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1 HARRIS CORNER DETECTION

1 Harris corner detection

Roh v obraze muze byt definovan jako prusecnik dvou rtznych hran. Rovnéz muzeme
rict, Ze je to bod, ve kterém existuji dva dominantni sméry (gradienty) v lokalnim okoli.
Pro presnost uvedeme, zZe existuje pojem vyznamny bod. Kazdy roh je vyznamny bod,
ale naopak to neplati. Vyznamny bod miuze byt i izolovany bod (na pozadi jiné barvy),
konec ¢ary, stred kruznice, atd. Algoritmus, ktery detekuje rohy musi byt velice robustni.
Tzn. ze musi najit stejné rohy v podobnych obrazcich, které jsou transformovany, nebo
zasumeny.

1.1 Moravec corner detector

Jeden z prvnich algoritmt pro detekci roht, byl navrzen Moravcem. Tento algoritmus
testuje pro kazdy pixel podobnost okoli centrovaného na daném pixelu s okolimi, které
jsou pobliz. Tyto okoli se hodné prekryvaji. Podobnost se méri pomoci sumy absolutnich
rozdili. Kdyz je suma mald, tak podobnost je velkd. Rohy v obraze jsou definovany
jako pixely s malou podobnosti se svym okolim. Konkrétné jsou to lokalni maxima sum
absolutnich rozdila.

Funkce pro vypocet vypada nasledovné:

E(u,v) = Zw(a:,y)[](x—i—u,y—i—v) — I(x,y)). (1)

Y
Pro kazdé x,y v obraze I se provede vypocet hodnoty E pro sméry

(u,v) = {(1,0),(1,1),(0,1),(=1,1)}, w je pravoihlé okénko, které definuje lokalni okoli.

Ze vSech sméru se vybere ten, ktery davd minimélni odezvu (nejvétsi podoba). Tato

hodnota reprezentuje silu rohu v daném pixelu. Po vypoctu provedeném nad vsema pixely

se pomoci potlaceni nemaxim najdou lokalni maxima.

1.2 Harris corner detection

Harris se snazi reagovat na slaba mista v Moravcové ¢lanku. V prvni fadé nahrazuje
pravouhlé okénko Gaussovskym okénkem:

(2)

Tim je potlacen sum (i na hranicich okének). Dalsi feseny problém, je diskretizace

202

w(e) = o (-2

sméru, které analyzujeme. V Harrisové clanku se proto uvazuji jenom malé posuny, které
jsou aproximovany Taylorovym rozvojem.

Iz +u,y+v) = I(z,y) + L(z,y)u+ L,(z,y)v (3)

a po dosazeni do rovnice [1| ziskame

E(u,v) ~ > w(@, y)[Lu(z,y)u + L (2, y)v]*. (4)

'T’y
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1 HARRIS CORNER DETECTION

Dalsimi tpravami dostaneme:

E(u,v) ~ Zw(:v, Y) [UQIS + 2uvl, I, + 122[3], (5)
T,y

coz muzeme vyjadfit v maticové formé jako:

L1,
E(u,v) = > w(z,y) [u v] [1} 2 Z . (6)

'T7y

Déle definujeme

I(x,y)  LI,(z,y)

M=) w(z,y)
x,y IuIv(ﬂf,y) Ig(xvy)

a muzeme psat

E(u,v) ~ [u U}M “ (8)
v

Matice M se nazyva Harrisova matice. Pfipomind Hessovu matici, ale kvadratické
¢leny jsou pouze prvni derivaci na druhou, kdezto v Hessové matici se jednd o druhou
derivaci. Jednolivé derivace mizeme odhadnout pomoci gradientnich operatori. Okénko
w(z,y) vymezuje okoli, ve kterém derivace odhadujeme. Pro kazdy pixel mame vycislené
M. Tato matice popisuje rozdil mezi rizné posunutymi okolimi analyzovaného pixelu.
Analyzou této matice zjistime o jaky typ okoli pixelu se jedna. Rozlisujeme mezi plochym
regionem, hranou a rohem. Na klasifikaci pouzijeme vlastni ¢isla matice M. Abychom
tento pricip pochopili, budeme na problém nahlizet z jiného pohledu. Na nésledujicim

obrazku demostrujeme rtizné typy regiont.

Linear Edge

X derivative Input image patch

Y derivative
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1 HARRIS CORNER DETECTION
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Elipsy na Obréazku (1| reprezentuji konturu Gaussovského rozlozeni s kovarianéni matici
M. Vlastni vektory matice M odpovidaji sméru hlavni a vedlejsi poloosy. Vlastni ¢isla
popisuji velikost téchto poloos. Podle tvaru elisy a tedy podle velikosti vlastnich ¢isel
muzeme rozhodnout, o ktery pripad se jedna. Jak je vidét, pokud se jedna o hranu, tak je
jeden smér vyraznéjsi nez druhy. To bude odpovidat situaci, kdy jedno vlastni ¢islo bude
nasobné vétsi nez druhé. Pokud budou obé vlastni ¢isla porovnatelné velké, tak musime
rozhodnou o jejich absolutni velikosti. Jestli jsou prilis malé, tak se jedné o plochy region,
jinak se jednd o roh. Vypocet vlasnich ¢isel je ndrocna operace z hlediska vypocetnich
kapacit. Existuje ale moznost jak v tomto ptripadé obejit vypocet vlastnich ¢isel. Chceme
aby vlastni ¢isla byla podobné velké a zaroven, aby byly obé dostatecné velké. Chceme,
aby:

20100 = A2 4+ A2 (9)
coz znamena, ze obé vlastni cisla jsou stejné. Déale chceme, aby byli obé strany co
nejvetsi.
Vime, ze plati:
)\1)\2 = det(M)
A1+ Ay = trace(M),

kde A, je vlastni ¢islo, det(M) je determinant matice M, trace(M) je stopa matice

(10)

M. Harris navrhuje vytvorit jedno méteni, které by zohledni obé podminky.

R = det(M) — k(trace(M))?, (11)
kde k je mald konstanta (0.04...0.1). Kdyz analyzujeme R, tak zjistime:

e velké R > 10000, tak se jedna roh

e zaporné a velké R < —10000, tak se jedna o hranu
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Obréazek 1: Body prolozené elipsami.

e malé R € (—10000;10000), tak se jedné o plochy region
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2 SIFT

2 SIFT

Metoda SIFT (z ang. Scale-Invariant Feature Transform) byla poprvé pouzita za tcelem
detekce objektli v obrazové scéné. 7 trénovaci mnoziny obrazu byly vypocteny ptriznakové
vektory objektti, které byly nésledné hleddny v obrazech testovacich. Pokud si vektory
ziskané pri trénovani a testovani dostatecné odpovidaly, byl objekt detekovan a zaroven
rozpoznan.

Tento princip lze ovSsem stejné dobfe vyuzit i pri klasifikaci. Z trénovacich mnozin
(jedna pro kazdou tfidu) jsou algoritmem ziskdny priznakové vektory a ty jsou nasledné
porovnavany s vektory spoctenymi pro testovaci mnozinu. V dalsim kroku je pomoci zvo-
lené klasifika¢ni metody rozhodnuto o rozdéleni prvki testovaci mnoziny do jednotlivych
trid.

SIFT se sklada ze ¢ty hlavnich kroki: (1) detekce extrému uvniti scale-space; (2)
zpresnéni polohy vyznamnych bodi; (3) pfifazeni orientace vyznamnym bodum; (4) se-
staveni deskriptoru vyznamnych bodi.

DETEKCE EXTREMU UVNITR SCALE-SPACE

Detaily v obraze jsou tvoreny strukturami s malym méritkem, pokud méritko postupné
zvétsujeme, zachovavame v obraze pouze ty struktury, které maji méritko vyssi. Diskrétni
scale-space je 3D reprezentace obrazu o nékolika vrstvach, kde prvni vrstva odpovida pu-
vodnimu obrazu a kazda dalsi je tvorena obrazem s vyssim méritkem. Pohledem frekvencéni
analyzy jsou detaily v obraze reprezentovany nejvyssimi frekvencemi. Spolu se zvysSova-
nim méritka tedy dochazi k filtraci typu dolni propust a v obraze jsou tak zachovany
jen frekvence nizsi. Scale-space ¢lenime na tzv. oktavy skladajici se z vrstev o stejném
rozmeéru, pricemz nejvyssi vrstva ma dvojnasobné méritko oproti prvni vrstvé. Zakladem
nasledujici oktavy je posledni vrstva oktavy predeslé, jez je podvzorkovana na poloviéni
rozmér (viz Obr. . Scale-space je také oznacovan jako méritkové nezavisld forma obrazu.

1. aktava 2. oktava 3. oktava

L
y 28

Obrazek 2: Ukazka diskrétniho scale-space.

Béhem tohoto kroku metody SIFT jsou nalezeny potenciondlné vyznamné body (kan-
didati), jenz zistavaji stabilni i béhem zmény méritka obrazu. Je tedy sestavena funkce,
kterda postupné prevadi vstupni obraz do riznych meéritek a v takto vzniklych obrazech
nasledné dochézi k lokalizaci vyznamnych bodt. Jak bylo drive dokazano, jedinou moznou
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2 SIFT

funkei spliujici tento ucel je funkce Gaussova. Je tedy zkonstruovana tzv. Gaussova pyra-
mida sklddajici se z obrazu L (x,y, o), které vznikaji konvoluci Gaussova jadra G (x,y, o)
o rizném méfitku o (Sitka jadra) se vstupnim obrazem I (x,y):

2 | 2

L(z,y,0) =G (z,y,0)« I (z,y), kde G(x,y,0)= 27302 exp (—W) . (12)

Pri sestavovani Gaussovy pyramidy se vyuziva vlastnosti sobépodobnosti Gaussovy
funkce. To znamen4, ze vyssi vrstva je ziskdna opakovanou aplikaci konvoluce na vrstvu
predeslou bez nutnosti neustalého zvétsovani sitky konvolu¢niho jadra.

Samotna scale-space, v niz jsou nasledné hledany extrémy, je sestavena z rozdilovych
obrazu D (x,y, o), které vznikaji rozdilem dvou sousedicich obrazu L (z,y,0) v Gaussové
pyramidé. Je zfejmé, ze sousedici obrazy maji rozdilné méritko, které vyjadruje koeficient
k:

D (x,y,0) = L(x,y,ko) — L(x,y,0). (13)

Obraz D (z,y,0) se nazyva rozdil Gaussovych funkei. Konstrukei scale-space pomoci roz-
dilovych obrazi znzortiuje Obr.

} ==

2 oktava scale-space

Zmeéna
méfitka
a

Zména
méfitka

obraz vznikly konvoluci L(xy d) rozdilowy obraz Dixy,d)
Obrazek 3: Konstrukce méritkové nezavislé formy (scale-space) v ptipadé metody SIFT.

Lokélni maxima a minima v D (z,y, o) jsou nalezeny prozkoumanim 26-okoli kazdého
bodu obrazu (viz Obr. . Pokud takovy bod mé nejmensi ¢i nejvétsi hodnotu ve svém
okoli, stava se kandidatem na vyznamny bod objektu.

ZPRESNENI POLOHY VYZNAMNYCH BODU

Kandidati nalezeni v predchozim kroku metody jsou charakterizovany svou soutadnici
a meéritkem. Pro tyto body je vhodné presnéji urcit jejich polohu a naopak z mnoziny
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Obréazek 4: Detekce lokdlniho extrému; pixel (oznaceny X) je porovnavan s pixely ve svém
26-okoli (8418 ze sousedicich obrazi).

nalezenych kandidatu vypustit takové body, které maji nizky kontrast (jsou citlivé na
sum), nebo se nachézeji v blizkosti hran v obraze. Body lezici v blizkosti hran jsou Spatné
lokalizovatelné a jako takové, museji byt dodatecné odfiltrovany.

Poloha kandidéata (extrému) je aproximovana kvadratickou funkei. Za timto tcelem
byla vyvinuta metoda, kterda pracuje na zakladé Taylorova rozvoje obrazu D (z,y, o),
jehoz pocatek je posunut do zkoumaného bodu «:

oD7 1 82

kde D je hodnota derivace ve zkoumaném bodé & = (x, y, U)T. Ptesna pozice kandidéta je

D(x)=D+

urcena posunutim &, které odpovida hodnoté extrému Taylorova rozvoje. Ten je spocten
pomoci derivace funkce D (x) podle  a naslednym polozenim rovno nule
9?°D~1 oD

Posunuti & dosahujici vétsich hodnot nez 0,5 v kterékoliv dimenzi, znaci skutecnost,
ze se extrém nachazi blize k sousednimu bodu. V takovém pripadé je zkoumany bod
nahrazen bodem sousednim a cely vypocet se opakuje. Pokud & nepresahuje hodnotu
0,5 je vysledné posunuti pricteno k souradnicim zkoumaného bodu, ¢imz je ziskdna sub-
pixelova / sub-méritkova poloha extrému.

Odstranéni bodi s nizkym kontrastem

Hodnota Taylorova rozvoje v bodé @& slouzi k odhaleni kandidatt s nizkym kontrastem a
je ziskdna pouhym dosazeni & z[I5] do rovnice

1aDT
D(z) = D+§a

Takové kandidaty je totiz nutno vzhledem k jejich nestabilité z mnoziny vyznamnych

(16)

bodi odebrat. V normalizovaném obraze (jas v intervalu (0, 1)) jsou za body s nizkym
kontrastem povazovany pixely majici hodnotu |D (&) | mensi nez 0, 03 (hodnota empiricky
zvolena).
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2 SIFT

Odstranéni bodu v blizkosti hran

Ackoliv rozdil Gaussovych funkei D (x,y, o) vykazuje velkou odezvu v blizkosti hran ob-
razu, neni vhodné takové pixely radit do mnoziny vyznamnych bodi. Tyto body jsou totiz
spatné lokalizovatelné a tudiz nestabilni.

Spatné definované extrémy funkce D (z,y,0) vykazuji velkou hlavni kiivost podél
hran, avsak malou kfivost v ortogonalnim sméru. Hlavni kiivost v okoli zkoumaného
bodu lze vyjadrit pomoci vlastnich c¢isel Hessianovy matice:

(17)

Dyx Dyy

Spocteni vlastnich ¢isel je ovSsem vypocetné narocéna operace a proto se misto konkrétni
hodnoty téchto ¢isel hleda jejich pomeér. Pokud se totiz zkoumany bod nachazi v blizkosti
hrany, je jeho jedno vlastni ¢islo, oznacené «, vétsi nez to druhé, oznacené (3, a soucasné
plati, ze

Tr(H) = Dyy + Dy, = a + 3, (18)
Det (H) = Dyy Dy, — D2, = af, (19)

kde Tr (H) je stopa Hessianu a Det (H) jeho determinant. Nyni zavedeme r jako po-
mér mezi vlastnimi ¢isly, musi tedy platit rovnice o = rf3. Jednoduchou tpravou vyse
uvedenych rovnic a dosazenim lze ziskat tvar:

T(H) _(a+5)° _(B+8)° _ (r+1)”

Det(H)  af 12 r

(20)

Lze tedy vypozorovat, ze pomér mezi stopou Hessianu Tr (H) a jeho determinantem
Det (H) je zavisly pouze na poméru vlastnich ¢isel a ne na jejich presnych hodnotach.
Proto postaci zavést jednoduchou podminku porovnavajici kiivost zkoumanych bodu a
urc¢it prahovou hodnotu poméru r:

Te(H?  (r+1)
Det (H) = r

(21)

Extrém funkce D (z,y,0) je zachovan v mnoziné vyznamnych bodu jen v piipadé, zZe je
vyse uvedend nerovnost splnéna. Prah r je vstupnim parametrem metody SIFT.

PRIRAZENI ORIENTACE VYZNAMNYM BODUM

Body, které vzesly z predchozich dvou krokt metody SIFT, jsou nyni povazovany za body
vyznamné. Jsou to body jednoznac¢né lokalizované ve scale-space a tedy invariantni vici
meritku. Aby mohli byt vyznamné body povazovany za invariantni i vici rotaci, musi jim
byt prifazena jejich dominantni orientace.

Proces prirazeni orientace probiha tak, ze nejdiive je ke zkoumanému bodu x =

(x,y,a)T, x € D (x,y,0), nalezen méritkové nejblizsi obraz L (x,y, o) nachazejici se v
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2 SIFT

jiz drive sestrojené Gaussoveé pyramidé. Timto pristupem je zajiSténa méritkova nezavis-
lost. Pro kazdy bod obrazu L (x,y, o), daného méritka o, je pak spoc¢tena pomoci rozdili
jasovych hodnot pixelu velikost gradientu m (z,y) a orientace gradientu 6 (z,y):

m(z,y)= VLE+1y -La—LyP+[Ly+1) - Ly-17 (22

_ | L(z,y+1)—L(z,y—1)
0(r,y) = tan [L(x+1,y)—L(a:—1,y) '

(23)

Nasledné je zkonstruovan histogram orientaci sestavajici se z gradientii spoctenych v
okoli vyznamného bodu. Histogram orientaci méa 36 binti pokryvajicich rozsah rotace o
360°. K bintim histogramu s odpovidajici orientaci jsou pri¢teny hodnoty vazené velikostmi
gradientu a koeficienty Gaussova kruhového okna (viz Obr. . Gaussovo okno ma stred
v zkoumaném bodu a jeji o odpovida 1,5 nasobku métitka vyznamného bodu.
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gradienty v okoli histogram orientaci

Obrazek 5: Gradienty spoc¢tené v okoli vyznamného bodu (vlevo) vazené Gaussovym ok-
nem (modry kruh) a sestaveny histogram (vpravo) s vice dominantnimi orientacemi (éer-
vena a zelend Sipka).

Dominantni orientace vyznamného bodu je poté urcena globalnim maximem v sestave-
ném histogramu orientaci. Pokud se ovsem v histogramu vyskytuji lokalni maxima, které
dosahuji alespon 80% hodnoty globédlniho, oznacuje se takovy histogram za histogram s
vice dominantnimi orientacemi. V takovém pripadé je na stejnych souradnicich vytvoren
dalsi vyznamny bod s orientaci odpovidajici druhé (tfeti, ¢tvrté,...) nejvice zastoupené
orientaci v histogramu.

SESTAVENI DESKRIPTORU VYZNAMNYCH BODU

V predchozich krocich byla nalezena mnozina kandidati na vyznamné body v obraze. Z
této mnoziny byly postupné odstranény body vykazujici nestabilitu a u zbyvajicich byla
presné definovana jejich poloha. Déle byla jednotlivym vyznamnym bodim prifazena do-
minantni orientace pomoci konstrukce histogramu orientaci v jejich okoli. Nyni do celého
procesu vstupuje tzv. deskriptor. Jeho tkolem je popsat okoli jednotlivych vyznamnych
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2 SIFT

bodi, tak aby tento popis byl nezavisly na geometrickych a jasovych transformacich ob-
razu.

Deskriptor se sestavuje z gradientii v blizkém okoli vyznamného bodu. Je tedy mnozné
pro jeho konstrukci vyuzit vysledky z predeslych krokt metody. Nejprve je vyznamnému
bodu vybran nejblizsi obraz L(x,y) z Gaussovy pyramidy, tak aby byla opét zachovana ne-
zavislost na méritku. Okoli zkoumaného bodu je rozdéleno na 8 stejné velkych étvercovych
oblasti a pro kazdou oblast je sestaven 8-binovy histogram orientaci. Tyto histogramy jsou
poté natoceny podle urcené dominantni orientace vyznamného bodu, ¢imz je zajisténa ne-
zavislost na rotaci. Rozé¢lenéni okoli do nékolika oblasti ma vyhodu v tom, Ze vysledny
deskriptor je odolny vici malym posuntim obrazu. Za tcelem zesileni této odolnosti SIF'T
navic pouziva trilinearni interpolaci, ktera vyslednou hodnotu gradientu rozklada mezi
sousedni biny v histogramu orientaci. Vysledny deskriptor se skldda z jednotlivych his-
togramu nachazejicich se v okoli vyznamného bodu (viz Obr. @ a je oznacovan jako
128-binovy deskriptor (okoli obsahuje 4x4 oblasti a kazda obsahuje 8-binovy histogram).
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gradienty v okoli deskriptor bodu

Obrazek 6: Vysledny deskriptor metody SIFT (vpravo) okoli vyznamného bodu.

Nezavislost deskriptoru na transformacich jasové funkce obrazu lze jednoduse dokazat.
Jasové transformace obrazu mohou byt vyjadreny néasledujicim vztahem

G (p) = AF (p) + B, (24)

kde G (p) a F' (p) je nova, respektive puvodni jasovd funkce obrazu, parametr A rozho-
duje o kontrastu a B pak o hodnoté jasu. Pokud tedy dojde ke zméné osvétleni (zvy-
Seni/sniZeni jasu) pricte se k jednotlivym pixelim konstantni hodnota, kterd se ovSem v
gradientu nikterak neprojevi. Zména kontrastu se provede prendsobenim hodnot jasu v
obraze urcitou konstantou, dojde tedy k nartstu velikosti gradientu. Tento vliv lze jed-
noduse vyrusit normalizaci vektoru deskriptoru. Ziskany deskriptor metody SIFT je po
normalizaci odolny i vii¢i jasovym transformacim obrazu.

Posledni apravy: 4. fijna 2016 10



3 SURF

3 SURF

Metoda SURF (z ang. Speeded-Up Robust Features) byla predstavena roku 2006 a jejim
hlavnim zamérem byla konstrukce vypocetné rychlého a stabilniho deskriptoru schopného
pracovat v redlném case. Autori se v mnohém inspirovali principy SIFT, které vykazovaly
velice dobré vysledky. Zrychleni oproti SIFT autori dosahli v oblasti sestaveni méritkove
nezavislé reprezentace obrazu (scale-space) a v redukei velikosti vyslednych deskriptort.

DETEKCE VYZNAMNYCH BODU

SIFT scale-space aproximuje pomoci rozdili Gaussovych funkci. Ty ovSem maji velké
odezvy i v okoli hran obrazu, které je potfeba z mnoziny vyznamnych bodi dodatecné
odstranit pomoci Hessianu. Metoda SURF tyto dva kroky slucuje a vyznamné body de-
tekuje primo pomoci determinantu Hessianovy matice. Rychly vypocet determinantu je
umoznén aplikaci integralntho obrazu.

Integralni obraz

Integralni obraz je struktura vybudovana nad vstupnim obrazem umoznujici rychlé spoc-
teni souc¢tu hodnot uvniti libovolné obdélnikové oblasti vstupniho obrazu. Miize byt vy-
jadren nasledujicim predpisem

1<z j<y

i=0 j=0

kde I (i, j) je vstupni obraz a Iy, (z,y) predstavuje obraz integralni.
Soucet hodnot obdélnikového regionu uvniti vstupniho obrazu lze pak jednoduse vy-

¢islit dosazenim do vztahu:
Y=A-B-C+D, (26)

kde ¥ znaci hledany soucet a A, B, C,D jsou hodnoty integralniho obrazu v danych sou-
radnicich (viz Obr. [7)).

2=A-B-C+D

Obréazek 7: Vypocet sou¢tu hodnot v regionu ¥ pomoci integralniho obrazu.
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Hessianova matice

Hessianova matice bodu (z,y) v daném méritku o je definovana jako

H(l’ y O') _ LCECE (x,y,a) ny (x,y,a) (27)
e Lye (%,y,0) Ly (2,y,0)

kde L., (z,y,0) je hodnota druhé parcidlni derivace podle x konvoluce vstupniho obrazu
I (z,y) s Gaussovou funkci G (z,y,0) s méfitkem o v bodé (z,y).

Metoda SURF pro vypocet prvki Hessianovy matice vyuziva obdélnikové funkce. Tyto
funkce aproximuji druhou derivaci v diskrétni formé a jednd se tak o konvoluci obrazu s
filtry zndzornénymi na Obr. [§ Je zfejmé, Ze implementace integralniho obrazu umoziiuje
velice rychlé spocteni odezvy na dané obdélnikové filtry.

o © 1 @

- - 1

» 1 1 - o

- - - 1
~ ~ 1 ~

Obrazek 8: Aproximace druhé derivace Gaussovy funkce podle z, podle y a podle xy (Sed4
pole maji 0 hodnotu).

Zmézornéné filtry maji velikost 9 x 9 pixelit a odpovidaji nejmensimu uvazovanému
méritku behem sestavovani scale-space metody SURF. Obrazy vzniklé filtraci jsou ozna-
covany jako Dgg, Dy, a D,, a determinant Hessianu je spocten podle vzorce

Det (Haproz) = DaaDyy — (wDy,)” . (28)

Odezvy na obdélnikové filtry jsou dale normalizovany vzhledem ke své velikosti, coz umoz-
nuje ponechat vahu w konstantni pro vsechna méritka. Tato vaha je pouzita pro co nej-
presnéjsi aproximaci Gaussova jadra a byla empiricky stanovena na hodnotu 0,9.

Sestaveni scale-space

Vyznamné body museji vykazovat stabilni detekci i pres zménu méritka obrazu, proto
je nutné takové body lokalizovat uvniti méritkové nezavislé reprezentace. V pripadé me-
tody SURF je scale-space zkonstruovan z jednotlivych obrazt vzniklych filtraci. Diky
implementaci integralnitho obrazu nedochézi k nartstu vypocetni slozitosti pri zvétSeni
filtracniho jadra. Tato slozitost je totiz konstantni. Z tohoto divodu se vétsich méritek ve
scale-space dosahuje konvoluci vstupniho obrazu s filtracnim jadrem zvysujicich se roz-
meéri. Odpadé tedy nutnost kaskadovitého generovani scale-space, ¢imz je dosazeno jesté
vétsiho zrychleni oproti metodé SIFT. Obrazy navic neni potieba podvzorkovavat, coz
znamena, ze nedochézi k tzv. aliasingu.

Posledni dupravy: 4. fijna 2016 12
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A e e
= el
Zmena AR e e e e Zmena
méfitka| = méfitka
5 S
e
e
obrazy vzniklé filtraci filtracni jadro

Obrazek 9: Princip konstrukce scale-space metody SURF.

Scale-space se déli na oktdvy. Zakladem prvni oktavy (jeji prvni vrstvou) je obraz
vznikly aplikaci filtra¢nich jader o rozméru 9 x 9. Pro zvysujici se méritko filtracni jadra
postupné nariistaji na rozmér 15 x 15, 21 x 21 a 27 x 27. Pro tento rozmér jadra je jiz
splnéna podminka, ze nejvyssi vrstva oktavy ma dvojnasobné méritko nezli vrstva prvotni.
Krok o ktery jednotlivd jadra nartistaji, je oznac¢ovan jako Iy a byl stanoven na 2 /5 velikosti
zakladniho jadra. Plati tedy, ze [y = 6.

Zakladem nasledujici oktavy je vzdy druhd vrstva oktavy predeslé a zaroven je pri
jejim sestavovani krok [y, pouzity pri konstrukci predeslé oktavy, zdvojnasoben. Druhou
oktavu tedy tvori odezvy na filtracni jadra o velikosti 15 x 15, 27 x 27, 39 x 39, 51 x 51
(lp=2-6=12).

27151 | 75| 99
15 |27 | 39] 51 ”‘i’
9 [15 | 21| 27

Zména méfitka s

oktava

Obrazek 10: Zmény rozméru filtracnich jader pro jednotlivé oktévy scale-space (vlevo) a
nazornd ukazka zmény rozmeéru jadra (vpravo). Poznamenejme, ze krok [y je vzdy sudy (6,
12, 24) tak, aby pri zvysovani mérfitka nedochazelo ke zméné struktury filtra¢nich jader.

Jak jiz bylo zminéno vyse, SURF vyuziva k detekci vyznamnych bodi determinant
Hessianovy matice. Z vyslednych odezev na filtraci je tedy postupné spoctena hodnota
tohoto determinantu, ¢imz je ziskan obraz Hpe (x,y,0). Pravé tyto obrazy predstavuji
finalni méritkové nezavislou reprezentaci vstupniho obrazu, ve které jsou nasledné lokali-
zovany vyznamné body.
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Detekce maxim uvnitr scale-space

Vyznamné body jsou detekovany jako maxima ve scale-space. Tyto maxima jsou nalezena
stejnym zpusobem, ktery byl zvolen pro metodu SIFT. Body jsou tedy porovnavany se
svym 26-okolim v ramci scale-space (8 sousedi + 18 sousedul z vyss$i a nizsi vrstvy).
Pokud méa dany bod ve svém okoli nejvyssi hodnotu, je povazovan za bod vyznamny. Jeho
lokalizace je nasledné zptresnéna pomoci Taylorova rozvoje (popsano v kapitole SIFT), coz
vede k urceni sub-pixelové a sub-méritkové polohy vyznamného bodu.

PRIRAZENI ORIENTACE VYZNAMNYM BODUM

Metoda SURF se, podobné jako metoda SIFT, snazi pridélit kazdému vyznamnému bodu
x = (z,y,0)" jeho dominantni orientaci, tak aby vysledny deskriptor byl invariantn
vuci rotaci. V pripadé SURF ovsem neni vyuzivan histogram orientaci, nybrz se zkouma
odezva na tzv. Haarovu vlku v kruhovém okoli daného bodu. Toto kruhové okoli ma stred
ve zkoumaném bodé a polomér 6s, kde s znac¢i méritko vrstvy ve scale-space, v kterém se
vyznamny bod nachazi. Haarova vinka je opét aproximovand pomoci obdélnikovych filtri
ve sméru osy = a y (viz Obr. , coz umoznuje zapojeni integralniho obrazu do procesu
vypoctu odezvy. Tyto filtry maji opét méritkové zavislou velikost 4s x 4s a krok jejich
posunu v okoli bodu byl stanoven na s.

Obréazek 11: Haarova vinka aproximovand obdélnikovymi filtry ve sméru osy z a y.

Vysledky konvoluce obrazu s Haarovou vlnkou se oznacuji jako d, a d,. Tyto odezvy
jsou, stejné jako u SIFT, vazeny koeficienty Gaussova kruhového okna se stredem ve
zkoumaném bodé a parametrem o = 2,5s. VaZené d, a d, jsou nasledné zakresleny do
souradnicového systému (viz Obr. a vyslednd dominantni orientace vyznamného bodu
je urcena jejich souctem v rdmci vysece pokryvajici /3 prostoru. V téchto vysecich tedy
vznikaji vektory definované Xd, a Xd, a vysec, ve které se nachazi ten nejvétsi z nich,
predstavuje dominantni orientaci vyznamného bodu.

SESTAVENI DESKRIPTORU VYZNAMNYCH BODU

Prvnim krokem ke konstrukci deskriptoru je vytvotreni ¢tvercové oblasti obklopujici vy-
znamny bod. Tato oblast se stfedem ve zkoumaném bodé je natocena podle dominantni
orientace daného bodu a jeji hrana mé délku 20s (s je méritko ve scale-space).
Ctvercové oblast je déle rovnomérné rozdélena na 4 x 4 podoblasti. V kazdé podoblasti
je urceno pét pravidelné rozmisténych bodi, pro které je vypoctena jejich odezva na
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Obrézek 12: Urceni dominantni orientace metodou SURF; nejvétsi vektor (vyznacen cer-
vené) se nachazi ve vyse¢i (zlutd barva), kterd urcuje vyslednou orientaci vyznamného

bodu.

Haarovou vinku ve sméru osy x a y (souradnicovy systém je uréeny dominantni orientaci
vyznamného bodu). Odezvy této pétice bodu jsou ziskany aplikaci obdélnikovych filtri
(viz Obr. , jako tomu bylo v predchozim kroku metody SURF, s tim rozdilem, Ze nyni je
rozmeér filtracnich jader stanoven na 2s x 2s a neni mozné vyuzit integralni obraz. Odezvy
jsou znaceny d, a d, a pro zvysSeni robustnosti vysledného deskriptoru jsou opét vazeny
koeficienty Gaussova kruhového okna se stifedem ve vyznamném bodé a parametrem o =
3, 3s.

V ramci kazdé podoblasti je poté spoctena ¥d, a Yd, . Z divodu zvySeni odolnosti
deskriptoru na zmény osvétleni v obraze, jsou zjistény i hodnoty X|d,| a X|d,| . Tyto
¢tyfi hodnoty pak tvoii vektor v = (Xd,, Xd,, X|d,|, X|d,|) pro kazdou podoblast v okoli
vyznamného bodu. Vysledny deskriptor (viz Obr. se skldada z takto ziskanych vek-
tort pro vSech 16 podoblasti a okoli vyznamného bodu tak popisuje pomoci 64 bintu (16
podoblasti x 4-prvkovy vektor v).
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Obrazek 13: Odezvy na Haarovu vlnku v okoli vyznamného bodu (vlevo) podle dominantni
orientace (Cervena Sipka) a vysledny deskriptor metody SURF (vpravo).

Posledni dpravy: 4. fijna 2016 16



4 ZKOUSKA

4 Zkouska

4.1 Harris Corner Detection

4.1.1 Co to je?

Metoda hledani rohu v obraze.

4.1.2 Na co to je?

Metda najde v obraze rohy, které jsou vyznamé body. To ndm umozni kompaktné repre-
zentovat objekty v obraze, pro popis, rozpoznavani, sledovani (tracking)

4.2 SIFT
4.2.1 Co to je?

Scale Invariant Feature Transform - metoda pro detekci klicovych bodi.

4.2.2 Na co to je?

Metoda slouzi k detekci vyznamnych bodii v scale prostoru. Ke kazdému bodu je urcené
meritko a orientace. Pak lze vytvorit deskriptor, ktery je nezavisly na méritku a orientaci.

4.3 SURF
4.3.1 Co to je?

Speed-Up Robust Features - metoda pro detekci klicovych bodt.

4.3.2 Na co to je?

Stejné jako SIFT - ale vyuziva aproximace a integralni obraz pro urychleni.
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