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Abstrakt: V tomto Clanku prezentujeme metddu
na extrakciu lokdlnych priznakov z farebného ob-
razu. Ako zdkladny model pre metédu sme si vy-
brali pristup zamerany na I'udsky vizudlny systém, s
vyuZzitim chromatickych oponentnych kandlov a me-
tédy SIFT. Ideou rieSenia je zakomponovanie chro-
matickych oponentnych kandlov nahradenim Sedoté-
novych informécii v metdéde SIFT tak, Ze kl'icové
body su detegované na dvoch separovanych oponent-
nych kandloch. Pre ndjdené zaujimavé body v oboch
kandloch st vytvorené priznakové vektory, ktoré su
pre ndsledné priznakové parovanie zret azené.
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1 Uvod

Aj ked’ je farba zvycajne vnimand ako nenahradi-
telny prvok opisujici svet okolo nds, techniky na
extrakciu lokdlnych priznakov sd najCastejSie zalo-
Zené na popise tvaru a Uplne ignoruji farebnd infor-
mdciu. Farebny obraz vieme opisat’ pomocou prizna-
kov farby s vyuZitim histogramu jednotlivych fareb-
nych kandlov. Ak chceme extrahovat’ priznaky ne-
jakého objektu v obraze, vol'ba histogramu nie je
vel'mi vhodnd, pretoZe histogram opisuje obraz ako
celok, nerozliSuje popredie od pozadia. Tym extra-
huje hodnotu alebo vektor hodn6t pre celd maticu
pixelov obrazu. Lokélne priznaky hl'adaji v obraze
zaujimavé body, a potom extrahuji priznaky z oko-
lia tychto bodov, ¢im obraz popiSu takym mnoZstvom
hodnét, kol'ko je zaujimavych bodov v obraze. Exis-
tuje mnoZstvo metdd, ktoré uz asponi CiastoCne vy-
uZivajd farebni informéciu z obrazu. V naSom vy-
skume sme sa zamerali na analyzovanie existujicich
modifikécii metéd SIFT a SURF. Navrhli sme me-
tédu, ktord sa pri extrakcii lokdlnych priznakov z fa-
rebného obrazu zameriava na I'udsky vizudlny sys-
tém. V zavere vyhodnocujeme tspeSnost’ navrhnutej
metddy porovnanim vysledkov metédy SIFT pracu-
jucej na Sedoténovom obraze.
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2 Lokalne priznaky

Lokélne priznaky opisujui body obrazu, ktoré sa bez-
prostredne odliSuji od svojho okolia. Tie su najcas-
tejSie spojené so zmenou farby, intenzity alebo tex-
tdry. Pocet extrahovanych lokédlnych priznakov z ob-
razu zavisi od poctu detegovanych zaujimavych bo-
dov v obraze. Extrakcia lokdlnych priznakov z ob-
razu je zloZend z dvoch zloZiek, a to detektora, ktory
vyhl'addva zaujimavé body a deskriptora, ktory né-
sledne ndjdené zaujimavé body a ich okolie opiSe
vo forme priznakov. Metédy na extrakciu lokalnych
priznakov s najCastejSie invariantné voc¢i afinnym
transformdciam.

2.1 Detektor

Detegované body v obraze mdZu predstavovat’ rohy,
hrany alebo vzory, ktoré sa s vysokou pravdepodob-
nost’ou opakuji v obraze. ZvycCajne sa pracuje na
mensich Castiach obrazu, ktoré si detektor vytvori
rozdelenim obrazu na regiény pixelov, s ktorymi sa
d’alej zaobchddza ako s maticami. Metédy detekto-
rov st navrhnuté tak, aby nasli konkrétne typy pri-
znakov, a preto neexistuje jedind metdda, ktord by
bola vhodna na spracovanie vSetkych roéznych ty-
pov obrazov. Na zdklade typu priznaku extrahova-
ného z obrazu rozliSujeme tri hlavné triedy detekto-
rov [Tuytelaars and Mikolajczyk, 2008]]: rohové de-
tektory, detektory Skvrny a detektory regiénu.
Rohové detektory (Harrisov detektor rohov
[Haralick and Shapiro, 1992], SUSAN detektor
[Smith and Brady, 1997]) nemusia nutne detegovat’
len tie body obrazu, ktoré I'udskym okom poOsobia
ako roh. Bod detegovany v 2D obraze ako roh
predstavuje bod s vysokou krivost’ou, v 3D projekcii
rohov to ale nutne platit’ nemusi. Roh sa m6Ze na-
chadzat’ na vysoko Strukturovanom povrchu textury,
uzavretych hranicia a podobne. Pre mnoho aplikicii
je to postacujice, ¢i uz ide o skuto¢ny roh alebo
nie, je povaZované za irelevantné. Detektory Skvrny
(SURF [Bay et al., 2008]], SIFT [Lowe, 2004] Hes-
sian detektor [Tuytelaars and Mikolajczyk, 2008])
si v istom zmysle komplementirne k rohovym
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detektorom, v dosledku coho sa casto pouZivaju
spolocne, ¢im sa dosiahne lepSie pokrytie obrazu. Vo
vSeobecnosti plati, Ze Struktira Skvrny sa v obrazovej
rovine lokalizuje horSie ako roh, aj ked’ ich skéla a
tvar su definované lepsie. Na lokalizovanie rohu ndm
staci jeden bod, pri Skvrne moZe byt lokalizovana
celd jej hranica, ktord je zvycajne nepravidelného
tvaru a poskytuje dobry odhad o vel'kosti a Skale
Skvrny. Detegované zaujimavé body detektorom
regionu  (IBR  [Tuytelaars and Van Gool, 2000],
MSER [Matas et al., 2004]]) zvycCajne predstavuju
homogénne oblasti, ktoré su Struktirou casto po-
dobné ako pri detekcii detektorom Skvrny, co mdze
spdsobit’ problémy neskdr pri deskripcii a parovani.
Pre odstranenie moznych komplikdcii je potrebné
pri vypocte deskriptora pouzit’ zviacSend Skdlu, ktord
pokryva Cast’” okolitych Struktir obrazu a taktiez
zachytédva tvar hranice oblasti.

KaZzdy detektor z tychto tried sice deteguje zauji-
mavé body svojim Specifickym spdsobom, no daji
sa kombinovat’, ¢im sa dopfﬁajl’l a funguju lepsie. Vo
vSeobecnosti plati, Ze zaujimavy bod musi byt’ I'ahko
ndjditel'ny a idedlne rychlo vypocitany, ¢iZze by mal
mat’ dobrd poziciu na opisanie priznakov deskripto-
rom. Pre zabrdnenie moZnej falo$nej detekcie je mno-
Zina detegovanych zaujimavych bodov odfiltrovana
od nekvalitnych zaujimavych bodov.

2.2 Deskriptor

Po detekcii zaujimavych bodov je potrebné vytvorit’
priznakovy vektor deskriptorom [Krig, 2014]]. M6Ze
byt’ vypocitany pomocou kazdého bodu zdujmu, ¢im
poskytne viac informdcii o regiéne pixelov z oko-
lia zaujimavého bodu. Niektoré metédy informécie
o regiéne nepotrebuji. VyuZivaji mrieZku nemen-
nej vel'kosti (kruhového alebo Stvorcového tvaru),
ktoréd urCuje, z akého rozsiahleho okolia bodu bude
deskriptor vytvoreny. Vel'ké mnozstvo deskripénych
metdd odliSujeme spdsobom vytvdrania priznako-
vého vektora.

Lokdlne bindrne deskriptory (FREAK, BRISK
[Leutenegger et al., 2011]]) vytvdraji bindrne ko-
dovany bitovy deskriptor, v ktorom kazdy bit
zodpovedd jednému vysledku bindrneho testu.
Spektrdlne deskriptory (SIFT [Lowe, 2004], SURF
[Bay et al., 2008[]) vyuZivaji Sirokd Skdlu spek-
tralnych hodndt, ako gradienty a priemery oblasti.
NajcastejSie vyuzivané spektrum je gradient lokal-
nej oblasti vyuzity v SIFI-e. Bdzové priestorové

deskriptory vektor priznakov kéduji do mnoZiny
bazovych funkcii ako Fourierov rad z funkcii sinus,
kosinus. Mnohouholnikové deskriptory vyuZivaju
tvar objektu zmerany Statistickymi metrikami ako
plocha, t'aZisko, obvod. Tvary st nisledne extraho-
vané pomocou morfologickych operacii a algoritmov
popsujucich oblasti.

Pre spravnu extrakciu lokdlnych priznakov musi
byt metéda detektoru a deskriptoru zvolena tak, aby
spolu vedeli dobre spolupracovat’ a zdroveii dobre
fungovat’ na zvolenom type obrazu, ktory spracuva-
vajd. Atribity robustnosti ako kontrast, $kdla a rota-
cia musia vybrany detektor a deskriptor povazovat’
za zohrand dvojicu. Pre analyzu Sedoténového ob-
razu je prioritnou oblast'ou osvetlenie, ktoré je od-
delené od farby a farebného priestoru. Pri spracovani
farebného obrazu s analyzou farby je presnost’ farby
vel'mi kriticka. Je nutné sa zamerat’ na farebny pries-
tor, farebné kanaly a bitovd hibku farby. Extrakciu
priznakov moze skomplikovat’ aj zla kvalita obrazu
(3um, rozostrenie), ktord je potrebné odstranit’. Cas-
tym problémom je aj rozliSenie a Skdla. Na odstrane-
nie tohto problému mdZe byt’ potrebny viac ako jeden
sposob deskriptora.

2.3 Parovanie

Deskriptor je zdkladiiou pre priznakové pdrovanie,
ktoré vedie k porozumeniu obrazu, analyzovaniu
scény, ¢i k sledovaniu objektov. Hlavnym problé-
mom pdrovania je, ako ur€it’ priznak, ktory je odli§ny
od podobnych priznakov a zaroven je sicast’ou vAcC-
Sieho objektu. Vybratie spravnej metédy parovania
je vel'mi naro¢né z dovodu opakovatel nosti, robust-
nosti, vypoctovej ndrocnosti alebo vel’kosti pamiite.
Relativne pary st urcené funkciou vzdialenosti, kde
prichddzajice mnoZiny priznakovych deskriptorov si
porovnavané s mnoZzinou uz zndmych deskriptorov.

3 Existujice metody

V rdmci priace sme preskimali ndjdené existujice
metddy na extrakciu lokdlnych priznakov z farebného
obrazu. Zamerali sme sa na metédy SIFT a SUREF,
ktoré su predstavené v tejto kapitole.

Na zdklade jednotlivych vyuziti farebnych pries-
torov bolo navrhnutych niekol'ko modifikdcii me-
tédy SIFT a SURF s vyuzitim farebnej informa-
cie. V [Lietal,2014] autori pridivaji RGB fa-
rebné informicie do SIFT deskriptora pocitanim



klasickej metédy SIFT na vSetkych troch kana-
loch RGB zvlast, ¢im vznikne deskriptor vel-
kosti 3x128 a zachyti viac informdicii o farbe.
Rovnaky princip je vyuzity s modelom HSV
[Bosch et al., 2008]lalebo YCbCr [Li et al., 2014] .
V [Lietal., 2011]] [Jalilvand et al., 2011]] na ziska-
nie farebnej informdcie vyuzivaji lokdlny kernel his-
toram, ktory ndsledne zakomponuji do deskriptora.
Dal3ou variantou je vytvorenie si vlastného fareb-
ného modelu v [Cui et al., 2010] s vyuZitim funkcie
3D farebného priestoru. Niektoré metddy pracuji aj
so Sedoténovym aj s farebnym obrazom paralelne a
az pri priznakovom pdrovani spoja ziskané informa-
cie. Pri technike najbliz§ieho suseda je najCastejSie
vyuZzivana euklidovska alebo vzdialenost’” Bhattacha-
ryya.

4 Implementacia

V ramci naSej prace sme navrhli metédu, ktord pred-
stavuje modifikdciu metédy SIFT s vyuZitim farebnej
informdcie z obrazu, ktord popisujeme v tejto kapi-
tole. V prvej Casti je popisand tprava farebného ob-
razu pre detekciu zaujimavych bodov, d’alej samotna
detekcia bodov, vytvaranie deskriptora a priznakové
parovanie.

4.1 Ziskanie farebného priznaku

Farby si vel'mi dblezité pre 'udské vnimanie a po-
zornost’. Ich vnimanie spdsobuje reakcia oka na elek-
tromagnetické viny uréitej dizky. V [Jost et al., 2003]]
pracuji s obrazom v RGB farebnom priestore upra-
venom podl’a I'udského vizudlneho systému na spra-
covanie farby, ktoré prebieha v hlbsich Struktirach
sietnice a mozgovej kéry s charakterom oponent-
nych procesov. Priznakové mapy [Jost et al., 2005]],
ktorymi sme sa inSpirovali, vyuZivaji na spraco-
vanie farby oponentny princip kdédovania farieb
[Hurvich and Jameson, 1957]]. Sud vytvorené pomo-
cou chromatickych oponentnych kandlov a intenzity
obrazu, ktora nahrddza achromaticky cierno-biely
oponentny kandl.

V naSej metdde je intenzita obrazu [ ziskand z
vdhovaného suctu farebnych kandlov RGB obrazu s
rozdielnymi koeficientmi pre kazdy kanal, na zaklade
zmeranych intenzit vnimania I'udi bez poruchy tric-
hromatického vnimania farieb.

I1=02126%R+0.7152+xG+0.0722%B (1)

Uz ako m6Zeme vidiet’ podl’a hodndt koeficientov v
[T} Tudsky zrak je najcitlivejsi na zelend farbu a na-
opak, najmene;j citlivy na farbu modru.

V [Engel et al., 1997 skimali 'udsky vizualny cor-
tex a jeho farebné ladenie pomocou magnetickej re-
zonancie. Experimentmi zistili, Ze najsilnejSia re-
akcia vo vizudlnej kortikédlnej oblasti mozgu je na
cerveno-zelené podnety a na Zlto-modré podnety, pri
ktorych, oproti Cerveno-zelenym podnetom, ale pod-
net rychlo klesa.

Ako zdkladny model pre dpravu farebného ob-
razu sme si vybrali pristup zaloZeny na experimen-
toch s vyuZitim chromatickych oponentnych kand-
lov a trichromatickej teérie farieb na ziskanie inte-
zity. Obraz je kombindciou tychto dvoch teérii roz-
deleny na Cerveno-zelenu zlozku obrazu (oponentny
filter RTG™) a Zlto-modrd zloZku obrazu (oponentny
filter BTY ) ako:

BtY ™ = (B;Y) (3)
R+G
y - ¢ ; ) @

Detekcia zaujimavych bodov prebieha separovatel' ne
na vyexpertovanych obrazoch zo vstupného obrazu,
zndzornenych na obrazkuI]

Obr. 1: Rozdelenie vstupného obrazu na cerveno-
zeleny (vl'avo dole) a Zlto-modry oponentny kandl
(vpravo dole).



4.2 Detekcia zaujimavych bodov

Detektor ~ SIFT  vyuZiva na
nie zaujimavych bodov  Skdlovd pyramidu
[Tuytelaars and Mikolajczyk, 2008] s  vyuZitim
rozdielu Gaussidnov. Obrazky si konvolované s
rozdielnou $kélou a opitovne filtrované Gaussidnom.
Zaujimavé body reprezentuji lokdlne extrémy roz-
dielu Gaussianov (Difference of Gaussians - DoG)
vstupného obrazu v rdznych Skdlach s vyuZitim
farebnej informéacie z oponentnych filtrov obrazu. V
DoG obraze sa nasledne hl’adaji lokdlne extrémy v
okoli 3x3 aktudlneho obrazu a taktiez v okoli rov-
nakej vel'kosti v nasledujicom a predchddzajicom
obraze Skélovej pyramidy. Najdené lokdlne extrémy
(minimd alebo maxima) sd identifikované ako
zaujimavé body. Dostato¢ne kontrastne zaujimavé
body su klasifikované ako kl'i¢ové body, pre ktoré
je ndsledne vypocitany deskriptor. Na obrizku [2]
modZeme vidiet' detekciu zaujimavych bodov naSou
metédou a pévodnou metédou SIFT, ktord pracuje
na Sedoténovom obraze.

vyhl'addva-

Obr. 2: Detekcia zaujimavych bodov na cerveno-
zelenom kandli (vI'avo) a zlto-modrom kanali
(vpravo)

4.3 Deskriptor a priznakové parovanie

Pre vypocet deskriptora je najprv zistena dominantna
orientdcia kazdého kI'icového bodu, ku ktore;j je rela-
tivne vytvoreny bodovy deskriptor [Krig, 2014]. Na-
sledne sa obraz 16 bodmi navzorkuje a pre kazdu
vzorku je vypocitand vel'kost’ a orientdcia farebného
gradientu oponentnych kandlov. Vypocitanym vel'-
kostiam a orientdcidm su priradené vahy pomocou
Gaussového kruhového okna, z ktorych sid vytvorené
histogramy orientacii pre Sestndst’ regiénov z okolia
kI'd¢ového bodu. Pre kazdy kI'iCovy bod je vypoci-
tand hodnota deskriptora. Takto si vypocitané des-
kriptory pre body detegované v ¢erveno-zelenom ka-
ndli a body detegované v Zlto-modrom kandli zvI4st’.

Pre nésledné priznakové pérovanie su tieto dve mno-
ziny deskriptorov zret'azené do jednej, obsahujice;j
farebné informécie z oboch kanélov.

Priznakové parovanie je zrealizované pomocou

techniky najbliZsieho suseda. V rdmci jednej dvojice
deskriptorov (deskriptor origindlneho obrazu a des-
kriptor porovndvaného obrazu) technika najbliZSicho
suseda ndjde najblizSieho suseda a druhého najbliz-
Sieho suseda pre deskriptor kazdého kI'i¢ového bodu
(pre kazdy riadok v poli z dvojice mnozin deskrip-
torov). Za najblizSieho suseda je identifikovany taky
riadok v poli deskriptorov, ktory md najmensiu euk-
lidovsku vzdialenost’.
Pri porovndvani technikou najbliZ§ieho suseda je do-
lezitou hodnotou pocet zhod. Za zhodu povazujeme
ten pripad, ked’ pre riadok v poli deskriptorov ori-
gindlneho obrazu plati, Ze euklidovskd vzdialenost’
najbliZSieho suseda je mensia ako euklidovskd vzdia-
lenost’ druhého najblizsieho suseda vynasobend ko-
eficientom 0.6 (hodnota koeficientu bola zadefino-
vana autorom SIFTu [Lowe, 2004]).

Obr. 3: Priznakové parovanie deskriptorov metody
SIFT (hore) a naSej metddy (dole) pre objekty, ktoré
majui zmenené teplotu farby pomocou osvetlenia.

5 Analyza a vysledky

Na analyzu a zhodnotenie navrhnutej metédy bola
vybrand databidza ALOI z [Geusebroek et al., 2005]]
(ukdzka databdzy je zndzornend na obrazku @), ktord
obsahuje vel'ké mnoZstvo objektov v roéznych zo-
brazovacich podmienkach, a to v réznych smeroch
osvetlenia, v roznej intenzite osvetlenia, zmena tep-



loty farby pomocou osvetlenia a rotovanie objektu.
PouZili sme 5 sdd obrdzkov s osvetlenim v r6znych
smeroch a 5 sad obrazkov so zmenou teploty farby.
Obrazky boli vybrané tak, aby boli pokryté vsetky
farby.

Obr. 4: Ukdzka obrazkov z pouZitej databdzy

Hlavnym kritériom metddy bola fotometricka ro-
bustnost’ deskriptora, €iZe invariancia na zmeny sve-
telného zdroja, tiela, tielovania a farby. Rozhodli
sme sa metédu porovndvat s pdvodnou metédou
SIFT pracujicou na Sedoténovom obraze.

’b I
At

Obr. 5: Detegované body zdujmu pre konkrétny ob-
jekt pod inym smerom a intenzitou osvetlenia. Hore
si povodné obrazy, v strede je detekcia naSou met6-
dou (zaujimavé body z oboch kandlov) a dole met6-
dou SIFT na Sedoténovom obraze.

Obrazok [5] ukazuje detegované zaujimavé body
metdédou SIFT a nami navrhovanou metédou. Ana-
Iyzou sme zistili, e metéda dostatoéne spitia vlast-
nosti fotometrickej robustnosti. Ako je vidiet’, pocet
ndjdenych bodov v oponentnych kandloch je vicsi
ako v Sedoténovych obrazoch. Je zname, Ze zvySo-
vanim poctu detegovanych bodov sa zvySuje aj vy-
konnost’ rozpozndvacieho procesu, ¢im mdzeme po-
vedat’, Ze z prvého pohl'adu na obrizok [5] dosahuje
naSa metdda lepsie vysledky pokial’ ide o pocet de-
tegovanych zaujimavych bodov. V priznakovom pé-
rovani poddva naSa metéda v porovnani s metdédou
SIFT lepSie vysledky. Sice nedosahujeme az taky po-
cet zhdd, ktory by sme ocakdvali, mdZeme povedat’,
Ze pocet zhdd pre pouZzitie rozpoznavania alebo kla-
sifikdcie je dostacujici. NiZ$i poCet zhdd moze byt
spdsobeny filtrovanim pixelov pod urcitou kontrast-
nou hranicou pred deskripciou, ¢im ziskavame mensi
pocet priznakovych deskriptorov pre nisledné paro-
vanie. LepSie vysledky dosahujeme pri obrazoch ob-
sahujicich zmenu teploty farby, zndzornené na ob-
razku [3] Ako vidime na obrazku [6] pri obrazoch so
zmenou smeru osvetlenia, je pocet zhdd niz$i, no v
porovnani s metédou SIFT dosahuje lepSie vysledky.
Celkovo mdZeme zhodnotit’, Ze navrhnuta metoda
spiiia otakédvané kritérid a je dostatotne vhodna pre
rozpoznévanie objektov z obrazu.

Obr. 6: Priznakové parovanie pre objekty so zme-
nenim smerom osvetlenia. Ako je vidiet', navrhnuté
metdda pri tomto type obrazkov dosahuje lepSie vy-
sledky, ako metdda SIFT, ktord nenasla Ziadnu zhodu.



6 Zaver

Ulohou nasej prace bol prehl’ad a analyza vybranych
existujucich prac, na zdklade ktorej sme si Speciffi-
kovali oblast’ zdujmu. Zvolili sme si cestu I'udského
vizudlneho systému, ktory sme pouZili ako zakladny
model pre spracovanie farebného obrazu v metdde
SIFT.

V préci boli vysvetlené potrebné teoretické vedo-
mosti na extrakciu lokdlnych priznakov. Bez tychto
vedomosti by nebolo moZné zvolit’ si a navrhnit’ ko-
rektnd metédu. Navrhovand metdda spracuje obraz
na zédklade trichromatickej tedrie farieb a oponent-
nych procesov a ich kombindciou extrahuje obraz,
ktory je nasledne d’alej spracovdvany metédou SIFT.
Na vybranej databdze obrazkov sme ukazdli, Ze me-
téda dosahuje oproti metdde SIFT lepsi vykon, ¢o nés
opraviiuje k d’alSiemu testovaniu a naslednému roz-
vijaniu navrhnutej metédy.
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