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Abstrakt

Dohladnost je veli¢ina vyznamne ovplyviujuca leteckia dopravu, a jej presné meranie
podmiefnuje bezpecnu prevadzku letisk. Zauzivané metddy vSak dohladnost nemeraju
priamo podla toho, ako daleko sii najvzdialenejsie viditeIné objekty, ale ju odhaduju
na zéklade vlastnosti atmosféry v mieste merania. Rozhodli sme sa nahradit zauzivané
pristroje kamerou a jej vystupy néasledne analyzovat pomocou algoritmov pocitacového
videnia. V tejto praci sme analyzovali moznosti detekcie vyraznych objektov v scéne a
jej vyuzitelnost pri rozpoznavani objektov. Taktiez sme skuimali vplyv meteorologickych
podmienok na pozorovatelné vlastnosti roznych objektov v okoli a na zaklade nasich
zaverov sme navrhli algoritmy, ktoré umoznuju zistit viditelnost danych objektov
v konkrétnej scéne. Porovnali sme tispesnost tychto algoritmov a vysledky na naSej
testovacej mnozine naznacuju ich prakticku vyuzitelnost.
Krlacové slova:

pocitacové videnie, kognitivne videnie, umela inteligencia, meteorologické pozorovanie
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Abstract

Visibility is a physical quantity greatly influencing aviation and its exact measurement
underlies secure operation of the airports. However, common methods don’t measure
visibility directly based on how far are the most distant visible objects but approximate
it based on local properties of atmosphere. We decided to replace commonly used
equipment by camera and its outputs analyze using computer vision algorithms. In
this thesis we analyzed options of detection of salient object in scene and its feasibility
for object detection. We also studied influence of physical phenomena on observable
properties of various objects in vicinity and based on our conclusions we designed
algorithms which enable us to determine visibility of given objects in concrete scene. We
compared these algorithms and results on our test set indicate their practical usefulness.
Keywords:

computer vision, cognitive vision, artificial intelligence, meteorological observation



Predhovor

Spracovanie obrovského mnoZstva idajov po¢ita¢mi si naslo nezastupitelné miesto v
mnohych oblastiach priemyslu a I'udského zivota ako takého, meteorologiu a letectvo
nevynimajic. Stroje automaticky ziskavaji a spracuvaji hodnoty najroznejsich velicin,
a tak umoznuju, aby toto odvetvie dopravy mohlo byt prevadzkované bezpecnejsie a
jednoduchsie.

Vysledky monitorovacich systémov st ale podmienené presnostou pouzitych senzorov,
ale aj sposobom merania a vyhodnocovania veli¢in. Zaujimavé postavenie ma veli¢ina
zvand dohladnost, ktora ndm hovori, ako velmi vzdialené objekty este vidime. Jej
dolezitost si vynitila rézne automatické prostriedky na jej meranie, avSak ani jeden z
takychto zauZivanych spésobov nemeria dohladnost priamo.

Meraju sa len vlastnosti atmosféry, ktoré vyznamne ovplyviiuju spréavanie sa svetla,
a na zéklade nich sa odhadne, ako daleko by sme mali dovidiet. Tento nedostatok sme
sa rozhodli chapat ako vyzvu a priestor na zlepsenie. Rozhodli sme sa nahradit senzory
vzdialené Tudskému vnimaniu takym, ktory je zatial najblizSie Tudskému oku, rozhodli
sme sa nahradit ich kamerou a jej vystup analyzovat algoritmami pocitacového videnia,

ktoré by dokazali urcit ¢i su dolezité objekty viditelné.
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Uvod

Vzdialenost, z ktorej st objekty v okoli letiska pozorovatelné, ovplyviiuje schopnost
pilota moznost bezpecne pristat ¢i vzlietnut, a preto je potrebné pre plynuli a bezpecéna
prevadzku letisk po celom svete tito vzdialenost merat zohladnujic aktualne podmienky
s ¢o mozno najviacsou presnostou. Vychadzajic z meteorologickej tedrie, ale aj z viacerych
predpokladov mozeme skonstruovat viacero roznych typov pristrojov schopnych odmerat
s dobrou presnostou také vlastnosti atmosféry, ktoré najviac vplyvaji na schopnost
¢loveka pozorovat a rozpoznavat vzdialené objekty.

Kvoli technickym obmedzeniam vSak nedokaZzeme vykonévat takéto merania na velkej
ploche, zohl'adiiujic rozne fyzikalne aspekty, ¢i dokonca vnimat svetelné spektrum tak,
ako Tudské oko a nésledkom toho v8etky dnes pouzivané pristroje poskytuji len odhady
dohl'adnosti ako veli¢iny vnimanej ¢lovekom. Ich vysledky su iste dobré a dostato¢né
pre stucasné potreby, ide to vSak aj lepsie. Aj ked existencia odporuc¢ani a metodik
umoziuje expertom merat dohladnost priamo vyuZitim odbornych schopnosti a zraku,
ani tento pristup vSak nie je pre automatické systémy vhodny kvéli obmedzeniam
Tudského pozorovatela.

Podl'a naSich vedomosti sa doposial nikto tuspesne nepokiusil merat dohladnost
automaticky a priamo podla toho, ¢o je skuto¢ne vidno aj napriek tomu, Ze kamery
dosahuju vysoku troven kvality a vypoctovy vykon je tiez ahko pristupny, ¢o naznacuje
moznost vyuzit pristupy pocitacového videnia a stojového ucenia na rieSenie problému
merania dohladnosti o ¢osi lepsie. Nasou snahou bolo navrhnut algoritmus vyuzivajuci
kameru ako nahradu I'udského oka, ktory by dokazal rozpoznat délezité objekty v
scéne a takymto spésobom prispiet k zlepSeniu relevantnosti dohladnosti pre I'udského
pozorovatela.

V prvej kapitole zbeZne nac¢rtneme vyznam dohladnosti v leteckej doprave a tieZ
poskytneme stru¢ny tvod do problematiky merania dohladnosti a vysvetlime zékladnu
tedriu vyuzivanu sicasne pouzivanymi meracimi zariadeniami. Spomenieme niektoré
obmedzenia existujicich zariadeni a pristupov. Na zaver zdovodnime smer, ktorym sa
bude uberat névrh nasich rieSeni.

V druhej kapitole predstavime niekolko znamych rieseni v oblasti vyhladévania
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putavych objektov scény a pokusime sa zdovodnit vyber toho najvhodnejsieho a zaroven
predstavime niekolko spdsobov jeho rozsirenia na viacero turovni pribliZenia.

Niekolko sktimanych pristupov k rozpoznavaniu objektov predstavime v tretej
kapitole. Stru¢ne zdovonime nevhodnost niektorych smerov ndvrhu. Taktiez vysvetlime
niekol’ko s[ubnych pristupov a ozrejmime motivaciu, ktora viedla k ich navrhu.

Stvrta kapitola pojednava o realizécii navrhovanych rieSeni, spomina problémy, ktoré
nastali, a tiez vysvetluje metody ich rieSenia. V tejto kapitole tiez poskytneme niekol'ko
odporucani pre uspe$né nasadenie naSich algoritmov a nacrtneme dalSie moznosti
rozsirenia systému.

Vysledky dosahované navrhnutymi rieSeniami, ako aj sposob ich vyhodnocovania
vysvetlime v poslednej piatej kapitole. Okrem stru¢ného popisu vstupov pouzitych na

testovanie opiSeme aj niekolko sposobov vyhodnocovania tspesnosti algoritmov.



Kapitola 1
Dohl'adnost v meteorologii

Ucelom tejto kapitoly je podrobne analyzovat ciel prace a jeho $pecifikd, a tak podrobne
opisat problém, ktory sme sa rozhodli riesit. Predstavime zname pristupy na rieSenie
problému, ich vyhody aj nedostatky. OpiSeme obmedzenia platné v oblasti nasadenia
a zdovodnime potrebu rieSenia problému pomocou pocitacového videnia. Taktiez sa
pokisime ¢o najblizsie Specifikovat o¢akavané vstupy a vystupy systému, a tak opiSeme
niektoré predpokladané tskalia spojené s rieSenim problému.

Téato kapitola bola zostavena za pomoci manuélov a odporicani publikovanych
Svetovou meteorologickou organizéaciou (WMO) v [22] Kapitoly 2 a 9] a Medzinarodnou

organizaciou pre civilné letectvo (ICAO) v [16].

1.1 Dohl'adnost a jej vyznam

V meteorologii oznacuje dohladnost vzdialenost, z ktorej je objekt alebo svetelny zdroj
eSte rozoznatelny. Tato veli¢ina do zna¢nej miery ovplyviuje najmaé letecki dopravu. V
pripade zniZenej dohladnosti boli v minulosti lety presmerovavané na nahradné letiska,
s ¢im je spojené vel'ké mnoZstvo dalsich komplikacii. V dnesnej dobe je vSak mozné, ak
st letisko aj lietadlo vhodne vybavené a posidka lietadla mé vhodny vycvik, pristavat
aj za zniZenej dohladnosti. Prevadzka letiska za takychto podmienok je naro¢ny proces,
na ktorom sa zucastfiuje viacero riadiacich zloziek. Samotnému spusteniu prevadzky
predchadza faza pripravy, ktora zac¢ina po dosiahnuti stanovenych hodnoét dohladnosti.

Dohladnost definované ako vzdialenost, z ktorej sii objekty v okoli eSte pozorovatelné,
by sice mohla byt postac¢ujuca pre meranie Iudskym pozorovatelom, avSak je nachylna
na ovplyvnenie viacerymi subjektivnymi faktormi. Podstané meteorologické veli¢iny,
ako je napriklad priehladnost atmosféry, vsak mozu byt objektivne merané. Svetova

meteorologickd organizacia definuje dohladnost nasledovne
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Definicia 1. Meteorological Optical Range (MOR) je dizka drihy v atmosfére potrebnd
na zniZenie intenzity svetelného toku rovnobeiného zvizku licov zo Ziarovky na pdt
percent povodnej hodnoty. Ziarovka md mat farebnai teplot 2700 K.

Veli¢ina MOR je vsak len zriedka pouzivana a pre potreby letectva sa bezne pouziva
tzv. ,visibility for aeronautical purposes“ (VIS-AERO) alebo , Runway Visual Range*
(RVR).

Definicia 2. Dohladnost pre letecké vcely, ,visibility for aeronautical purposes®, je

VACSIa 2:

1. Najvicsia vzdialenost z ktorej je cierny objekt vhodnijch rozmerov umiestneny na

zemi rozoznatelnyj voci jasnému pozadiu.

2. Najvdcsia vzdialenost z ktorej su pozorovatelné svetld o vykone 1000 cd voci

neosvetlenému pozadiu.

Veli¢ina definovanéa podla [2] zahinia aj isté subjektivne faktory ako je efektivnost
Tudského oka, napriek tomu je to objektivna veli¢ina a da sa u¢inne merat. Dohl'adnost
pre letecké ucely je Casto pouzivana bez privlastku ,,pre letecké ucely* a moze dojst
k zamene s oficidlne definovanou dohladnostou ako MOR. Dalej mozeme definovat
prevladajucu dohladnost ako dohladnost (pre letecké ucely), ktora je dosiahnuté alebo
prekonané aspoi na polovici horizontu. Pre pilotov lietadiel je vSsak vhodné aj nasledovne

definované veli¢ina.

Definicia 3. Runway Visual Range (RVR) je vzdialenost, z ktorej je pilot lietadla na
strede pristdvacej drdahy schopny pozorovat znacky na pristdvacej drdhe alebo svetld

oznacujuce okraj alebo stred pristdvacej drdhy.

Obdobne ako dohladnost z predchadzajicej definicie, aj tato veli¢inu je mozné
merat, respektive pocitat. Podla odporucani je vhodné RVR merat najmé v ¢ase, ked
dohl'adnost klesne pod 1 500 m. Vyska piatich metrov je brana ako rozumna hodnota
vysky o¢i pilota nad pristavacou drahou, napriek tomu moze najmé vo velkych lietadlach
tato hodnota dosahovat az desat metrov.

7 praktickych doévodov vSak nie je mozne RVR merat priamo, lebo by bolo potrebné
umiestnit pristroje vo vyske niekolkych metrov nad pristavacou drahou, a teda je
potrebné tito hodnotu urcovat vzhladom na to, ¢o by pilot uvidel z danej polohy. Medzi
MOR a vykonom pristavacich svetiel na jednej strane a RVR ako zéavislej veli¢ine platia

zlozité vztahy a detaily o nich sa daju najst napriklad aj v [16].

IMa vyzarovat svetlo porovnatelného odtiefia ako ideélne &ierne teleso o teplote 2700 K.
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1.2 Zauzivané pristupy k meraniu dohl'adnosti

V tejto kapitole predstavime teériu podopierajicu v praxi najpouzivanejSie pristupy
k automatickému meraniu dohladnosti a objasnime princip fungovania pristrojov
vyuzivajucich tato teoriu. Taktiez spomenieme podmienky ich spravneho fungovania

ako aj poziadavky kladené na presné meranie [udkym pozorovatelom.

1.2.1 Zakladné vztahy

Schopnost pozorovatela vidiet vzdialené objekty ovplyviuji lokdlne vlastnosti atmosféry
sposobené roznymi fenoménmi. Dohladnost najviac ovplyviuju atlm a rozptyl svetla
vplyvom ¢astic v atmosfére (tzv. Rayleighov rozptyl). Zakladnym vztahom pre meranie
dohladnosti je tzv. Bouguerov Lambertov zdikon, ktory hovori, Ze intenzita svetla
exponencialne klesa od prejdenej vzdialenosti x v zavislosti od materialu, ktorym

prechéadza.
F = FQG_Um (11)

Vyuzitim tohto vztahu vieme dat do vztahu pomer povodnej a koneénej intenzity,

tzv. transmission factor, a vzdialenost:

F
T=—=¢€e"" 1.2
Fe (12)

Ak nésledne polozime T' = 0.05 z definicie [I], vieme ur¢it MOR v zavislosti od

extinkéného koeficientu:
T=005=¢"7" (1.3)
P =(1/0)In(1/0.05) =~ 3/0 (1.4)

Standardnymi apravami vieme spojit rovnice a a vyjadrit MOR od vzdialenosti

x, ktortu preslo merané svetlo, a transmission factor T, ktory sme namerali:

P =zIn(0.05)/In(T) (1.5)

Meranie pocas dna

Pre pozorovania pocas dna mozeme vyuzit Koschmiederov zdkon, ktory dava do
vztahu kontrast objektu merany vzdialenym pozorovatelom a kontrast merany z nizkej
vzdialenosti.

Luminancia je fyzikalna veli¢ina, ktora nam hovori, kolko svetelnej energie z plochého

zdroja mozeme zachytit na jednotku plochy, a teda udéva, ako jasny sa nam objekt
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bude zdat. Luminan¢ny kontrast mézeme pomocou luminancie definovat ako:
Ly — Ly,
Ly,

kde L; je luminancia objektu a L; je luminancia horizontu. V pripade, Ze pozorujeme

C = (1.6)

¢ierny objekt na horizonte bude L, = 0 a C = —1. Koschmiederov zakon mozeme

zapisat ako:
Cp = Coe™ " (1.7)

kde C, je kontrast merany vzdialenym pozorovatelom a Cj je kontrast merany z velmi
malej vzdialenosti. V pripade, Ze pozorujeme ¢ierny objekt na horizonte a namerali sme

C, = 0.05, tento objekt sa nachadza vo vzdialenosti rovnej MOR.

Meranie pocas noci

Obdoba Koschmiederovho zékona pre pozorovania v noci je Allardov zdkon, ktory déava
do vztahu iluminanciu £ znameho bodového zdroja intenzity I, extinkény koeficient o

a vzdialenost zdroja svetla:
E=1Ix%" (1.8)

V pripade, Ze merany zdroj svetla dosahuje prah viditelnosti, vieme vyjadrit

extink¢ény koeficient koeficient o, ktory mozeme nasledne dosadit do vztahu [1.4
P = 1n(1/0.05)/ In(I/(2*E})) (1.9)

Vyuzitie vyssie uvedenych vztahov ndm umozni z prislusnych nameranych veli¢in

odhadnit hodnotu vizuélnej dohladnosti.

1.2.2 Automatizované meranie

Zariadenia vyuZzivane v praxi nemerajiu dohladnost priamo, meraju vlastnosti atmosféry
v mieste nasadenia, z ktorych sa potom vypocita potrebna hodnota dohladnosti. Je
pochopitelné, Ze nie je ziaduce postuvat meracie zariadenia tak, aby zachytavali vysielané
luce prave vo vzdialenosti, v ktorej podla definicie[I| dosiahne intenzita prave pat percent

povodnej hodnoty. Meracie pristroje mézeme rozdelit do dvoch Sirokych kategorii:

e Zariadenia merajice extinkény koeficient. Tieto zariadenia meraji itlm svetelného

laca znamej intenzity

e Zariadenia merajice koeficient rozptylu v malom objeme vzduchu. Pri istych
fenoménoch moézeme absorbciu luca casticami zanedbat a koeficient rozptylu

dostatocne opisuje utlm lica v atmosfére.
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Pristroje merajice intenzitu svetelného laca

Transmisiometer meria extinkény koeficient ¢ horizontalneho lica smerujiceho od
zdroja do senzora. Zdroj vysiela orientovany a modelovany la¢ znamej intezity. Z
pomeru intenzity zachyteného lica a povodnej intezity je nasledne vypocitany extinkény
koeficient. Transmisiometre st schopné vykonavat merania s vysokou presnostou, ak
st dostatocne udrziavané. Pre spravne fungovanie tohto pristroja je nutné zabezpecit
nemennid polohu obidvoch koncov zariadenia napriklad v pripade mrznicej pody, silného
vetra ¢i inych nepriaznivych fenoménov. Obdobne je treba brat do uvahy starnutie
zdroja svetla. Niektoré zariadenia st schopné merat intenzitu lic¢a vysielaného zdrojom,

a tak kompenzovat pripadné zmeny vykonu zdroja.

Obr. 1.1: Schéma fungovania transmisiometra.

Vyuzivajuc vztah [I.4] do ktorého dosadime vzdialenost prekonévant vysielanym
lac¢om, je spravanost merania podmienend spravnostou Bouguerovho Lambertovho zdkona
ako aj predpokladom, ze MOR nadobtda rovnaké hodnoty pozdlz meracieho zariadenia
ako aj medzi pozorovatelom a pozorovanym objektom. Pre zabezpecenie dostatocnej
presnosti merania je vSeobecne uznavanou praxou merat MOR v rozsahu 1 az 25 nasobku
zakladnej dlzky transmisiometra.

Pre tcely merania RVR je v8ak potrebné, aby merana hodnota RVR nebola nizsia
ako zakladna dlzka zariadenia. Ak je RVR blizka zékladnej dl7ke zariadenia, intenzita
meraného lica totiz klesa na prili§ nizke hodnoty. Na druhej strane, s klesajicou
zékladnou dlzkou zariadenia je potrebné merat intenzitu zachyteného laca s vyssou
presnostou. Ak chceme jedinym transmisiometrom merat cely rozsah RVR, musi byt
tento schopny merat MOR v rozsahu od 9.8 m az po 2 km.

Problémy v merani transmisiometra mozu nastat, ak fenomén zodpovedny za znizeni
dohladnost inak ovplyviiuje svetelné frekvencie vyuZivane zariadenim a inak tie, na
ktoré je citlivé Tudské oko. Chyby pri merani mozu nastat aj nasledkom rozptylu svetla
v pripade, Ze svetlo pévodne rozptylené smerom von z laca je nasledkom tohto javu
naspat ldamané smerom k senzoru. Zariadenie moze taktiez vykonavat chybné merania
v pripade, Ze merany fenomén sa lokalne prejavuje inak pozdlZ meranej vzdialenosti
ako v okoli celého letiska. Praktické skuisenosti vSak ukéazali, Ze takéto situécie nie st

dostatocne c¢asté, aby spdsobovali vyznamné odchylky:.
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Pristroje merajice rozptyl svetla

Na rozdiel od transmissiometrov, tzv. forward-scatter meter a back-scatter meter
nemeraji ako velmi bol svetelny la¢ utlmeny v atmosfére, namiesto toho meraju
intenzitu svetla odrazeného v malom objeme vzduchu. Castice v atmosfére svetelny
la¢, ktory ich zasiahne, nielen ¢iastoc¢ne absorbuju ale aj do istej miery rozptylia v
roznych smeroch. Pri velkej ¢asti fenoménov zodpovednych za zniZenie dohladnosti sa
na oslabeni svetelného luc¢a podiela prave rozptyl luca ¢asticami a absorbéna zlozka
utlmu je zanedbatelna a teda aj zariadenia zaloZené na opisanom principe si schopné
poskytnit relevantné merania.

Podla smeru, v ktorom zariadenie meria intenzitu odrazeného svetla, sa da rozlisit
forward-scatter meter, ktory meria intenzitu svetla odrazeného casticami dopredu, a
back-scatter meter merajuci intezintu svetla odrazeného v uhle vacsom ako 90 stupnov
od pévodného smeru luca. Medzi dohladostou a intenzitou spétne odrazeného liaca sa
vsak nepodarilo najst vztahy dostatonéne presné na praktické pouzitie, preto sa spatny
odraz pouziva skor na odhad vyskytujiceho sa fenoménu, ktorého znalost je dolezita pre
vykonanie spravneho odhadu zaloZzeného na doprednom lome svetla, nakol’ko premenliva

velkost ¢astic roznych fenoménov ma rozdielny vplyv na odraz svetla.

(2 (b)

Obr. 1.2: Schéma zariadeni merajucich intenzitu rozptyleného svetla. Na obrazku (a) je

schéma zariadenia merajuceho dopredny rozptyl, na obrazku (b) spatny rozptyl.

Kym tutlm svetla je priblizne rovnako ovplyvneny réznymi fenoménmi, odraz je do
znacnej miery zavisly od velkosti a typu ¢astic sposobujtcich dany fenomén. Svetlo inak
odrazaju ¢astice hmly, krapy, dazdové kvapky, snehové vliocky ¢ dokonca piesok alebo
dymové castice. Pre spravne fungovanie takychto zariadeni je preto nutné spravne urcit
fenomén. Zaroven tieto zariadenia nie st schopné fungovat, ak castice svetlo neodrazaju.

Nakolko merany odraz svetla nastava iba v malom objeme, je potrebné aby merané
oblast dostato¢ne reprezentovala merany fenomén. Lokalne zmeny fenoménu sa tak mozu

na presnosti takychto zariadeni prejavit ovel'a vyraznejSie ako na merani transmisiometrov.
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Zhrnutie

Obidva spominané typy zariadeni vSak maji jeden vyrazny nedostatok, nemeraji
dohladnost priamo, iba ju odhaduju na zaklade informacii ziskanych o stave atmosféry
v mieste pozorovania. Vyrazné problémy tak moézu nastat, ak konkrétny fenomén inak
ovplyviuje svetelné spektrum vyuzivané meracimi pristrojmi a spektrum vnimané
¢lovekom. Dalsim vyznamnym problémom je, ze pristroje vykonavaji merania na
relativne malej ploche a tak nie st schopné zobrat do tvahy podmienky vo vacsej

vzdialenosti od miesta merania.

1.2.3 Meranie pozorovanim

Na to, aby meranie [udskym pozorovatelom malo vypovednii hodnotu musia byt splnené
viaceré podmienky. Meranie dohl'adnosti musi byt vykonévané zaskolenym personélom,
ten musi mat navySe ,priemerny zrak®, nesmie pouZivat pomocky ako si dalekohlady
alebo sa divat cez okno. O¢i pozorovatela by mali byt priblizne vo vygke priblizne jeden
a pol metra nad zemou a dostatoc¢ne zvyknuté na tmu, ak je meranie vykonavané v

noci.

Vhodné objekty

Samotnému meraniu predchadza priprava, pocas ktorej st zvolené vhodné pozorované
objekty a ich poloha je zaznacena v meracom pléne spolu s ich vzdialenostou. Pozorované
objekty musia byt zvolené opatrne, najvhodnejsie sii takmer Cierne az ¢ierne objekty
na horizonte. Aj ked za zamraceného pocasia by bolo moZne vyuzit aj tmavé objekty
(napr. stromy) a chyba merania by nepresiahla niekol'ko percent, pocas slne¢ného dna
priamo osvetlena slnkom by uz neboli vhodné.

V pripade, Ze je objekt pozorovany voci terestridlnemu pozadiu, musi byt od neho
dostato¢ne vzdialeny, presnejsie by to mala byt aspon polovica vzdialenosti tohto
objektu od pozorovatela. V oku pozorovatela by tiez pozorovany objekt nemal vytinat
uhol mensi ako pol stupna, pretoze takto pozorované objekty sa strécaju skor. Zaroven
by pozorovaci uhol nemal prekrocit pat stupnov.

Na no¢né pozorovanie sa najviac hodia bodové zdroje svetla. Je dolezité, aby boli
mechanicky aj opticky stabilné, aby nevyzarovali prilis vyrazne v jednom smere alebo
pod malym uhlom. Viacero blizkych zdrojov svetla tvoriacich skupinu nie je vhodnych na
meranie dohladnosti, nakolko sa navzajom ovplyviiuju. Pozorovanie bodovych zdrojov
svetla je tieZ ovplyvnené aj svetlom v okoli mimo zorného pola pozorovatela a teda je
dolezité aby bolo meranie vykonévané na spravnom a dostato¢ne tmavom mieste.

Pre no¢né pozorovanie je zaroven nutné zohladnit nielen vzdialenost svetelného
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(a) Vysoka dohladnost (b) Znizena dohladnost

(c) Velmi znizena dohladnost (d) Noéné pozorovanie

Obr. 1.3: Priklady pozorovanej scény. Mozno pozorovat mizntice objekty, vyrazné zmeny

oproti pozadiu, ¢i dokonca zdroje svetla, ktoré sa objavuju az v noci.

zdroja ale aj jeho intenzitu a intenzitu osvetlenia pozadia. Pre uréenie MOR je teda
potrebné vyuzit Allardov zikon a vztah [L.9

Aproximéacia merania

V pripade, Zze nie st k dispozicii vhodné objekty a MOR presahuje vzdialenosti
pristupnych objektov a meranie pomocou zariadeni nie je mozné, da sa vykonat

aproximacia dohladnosti. Ostro viditelné a jasne sfarbené objekty indikuju vyssiu
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hodnotu MOR ako je vzdialenost objektu, naproti tomu nejasné farby a rozmazané

hrany naopak znamenaji nizsiu hodnotu.

Nevyhody

Aj napriek tomu, Ze automatizované meranie dohladnosti na zéklade merania rozptylu
a absorbcie svetla neposkytuji globalny pohlad na dohl'adnost a st schopné merat
len na relativne malej ploche, v porovnani s Tudskym pozorovatelom maju niekolko
nespornych vyhod.

Dobre nakalibrované zariadenia poskytuju aj pocas dlhej doby konzistentné merania
s vysokym c¢asovym rozliSenim a nie st ovplyvnené okolitymi vplyvmi. Meranie, ¢i
pocitanie kratkodobych priemerov dohl'adnosti nemé v pripade 'udského pozorovatela
vyznam nakol'ko ten by len tazko poskytol kazdd minttu presnt hodnotu. Zaroven je
mozné vykonavat automatizované merania aj na mieste, kde nie su viditeIné objekty

vhodné na pozorovanie.

1.3 Dohl'adnost a pocitac¢ové videnie

Cielom préace je prispiet k automatizovaniu merania dohladnosti. Sti¢asné technoléogie
sice umoznuju automatické meradie dohl'adnosti vhodné pre praktické pouzie, avSak
stale maju isté rezervy a od dosiahnutia vysledkov blizkych Iudkému vnimaniu sa eSte
velmi vzdialené. Navzdory tejto skuto¢nosti nadm nie je zname, Ze by na trhu existovalo
rieSenie, ktoré by sa snazilo spominany nedostatok pouzivanych metod riesit.

Nasim cielom je prispiet k odstraneniu tejto medzery na trhu a vyuzit technologiu,
ktora je svojimi vlastnostami a schopnostami zatial najblizsie udskému oku - kameru.
Za nas ciel si vSak nekladieme dohl'adnost merat, snazime sa navrhnat sposob akym by
sa dali rozoznat objekty v okoli pri réznych poveternostnych podmienkach tak, aby to
malo pre pripadné meranie dohl'adnosti vyznam. Ocakdvanym vystupom je, ¢i sa nadm
dany objekt podarilo detegovat alebo ho naopak rozne fenomény nedovoluju pozorovat.

Sucasny trh si vynutil mnozstvo metdd a algoritmov, ktoré dokazu popisat a rozoznat
rozne objekty. Ako priklad Siroko znamych algoritmov uvedme SIFT (Scale Invariant
Feature Transform), popisany v [12]. Tento algoritmus vyhladéva vyznamné body v
gradiente scény, ktoré s vzhladom na svoje okolie v priestore zvacSeni extrémne. K
tymto bodom je nésledne vypoéitany kanonicky smer a vzhladom na ten sa vypocita
niekol'ko histogramov orientacii na plochach v okoli tohto bodu. Priklad najdenych
vyzna¢nych bodov je na obrazku [I.4]

Algoritmus SURF (Speeded Up Robust Features), popisany v [I], vyuZziva obdobnt

myslienku ako SIFT, avSak 1i8i sa v metode vyhladavania vyznamnych bodov a
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konstrukeii ich popisov, na ktoré sa pouzivaji integralne obrazy. Priklad vyhladania a
péarovania popisov najdenych bodov je na obrazku . Algoritmus HOG (Histograms
of Oriented Gradient) [2] ¢ (Dominant Orientation Templates) [7] vyuzivaja pristup
velmi odlidny od skor spominanych algoritmov, ked sa nesnaZzi popisat nednotlivé body
scény, ale suvisla plochu si rozdeli do mriezky policok, ku ktorym vypocita popis a
nésledne o pritomnosti objektu rozhodne na zaklade tejto informécie klasifikator.

Ako v8ak ukazeme, tieto algoritmy a im podobné zname metddy nie st vhodné na
algoritmu.

Znéame algoritmy rozpoznavajice objekty v scéne by sa dali rozdelit do dvoch hrubych
skupin podla toho, akym sposobom sa zaujimavy objekt snazia popisat. Obidve maju
svoje vyhody a obmedzenia. Rozdelenie podla sposobu popisu objektu je teda mozné

na algoritmy vyuzivajuce:

Riedke deskriptory (Sparse descriptors) Prvym krokom ich vypo¢tu je vyhladanie
vyznacnych bodov, v druhom kroku st tieto body popisané. Popis objektu tvori

vzajomné relativna poloha vyznac¢nych bodov a ich popis.

Husté deskriptory (Dense descriptors) Objekt znamych rozmerov v scéne sa da
ohrani¢it obdlznikom pevnych rozmerov. Algoritmus popis vypoéita na zaklade
obsahu celého obdlznika. Vyhladanie prebieha postvanim obdlznika po celej scéne

a porovnavanim popisu povodného objektu a aktualneho obdlznika.

Medzi algoritmy vyuzivajice riedke deskriptory patria napriklad SIFT alebo SURF.
Husté deskriptory vyuzivaju algoritmy HOG na rozpoznavanie chodcov a DOT schopny

pracovat v readlnom case.

Riedke deskriptory

Ako naznacuje nazov, tento sposob tvorby deskriptora objektu sa nesnaZzi popisat
celi plochu vytati objektom v scéne. Algoritmy vyuzivajice tuto metoédu sa najprv
pokusia najst zaujimavé body. Tie je nutné uréit tak, aby boli vyhladatelné opakovane,
nekladieme vSak poziadavku, aby boli najdené presne v tom istom mieste objektu vzdy.
Staci, aby boli dostatoc¢ne blizko na to, aby sa popis vypocitany v tomto bode nelisil
od optiméalnej odpovede. Kvalita vyhladavania tychto bodov ovplyviuje tspesnost a
rychlost celého algoritmu.

Algoritmus SIFT ako zaujimavé body vybera tie, ktoré st extrémami v priestore
gaussianov povodnej scény, preto by mal byt schopny vyhladat aj body prisluchajice

zmensenému, alebo naopak zvacsenému objektu, vyuzivajic relativne zmeny kontrastu.
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Algoritmus SURF motivovany snahou o zrychlenie vyhladavania vyuZiva na zistenie
polohy vyzna¢nych bodov integralne obrazy a vyhladava maximalne determinanty matic
a narozdiel od SIFT-u neskaluje skiimant scénu, ale svoje detektory.

V néajdenych bodoch st nésledne vypocitané popisy vzhladom na ich bezprostredné
okolie. Opét, rozne algoritmy vyuzivaju rozne metody s lisiacou sa tspesnostou. Dolezité
je, ze ak v popisovanom bode popiSeme kanonicky smer, je mozné tento bod popisat
nezavisle od orientacie objektu, a tak popisat aj inak otocené objekty. Detekcia
objektu nésledne spociva v naparovani najdenych popisov. Pri vyhladavani objektov z
velkej databéazy je mozné vyuzit Houghovu transforméciu, ked podobnost najdeného
deskriptora v scéne a ocakdvaného deskriptora v databéze objektov zahlasuje za isté
mozné polohy objektu z databazy.

Algoritmy vyuzivajuce tuto metoédu na tvorbu popisov st schopné popisat a vyhladat
objekty pri miernych zmenach osvetlenia a kontrastu, taktiez st schopné vyhladavat
inak oto¢ené objekty. Schopnost popisat objekty nezavisle od ich rotacie je pre nase
potreby zbytocna, lebo len zriedka nastant také meteorologické podmienky, Ze by bolo

potrebné popisat inak zrotovanu budovu alebo iny objekt.

(a) Nevhodne najdené vyznacné body (b) Rychlo stracajace sa vyznacné body

Obr. 1.4: Vysledky algoritmu SIFT, ktoré pokladdame za nedostatocné pre nase potreby.
Na algoritmus sice dokézal najst opakovane zlomok vyzna¢nych bodov, tieto vsak
prislichali takym ¢astiam objektu, ktoré mohli byt zakryté aj pri dobrej dohl'adnosti.
Na [I.4D] zase mozno badat rapidny ubytok vyznaénych bodov aj napriek tomu, Ze

kontiry objektu su stale velmi dobre pozorovatelné.
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Medzi nevyhody vSetkych nami skimanych algoritmov patri obmedzena tspesnost
vyhladavania vyzna¢nych bodov na hranach, respektive ich neista poloha na tejto
hrane. Ani algoritmus SIFT ani SURF podla nasSich experimentov neboli schopné s
dostatocnou presnostou opakovane vyhladavat vyznacné body na hranach. Taktiez
vplyvy fenéménov sa ukazali ako prili§ ndro¢né pre skiimané algoritmy a ich odolnost
voci zmenadm kontrastu a tym padom aj osvetlenia sa preukazala ako nedostatoc¢na.

Algoritmy sice boli schopné vyhladat niektoré objekty aj za rézneho pocasia, ¢asto
sa vSak ich popis zmenil natol'ko, Ze nebolo mozné najst navzajom zodpovedajuce si
deskriptory a tak naparovat deskriptory vzoru na sktimani scénu. Zaroven tieto objekty
boli méalo vyznamné pre popis celého objektu. (Mohli byt napriklad zakryté tienom

aj za pekného pocasia.) Ako mozno vidiet na , algoritmus SIFT dokézal vyhladat

Obr. 1.5: Dva navzajom sparované deskriptory by mali zodpovedat priblizne tej istej
oblasti. Vysledky parovania deskriptorov najdenych pomocou algoritmu SURF su
nedostato¢né nielen kvoli ¢asto najdenej ndhodnej podobnosti, ale aj kvoli malému

mnozstvu najdenych vyznacénych bodov za zhorsenych podmienok.
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vel'ké mnozstvo vyznacénych bodov, tieto vSak neboli dostato¢ne stabilné. Algoritmus
SURF ich sice dokazal najst ovela menej a parovanie prebehlo o trochu lepsie, bol
vsak schopny popisat len obmedzené mnozstvo objektov nehovoriac o tom, Ze vysledné
deskriptory obidvoch algoritmov boli natolko odlisné medzi jednotlivymi vstupmi,
7e parovanie deskriptorov jednotlivych algoritmov poskytlo nezmyselné vysledky ako
vidiet napriklad na obréazku [I.5] NaSe experimenty potvrdili nevhodnost niekol'kych

skumanych algoritmov pre nasadenie v oblasti vizuadlneho merania dohladnosti.

Husté deskriptory

Zriekniic sa moznosti popisat rozne rotované objekty a taktiez obmedzenim moznosti
vyhladania objektu v scéne, husté deskriptory popisuju ako velmi je skumany vysek
podobny hladanému objektu. Kym riedke deskriptory sa snaZili z popisu celej scény
sofistikovanymi postupmi vybrat popis hfadaného objektu, husty deskriptor postupne
pocita popisy pre vSetky pozicie a vyberie ti najlepsiu a dostatocne dobra. Takyto
postup moze byt pomalsi, ako preukazuje algoritmus HOG [2], s vyuzitim Speciélnej
architektiry dostupnych procesorov vSak dokaze algoritmus DOT [7] pracovat v redlnom
Case.

Problémom pri nasadeni tychto algoritmov sa javi trénovacia mnozina. Finalne
rozhodnutie algoritmu HOG vykona SVM, ktora pre spravne fungovanie potrebuje
rozsiahlu a dostato¢ne pestra vzorku vstupov, ktoré z praktickych dévodov bude
obtiazné ziskat. Ak by bol obdobny pristup nasadeny v praxi, bolo by nutné zbierat
a rucne triedit vstupy, kym by nepokryli vSetky pripustné fenomény, ktoré moézu
nastat, ¢o by mohlo neprijemne oddialit spustenie systému. Algoritmus DOT naproti
tomu potrebuje trénovanie za mozno az laboratérnych podmienok pri extrahovanom
skimanom objekte. Vymenou za obtiazné trénovanie nam algoritmus poskytne pre nase
potreby nepotrebnu schopnost rozoznat objekt z réznych pozorovacich uhlov a zéroven
ostéva citlivy na narusenie siluety objektu.

Aj ked skumané algoritmy na béaze hustych deskriptorov nie st priamo vhodné pre
nasadenie v nasej doméne, vSeobecny pristup je pre nase potreby vhodnejsi ako ten
riedkych deskriptorov, nakolko tie sa javia ako nedostato¢ne kvalitné pri popise hréan.
Prave hrany sa javia ako najvhodnejsie na popis objektov za rézneho pocasia, nakol'ko
smer a poloha hrany st aj pri mnohych meteorologickych fenoménoch nemenné, ¢o sa
neda povedat o ich ostrosti a husté deskriptory kvoli rozsirenej mnozine predpokladov,
ktoré poskytuju, povazujeme za schopnejsie popisat zle odhalitelné vlastnosti objektov.

Nas vyzkum v kapitole |3 sme sa teda rozhodli potreby smerovat k hustym deskriptorom.



Kapitola 2
Metody konstrukcie mapy saliencie

Saliencia (z lat. salire - vyskakovat, vymykat sa beznému, ptatat pozornost) je sice termin
pouzivany v neurovede ¢i psychologii, napriek tomu si zasluzil pozornost vyskumnikov
z oblasti poc¢itacového videnia. Ich Studie sa nezamerali len na odhady ¢ meranie
tejto velic¢iny, skuimal sa aj jej vyznam pri navigacii autonémnych robotov. Nas vsak
zaujimalo, ¢i sa da saliencia vyuzit pri rozpoznévani objektov za zhorSeného pocasia.
Pred stidiom vyznamu a moznosti aplikicie saliencie v nasej oblasti sme najprv
skimali existujice metody. V tejto oblasti bol vykonany rozsiahly vyzkum, vysledkom
ktorého je viacero metdd zalozenych na odlisnych myslienkach. Metéda vhodné pre
nase potreby by mala nielen identifikovat vyrazné objekty, mala by byt aj dostato¢ne

rychla na vykonavanie merani s pozadovanou frekvenciou.

2.1 Neuralnou architektirou insSpirovany pristup

Casto citovany a porovnavany pristup k detekcii vycnievajucich regionov popisali v
[10]. Autori navrhuju systém zaloZeny na skimani scény zdola nahor, ktory je zaroven
pripustny aj z biologického hladiska.

Zo vstupu je vypocitanych najprv niekolko roznych topografickych méap vlasnosti,
ktoré st nasledne kombinované do vyslednej mapy saliencie tak, ze jednotlivé lokacie
stutazia o salienciu, a tak sa na vystup dostavaju iba globalne vyznamné oblasti.

Navrhovany model skiima intenzitu, viacero kombinovanych farebnych kanalov a
smerové vlastnosti uréené odpovedami rozne orientovanych Gaborovych filtrov. Zaroven
je skimanych viacero skal a zmeny spominanych vlastnosti medzi nimi. Vysledkom je
velké mnoZstvo ¢iastkovych méap, ktoré obsahuji navzajom zle porovnavatelné hodnoty.
Autori teda navrhli metodu normalizacie potlacujicu mapy s velkym mnozstvom
obdobnych odpovedi a naopak zvyraziuje mapy s mensim mnozstvom vyraznejsich

extrémov. Normalizacia spoc¢iva jednak v normalizacii do fixného rozsahu hodnot a

16
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nasledne prenasobenie hodnét mapy rozdielom globélneho maxima mapy a priemeru
lokalnych maxim mapy.

Pre takto normalizované mapy vieme séitat zlozky orientacie, farby a intenzity do
jedinej mapy. Na tejto mape nésledne siutazi dvojvrstvova neurénova siet, pricom prva
vrstva kumuluje potencial blizkych pixelov, ktory nasledne postuva druhej vrstve. T4
tvori tzv. ,winner-take-all* siet, v ktorej sa potencial hromadi v niektorych neurénoch
rychlejsie ako v ostatnych. Ak neuréon druhej vrstvy méa dostatok energie, oblast
vyznacnosti je posunuta k nemu a nasledne st jemu prislichajice pixely vstupu utlmené.
Takymto sposobom sa da v prehladavanej scéne vyhladat viacero oblasti s najviac
zaujimavymi objektami.

Experimentalne vysledky [10] ukazuju vysokt odolnost vo¢i Sumu a v porovnani s
inymi vtedy zndmymi metédami celkom dobré vysledky. Pre nase potreby vsak tento
pristup poskytuje len polohu najviac vyznamnych objektov a neposkytuje v nijakej
forme ich popis. Tato metdda sice nie je priamo pre naSe pouzitie vhodna, poslizi vSak

na porovnanie kvality inych skiimanych metod.

2.2 Polohovo invariantna saliencia

Podstatne odlisny pristup ku konstrukeii mapy saliencie navrhujt v [I1]. Ich metoda je
zalozena na merani entropie v okoli bodu sktimanej bitmapy, ktori néasledne vyuzija
ako mieru prekvapenia v danom bode.

Algoritmus pracuje v troch krokoch, pricom ako zakladni merana vlastnost berie

intenzitu bodov bitmapy.

Algoritmus polohovo invariantnej saliencie

1. krok Vypocet entropie v postupne zvicsujucich sa okoliach.
2. krok Vyhladanie tych rozsahov, v ktorych dosahuje entropia maximum.

3. krok Vypocet magnitidy zmeny funkcie hustoty pravdepodobnosti ako funkcie
skaly. Skimame rozsah zmeny intenzit vyskytujicich sa v postupne zvacsujucich

sa okoliach.

Entropia sa da chapat ako miera predpovedatelnosti atribitov v okoli skimaného
bodu. Ak st hodnoty intenzity blizke, entropia dosahuje nizke hodnoty a teda vieme
tento atribut odhadnut spravne s vysokou pravdepodobnostou. Cielom druhého kroku
je vyber optimalnej Skily, ktora bude dostatocne odolné vo¢i zmenam sposobenym
otoCenim alebo malymi lokadlnymi poruchami. Takéto nédjdené rozsahy okolia skiimanych

bodov zodpovedaju priblizne rovnako poc¢etnym populéciam pixelov roznych intenzit.
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V tretom kroku najdeme také okolia, ktoré sa s meniacou skdlou vyrazne menia.
Naproti tomu, okolia, ktoré s rasticou velkostou nemenia vyrazne svoje vlastnosti su
pre néas nezaujimavé. Vysledn4 saliencia je sicin entropie a vyraznosti vzhladom na
meniace sa rozsahy okolia vypocitanej v tretom kroku.

Tento algoritmus je mozné rozsirit tak, aby bol schopny podévat podobné vysledky
aj po afinnych transformaciach vstupu. Pre naSe vypocty tak pouzijeme namiesto
kruhového okolia eliptické s réznymi orientaciami a excentricitami.

Vzhl'adom na spdsob vyhladévania vyznac¢nych bodov sa da v8imnut, Ze najviac
vyznacéné budi najmé body leziace na hranach alebo v rohoch. Zaroven algoritmus
neberie do uvahy vzajomnua polohu skimanych bodov a preto mdze odignorovat istu
informéciu o pravidelnosti skiimanej scény. Nazdavame sa teda, ze do istej miery je tento
algoritmus mozné nahradit detektorom hran. f)alej predpokladame vysoku vypoctova

narocnost tohto algoritmu, ktora by mohla branit praktickému nasadeniu tejto metody.

2.3 Saliencia zaloZeni na grafoch

Grafovy algoritmus zalozeny na myslienke simulacie pohybu ndhodného surfera bol
navrhnuty v [6]. Tato metoda je jednoducha a biologicky akceptovatelna najmé kvoli
jednoduchej paralelizovatelnosti. Popisme stru¢ne zakladna myslienku algoritmu.

Algoritmus pracuje v dvoch krokoch, prvym je zostavenie aktiva¢nej mapy, ktora
je nasledne v druhom kroku algoritmu normalizované tak, aby boli zvyraznené putavé
regiony. Formovanie aktiva¢nej mapy je zalozené na analyze zvolenej vlastnosti vstupu,
vstup je najprv predspracovany linearnym filtrovanim nasledovanym jednoduchymi
nelinedrnymi filtrami, nasledkom ¢oho ziskame popisné vektory pokryvajice analyzovany
vstup. V aktivacnej mape by vysoké hodnoty mali zodpovedat nezvy¢ajnym bodom.
Autormi jednoducho definované miera je zaloZena na logaritmovanom pomere meranych
hodnoét. Ttdto mieru nasledne vyuzijeme na definovanie vahy hrany medzi jednotlivymi
uzlami mriezky tak, Zze mieru ovdhujeme klesajic po Gaussovej krivke.

Po normalizécii sti¢tu vah hran odchadzajucich z uzla na hodnotu 1 moézeme tieto
véhy chapat ako prechodové pravdepodobnosti a uzly ako stavy skrytého markovovského
modelu. Nésledne sa pytame na rovnovaznu distribiiciu, teda zlomok c¢asu, ktory
by stravil nahodny surfer v takto zostrojenom modeli, keby po nom mal cestovat
donekonecna. Této veli¢ina teda bude narastat v odliSujucich sa regiénoch.

Nesmierne dolezitym krokom algoritmu je nésledna normalizacia aktivacnej mapy,
nakol'ko beruc do tvahy viacero analyzovanych vlastnosti vstupu, pri naslednej kombinacii
to jedinej mapy vyznacnosti by sa hmota akumulované v regiénoch viacerych aktiva¢nych

mép mohla relativne rovnomerne rozdelit po celej mape vyzna¢nosti. Hmotu sa teda
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snazime koncentrovat len do vybranych vyznacnych regiéonov.

Na rieSenie tohto problému sa opét osvedcil markovovsky pristup podobny tomu
pri konstrukcii aktivacnej mapy. Vahu hrandm grafu ale priradime na zaklade hodnoty
aktivacie uzla, do ktorého hrana vchadza, opat vhodne vyvazenou Gaussovou funkciou
vzdialenosti uzlov na mriezke.

Takto popisany algoritmus dosahuje dobré vysledky v porovnani s klasickymi
metodami merania saliencie a taktiez dokaZze dobre predpovedat fixacie Tudského
pozorovatela. V porovnani s metdédou [I0] dosahuje podla autorov algoritmu pri

predpovedani Iudského spravania lepSie vysledky.

2.4 Saliencia pomocou frekvencénej reprezentacie

Predtym, ako sa pokuisime objasnit vyznam fazového spektra pri analyze saliencie,
vysvetlime strucne, ¢o je Fourierova transformacia a aké informacie o analyzovanom

obraze ndm moze poskytnat.

Fourierova transformacia

Fourierova transformécia vyjadri funkciu istej premennej ako funkciu frekvencie. Zakladna
myslienka myslienka spociva v tom, ze niektoré funkcie sa pomocou zakladnych zloziek
daju rozpisat do tzv. Fourierovho radu a tak vyjadrit pomocou amplitudy, frekvencie a

fazového posunu tychto zakladnych zloziek:

f(z) = % + Z [a,, cos (nx) + by, sin (nx)] (2.1)

n=1

0 bn
= % + Z Va2 + b2 cos(nx — arctan a_) (2.2)
n=1 n

= % + nz:; M, cos(nx — P,) (2.3)
kde M, je amplituda n-tej zlozky a P, je jej faza.

Fourierovu transforméciu funkcie vieme vypocitat podla vzorca:

Flw) = / Z Fla)e™2m i gy

Nakol'ko si Fourierova transformacia nasla uplatnenie v mnohych odvetviach nielen
fyziky a informatiky, bola patri¢ne skiimand a pre néas doélezité vysledky tohto vyskumu
st moznost rozsirit Fourierovu transforméciu na dvojrozmerné a diskrétne funkcie a

zaroven State-of-the-Art algoritmy, ktoré tuto ale aj inverzni transformaciu pocitaju.
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Na naSe dalSie vypocty budeme potrebovat diskrétnu Fourierovu transformaéaciu
dvojrozmernych funkcii. Ak polozime x za bod scény, nq, no za jeho siradnice, X za bod
vo frekven¢nom spektre so sturadnicami ki, ko, takito transforméaciu mozeme zapisat
nasledovne:

N1—1 N2—1

27 271
—=tni k1 — 2 noko
Xk‘lJfQ = § , E :6 M e M2 Tny,no

n1=0 ngo=0

Kedze sme sa presunuli zo spojitych funkcii na diskrétne a tie buda navyse pre nase
potereby reprezentované bitmapami, integral bol nahradeny sumou na ohrani¢enom

rozsahu. Na zaver este dopiime inverznu transformaciu:

N1—1 N2—1

1 2mi, g 27

— N nikr  —5noks

xnan——§:§:€N1 e M Xk

P NG Ny L2
k1=0 ko=0

Fourierova transforméacia nam poskytuje vyborny néastroj na analyzu scén, a to
moznost reprezentécie vo frekvenénom spektre. Na vizualizaciu frekvenéného spektra sa
Casto pouziva amplituda jednotlivych zloziek. Priklady na a [2.2] ukazuju amplitady

frekvencénych spektier prislichajicich jednoduchym vstupom.

Spektralne reziduum

Vyuzivajuc Statistické vlastnosti velkého mnozZstva analyzovanych scén mozeme vyuzit
frekvencné spektrum Fourierovej transformécie na konstrukciu mapy saliencie podla
[9]. Zakladnou ideou algoritmu je, Ze v priemernej scéne je amplitida priemerovana
vo vSetkych smeroch v zavislosti od frekvencie priblizne opisané vztahom A(f) ~ 1/f.
Autori spozorovali, Ze po priemerovani ve[kého mnoZstva roznych scén vykazovalo
logaritmované amplitadové spektrum podobné vlastnosti. Prave odchylky spektra
konkrétnej analyzovanej scény mali byt spdsobené vycnievajicou zlozkou scény, ktorou
st salientnymi objektami.

Mapa saliencie sa da pomocou tejto myslienky skonstruovat tak, ze od logaritmovaného
amplitidového spektra odéitame jeho priemernu hodnotu z vac¢sieho okolia a nasledne
vykoname inverzni Fourierovu transforméciu zachovavajic fazové spektrum. Nespornou
vyhodou takéhoto pristupu je absencia parametrov, ktoré by sa vyznamnejsie prejavili

na efektivnosti algoritmu.

Fazové spektrum

Inspirovani pristupom v predchadzajicej kapitole sktimali v [5] vyznam fazového spektra
pre mapu saliencie. Po dokladnej analyze prisli autori k zisteniu, ze dolezitou zlozkou

predchadzajuceho pristupu nie je spektralne reziduum ale fazové spektrum. Objavenie
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V v v

Obr. 2.1: Fourierova transformécia jednoduchej viny sa prejavi vo frekvenénom spektre
ako niekol'ko vyraznych frekvencii, ktoré su stredovo symetrické podla stredu sustavy

frekvencného spektra pricom spojnica tychto frekvencii je v smere viny.

Obr. 2.2: Na prvy pohlad odligné obrazky su zlozené z opakujucich sa vzorov, ktoré
sa prejavia na velmi podobnej amplitude frekvencéného spektra, ktora dokonca nie je
ovplyvnené ani inverziou farieb vstupu. Tento jav naznacuje, Ze vyrazna cCast informécie
je kodovana vo fazovom spektre. Zobrazujeme logaritmus amplitidy frekvenéného

spektra.
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vyznamu fazového spektra tak umozni zohladnit nielen farebné zlozky analyzovaného
vstupu, ale aj v pripade potreby zohl'adnit zmeny v ¢ase vyuzivajic rozsirenie Fourierove;
transformacie.

Aj ked nevieme o Ziadnom matematickom dokaze spravnosti metody zaloZenej na
fazovom spektre Fourierovej transformaécie, intuitivne by sa dalo objasnit fungovanie
metody napriklad tak, ze pravidelnosti v scéne sa prejavia pravidelnymi zlozkami a v
mieste, kde sa vyskytuje nepravidelnost sa tychto zloziek musi stretnut viacero, aby
tuto nepravidelnost zostavili. Fazové spektrum popisuje lokidlnu informéciu v obraze
a pomocou neho vieme odhadnut ¢ sa v danom mieste scény naraz stretava malo
alebo vela roznych zakladnych zloZiek, ktoré potom v tychto nepravidelnych oblastiach
vytvaraju tzv. protoobjekty.

Algoritmus spociva z niekol'kych jednoduchych krokov podobnych tym vo vypocte
mapy saliencie pomocou spektralneho rezidua. Najjednoduchsi sposob navrhnuty v [5]

spociva vo vypocte nasledujtceho:

F(z,y) =§{f(z,y)} (2.4)
p(z,y) =P(F(z,y)) (2.5)
M (x,y) =[|IF e PEY | * g (2, y) (2.6)

kde f(z,y) je povodny obraz, P oznacuje fazovu zlozku spektra. Rozdiel oproti
metodde spektralneho rezidua nastava v rovnici v ktorej chyba pri¢itanie odchylky
od priemeru. Pre tento pristup sa osved¢ilo zavere¢ni mapu rozmazat konvoliciou s
gaussianom, nakolko bola malo kohézna a tvorila akisi mriezku.

Nakolko vystupom Fourierovej tranformécie s komplexné ¢isla, ktorych absolitna
hodnota urcuje amplitidu a odklon od realnej osi urcuje fazu, predchadzajuci zépis sa
da zjednodusit na:

2

M(z,y) = Hs {M} v g(z,9) 2.7)

IS{f (2, 9) 3l

7 tejto rovnice uz je zrejmé, ako metoédu implementovat, amplitidu bodu vo

frekven¢nom spektre normalizujeme na hodnotu 1 a nésledne vykoname inverznu
Fourierovu transformaciu takto upraveného frekvencného spektra. Zaverecné spracovanie
mapy saliencie Gaussovym filtrom sa nam po naSich experimentoch ukazalo ako
nepotrebné v nami skiimanom a neskor aj vyuzivanom rozsireni tejto metody, ktoré
objasnime v nasledujtcich statiach. Pre metédu opisant rovnicou sa vSak zaverecné
spracovanie mapy saliencie vyhladenim ukézalo ako potrebné z dévodu nizsej kohéznosti
vzniknutej mapy.

Vypocet mapy saliencie pomocou fazového spektra by sme mohli zhrnit nasledovnym

postupom:
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Obr. 2.3: Vypocet mapy saliencie pomocou fazového spektra. Vstup (a) skonvertujeme
na ¢iernobiely (b), vypocitame Fourierovu transforméciu (c¢), normalizujeme amplitadu

na jednotkovu velkost (d). Inverznou transforméciou ziskame mapu saliencie (e).

Algoritmus na vypocet mapy saliencie pomocou fazového spektra

1. krok: Nacitanie vstupu a)(b) Spracuvéavat budeme intenzitu vstupu, preto

je potrebné pripadne farebna vstupnii bitmapu skonvertovat na ¢iernobielu.

2. krok: Vypocet Fourierovej transformacie (C) Vypocitame Fourierova
transforméaciu niektorym zo znamych algoritmov. Ziskame tak reprezentaciu vo
frekvencénom spektre, z ktorého mézeme ziskat informécie o faze a amplitude

jednotlivych zloziek.

3. krok: Normalizacia (d) Vystupom Fourierovej transformacie je bitmapa
komplexnych ¢&isel, aby sme ziskali fazove spektrum, normalizujeme amplitadu
zloziek. To dokazeme vykonat tak, Ze kazdy komplexny pixel upravime na

jednotkovy.

4. krok: Inverzna transformacia [2.3|e) Normalizovani bitmapu prevedieme do
povodného spektra inverznou Fourierovou transforméaciou. Z amplitudy vysledku

uz lahko ziskame mapu saliencie.

Ako je Tahko vidiet z rovnice 2.7 tato metdda nedisponuje prakticky Ziadnymi
volnymi parametrami, a tak odpadé pripadny zdroj chyb pri nekvalitnom fungovani
mnohych algoritmov a to nespravne zvolené volné parametre. Tato metdda je zaroven
jednoduché na implementaciu, nakol'ko si dovolime predpokladat dostupnost kvalitnych
algoritmov pocitajucich doprednu aj inverznta Fourierovu transformaciu a dokonca je
schopna pracovat na vstupoch v nizSom rozliSeni v redlnom ¢ase, na vystup zo snimoky

vo vysokom rozliSeni si vSak mozeme pockat aj niekolko sekund.
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Hlavné vyhody spominaného pristupu vsak autori [5] nevidia v absencii parametrov
ani v rychlosti, ale v moznosti vyuzit vyskum Fourierovych transformécii [4] a rozsirit
vztah do vyssich dimenzii vyuZitim kvaternionov. Autori [4] ukazali, Ze je mozné
rozsirit Fourierovu transformaciu z komplexnych ¢isel na kvaterniony bez potreby
zavadzania obrovského mnozstva dalSej teorie a zloZitych algoritmov.

Uvahy o Fourierovej transformacii viacrozmernych ¢éisel vychadzaju z tzv. Cayleyho
Dicksonovej formy kvaternionu, v ktorej je kvaternién definovany rekurzivne ako akési
generalizované komplexné ¢islo, ktorého zlozky st samé komplexnymi ¢islami. Napriklad
kvaternion g = a + bi + ¢j + dk sa da prepisat do tejto notacie ako ¢ = A + By, kde
A=a+bia B =c+di. Tento zapis sa da dalej generalizovat na Tubovolné jednotkové
navzajom kolmé kvaterniony, ktorych Specialnym pripadom st aj ¢isla ¢ a 7 pricom a A
tvori tzv. simplezni a B perplexni Cast kvaternionu, pricom je samozrejmé, ze obe si
izomorfné s komplexnymi ¢islami.

Rozdeliac vstupni bitmapu do takejto simplektickej notacie mozeme vstup chapat
ako dve zlozky, dve samostatné bitmapy, tvoriace Cayleyho Dicksonovi formu zapisu

farebnej bitmapy a samotni Fourierovu transforméciu zapisat ako
F(u,v) = Fi(u,v) + Fy(u,v)j (2.8)

kde F; st transformacie, ktoré st izomorfné s klasikymi Fourierovymi transforméaciami
jednotlivych zloziek a ktoré uz mozeme implementovat za pomoci existujtcich kniznic.
Vypocet aj takto zlozitej Fourierovej transformécie na kvaternionoch by sme mohli
zredukovat na vypocet dvoch paralelnych obyc¢ajnych Fourierovych transformécii.

Aby sme neodbodili prilis od povodnej témy tejto préace, opisali sme metddu rozsirene;j
transformécie len zbezne a opomenuli sme napriklad vizualizaciu tohto spektra ¢i aj
tvahy o tom, ako sa vol'ba bazy (ktorej Specidlnymi pripadmi je béaza i, j, k) prejevi na
farebnej reprezentacii bitmapy. VSetky detaily ale aj dalsie odkazy sa daju najst v [4].

Ako sa dalo predpokladat zo smerovania nasho vykladu, dalej postup podla [5]
vyuzije prave vyssie spominanu Fourierovi transformaciu, a tak rozsiri pristup fazového
spektra o informécie o farebnych zlozkéch vstupu. Pri efektivnom zépise nam v8ak ostane
jeden rozmer kvaternionu nevyuzity a [5] navrhuji jeho obsadenie zmenou intenzity v
priebehu ¢asu, ¢o by umoznilo vypocet dynamickych map saliencie bertcich do tvahy
aj zmeny a pohyb vo video vstupe naproti nepohyblivym bitmapam. Takéto rozsirenie
sice mdze mat nesmierny vyznam pri spracovavani videa, pre naSe potreby sa vSak
uspokojime s nepohyblivymi vstupmi nakol'ko v naSom pripade néas zaujima sucasny
stav dohladnosti a nie jeho zmeny v priebehu ¢asu.

Autori [5] zaroven odporucaji previest vstupnt bitmapu do tzv. oponentového

farebného modelu [21], Kapitola 4] odvolavajuc sa spracovanie obrazu v Tudskom mozgu
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Obr. 2.4: Schéma vypoc¢tu mapy saliencie - Vstup (a) sa rozdeli na jednotlivé
farebné zlozky, z ktorych je konstruovana kvaternionova reprezentécia (b). Nasledne je
vykonana Fourierova transformacia a ziskame frekvencéné spektrum (c), ktoré néasledne
normalizujeme a inverznou Fourierovou transformaciou po tpravach amplitady vysledku

ziskat vyslednti mapu saliencie.

pomocou obdobného farebného modelu. Nase experimenty vSak ukazali, ze takyto
prevod sa nijako neprejavi na kvalite vyslednej mapy saliencie a teda jednotlivé zlozky

reprezentacie pomocou kvaterniéonu ziskame priamo z hodnét RGB modelu nasledovne:
q=Bi+ Gj+ Rk

kde B, G a R st modra, zelena respektive cervena farebna zlozka.

7 predchadzajuceho popisu je snad zrejmé, ze prvym krokom v konstrukeii mapy
saliencie je vypocet dvoch Fourierovych transformacii na komplexnych bitmapach
vytvorenych z povodnej bitmapy ako Bi respektive G+ Ri. Nasleduje vypocet amplitidy
kazdého pixela takto ziskanej reprezentacie vo frekvenénom spektre, aby sme nasledne
vedeli kazdy kvaternion normalizovat na jednotkova amplitiudu.

Samotni mapu saliencie vieme zostrojit ak obdobnym spésobom vykonédme inverzni
Fourierovu tranforméciu na takto normalizovanych kvaterniéonoch tvoracich bitmapu
frekvencného spektra a ako vysledok pouzijeme Stvorec amplitidy vysledku inverznej
transformécie.

Samotny vypocet mapy saliencie pomocou kvaternionového fazového spektra je az
na formu Fourierovej transformécie totozny s jednoduchsou obdobou pocitanou len za
pomoci intenzity reprezentovanej pomocou komplenych ¢isel. Vypocet je zhrnuty v

Medzi mapami saliencie tvorenymi pomocou kvaterniénov, ktoré zohladnovali

jednotlivé farebné zlozky, a mapami, ktoré boli zostrojené len pomocou komplexnych
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¢isel spracuvajucich intenzitu vstupnej bitmapy, sme si vS8imli niekol'ko zaujimavych
rozdielov. Prvy z nich suvisi s artefaktami, ktoré sa sice menej vyrazne prejavali na mape
generovanej pomocou kvaternionov, ale aj tak znehodnotili nase vystupy. Tieto artefakty
vyzerali ako o¢akavatelny vystup oto¢eny hore nohami a na mape saliencie poc¢itanej z
intenzity boli rovnakej intenzity ako samotna mapa saliencie kym na mape zohl'adiujice;j
farebné zlozky dosahovali intenzitu pribliZzne na trovni najmenej salientnych objektov.

Pritomnost artefaktov v nasich vystupoch by sme mohli zdévodnit predpokladom,
ktoré mal nami pouZity algoritmus, nakol'ko pri pouziti algoritmu implementovaného v
jazyku Octave sa tento problém neprejavil. Dokonca ani samotni autori tohto algoritmu
na vypocet mapy saliencie nespominali nijaké vzniknuté artefakty ani problémy s
pouzitim Fourierovej transformécie. Aby sme dosiahli rozumné vysledky aj pouzitim
nasej kniznice, rozhodli sme sa vstup rozsirit tak, aby bol symetricky. Aj nasledkom tohto
rozsirenia sa vypocet mapy saliencie spomalil, dosiahli sme rozumné vysledky blizke tym,
ktoré dosiahli [5]. Artefakty taktiez zanikli, ak sme Fourierovu transforméciu vykonali
na vstupe, ktory bol najprv rozsireny na rozmery vhodné pre algoritmus diskrétnej
Fourierovej transformécie. Rozsirenie sa vSak prejavilo iba na fazovom spektre poc¢itanom

7 intenzity.

(a) Fazové spektrum intenzity (b) Fazoveé spektrum farebného vstupu

Obr. 2.5: Artefakty, ktoré vznikli pri tvorbe mapy saliencie

Dalsim prekvapivym zistenim je, Zze vySSie spominanym rozsirenim sa zmenil
charakter spravania sa jednoduchej mapy saliencie pocitanej z intenzity. Kym nerozsirenéa
verzia generovala mapy so salientnymi objektami, na symetrickych vstupoch sme na
vystupe dostali salientné hrany. Opét, toto spravanie sme potvrdili implementéciou v
jazyku Octave a rovnako [5] ho nijako nespominaji. Podobné vysledky v8ak mozno
pozorovat v davnejSom a inak zameranom vyskume fazového spektra [15]. Mapa saliencia
vytvorena pomocou kvaternionov nebola okrem odstranenia artefaktov nijako inak

ovplyvnena a nadalej na nej boli ako salientné vyhodnocované celé objekty a nie iba



KAPITOLA 2. METODY KONSTRUKCIE MAPY SALIENCIE 27

hrany salientnych objektov.

(a) Vysoka dohladnost (b) ZniZena dohladnost

(¢) Velmi znizena dohladnost (d) No¢né pozorovanie

Obr. 2.6: Mapy saliencie zodpovedajice vstupom

Aj ked stavia metoda tvorby mapy saliencie pomocou fazového spektra Fourierove;
transformécie aj na davnejsich vysledkoch o vyzname fazy pri spracovani signalov, ktoré
skamali napriklad aj [15], samotné vyuzitie takejto reprezentécie signalu je relativne
novy a nazdavame sa, ze aj celkom nepreskimany, pristup k analyze saliencie objektov
scény. To, Ze o tento pristup maji vyskumici zaujem sa da potvrdit aj niekolkymi
¢lankami, ktoré boli vydané na tuto tému pocas pisania tejto prace.

Vysledky pri vyhladévani vyznamnych objektov v scéne by sme mohli povazovat za
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kvalitné, avsak aké vysledky dosiahneme pri salientnych detailoch, ¢i malych objektoch
na scéne, ktoré mozu byt zatienené salienciou objektov zaberajicich v scéne vicsiu
plochu? Obdobnu otézku si polozili aj [8] a vysledkom ich snaZzenia bola metoda
vyuzivajica ako zaklad tdajne mapu saliencie konstruovani pomocou kvaterniénov a
zaroven zohladnujuca nielen viaceré trovne detailov, ale aj odlisnost textur. Ako bolo
naznacené, malé objekty nemusia byt vzdy spravne vyhodnotené ako salientné kvoli
tomu, Ze sa v rozsiahlej scéne strati ich vyzna¢nost.

Intuitivne riesenie tohto problému by spoc¢ivalo v pribliZzeni si scény tak, aby sme
vedeli spominané detaily lepsie pozorovat. Na tento ucel sa ¢asto pouziva prefiltrovanie
bitmapy gaussidnom, pre naSe ucely v8ak tento pristup nie je vhodny, nakolko by
spdsobené rozmazanie sice znizilo vyznac¢nost rozsiahlych objektov, na strane druhej
by sposobilo zni¢enie nami pozadovanych detailov, a tak by zavinilo znehodnotenie
medzivysledkov pre akékolvek dalsie spracovanie.

Na rieSenie problému analyzy viacerych skal navrhuju [8] vyuzit anizotropnua difaziu
navrhnuta [I7], ktora sa ndim mimochodom osved¢ila aj v mnohych inych aplikaciach.
Vhodne zvolené parametre tejto formy spracovania umoznia postupné vyhladenie
jemnych farebnych prechodov vo vnitri plochy vymedzenej objektami a postupné
vyhladzovanie stale vyraznejsich a vyraznejSich hran bez straty trovne detailov. Podla
[8] je potrebné pouzit viacero urovni vyhladenia vstupu stale agresivnejsim anizotropnym
filtrovanim tvoriace zaklad, z ktorého bude nasledne vypocitanych niekol'ko mép saliencie.
Na kazdej z nich sa prejavia v roznej miere iné detaily, nakol'ko tieto mozu byt zatienené
vyraznostou inych objektov a nésledne odfiltrované, aby uvolnili miesto jemnejsim
vrstvam. Viacero vrstiev bude spojenych do tzv. regiondlnych mép saliencie jednoduchym
geometrickym priemerovanim.

Dalsie navrhované kroky vypoctu podla [8] maji za ciel odfiltrovat rozsiahle plochy
pokryté zlozitymi texturami, ktoré sa sice mozu javit ako salientné, ale z globalneho
pohladu predstavuju iba suvislu plochu istych vlastnosti. Prikladom moéze byt lacény
kvet, ktory sa sam o sebe moze javit v scéne ako vyrazny, ale na luke posiatej takymito
kvetmi sa neobycajnost a tym padom aj saliencia jediného kvetu strati a lika sa stane
iba podkladovou plochou. Na vyrieSenie tohto problému navrhuju pouzit histogram
farieb vyskytujucich sa na relativne malej ploche. Ak sa histogram sktmanej plochy
odlisuje vyrazne od histogramov ploch s fiou susediacich, bude tato plocha a vsetky
objekty na nej uznané ako salientné. V pripade, Ze farebné histogramy budu naopak
podobné, pravdepodobne sii si aj samotné plochy podobné svojou textturou a ich vyznam
vo vyslednej mape bude potlaceny.

Aj ked by mohla saliencia na viacerych trovniach detailov znamenat velky prinos

pre dalsie spracovanie, nemozeme si dovolit do bodky implementovat pristup, ktory
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e

(a) Vysoka dohladnost (b) Velmi znizena dohladnost

Obr. 2.7: Nasou metoédou vytvorené mapy saliencie zodpovedajtce vstupom a .
Mozeme si vSimnut, Ze v porovnani s sa neobjavuju rozsiahle salientné plochy na

inak nevyraznych castiach vstupu ale inak sme dostali podobné vysledky ako v W

navrhli [8], nakol’ko by pre nase potreby mohla informéacia o samotnych textturach tvorit
vitalnu informéaciu pre nasledné rozonavanie objektov. NaSe experimenty sme sa teda
rozhodli ochudobnit o filtrovanie texttr pomocou histogramov postupom spominanym
vySSie.

Reprodukovatelnost vysledkov [8] sa vSak ukéazala nizka. Autori sice spominaju
vyuzitie map saliencie konstruovanych pomocou algoritmu Fourierovej transformaécie na
kvaterniénoch, ich medzivysledky o tom podla nasich skuisenosti nesved¢ia. Dovodom je,
ze tato forma map saliencie obsahuje salientné objekty a celé plochy, ktoré pokryvajia. V
[8] ale hovoria o salientnych hranach, ktoré vieme ziskat pomocou klasickej Fourierovej
transformacie intenzity vstupu, ¢o potvrdzuje aj [15].

Dalsie uvahy o viacgkalovej saliencii sme brali s vi¢Sou opatrnostou. Napriek tomu
sa nadm nepodarilo s vyraznejsim tuspechom aplikovat ani viacero trovni map saliencie
konstruovanych za pomoci anizotropnej diftizie. Tento nas netuspech by sme mohli
pristdit nasej neschopnosti néjst tie spravne kombinacie argumentov, ale ¢iasto¢ne
aj naSmu postupne klesajucemu zédujmu o tito metoédu, nakolko sa javila ako prilis
pomala.

Pokusili sme sa teda navrhnut vlastny sposob vypoctu saliencie detailnych objektov.
Zakladna myslienka bola, Ze na dostato¢ne malej ploche, moze byt aj podstatny detail

dostatocne salientny. Rozhodli sme sa teda vypocitat ve[ké mnozstvo map saliencie z
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policok mriezky, na ktora sme rozdelili vstup. Prekvapil nas vSak nekohézny vystup s
velmi ostrymi prechodmi saliencie na hranach prislichajucim polickam mriezky v mape
saliencie.

Tento problém sme sa rozhodli riesit zvac¢Senim policok mriezky, ich prekryvom a
néaslednym priemerovanim, ¢im zabijeme dve muchy jednou ranou. Jednak pomocou
prekryvu policok zohladnime v mape saliencie viaceré polohy objektu v ¢iastkovych
mapach, ¢im rovnomerne zohladnime vplyv okolia , ale naslednym priemerovanim
ovahovanym stupajucou vzdialenostou od stvorcového stredu prislusnej ciastkovej mapy
saliencie sa zbavime nekonzistentnych salientnych prechodov na hranach policok mriezky.
Vysledky néasho algoritmu st na obrazku a nazvali sme ho algoritmus lokalne;j
saliencie.

Aplikaciou nasho postupu sme vyriesili aj dovtedy nevsimnuty problém. Na vstupoch
pocas zhotovenych pocas nepriaznivych podmienok sa vyskytovali rozsiahle suvislé
plochy ponorené do hmly. Tieto plochy vSak boli vyhodnotené ako salientné, pricom
intenzita tejto nespravnej saliencie postupne klesala so stipajicou vzdialenostou od
mysleného ohniska. Pri priemerovani ¢iastkovych méap saliencie sa tento prechod neprave;
saliencie stratil a rozsiahla zahmlena plocha bola pokryta priblizne rovnakou intenzitou
saliencie.

Avsak ani vysledky pri konstrukcii viaciroviiovych map saliencie sa nejavili ako
vyrazne doleZité pre naSe potreby, nakolko boli prili§ podobné tym z klasického
globalneho pristupu. Aj ked sa nam nepodarilo ziskat uZzitoc¢né vysledky pre viaceré
urovne detailov, nie sme sklamani, nakol'ko viactroviiova salienciu sme pokladali skor za,
obohatenie algoritmu, nie jeho nutny prvok. Dalsie zistenie je, ze obdobné vysledky by
sa dali dosiahnut aj pri vypoc¢toch na malej ploche. Aj ked je zrejmé, Ze mapa saliencie
pocitana len na casti vstupu nemoze byt rovnaka ako jej zodpovedajuca ¢ast mapy z
celého vstupu, neboli vysledky opisané v ¢asti ovplyvnené do vyznamnej miery.

Touto metodou sa nam vsak podarilo vyhl'adat salientné objekty, a tak predspracovat
vstup do podoby, o ktorej difame, ze poskytne dolezitt informaciu pri rozpoznévani
objektov. Pri ndvrhu algoritmu sme sa snazili vyuzit vysledky, ktoré sa ndm podarilo

dosiahnut pomocou tejto metédy v skorych fazach rozpoznavania.



Kapitola 3

Navrh algoritmov rozpoznavania

objektov za znizenej dohl'adnosti

Cielom nésho studia saliencie bolo najst ¢o mozno najlepsi sposob ako predspracovat
vstupny obraz tak, aby v nom bolo mozné ¢o najjednoduchsie identifikovat zaujimave
objekty. V nasom pripade ide o vopred zndme objekty vhodné na meranie dohl'adnosti. V
tejto kapitole predstavime niekol'ko sktimanych sposobov ako urcit, ¢i je hladany objekt
naozaj viditelny. Zaroven sme predpokladali stabilnii kameru a pritomnost objektov
vhodnych na meranie dohladnosti pozorovanim.

Pripadny algorimus sme sa snazili navrhnat tak, aby mal pouZivatel moznost zvolit
okrem zaujimavych ¢asti scény aj prah viditelnosti, akiisi minimalnu mieru pri ktore;
eSte povazujeme objekt za viditelny. Algoritmus by tak pre konkrétnu pozorovant scénu
a dany objekt vratil hodnotu, ktord by sme porovnali s tymto prahom a na zaklade
toho rozhodli o tom, ¢i je objekt viditelny alebo nie. V nasledujucich ¢astiach popiSeme

niekol’ko pristupov, ktoré sme sktmali.

3.1 Detekcia objektov segmentovanim scény

Ako prva sme skumali moznost priamo vyuzit mapu saliencie na zistenie pritomnosti
hladaného objektu. Po analyze map saliencie vygenerovanych z naSich testovacich
vstupov sme zistili, Ze objekty bez dalsich detailov sa na mape prejavia ako sivisla
plocha, dokonca ¢asto jasnejsia ako okolie skimaného objektu. V niektorych pripadoch
sa objekt sice javil na mape saliencie tmavsi ako okolie, jeho obrysy vSak ostali zachované.
K takejto inverzii dochadzalo casto v pripade, Ze bola ako salientna vyhodnotena obloha
nad horizontom. Blizke objekty, u ktorych bolo mozné pozorovat do istej miery aj detaily,
boli spravidla blizke a na mape saliencie vysekavali v siluete blizkeho objektu vyraznu

plochu mierne odlisnej intezity. V kazdom pripade vsak salientny objekt tvoreny jednou

31



KAPITOLA 3. NAVRH ALGORITMOV ROZPOZNAVANIA OBJEKTOV

32

alebo viacerymi suvislymi plochami, v ktorych sa intenzita mapy saliencie vyrazne

nemenila.

Vys&sie spominané skutoc¢nosti nés viedli k
domnienke, Ze pozorovany salientny objekt je dobre
vyclenitelny zo svojho okolia nielen ¢lovekom ale
aj automaticky niektorym znadmym segmentacnym
algoritmom. Nakol'ko naSe vstupy pochéadzaju zo
stabilnej kamery, je mozné zafixovat niekolko
vyzna¢nych bodov o ktorych vieme povedat, ¢i
patria objektu alebo naopak pozadiu. Poloha a
prislusnost tychto objektov by posluzila ako vstup
pre segmentacny algoritmus.

Aj  ked, objektoch blizkych

horizontu, moéze dojst k lokalnej inverzii mapy

najma pri

saliencie nasledkom vyhodnotenia oblohy ako
vyznamného objektu, tato inverzia na nami
skiimanych vstupoch nastavala konzistentne s
obrysmi objektov, objekt samotny bol na mape
saliencie tmavsi a vySSie spominané zafixované
body na mape saliencie mali sice int intenzitu, ta
vSak bola u vSetkych bodov zmenena konzistentne.

Salientné objekty boli sice tvorené plochou
intenzity odlisnej od svojho okolia, intenzita
salientného objektu ani rozdiel intenzity objektu
a jeho okolia vSak nebol zachovany vo viacerych
roznych vstupoch, ba dokonca ako bolo spominané,
tento rozdiel bol niekedy aj zaporny. To nas
viedlo k vylaceniu prahovania ako pouzitelného
pristupu, nakolko préave meniace sa intenzity
spOsobjui problém pri stanovovani hodnot prahov
a pripadné inverzie vyradia z hry aj adaptivne
prahovanie. Dalsim problémom boli iné salientné
objekty v blizkom okoli skumaného objektu,
ktoré boli takto casto zlacené so skumanym
objektom. Nepraktickost prahovania sme potvrdili
aj experimentalne na niektorych testovacich

sadach.
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Obr. 3.1: Priklad

objektu pocas réznych podmienok.

sledovaného

Mozno pozorovat meniaci sa
kontrast, miznice detaily, zmeny
na objekte, pohyb tienov, ale aj

zmenu ostrosti a farebného ténu.
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Obr. 3.2: Vysledky pouzitia algoritmu grabcut boli nestabilné.

Pri opédtovnom skiimani moznosti segmentovania sme tiez dosli k domnienke, Ze
vhodne zvolené body v rozumnej vzdialenosti od okrajov pozorovaného objektu by
mohli zaistit istd odolnost voci pripadnym malym posunom objektu do tej miery, kym
by zvolené fixné body pozadia a popredia objektu neprekrocili hranice objektu, ¢im
by sme mohli ¢iastoéne polavit z poziadavky fixnej kamery, a teda by sa kladli mensie
poziadavky na insStalaciu aj adrzbu.

Zaroven, kedZe saliencia zachovavala obrysy objektu vramci moZnosti poskytnutych
ostrostou konkrétneho vstupu, mozno by nebolo potrebné skiimat samotny tvar objektu,
ktory by sme dostali zadarmo od saliencie, ale iba mnozstvo plochy, ktora zabera.
V pripade, Ze by objekt nebol pozorovatelny na danom vstupe, segmentovanie by
na zaklade mapy saliencie nemohlo spréavne urcit obrysy, a plocha pokryta nespravne
vysegmentovanym objektom by bola prili§ velka alebo mala, lebo objekty nepozorvatelné
kvoli hmle alebo obdobnému meteorologickému fenoménu st na mape saliencie prekryté
vyrazne vacsou suvislou plochou vramci ktorej sa intenzita meni len pozvolne.

V nasSich Gvahach sme nenasli iny nedostatok, ako problematické zoradenie vstupov
podla klesajucej dohladnosti, ktora sa sice prejavi na postupnom rozmazavani okrajov
objektu, tazko vsak predpokladat spravanie sa Tubovolného segmentac¢ného algoritmu
na takto zoradenych vstupoch, najmé ak nam hrozi spominana inverzna saliencia.

Aj napriek nasim ocakévaniam a nadeji v zostavenie rozumne fungujiicej miery, sme

si vylamali zuby hned na prvom kroku uvaZzovaného postupu. Nami pouZzity algoritmus
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GrabCut[I8] nebol schopnych spravne segmentovat isté objekty s neostrymi hranami.

Aj ked sme dokézali rozumne spracovavat blizke objekty ako st napriklad budovy, tie

vzdialené sa stali nerieitelnym problémom.

Algoritmus GrabCut nepouzival iné parametre
ako zoznam bodov s priznakom prislusnosti k
objektu a citlivost na hrany nastavoval dynamicky
od konkrétnych vstupov. Ani po oznaceni velkého
mnozstva bodov, ¢im by sme potencialne prisli o
odolnost voéi afinnym transformaciam, nedokézal
tento algoritmus rozoznat ani este celkom salientné
objekty ako vidno na obréazku [3.2]

Objekty boli ¢asto degradované iba na predom
uré¢ené body prislichajiuce objektu. V pripade
znizenej dohladnosti a prekrytia skamaného
objektu suvislou nesalientnou plochou bol v stlade
s naSimi ocakavaniami ako objekt vyhodnoteny
cely region zaujmu prislichajici danému objektu.

Nase vysledky sa nam nepodarilo zlepsit
ani pouzitim algoritmu Watershed|I3|, ktorého
vysledky st na obrazkoch 3.4 a [B.3 a ktoré
neprejavili vyznamnejsiu zavislost na saliencii alebo
viditelnosti objektu.

Tato metdéda tak dokazala fungovat len na
niektorych objektoch, na tych pre nu menej
vhodnych dokazala pracovat len na prilis tzkej
mnozine vstupov, ktoré zial neniesli vzhladom na
dohladnost nijaké vyznamné spolo¢né vlastnosti.
Fungovanie segmentacného algoritmu sa sice
mierne zlepSilo ak sme zvacsili rozsah intenzit

mapy saliencie ofarbenim nepravymi farbami, toto

Obr. 3.3: Algoritmus Watershed
poskytol tak nestabilné vysledky,
7ze by sme ich tazko odlisili od

nenajdeného objektu.

zlepSenie vSak nebolo postacujice. Opustili sme teda dalsie skiimanie tejto metody.

Obr. 3.4: Vysledky algoritmu Watershed na inom vstupe. Obdobne ako na vysledkoch

3.3 aj na malom pozorovanom objekte sa vyrazne prejavila nestabilita mnohych casti

obrysu, ktorej napravenie sposobilo velké mnozstvo falosnych vysledkov.
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3.2 Detekcia charakteristickych hran

Aj ked sa nam predchadzajicu metédu nepodarilo tispe$ne implementovat, rozhodli
sme sa Cast pozorovani vyuzit inym spdsobom. Kym vtedy sme sa snazili vytat suvisla
plochu ohrani¢enti prechodom do odliSnej intenzity na mape saliencie, dalej sme sa
pokusili vyuzit rovno hrany urcéené tymto prechodom. Aj ked mierne posunutie hrany v
predchadzajicom pristupe by nepredstavovalo vyrazny problém, pre jej priamu detekciu
to znamena vyznamné komplikacie. Zaroven je potrebné riesit droven zmeny intenzity,
ktorti povazujeme za hranu, ich pripadny posun spdsobeny rozmazanim tak castym
pri znizenej dohladnosti, ¢i naopak falo$né hrany sposobené Sumom, ¢i nevhodne
nastavenymi prahmi.

Analyzou vstupov pri odlisnych podmienkach sme si v8imli, Ze pri réznych objektoch
sa rozne hrany podielaju na rozoznatel nosti pozorovaného objektu inou vahou. Napriklad
pri budovach mohol tieni zakryt detaily privratenej steny, a tak sa stali okna, dvere, ale
aj rohy tvorené privratenou a boc¢nou stranou objektu nepozorovatelné. Naproti tomu
bola kontura strechy a ¢asto aspon jednej strany budovy dobre rozoznatelna. Inak sa
pri pozorovani spravali stlpy a neprekvapuje, Ze sa javili ako vertikélne hrany. Dolezity
je aj fakt, ze na viditelnosti objektu sa podpisala aj jeho farba. V pripade hmly na
pozadi sa moze biely objekt stat neviditeInym, aj ked poveternostné podmienky inak
nezabranuju jeho pozorovaniu. Vychadzajuc z tychto pozorovani, dospeli sme k dvom
dolezitym zaverom.

Rozhodli sme sa brat do uvahy osobitne smer hrany, nakol'ko pre rézne vyzerajtce
objekty mozu byt hrany v réznych smeroch inak dolezité.

f)alej sme sa vzdali akychkol'vek d'alsich pokusov o automatické urcéenie dolezitych
hréan, nakolko z jediného vstupu nie je mozné bez dokladnej znalosti prostredia,
meteorologickych fenoménov a spravania sa osvetlenia urcit, ktoré vlastnosti objektu
ho budu reprezentovat aj za zniZenej dohladnosti.

Nazdéavame sa, ze pre Iudského pozorovatela nie je obzvlast naroéné riesit spominany
problém, naproti tomu, pripadné rieSenia na baze umelej inteligencie by pri sti¢asnom
stave tohto odvetvia potrebovali Sirokd trénovaciu mnozinu, ktorej ziskanie by mohlo
predstavovat podstatné zdrzanie pri pripadnom nasadeni systému, ktory by musel
odpozorovat dostatotné mnozstvo fenoménov roznych intenzit v inych ¢astiach dna pred
tym, ako by zacal poskytovat uzitoény vystup. Nevylacili sme vSak moznost ziskat tito
trénovaciu mnozinu napriklad pomocou simulacii. Rozhodli sme sa ale smerovat nas
vyskum inym smerom a vol'bu vlasnosti dolezitych pre rozoznanie objektu prenechavame

na pouzivatela pri kalibracii systému.
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3.2.1 Vyhl'adanie dolezitych hran

Na detekciu hran sme sa rozhodli pouzit Cannyho detektor hran |14, Kapitola 4.2.5].
Medzi pre nas dolezité vyhody patri napriklad unikatna odpoved na jednu hranu vo
forme jeden pixel Sirokej ¢iary. Tento detektor bol totiz konstruovany s dérazom na to,
aby neposkytol viac ako jednu odpoved na jednu hranu. Hrany sa tak javia ako jeden
pixel Siroké ¢iary, ktoré nam poslazia na hrubé rozoznavanie objektov podla ich tvaru.

Ani samotné pouzitie Cannyho detektora hran sa neukézalo ako jednoduché. Detektor
hran pouZiva na rozhodnutie o pritomnosti hrany tzv. hysterézne prahovanie [14]
Kapitola 4.2.5], ktoré sa da riadit dvoma prahmi. Pri stanovovani hodnét tychto prahov
sme dospeli k starému znamemu problému a mali sme problém bud s chybajucimi
hranami alebo naopak prilis vyrazne prejavujicim sa Sumom. Aj problém stanovenia
hodnét prahov pre Cannyho detektor hran sme sa rozhodli zamiest pod koberec a riesit
ho tak, aby sme ziskali pre nas vhodné vysledky.

Nakol'ko je vystupom néasho predspracovania mapa saliencie, ktorej vystupy su sice do
istej miery tazko odhadnutelné, plati v8ak, Ze kontrastné, dobre pozorovatelné a blizke
objekty sa od svojho okolia odlisuji vyrazne vysSou intenzitou, naproti tomu vzdialené
objekty pokryvajuce vacsiu cast zorného pola sa prejavuju nielen mensou zmenou
intenzity, ale aj mensim mnoZstvom im blizkych objektov a inych detailov, nakolko tie
sa stracaju v dialke. Rozhodli sme sa teda zostavit experiment, v ktorom by sme sa
pokisili spojit do jednej dve mnoziny detekovanych hran. Jedna by prislichala blizkym
vyraznym a Casto aj nakopenym objektom s vysokym prahom Cannyho detektora,
druha vzdialenym, menej vyraznym a viac rozprestrenym objektom s nizkym prahom.

Ako vsak urcit, ktoré objekty st blizke a ktoré vzdialené? Vyuzijic predpoklad,
7e u vzdialeného objektu vieme pozorovat ovela mensie mnozstvo detailov, rozhodli
sme sa vyluc¢it hrany, ktoré naznacuju pritomnost takychto detailov, ktoré sa zase
prejavili na zvySeni poc¢tu hran v okoli objektu. U spominanych vzdialenych menej
vyraznych objektov sa malé mnozstvo jemnych a ostrych hran prejavilo na tom, ze aj
pri nizkych prahoch hysterézneho prahovania bolo najdenych len malo hran. Naproti
tomu u blizkych objektov sa jemné prechody v mape saliencie prejavili na tom, Ze pri
nizkych prahoch boli, dalo by sa povedat, Ze az vyplnené velkym mnoZstvom jemnych
a nestabilnych hréan.

V naSom experimente sme sa ako mieru detailnosti rozhodli pouzit prave mnozstvo
hran najdenych na danej ploche. Vdaka vlastnostiam Cannyho detektora hran sme
si mohli dovolit zratat nenulové pixely a tie prehlasit za prislusné hranam. Ak bola
prili§ velka ¢ast danej plochy pokryta hranovymi pixelmi, prehlasili sme dant oblast
za detailnta a dalej sme pre fiu pouzivali iba hrany najdené pri vysokych prahoch. Ak

naopak neprekrocil pocet hran na jednotku plochy stanoveny prah brali sme do Gvahy aj
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Obr. 3.5: Priklad detekcie vyraznych aj menej vyraznych hran. V poradi zhora nadol su

povodny vstup, hrany detekované pri vysokych prahoch, hrany detekované pri nizkych
prahoch a zlic¢ené uz prefiltrované hrany. Detekcia menej vyraznych hran sa neprejavi

na vSetkych vstupoch.

méalo vyrazné hrany, ktoré sice neovplyvnili dobre viditelné a vyrazne salientné objekty,
umoznili nam vsak do istej miery pozorovat aj tie menej salientné ¢rty konkrétnej scény.

Priklad fungovania tohto postupu je na obréazku [3.5

3.2.2 Porovnavanie hran so vzorom

Po spominanom spracovani vstupu by sme uZz mali disponovat dostato¢ne kvalitne
vyextrahovanymi hranami pozorovatelnych objektov, potrebovali sme v8ak zodpovedat
otazku, ¢ konkrétna mnozina hran zodpoveda danému hladanému objektu pricom
délezité hrany zada do systému pouzivatel. Nie je prekvapivé, Ze sa vyskumnici venovali
aj tomuto problému, zndmemu aj pod nazvom Shape-Matching. Isty prehlad niektorych
znamych metdd pontika [20]. Namiesto hrnutia sa do dalsieho studia moznych metod,
rozhodli sme sa skusit najskor implementovat vlastny sposob namieru usity vlastnostiam
nasich vstupov.

Ako uz bolo naznacené, u roznych objektov sa moézu rozne hrany podielat na moznosti
rozoznat tento objekt roznou mierou. Tieto hrany pre konkréty objekt ¢asto vykazovali
aj niektoré spoloéné vlastnosti. Rozne stipy nam umoznili detekovat prevazne vertikalne
hrany, naproti tomu u budov a pohori boli uzito¢nejsie horizontélne hrany. Pozorovali
sme, 7e pri znizujucej sa dohladnosti sa u niektorych pozorovanych objektov isté

hrany stracali skor, respektive boli horsie pozorovatelné pri urcitych meteorologickych
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podmienkach. Prikladom moze byt strecha budovy, ktora je dobre pozorovatelna, aj
ked tiefr zakryva alebo posuva vertikalne obrysy, ¢ isté detaily stlpu, ktoré sice boli
pozorovatelné pri dobrom pocasi, avsak velmi rychlo sa stracali uz pri miernom zhorseni
podmienok.

Toto pozorovanie néas viedlo k domnienke, Ze by bolo rozumné rozliSovat medzi
hranami v réznych smeroch a pripadne im umoZnit réznou mierou podielat sa na
rozlisovani daného objektu. Autori pracujici s obdobnou myslienkou [19] pracovali
s celkovo Styrmi smermi - vertikdlnym, horizontdlnym a dvoma diagonalnymi. Nase
experimenty vSak neskor ukazali, Ze postacujiice je rozonavat, sice mozno s mierne
vysSou toleranciou, iba dva smery a to horizontalny a vertikalny.

Dalsfm nasim pozorovanim bolo, ze vypocitané hrany nemaju vzhladom na meniace
sa podmienky stabilnt polohu, ktora sa mohla vramci réznych vstupov lisit o vzdialenost
rddovo v jednotkich pixelov. Tento posun mohol byt spdsobeny jednak moznymi
pohybmi snimacieho zariadenia, ale aj samotnym pocasim. Bolo teda nutné navrhnut
sposob, ako vyhladavat aj mierne posunuté hrany, avsak mozeme si dovolit predpokladat
pritomnost hrany v istej oblasti.

Obidva spominané problémy s posunom hrany ale aj potrebou rozliSovat smer riesi
tzv. Gdborov filter, ktory mdzeme pre naSe potreby chapat ako zloZenie sinusoidnej
vlny a gaussianu. Kazdé z tychto zloziek nam umoznuje riesit jedenu zo spominanych
poziadaviek. Snad nie je potrebné zdoraznovat, ze vhodnou volbou parametrov je mozné
tento filter nastavit tak, Ze bude reagovat len na hrany v urc¢itom smere, danej hribky, ¢i
dokonca rozliSovat, ¢i sa jedna o tenkt hranu podobni tej z vystupu Cannyho detektora
hran alebo o prechod medzi dvoma réznymi plochami.

Parametre Gaborovho filtra sa ndm podarilo zvolit tak, aby nielen rozlisoval medzi
horizontalnymi a vertikdlnymi hranami, ale ich aj mierne rozmazal. Rozmazanie sa
ukazalo pri rosireni plochy patriacej hrane, ktora bola zase doélezita v neskorsich
fazach, ale aj pri zlaceni viacerych odpovedi na jednu hranu v désledku zasumenych
vstupov. Gaborov filter spolu s prahovanim nam tak umoznil usetrit neskorsiu dilatéciu
smerovanych hréan.

Na rozliSenie smeru hran sme pouzili dva Gaborove filtre s parametrami identickymi
az orientaciu sinusoidnej viny. Vystupom teda boli dva stbory odpovedi na detekované
hrany, pricom v jednom z nich je mozné pozorovat len horizontalne a v druhej len
vertikalne hrany. Na rieSenie nasho problému hladania zodpovedajiceho tvaru sme
sa rozhodli pouzit jednoduché Sablony zodpovedajice ocakavanym horizontalnym,
respektive vertikalnym hranam. Mieru zhody sme vypocitali z poc¢tu pixelov, ktoré
prisliichali niektorej z hran jednak v Sablone, ale aj v aktualnom medzivysledku. Vo

vysledku neboli zohladnené pixely, ktoré boli v Sablone uvedené ako nehranové, a
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to z dovodu, Ze néas zaujima iba pritomnost hrany na danom mieste, hrany navyse
nepovazujeme za problém. Ak vSak chyba nejaka hrana zo Sabléony, ktorad nebola
zdetekovana, prejavi sa to na znizeni hodnoty miery zhody.

N&S sposob rieSenia problému zodpovedajtcich tvarov sme teda rieSili relativne
hrubym sposobom. Zaujimala néas iba pritomnost hrany na danom vstupe, pricom
nijako nerozlisujeme, ktorému objektu prislicha. Navyse sme pripustili do istej miery aj
nepresnosti vo vypoc¢toch, najmé Cannyho detektora hran. Pripadné problémy sposobené
hranami inych objektov, ktoré by sa vyskytli na mieste hrany skumaného objektu,
sa nam na nasej relativne Sirokej testovacej mnozine vstupov nepodarilo spozorovat.
Vhodne umiesnené hrany takychto cudzich objektov by mohli sposobit, Ze by ich nas
algoritmus vyhodnotil ako viditeIné hrany skimaného objektu, zrejme by v8ak chybali
ostatné hrany a celkova odpoved miery zhody by bola nizka. Zdoéraziujeme ale, Ze kvoli
nizkej pravdepodobnosti takejto situacie, nepovazujeme hrany navyse oproti Sablone

ako problém.

3.2.3 Zhrnutie

Navrhovany algoritmus vyuzivajuci detekciu a nésledné porovnavanie spracovanych

hrén sa teda da zrhnat do nasledovnych krokov:

Algoritmus detekcie charakteristickych hran

1. krok: Vypodet mapy saliencie [3.6(a)

Pouzitim metody fazového spektra na kvaternionoch vytvorime mapu saliencie.

2. krok: Detekcia vyraznych hran [3.6(b1)
V mape saliencie vyhladame vyrazné hrany pri vysokych prahoch hysterézneho

prahovania Cannyho detektora hran.

3. krok: Pridanie osamotenych nevyraznych hran [3.6(b2)(c)
Okrem vyraznych hréan budeme brat do tvahy aj objektov ako st vzdialené

pohoria, ktoré st mélo salientné kvoli farebnosti podobnej s okolim.

4. krok: Filtrovanie hran orientovanym Gaborovym filtrom [3.6(d)
Rozlisime horizontalne a vertikédlne hrany pomocou Gaborovho filtra, ktory zaroven

vykoné dilataciu hran, a tak zaisti ¢iastoént odolnost voci posunutiu.

5. krok: Porovnanie zhody so $ablonou [3.6(e)

Vysledkom bude pomer poc¢tu detekovanych a o¢akavanych hranovych pixelov.
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(b2)

* filtrovanie *

(2) (b1) (©) (d) (e)

Obr. 3.6: Schéma vypoctu algoritmu detekcie hran opisaného vyssie. Farebna notacia je

rovnaka ako na obrazku .

Vysledkom tohto algoritmu na konkrétnom vstupe a v iom zvolenom objekte je ¢islo,
ktoré nam hovori ako dobre sa ndm podarilo néjst zadané vyznamné hrany objektu.
Po vykonani predbeznych testov nas potesili relativne dobré vysledky tohto algoritmu.

Pri skiimani jeho moznosti sme odhalili, Ze lepsiu presnost dosiahneme, ak vynechame

(a) (b) ()

Obr. 3.7: Priklady detekovanych hran. Obréazok je vstup, na je vystup detekcie

salientnych hran, ktory zlyhal na malo salientnom pozadi napravo od chvosta lietadla.

Na je vystup bez medzikroku vypo¢tu mapy saliencie.
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vypocet mapy saliencie. Takymto spésobom sme vedeli pomocou metodiky testovania
popisanej v kapitole [5| dosiahnut zlepSenie priblizne o 10%. Na obrazku vidime rozdiel
v najdenych hranach pri pouziti mapy saliencie a bez nej. Tieto problémy v detekcii
zmejme sposobovalo okolie objektov tym, Ze objekt sa nejavil dostatocne salientny voci
svojmu pozadiu, a teda dekcia hran zlyhala aj pri nizkych prahoch.

Aj napriek tomu, Ze vyssie nacrtnuty algoritmus poskytuje celkom rozumné vysledky
a poskytol nam rozumny zéklad na d'alsi vyskum, mali sme obavy, Ze objekty istych
vlastnosti by mohli robit problémy. Prikladom by mohli byt napriklad bodové zdroje
svetla, ktorych hrany mozu byt tazko detekovatelné respektive tazko odlisitelné od
nespravne identifikovanych hran. Dalej sme videli rezervy nasho pristupu detekcie malo
vyraznych hran napriklad tych na okrajoch lesov, ktoré boli ¢asto v blizkosti inych
objektov a teda len ¢ast im prislusnych hran bola naozaj najdena. Tieto nedostatky néas
viedli k motivécii skiimat aj iné sposoby detekcie hran a nasledne navrhnuté algoritmy

porovnat a pokusit sa z nich vybrat ¢o mozno najlepsi.

3.3 Mriezka odpovedi Gaborovych filtrov

Stale v duchu vyhladévania vyznamnych hran v dopredu zndmom smere a mieste,
rozhodli sme sa preskimat moznosti Gaborovho filtra v oblasti ich detekcie. Pripominame,
ze Géborov filter vieme zlozit z priestorovej sinusoidnej viny a Gaussianu. Parametrami
vieme upravovat fazu, frekvenciu a smer viny a tiez Sirku, vysku a eliptické natiahnutie
Gaussianu. Vopred znama ocakivana poloha hran a chybujica potreba vysporiadania
sa s pripadnymi afinnymi transforméciami by ndam mohli umoznit navrhnut husty
deskriptor v duchu algoritmu HOG, ktory navrhli [2].

Ako uz bolo spominané, Gaborov filter moze pri vhodnej parametrov reagovat na
hrany v pozadovanej orientécii, hribke, sirke a aj ostrosti. Jeho schopnosti uz boli
skiimané a zasluzil si pozornost nielen odbornikov z oblasti pocitac¢ového videnia, ale
aj expertov na vizualizaciu dat napr. |21, Kapitola 5]. Vyskum, ktory vykonal [3]
naznacuje, ze Gaborov filter je blizky spracovaniu informacie v skorych fazach I'udského
videnia a preto by mohol byt aj biologicky plausibilnym pristupom k rieSeniu nasho
problému. TaktieZ sa stal cennym nastrojom na opis a analyzu textir, nakolko dokaze
reprezentovat informéciu aj vo frekvencnej doméne.

Nas vyskum sa len letmo priblizil vyuzitiu plného potencialu Géborovho filtra,
mozno v8ak poslazi ako zéklad pre dalsie skimanie, ¢ iné moZnosti jeho vyuZzitia pri
rozpoznéavani objektov za tcelom merania vizualnej dohladnosti. Pre naSe potreby
budeme Gaborov filter chapat skér ako elegantny nastroj schopny zastupit viacero

znamych a zauzivanych metod.
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Aj ked gradient poskytuje cenné informécie o priebehu zmien intenzit v scéne, a tak
poskytuje istii na svoje okolie normalizovanu informéaciu, ba dokonca by sme vhodnou
zémenou operatov zauzivanych na jeho konstrukciu mohli gradient parametrizovat,
nazdévame sa, ze Géborov filter poskytuje kvalitnu alternativu s bohatsimi moznostami
rozsirenia napriklad na rézne drovne detailov ¢i rozne typy vlastnosti, na ktoré by sme

sa chceli potencidlne zamerat.

3.3.1 Rozdelenie vstupu do mriezky

Zakladnou myslienkou, ktorta sme sa rozhodli vypozicat si z algoritmu HOG [2], je
vytvorit popis hran vyskytujucich sa na istej malej ploche policka mriezky, na ktoru
sme rozdelili skiimany vstup. Na tvorbu popisu jedného policka sa nasledne pouzije
histogram gradientu, ktorym dokézali autori algoritmu priblizne popisat hrany pomocou
jedného vektora. Tieto vektory nasledne normalizovali vzhladom na vektory z ich
okolia v povodnej mriezke. Vysledny popis bol tvoreny normalizovanymi vektormi
prekryvajicich sa blokov, vramci ktorych prebiehala normalizacia.

Z vysledkov, ktoré dosiahli [2], sa d& usudit, Ze aj tak komplikovany utvar akym je
Tudska postava sa d& vSeobecne popisat a rozoznat len na zéklade vhodnej reprezentécie
jeho siluety. Pokusili sme sa teda navrhnat algoritmus, ktory by obdobnym spésobom
reprezentoval vyznacné kontriry objektu tak, aby sme mali dostatoénu toleranciu voci
zmenam obrysov sposobenych vplyvom réznych meteorologickych fenoménov.

Nasou snahou bolo navrhnit ¢o mozno najjednoduchsi popis policok, ¢o by sa
mohlo v porovnani s algoritmom HOG priaznivo prejavit na rychlosti nasho algoritmu
a zaroven sme upustili od myslienky vyuzit na zavereé¢né rozhodnutie o pritomnosti
objektu Support Vector Machine. Ako uz bolo spominané v predchadzajucich kapitoléch,
nadobudnutie trénovacej mnoziny pre SVM by mohlo spésobit vyrazné komplikacie pri
nasadeni systému a univerzalne natrénovany klasifikdtor povazujeme pri siicasnej miere

poznania za nerealny.

3.3.2 Vypocet popisnej hodnoty policka

Obdobne ako [2] sme sa rozhodli rozdelit skiimant plochu do mriezky. Pre jednotlivé
policka je potrebné vypocitat dostatoéne podrobny popis, ale zaroven si nezeldme
aby popisom policka bol prilis dlhy vektor. Najjednoduchsia reprezentacia, ktort sme
eSte povazovali za schopnu poskytnit prakticky pouZiteIné vysledky, mala sluzit ako
miera pritomnosti hran v Tubovolnom smere. Realizovana bola pomocou viacerych
Gaborovych filtrov orientovanych v réznych smeroch a vysledkom bol stucet ich hodnot.

Predbezné experimenty vSak ukazali, Ze toto zjednodusSenie je az prilisné a neposkytuje
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Obr. 3.8: Priklady sablon budovy (hore) a pohoria (dole), modréa predstavuje oc¢akavané
horizontalne hrany, zelené vertikalne, tyrkysova by predstavovala pritomnost obidvoch
smerov v policku. Aj ked su detaily budovy pozorovatelné, do sablony boli zaradené

len hrany obrysov.

dostato¢né informécie na odlisenie skuto¢ného objektu od Sumu.

Pokusili sme sa znovu vyuzit vahy z predchadzajuceho pristupu a merat horizontalne
a vertikdlne hrany vyskytujtice sa na danom mieste a reprezentovat ich pomocou dvoch
nezavislych popisov. Ciastocne vyuzivajuc vysledky pri ndvrhu histogramov v algoritme
HOG a ale aj nasich vlastnych pozorovani, rozhodli sme sa ignorovat informécie o smere
prechodu hrany z nizkej intenzity na vysoku. Dévodom na toto rozhodnutie st vyrazne
zmeny kontrastu, ktoré mozu sposobit, ze objekt sa nebude vyskytovat pred pozadim
vyrazne meniacej sa intenzity.

Na vypocet hodnoty policka sme sktimali niekolko pristupov. Na zaklade naSich
experimentov sme usudili, Ze dostatocne kvalitné vysledky vieme dosiahnut, ak pouzijeme
aritmeticky priemer odpovedi Gaborovho filtra v danom policku.

Narozdiel od [2] sme policko mriezky v jednom smere popisali jedinou hodnotou a
celkovy popis policka teda tvori dvojrozmerny vektor. Z tivahy o moznosti vynechat
informéaciu o charaktere zmeny kontrastu na hrane nasledovalo aj presvedcenie, Ze aj
samotné intenzita odpovede Géaborovho filtra nie je vel'mi délezita, lebo ak povolime
kolisanie kontrastu do takej miery, ze moze dojst k zmene smeru prechodu z vyssej
intenzity na nizsiu, tak uz aj samotny kontrast nie je velmi doélezity pokial samozrejme
vieme hranu rozoznat. Vysledkom tejto ivahy je teda napad zjednodusit dvojrozmerny
vektor popisu policka len na priznaky o pritomnosti hrany v danom smere. Tento krok

sa dé zrealizovat jednoducho prahovanim odpovede Gaborovho filtra.

3.3.3 Zhrnutie

Tento algoritmus sme sa snazili navrhnut tak, aby dokazal zohladnit vyznamné vlastnosti
pozorovaného objektu, ktorymi st aj horizontalne a vertikalne hrany. Scénu sme sa

rozhodli analyzovat pomocou jej rozdelenia do mriezky a vyuzitim Géborovho filtra
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sme popisali jej jednotlivé policka.

Vysledny deskriptor konstruovany tymto algoritmom teda vyzera ako dve matice,
ktorych prvky indikuju pritomnost hrany v horizontédlnom, respektive vertikdlnom
smere. Obdobne ako deskriptor z ¢asti aj velkost deskriptora tohto algoritmu je
zévisla od konkrétneho pozorovaného objektu a jeho velkost nijako neobmedzujeme
ani nenormalizujeme. Priklad deskriptora je na obrazku Obdobne ako algoritmus
detekcie hran prezentovany v predchadzajicej Casti, aj tento predpoklada, ze zaujimavé
hrany objektu zada skiseny odbornik tak, aby ich viditelnost charakterizovala viditeInost
celého objektu.

Nasim pévodnym zamerom bolo pouzit vyssie opisanym spdsobom Géaborov filter
spolu s mapami saliencie, ktoré sa nam osvedcili v pristupe z casti nakol'ko sme
sa nazdévali, Ze analyza salientnych objektov z tejto mapy bude menej naro¢na ako
priama analyza vstupu. Prekvapilo nés vsak, ze opisany deskriptor konstruovany za
pomoci Gaborovho filtra podava lepsie vysledky, ak mapu saliencie nepouzijeme. Tento
vysledok povazujeme za prekvapujici najmé preto, lebo v mape saliencie st skiimané
objekty ¢asto vyraznejsie oproti ich nesalientnému pozadiu.

Po analyze problematickych vstupov sme prisli k zaveru, ze pouzitie Gaborovho
filtra spolu s mapou saliencie dévalo kvalitné vysledky najmé na blizkych objektoch,
ktoré sa Casto javili ako salientné. Avsak u vzdialenych objektov sa opét prejavila
ich nizka saliencia a ¢asto boli nasim algoritmom prehliadnuté. Vysledkom teda bolo,

Ze spojenie nac¢rtného algoritmu a mapy saliencie davalo uspokojivé vysledky len na
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Obr. 3.9: Schéma vypoctu algoritmu mriezky odpovedi Gaborovych filtrov.
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ur¢itych triedach objektov. Naproti tomu pouzitie algoritmu na pévodnom vstupe

dokéazalo poskytnit uspokojivé vysledky na vSetkych nami skiimanych vstupoch a v

porovnani s predchédzajicim pristupom prinieslo eSte vyraznejsie zlepSenie.
Algoritmus rozpoznéavania objektov v okoli vyuzivajicu mriezku hodnot Gaborovych

filtrov moézeme zhrnit do nasledovnych krokov:

Algoritmus mriezky odpovedi Gaborovych filtrov

1. krok: Filtrovanie vstupu Gaborovym filtrom [3.9(b)
Vstup spracujeme Gaborovym filtrom v horizontalnom aj vertikadlnom smere,
pricom analyzujeme hrany medzi oblastami réznych intenzit. V kazdom smere
pouzijeme Géaborove filtre sinusiodného priebehu s posunom o pol periédy a ich

odpovede sc¢itame. Vysledkom st odpovede filtrov v dvoch smeroch.

2. krok: Rozdelenie vstupu do mriezky [3.9(c)
Odpovede filtrov v horizontdlnom a vertikdlnom smere spriemerujeme vrameci
neprekryvajicich sa stvorcovych policok. Vysledkom tohto kroku st dve matice,
ktorych prvky zodpovedaji polickam, na ktoré sme rozdelili odpovede Géborovych
filtrov.

3. krok: Prahovanie 3.9(d)
Do tvahy budeme brat len prvky matice nad hodnotu indikujacu pritomnost

hrany v policku.

4. krok: Porovnanie zhody so $ablonou [3.9(e)
Ako vyslednt metriku pouzijeme pomer poc¢tu detekovanych hranovych pixelov

prekryvajicich sa so sablénou a celkového po¢tu hranovych pixelov v Sablone.

Predbezné experimenty naznacili sTubné vyuzitie vysSie popisaného algoritmu.
Okrem parametrizovania pomocou réznych Gaborovych filtrov je mozné fungovanie
algoritmu vyladit pomocou prahu minimélnej odpovede Géaborovho filtra na policko.
Tento algoritmus dokézal fungovat velmi dobre a podarilo sa mu zavse najst aj velmi
zle viditelné objekty. Na zaklade naSich experimentov sme ale usudili, Ze dostato¢ne
kvalitné vysledky vieme dosiahnut pevne zvolenymi parametrami Géaborovho filtra a
stanovenim prahu odpovede na hodnotu blizku minimalnemu potrebnému kontrastu na

rozpoznanie kontury.



Kapitola 4

Implementacia navrhnutych

algoritmov

V tejto kapitole podrobnejsie popiseme detaily praktickej implementacie postupov
spominanych v predchadzajucich kapitolach. Spomenieme problémy, s ktorymi sme
sa museli vysporiadat a objasnime meto6dy, ktorymi sme sa ich rozhodli riesit. f)alej
opiSseme podrobnosti pouzitia zndmych néastrojov na riesenie ocakavanych problémov

spojenych s praktickou realizaciou teoreticky navrhnutych algoritmov.

4.1 Technolégie implementacie

Pred voIbou samotného programovacieho jazyka, v ktorom by sme implementovali
navrhované algoritmy, padlo rozhodnutie pouzit kniznicu algoritmov a metéd z oblasti
pocitacového videnia OpenCV. Tato kniznica implementuje velké mnoZstvo vieobecnych
algoritmov a pre potreby pocitacového videnia vSeobecne potrebnych struktir, ako
aj prislusnych metéd na pracu s nimi. Vyuzitie tejto kniznice zna¢ne urychlilo vyvoj,
nakolko nebolo potrebné vyvijat vSeobecne zndme postupy, jej pouZitie tiez umoznilo
jednoducho pracovat so struktirami reprezentujicimi vizualnu informéaciu a tak dalo
moznost spracovavat idaje na abstraktnej ale aj nizkej a technickej drovni.

Kniznica OpenCV mé& dobru reputiciu a tesi sa
velkej oblube aj vdaka postykovanym moZnostiam ale
aj kvoli jej kvalitnej implementacii zabezpecujtcej rychle
a spolahlivé spracovanie tudajov. KniZnica poskytuje
nepreberné mnozstvo znamych algoritmov, datovych
Struktir a pomocnych nastrojov dolezitych nielen pre

pocitacové videnie ale aj pre strojové ucenie ¢i klasifikiciu

udajov. Kniznica tiez umoziuje naplno vyuzit hardvérovy D p e n CV
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potencial pocitac¢ov pomocou viacvldknovych rozsireni, ¢i implementacii niektorych
algoritmov na nasadenie na Specializovanom hardvéri grafickych kariet.

Po rozhodnuti pouzit kniznicu OpenCV bolo uz viac menej priamociare zvolit ako
jazyk implentacie C++, ktory nie je potrebné blizsie predstavovat. Pouzitie kniznice
OpenCV je vdaka existencii wrapperov mozné aj s inymi jazykmi ako je napriklad
Java, ich moznosti vSak nedosahuju plny potenciél tejto kniznice a mohli by sposobit
neprijemné technické komplikécie.

Vécsina nasho vyvoja prebiehala s pouzitim stabilnej verzie OpenCV 2.3.1, skorsie
fazy sme implementovali s pomocou verzie 2.2.0. V ¢ase ukoncenia vyvoja nasej prace je
pristupna beta verzia 2.4.0, ¢o svedci o zivom vyvoji kniznice a jej bohatom potenciali
v budtcnosti. Vyvoj prebiehal na opera¢nom systéme Ubuntu prevazne vo verziach
11.04 a 11.10. Instalacie kniznice na tento operac¢ny systém nebola trividlna, s pouzitim
dostupnych internetovych zdrojov ju vSak bolo mozné zvladnut. Ako vyvojové prostredie
sme pouzili Netbeans vo verzii 7.0.1. Vyvoj sme nezamerali na Specializovany hardvér a

cielili sme ho na beznu platformu osobnych pocitacov.

4.2 Navrh systému

Samotna Struktara aplikicie, ktort sme na experimentalne ucely vyvinuli nie je z
pohladu sofvérovej architektiury nijako zlozita. Az na vynimoé¢né pripady sme si vystacili
so Standardnymi Struktarami kniznice OpenCV ako st rézne typy matic. Algoritmy
navrhované v kapitole [3| sme teda mohli implementovat bez strat na prehladnosti ¢
rozsiritelnosti kodu ako jednoduchy subor funkeii, ktoré je mozné viac menej nezavisle
pouzivat.

Narozdiel od samotnych algoritmov, ktorych vyskum bol ciefom tejto prace, sa
podporné néstroje ukazali ako relativne zlozité a bolo potrebné navrhnit viacero
roz§iritelnych tried, ktoré umoznili abstrahovat napriklad nad konkrétnym sposobom
volby hran sablony najvhodnejsieho pre dany algoritmus. V nasledujucich ¢astiach
opiSeme problémy, ktoré sme museli vyrieSit, ako aj moZnosti znovupouZzitelnosti nami

navrhnutého systému pre pripadné rozsirenie.

4.2.1 Pouzivatel'ské rozhranie

Néavrh pouzivatel'ského rozhrania bol sprevadzany viacerymi komplikdciami. Jednou z
nich je, Ze kniznica OpenCV disponuje prostriedkami na zobrazovanie grafického vystupu
a spracovanie vstupov z klavesnice ¢i mysi, ovladacie prvky poskytuje len v minimalne;
miere a sofistikované grafické rozhranie by bolo zrejme potrebné implementovat pomocou

inych prostriedkov.
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Neprijemnost, na ktort sme pri vyvoji grafického rozhrania narazili, je, Ze rozhranie
poskytované OpenCV nam neumoznilo jednoducho spracuvavat suvisle trvajuce akcie
ako je napriklad tahanie mySou a priebezné vykreslovanie obdlZnika znazoriiujiceho
zvolentu oblast. Pokusy spracovat takéto udalosti viedli k plnému vytaZzeniu prostriedkov
procesora a k znacne oneskorenej odozve systému. Tento problém sa nam zial nepodarilo
rieSit len s pomocou prostriedov OpenCV. Vystacili sme si teda s ovladanim aplikacie
len pomocou jednoduchych kliknuti mysou. N&S névrh ale umoznuje obist tento
problém nami zvolenej kniznice a na grafické rozrhanie vyuzit iné prostriedky bez
straty funkcionality a s vyuzitim vyraznej Casti existujiceho kodu.

Pre ucely nasich experimentov vSak boli moznosti kniznice OpenCV dostacujtce a
pokusili sme sa navrhnut pouzivatelské rozhranie tak, aby bol nas systém ¢o moZno
najlahsie zaintegrovatelny do inych systémov a vyabstrahovat logiku vykonavanych
¢innosti od konkrétnych moznosti spracovania pouzivatel'ského vstupu.

Rozhodli sme sa navrhnut abstraktna triedu zastresujucu rozne akcie vykonavané
na zobazovanej scéne, tato trieda poskytuje funkcie na spracovanie stlacenych klavesov
a tlacidiel mysi. f)alej poskytuje moznost ziskat odozvu systému v podobe bitmapy
urcenej na zobrazenie a po skonceni pouzivatelskych akecii vratit vystup v podobe
matice, ktora uz zavisi od konkrétneho ucelu konkrétnej implementéacie.

Implementovali sme niekolko konkrétnych realizacii tejto abstraktnej triedy:

Vyber regionu zaujmu Tato implementacia mé pouzivatelovi vybrat zaujimavy
region na velkom vstupe a tak zjednodusit jeho dalSie spracovanie zobrazenim

len relevantnej ¢asti vstupu.

Vyber detekovanych ploch Algoritmus popisany v Casti rozlisuje horizontélne a
vertikdlne hrany, ktoré pred samotnym porovnanim s tvarom zo Sablony spracuje
do podoby malych savislych plosok, ktoré je mozné zvolit ako zaujimavé. Okrem
toho tato implementacia umoznuje zvolit len ¢ast najdenej plochy vo zvolenych

mensich regiénoch.

Vyber zaujimavych pixlov Pre ucely algoritmu skiimaného v je potrebné zvolit
policka, na ktorych ma Géaborov filter poskytnit dostatoént odpoved na hranu.

Ostané policka mriezky v Sablone ignorujeme.

Vyber bodov pre GrabCut Pred segmentovanim vstupu tymto algoritmom musime
zvolit niekolko bodov oznacenych podla toho, ¢ sme si ich prislusnostou do
popredia alebo pozadia isti alebo nie. Na zéklade pozicie tychto bodov segmentuje

vstup a pripadne ho umozni segmentovat v dalsich iteraciach.
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(b) Odpovede Géaborovho filtra

Obr. 4.1: Priklad pouzitia grafického rozhrania na vyber zaujimavych hran pre ich
detekciu v mape saliencie (hore) a vyber zaujimavych poli¢ok mriezky odpovedi
Géaborovho filtra.

Aby sme funkcionalitu implementovani v spominanych triedach vedeli vyuzit
vytvorili sme jednoduchu triedu, ktoré tvorila fasidu medzi pouzivatelom a realizujicou
triedou. Tato trieda uz vyuzivala konkrétne prvky grafického rozhrania poskytované
OpenCV. Okrem inicializacie funkecii zachytavajacich vstup od pouzivatela ma za
tlohu tento vstup podat implementa¢nej triede ako bud udalost mysi alebo stlacenie
klavesu. Po spracovani vstupu implementac¢nou triedou zobrazi aktualnu odozvu systému.
Dufame, Ze zmena prvkov grafického rozhrania si nevyziada ni¢ iné ako nahradenie
funkcionality tejto triedy.

V zéavislosti od informécie, ktora potrebujeme od pouzivatela, teda vytvorime
potrebnu triedu akcie a ti podame fasédde. Po spracovani vstupu sa moézeme rozhodnut,
¢ budeme pozadovat dalsie vstupy a proces opakovat, alebo budeme d'alej pokracovat
spracovanim vlozenych udajov. Trieda fasddy ale aj abstraktna trieda akcie totiz
implementuju jednoduchy mechanizmus na uréenie toho, ¢ je vstup pouZivatela finalny
alebo naopak planuje vykonavat dalsie akcie.

Vyuzitim spominanych tried sme boli schopni realizovat grafické rozhranie, ktoré
umoziuje pouzivatelovi jednoduchym sposobom vytvorit Sablony potrebné pre fungovanie
algoritmov navrhovanych v kapitole [3] Pre mierne zvySenie komfortu pri pouZivani
nasho rozhrania sme umoznili v relevantnych pripadoch prepinat medzi pohladom na

scénu a detekovanymi zaujimavymi vlastnostami.

4.2.2 'Testovacie nastroje

Pre acely vyvoja a ladenia navrhovanych algoritmov ako aj kvoli nutnosti zavere¢ného

vyhodnotenia presnosti algoritmov bolo potrebné zostrojit sadu nastrojov a funkcii, ktoré
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by ich umoznili jednoducho spustat a vizualizovat ich vystupy za tcelom vyhodnotenia
uspesnosti. Za tymto tucelom sme realizovali niekolko funkcii sériovo spustajicich
skumané algoritmy na zadanej mnoznie vstupov a popisov objektov, pricom vystupy
zapisovali do suborov so zadanym formatom.

Jeden vystupny sibor tak obsahoval pre pozorovani scénu a na nej skiimany objekt
niekol'ko riadkov, pricom na kazdom z nich bolo poradové ¢islo konkrétnej skumane;j
scény a hodnota odpovede analyzovaného algoritmu. Pre jedno spustenie testov bolo
vygenerovanych tolko siuborov, kolko bolo pozorovanych objektov.

Zvoleny format suborov umoznil jednoduchu vizualizaciu aj velkého mnoZstva
odpovedi réznych algoritmov na réznych pozorovanych objektoch a Tubovolne ich pri
tejto vizualizacii kombinovat, ¢im sme mohli jednoduchs$ie pozorovat a porovnavat
vyhody ale aj nedostatky skumanych postupov.

Kym spominana sada testov bola postacujica pri vyvoji a analyze vysledkov,
zavereéné vyhodnotenie tspesnosti a tiez skimanie vhodnych hodnot prahov viditel nosti
si vyziadalo komplikovanejsiu a perzistenciu vysledkov podporujicu sadu testov. Bolo
totiz potrebné pre neskorsiu analyzu uchovat hodnoty odpovedi testovanych algoritmov
ako aj o¢akavané hodnoty viditelnosti zadané I'udskym pozorovatelom.

Na tento tcel sme realizovali testovaciu triedu, ktora vyuzitim moznosti perzistencie
kniznice OpenCV archivovala ¢lovekom zadané rozhodnutia o viditelnosti daného
objektu na konkrétnom vstupe, a ktoré zaroven umoznovala tieto tdaje nielen zadat,

ale aj ulozit a nacitat z dloziska.

4.2.3 Format ukladania tidajov

Vsetky nami skiimané algoritmy rozpoznavania objektov v okoli nutne potrebovali v
nejakej forme udrziavat viac ¢i menej zlozité idaje o pozorovanych objektoch. Bolo teda
nutné zabezpecit ich perzistenciu medzi jednotlivymi spusteniami algoritmov. Medzi
potrebné tdaje o objektoch patria ich poloha v scéne, ktoru vieme zapisat pomocou
Styroch hodnét: polohy na osi x a y, sirky objektu a jeho vysky. Algoritmy navrhnuté v
Castiach a potrebovali pre spravne fungovanie aj pouZivatelom zadand Sablonu
objektu, ¢i prahy hodnot odpovedi, od ktorych je mozné povazovat objekt za viditelny,
pre potreby vykonania finalneho rozhodnutia o viditelnosti objektu.

Pouzity systém ukladania dat teda musel zvladnut ulozit vSetky spomenuté udaje a
pokial moZno umoznit k nim jednoduchy pristup a manipulaciu s nimi. Kniznica OpenCV
nam bola uzitocna aj v tomto aspekte, nakol'ko postkytuje moZnosti perzistentného
ukadania dat. KniZznica disponuje podporou pre dva tlozné formaty a to XML a
YML, pricom umoznuje ekvivalentne jednoduchu a pohodlnii pracu s obidvoma z tychto

forméatov. Jediny nedostatok, na ktory sme narazili bola nemoznost pomenovat jednotlivé
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prvky zoznamov pri pouziti formatu XML. OpenCV ich ukladalo ako elementy , < />
¢o sme nepovazovali za vhodné.

Ako tlozny formét sme teda zvolili format YML, pricom v pripade potreby je
konverzia medzi tymito formatmi jednoducha. OpenCV poskytuje nastroje umoziujice
abstrahovat nad konkrétnym tuloznym formétom a umoznilo takmer bezproblémové
ukadanie popisov objektov. Pri ukladani sme sa museli ale vysporiadat s mensou chybou
v kniznici, ktora nenacitala udaje spravne, ak boli jednotlivé popisy ulozené v skratenej
notacii ¢o sme riesili tak, Ze sme skratenu notaciu v subore jednoducho nepouzili nakol'ko
nemé ziaden dal§i vyznam.

So zapisom popisujucich tdajov suvisi aj ich reprezentacia v programovacom jazyku.
Pre nase potreby sa ukézalo ako dostatocné pouzit klasicka C struktiru, ktora obsahovala

nasledovné:

e Celociselné suradnice objektu

Celoc¢iselné rozmery objektu

Sablona konkrétného algoritmu ako matica kniznice OpenCV

Celociselny rozmer policka mriezky pre algoritmus z ¢asti

Prah minimalnej hodnoty odpovede algoritmu ako ¢islo v plavajicej desatinnej
Ciarke

Tieto informécie umoznuji v konkrétnom vstupe identifikovat tzv. Region of Interest
alebo tiez oblast zaujmu, v ktorej sa nachédza pozorovany objekt, Sablona umozni
porovnat aktualne identifikované hrany objektu s tymi, ktoré ocakavame. Hodnota
rozmeru mriezky ma sice zmysel len pre pouzitie v algoritme Gaborovych filtrov, ale
umozni jej rozsirenie na rozne trovne detailov. Nakoniec prah minimalnej hodnoty
urcuje miniméalnu odpoved zhody Sablony s aktudlne roznanym utvarom, ktoru eSte
povazujme za viditelnost objektu.

Udaje ukladame do stiborov tak, ze jeden stbor zodpoveda jednej analyzovanej
scéne a obsahuje jeden alebo viac popisov pozorovanych objektov, ktoré su ulozené v
korenovom elemente stiboru ako zoznam elementov popisujucich jeden pozorovany objekt.
Nacitanie a zapis do perzistentnych datovych struktir umoziuje kniznica OpenCV tak
pohodlne, Ze nie je potrebné dbat na poradie jednotlivych atribtitov popisu objektu,
dolezity je iba ich nazov. V zoznamoch je vSak doélezité dbat na poradie ich prvkov, lebo
sme vynechali Tudsky ¢itatelny popis objektu a spatné urcenie toho, o ktory objekt sa
jedna by inak ako na poradi v zozname bolo potrebné ruc¢ne vykonat na zaklade polohy
objektu v scéne alebo samotnej Sablony. Taktiez je potrebné aby boli Ssablony vramci

jedného stiboru konzistentné a zodpovedali jednému zvolenému algoritmu.
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Pre naSe potreby spracovania takychto databaz popisov objektov sme vyvinuli
funkciu, ktora precita sibor s danym nézvom a popisy v nom ulozené prelozi do vektora
Struktar vhodnych pre dalsie spracovanie. TaktieZ sme vyvinuli savisiacu funkciu, ktora
naopak dany vektor struktir ulozi do suboru s danym nazvom. Nazov suboru ¢itaného
tymito funkciami je jednym z argumentov konzolovej aplikacie, ktort sme vyvinuli.

Pre potreby pripadného praktického nasadenia systému nevyluc¢ujeme potrebu
ukladat popisy objektov aj v inej forme, ako do nami zvoleného formatu siborov. Pre
potreby spracovania d'alsimi funkciami nie je format ukladania dat dolezity, ak z neho

dokazeme skonstruovat spominané struktiry jazyka C.

4.3 Konzolova aplikacia

Praktickou realizaciou ciela tejto prace je konzolova aplikécia, ktora sluzi ako koncept
vyuzitelnosti poc¢itac¢ového videnia pre potreby merania vizualnej dohladnosti. Tato
aplikacia sluzi len ako fasdda medzi pouzivatelom a funkciami kniZnice realizujucej
navrhované algoritmy a poskytuje jednoducht moznost vizualizécie vystupov algoritmov.

Konzolova aplikiacia aplikicia umoznuje vyuzit dva algoritmy schopné poskytnit
prakticky relevantni informéciu a ziskat ich odpoved na konkrétnom vstupe. Aplikécia
pozaduje celkovo tri parametre, konkrétne typ algoritmu, cestu k siiboru, ktory obsahuje
popis pobjektov podla casti [£.2.3] a na zaver cestu ku konkrétnej snimke scény.
Vystupom je postupnost odpovedi v poradi popisov objektov v stibore, ktora hovori,
¢ bolo podla daného popisu mozné v zadanej scéne rozoznat popisovany objekt.
Aplikacia tiez podporuje nepovinny Stvrty argument, ktorého zadanie sposobi, Ze
namiesto vyhodnotenia viditeInosti objektov sa zobrazi hodnota miery zhody najdeného
objektu s jeho Ssablénou.

Pre tucely konstrukcie databazy popisov rozoznévanych objektov aplikacia tiez
umoznuje namiesto typu algoritmu zadat typ popisov, ktoré hodlame vlozit do databézy.
Ostatné povinné parametre su zhodné ako v predchadzajucom pripade t.j. cesta k stboru,
do ktorého buda popisy ulozené a cesta k snimke scény, pomocou ktorej zostrojime
Sablony pozorovanych objektov. Je vhodné aby bola dana snimka zhotovena za vysoke;j
dohladnosti a aby na nej boli vSetky pozadované objekty pozorovatelné. Nepovinny
parameter umoznujuci volit formu vystupu pri tomto pouziti neméa vyznam.

Na ziskanie presnych instrukcii ako pouzivat konzolovii aplikaciu ju staci spustit bez

parametrov.
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4.3.1 Praktické aspekty nasadenia

V tejto casti popiSeme podmienky pouzitia konzolovej aplikacie a kroky stvisiace s jej
nasadenim potrebnych na to, aby poskytovala relevantné informécie.

Okrem nutnosti dodrzania odportcani na volbu objektov vhodnych na meranie
vizualnej dohladnosti, z ktorych niektoré boli spominané v kapitole [1.2.3], je potrebné
zobrat do tvahy aj moznosti pouzitej kamery a vlastnosti pozorovanych objektov.

Ulohou experta pocas pripadného nasadzovania systému je nielen zvolit objekty
vhodné na pozorovanie, ale aj vramci tychto objektov urcit ich vyznacéné prvky,
podla ktorych podla ktorych bude tento objekt rozpoznavany. Tieto prvky musia
ostat viditelné aj pocas zhorSenych podmienok, ak samozrejme povazujeme za tychto
podmienok objekt ako viditeIny. Ako vhodné povazujeme hrany siluety objektu voci
kontrastnému pozadiu, svetld, pripadne iné, ale vyrazné a stabilné hrany prisluchajice
objektu.

Naopak ako nevhodné povazujeme obrysy strechy, najmé ak moze byt zasnezena a
je pozorovana voc¢i zemi. Obdobne st nevhodné prilis biele, alebo naopak tmavé objekty
pozorované voéi zemi ¢i asfaltovému pozadiu, nakolko aj tieto mozu splynit s pozadim,
a tak sposobit nespravne znizeni odpoved navrhovanych algoritmov. Dalej je nevhodna
jemna textura budov, ktora sa moze stratit v tieni v istej dobe dna. Ako nestabilné sa
tiez ukazali niektoré hrany rozhrania na rozhrani objektu a miesta jeho styku so zemou,
nakolko tieto boli az prili§ ovplyhované snehom a namrazou, nevylu¢ujeme vsak ich
vhodnost v istych pripadoch.

Dalsou tlohou experta pri nasadzovani systému, ktord sme na neho delegovali,
je stanovenie prahu viditelnosti pre konkrétne objekty. NaSe testy z kapitoly [5] ale
naznacuji, ze tieto prahy bude mozné vybrat z niekolkych predom stanovenych
intervalov.

Ako beh na dlha trat tieZ vyhodnocujeme samotné urcenie dohladnosti, nakolko
vystupmi nagich algoritmov st len jednoduché informacie o viditelnosti danych objektov,
¢ naopak nemoznosti ich pozorovania. Spravne vyhodnotenie tychto vystupov pozaduje
metodiku zohladniujucu Sum, nepresnosti vo vysledkoch naSich a moZno aj inych
algoritmov, narazové a kratkodobé zmeny viditelnosti a ich relevanciu k prevladajuce;
dohTadnosti. Vystupy naSich algoritmov totiz mozeme chapat iba ako vystup nejakého
senzora, ktory je treba néasledne vyhodnotit, a obdobny pristup nie je v leteckej

meteorologii neznamy{|

'Prikladom moéze byt systém LLWAS popisany v americkom patente &islo 5 221 924, ktory

sofistikovanymi algoritmami filtruje a analyzuje vystupy snimacov rychlosti vetra.



Kapitola 5

Vyhodnotenie tispesnosti navrhnutych

algoritmov

V tejto kapitole zhrnieme vysledky navrhovanych algoritmov a vyhodnotime ich tspesnost
na realnych datach. Zmienime sa nielen o presnosti vysledkov a vykonnostnych aspektoch
navrhovanych rieSeni, ale budeme analyzovat aj dalsie moZnosti vyuzitia skimanych
algoritmov. Cielom testovania bolo overit redlnost vyuzitia spominanych rieseni na
skuto¢nych vstupoch z oblasti potencidlneho nasadenia, a tak sa ¢o najviac priblizit
podmienkam fungovania systému.

Spomenieme taktiez problémy, ktoré sme pocas testovania odhalili a nacrtneme

postup ich rieSenia.

5.1 Vstupy a metodika testovania

Pri névrhu algoritmov a vyhodnocovani ich presnosti sme pouzili celkovo $tyri mnoziny
vstupov zhotovenych na letiskach, nakolko tie st miestom praktického nasadenia
systému. Vstupy sme v sulade s praktikami v oblasti strojového ucenia rozdelili na
aktsi trénovaciu a testovaciu mnozinu. Navrh algoritmov a vyhodnocovanie ¢iastkovej
uspesnosti jednotlivych krokov algoritmu prebiehal na trénovacej mnozine zhotovenej
na jednom slovenskom letisku. Zaverec¢né vyhodnotenie tispeSnosti sme vykonali na
nezavislej testovacej mnozine z iného letiska.

Vstupy boli zhotovované so zretelom na ¢o najpresnejsie zachytenie vyznamnych
vlastnosti vizualnej dohladnosti a viacerych aspektov pozorovania vyznacnych objektov.
Trénovacia mnoznina bola zhotovena na letisku v obdobi od prvého decembra 2010 do
piateho februéra 2011 v zimnom obdobi pomocou mobilného telefénu Nokia 3120 classic
odbornym meteorolégom a zachytava rdézne podmienky, pocas ktorych je potrebné

vizualnu dohladnost merat. Tato mnoZina pokryvala viaceré problémy, ktoré mozu

o4
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(a) Trénovaci pohlad 1

:\\\\\‘%v ’

N
(c) Trénovaci pohlad 3 (d) Testovaci pohlad

Obr. 5.2: Reprezentativne priklady vstupov. Na testovacom pohlade st zvyraznené
polohy pozorovanych objektov. Pozorovali sme lietadlo, ktoré pocas pozorovani
nezmenilo polohu, blizku znacku vlavo dole, dve pohoria a dva zdroje svetla. Pohl'ad

na objekty uréené na pozorovanie v noci je na obrazku F)El

pocas zhotovovania vstupov vzniknut ako napriklad afinné transformécie meranych
objektov sposobene zmenou smeru pohladu fotoaparatu, ¢i dokonca zmenu perspektivy
sposobent posunom miesta, v ktorom bola fotografia zhotovena.
V tejto trénovacej mnozine boli zaznamenané celkovo tri
rozne pohlady zachytavajice objekty rozdielnych vlastnosti,
na ktorych viditelnosti sa rozlicnym spodsobom prejavovali
meteorologické fenomény. Spravne fungovanie na tejto mnozine

predstavovalo vyzvu, s ktorou sme sa v zadani prace rozhodli

vysporiadat a je podmienkou akychkol'vek d'algich ivah o zmysle

Obr. 5.1

nasadenia systému.

Vstupy boli manualne upravené ich posunom, rotaciou a orezanim tak, aby sa
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viac priblizili tym automaticky zhotovovanym a priblizne utriedené podla klesajicej
dohladnosti aby bolo ulah¢ené vyhodnocovanie ¢iastkovych vysledkov algoritmov.

Trénovacia mnozina obsahovala zopér vstupov zhotovenych pocas vybornej a naopak
velmi nizkej dohladnosti. Vac¢sina vstupov bola zhotovena za podmienok, pri ktorych
sice boli vzdialené objekty pozorovatelné, ¢asto vsak na kraji ich viditelnosti, ¢o nam
umoznilo vyhodnocovat najmaé tspesnost na diskutabilnych vstupoch a tak velmi prisne
vyhodnocovat tspesnost navrhovanych rieseni.

Zaverecné testy prebiehali na slede fotografii, ktoré boli zhotovené automaticky
priemyselnou kamerou v obdobi od jedenésteho januara 2012 do dvadsiateho druhého
marca toho istého roku s odstupom desiatich minat medzi snimkami. Tato mnozina
predstavuje konkrétny priklad realneho nasadenia algoritmov a vstupov, ktoré bude treba
vyhodnotit. Na tejto mnoZine bolo zachytené velké mnozZstvo situacii, v ktorych musi
systém fungovat ako st napriklad denné a no¢né pozorovania, sneh na pozorovanych
objektoch, vysoka miera Sumu pocas nocnych pozorovani, ¢i dokonca tuplne alebo
Ciasto¢ne zasnezené kamera.

Testovacie vstupy neboli nijako upravované ani triedené, nakolko nagim cielom bolo
vyhodnotit tspesnost na realnych déatach, nie analyzovat zaujimavé okrajové pripady.
Navyse, mnozina testovacich vstupov bola prili§ rozsiahla na akékol'vek manuélne

apravy.

5.1.1 Metodika testovania

Pri vyvoji naSich algoritmov sme si postacili s jednoduchymi testovacim nastrojmi,
ktoré umoznili Tahko vizualizovat vystupné hodnoty niekolkych skimanych objektov
a tie boli nasledne ru¢ne analyzované vzhladom na prislusné vstupy. Ako vsak bolo
naznacené v Casti na rigor6zne vyhodnotenie presnosti vysledkov navrhovanych
algoritmov je takyto pristup nepostacujuci.

Cielom algoritmov je povedat, ¢ je objekt na danom vstupe viditelny alebo nie.
Overit si odpoved algoritmu v8ak nie je mozné realizovat plne automaticky a je nutné
zadat manuélne ocakivané odpovede pre vSetky testovacie vstupy. NaSe nastroje na
zévereCné testovanie tieto ocakavané hodnoty umoznuju rychlo a jednoducho zadavat
za pomoci pouZivatelsky privetivého rozhrania, ktoré sa ukéazalo ako velmi uZitocné pri
rucnej klasifikacii velkého mnozstva testovacich vstupov.

Tieto oc¢akavané hodnoty sme obdobne ako databazu popisov ukladali v stbore
formatu YML za pomoci prostriedkov kniznice OpenCV. V tomto siibore sme tiez
ulozili referenciu na testovacie popisy objektov, ako aj popis cesty k stitborom, v ktorych
su ulozené testovacie vstupy. Na zaver sme kvoli zrychleniu analyzy testov do stiboru

ulozili aj ¢iselné hodnoty odpovedi algoritmu prislichajiceho danému stiboru popisov
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objektov.

V pozorovanej testovacej scéne sme zvolili celkovo Sest skiumanych objektov roznych
s ktorymi by sme sa mohli v praxi stretnit. Pre kazdy skiimany algoritmus sme k
zvolenym objektom zostrojili prislusné sablony a ulozili ich do stiborov vo forméte
stru¢ne opisanom v casti [£.2.3

V nasich analyzach sme sa zamerali na pocet spravne rozpoznanych pripadov
viditeInosti objektu. Taktiez sme za pomoci senzitivity a $pecifickosti skumali pomer
chyb prvého a druhého typu, ktoré nastali a ten vizualizovali za pomoci ROC kriviek.
KedZe spoloénym parametrom oboch navrhnutych algoritmov je prah minimalne;
odpovede viditelného objektu, analyzovali sme spominané hodnoty vzhladom na
hodnotu tohto parametra.

Skumali sme odpovede obidvoch algoritmov pre kazdy objekt samostatne, aby sme
boli schopni porovnat tispesnost konkrétneho algoritmu na danom objekte. Pre celkové

porovnanie tspesSnosti algoritmov sme pouzili sthrnné pocty odpovedi.

5.2 Vysledky testov

Po vypocitani hodnot odpovedi algoritmov sme sa pokusili ¢o mozno najrozumnejsie
vizualizovat ziskané data tak, aby sme mohli ¢o mozno najjednoduchsie vyhodnotit ich
aspesnost. Okrem jednoduchého znézornenia poc¢tu spravnych odpovedi od zvoleného
prahu viditelnosti sme sa rozhodli pouZit aj tzv. Receiver Operating Characteristic
alebo ROC krivku.

Z poctu spravne klasifikovanych vstupov vzhladom na pozorovany objekt na grafoch
a mozeme pozorovat nielen rozdiely medzi algoritmami samotnymi, ale aj v
uspesnosti klasifikacie konkrétnych objektov vramci jednotlivych algoritmov.

Medzi najzaujimavejSie pozorovania radime velku citlivost obdivoch algoritmov na
blizky chvost lietadla, ale aj problémy mriezky Gaborovych filtrov s rozpoznavanim
zdrojov svetla urcenych len na no¢né pozorovanie. Druhy problém by sme prisudili
narocnému urceniu ocakadvanych hodnot pre pozorovania pocas dnha a naslednym
nevyspytatelnym vysledkom, ktoré dosahuje algoritmus v tomto obdobi. V niektorych
pripadoch algoritmus spravne urcil viditeInost tazko pozorovateInych budov, ktoré
st pocas noci dobre pozorovatelné kvoli ich nasvieteniu. NaSe problémy mozu byt
paradoxne sposobené vysokou citlivostou algoritmu. Nakolko vSak tieto objekty nie su
vhodné na denné pozorovanie, neprikladame prislusnym odpovediam velka vahu.

Obdobné problémy nastali aj s chvostom lietadla, ktory bol pre zmenu nahodne

pozorovany pocas noci, a aj ked by I'udsky pozorovatel oznadil aj v zaSumenej no¢nej
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snimke ako viditelny, obidva algoritmy dokéazali tento problém s rozumnymi vysledkami
rozhodovat iba pri nizkych prahoch.

Tieto vysledky zaroven ilustruju délezitost zohladnenia dalsich faktorov pri merani
dohladnosti automatickymi systémami. Aby sme zohladnili vysledky algoritmov v
pozorovani objektov na relevantnych vstupoch, rozhodli sme sa analyzovat aj mierne
upravené Statistiky vysledkov, v ktorych sme umelo nastavili odpovede algoritmov
pre objekty pozorované v nevhodnom obdobi, t.j pre lietadlo sme ignorovali kladné
odpovede pocas noci a pre zdroje svetla naopak pocas dna, a tieto sme nastavili na
zaporni odpoved.

Po zohladneni doby zhotovenia snimky pri rozpoznévani objektov sme ziskali
prekvapivo dobré vysledky. Ako vidno na grafoch a[p.3d], pri pozorovani niektorych
objektov sme si mohli dovolit pouzit vysSie prahy a zaroven sme neboli ovplyvneni
odpovedami na vstupoch, na ktorych sme neocakavali spravne odpovede algoritmu, ¢o
mozeme ilustrovat pozorovanim zdrojov svetla urcéenych na no¢né pozorovanie.

Na porovnanie celkovych vysledkov algoritmov sme zlicili vysledky na jednotlivych
objektoch a obdobne sme analyzovali filtrované aj nefiltrované vysledky. Ako vidiet na
grafoch a u oboch navrhnutych pristupov doslo k zlepSeniu vysledkov, pricom
k vyraznejSiemu zlepSeniu doslo u mriezky Géaborovych filtrov.

Nakolko v oblasti nasadenia je dolezité poznat okrem chybovosti vyuzivanych
prostriedkov aj charakter ich chyb, analyzovali sme vysledky algoritmov aj pomocou
ROC krivky pouzitim obdobného pristupu ako pri analyze tspeSnosti algoritmov.
Vysledné grafy st na obrazkoch a

Spominané vlastnosti pozorovanych objektov vzhladom na dobu pozorovania sa
prejavili aj na tvare ROC kriviek a opét malo filtrovanie vysledkov vyraznejsi vplyv
na mriezku Géborovych filtrov. Obidva algoritmy poskytli kvalitné vysledky, pricom
mriezka Gaborovych filtrov dokdzala predbehnut algoritmus detekcie hran len na malom
mnozstve objektov.

Oba algoritmy dokazali po filtrovani na zaklade doby dna poskytnut zarézajtico
dobré vysledky na blizkom chvoste stihacky, ale aj na bodovych zdrojoch svetla, na
ktorych dosahovali velmi nizku mieru falo$nych detekeii.

Na zaklade stihrnnych vysledkov sme ziskali pre oba algoritmy ROC krivky, ktoré
naznacuju potrebu rozliSovania no¢ného a denného pozorovania, nakol'ko filtrovanie
vysledkov sposobilo vyrazné zlepsenie pomeru falosnych detekcii a prehliadnutych
objektov pre oba algoritmy.

Vysledkom nasich analyz teda je, ze oba navrhnuté algoritmy dokazu poskytnut
kvalitné vysledky so zaujimavym pomerom nerozpoznanych objektov a falosnych detekcii.

Dalsim doélezitym vysledkom je, Ze oba algoritmy dokazu pracovat s univerzalne zvolenou
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hodnotou prahu viditelnosti, ¢im sa da zjednodusit pripadné nasadenie systému, ktoré by
malo spocivat hlavne v konstrukeii Sablony pozorovaného objektu. Univerzalne zvolenéa
hodnota prahu vSak nie je ani pre jeden algoritmus ¢i pozorovany objekt zavizné alebo
obmedzujica a v pripade potreby je mozné tento parameter upravit tak, aby vysledky
lepsie vystihovali potreby spolahlivosti v konkrétnom nasadeni.

V nasledujucej tabulke zhihame vysledky algoritmov.

Algoritmus Uspesnost

nefiltrovand filtrovana
Detekcia hran 86.46% 95%
Mriezka Gaborovych filtrov 79.97% 93.95%

Tabulka 5.1: Poc¢et spravne spravnych odpovedi pri prahu rovnom 0.2.

5.3 Vykonové aspekty

Praktické nasadenie naSich algoritmov je podmienené ich naro¢nostou na vypoctovy
vykon, ktora zaroven ovplyviuje okrem moznosti dalsich analyz vystupov algoritmov
aj cenu nasadenia systému. PoteSilo nas, ze pri vyvoji ani testovani algoritmov sme
nenarazili na vyraznejSie obmedzenia v tomto smere. Algoritmy dokézali aj vdaka
efektivnosti implementacie kniznice OpenCV pracovat velmi rychlo aj na relativne
nemodernom hardvéri, pricom okrem optimalizécie vykonu samotnych algoritmov vidime
priestor na ziskanie dalSej vypoctovej sily vo vyuziti kniznic umoznujtcich paralelizaciu
vypoctov ¢i vyuzitie vykonu grafickych kariet.

Vykonovo naroc¢nejsi zo skimanych algoritmov je ten vyuzivajuci detekciu hréan v
mape saliencie, na konstrukciu ktorej je potrebné vyuzit drahti Fourierovu transformaciu,
ktord moze na rozsiahlych objektoch vyrazne zvysit vypoctové naroky algoritmu. Ttto
skutoc¢nost vSak nepovazujeme za vyrazny problém, nakolko vi¢ina pozorovanych
objektov zabera len mali plochu snimky a rozsiahly objekt by mohol okrem prili§ nizke;
vzdialenosti od kamery znamenat aj nevhodni volbu pozorovanych objektov.

Algoritmus vyuzivajuci mriezku Gaborovych filtrov dokazal spracovat jeden testovaci
vstup o Siestich pozorovanych objektoch za priblizne jednu tretinu sekundy. Detekcia
hran zabrala priblizne poloviény ¢as. Casova zlozitost nasich algoritmov je najviac
ovplyvnené zlozitostou Fourierovej transformacie ¢i Cannyho detektorom hran.

Pamétova narocnost obidvoch skiimanych algoritmov nie je vysoké, nakolko okrem
konstantného faktoru paméate potrebnej na uchovanie medzivysledkov nekladli na paméat

dalsie naroky a dokéazali pracovat nanajvys s desiatkami megabajtov operacnej pamaéte.
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Obr. 5.3: Percentudlna miera tispesnosti oboch algoritmov v zavislosti od hodnoty

prahu viditelnosti. Grafy znézornuju pocet spravne klasifikovanych vstupov pre kazdy

pozorovany objekt osobitne. V hornom rade sii vysledky ignorujice denni dobu. V

dolnom rade vidno zlepsenie po filtrovani odpovedi. Pri niektorych objektoch sa v8ak

problém denného a no¢ného pozorovania neprejavil. Tieto grafy svedéia o moznosti

stanovit hodnotu prahu viditelnosti na univerzalnu hodnotu.
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Obr. 5.4: Pomer prehliadnutych a chybne najdenych objektov zobrazeny pomocou ROC
krivky. Algoritmus vyuzivajtici mriezku odpovedi Gaborovych filtrov sa zlepsil najma
kvoli jeho nepredvidatelnému spravaniu na objektoch prislachajicich plognym zdrojom
svetla pocas dna. Tieto krivky ndm mozu poméct stanovit hodnotu prahu pre nami

pozadovany pomer nespravane prehliadnutych ¢i zaregistrovanych objektov.
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Obr. 5.5: Sthrnné vysledky oboch algoritmov nerozliSujice medzi jednotlivymi
objektami. V hornom rade je percentualny pocet spravne klasifikovanych objektov,
v dolnom rade su sthrnné krivky oboch algoritmov. V Tavom stlpci st nefiltrované
vysledky, napravo vysledky zohladnujice dobu pozorovania. Tieto grafy svedcia o

moznosti stanovit hodnotu prahu viditelnosti na univerzalnu hodnotu.



Z.aver

Nazdavame sa, Ze sa nam podarilo poskytniut nielen dostatocne zrozumitelny popis
teorie, na ktorej su zaloZené sucasné rozsirené sposoby merania dohladnosti, ale aj
zdovodnit ich nedostatky, a tak podopriet vhodnost rieSenia metédami pocitac¢ového
videnia. Ako sme vSak ukazali ani doteraz zname zauzivané algoritmy sa nejavia ako
vhodné na rieSenia nasho problému, a teda vznikla potreba navrhnut vlasné rieSenie,
ktoré by bolo dostatocne robustné a spolahlivé.

Smer, ktory sme sa rozhodli preskimat a ktory ndam mal poskytnit vyznamnua
pomoc v rozpoznavani objektov, bolo vyuzitie saliencie. Analyza salientnych objektov si
zasluzila pozornost mnohych odbornikov a vysledkom ich snaZenia je viacero pristupov,
ako odhadnut, ktory objekt je pre scénu najviac vyznamny a najviac uptita pozornost.
Vyberu vhodného algoritmu z plejady znamych pristupov sme preto venovali nalezitu
pozornost a z niekolkych analyzovanych pristupov sa ako najvhodnejsi ukézal ten
vyuzivajuci kvaterniony na analyzu fazovej zlozky vo frekvenénom spektre prisliachajicom
pozorovanej scéne. Jednoduchsia verzia tohto algoritmu vyuzivajuca klasicku Fourierovu
transforméciu a ¢iernobielu reprezentéciu scény poskytla vyrazne odlisné vysledky menej
vhodné na dalsie spracovanie.

Moznosti tohto pristupu nekonéia pri konstrukcii mapy saliencie a nac¢rta sa moznost
analyzy na viacerych trovniach, pricom nami navrhnuté jednoduché riesenie dokazalo
napravit niektoré odhalené nedostatky spominanej metédy konstrukcie mapy saliencie.

SnaZiac sa vyuzit mapu saliencie pri detekcii objektov skiimali sme niekol'ko moznych
sposobov segmentovania mapy saliencie za ticelom vypoctu ¢o najjednoduchsej miery
viditelnosti objektov, avsak vysledky tohto nagho snazenia neboli dostatocne dobré,
a preto sme sa rozhodli vyuzit dalSie vlastnosti pozorovanych objektov akymi si aj
polohy a orientacie hran.

Po analyze pestrej mnoziny vstupov sme dospeli k zéveru, ze pomocou vertikalnych
a horizontalnych hran dokdzeme dostato¢ne dobre popisat objekt na to, aby sme
ho néasledne vedeli rozoznat a detekovat. Samotni mapa saliencie nam mala pomoct
oslobodit sa od vplyvov réznych fenoménov, a tak nam zjedos$it pracu na istym spésobom

normalizovanych vstupoch.
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Prvy z nami navrhnutych algoritmov vyuzival na detekciu hran v mape saliencie
viacero hodnot prahov Cannyho detektora hran. Dalsf algoritmus sa pokusil vyuzit
Géaborov filter a tak rozpoznévat vertikdlne a horizontalne hrany na malej ploche. Oba
algoritmy dokéazali rozpoznat rozumnym sposobom hrany v scéne a ich porovnanie s
ocakavanymi polohami hran tak umoznilo vypocitat mieru viditelnosti objektu.

Uspesne sme teda navrhli dva algoritmy, pricom obidva z nich dosahovali dobré
vysledky, ¢im sa nacrtla moznost ich d'alsieho zlepSovania. K naSmu prekvapeniu vsak u
oboch tychto algoritmoch spocivalo zlepSenie prave vo vynechani vypoctu mapy saliencie.
Tento nas vysledok moze naznacovat nevhodnost nami zvolenej metody konstrukcie
mapy saliencie, ale aj nevhodnost saliencie ako takej pri detekcii objektov.

Vzhl'adom na vlastnosti nasich vstupov sme si mohli dovolit predpoklady nemyslitelné
v inych nasadeniach a to zamerat sa na konkrétnu oblast vstupu. Saliencia tak mohla
poskytnut informacie z globalneho hladiska, ktoré sme néasledne nezobrali do tvahy, ba
dokonca nam mohla uskodit, ked objekt mierne splyval s okolim, ¢o sposobilo jeho malé
vyc¢nievanie a nasledne nizke hodnoty saliencie. Naproti tomu sa nam vyssie popisanymi
sposobmi podarilo detekovat hranu v pévodnom vstupe.

Aj napriek tomu, Ze sa ndm nepodarilo efektivne vyuzit salienciu pri rozpoznévani
objektov, nemozeme povedat, ze by sme zlyhali pri celkovom navrhnu algoritmov,
nakolko tie dokézali s réznou mierou tspesnosti fungovat pri rozli¢nych podmienkach.
Vysledky nasich testov naznacuju prakticka vyuzitelnost oboch algoritmov a nevyluc¢uji
ich nasadenie s podpornymi systémami, ktoré by este viac zlepsili ich vykon a umoznili
ich vyuzitie na meranie aktualnych hodnot vizualnej dohladnosti priamym meranim
ovela blizsim Iudskému vnimaniu ako pomocou doteraz zauZzivanych sposobov.

Uspesnym navrhom algoritmov sa vSak nasa praca neskoncila, okrem ich dalgieho
rozvijania by stalo za zvaZenie aj preskiimanie inych smerov. V nasej praci sme napriklad
opomenuli neurénové siete, ktoré by mohli inSpirovat vela zaujimavych pristupov.
Zaroven je pre uspesné urcenie dohladnosti z odpovedi nasich algoritmov potrebné uréit
prevladajucu dohl'adnost zohladiujic vzdialenost ale aj polohu pozorovanych objektov,

¢i najroznejsie zaludné scenare, ktoré nam pocasie vie pripravit.
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