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Ja, nizej podpisany Andrzej Wojtowicz, student Wydziatu Matematyki i In-
formatyki Uniwersytetu im. Adama Mickiewicza w Poznaniu o$wiadczam,
ze przedktadang prace dyplomowsg pt. ,Rozpoznawanie obiektéw na podsta-
wie bazy wiedzy. Aplikacja wspierajaca rozgrywanie gier miejskich na plat-
forme Android.” napisatem samodzielnie. Oznacza to, ze przy pisaniu pracy,
poza niezbednymi konsultacjami, nie korzystalem z pomocy innych oséb,
a w szczegolnosci nie zlecalem opracowania rozprawy lub jej czesci innym
osobom, ani nie odpisywalem tej rozprawy lub jej czesci od innych osoéb.
Oswiadczam réwniez, ze egzemplarz pracy dyplomowej w formie wydruku
komputerowego jest zgodny z egzemplarzem pracy dyplomowej w formie
elektronicznej. Jednoczesnie przyjmuje do wiadomosci, ze gdyby powyzsze
oswiadczenie okazalo sie nieprawdziwe, decyzja o wydaniu mi dyplomu zo-

stanie cofnigta.
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Wstep

Gry miejskie sg dos¢ mtoda forma rozrywki w Polsce, czerpiaca kilka wzorcow
z tradycyjnych podchodow i gier typu LARP. Miejscem rozgrywki, czy tez
planszq, jest cala przestrzen miejska. W jednej z klasycznych wersji uczestni-
cy spotykaja si¢ w okreslonym miejscu, gdzie od prowadzacego dostaja liste
zadan—zagadek. Podczas gry zawodnicy przemieszczaja si¢ po miescie, roz-
wiazujac przy tym zadania posrednie, bedace podpowiedziami do kolejnych
zagadek. Zwyciezcg jest osoba lub druzyna, ktora wykona wszystkie zadania

i dotrze do miejsca koncowego — ostatniego pola.

Jedng z form upowszechnienia, zautomatyzowania i uatrakcyjnienia gier
miejskich jest wykorzystanie smartfonéw — urzadzen bedacych dzi§ zminia-
turyzowanymi komputerami. Dzigki temu uzytkownik moze uzyskaé¢ wiecej
interesujacej tredci, np. w postaci filmu. Podejscie to ma rowniez pozytywny
wymiar finansowy poprzez zmniejszenie liczby osob kontrolujacych rozgryw-
ke.

Z roku na rok smartfony zajmuja coraz wigksza czes¢ rynku telefonow.
Szereg dostepnych w nich funkcjonalnosci takich jak np. odbiornik GPS, do-
step do internetu czy aparat cyfrowy, tysiace aplikacji na systemy mobilne
oraz zréwnowazona cena — wszystko to przektada sie na ich rosnaca popular-
nos$¢ wérdd zwyktych ludzi. Wedtug [39] w trzecim kwartale 2011 r. smartfony

stanowily 51% wszystkich sprzedanych telefonéw w Europie.
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Telefon stuzy juz nie tylko do dzwonienia i wysytania wiadomosci SMS,
ale petlni rowniez funkcje rozrywkowsa. Szybkie i wysokiej klasy podzespoty
pozwalaja m.in. na plynne korzystanie z aplikacji z grafika trojwymiarows
oraz umieszczanie w serwisach spotecznosciowych zdje¢ zaraz po ich wykona-
niu. Mozliwosci jakie niosg za soba smartfony sktaniaja do ich wykorzystania
w kontekscie gier miejskich.

Istniejace na rynku aplikacje (np. [41] lub [8]) wykorzystuja przede wszyst-
kim dane GPS do ustalenia pozycji uzytkownika. Istniejg rowniez aplikacje
wykorzystujace tzw. kody QR — kwadratowe kody kreskowe — czego przykta-
dem jest [24], gdzie jedna z zagadek byta ukryta pod fotokodem.

Do niedawna moc obliczeniowa telefonéw pozwalata tylko na prosta anali-
ze obrazu. Internet mobilny w Polsce wcigz nie nalezy do najtanszych, zatem
wysytanie zdje¢ z telefonu do zewnetrznego serwera w celu dokonania skom-
plikowanej analizy wiaze si¢ ze sporymi kosztami po stronie uzytkownika.
Dopiero pojawienie sie smartfonow z coraz szybszymi procesorami, w szcze-
goblnosci modeli wielordzeniowych, otwiera nowe mozliwosci rozwoju aplikacji

do gier miejskich.

Cel i zakres pracy

Celem ponizszej pracy jest zaprezentowanie metod poszerzajacych mozliwo-
sci gier miejskich na smartfony o rozpoznawanie budynkéw oraz znajdowanie
szczegbtow architektonicznych. Do wykonania czesci projektowej zostal wy-
korzystany system mobilny Android z biblioteka OpenCV, natomiast gtéw-
nym mechanizmem dziatania jest algorytm wykrywania lokalnych cech w ob-

razie Scale—invariant feature transform (SIFT).

Podstawa literatury sa artykuty opisujace dziatanie algorytmu SIFT. Po-
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zostale pozycje dotycza przede wszystkim geometrii epipolarnej oraz dopa-

sowania punktéw kluczowych w stereowiz;ji.

Pierwszy rozdzial skupia sie na definicji widzenia komputerowego i prze-
twarzania obrazéw. W kolejnych podrozdziatach zawarto przegladowy opis
mozliwych operacji na obrazie, a ponadto skupiono sie na jego cechach w kon-
tekscie pdzniejszych rozwazan nt algorytmu SIFT. W nastepnej czedci zostaty
umieszczone szczegdly dotyczace wykorzystanych algorytmoéw. Kolejny roz-
dziat dotyczy opisu projektu, jego architektury oraz implementacji. W ostat-

niej czesci pracy zostaty zebrane wyniki eksperymentu oraz podsumowanie.



Rozdziatl 1

Przetwarzanie obrazow

1 widzenie komputerowe

Przetwarzanie obrazu (ang. image processing) polega na poddaniu wejscio-
wych danych pewnym operacjom i otrzymaniu z nich nowego obrazu. Wi-
dzenie komputerowe (ang. computer vision) jest jedna z dziedzin informa-
tyki, ktora wykorzystuje przetwarzanie obrazéw. Intuicje w rozumieniu tego
zagadnienia dostarcza [37], definiujac ja jako prébe opisu otaczajacego nas
Swiata poprzez jeden lub kilka obrazéw oraz odtworzenie jego charaktery-
stycznych cech, takich jak ksztalty, oswietlenie i kolory. Natomiast od strony
technicznej nalezy rozumie¢ przez to zbior operacji stuzacych do przetwa-
rzania i analizowania obrazéw w celu pozyskania z nich usystematyzowanej
wiedzy. W literaturze mozna spotka¢ si¢ z terminem widzenia maszynowe-
go (ang. machine vision), ktéry oznacza to samo co widzenie komputerowe

lub odnosi si¢ do jego zastosowan w przemysle.

Widzenie komputerowe bazuje na jednym do$¢ kluczowym zatozeniu —

wszystkie operacje, ktore jest w stanie wykonaé¢ cztowiek, mozna przeniesé
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na grunt samodzielnych aplikacji. Do gtéwnych dziedzin widzenia kompute-

rowego naleza:

e rozpoznawanie obiektow,

e analiza ruchu,

e rckonstrukcja obrazéw.
Cho¢ kazde z powyzszych zadan rézni sie od siebie znaczaco, wiekszos¢ sys-
temow opartych na algorytmach widzenia komputerowego posiada wspolny
schemat postepowania (patrz rys. . W przetwarzaniu wstepnym z obrazu
wejsciowego najczesciej usuwa sie szumy, poprawia kontrast, dokonuje kon-
wersji do skali odcieni szarosci itp. W kolejnym etapie zostaja wyodrebnione
pewne cechy obrazu, np. krawedzie lub wierzchotki. Dalsze dwie fazy doko-
nuja pomniejszenia liczby obiektéw w zbiorach cech tak, aby spetnialy one
pewne wymagania. Ostatni etap polega na podjeciu decyzji na podstawie

zaleznosci miedzy otrzymanymi cechami (np. ich dopasowaniu).

przetwarzenie wstepne |——| wydobycie cech}—)
Q»( wykrywanie |—>| przetwarzanie koncowe

Rys. 1.1. Ciagg operacji, ktérym poddawany jest obraz w celu podjecia decyzji
na podstawie jego zawartosci.

Liste zastosowan widzenia komputerowego mozna znalezé w [37] i [17].

Naleza do nich m.in.:

e rozpoznawanie pisma odrecznego,
e rozpoznawanie numeru rejestracyjnego pojazdu,
e rozpoznawanie osoéb na podstawie odciskow palcow,

e kontrola jakosci na linii produkcyjnej,



1.1 Percepcja koloru 11

rekonstrukcja trojwymiarowych modeli obiektéw na podstawie ich zdjec
fotogrametrycznych,
e wspomaganie sedziowania podczas wydarzen sportowych,

e tworzenie tréjwymiarowych obrazéw panoramicznych,

Sledzenie i rozpoznawanie ludzi.

Widzenie komputerowe jest ambitnym zagadnieniem, ktére pozwala prak-
tycznie wykorzysta¢ matematyczne modele i teorie. Jego prospoteczny wy-
miar — rozw6j medycyny, zwiekszenie bezpieczenstwa w przestrzeni publicz-
nej, wykrywanie przestojow w ruchu drogowym — jest dodatkows zacheta

do zainteresowania si¢ tym tematem.

1.1. Percepcja koloru

Dzigki zmystowi wzroku cztowiek moze postrzega¢ otaczajacy go swiat: jego
barwy, ksztalty i ruchy. Schemat budowy oka przedstawia rys. [[.2] Uprosz-
czajac, obraz powstaje poprzez przejécie promieni $wiatta przez soczewke
i ich rzut na siatkowke. Powstaly w ten sposob obraz jest odwrocony, jednak
mozg potrafi przetworzy¢ informacje tak, aby $wiat nie byt widziany do gory
nogami. Powierzchnia siatkowki pokryta jest swiattoczutymi receptorami:
e czopkami — jest ich érednio 4.5 mln, gtéwnie w centrum siatkowki; od-
powiadaja za postrzeganie barw; wystepuja ich trzy rodzaje, w zalezno-
Sci od rodzaju swiatta na jakie reaguja: czerwone, zielone i niebieskie;
najwiecej jest zielonych, nastepnie czerwonych, a najmniej niebieskich;
ich przyktadowy rozktad na siatkowce przedstawia rys. [1.3]
e precikami — jest ich $rednio 90 mln, gtéwnie na obrzezach siatkowki;

odpowiadaja za postrzeganie jasnosci.
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Rogowka

P Komora przednia (ciecz wodnista
Zrenica

Teczowka

Komora tylna Wiezadlo wieszadlowe

Wiékna obwodkowe Miesien rzeskow

zyniowk
Kanat
Siatkowka ciata szklistego

Plamka $lepa

Plamka zblta

\ Naczynia krwionosne siatkowki

Rys. 1.2. Schemat budowy ludzkiego oka. Zrédlo: [42]
1.2. Przestrzenie barw

Kolorowe obrazy posiadajg swojg reprezentacje w urzadzeniach cyfrowych
w postaci pikseli. Barwa piksela jest opisana poprzez wektor w pewnym ukta-

dzie. Wektory te sktadaja si¢ na przestrzen barw danego uktadu.
Roézne modele maja swoje konkretne zastosowania, w ktorych sprawdzaja
sie najlepiej: konstrukcja cyfrowych wyséwietlaczy, poligrafia, przetwarzanie

obrazéw wideo itp.

1.2.1. Model RGB

Jest to uktad addytywny, najczesciej spotykany w urzadzeniach cyfrowych.
Kazdy kolor reprezentuje wektor trzech liczb, w ktérym sktadowe (kanaly)

odpowiadaja za udzial koloru czerwonego (red), zielonego (green) i niebie-
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Rys. 1.3. Rozklad czopkdéw na siatkéwce oka. Tylko niecale 12% powierzchni po-
krywaja niebieskie czopki. Zrédlo: [36]

skiego (blue) w barwie wyjsciowej. Wektor [0, 0, 0]7 odpowiada barwie czar-

nej, a [1,1,1]7 biatej. Wizualizacje tej przestrzeni prezentuje rys. .

(a) (b)

Rys. 1.4. Model RGB tworzy szescian. (a) Z tej perspektywy w jego wnetrzu
widaé¢ umiejscowienie barwy czarnej, (b) z kolei na zewnatrz znajduje
si¢ barwa biala. Zrédlo: [26]

1.2.2. Model CMY (K)

Uktad CMY jest modelem substraktywnym, wykorzystywanym w technikach
drukarskich. Za barwe wyjsciowa odpowiadaja trzy kolory: cyjan (eyan), ma-

genta (magenta) i zotty (yellow). Czesto wyodrebnia sie dodatkowy kolor,
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czarny (black lub key color), poniewaz wymieszanie trzech podstawowych

nie zawsze daje idealng czern. Wizualizacje przestrzeni CMY prezentuje

rys. [[.5]

green intensity

cyan

Red Intensity

blue intensity magenta

(a) (b)

Rys. 1.5. (a) Model CMY, podobnie jak RGB, jest oparty na szescianie, (b) jed-
nak posiada inaczej zdefiniowany uklad wspétrzednych. Zrédio: [26]

1.2.3. Model HSV

W poréwnaniu z RGB i CMY, model HSV nie zaktada przedstawienia ko-
loréw jako mieszaniny trzech gtéwnych. W tym przypadku sktadowymi sa:
barwa (hue), nasycenie (saturation) oraz wartosé¢ (value). Taka reprezentacja
pozwala na sprawniejsze operowanie obrazem w poszukiwaniu konkretnych
koloréw — zmniejsza sie liczba kanaléw potrzebnych do analizy. Konstrukcje

uktadu przedstawia rys. [1.6

1.3. Operatory punktowe

Operacje dokonywane na pojedynczych pikselach obrazu bez uwzgledniania

ich sasiedztwa naleza do zbioru operatoréw bezkontekstowych. Ich przegla-
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(a) (b)

Rys. 1.6. Rozmieszczenie modelu HSV wzgledem sze$cianu RGB. W ogdlnym
przypadku przestrzen ta jest rozpatrywana jako stozek z kotem barw
jako podstawa, jednak tutaj jest to tréjkat. Zrédlo: [26]

dowy spis mozna znalez¢ w [21].

Przyjmijmy, ze piksele obrazu I umieszczone sg w macierzy mxn, a kazdy
piksel przyjmuje wartosci catkowite z przedziatu [0, 255]. Bez utraty ogélnosci
mozemy rozpatrywaé jednokanatowy obraz (w skali odcieni szarosci). Ponad-

to niech I, oznacza obraz wyjsciowy po zastosowaniu operatora.

1.3.1. Operacje liniowe

Najprostsze operacje arytmetyczne na obrazach maja postac:

I(z,y) = al(z,y) +b

gdzie a,b sg parametrami. Aby zwickszy¢ lub zmniejszy¢ jasno$é calego ob-

razu nalezy dodac lub odja¢ pewna stata b od kazdego piksela:

Io(z,y) = I(z,y) £b



1.3 Operatory punktowe 16

W przypadku przekroczenia dostepnego przedzialu najczesciej stosuje sie ob-

cigcie lub normalizacje¢ jasnosci.

Aby uzyska¢ negatyw obrazu nalezy od maksymalnej mozliwej wartosci

piksela odja¢ wartos¢ piksela w danym punkcie:
[o(ma y) =255 — [(.TL', y)
Mnozenie lub dzielenie obrazu przez stata wptywa na jego kontrast:

I(z,y) = al(x,y)

Obrazy mozna tez dodawac¢ lub odejmowac od siebie:

Io(x>y) = Il<x7y) + ]2(£L‘7y)

Powyzsza operacja ma zastosowanie przy detekcji ruchu, gdzie od klatki bazo-
wej odejmowane sg kolejne klatki przetwarzanego materiatu wideo. W przy-

padku dodawania mozna rozwazy¢ wazone mieszanie obrazow:

I(z,y) = ali(z,y) + (1 — a)ls(z,y)

gdzie a € [0, 1]. Otrzymujemy w ten sposéb tonalne przejscie jednego obrazu

w drugi. Ujmujac rzecz ogdlniej, mieszanie n obrazéw ma postac:
Io(‘ra y) = 051[1<$7y) + QQIQ(xvy) +ee Oénln<l’,y)

gdzie Z a; = 1. Taka operacja moze by¢ przydatna do wykrywania ruchu
i=1
gdy otrzymywany obraz z kamery jest zaszumiony.

Przyktad realizacji wybranych operacji liniowych przedstawia rys. [1.7]
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Rys. 1.7. Wybrane punktowe operacje liniowe. (a) (b) Obrazy wejsciowe, (c) ne-
gatyw pierwszego obrazu wejSciowego oraz (d) mieszanie obrazéw wej-
Sciowych z o = 0.5
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1.3.2. Operacje nieliniowe

W przypadku operacji nieliniowych, funkcje zmieniajace poziom jasnosci ob-
razu majg postac:

I(z,y) = ¢(I(x,y))

gdzie ¢ jest funkcja transformacji. Najczesciej spotykana operacja jest pote-

gowanie lub pierwiastkowanie obrazu:

I(z,y) = I(z,y)

gdzie v > 0. Gléwne zastosowanie znajduje to w tzw. korekcji gamma, usuwa-
jacej znieksztatcenia wprowadzone przez urzadzenia cyfrowe. Dzieki tej ope-

racji zmniejszany jest nadmierny kontrast obrazu.

Przyktad realizacji korekcji gamma przedstawia rys. [1.8

! i,

Rys. 1.8. Korekcja gamma (b) z wartoscia v = 0.5 oraz (c) v = 2

1.4. Filtry liniowe

W ponizszym podrozdziale zostang przedstawione wybrane filtry liniowe.

Koncepcje ich uzycia w przetwarzaniu obrazéw mozna znalez¢ w [2] i [21].
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Stowo liniowe w przypadku filtrow oznacza liniowa kombinacje sasiadow ak-
tualnie przetwarzanego piksela.
Filtr nazywamy liniowym wtedy, gdy funkcja ¢, ktéra realizuje, spetnia

warunki:

L ¢(L + 1) = ¢(I1) + ¢(12),
2. ¢(aly) = ap(ly),

gdzie I, I sa obrazami podlegajacymi filtracji oraz a > 0.

1.4.1. Splot dyskretny

W odréznieniu od operatoréw punktowych, filtry cyfrowe zaktadaja wyko-
nanie operacji kontekstowych. Tym razem, chcac obliczy¢ wartos¢ jednego
konkretnego piksela, nalezy uwzgledni¢ jego otoczenie, stad tez wykorzysta-

no splot.

Dyskretny dwuwymiarowy splot funkcji f z ¢ w przetwarzaniu obrazow

ma postac:
Fly)xgle,y) =Y > fle—iy—j)-g(i,))

Splot intuicyjnie mozna sobie wyobrazi¢ jako rozproszenie funkcji f pod wpty-
wem funkcji g — stad tez funkcje g czesto nazywa sie funkcja punktowego
rozproszenia (ang. point spread function).

W przetwarzaniu obrazéw funkcja f jest rozpatrywanym obrazem, nato-
miast g maska (oknem), czyli macierza o zadanych wspodtczynnikach. Stosu-
jac filtr na obrazie, dla kazdego piksela naktadamy na niego maske — okresla
ona ktorych sgsiadéw nalezy uwzglednic i jakie nada¢ im wagi. Po dodaniu

wszystkich elementow otrzymujemy nowa wartos¢ piksela.
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Jezeli w jest sumg elementow maski i w > 1, to w wyniku mozemy do-
sta¢ wartos¢ piksela przekraczajaca dopuszczalny przedzial. Stosuje sie wtedy
normalizacje, mnozac wynik przez 1/w, gdzie w jest tzw. wspélezynnikiem
normalizacji lub waga maski filtru. W przypadku ujemnych elementéw maski
nowa warto$¢ piksela moze by¢ rowniez ujemna. Rozwigzaniem tego problemu
jest zastapienie nowej wartosci zerem, skorzystanie z wartosci bezwzglednej

lub przesuniecie przedziatu jasnosci.

Podczas stosowania splotu na krawedziach obrazu pojawia si¢ problem
brakujacych sasiadow. W konkretnych zastosowaniach wybiera sie r6zne po-
dejscia, jednak do najpopularniejszych nalezy traktowanie obrazu jako torus,
powielenie pikseli przy krawedziach obrazu albo pominiecie operacji splotu

w problematycznych regionach.

Wtasnosci splotu pod katem przetwarzania obrazéw

L. f(t)*xg(t) = g(t) * f(t) (przemiennosé — kolejnos$é, w ktérej sie splata,
jest obojetna),

2. f(t) = [g(t) + h(t)] = f(t) * g(t) + f(t) * h(t) (rozdzielnos¢ wzgledem
dodawania — mozliwo$¢ zastapienia filtracji obrazu ztozeniem filtracji
jednowymiarowych),

3. [f(t)xg(®)] «h(t) = f(t) *[g(t) * h(t)] (facznos¢é — mozliwosé rozdziele-
nia filtrowania duzym oknem na kolejne filtrowania za pomocg malych

okien).

1.4.2. Filtry dolnoprzepustowe

Filtry ttumiace szczegdlty o duzej czestotliwosci nazywa sie filtrami dolno-

przepustowymi. Ich najczestszym zastosowaniem jest wygtadzanie (usuwanie
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szuméw).

Wygtadzanie

Najprostsza maska uéredniajaca ma postac:

1 11
1 11
1 11

(w =9). Usuwa ona drobne zawirowania krawedzi oraz efekty falowania ja-
snosci na obiektach i na tle. Jej zasadnicza wada jest rozmywanie konturéw
obiektéw i pogorszenie wyrazistosci ksztaltow. Jej wielokrotne uzycie powo-

duje znikanie elementéw o matych rozmiarach.

Zmieniajac wartos¢ srodkowego elementu maski zmniejsza sie ww. nega-

tywne skutki:

1 11
1 a1l
1 11

(w=84a, ae€{24,12}).
Uktad wag maski zblizony do rozktadu Gaussa wplywa na usrednianie

sagsiadujacych pikseli oraz stopien rozmycia:

1 b 1
b v b
1 b 1

(w = (b+2)?2 a € {2,3,4}). Przyktad realizacji tej maski prezentuje

rys. [[.9
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Operator Gaussa

Doktadniejszym odzwierciedleniem tonalnego wptywu sasiadujacych pikseli
jest zastosowanie operatora Gaussa. Elementy maski sg wypelniane warto-

sciami dwuwymiarowej funkcji Gaussa:

]. 7w2+y2
Gla,y;0) = 5—e 2

Rozmiar maski czesto jest wigkszy niz 3x3, jednak nalezy pamigta¢ o wigk-
szym narzucie obliczeniowym zwigzanym z obliczeniem splotu. Przyktadowa

maska dla o = 1:
0.0585 0.0965 0.0585

0.0965 0.1591 0.0965
0.0585 0.0965 0.0585

W przypadku wiekszych masek moga wystapi¢ problemy zwiazane z repre-
zentacja zmiennoprzecinkowsq, dlatego spotyka sie tez wersje z maska o war-

tosciach catkowitych wraz ze wspolezynnikiem normalizujacym 1/w.

Dziatanie operatora Gaussa przedstawia rys. [1.9

1.4.3. Filtry gérnoprzepustowe

Filtry wzmacniajace szczegoly o duzej czestotliwosci nazywa sie filtrami gor-
noprzepustowymi. Swoje zastosowanie znajduja w poprawie ostrosci obrazu,

jednak w konsekwencji wzmacniajg tez szumy.

Wykrywanie krawedzi

Krawedz jest granicg miedzy dwoma regionami o réznych odcieniach jasnosci,

zatem przejscia miedzy regionami mogg by¢ okreslone na podstawie réznic



1.4 Filtry liniowe 23

(b)

Rys. 1.9. Rozmycie Gaussa. (a) Obraz oryginalny i (b) rozmyty maska 5x5 z pa-
rametrem o = 3

odcieni szarosci pikseli z réznych regionéw. Szczegély prezentuje rys. [I.10]

Na podstawie pierwszej i drugiej pochodnej czesto oblicza si¢ mape kra-
wedzi. Z racji, ze metody rozniczkowe sg bardzo czute na szum, wstepnie

przeprowadza sie oczyszczanie obrazu filtrem dolnoprzepustowym.

Gwaltowna zmiana funkcji jasnosci wyznacza krawedz, zatem w tym
przypadku stosuje sie¢ metody gradientowe. Duza wartosé¢ gradientu ozna-
cza punkt na krawedzi. Aby usunaé¢ zaklécenia, zwykle przeprowadza sie
progowanie.

Aby obliczyé pochodna czgstkowa obrazu, najczesciej aproksymuje sie ja

réznica wartosei pikseli [7]. Poniewaz:

Ox e—0 €
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- I]

I I Jasno$¢ wzdtuz ! !
linii poziome;j
| | | |
[ [
' | Pierwsza | '
: : pochodna : :
| |
[ [ [ [

Druga
pochodna

Rys. 1.10. Wykrywanie krawedzi poprzez badanie pochodnych funkcji jasnosci
obrazu. Pierwsza pochodna moze stuzyé do stwierdzenia obecnosci
krawedzi, z kolei druga czy piksel lezy po ciemnej czy jasnej stronie
krawedzi. Zrédto: [21]

pochodng czastkowa obrazu mozemy przyblizy¢:

ol

co w ostatecznosci sprowadza si¢ do splotu obrazu z maska:

000
-1 0 1
000

Operatory Robertsa [29], Prewitta i [27], Sobela [28] [3] aproksymuja
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pierwszg pochodng. Aby obliczyé¢ kierunek i moc gradientu mozna sprébo-
waé¢ wyznaczy¢ moc gradientu dla 8 kierunkow i wybraé¢ ten z najwieksza
wartodcia, jednak takie rozwigzanie jest nieefektywne i obarczone duzym na-
rzutem obliczeniowym. Najczesciej, sposréd dostepnych masek, wybiera sie
dwie dla kierunkéw x i y, a nastepnie na ich podstawie wyznacza si¢ potrzeb-

ne dane. Przyktad takiego rozwiazania znajduje si¢ w rozdziale [1.6.4}

1. Operator Robertsa jest najprostszym operatorem wykrywajacym kra-
wedzie. Sktadowe gradientu w kierunkach x, y oraz sko$nych maja na-

stepujace maski (pozostale w przeciwng strone maja zmienione znaki):

1 -1 10 1 0 01
0 0 -1 0 0 -1 -1 0

Punkt zaczepienia znajduje siec w pierwszym wierszu pierwszej kolum-
ny maski. Z powodu minimalnego rozmiaru masek, operator ten jest
bardzo czuty na szum i ma niski poziom sygnatu reakcji na krawedzie
obrazu. Kolejng wada jest niejednoznaczno$é¢ co do punktu zaczepie-
nia sktadowych gradientu. Oznacza to, ze gradient bedzie przesuniety
wzgledem $rodka o pot piksela w kierunku z i y.

2. Operator Prewitta rozwiazuje niejednoznacznosci w operatorach Ro-
bersta poprzez zastosowanie maski 3x3. Przykladowe trzy maski maja

postac:

1 1 1 0 11 -1 01
0 0 O -1 01 -1 0 1
-1 -1 -1 -1 -1 0 -1 01

3. Maski operatora Sobela posiadaja wspotczynniki wzmacniajace wplyw
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otoczenia analizowanego piksela. Przyktadowe trzy maski majg postac:

1 2 1 0 1 2 -1 0 1
0 0 O -1 01 -2 0 2
-1 -2 -1 -2 -1 0 -1 01

Wykryte krawedzie zwykle sa grubsze, natomiast liczba btednie wy-
krytych krawedzi jest mniejsza niz w przypadku operatoréw Robertsa

1 Prewitta.

Przyklad zastosowania powyzszych operatoréw przedstawia rys. [L.11]

Wyostrzanie

Podczas wykrywania i podkreslania w obrazie wszelkich krawedzi i konturéw,
pozadanym rozwiazaniem jest rezygnacja z kierunkowego dzialania. W takim
wypadku czesto wystarczy zastosowanie laplasjanu, czyli sumy pochodnych

czgstkowych drugiego rzedu [32]:

021 0%1
~ —[(o+1, )+ (z—1,y)+1(z,y+1)+1(z,y—1)|+41(z,y)

2
=949~
v 8x2+3y2

Otrzymujemy w ten sposob podstawowa maske filtru Laplace’a:

0 -1 0
-1 4 -1
0 -1 0

W najczestszym uzyciu jest maska bedaca suma pochodnych we wszystkich
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(b)

(d)

Rys. 1.11. Wykrywanie krawedzi operatorami (b) Robertsa, (c) Prewitta i (d) So-
bela. Kolor krawedzi wskazuje na kierunek gradientu w kole barw.
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kierunkach:
-1 -1 -1
-1 8 —1
-1 -1 -1

Aby uzyskaé¢ wyostrzony obraz, wystarczy do niego dodaé efekt zastosowania
operatora Laplace’a, co przektada si¢ na nowa maske wyostrzajaca otrzymang

w nastepujacy sposob:

-1 -1 -1 000 -1 -1 -1
-1 8 —-1|+|0 1 0f=|-1 9 -1
-1 -1 -1 000 -1 -1 -1

Przyktad zastosowania operatora Laplace’a przedstawia rys. [1.12]

(b)

Rys. 1.12. Wykrywanie krawedzi operatorem Laplace’a
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1.5. Filtry nieliniowe

1.5.1. Filtr medianowy

Szumy i zakldcenia tatwo usunagé jezeli wyraznie réznig sie od pozostatej
czedcl obrazu (np. szum typu pieprz i sol). Jezeli wartosci takich pikseli zna-
czaco odstajg od zbyt duzej liczby sasiadéw, to mozemy je zastapi¢ mediang
sasiedztwa.

Filtr medianowy wykorzystuje najczesciej okno 3x3 lub 5-elementowy
krzyz. Zaleta jest brak wprowadzania nowych wartosci (nie ma potrzeby
skalowania) oraz brak pogorszenia ostrosci krawedzi obecnych na obrazie.
Natomiast do wad tego rozwigzania nalezy narzut obliczeniowy zwiazany
z cigglym sortowaniem wartosci przetwarzanego okna oraz zaokraglenie na-
roznikow.

Przyktad zastosowania filtru medianowego przedstawia rys. [1.13]

a) . o)

Rys. 1.13. (a) Na obraz wejéciowy zostal nalozony szum typu pieprz i sol.
(b) Filtr medianowy usunal prawie wszystkie zanieczyszczenia.
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1.5.2. Filtr dwustronny

Rozwinieciem rozmycia gaussowskiego przy jednoczesnym zachowaniu ostro-
Sci krawedzi jest filtr dwustronny (ang. bilateral filter) [38]. Tradycyjne fil-
try uwzgledniaja bliskosc¢ pikseli w dziedzinie obrazu — innymi stowy, piksel
znajduje sie blisko drugiego jezeli z nim sgsiaduje. Z kolei filtr dwustron-
ny dodatkowo uwzglednia bliskos¢ w sensie przeciwdziedziny obrazu — piksel
jest blisko drugiego jezeli maja podobne wartosci, nawet jezeli znajduja sie
na przeciwlegltych brzegach obrazu.

Dla piksela a w otoczeniu pikseli a; otrzymujemy nowa warto$¢ w naste-
pujacy sposob:

h(a) = k™! Zf(ai) - g(a;) - r(a;)

gdzie
-~ I2+32
g(x,y;04) = e *a uwzglednia blisko$¢ w dziedzinie,
_ ey —Ia)? o o
r(a;o.) = e 207 uwzglednia bliskosé w przeciwdziedzinie,

04, 0, to wspotezynniki skalujace, a k jest statg normalizujaca.

Przyktad zastosowania filtru dwustronnego przedstawia rys. |1.14]

1.6. Metody wykrywania krawedzi

Wykrywanie krawedzi zwyklymi filtrami gornoprzepustowymi niestety czesto
nie przynosi wystarczajacych efektéw do dalszego przetwarzania. Wysoka po-
datnosé¢ na szumy lub grube krawedzie moga dyskwalifikowaé te rozwigzania
w niektorych zastosowaniach. Istnieje zatem potrzeba wykrywania krawedzi

metodami kombinowanymi.
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o= 100 G = 300

Rys. 1.14. Wygladzanie filtrem dwustronnym dla réznych wartosci oq i o,. Zré-

dlo: [3§]
1.6.1. Laplasjan gaussowski

Operator Laplace’a jest podatny na szumy, stad w [23] zaproponowano aby

przed jego zastosowaniem wygtadzi¢ obraz operatorem Gaussa:
VG, y;0) * I(x,y))

Okazuje sie, ze catos¢ operacji mozna przyspieszy¢, najpierw liczac laplasjan

funkcji Gaussa, a dopiero pézniej zaaplikowaé go na obrazie:

VG (@, y;0) = (2, y)] = V*[G(z,y;0)] * I(z,y) = LoG * I (z,y)
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przy czym maske wyznacza

2?2 +y? 2

V2G(z,y;0) = (

Wizualizacje laplasjanu gaussowskiego (ang. Laplacian of Gaussian/LoG,
w literaturze zachodniej nazywany réwniez operatorem Marra—Hildretha)

oraz jego zastosowanie na obrazie przedstawia rys.

Przyktadowa aproksymowana maska LoG ma postac:

o O = O O
S =N = O
|
H[\D
D

o= O
o O = O O

1.6.2. Réznica rozmy¢ gaussowskich

W [] i [22] pokazano, ze LoG mozna aproksymowaé réznica rozmy¢ gaus-

sowskich (ang. Difference of Gaussians/DoG):
VG(x,y;0)] * I(z,y) = [G(z,y;01) — G(z,y;02)] * I(2,y) = DoG * I(, y)

Okazuje sie, ze na podobnej zasadzie dziala ludzki zmyst wzroku podczas
rozpoznawania konturéw. Poprzez taka operacje, potencjalne szumy zwig-
zane z liczeniem laplasjanu powinny zosta¢ wyttumione. Najlepsze efekty
w wykrywaniu krawedzi obiektow otrzymuje sie¢ gdy Z—; ~ 1.6

Wizualizacje aproksymacji DoG oraz efekt jego zastosowania na obrazie

przedstawia rys. [1.16]



1.6 Metody wykrywania krawedzi 33

01 = ~__
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(b)

Rys. 1.15. (a) Wykres LoG dla o = 1. (¢) Wczesniejsze zastosowanie operatora
Gaussa istotnie zmniejsza liczbe blednie wykrytych krawedzi w po-
rownaniu ze zwyktym laplasjanem.
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(b)

(c)

Rys. 1.16. (a) Wykres DoG dla 01 = 1.6 i 092 = 1. (¢) Koncowy efekt po zastoso-
waniu maski na obrazie.
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1.6.3. Metoda przejS¢ przez zero

W [22] zasugerowano réwniez wykrywanie krawedzi poprzez badanie drugiej

pochodnej, a doktadniej analize przejs¢ przez zero (ang. zero—crossing).

Na poczatku obliczany jest laplasjan (lub LoG) obrazu, a nastepnie
dla kazdego piksela rozwazani sa jego sasiedzi (np. w oknie 3x3). Sposrdd
nich wybierani sa Ci, ktérzy maja wartos¢ najwieksza (vmq,) 1 najmniejsza
(Umin ). Dysponujac parametrem t (niewielka warto$¢ niwelujaca przypadko-
we szumy) oraz vy (warto$é¢ zerowa, np. 0 lub 128, w zaleznosci od tego jak
liczony jest laplasjan) sprawdza sie €zy Umaz > Vo + t Oraz Up, < vo — t.

Jezeli tak, to dany piksel oznaczany jest jako krawedz.

Przyktadowsa realizacje powyzszego algorytmu przedstawia rys. [1.17]

(b)

Rys. 1.17. Wykrywanie krawedzi metoda przejsé¢ przez zero. (b) Efekt koncowy
dla laplasjanu gaussowskiego — okno 3x3,t =15



1.6 Metody wykrywania krawedzi 36

1.6.4. Algorytm Canny’ego

Operator zaproponowany w [1] jest prawdopodobnie najczesciej uzywanym
narzedziem do wykrywania krawedzi. Przy jego realizacji postawiono trzy
cele: redukcje czutosci na szum, wykrywanie krawedzi tam gdzie napraw-
de sie znajduja oraz eliminacje wielu krawedzi w tym samym punkcie przy
zmianach jasno$ci. Charakterystyczng cecha algorytmu sa cienkie krawedzie

otrzymywane na wyjsciu.

Opis algorytm jest nastepujacy:

1. rozmyj obraz filtrem Gaussa,

2. oblicz pochodne kierunkowe G, i G, operatorem Sobela,

3. dla kazdego piksela oblicz moc i kierunek gradientu:
m= T,

0 = arctan g—z,

4. przeprowadz thtumienie niemaksymalne — krawedz moze by¢ skierowana
w 4 kierunkach (patrz rys. , co wiecej, zawsze jest prostopadta
do kierunku gradientu; moc gradientu zmienia sie nie wzdhuz krawedzi,
ale w poprzek, dlatego dla kazdego piksela sprawdz w ktorym kierunku
skierowany jest jego gradient — w dalszym kroku wybierz sasiadow be-
dacych na linii prostopadtej do kierunku gradientu (patrz rys. [1.18b|);
jezeli moc gradientu jest wicksza od mocy gradientéw odpowiadajacych
mu sasiadow oraz wieksza od zadanego gornego progu, to dany piksel
dodaj do krawedzi,

5. przeprowadz progowanie z histerezg — dla kazdego piksela oznaczonego
w poprzednim kroku jako krawedz, sprawdz osobno jego dwoch sgsia-
dow wyznaczonych przez kierunek gradientu (innymi stowy, poruszaj

sie po krawedzi); jezeli nowy kandydat ma:
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(a) moc gradientu wieksza od dolnego progu,

(b) gradient skierowany w te sama strone co piksel, z ktérego przy-
szedtes,

(¢) moc gradientu wicksza od jego sasiadow (z wytaczeniem sasiada—
piksela, z ktérego przyszedtes) skierowanych w tym samym kie-

runku,

to dodaj piksel do krawedzi i dokonaj powyzszych 3 sprawdzen dla jego
sasiada wyznaczonego zgodnie z kierunkiem gradientu; w przypadku

natrafienia na inng krawedz, zamknij aktualnie rozwijang $ciezke.

(a)
180 0
i
‘— 22.5 157.5 —r
‘ ! 157.5 22.5
67.5 112.5 67.5 112.5
(b)

Rys. 1.18. (a) Mozliwe kierunki krawedzi przechodzacych przez centralny piksel.
(b) W operatorze Canny’ego rozpatruje sie sasiadéw piksela wyzna-
czonych odpowiednio przez kierunek gradientu. Zrédto: [35]

W niektorych implementacjach powyzsze kroki powtarza si¢ kilka razy dla
rosngcych wartosci o filtru Gaussa, a nastepnie taczy powstale w ten sposob

mapy krawedzi.

Przyktad zastosowania operatora Canny’ego przedstawia rys. [1.19}
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(b)

Rys. 1.19. Wykrywanie krawedzi operatorem Canny’ego

1.7. Opis obrazu

Najczesciej przy przetwarzaniu zdje¢ operuje sie obrazem zapisanym w troj-
kanatowej przestrzeni barw RGB, gdzie kazdy piksel na kazdym kanale moze
przyja¢ warto$¢ catkowita od 0 do 255. Taki format danych, poza mozli-
woscig wyswietlenia obrazu na ekranie, nie niesie za soba uporzadkowanych
dodatkowych informacji. Cztowiek posiada mozliwosé wzglednie szybkiego
stwierdzenia jakie obiekty sa przedstawione na obrazie, nie zastanawiajac
sie nad niskopoziomowymi detalami — sg one analizowane przez mozg pod-
Swiadomie. Jednym ze sposobéw aby komputer zaczal rozumieé¢ obrazy jest
przygotowanie zbioréw pewnych cech, od ktérych bedzie mogt rozpoczaé dal-
sza analize. Obraz moze by¢ opisany za pomoca np. krawedzi, wierzchotkéw
i zakresu widocznych koloréw. Przyktadowe wyodrebnienie powyzszych cech
prezentuje rys. [L.20

W [21] przedstawiono réwniez inne charakterystyki obrazu. W przypadku

wyodrebnienia obiektéw znajdujacych sie na obrazie, mozemy rozpatrywac
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() (b)

(d)

Rys. 1.20. Obraz (a) i jego przykladowe wyodrebnione cechy: (b) wystepujace ko-
lory, wykryte (c) krawedzie operatorem Laplace’a oraz (d) wierzchotki
operatorem Harrisa.

ich liczebno$¢ lub pola powierzchni. Jednym z ciekawszych przyktadéw opi-
su obiektu jest tzw. liczba Eulera przedstawiajaca jego spojnosé. Przy jej

wykorzystaniu mozna rozrézniac litery alfabetu tacinskiego.

1.7.1. Wierzchotki i punkty kluczowe

Aby nie rozpatrywaé¢ obrazu jako calosé, analizuje sie jego jedna lub kil-
ka wybranych cech. Naturalnym i intuicyjnym dla cztowieka kandydatem sa

wierzcholki definiowane jako punkty izolowane, miejsca przecie¢ dwoch li-
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nii, konce odcinkéw itp. Okazuje sie jednak, ze w ten sposéb wyodrebnione
ze wspotrzednych konteksty albo nie niosg za soba pozadanych informacji
albo sg stabo rozréznialne. Stad istnieje potrzeba ekstrakcji punktow me-
todami bardziej ztozonymi, dlatego w ogdélniejszym znaczeniu nie rozwaza
sie wyodrebniania wierzchotkéw, ale punktéw kluczowych (ang. keypoints

lub feature points).

Klasycznym rozwiazaniem problemu znalezienia wierzchotkéw w obrazie
jest zastosowanie operatora Harrisa [11], opierajacego si¢ na zmianie jasnosci
w otoczeniu piksela. Wynik jego dziatania przedstawia rys.[I.20d] W przypad-
ku $ledzenia obiektow, gdzie czas na przetworzenie aktualnej klatki filmu jest
niewielki, stosuje siec metody mniej ztozone obliczeniowo. Jednym z rozwia-
zan jest Features from Accelerated Segment Test (FAST) [30], niewymagajacy

liczenia pochodnych tak jak w przypadku operatora Harrisa.

1.8. Biblioteka OpenCV

Jedng z najpopularniejszych bibliotek ukierunkowanych na widzenie kompu-
terowe jest OpenCV (Open Source Computer Vision Library) [14]. Rozwijana
poczatkowo przez programistow Intela, obecnie jest jednym z wazniejszych
projektow ruchu wolnego oprogramowania. W swoich zatozeniach ma reali-
zowadé uniwersytecka wizje zebrania najpopularniejszych i najwydajniejszych
algorytmow zwigzanych z widzeniem komputerowym.

OpenCV jest napisane gtéwnie w jezyku C i C++4, jednak posiada rowniez
interfejsy do innych jezykéw, m.in. C#, Javy, Pythona i Matlaba. Bibliote-
ka jest podzielona na kilkanascie modutéw zwigzanych m.in. z operacjami
na macierzach, przetwarzaniem obrazow, rekonstrukcja obiektéw tréjwymia-

rowych, rozpoznawaniem obiektow i nauczaniem maszynowym. Od wersji 2.2
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programisci ktada spory nacisk na wzrost wydajnosci poprzez dokonywanie
obliczen na kartach graficznych.

Powyzsza biblioteka znajduje swoje zastosowanie nie tylko w widzeniu
komputerowym, ale rowniez dziedzinach Scisle z nig zwiagzanych, tj. sztucznej

inteligencji i robotyce.



Rozdzial 2

Rozpoznawanie obiektéw

Zadanie rozpoznania obiektu na zdjeciu znajduje si¢ w zasiggu umiejetnosci
cztowieka. Poprzez poréwnanie np. ksztattéw i charakterystycznych punktow
moze stwierdzi¢ co przedstawia dany obraz, ewentualnie czy ma przed soba
szukany obiekt. Na gruncie widzenia komputerowego, elementy wyrozniajace
dany przedmiot od innych nalezy traktowac jako zbiér abstrakcyjnych cech,
mogacych postuzyé¢ do oceny podobienstwa lub klasyfikacji. Jedna z metod
opisu i poréwnywania obiektow jest analiza punktéw kluczowych, ktora zo-

stanie opisana w ponizszym rozdziale.

2.1. Stereowizja

Naturalng rzeczg w fotografii, w szczegdlnosci podrozniczej, jest ujecie tego
samego obiektu z réznych perspektyw. W wiekszosci przypadkow cztowiek
moze jednoznacznie stwierdzi¢ czy dwa zdjecia prezentujg ten sam obiekt —
wynika to z pewnego powiazania elementéw bedgcych na obu fotografiach.
Jezeli potrafimy znalezé zalezno$é dla punktéw miedzy dwoma obrazami,

wynikajaca ze zmiany perspektywy, wtedy méwimy o stereowizji.
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Szczegdty dotyczace geometrii rzutowej w widzeniu komputerowym znaj-
duja sie w [13], natomiast w kolejnych podrozdziatach zostana przedstawio-
ne terminy niezbedne do wyznaczenia macierzy opisujacej geometrie miedzy

dwiema perspektywami.

2.1.1. Proces otrzymywania obrazu

Aby méc przetwarzaé obraz z otaczajacego nas swiata, niezbedne jest posia-
danie urzadzenia, ktore potrafi uchwyci¢ na matrycy dany moment. Matema-
tyczny model kamery otworkowej (ang. pinhole camera) prezentuje rys. [2.1a)
Kazdy punkt P ma odpowiadajacy mu punkt p na ptaszczyznie obrazu po-
przez rzut w kierunku srodka kamery (ogniska) C. Punkt gtéwny o wyzna-
czony jest przez prosta przechodzaca przez C ortogonalng do ptaszczyzny
obrazu. Rozmieszczenie punktow ze sceny na ptaszczyznie obrazu moze by¢
otrzymane z réwnosci h, = f %D, gdzie f — dlugos¢ ogniskowej, d — odlegtosé
obiektu od kamery, hp — wysokos¢ obiektu, h, — wysokos¢ rzutu obiektu

na ptaszczyznie obrazu (rys. [2.1b)).
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Rys. 2.1. Model kamery otworkowej. Punkty obiektow znajdujacych sie na scenie
rzutowane s na plaszczyzne obrazu poprzez rzut promienia Swietlnego
w strone srodka kamery. Zrédlo: [32]
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2.1.2. Geometria epipolarna

Przyjmijmy, ze dwie réznie rozmieszczone kamery o $rodkach w punktach C
i ' skierowane sa w stroneg tej samej sceny zawierajacej punkt P (rys.[2.2a)).
Obrazy p i p/ punktu P powstaja z rzutu punktu P na plaszczyzny obra-
76w kamer wzdtuz odcinkéw CP i C"P. Wszystkie punkty (C,C’, P,p,p')
znajdujg sie na tej samej ptaszczyznie .

Zatézmy, ze dany jest punkt p, nie jest znana pozycja P, a chcemy wie-
dzie¢ w jaki sposob uwarunkowany jest p’ (rys. [2.2b). Punkty P, p i p’ naleza
do tej samej ptaszczyzny m, ktérg mozna wyznaczy¢ z prostej przechodzacej
przez C' i p oraz z prostej bazowej (ang. baseline) k, przechodzacej przez
C i C". W miejscu przeciecia plaszczyzny 7 z obrazem drugiej kamery po-
wstaje tzw. linia epipolarna (ang. epipolar line) ', na ktérej znajduje sie
punkt p'.

Dwa, charakterystyczne punkty e i ¢/, powstaja w miejscu przeciecia pro-
stej bazowej k z plaszczyznami obrazow kamer. Sa to punkty epipolarne
(ang. epipoles), bedace jednoczesnie obrazami srodkéw kamer na przeciwnych

ptaszczyznach obrazéw.

Kazda plaszczyzne 7 zawierajaca linie bazowa k nazywamy plaszczy-
zng epipolarng (ang. epipolar plane). Kazda taka plaszczyzna przecina
plaszczyzny obrazéw kamer, tworzac odpowiadajace jej linie epipolarne [ i [’
(rys. 2.2d)).

Dla zadanej sceny i kamer, kazda ptaszczyzna epipolarna powstaje po-
przez obrot wokot k (rys. . Wszystkie linie epipolarne, wywodzace si¢
z plaszczyzn epipolarnych, przecinajg sie w odpowiadajacych im punktach

epipolarnych e i €.
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Rys. 2.2. Geometria epipolarna oraz zaleznosci miedzy punktami w stereowizji.

Zrédto: [13]

Macierz fundamentalna

Jak pokazano w [13], zwiazek punktu p na obrazie z odpowiadajaca jej linig

epipolarng I’ mozna wyrazi¢ za pomocg réwnania:

I'=Fp

gdzie F jest macierza 3x3, p jest podany we wspotrzednych jednorodnych,

al € R3.

Innymi stowy, macierz fundamentalna F odwzorowuje punkty z jed-

nej perspektywy na linie epipolarne w drugiej, przez co jest algebraiczng

reprezentacjg geometrii epipolarnej.
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Jezeli pip’ sa odpowiadajacymi sobie punktami z dwdch réznych perspek-

tyw, to zachodzi tzw. ograniczenie epipolarne (ang. epipolar constraint):
P Fp=0

z ktoérego mozna wyznaczyé elementy F. Jak pokazano w [5], do oblicze-
nia tej macierzy potrzebne jest co najmniej 7 par (p, p'), jednak w tym
przypadku pojawiaja sie trzy mozliwe rozwiazania, z ktorych kazde musi
zosta¢ sprawdzone. Wiaze si¢ to z dodatkowym narzutem obliczeniowym,

przez co do efektywnych obliczen stosuje si¢ rozwiazanie z 8 parami (por. [12]).

2.2. Wykrywanie i opis punktéw kluczowych

Obecnie w uzyciu jest wiele algorytméw do wykrywania i opisu punktow klu-
czowych, np. Speeded Up Robust Feature (SURF), jednak prekursorem tych
rozwigzan jest Scale invariant feature transform (SIFT) (por. [I8] i [19]).
W kolejnym podrozdziale zostang opisane wszystkie kroki niezbedne do ich
ekstrakcji i opisu. Zaktadamy, ze piksele w obrazie przyjmuja wartosci z prze-
dziatu [0, 1]. W celu zachowania sp6jnosci ze zrodtami, w ponizszych wzorach

zostanie zachowana oryginalna notacja.

2.2.1. Algorytm SIFT

Konstrukcja przestrzeni skali

Znajdujac sie w matej lub duzej odlegtosci od obiektu (np. budynku), postrze-
gamy go w roznym rozmiarze. Im blizej, tym ludzkie oko moze dostrzec wie-

cej szczegdtow — taka tez jest natura cyfrowych urzadzen przechwytujacych
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obraz. Podczas procesu przetwarzania danych z nieznanej sceny nie jeste-
Smy w stanie okresli¢ skali znajdujacych si¢ na nich obiektow. Rozwigzaniem
tego problemu jest jednoczesne rozpatrywanie wszystkich mozliwosci, czy-
li konstrukcja tzw. piramidy przestrzeni skali (ang. scale space pyramid).
Operacja ta polega na zastosowaniu filtru Gaussa na obrazie i realizowana

jest poprzez splot obrazu z operatorem Gaussa:

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

gdzie:
e [, — nowy rozmyty obraz,
e | — obraz wejsciowy,

1 o?4y? , i
e~ 202 ze wspodlczynnikiem

e G — operator Gaussa G(z,y,0) = 502
o

skali (rozmycia) o.
Splot wykonywany jest po zmiennych x i y ze zdefiniowang wczeéniej o.

Na przestrzen skali sktadaja sie oktawy, ktore z kolei dziela sie na warstwy.
W danej oktawie kolejne warstwy tworzy sie poprzez zwiekszanie wspotczyn-
nika o.

Uogdlniajac, w kazdej oktawie, z wylaczeniem pierwszej, zmniejsza si¢
rozmiar I o potowe. Dla i-tej oktawy ustala sie rozmycie bazowe r;, natomiast
do obliczenia j-tej warstwy dokonuje sie splotu I z operatorem Gaussa G,
dla ktérego o; ; = rik?~t, gdzie k jest stala przyrostu, 4,7 > 1).

W praktyce, do poprawnego dzialania algorytmu, w kazdej oktawie musi
zostaé wygenerowanych 3+s warstw (s > 1). Proponuje sie przyja¢ k = 2/,
po utworzeniu pierwszej oktawy za obraz wejsciowy dla i-tej oktawy podsta-
wi¢ (odpowiednio zmniejszong) te warstwe j, dla ktérej o,_1 ; = 2r;_1, azar;

przyjac¢ 2r;_q. Nalezy jednak zwroci¢ uwage, ze nowy obraz wejsciowy ma juz
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zaaplikowane rozmycie gaussowskie, co nalezy dodatkowo uwzgledni¢ przy
wyznaczaniu o; ;. Nie mniej, korzyscig z takiego rozwigzania jest zaoszcze-

dzony czas na liczeniu splotu dla pierwszych warstw kolejnych oktaw.

Eksperymentalnie stwierdzono, ze przy ro = 1.6 otrzymuje sie wysoka
powtarzalnos¢ punktow kluczowych z tego samego zdjecia w réznych warun-
kach (np. obrét, zmiana kontrastu). Dodatkowo, podwojenie rozmiaru obrazu
przed budowg piramidy przestrzeni skali prowadzi do pdzniejszego wykry-
cia blisko czterokrotnie wigkszej liczby punktéow kluczowych. Przyjmuje sie,
ze w celu zmniejszenia efektu aliasingu, obraz wejsciowy ma zaaplikowane
rozmycie na poziomie o = 0.5 (w przypadku obrazu powiekszonego o = 1)
i nalezy to uwzgledni¢ przy obliczaniu o ;.

Przyktadowy wynik operacji generowania oktaw przedstawia rys. 2.3

warstwy

oktawy

\l

Rys. 2.3. Przestrzen skali — 4 oktawy po 5 warstw. Piramida wygenerowana
dlarg=YZik="YZ
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Przyblizanie laplasjanu filtru Gaussa

Jedna z metod na zachowanie niepodatnosci na zmiane skali (scale invarian-
ce) jest obliczenie znormalizowanego laplasjanu z rozmycia gaussowskiego

oV2G. Mozna go przyblizyé réznicg rozmyé gaussowskichﬂ:
G(z,y, ko) — G(x,y,0) ~ (k—1)0’V*G

Takie przyblizenie jest obarczone wspotczynnikiem k — 1, ktéry zmienia war-
tosci. Jednak w dalszej czesci algorytmu beda potrzebne gtéwnie pozycje

ekstreméw, a w tym przypadku zostaja one niezmienione.

Powyzsze rozwigzanie ma réwniez te zalete, ze operacja liczenia drugiej
pochodnej (zwiazana z duzym narzutem obliczeniowym) jest zastapiona zwy-
ktg réznica obrazow.

Roéznica dwdch rozmy¢ gaussowskich oddalonych od siebie o wspotczynnik

k dla obrazu [ jest zdefiniowana nastepujaco:
D(‘Ta Y, U) = (G(:Ea Y, kg) - G(l’, Y, J)) * ](I’, y) = L(x7 Y, ]{JO’) - L(ZL‘, Y, 0‘)

Do wyznaczenia DoG oblicza sie roznice sasiadujacych obrazéw warstw

w kazdej oktawie (patrz rys. [2.4)).

Wykrywanie punktéw kluczowych

Pierwszym podetapem jest znalezienie kandydatow na punkty kluczowe po-
przez wyznaczenie ekstreméw w roznicach rozmy¢ gaussowskich. Dla kaz-

dej warstwy obrazu D (poza pierwsza i ostatnia) w danej oktawie, kazdy

'W poréwnaniu z aproksymacja z rozdziatu m jest to doktadniejsze oszacowanie
wyprowadzone kilkanadcie lat pézniej w [16].
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Rys. 2.4. Réznica rozmyé gaussowskich. Zrédto: [19]

piksel jest poréwnywany z najblizszymi pikselami tej samej i sasiadujacych
warstw (patrz . Jezeli posiada on wartos¢ wieksza od wszystkich sasiadow
lub mniejsza od pozostatych, aktualnie rozpatrywany piksel zostaje kandy-

datem na punkt kluczowy.

Okazuje sig, ze doktadne pozycje ekstreméw znajduja sie gdzie$ pomiedzy
pikselami, a obliczenie ich znaczaco poprawia pdzniejsze wyniki dopasowania
punktéw kluczowych. W drugim podetapie proponuje sie rozwinaé¢ funkcje
D(z,y,0) w szereg Taylora w otoczeniu kandydatéw do wyrazéw drugiego

rzedu wlacznie:

D(x):D+—X X+ -x' —=x (2.1)

gdzie x = (z,y,0)7 jest przesunieciem od piksela—kandydata na punkt klu-

czowy. Po zrozniczkowaniu i przyrownaniu do zera otrzymujemy pozycje eks-



2.2 Wykrywanie i opis punktéw kluczowych 51

Rys. 2.5. Lokalizacja ekstremow w réznicy rozmy¢ gaussowskich. Litera X ozna-
czony jest aktualnie rozpatrywany piksel, a na niebiesko jego sasiedzi
z tej samej i sasiadujacych warstw. Zrédlo: [19]

tremum X:
9*D oD

T ox

(2.2)

Macierz Hessego oraz gradient moga by¢ przyblizone poprzez roéznice war-
tosci sgsiadujacych pikseli, a ostateczny wynik jest wyznaczany np. poprzez
rozktad metoda LU. Jezeli X w ktorymkolwiek wymiarze jest wigksze od 0.5,
to oznacza to, ze ekstremum lezy w innym sasiadujacym pikselu. W przeciw-

nym razie X jest dodawane do wartosci aktualnie rozpatrywanego kandydata.

Usuwanie ekstremoéw o niskim kontrascie oraz linii

Aby wyeliminowaé¢ niestabilne punkty kluczowe, zaleca sie przeprowadzenie
dwodch testow. W pierwszym usuwane sa punkty o niskim kontrascie. Po pod-

stawieniu réwnania [2.2] do [2.1] dla wartosci funkcji ekstremum otrzymujemy:

10D7T

D(X)ZD+58—X X

Wszyscy kandydaci, dla ktérych |D(x)| < 0.03, sa odrzucani.

Piksele obrazu DoG majg rowniez bardzo duze warto$ci wzdtuz krawedzi,
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co niesie za sobg niewiele informacji pod wzgledem lokalizacji i rozréznialnosci
ewentualnych punktow kluczowych. Drugim testem, podnoszacym stabilnosé
algorytmu, jest sprawdzenie metoda proponowana w [L1] czy kandydat nalezy

do krawedzi jakiegos obiektu. Poprzez konstrukcje macierzy Hessego H:

Dwx Dzy
Dl"y Dyy

H=—

oraz sprawdzenie stosunku jej wartosci wlasnych mozna stwierdzi¢ czy dany
punkt znajduje sie w ptaskim regionie, na krawedzi lub wierzchotku. Jezeli

det(H) <0 lub:

tr(H)? S (r+1)2
det(H) — r

dla pewnego progu r (zaleca sie r = 10), to dany kandydat jest odrzucany.

Wyznaczanie kierunku punktéow kluczowych

Chcac uzyskaé niezmienniczo$¢ wzgledem obrotu obrazu, do kazdego punk-
tu nalezy przypisa¢ orientacje na podstawie lokalnych cech jego otoczenia.
Realizuje sie to poprzez konstrukcje histogramu orientacji (od 0 do 360),

podzielonego na 36 przedziatow co 10 stopni.

Dla kazdego punktu z otoczenia nalezy wyznaczy¢ moc i kierunek gra-

dientu:

m(x,y) = \/(L(J? + 17y) - L(LE - 17y))2 + (L(l’,y + 1) - L(:U,y - 1>>2

1 L(ajay—i_ 1) — L(.I‘,y— 1)
L(z+1,y) — Lz — 1,y)

O(x,y) = tan

Kazdy punkt z sasiedztwa jest dodany do histogramu z waga m, odpo-

wiednio przeskalowany przez okno gaussowskie (im dalej jest punkt sasiedz-
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twa od punktu kluczowego, tym ma mniejsza wage).

Po skonstruowaniu histogramu nastepuje odciecie na poziomie 80% war-
tosci z najbardziej dominujacego przedziatu. Kazdy szczyt powyzej tego pro-
gu powoduje stworzenie punktu kluczowego z moca gradientu w zadanym
punkcie oraz orientacja interpolowana z wartosci sasiadujacych przedziatow.
Innymi stowy, w tym samym miejscu moze powsta¢ kilka punktéw kluczo-

wych rézniacych sie od siebie kierunkiem. Przyktadowy histogram prezentuje

rys. 2.6
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Rys. 2.6. Histogram orientacji. Na podstawie przedzialéw [120,130) i [260,270)
zostang utworzone dwa punkty kluczowe w tym samym miejscu o réznej
orientacji i mocy.

Opis punktéow kluczowych

Posiadajac liste punktéw kluczowych nalezy stworzy¢ dla nich opis pozwa-
lajacy na ich rozréznianie. Nalezy jednoczesnie zachowaé¢ pewng tolerancje
podczas proby porownywania docelowo takich samych, aczkolwiek nieznacz-
nie sie roznigcych punktow z dwoch réznych obrazéw.

Dla danego punktu kluczowego rozwaza sie jego sasiedztwo 16x16, kto-

re nastepnie dzielone jest na 16 okien o wymiarach 4x4. W kazdym takim
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oknie dla kazdego piksela obliczana jest moc i kierunek gradientu (rys. ,
a nastepnie konstruowany jest histogram orientacji, tym razem podzielony
na 8 przedzialéw ([0,45), [45,90) itd. — patrz rys. 2.7b)). Warto$¢ dodawa-
na do histogramu zalezy od mocy oraz odlegtoéci od punktu kluczowego
(ponowne stosujac okno gaussowskie). Otrzymujemy w ten sposéb 16 okien
z 8 wartosciami w kazdym z nich (rys. , tworzace razem wektor cech
o 128 wartosciach dla punktu kluczowego. Ostatnim krokiem jest normaliza-

cja tego wektora.

Aby zachowaé niezmienniczos$¢ wzgledem obrotu, przed dodaniem do hi-
stogramu, od orientacji gradientu kazdego sasiada odjety jest kierunek punk-

tu kluczowego.

Ponadto, w celu zachowania niezmienniczosci wzgledem oswietlenia obiek-
tu, kazda wartos¢ znormalizowanego wektora cech jest progowana tak, aby by-
la nie wieksza niz 0.2 (warto$¢ dobrana eksperymentalnie), a nastepnie wek-

tor jest kolejny raz normalizowany.

2.3. Dopasowanie punktow kluczowych

Wiedzac juz gdzie szuka¢ punktow kluczowych oraz w jaki sposob je opi-
sywaé, potrzebne sg metody pozwalajace dopasowaé odpowiadajace sobie

punkty z dwoch obrazow.

2.3.1. Test odleglosci

Kazdy punkt kluczowy jest opisany jako wektor w wielowymiarowej prze-
strzeni, zatem rozsadne wydaje sie dopasowywanie tych, ktore znajduja sie

blisko siebie w pewnej metryce. Aby zminimalizowaé prawdopodobienstwo
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Rys. 2.7. Opis punktéow kluczowych. Czerwony kwadrat oznacza aktualnie opi-
sywany punkt kluczowy. Aby obliczyé¢ gradienty w tak zdefiniowanym
sasiedztwie nalezy albo przesunaé¢ punkt kluczowy w strone jego inter-
polowanej pozycji albo interpolowaé sasiadéw na podstawie 4 przylega-
jacych pikseli.
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pomytkowego dopasowania, sprawdza sie czy drugi z najblizszych sasiadow
danego punktu jest odpowiednio daleko.

Powyzsza idea realizuje sie w czesci algorytmu k—najblizszych sasiadow
(ang. k-nearest neighbor, w skrocie k-NN). Dla danego punktu kluczowego
P obrazu I, szukamy jego dwoch najblizszych sgsiadéw Q i R w obrazie
I>. Jezeli d;; oznacza odlegtos¢ miedzy punktami ¢ oraz j, to wyznaczamy

wspotezynnik odlegtosci:
d
r— PQ
dpr

Jezeli r jest wigksze od zadanego progu ¢, to takie dopasowanie nalezy uznaé
za niepoprawne. Przy uzyciu ¢t = 0.8 w eksperymentalnym zbiorze uzyskano

odrzucenie 90% niepoprawnych oraz mniej niz 5% poprawnych par.

2.3.2. Test symetrii

Jak zauwazono w [40], dopasowujac punkty z obrazu I; w obrazie I, mozna
wykona¢ podobng operacje w druga strone, z I w I;. Poprzez ogranicze-
nie si¢ tylko do tych par, ktore sa w obu dopasowaniach, zawezamy liczbe
nieprawidtowych par w naszym zbiorze. Przyktadowy wynik takiej operacji

przedstawia rys. [2.8

2.4. Ewaluacja dopasowania

Po wyznaczeniu punktow kluczowych oraz filtracji dopasowan, ostatnim eta-

pem jest ocena zwiazku miedzy dwoma zbiorami punktow.
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Rys. 2.8. Test symetrii dopasowan. Po wykryciu punktéw kluczowych na obu
obrazach, w pierwszej kolejnosci prébuje sie dopasowaé punkty z lewe-
go obrazu do prawego. Po dopasowaniu punktow z prawego do lewego
obrazu pozostawia sie tylko te dopasowania, ktére wystapily w obu
operacjach.

2.4.1. Wyznaczenie macierzy fundamentalnej

Zaktadajac, ze dysponujemy dopasowaniem punktow kluczowych z dwoch
roznych obrazow przedstawiajacych ten sam obiekt z réznych uje¢, mozna
sprobowaé wyznaczy¢ macierz fundamentalng. Do jej efektywnej konstruk-
cji potrzeba 8 par punktow, jednak najczedciej dysponuje sie wieksza liczba
dopasowan. Nie mozna tez wykluczy¢ pozostania ztych par pomimo testéw
odlegtosci i symetrii. Rozwiazanie tego problemu lezy w znalezieniu takiej
macierzy, dla ktorej jak najwieksza liczba punktéw spetnia ograniczenie epi-

polarne.
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Algorytm RANSAC

Metoda RANSAC (ang. Random Sample Consensus) stuzy do wyznaczania
parametrow pewnego modelu matematycznego na podstawie zbioru danych
zawierajacego wartosci odstajace (ang. outliers). W kazdej iteracji losowany
jest najmniejszy podzbiér danych potrzebnych do ustalenia parametrow. Pro-
ces ten jest powtarzany na réznych podzbiorach tak dtugo az bedzie mozna
stwierdzi¢, ze z pewnym prawdopodobienstwem p zostat wylosowany co naj-
mniej jeden podzbiér zawierajacy tylko poprawne dane. Najlepszym rozwia-
zaniem zostajg parametry, ktére maksymalizujg liczbe danych ze zbioru spet-

niajacych szukany model (patrz [6]).

Kluczowg kwestia jest liczba iteracji k potrzebna do wyznaczenia naj-
bardziej prawdopodobnych parametréw. Do wyznaczenia macierzy funda-
mentalnej F potrzebnych jest 8 par punktéw. Po wylosowaniu podzbioru

dopasowan mozemy obliczy¢ jaka czes¢ w naszych danych stanowig dobre

# dobrych dopasowan
# wszystkich dopasowan

dopasowania dla aktualnego modelu: w = . W takim przy-

padku prawdopodobienstwo wybrania podzbioru 8 dobrych dopasowan wy-

8 mnatomiast prawdopodobiefistwo, ze wylosujemy co najmniej jedno

nosi w
zte dopasowanie 1 — w®. Z kolei prawdopodobienstwo, ze przez k kolejnych
losowan bedziemy wybiera¢ podzbiory z co najmniej jednym ztym dopaso-
waniem wynosi 1 — p = (1 — w®)*, gdzie p jest wspotczynnikiem ufnosci.

Prowadzi to do rownosci pozwalajacej wyznaczy¢ liczbe potrzebnych iteracji

algorytmu:
_ log(1—p)
log(1 — w®)

W praktyce przyjmuje si¢ p = 0.99 oraz poczatkowe k w okolicach 2000,

ktore zwykle z biegiem algorytmu maleje.

Dysponujac F mozna wyznaczy¢ w dla wejsciowego zbioru dopasowan,
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bedace miarg podobienstwa dwoch obrazéw, aczkolwiek sama liczba dobrych

dopasowan rowniez ma spore znaczenie w ocenie podobienstwa.



Rozdziat 3

Opis projektu

3.1. Cel 1 zakres

W czesci projektowej ponizszej pracy podjeto zagadnienie rozpoznawania
obiektow obecnych w przestrzeni i architekturze miejskiej. Istota problemu
jest zmiennos¢ ww. obiektéw w zaleznosci od pory dnia i warunkéw pogodo-
wych, a ponadto od perspektywy obserwatora. Motywacja do podjecia tego
tematu, tak jak zaznaczono we wstepie, jest potencjalne rozszerzenie mozli-
wosci gier miejskich.

Celem projektu byto stworzenie aplikacji na system mobilny, pozwalajacej
na przeprowadzenie jednej sesji gry odbywajacej sie w przestrzeni miejskiej.
Przyjeto, ze gracz otrzymuje do wykonania zadania-—zagadki, wymagajace

odpowiedzi w jeden z trzech okreslonych sposobéw:

1. napisanie krotkiego tekstu,
2. udanie sie w okolice zadanej lokalizacji,

3. zrobienie zdjecia zadanemu obiektowi.

W przypadku odpowiedzi tekstowej zatozono, ze bedzie ona wymagata po-
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dania maksymalnie kilku wyrazéw — tak, aby moc poréwnac ja znak po zna-
ku ze wzorcem w bazie. Z kolei w zadaniu sprawdzajacym przemieszczanie
sie uzytkownika przyjeto, ze jego pozycja bedzie odczytywana z odbiornika
GPS. Natomiast przy zagadce wymagajacej zrobienia zdjecia zatozono, ze fo-
tografia bedzie poréwnywana z kilkoma wzorcami (ujeciami obiektu) w bazie

metoda opisana w rozdziale 2l Schemat mozliwych akcji w grze przedstawia

rys. [3.1]

powrdt do
tego samego zadania

kst f——— a
Y odpowiedz

zadanie |—{—=[pozycja GPS | ——| uiytkownika | (KONIEC
A - A

—{ sdjecie}———— dobra

Y

przejdz do kolejnego nie ostatnic zadanic? tak

zadania

Rys. 3.1. Schemat akcji w grze.

3.2. Architektura systemu

Na projekt sktadaja sie dwie czesci: aplikacja z gra przeznaczona na system

mobilny oraz skrypty przygotowujace baze danych.

Przyjeto, ze cato$¢ obliczen bedzie odbywata sie na smartfonie. Operacje
dotyczace widzenia komputerowego zwykle obarczone sg wzglednie duzym
narzutem obliczeniowym, jednak zatozono, ze obecne urzadzenia mobilne
sg w stanie je zrealizowa¢ w czasie sensownym dla uzytkownika koncowe-
go. W konsekwencji, zrezygnowano z wydzielenia ustugi internetowej majacej

potencjalnie analizowa¢ obraz z aparatu.
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Dane niezbedne do przeprowadzenia rozgrywki wymagaja wczesniejsze-
go przygotowania. Poza ujeciem tekstéw i pozycji GPS, istnieje potrzeba
wstepnego przetworzenia zdjeé¢ przedstawiajacych szukane obiekty. Aby za-
oszczedzi¢ przestrzen dyskowa uzytkownika oraz zmniejszy¢ liczbe operacji
na urzadzeniu mobilnym, wektory cech SIFT dla zdjeé¢ sa uprzednio genero-

wane podczas przygotowywania bazy danych.

Zaleznosci miedzy modutami systemu przedstawia rys. |3.2]

4 aplikacja (Android) R zadania

| teksty | | wspotrzedne GPS | obi.ck.ty
ustuga SIFT (zdjecia)

I

]

| aktywnosci | [ jednostki gry ekstrakcja cech
SIFT

zarzadca bazy obiekty

Mhaza danych <t -~~~ - -~~~ SKIYPUOWOLZACY ) | [ (cechy SIFT)
baze danych

Rys. 3.2. Architektura systemu. Na niebieskim tle zaznaczono elementy—zagadki
przygotowywane przez prowadzacego gre, natomiast na zielonym czesci
wchodzace w sktad aplikacji na system mobilny Android.

3.3. Implementacja

W ponizszym podrozdziale przedstawiono ogélny zarys dotyczacy implemen-
tacji projektu. Szczegdtowy opis poszczegodlnych klas, skryptow i pozostatych

elementow systemu znajduje sie w dokumentacji projektowe;.
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3.3.1. Biblioteka OpenCV

W projekcie wykorzystano biblioteke OpenCV w wersji 2.4.0. W stosunku
do poprzedniej wersji wprowadzono znaczgce usprawnienia, dzieki ktérym
SIFT dziala 34 razy szybciej [15].

Przed tworzeniem bazy danych zdjecia sktadajace sie na obiekty—zagadki
przetwarzane sg na punkty kluczowe—wektory cech SIFT. W tym celu stwo-
rzono skrypt w Pythonie 2.6.6 wykorzystujacy interfejsy OpenCV dla tego
jezyka.

Podczas rozgrywki wystepuje potrzeba przetworzenia zdjecia zrobione-
go przez uzytkownika. W tym celu wykorzystano biblioteke przygotowana

dla systemu Android, posiadajacg interfejsy w Javie.

3.3.2. Przygotowanie bazy danych

Do przetrzymywania i edycji informacji zwiazanych z zadaniami wykorzy-
stano pliki CSV. W osobnym folderze przechowywane sg pliki ze zdjeciami—
widokami obiektow. Skrypt napisany w Pythonie najpierw przetwarza tekst,
tworzac logiczng strukture zadan, nastepnie dokonuje ekstrakcji cech SIFT
z zadanych obrazow i ostatecznie zapisuje uporzadkowane dane w bazie SQLi-

te.

3.3.3. Platforma mobilna Android

Aplikacje przygotowano pod katem SDK Androida na poziomie 10, natomiast
szczegdly implementacyjne zwiazano z telefonami HTC One V oraz Samsung
Galaxy S. Calo$¢ kodu zostata napisana w Javie. Zdecydowano si¢ wyroznic

trzy pakiety:



3.3 Implementacja 64

1. gtéwny — grupujacy aktywnosci wystepujace w cyklu zycia aplikacji,
2. entity — zawierajacy klasy elementéw sktadajacych si¢ na zadanie,
3. util — skupiajacy klasy pomocnicze do przetwarzania i przesytania da-

nych miedzy aktywnosciami.

Do obstugi bazy danych stworzono klase zarzadzajaca DataBaseHelper.
Do jej zadan nalezy przygotowanie do pracy pliku z danymi podczas pierwsze-
go uruchomienia aplikacji oraz tworzenie obiektéw zawierajacych informacje
o danej zagadce.

Aby zapewnié¢ sprawniejsze operowanie danymi wewnatrz aplikacji, kla-
sy z pakietu entity implementuja interfejs Parcelable. Wektory cech SIFT
dla wszystkich widokow danej zagadki moga zajmowaé¢ wiecej niz 1MB,
co jest sporym ograniczeniem przy ich przesytaniu w instancjach klasy Intent.
W zwiazku z tym zdecydowano si¢ na doczytywanie danych tuz po utworze-
niu aktywnosci, poprzez mozliwoéci jakie daje abstrakcyjna klasa AsyncTask.

Najwiecej probleméw sprawita obstuga algorytmu poréownujacego zdjecia.
Operacje biblioteki OpenCV intensywnie wykorzystuja pamieé¢ oraz procesor.
Podejscie polegajace na rozszerzeniu klasy AsyncTask konczyto sie na kil-
kukrotnym wymuszonym zamknieciu i ponownym uruchamianiu tej samej
aktywnosci. Stad zdecydowano sie na stworzenie ustugi, czego realizacja jest

klasa SIFTAlgorithmSeruvice.

Algorytm 1] przedstawia w jaki sposob zdjecie zrobione przez uzytkownika

jest poréwnywane z wzorcami znajdujacymi sie w bazie.

Przyktadowe zrzuty ekranu aplikacji prezentuje rys. |3.3
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Algorytm 1 Poréwnanie zdjecia z wzorcami w bazie

1
2
3
4:
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:

: wezytaj zdjecie zrobione przez uzytkownika

zmniejsz rozmiar zdjecia
znajdz punkty kluczowe na zdjeciu
opisz punkty kluczowe wektorami cech
for wzorzec w bazie do
znajdz dopasowania miedzy punktami na zdjeciu a wzorcem
przeprowadz test odleglosci
przeprowadz test symetrii
znajdz macierz fundamentalng
zapisz liczbe par m spetniajacych ograniczenie epipolarne

end for

dokonaj predykcji na podstawie dwoch najwiekszych m

¢ B all 8 19:57

Poznan: gra miejska

A

Nowa gra
Wzndw gre

Samouczek

O aplikacji

Zakoncz

¢ 2 all B 19:57

Poznan: gra miejska

‘@ Zadanie nr 2

Budynek Odwachu wzniesiono w
latach 1783-1787 wedtug projektu
warszawskiego architekta Jana
Chrystiana Kamsetzera. Sponsorem
tego przedsiewziecia byt startosta
generalny Wielkopolski, Kazimierz
Raczynski. Z tego tez powodu herb

Raczyniskich znajduje sie na attyce
budynku. Jednak koricéwka XVIII
wieku to przede wszystkim okres
panowania ostatniego kréla Polski,
czego odzwierciedleniem jest herb
Rzeczypospolitej z tamtych czasow.
Gdzie on sie znajduje?

Zr6b zdjecie

(b)

4; B oal B 1957

Poznan: gra miejska

3@ Zadanie nr 2

Odwach zostat wybudowany w stylu
klasycystycznym. W elewacji
frontowej wida¢ ganek ograniczony z
obu bokow ryzalitami. Cztery
kolumny wykonane w porzadku
toskanskim wspieraja architraw, na
ktérym widnieje fryz z tryglifami. Na
attyce kartusze: Na srodku z herbem

Rzeczypospolitej z czasow Stanistawa
Augusta Poniatowskiego, po lewej z
herbem Raczyriskich - Natecz, po
prawej z herbem Poznania.

Rys. 3.3. Zrzuty ekranu z aplikacji
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3.4. Doboér parametrow

Przyjeto, ze zdjecia stuzace do konstrukeji bazy danych oraz zrobione przez
uzytkownika beda w rozdzielczosci nie wigkszej niz 800x600 pikseli. Praca
z fotografiami w wyzszej rozdzielczosci spowodowataby znaczaco dtuzszy czas

dziatania algorytmu.

Do ekstrakcji cech SIFT wykorzystano domyslne parametry dostepne
w bibliotece OpenCV (realizuja one sugestie z [19]).

W tescie odlegltosci ustalono wspoétezynnik odlegtosci na poziomie 0.65.

Przy wyznaczaniu macierzy fundamentalnej algorytmem RANSAC przy-
jeto, ze maksymalna odlegto$¢ punktu od linii epipolarnej wynosi 3 piksele
(dla wiekszych wartosci taki punkt traktowany jest jako warto$¢ odstajaca
i nie bierze udzialu w obliczeniu konicowej macierzy fundamentalnej). Wspét-

czynnik ufnosci ustalono na poziomie 0.99.

3.4.1. Funkcja predykcji

Do ustalenia modelu i parametréw funkcji predykeji wykorzystano regresje
logistyczna (por. [25]), bedaca jedna z metod klasyfikacji w nauczaniu maszy-
nowym. Podczas pracy uzyto Zurich Building Image Database [33] [34]. Jest
to zbior 1005 zdje¢ 201 budynkéw w Zurychu (po 5 ujeé na kazdy budynek),

zrobionych za dnia w zblizonych warunkach oswietleniowych.

Do procesu nauczania wygenerowano 476 przyktadéw w zbiorze trenin-
gowym oraz po 156 w zbiorze walidacji krzyzowej i zbiorze testowym. Przy-
jeto 75% udzial przyktadéw negatywnych. Do klasyfikacji, jako cechy x; 1 @9
uzyto dwoch najwiekszych m opisanych w algorytmie (Il Zastosowano nor-

malizacje cech na poziomie p; = 21.607, 07 = 50.843 oraz ps = 36.930,
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oo = T71.727. Ostatecznie wybrano model h(zy,z3) = 0y + 0121 + Oz dla
6 = [8.442978,9.270537,22.137282|" z progiem 0.5 dla funkcji sigmoidalne;.
Uogolniony btad klasyfikacji wynidst 0.072274.
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Wyniki eksperymentu

Dla konicowej oceny sprawnosci systemu wykonano dwa testy.

Pierwszy przeprowadzono na 233 zdjeciach 33 réznych obiektéw archi-
tektonicznych. Ujecia wykonano przemieszczajac sie po tuku wyznaczonym
przez promienn obserwator—obiekt (od 5 do 60 metréw). Odlegtosé miedzy
krancowymi ujeciami wynosita od 10 do 35 metréw. Jako baze wybrano
po 3 ujecia na obiekt: krancowy lewy, centralny i krancowy prawy. Pozosta-
te obrazy przyjeto jako zapytania do bazy: 134 poprawne i 402 niepoprawne
(trzykrotne btedna zapytania). Wszystkie zdjecia byty zrobione w zblizonych
warunkach pogodowych i o podobnej porze dnia. Macierz btedéw klasyfikacji
(ang. confusion matriz) oraz miary jakosci przedstawiaja tabele .

W drugim tescie jako baz¢ wykorzystano wszystkie 233 zdjecia z pierw-
szego testu. Jako zapytania wybrano losowo 133 zdjecia z [10] i [9] przed-
stawiajace obiekty w bazie. Przyjeto 133 poprawnych i 399 niepoprawnych
zapytan do bazy. Zdjecia byty robione w réznych porach roku, w ciaggu dnia
lub w nocy, w réznej odlegtosci i z réznych uje¢. Macierz bledéw klasyfikacji

oraz miary jako$ci przedstawiaja tabele



Tab. 4.1. Wyniki testu nr 1

(a)

Faktyczny stan:

pozytywny | negatywny

. | pozytywny 131 0

Wynik testu: negatywny 3 109
(b)

precyzja | czutos¢ | miara F}
1.0 0.977 0.988

Tab. 4.2. Wyniki testu nr 2

(a)
Faktyczny stan:
pozytywny | negatywny
. | pozytywny 50 0
Wynik testu: negatywny 83 399
(b)
precyzja | czuto$¢ | miara F}
1.0 0.376 0.546

godziny pracy, dajac niecate 700 przebiegow.

Jeden przebieg algorytmu dla 3 uje¢ w bazie, dla telefonu HTC One V
zajmowal érednio 7 sekund, natomiast dla Samsunga Galaxy S $érednio 13
sekund. W tescie polegajacym na zapetlonych operacjach robienia zdjecia

i probie rozpoznania, petna bateria Samsunga Galaxy S starczyta na ok. 4.5
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Podsumowanie

Wymniki przedstawione w poprzednim rozdziale wskazuja na warunki, w kto-
rych proponowany algorytm realizuje si¢ najlepiej. Zdjecia wykorzystywane
do konstrukcji bazy powinny by¢ robione o podobnej porze dnia, w kto-
rej potencjalnie ma odbywac sie gra. Fotografie zrobione w nocy sg zwykle
za ciemne lub obiekty znajdujace si¢ na nich sa nienaturalnie o$wietlone. Przy
poréwnywaniu ich ze zdjeciami wykonanymi za dnia albo jest wykrywanych

mato punktow kluczowych albo powstaja nowe, ktorych nie ma w bazie.

Ponadto, okres miedzy przygotowaniem bazy a rozgrywka tez nie moze
by¢ zbyt dlugi. W szczegdlnosci, jest spora réznica miedzy zdjeciami zro-
bionymi latem a zima, gdy budynki i pomniki czesto pokryte sg $niegiem,
co wpltywa na wykrywanie punktéw. Co wiecej, nalezy uwzglednié¢ okresowe
zmiany w dostepie do obiektéw (np. remonty budynkéw, plachty reklamo-
we, ogrodki piwne w okresie letnim itp.). Konsekwencja tego moga by¢ nie-
naturalne ujecia robione przez uzytkownikéw lub w najgorszym przypadku

wykonanie zadania moze by¢ niemozliwe.

Podczas tworzenia bazy nalezy wybieraé¢ obiekty, na ktorych znajduje sie
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potencjalnie duzo punktow kluczowych. Takiej cechy nie posiadajg struktu-
ry o gtadkich przejsciach miedzy krawedziami lub posiadajace bardzo mato
krawedzi. Ponadto, sgsiadujace ujecia w bazie powinny mie¢ co najmniej kil-

kadziesiat wspolnych punktéw kluczowych (patrz rys. .

200
150
100

50

B e

—————---e
e )

Rys. 5.1. Przyktadowa liczba punktéw kluczowych wykrytych miedzy sasiaduja-
cymi ujeciami obiektu po przebiegu algorytmu.

Nalezy rowniez zwroci¢é uwage na obiekty, znajdujace sie tymczasowo
przed budynkiem, np. samochody — co prawda test symetrii powinien wy-
chwyci¢ taka réznice, jednak moze to doprowadzi¢ do pozytywnej klasyfikacji
negatywnego zapytania. Tego typu btedne dziatanie systemu mozna zminima-
lizowaé poprzez sprawdzanie wspotrzednych GPS gracza, tzn. czy fotografuje

w poblizu szukanego obiektu.

W ramach poprawy skutecznosci systemu mozna zwiekszy¢ liczbe ujeé
przypadajacych na obiekt w bazie lub rozpatrywac zdjecia w wyzszej rozdziel-
czosci. Wiaze sie to jednak ze wzrostem narzutu obliczeniowego. Rozwiaza-
niem tego problemu jest albo stworzenie dedykowanej aplikacji na smartfony

wielordzeniowe lub przeniesienie obliczen na zewnetrzny serwer.

W przypadku komercjalizacji powyzszego systemu nalezy zwroci¢é uwa-

ge na to, ze algorytm SIF'T zostal opatentowany w Stanach Zjednoczonych
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[20]. Cheac czerpaé zyski z aplikacji na tamtejszym rynku, nalezatoby roz-
wazy¢ zastapienie SIFT rozwigzaniem wolnym od obostrzen licencyjnych,

np. Oriented Fast and Rotated BRIEF (ORB) [31].
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