z pohl’adu ¢asovej narocnosti kombinacia Harris a SURF bola troSku pomalSia ako

oficidlna metéda SURF a to iba o Sms a stdle ju m6Zeme zaradit’ medzi rychlejSie metddy.
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Kombindcia Harris BRISK bola ¢asovo niro¢né priemerne.

Kombinécia Harris BRISK pre zhody v databdze neprekonali zdkladni met6du BRISK,
dokonca sa hodnoty pre presnost’ a tplnost’ zhorSili. Pri kombinacii Harris SURF zostali

hodnoty takmer rovnaké ako u samotného SURF-u.

V testovani zhdd medzi koldZami Harris BRISK znova zhorsSil schopnosti BRISK-u avSak
Harris SURF dosiahol este lepSie vysledky ako samotny SURF. Sice zmena v hodnotéch nie
je vyraznd ale s dosiahnutymi vysledkami je tito metdda najlepSia z testovanych metod s

citlivost ou 100% a presnost’ou a efektivnost’ 80%.

Poslednymi dvoma testovanymi metédami bol experiment s kombinaciou detektora SURF
a deskriptora BRISK a naopak. Deskriptor BRISK spomalil vypocet a kombindcia SURF
BRISK bola pomalSia ako samotny SURF a naopak deskriptor SURF zrychlil kombinovant

metodu oproti zakladnej. Pocty deskriptorov sa oproti hlavnym metédam takmer nezmenili.

Testovanie v databaze na kombinovanych metédach ukazalo vplyv zmeny. BRISK SURF
oproti BRISK-u samotnému zvysilo svoju tplnost’ na 99% ale vyrazne sa znizila presnost’
a efektivnost’. Pre SURF BRISK to dopadlo prave naopak oproti SURF-u. Presnost a

efektivnost’ sa zvysila a uplnost” padla na 30%.

Na pérovani koldZi sa vSak hodnoty zmenili inak ako sa predpokladalo po testovani na
databaze. Kombindcia BRISK SURF dosiahla takmer také vysledky ako Harris SURF a teda
je druhou najlepSou kombinaciou metdd na parovanie v scénach. SURF BRISK sa spresnil

na 100% ale uplnost’ a efektivnost’ bola nedostatocna.

Na zédklade poznatkov a vysledkov z n4sho testovania sme dospeli k zaveru, Ze kazda z nami
testovanych metdd je najlepsia pre urcitd oblast’ rozpoznavania a teda je dobré vybrat’ si
takd metddu, ktord bude zodpovedat’ budicemu pouZitiu. Ak treba pouzit’ metddu, ktord je
najmenej narocnd Cas a po upraveni prahu spravnej zhody dosahuje relevantné vysledky, tak
je najlepsie pouzit’ metédu ORB. Ak Cas nie je podstatny a porovnavaju sa len Cisto objekty
bez scény, tak je podl'a naSich zisteni najlepSim kompromisom metéda BRISK. Ak treba
porovndvat’ v scénach plnych réznych objektov, tak najlepSie obstdla kombinovand metéda
detektor Harris s deskriptorom SURF.
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3.5.2 3D metody

Pre 3D metédy sme rovnako ako pre 2D vytvorili tabul'ku 3.5, v ktorej sme zhrnuli hlavné

kroky pri detekcii a deskripcii jednotlivych metdd a ich reprezentdciu 3D dat, s ktorymi

pracovali.
Tabul’ka 3.5: Analyza 3D metéd
metoda | 3D data detekcia deskripcia
hustotou nemenny Gaussovy filter mapa hibky
LD SIFT siet’ rozdiel Gaussidnov gradientovy histogram orienticie
odhad lokélnej Skaly deskriptor podobny ako SIFT
voxelizicia siete odozva Haarovho waveletu
3D SURF siet’ miera vyznacnych rysov lokalny rdmec
adaptivna skdla 162-rozmerny deskriptorovy vektor
body transformované na centroid
3D Harris siet’ kontinudlna Gaussidnova funkcia /
Harrisova miera
lokélny referencny ramec
) 3D izotropicka sféricka mriezka
SHOT siet’ / )
lokdlne histogramy
352-rozmerny deskriptorovy vektor
rozdiel Gaussidnov gradientovy operator
MeshDOG ., . .
siet Hesseho operator gradientovy histogram
MeshHOG .
adaptivna skdla gradientové vektory

3D met6dy sme mali v plane prakticky otestovat’ podobne ako 2D avsSak z technickych pricin
sa ndm to nepodarilo a spravili sme porovnanie z teoretického hl’adiska s pomocou Clanku

vytvoreného Yulanom Guom a kolektivom [5].

Nami vybrané metddy, ktoré sme si uz v predchddzajicich kapitoldch predstavili, pracuji
zo vstupnymi ddtami vo forme 3D sieti. Tie su Casto vyuZivané v grafickych aplikédciach a

roznych simuldciach v 3D priestore.

Detekcia na 3D siet’ach prebieha na principe tvorby Skdlového priestoru podobne ako aj
pri 2D metédach. 3D Harris si taktieZ ako jeho 2D verzia vytvara fixna Skdlu, v ktorej si
definuje fixny bod, ktory je charakteristicky pre vopred urené susedstvo, a ten sa vyberie
ako kI'icovy. Vel'kost’ susedstva je definovana Skdlou. Aplikuje sa kontinudlna Gaussidnova
funkcia a vypoctom Harrisovej miery sa zistia lokdlne maximd. Vd’aka tomu, Ze je Skéla
fixn4, tak je implementécia detekcie jednoduchd. Na druhej strane sa kvoli tomu mdze stat’,

Ze metdda kvoli fixnej Skéle ndjde vel'mi mélo kI'iCovych bodov a nedostatocne opiSe dany
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objekt, Co by mohlo mat’ za ndsledok problém pri jeho rozpoznavani. Preto je pri presnejSom
hl’adani zaujimavych bodov a ich ndslednom parovani lepSie pouZzit’ metddy, ktoré funguji

na adaptivnej Skéle.

Detektory LD SIFT, 3D SURF a MeshDOG vytvéraji Skdlu prispdsobend k vstupnému
objektu. Nésledne sa vybert také body, ktoré su najcharakteristickejSie v priestore aj Skéle
susedstva a uréia sa za zaujimavé body. Metdédy sa vSak liSia pri postupe vytvarania

Skalového priestoru.

LD SIFT a 3D SUREF sui obe zalozené na ich 2D predchodcoch, ktorymi sa inSpirovali.
LD SIFT taktiez ako 2D SIFT pracuje na oktdvach. AvSak oproti 2D sa aplikuje hustotou
nemenny Gaussovy filter. Siete si vd’aka tomu su odolnejSie voci roznym mierkam a
nerovnomernému vzorkovaniu. Nésledne sa ako v 2D pouZije rozdiel Gaussidnov na ndjdenie
lokdlnych extrémov. V 3D SURF-e sa rozhodli pre iny postup a to prevedenie vstupného
objektu na voxely, kde sa pre kazdy voxel vypo&itava Gaussidn parcidlnej derivicie. Skala

sa rovnako ako u 2D SURF-u vytvori na zaklade Hesseho matice.

MeshDOG vytvdra Skdlu inym spdsobom a to postupnym vyhladzovani geometrickych
atributov rozsahu obrazu. Filtrovanie sa aplikuje najskor na geometrické atributy az potom
na samotny rozsah, CiZe sa nevykond Ziadna zmena vonkajSej geometrie 3D tvaru a zachova
sa suvislost’ vlastnosti daného priestoru. V. MeshDOG je najskor definovanad skaldrna
oblast’ pre kazdy bod a skaldrna oblast s mnoZinou Gaussidnovycch jadier. Naslednymi
vypoctami rozdielu Gaussidnov sa vytvoril Skdlovy priestor a urcia sa lokdlne maxima.
Vypocitanim Hesseho operatora sa odstrania neZiadice rohy a zostane uZ len dostatoény
pocet opakovatel'nych kI'i¢ovych bodov. Avsak tento vypocet pri hl’adani kI'icovych bodov

je citlivy na zmeny v rozliSeni siete.

Metddy, ktoré pracuji s adaptivnou Skalou st schopné rozpoznat’ prirodzenu Skélu priradent
ku kI'iCovému bodu. Tato schopnost’ zlepSuje vykon pri deskripcii priznakov a ndslednom

rozpoznavani objektov.
Akonéhle st ndjdené kl'icové body prichddza na rad extrakcia geometrickych vlastnosti
lokélneho povrchu okolo bodu a ich zakddovanie do priznakového deskriptora. Metédy LD

SIFT, SHOT a MeshHOG, pri zostavovani priznakového deskriptora pouZivaju histogramy.

Metéda 3D SURF je ako jedind zaloZend na transformdcii, o znamend, Ze sa najprv

transformuje obraz rozsahu z priestorovej oblasti na ind. Nésledne sa opisuje 3D oblast’
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susedstva daného bodu koédovanim informdcii uz v transformovanej oblasti. Ako sme
si spomenuli uz skor, tak pri 3D SURF-e sa obraz transformuje voxelizdciou. Na uz
detegovanych kl'ticovych bodoch sa vypocita odozva Haarovho waveletu a aplikuje sa
Gaussidanové centrovanie. Vytvori sa lokdlny referenCny ramec okolo kazdého bodu a na

zédklade odoziev sa vytvori deskriptorovy vektor.

Metody, ktoré su zalozené na histogramoch, do nich opisuju lokdlne susedstvo
okolo kI'u¢ovych bodov zhromaZdenim geometrickych a typologickych rozmerov podl’a
konkrétnej oblasti. LD SIFT a MeshHOG pracuji na béze histogramov gradientu.
Vytvéraju sa opisom lokdlneho susedstva okolo kI'i¢ového bodu generovanim histogramov
podl'a orientovanych gradientov lokdlneho povrchu. Deskriptor LD SIFT je vypocitany
reprezentovanim lokdlneho susedstva v podpornej oblasti definovanej Skdlou ako hibkovi
mapu. Vypocitany deskriptor je podobny deskriptoru u 2D SIFT-u, ktory je jeho 2D
predchodcom. MeshHOG vytvoril gradientovy histogram na zdklade gradientov zo skaldrne;j
funkcie, ktord bola vypocitand pri detekcii. Vytvoril sa lokdlny referencny ramec okolo
kazdého kI'uCového bodu a na jeho tri roviny sa premietli gradientové vektory. Vysledny
deskriptor sa ziskal spojenim histogramov vSetkych podoblasti. Takyto deskriptor je
efektivny na stabilnych aj nestabilnych objektoch, ktoré vSak nepodliehaji vel’kym

deformaciam.

Posledna z naSich skidmanych metéd je SHOT, ktord obsahuje len deskriptor. Ten je
taktiez zalozeny na bdze histogramov. AvSak narozdiel od predchadzajicich metéd, SHOT
do histogramu opisuje lokdlne okolie kl'ticového bodu podl'a geometrickych atribitov
lokdlneho povrchu. Pri deskripcii si najprv vytvori lokdlny referenny rdmec pre kazdy
kI'i¢ovy bod a nasledne sa skonStruuje aj 3D sférickd mriezka. Pre kazdd dimenziu v
mriezke sa vytvori lokdlny histogram tym, Ze sa zhromaZdi pocet bodov na zdklade uhlov
medzi normélou v kI'iCovom bode a susednymi bodmi. Nasledne sa spoja vSetky lokalne
histogramy a z nich sa vytvori priznakovy deskriptor. Takyto deskriptor md vel'mi dobru
popisnu schopnost’, je efektivny pohl'adu vypoctu a odolny voci Sumu. Jeho nedostatkom

vSak je citlivost’ na r6znu hustotu bodov.

Metddy zaloZené na histogramoch st pouZivané najCastejSie a aj nami vybrané metédy su

.....

rddu a to ma za nésledok, zZe tieto metddy su citlivejSie na Sum. AvSak pri SHOT-e sa tento

nedostatok pokusili napravit’ a ich deskriptor by mal byt’ voc¢i Sumu odolny. TieZ ako sme si

.....

priznaky invariantné voci transformaciam.
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Vyber najlepsej zo spomenutych metdd zdleZi na type vstupnych dat. 3D Harris je vd’ aka
fixnej Skdle rychlejsi ako ostatné spominané metddy ale oproti ostatnym nie je taky presny.
LD SIFT a 3D SURF st zase viac odolné na nerovnomernych datach. MeshDOG a
MeshHOG je vykonnejsi avSak je citlivy na zmeny v sieti. SHOT je dostatocne efektivny
a odolny voci Sumu avSak problémom pre neho znamenaji nerovnomerné objekty. Preto pri
praci s lokdlnymi priznakmi treba brat’ ohl’ad na predpokladany vzhl’ad 3D dét a podl’a toho

si vybrat’ najlepSiu vhodnu metddu.
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4. 7Zaver

Ciel'om bakalarskej prace bolo vytvorit’ prehl’ad 2D a 3D metdd na detekciu a deskripciu

lokdlnych priznakov, naStudovat’ si ich a navzdjom porovnat'.

V praci sme sa rozhodli vybrat' si 5 2D a 5 3D metdd, ktoré si v pocitaCovom videni
najzndmejsie a najpouzivanejsie. Pri h'adani vhodnych metdd sme sa taktiez snazili ndjst’
také, ku ktorym je pristupnd dokumentécia a zdrojovy kéd. Pre to sme si ako 2D metddy
vybrali SIFT, SURF, Harrisov detektor rohov, BRISK a ORB. Tieto metédy sme si
nasStudovali z oficidlnych ¢lankov od ich tvorcov a popisali ich postup pri hl’adani a opise
lokalnych priznakov. Nasledne sme si ako 3D metddy, cheeli vybrat’ také, ktoré boli zalozené
na 2D predchodcoch uZ nami vybranych metéd v predchddzajicom Stidiu. To sa ndm aj
podarilo v pripade 3D Harrisa, 3D SURF-u a LD SIFT-u. AvSak v pripade SIFT-u sme
povodne planovali pouzit' metédu 3D SIFT, lenze sme sa nedostali k jej dokumentécif,
pretoZze bola platend, a preto sme si radSej zvolili metddu LD SIFT. Tieto tri metédy sme
eSte doplnili dvoma inymi metédami a to deskriptorom SHOT a metédou MeshDOG a

MeshHOG. Podobne ako u 2D sme si ich nastudovali a spisali ich postupy.

Pre ucely porovnania sme sa rozhodli otestovat’ vybrané metddy na naSich datach. Vybrali
sme si preto databdzu 3D objektov, z ktorej sme si vytvorili vlastnd testovaciu databdzu
pre 2D metddy. Vybrali sme si metodoldgiu testovania testovali sme v troch fazach. Vetky
testy sme si sami naprogramovali a aplikovali v programovacom jazyku MATLAB. Prvé faza
testovania pozostavala z testu Casovej zloZitosti a schopnosti vytvarat’ deskriptory na stibore
200 obrazkov z naSej vybranej databdazy. Druhd faza vychddzala z metodoldgie testovania
deskriptorov, kde sme zist'ovali hodnoty pre presnost’, Uplnost' a efektivnost’ metdd pri
parovani obrazkov. Pre toto testovanie sme si vybrali 10 objektov, ktoré sme ndsledne
porovnavali s databazou 260 obrazkov, ktord obsahovala aj dané objekty a to konkrétne
v pocte na 10 obrdzkoch. Tieto obrazky obsahovali dany objekt na bielom pozadi a boli
zaznamenané z r6znych uhlov pohl’adu. Nésledne prebiehala tretia faza, ktord bola podobne
zaloZend na parovani, av§ak v tomto pripade sme parovali objekty s koldZami. Vybrali sme
si konkrétne 5 objektov, ktoré sme zakomponovali do 15 rdznych koldzi. V kolaziach sme
tieto objekty vZdy nejak pozmenili a to napriklad zmenSenim, pootocenim alebo pohl’adom

z iného uhlu. Koldze vzdy obsahovali minimdlne 2 z 5 vybranych objektov, ktoré sme potom
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v nich vyhl'addvali. V tychto testoch sme pouZivali oficidlne metédy ale taktieZ sme skisili
skombinovat’ detektor z jednej metddy s deskriptorom druhej. Vysledky tychto testov sme

vyhodnotili a na ich zdklade sme metddy porovnali.

Pri testovani bolo najt’azsie sfunk¢nit’ vybrané metddy, pretoZe napriklad pri metéde ORB
bolo treba doinsStalovat’ kniznicu OpenCV, ktord vsak je pre C++ a teda bolo treba ndjst’
vhodny a funk¢ny spdsob ako tito kniznicu do MATLAB-u dostat’. Druhou komplikdciou
bolo pochopenie rozneho vypoctu a ukladania rovnakych dat odliSnymi spdsobmi, o bol
problém najme pri SIFT-e, ked’Ze sme mali pristupnd len demo verziu. Vypocet v nej
prebiehal v samospustitel' nom sibore a preto sme sa nemohli dostat’ k niektorym datam,

ktoré sme testovali.

Podobné testovanie ako u 2D metdd sme pldnovali uskutoCnit’ aj na 3D metddach, lenze
tie sa ndm nepodarilo sfunkénit’ vobec. Preto sme sa rozhodli spravit’ pre 3D metédy len

teoretickd analyzu a porovnanie bez uskutocnenych testov.
Preto by bolo vhodné pri budiicej prici zamerat’ sa len na 3D metédy, ktorym by bol

venovany cely Cas a primerane by sa otestovali a porovnali podobnym postupom ako v tejto

praci.
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Prilohy

CD obsahujuce:
e Elektronicku verziu bakalarskej prace
e Zdrojové subory pouzitych metdd
e Databdzu pouZitd na testovanie

e Vysledky testovania
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