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Vakat oldal



Bevezetés

A kilonféle szamitogépes latorendszerek az élet egyre tobb teriiletén
valtak elterjedtté. Ez a rendelkezésre allo szamitasi teljesitmény és az
eszk6zok rohamos gyarapodasanak, valamint a rendszerekben hasznalt
algoritmusok jelentds fejlodésének is kdszonhetd. Ezen algoritmusoknak
szamos felhasznalasi teriilete létezik a robotikatol és az automatizalastol
kezdve a virtualisvalosag- ¢s kiterjesztettvalosag-rendszereken keresztiil
egészen a szdrakoztatodiparig. Jelentés tovabba e modszerek kozszolgalati
teriileteken torténd alkalmazasanak lehetosége is.

A szamitogépes latas kutatasi teriiletének az a célja, hogy algoritmikus
eszkozok segitségével képekbdl vagy képsorozatokbol egy masik dontéshozo
alkalmazas vagy személy szamara relevans informaciok legyenek kinyerhe-
tok. Az elvégzendé feladat legnagyobb nehézsége, hogy akar egyetlen kép
is millios nagysagrendii adatbdl (képpontbol) all, amelyek raadasul ennél
is szamos nagysagrenddel tobb konfiguracioban alkothatnak képeket. Ilyen
adatmennyiség feldolgozasahoz hatékony algoritmusokra ¢és nagy teljesit-
ményt eszkdzokre van sziikség.

A teriilet tovabbi nehézsége, hogy habar az ember képes egy latott
kép alapjan szamos létfontossagu informaciot meghatarozni (sét, a szem
az ember legfontosabb érzékszerve), ¢ feldolgozas nagy része tudat alatt
zajlik, igy nem lehet ezeket a képességeket konnyen egzakt algoritmusra
valtani. Ezt a problémat tovabb neheziti, hogy feltehetéen szamos latas-
alapu dontésiinkhoz felhasznalunk olyan informaciokat is, amelyekhez
egy masik érzékszerviink segitségével jutottunk. A fenti problémak miatt
a szamitogépes latas teriiletén gyakorta alkalmazunk heurisztikakra, illetve
gépi tanulasra, matematikai optimalizalasra épiil6 eljarasokat, amelyeknek
a minden eshetdségre vald helyes miikodését nem tudjuk garantalni.

Ezeket az algoritmusokat szamos kiillonbdzé mddon csoportosithatjuk.
Ezek koziil az egyik legelterjedtebb az eljarasok célja (kimenete) alapjan
torténd csoportositas. Itt megkiilonboztetjiik a képfeldolgozas (angolul:
image processing), valamint a szamitogépes latas (angolul: computer vision)
algoritmusait. A képfeldolgozas esetén a célunk az, hogy az algoritmus
eredményeként egy olyan 0j képet kapjunk, amely valamilyen szempontbol
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szamunkra elénydsebb, mint az eredeti kép volt. Ezek az eljarasok gya-
korta hivatottak a képek tovabbi feldolgozasat vagy éppen az ember altali
lathatosagat segiteni.

A szamitogépes latas algoritmusai ezzel szemben kimenetiikon nem egy
ujabb képet, hanem valamilyen, a bemenetbdl kinyert, magasabb absztrak-
cids szinten 1étez6 informaciot szolgaltatnak. Ezenfeliil kiilon meg szoktuk
kiilonboztetni azt az esetet, amikor ezeket az eljarasokat egy beagyazott
rendszerben (gép, autod, robot, telefon stb.) hasznaljuk, amely esetben gépi
latasrdl (angolul: machine vision) beszEliink. Elterjedt kifejezés tovabba
a videoanalitika, amely esetben az algoritmus bemenete egy képsorozat.

A szamitdgépes latason beliil gyakorta meg szoktuk kiilonboztetni
azokat a megoldasokat, amelyek a gépi tanulas (angolul: machine learning)
algoritmusait hasznaljak a miikodésiik soran; ezt a teriiletet tanulo latasként
(angolul: learning vision) is definialjuk. Ezeken beliil kiilon figyelmet érde-
melnek azok az eredmények, amelyek az elmult néhany évben rendkiviil
népszer(ivé valt mélytanulas (angolul: deep learning) megoldasait alkalmaz-
zak. A teriilet tobbi mdodszerét — sokszinliségiik ellenére — hagyomanyos
latasnak nevezziik.

A szamitogépes latas alkalmazasa teriiletén egy rendkiviil jelentds kér-
dés a valosidejii mikodés megoldasa. A valosidejiiség fogalma azt jelenti,
hogy egy adott algoritmus esetén garantalni tudjuk, hogy az egy adott idén
beliil mindenképpen befejezi a mikodését. A szamitogépes latas esetén
azonban nemcsak a gyors miikodést és az abbdl kdvetkezo gyors reakcididot
szeretnénk garantalni, hanem azt is, hogy az adott algoritmus az id6korlat
miatt a megbizhat6sagabol ne veszitsen. Tovabba, mivel a szamitogépes
latas modszerei meglehetdsen nagy szamitasigénytiek, ezért a megfele-
16en gyors miikodéshez gyakran nagysagrendbeli gyorsitasra van sziikség.

Ezt a mértékli sebességnovelést leggyakrabban specialis feldolgozd
eszkozok segitségével érjiik el. Amennyiben a feldolgozast lokalisan, egy
mobilis eszk6zon végezziik el (példaul intelligens kamerak, mobil készii-
1€k), akkor gyakran hasznalunk digitalis jelfeldolgozé egységet, azaz DSP-t
(digital signal processor). Ezek tipikusan relative alacsony fogyasztasu
eszk6zok, amelyeknek a belsd architektirajat oly médon alakitottak ki,
hogy nagy mennyiségii adat feldolgozasara legyenek alkalmasak. Hasonlo
esetekben miikddtetnek még alkalmazasspecifikus integralt aramkoroket
vagy programozhatd hardveregységeket is.
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Abban az esetben, ha a feldolgozas nem lokalisan, hanem egy tavoli
gépen torténik, érdemes grafikus feldolgozo egységeket, azaz GPU-kat
(graphical processing unit) alkalmazni. Bar ezeket az eszkozoket eredetileg
grafikus alkalmazasok (elsésorban videojatékok) tamogatasara fejlesztet-
ték ki, a hardverarchitektarajuk kivaléan megfelel szamos 1até algoritmus
futtatasara is. Manapsag a GPU alapvet6 eszk6z példaul a mélytanulas,
valamint a kriptovalutak terén. Mivel ezen eszk6zok fogyasztasa jelent0s,
ezért leginkabb csak asztali, illetve szervergépekben talalhatok meg, ezért
az arért viszont akar tobb szazszoros gyorsitas is elérhetd veliik.

A szamitogépes latas kozigazgatasban valo alkalmazasardl szolo iras
jelenlegi, elsé els6 része betekintést ad a képfeldolgozas és a szamitogépes
latas alapfeladataiba és az azok megoldasara hasznalatos modszerekbe.
Ezenfeliil az egyes alapfeladatokhoz egyszerii alkalmazasi példakat muta-
tunk be."” Az irds masodik kotetében részletezziik a modern feladatokat,
példaul a haromdimenzios latast, valamint a mélytanulas-alapu latast,
tovabba a kotet ismertetni fog komplex alkalmazasokat is.

A kotet szerzje: Szemenyei Marton, a Budapesti Miiszaki és Gazdasagtudomanyi
Egyetem tanarsegéde, kutatasai a mesterségesintelligencia-alapti szamitogépes latasra
fokuszalnak. Munkéja sordn részt vett a RoboCup nevii évente megrendezett nemzet-
kozi robotikai versenyen.
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1. Képek készitése

A szamitogépes latas legalapvetobb feladata a feldolgozandd képek készi-
tése. Bar a kamerak kozismert, hétkoznapi eszk6zok, ezek miikodésének
¢és fontosabb tulajdonsagainak ismerete elengedhetetlen ahhoz, hogy az adott
alkalmazashoz megfeleld eszkozt valasszunk. Ebben a fejezetben a kiilon-
b6z06 szenzortipusokat és az azok kozti kiilonbségeket mutatjuk be.

A kamerak mikddési elve nagy részben az emberi szem miikddési
elvén alapszik. Az emberi szem egy tireges gombtest, amelynek az eliilsé
részén egy nyilas, az irisz talalhato, amelyen keresztiil fény aramlik be
a kozvetleniil mogotte elhelyezkedd lencsébe. A lencse a parhuzamosan
beérkez6 fénysugarakat egy pontba fokuszalja, amely a szem hatuljan 1évo
fényérzékeld hartyan, a retinan helyezkedik el. A lencsének kdszonhetéen
az egy iranybdl érkez0 fénysugarak a retinan pont ugyanarra a helyre érkez-
nek, igy az emberi latas éles lesz.

A retina felliletén szamos fényérzékeld sejt helyezkedik el, amelyek
tovabbitjak az ingereket az idegrendszernek. Fényérzékeld sejtbol kétféle
1étezik: a gyakoribb palcikak csupan a fényintenzitast érzékelik, mivel
a lathatd fény teljes tartomanyan hasonld érzékenységiick. Ezzel szem-
ben a ritkabban elhelyezkedd csapok a kék, a zold vagy a piros szin frek-
venciatartomanyaban érzékenyek csak, lehetdvé téve a szinek érzékelését.
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1. dbra
A pinhole kameramodell matematikai dabrazolasa
Forras: a szerz6 szerkesztése
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A szamitdgépes latasban gyakran hasznalt a pinhole kameramodell,' amely
esetében a fény egy aprd lyukon (pinhole) keresztiil jut be egy tireges dobozba,
amelynek a hatso falara verédve a fénysugarak egy forditott allast képet
alkotnak. A kamerakban a fényszenzorok kétdimenzios matrixelrendezésben
ezen a hatso falon talalhatok. A pinhole és a szenzortomb kozotti tavolsagot
nevezziik a kamera fokusztavolsaganak (f), mig a szenzortombre merdleges,
a lyukon atmend tengelyt pedig a kamera principalis tengelyének. A szen-
zortdomb ¢€s a principalis tengely metszéspontja a principalis pont (px, py).
Ezen mennyiségek segitségével a kamera a haromdimenzios objektumokat
az alabbi képlet alapjan képezi le a képsikra.
X = —f)Zﬁ+px y= —f§+py

A valdsagban a kamerakban egy valamelyest modositott elrendezést hasz-
nalunk, ugyanis a pinhole tlsagosan kicsi ahhoz, hogy azon a j6 mindségii
képalkotashoz elegendd fény aramoljon be. Ha a pinhole méretét nével-
nénk, akkor pedig a fénysugarak nagyobb szorodasa miatt homalyos képet
kapnank. Eppen ezért a kamera bemeneti nyildsahoz egy lencsét tesziink,
amely egy pontba fokuszalja a parhuzamosan beérkez6 fénysugarakat, igy
helyettesiti a pinhole-t, mérete azonban mar elég nagy ahhoz, hogy meg-
felel6 mennyiségli fényt engedjen at.

A lencse hozzaadasa azonban komplikaciot okoz: a kamera latoterének
a sz¢lsobb részeibdl érkezd képsugarak mar nem parhuzamosan fognak
beérkezni a lencsére, igy masképp fognak megtdrni, mint a parhuzamosan
érkez6 sugarak. Ennek kovetkezményképp ezek a fénysugarak a fényérzékeld
szenzortombre mas pozicidban fognak becsapodni, igy a képen is arrébb
keriilnek. Ezt a jelenséget radialis torzitasnak hivjuk, és gyakori jelenség,
kiilonosképpen széles latoszoggel rendelkezd kamerak esetén.

HH M

ij* }: i /ﬁ[‘ﬁ

|
|

2. 4bra
A radialis torzitas hatdsa

Forras: a szerz6 szerkesztése

KATO Zoltan — CzUN1 Laszl6 (2001): Szamitogépes latdas. Budapest, Typotex.
2 Russ, John C. (2011): The Image Processing Handbook. Boca Raton, CRC Press.
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Fontos megjegyezni, hogy a leképzés soran az objektum méreteire vonatkozo
haromdimenzids informacio egy része elveszik, és csak komplex rekonst-
rukcios technikakkal becsiilhetd meg. Ahhoz, hogy ezeket az informaciokat
megbecsiilhessiik, ismerniink kell a kamera paramétereit (fokusztavolsag,
principalis pont) és a torzitasat. Sok esetben ezek a paraméterek a kamera
adatlapjan megtalalhatok, azonban szamos esetben ezeket nekiink kell
kamerakalibracios eljarasok segitségével meghataroznunk.?

A kamerakalibracios eljarasok soran a kamera segitségével képeket
készitlink egy elére ismert kalibracios objektumrol. Ez az objektum tobbféle
lehet, azonban az esetek tulnyomo részében egy egyszerii, nyomtatottsakk-
tabla-mintazatot hasznalunk. A pontos, megbizhatd eredmények érdekében
célszerl kiillonb6z6 szogbdl és tavolsagbol tobb tucat képet késziteni. Ezt
kovetden egy algoritmus detektalja a sakktabla sarkait a képen, majd a sakk-
tabla ismert méreteinek és a képén meghatarozott pontoknak a segitségével
a kamera paraméterei €s torzitasai statisztikai és optimalizalasi modszerek
segitségével meglehetdsen pontosan megbecsiilhetdk.

A kamera fizikai felépitésén tul rendkiviil fontos jellemz6 a szen-
zortdmbben talalhato fényérzékeld eszkozok tipusa. Fényszenzorok terén
a két elterjedt megoldas a CCD-érzékel6 (charge-coupled device), valamint
az aktiv CMOS-érzékeld (complementary metal-oxide semiconductor).
A CCD-szenzor egyes elemei analog eszkdzok, amelyek fotonok becsapo-
dasa esetén elektromos toltést tarolnak el. A kép készitéséhez sziikséges
id6 eltelte utan az egyes sorok legsz¢lso cellaja atadja a toltését a kimeneti
erdsitonek, majd a cellak atadjak toltésiiket a szomszédos cellanak. A fent
leirt mitkodési elv alapjan a CCD-szenzor kiolvasasa soronként, a sorokon
beliil pedig elemenként torténik.*

A CMOS-érzékeldk esetén ezzel szemben minden cellara jut egy erd-
sit6, igy a szenzortomb kiolvasasa Iényegesen gyorsabb. Ennek viszont az az
ara, hogy az erdsitok helyet foglalnak a szenzortombben, amely egyébként
a fény elnyelésére szolgalt volna. E hatrany kikiiszobolésére a CMOS-
cellakra mikrolencséket tesznek, amelyek az érzékeldre terelik azokat
a fotonokat, amelyek egyébként az erdsitére csapodtak volna be. Kisebb
mérete, fogyasztasa, valamint kedvezobb ara miatt a kamerak tobbsége

3 KAT6-CZzUNI 2001.
4 Russ 2011.
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CMOS-érzékeldket hasznal. A CCD-szenzorok leginkabb csticsmindségii
videokamerak terén elterjedtek.’

A kamerak szinérzékelésének kialakitasara is tobb megoldas 1étezik,
amelyek koziil a Bayer-szlir6n alapuld a legolcsobb és leginkabb elterjedt.
A Bayer-sziir6 egy olyan tomb, amelynek egyes elemei csupan bizonyos
szineket eresztenek at. Ezt a sz{ir6t a szenzortomb elé helyezve elérjiik, hogy
az egyes CCD- vagy CMOS-érzékeldk is csak ezekre a szinekre adjanak
jelet. A Bayer-sziir6 a legtobb esetben kétszer annyi z6ld szint ateresztd
elemet tartalmaz, mint kéket és pirosat, aminek az az oka, hogy az emberi
szem érzékenysége is hasonlo.

3. abra
A Bayer-sziird elrendezése

Forras: a szerz6 szerkesztése

Egy alternativ megoldas a 3CCD-szenzor, ahol egy prizma segitségével
a harom szinkomponenst kiilon-kiilon szenzortombre tereljiik, amivel élesebb
szinelvalasztast tudunk elérni. Mivel harom kiilon szenzortombaot hasznalunk,
a 3CCD-megoldas alacsony megvilagitas esetén lényegesen jobban teljesit
a Bayer-sz{ir6nél, mindezt természetesen magasabb ar mellett.

Kiolvasas utan a szenzorok altal készitett kép a szamitogépbe beérkezve
egy kétdimenzids szamhalmaz lesz. Ennek egyes elemei az adott pozicioba
beérkez6 fény intenzitasat jelolik. Ezeket az elemeket képpontoknak vagy
pixeleknek nevezziik. A szamitogépben a pixeleket a legtobb esetben egy
8 bites szammal jellemezziik, ahol 0 jelenti a teljesen sotétet, mig a maxi-
malis 255-0s érték pedig a teljesen vilagos képpontot. Szines képek esetén

s Russ 2011.



KEPEK KESZITESE 15

minden pozicidhoz harom szamérték tartozik, amelyeket RGB (red-green-
blue) roviditéssel jeldliink.

Az elmult néhany évben egyre inkabb elterjedtek olyan specialis szen-
zorok, amelyek az egyes pixelek intenzitasa mellett azoknak a szenzortol
szamitott tavolsagat is képesek meghatarozni, igy minden egyes képponthoz
egy negyedik szamértéket is hozzarendelnek. Ezeket az eszk6zoket RGB-
D-nek vagy mélységkameraknak nevezziik, ahol a D az angol depth, vagyis
mélység szobol szarmazik.

E kameraknak alapveten két valtozata 1étezik: az els6t sztereoka-
meranak nevezziik, ahol két, egymastol fix tavolsagra 1év6 kamera van
egy hazba épitve, és az egyes pixelek tavolsagat a két készitett kép kozotti
megfeleltetésekbdl szamolhatjuk ki. Ezeket az eszkozoket altalaban a gyar-
tas soran kalibraljak, valamint a mélység szamitasa a kameraba épitett
feldolgoz6 hardveren megtorténik.

Ezzel szemben az infravords technoldgian alapuld mélységkamerak
harom elembdl allnak: egy kdzonséges RBG-érzékel6bol, egy infravoros
vetitobol és egy, az infravords tartomanyban mikodo érzékel6bol. A miko-
désiik elve az, hogy az ember szamara lathatatlan infravords tartomanyban
egy elére meghatarozott mintazatot vetitenek ki, amelyet az infravoros érzé-
keld visszaolvas, és a mintazat torzulasabol kovetkeztet a latott kép térbeli
strukturajara. A kett6 koziil az infravoros alapt érzékeldk elterjedtebbek,
mivel jobb minéségli eredményeket adnak, és kevesebb feldolgozast igényel-
nek. Hatranyuk, hogy a kdrnyezetben talalhato egyéb infravords forrasok
megzavarhatjak az eredményeket.

4. dbra
A Kinect One RGB-D-érzékeld

Forras: https://en.wikipedia.org/wiki/Kinect (A letdltés datuma: 2018. 06. 05.)
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Létezik még ezen felill az tgynevezett LIDAR-érzékel6. Ez a radarral
megegyez6 modon a visszavert elektromagneses hullamok késleltetésébol
és frekvencidjabol kovetkeztet az objektumok tavolsagara, csak éppenség-
gel radidhullamok helyett 1ézersugarak segitségével mikodik. A digitalis
feldolgozoegységek valaszideje hatalmas javulasanak koszonhetéen ma
mar rendkiviil pontos —néhany cm-es nagysagrendii — tavolsagokat tudunk
e technoldgia segitségével mérni.

CRACKNELL, Arthur P. — HAYES, Ladson (2007): Introduction to Remote Sensing.
London, Taylor and Francis.



2. Képjavitas

A kiilonbo6z6 érzékeld eszkozokbdl kinyert képek nem mindig teljesen meg-
felelok a felhasznalasi céljukra, aminek szamos oka lehet. Gyakran a kép
készitésekor a kdrnyezetet nem tudjuk kontrollalni, igy a kép készitésének
koriilményeit nem lehet vagy legalabbis nehéz optimalizalni. Egy masik ok,
hogy a szenzor, az adatatvitel vagy a tarolas hibainak kovetkezményeképp
a képen kiilonféle zajok és hibak keletkeznek, amelyeket a feldolgozas elején
érdemes kikiiszobolni. A fenti okokbol kifolyolag a képjavitas a képfeldolgo-
zas egyik legfontosabb alapfeladata. Ennek célja, hogy a képet akar a jobb
lathatdsag vagy a hatékonyabb tovabbi feldolgozas érdekében modositsuk.

A képjavitas egyik legegyszeriibb mddja a kiilonféle intenzitastranszfor-
maciok” hasznalata. E modszer alkalmazasa soran az algoritmus pixelenként
végighalad a képen, és minden egyes képpont értékét egy elére meghatarozott
transzformacios fliggvény alapjan megvaltoztatja. Ez a transzformacios
fliggvény az esetek tulnyomo tobbségében az 0ij intenzitasértéket csupan
az adott képpont korabbi intenzitasa alapjan hatarozza meg.

E transzformacioknak tobb verzidja létezik: amennyiben az egyes
pixelek intenzitasahoz egy konstanst adunk hozza, akkor a kép vilagos-
sagat tudjuk valtoztatni (ndvelni vagy csékkenteni a konstans eléjelétol
fliggden). A pixelek vilagossagértékét egy konstanssal szorozni is lehet-
séges, ekkor a kép kontrasztossagat tudjuk csokkenteni vagy ndvelni.
Kontrasztossagtranszformacio esetén egy konstans hozzaadasa is megtor-
ténik, hogy a kép 0j intenzitasértékeit kdzépre toljuk. Fontos megjegyezni,
hogy ezek a transzformaciok feltételezik, hogy a pixelek értéke szatural,
azaz telitésbe megy, ha egy transzformacio azokat a minimalis 0 érték ala
vagy a maximalis 255 érték felé vinné.

7 Russ 2011.
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5. abra
Kiilénboz6 intenzitastranszformdciok

Forras: a szerz6 szerkesztése

Az intenzitastranszformaciok egy kiilonds fajtaja a kiiszobozés. Ekkor
egy elére meghatarozott kiiszobérték egyik oldalan 1évé pixeleket 0-ba,
mig a masik oldalon 1évéket 1-be allitjuk, igy egy binaris képet kapunk.
Ezt a miiveletet el lehet végezni két kiiszobérték segitségével is, ekkor a tar-
tomanyon beliili vagy kiviili értékeket allitjuk 1-re. A kiiszobozés egyik f6
haszna, hogy a képrdl bizonyos intenzitasu képpontokat ki lehet emelni,
téseket vonhatunk le. Fontos megjegyezni, hogy egy elére meghatarozott
kiiszobérték hasznalata esetén a fényviszonyok megvaltozasa a modszer
eredményét is nagymértékben befolyasolhatja, igy a gyakorlatban gyakran
hasznalunk adaptiv — az adott képen 1év6 intenzitasok eloszlasabol meg-
hatarozott — kiiszobértéket.
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6. abra
Az eredeti és a kiiszobozott valtozata

Forras: a szerz6 felvétele és szerkesztése

Intenzitastranszformaciokat tobbcsatornas (vagyis szines) képek esetén is
hasznalhatunk. Ekkor az egyes szincsatornakra egymastol fiiggetlentil alkal-
mazunk transzformacios fiiggvényeket. [lyenkor természetesen mas-mas
fuiggvényeket hasznalhatunk csatornanként, igy lehetéség nyilik a képen
a szinek viszonyanak, relativ dominancidjanak valtoztatasara. Kiiszobozés
hasznalata esetén bizonyos szineket tudunk kiemelni a képrél, igy képesek
lehetiink egy adott szinii objektumot detektalni.

Az intenzitastranszformacioés modszerek rendkiviil egyszertiek és gyor-
sak, robusztussaguk azonban hagy némi kivetnivalét maga utan. Eppen
ezért gyakorta alkalmazunk képhisztogramra alapulo transzformaciokat.
A hisztogram egy adott képen vagy szincsatornan az egyes intenzitasérté-
kek relativ gyakorisagat adja meg (ilyen értelemben az egyes intenzitasok
empirikus eloszlasfliggvénye). A hisztogram gyakran a segitségilinkre lehet
abban, hogy a képkészités (altalaban a megvilagitas vagy az exponalas)
hibait detektalhassuk és javithassuk.

Alulexponalt képek esetén a rovid expozicios id6 miatt nem csapodott
be elég foton a szenzortdmb egyes elemeibe, igy a legvilagosabb képpont
értéke is meglehetdsen kicsi lesz. Ennek eredményeként a kép intenzitas-
tartomanya a teljes tartomany alsé felébe lesz 6sszenyomva, ami miatt a kép
részletei nehezen lathatok lesznek. Tulexponalt képek esetén hasonlo jelenség
torténik, csak a til hosszu expozicios id6 miatt a sotét pixelek lesznek tul
vilagosak, €s a képi informacio a tartomany felso részében lesz 6sszenyomva.
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Az ilyen jellegli hibakat kezeli a hisztogramkiegyenlités® algoritmusa.
Alul- vagy tulexponalt képek esetén a kép hisztogramja ugyanis jelentdsen
eltér az egyenletes eloszlastol. A hisztogramkiegyenlités algoritmusanak
az a célja, hogy a ritka intenzitasértékek 9sszevonasaval és a gyakoriak
mozgatasaval az eredményként kapott hisztogram jobban kozelitse az egyen-
letes eloszlast. Fontos megjegyezni, hogy az algoritmus alkalmazasa soran
(az egyes intenzitasértékek dsszevonasa miatt) informaciot veszitiink, igy
a modszert csak a kép lathatosaganak javitasara szoktuk alkalmazni.

300

7. abra
A kép hisztogramja kiegyenlités eldtt és utan

Forras: a szerz6 szerkesztése

8 Russ 2011.
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A szamitdgépes latas soran gyakran hasznaljuk ki a sziirkearnyalatos
képekben rejl intenzitasinformacion feliil a szines képek altal hordozott
extra informaciot is. Szamos egyszeri detektalo algoritmus épiil szinbeli
hasonlésagon alapul6 keresésre. Itt azonban szamos problémaba titkdzhe-
tiink. Példaul ahhoz, hogy a szinbeli hasonldsagon alapuld keresés meg-
bizhatdan, robusztusan mitkddjon, arra van sziikség, hogy a szineket leird
pixelértékek segitségével konnyen ki tudjuk fejezni a szinek hasonlosagat.

A kamerak altal leggyakrabban hasznalt szindbrazolas (vagy mas néven
az RGB-szintér) azonban erre nem alkalmas. Két szint leird pont geomet-
riai tavolsaga az RGB-szintérben nem kifejez6 arra nézve, hogy az emberi
érzékelés mennyire érzi hasonlonak a két szint. Ezenfeliil a megvilagitasi
viszonyok megvaltozasa egy RGB-kép esetén mindharom értéket modositja,
pedig a képen talalhato objektum szine nem valtozott.

A szintér-transzformacios eljarasok célja, hogy az RGB helyett egy
olyan j szinreprezentaciot adjanak meg, amely informacio elveszitése nél-
kil képes a szinbeli hasonlosagot jol leirni, és a megvilagitas valtozasara
is robusztus legyen. Ezek a transzformaciok ezzel egyben egy 11j szinteret
is definialnak.’

Az egyik leggyakrabban hasznalt szintér az YCbCr-csalad, amelynek
tobb, minimalisan kiilonboz6 valtozata van. A szintér harom csatornaja
koziil az Y egy elkiilonitett vilagossagkomponens, amely az adott szin
fényességét reprezentalja. A masik két csatorna, a Cb és a Cr pedig a szin
arnyalatat kodolja el. Ezt a szinteret gyakorta alkalmazzak digitalisvideo-
rendszerekben, valamint a JPEG és az MPEG kodolasa soran. A gyakorlat-
ban az YCbCr-szinteret gyakorta dsszekeverik az YUV-szintérrel, amely
hasonl6 elven miikodik, csak éppenséggel analog rendszerekben hasznalatos.

A masik, képfeldolgozas esetén gyakran hasznalt csalad a HSV/HSI/
HSL-csalad. E szinterek kozos jellemzdje, hogy a szininformaciot két
érték, a szinarnyalat (hue) és a telitettség (saturation) segitségével irjak
le, mig a reprezentaciok kozotti alapvetd kiilonbség a fényesség/intenzitas
vagy kup formajaban. A szinalapu feldolgozas esetén rendkiviil gyakori
mindkét alternativ szintér hasznalata.

o Russ 2011.
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Hue

8. abra
Az YCbCr- és a HVS-szinterek abrdzolasa

Forras: a szerz6 szerkesztése

A valos eszkozokkel készitett képek mindig zajjal és kiilonbozoé hibakkal
terheltek, amelyek a feldolgozast nehezitik. Ezek a zajok kiilonb6z6 forra-
sokbol szarmaznak, és ettdl fiiggden kiilonb6zo tipusai lehetnek. A képeken
a leggyakoribb zajtipus a Gauss-zaj, amely a pixelszenzor sajat belsd zaja-
nak és az azt koriilvevo elektronika zajanak a kovetkezménye. Ez a zajtipus
tipikusan additiv, és pixelenként fiiggetlen.

A masik gyakori zajtipus a s0- és borszaj, amely az egyes pixelek érté-
kében szamottevd eltérést okoz, de csak ritkan fordul eld, igy elszort, sotét
régiokban megjelend vilagos pixeleket eredményez (vagy pont forditva).
Ezt a zajtipust leggyakrabban az analog-digitalis atalakito vagy az adasban
bekovetkezett bithibak okozzak. Emlitésre méltdo még a digitalizalas soran
keletkez6 kvantalasi hiba, valamint az esetleges elektromagneses zavarasok
miatt fellépd periodikus hibak.
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9. abra
Gauss-zaj (balra), illetve so- és borszaj

Forras: a szerz6 felvétele és szerkesztése

A képjavito algoritmusok csaladjanak legfontosabb tagjai a kiilonb6z6
sz{ird algoritmusok,'® amelyek a képi hibakat és zajokat hivatottak javi-
tani. Ezek az eljarasok konvoltcios szlirésen alapszanak. A képen egy
kisméreti sziirGablakkal végighaladva minden egyes pixelpozicioban
az adott pixel uj értéke a sziirGablak é€s a pixel lokalis kdrnyezete kdzott
elvégzett konvolucidomiivelet eredménye lesz. A konvolucidé miiveletét
az alabbi képlet adja meg:

n n
Iy =Y D IGc—iy—NWG))
i=—n j=—n

Ahol I (x, y) azy. képsor x. pixele. Mint a képletbdl is lathato, a konvolucio
milvelete egyszeriien az adott kornyezetben 1év6 pixeleknek a szlir6bol vett
sulyok alapjan szamitott sulyozott 6sszege. A gyakorlatban mindig olyan
szlir6ket alkalmazunk, amelyeknél a stlyok 6sszege egy, kiilonben a képet
vilagosabba vagy sotétebbé tennénk. Fontos megjegyezni, hogy habar
a konvolucio képlete alapjan a képrészleten és a sziirén ellentétes iranyban
kellene haladnunk, a gyakorlatban ezt mégsem igy tessziik. {gy a valosag-
ban a keresztkorrelacio miiveletét szamoljuk, de ezt mégis konvolucionak
nevezziik, holott a ketté eredménye csak kdzéppontosan szimmetrikus
szlrdk esetén egyezik meg.

10 Russ 2011.
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A zajszlirésre alkalmazott konvoltcios sziir6ket simitd sztiroknek
nevezziik, amelyeknek legegyszeriibb valtozata az atlagold sziir. Valamivel
kifinomultabb valtozat a Gauss-sziir6, amely a kozépponttdl tavolibb pixeleket
kisebb sullyal veszi figyelembe, mindezt egy Gauss-haranggorbe alapjan.
A harangfeliilet szorasanak allitasaval lehet0ség van a simitas erésségének
kézben tartasara, s6t, ha az egyes iranyokban mas szorasértékeket adunk
meg, akkor létrehozhatunk olyan Gauss-sziir6t, amely az egyik iranyban
sokkal drasztikusabban simit, mint a masikban.

1]11]1 1 (2|1

1]11]1 2 14| 2

1]11]1 1 (2|1
10. abra

Az atlagolo (balra) és a Gauss-sziirék (jobbra)

Forras: a szerz6 szerkesztése

A konvolicios simitd sziir6knek két problémaja van: az egyik, hogy az atla-
golas utan a zajokat ugyan hatékonyan eltiintetik, azonban a sziirés kozben
a kép egyes részleteit (féleg az éles valtasokat, éleket) is elmossak, ezzel
homalyossa téve a képet. Masrészt, mivel az 6sszes ilyen sziird valami-
lyen atlagolast végez, ezért az esetleges kiugrod értékek (so- és borszaj) ezt
az atlagot meglehetdsen el fogjak tériteni. Ennek eredményeképpen a so6
és bors jellegli zajokat ezek a sz{ir6k inkabb csak elkenik ahelyett, hogy
kikiisz6bolnék.

Ezekre a problémakra adnak megoldast a rangsziir6k. Ezek szintén
az adott pixel egy kis kdrnyezetét veszik figyelembe, azonban nem a kon-
volucio miiveletét végzik el, hanem ehelyett a kdrnyezetben 1évo pixeleket
intenzitas szerint sorba rendezik, és a sorbdl egy értéket kivalasztva adnak
uj értéket az éppen vizsgalt képpontnak. A rangsziirok koziil a kiillonb6zo
feladatokra maximum, illetve minimum sziir6ket szoktak hasznalni; kép-
szlirés esetén a medianszlrdk a legelterjedtebbek.
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11. abra
Az eléz6 zajos képek a Gauss-sziird (balra) és a medidansziiré (jobbra)

altal sziirve

Forras: a szerz6 felvétele és szerkesztése

A mediansziirék az adott pixelt a kornyezetiikben 1év6 Gsszes pixel inten-
zitasa koziil annak medianjaval, vagyis sorba rendezés utan a kzépso
értékkel helyettesitik. E sziirés rendkiviili elonye az, hogy az €les hatar-
vonalakat, éleket érintetlenill hagyja, mig rendkiviil jol sziiri a s6 és bors
tipusu zajokat. Ennek oka, hogy a medianstatisztika rendkiviil robusztus
az atlaggal, a ritka, kiugrd értékekkel szemben. A rangsziir6k hatranya,
hogy a sorba rendezés miivelete rendkiviil draga a konvoluciohoz képest,
igy ezek a sziirdk lényegesen lassabb mitkodést eredményeznek. A helyzetet
tovabb rontja, hogy néhany magasszintii gyorsitasi technika (szeparalhato
szlrdk, frekvenciatartomanybeli feldolgozas) is csak konvolucios szlirék-
kel végezhetd el.



Vakat oldal



3. Lényegkiemelés

A képek szamitogépes feldolgozasa soran az elsddleges feladatunk, hogy
a képen olyan jellemzd részleteket legylink képesek megragadni, amelyek
késobb felhasznalhatok magasabb szintii feladatok végrehajtasara. Ilyen
képjellemzékbdl szamos fajta 1étezik, amelyek koziil a legegyszeriib-
bet —az egyes képpontok intenzitasértékét — az el6z6 fejezetben targyaltuk.
A jelenlegi fejezet témaja a valamivel bonyolultabb, ebbdl kovetkezden
szamitasigényesebb, azonban robusztusabb jellemzdk targyalasa. Az elsé
alfejezetben a képi élek kinyerését targyaljuk, majd ezt kdvetéen a képi sar-
kokat és lokalis jellemzoket vizsgaljuk kozelebbrol. A fejezet végén a binaris
képeken talalhato objektumok feldolgozasat részletezziik.

3.1. Eldetektalas

A képi élek definicio szerint a képen talalhatd szomszédos pixelek kozott
végbemend nagymértéki, egyiranyt intenzitasvaltozasok. Lényeges tulajdon-
saguk, hogy az intenzitas csak az egyik iranyban valtozik, mig a masikban
konstans, valamint hogy a valtozas éles, ugrasszeri. A valdésagban termé-
szetesen a kiillonbozo képi hibak, zajok és a véges felbontas miatt a fent leirt
idealis élekhez képest a valosdgban az atmenet fokozatos, elmosott lesz,
valamint lokalisan mas irany valtozas is elképzelheto.

12. dbra
Idealis élek (balra) és elmosddott, valosagos élek (jobbra)

Forras: a szerz0 szerkesztése
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A képi élek keresésének legegyszeriibb mddja a pixelek egyes iranyok
szerinti derivaltjanak szamolasa, amelyet a konvoltcios szliréshez hasonlo
elven tehetiink meg numerikusan. A képen végighaladva minden pozicioban
kiszamitjuk az adott pixel és a jobb, illetve als6 szomszédja kiilonbségét,
megkapva a kép x, illetve y iranyu derivaltjait. A kettd négyzetes dsszegébdl
megkaphato a teljes derivalt nagysaga, amely az adott pont élszer(iségének
mértékeként értelmezhetd.

__\jL

13. abra
Derivalo sziird (bal), Gauss-sziird és a Gauss derivaltja (jobb) egy dimenzioban

Forras: a szerz6 szerkesztése

Habar a fent leirt modszer rendkiviil gyors és egyszerii, alapvetd problémaja,
hogy a véletlen képi zajok hamis derivaltakat eredményeznek a képen, igy
a kapott élkép rendkiviil zajos lesz. Ez elkeriilhetd, ha a képet egy Gauss-
szird segitségével sziirjiik, igy mérsékelve a zaj hatasat. A gyakorlatban
azonban az algoritmus gyorsitasanak érdekében kihasznaljuk, hogy mind
a derivalo, mind a Gauss-sziirdk linearis miveletek, ezért 6sszevonhatok
egyetlen miiveletté. Igy a két sz{ird egymas utani alkalmazasa helyett csak
egyetlen szlirést végziink a Gauss-szlir6 derivaltja altal meghatarozott kon-
volucios sziir6vel, amely az elézé modszerrel megegyezé eredményt ad.!

A Gauss-szlré derivaltja mellett elterjedtek tovabba tovabbi konvo-
lucios éldetektalo sziirék, amelyek hasonld elven mikddnek. Ezek koziil
a legismertebbek a Prewitt-'2 és a Sobel-operatorok,'* amelyek iranyfiiggd
¢ldetektorok. Alkalmazasuk esetén, amennyiben barmilyen iranyultsag
¢éleket szeretnénk detektalni, akkor az adott operator mindkét valtozatat
futtatni kell a képen.

1 Russ 2011.

PREWITT, J. (1970): Object Enhancement and Extraction. In LINKIN, B. S. — ROSENFELD
A. eds.: Picture Processing and Psychopictorics. New York, Academic Press.
SoBEL, Irwin (2014): Isotropic 3x3 Image Gradient Operator. Presentation at Stanford
A.L Project 1968.
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1]10(-1 110]-1

1]10(-1 210 |-2

1]10(-1 110]-1
14. abra

A vizszintes élek derivilasara haszndlhaté Prewitt-operator (bal)
és Sobel-operator (jobb)

* Megjegyzés: A fliggbleges ¢lekhez hasznalt szlir6k ezek transzponaltjai.

Forras: a szerz6 szerkesztése

Az elso derivalton alapuld sziirdk egyik legnagyobb hatranya, hogy a simitas
miatt az €l homalyosan, elkenddve fog latszani, igy annak pontos lokaliza-
cidja nehézkes. Ez a probléma kikiiszobolhetd, ha az élképet még egyszer
lederivaljuk, és a derivaltak nullatmenetének pontjat keressiik meg. Ezt
amiveletet természetesen egyetlen 1épésben végezziik el egy masodik deri-
valt konvoltcios szlr6 segitségével, amelyet Laplace-szirének neveziink.
A Laplace-szlir6t gyakorta szoktak alakja miatt sombrerokalap-sziirének
is nevezni.

15. abra

A DoG-sziird egy dimenzioban
Forrdas: a szerzd szerkesztése
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A gyakorlatban a Laplace-szilir6t néha két eltérd szorast Gauss-sz{ird
kiilonbségével szoktak helyettesiteni. Ezt a megoldast DoG-sz{irének'
nevezziik (a DoG az angol Difference of Gaussians kifejezés roviditése),
¢és szamos alkalmazasban hasznalatos. Gyakorta eléfordul, hogy a képe-
ket egyszerre tobb, kiilonb6z6 méretli DoG-sziird segitségével szeretnénk
megszirni. Ekkor bevett szokas a folyamatot ugy gyorsitani, hogy eldszor
kiilon eléallitjuk a kiilonb6zé Gauss-sziirdk altal simitott képeket, majd
magukat a sziirt képeket vonjuk ki egymasbol. A kapott eredmény az el-
végzett miiveletek linearitasa miatt megegyezik.

Megfigyelhetd, hogy szemben a simitd szlir6kkel, ahol minden sziiré
elemeinek Gsszege 1 volt, itt minden élkeresé sziiré elemeinek dsszege 0.
Léteznek olyan szlirdk is, amelyek, habar értékeik elrendezésében inkabb
az élkeresd sziir6kre hasonlitanak (negativ és pozitiv értékek mas-mas
oldalon), mégis az értékeik 6sszege 1. Ezeket élesitd szlir6knek' nevezzik,
és —mint azt neviik is sugallja — képesek a képeken a finom részleteket, val-
tozasokat kiemelni, ezzel a képet élesebb érzetiivé tenni. Ezt a szlir6fajtat
gyakorta alkalmazzak fotos alkalmazasokban.

Alkalmazas: szamos szituacioban eléfordulhat, hogy egy szamunkra fontos
objektumrol automatikusan kell felvételt készitenlink. A felvételkészités
automatizalasa sziikséges lehet, amennyiben nem tudjuk kontrollalni, hogy
az objektum mikor és hol jelenik meg a képen, vagy olyan nagy mennyiségii
felvételt kell készitenilink, hogy a folyamat automatizalasara kell szorit-
koznunk. Ebben az esetben azonban nem tudjuk garantalni, hogy a kép jol
fokuszalt lesz, aminek kovetkezményeképp a szamunkra relevans objektum
részletei elmosodottak lesznek, ami a tovabbi feldolgozast ellehetetlenitheti.

Ennek elkeriilésére hasznalhatunk automatikus fokuszérzékelést,'
amelynek Iényege, hogy — a kép fokuszaltsaganak mértékét a képbdl meg-
hatarozva —a kamera fokuszat addig médositjuk, amig a mérték maximumat
produkald fokuszbeallitast meg nem talaltuk. Mivel egy homalyos képen
a legtobb képi él elkenddik, ezért a hozzajuk tartozo képi gradiensek nagy-
saga is kisebb lesz. Innen kaphatunk egy kézenfekvo mértéket: minél tobb
olyan pixel van a képen, amelyek helyén a derivalt nagysaga egy bizonyos

14 Russ 2011.

15 Russ 2011.

10 ErTEZA, Ahmed (1976): Sharpness Index and Its Application to Focus Control. Applied
Optics, Vol. 15, No. 4. 877-881.
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kiiszobértéknél nagyobb, a kép annal jobb fokuszl. Fontos megjegyezni,
hogy ezzel a modszerrel csak azonos tartalmu képek hasonlithatok ossze.

Az eddigi éldetektalo algoritmusok kiilonb6zo derivaltszamitasi modsze-
reken alapultak, amelyek soran megkaptuk minden pixel élszerliségének
mértékét. Innentdl kezdve azonban a mi feladatunk tervezéként eldonteni,
hogy pontosan mekkora hatarérték felett tekintiink egy képpontot élnek.
Ha ezt a hatértéket tGlsagosan magasra szabjuk meg, akkor eléfordulhat,
hogy a valos élek kevésbé kontrasztos részeit nem fogjuk tudni detektalni,
ha viszont tal alacsonyra tessziik, akkor rengeteg hamis élt fogunk kapni
a zajnak és egyéb hatdsoknak kdszonhetden. A cél persze a kettd kozotti
kompromisszum megtalalasa, azonban ez sem lesz tokéletes.

Ezt a dilemmat igyekszik kezelni az éldetektald algoritmusok state-of-
the-art modszere, a Canny-algoritmus.” A Canny-eljaras egy tobblépcsds
algoritmus, amelynek els6 1épése, hogy egyszerii derivalo sziirk segitségével
kiszamoljuk a képen a vizszintes és a fliggdleges iranyultsagu derivaltakat.
Ezt kdvetden a kétiranyu derivaltakbol minden képpontban meghatarozzuk
aképi gradiens (a legnagyobb intenzitasvaltozas iranya) nagysagat és iranyat.

16. abra
A Canny-eljaras eredménye kiilonbozd kiiszobértékek esetén

Forras: a szerz0 szerkesztése

CANNY, John (1986): A Computational Approach To Edge Detection. /EEE Transactions
on Pattern Analysis and Machine Intelligence, Vol. 8, No. 6. 679—698.
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Ezt kdvetéen minden egyes élszerii pontbol kiindulva, a gradiens irdnyat
kovetve meghatarozzuk a legnagyobb derivalt értékkel rendelkez6 pontot.
Az ilyen pontokat meghagyjuk, mig a naluk kisebb derivalt értékkel ren-
delkez6 szomszédjaikat nullaba allitjuk. Ezzel a médszerrel elérjiik, hogy
a derivalo szlir6 hasznalata utan kapott homalyos élkép pontosan olyan éles
legyen, mintha masodik derivaltat hasznaltunk volna.

Ezt kdvetden a gradiensnagysagokat tartalmazd képet kiiszoboz-
ziik, azonban egy helyett két kiilonbozo kiiszobértéket hasznalunk (és igy
két kiilonbozo binaris kép keletkezik). A kisebb kiiszobértékkel készitett
binaris képen nagy valdszinliséggel megmarad az dsszes valodi élpont,
azonban szamos nem valddi élhez tartozo zaj is keletkezni fog. A nagyobb
kiiszobértékkel készitett binaris képen a valodi ¢lekbdl biztosan latszani
fog valahany képpont, azonban hianyosak lesznek. Cserébe természetesen
csak minimalis szamu zaj fog keletkezni.

A Canny-algoritmus f6 erénye, hogy utolso 1épésben e két binaris
kép felhasznalasaval képes egy mindketténél 1ényegesen jobb mindségii
¢élképet 1étrehozni. Ezt Gigy teszi, hogy a nagyobb kiiszobértékkel rendel-
kez6, hianyos élképhez hozzaveszi a masik élképrdl azokat az élpontokat,
amelyek szomszédosak a hianyos képen is megtalalhaté élpontokkal. Ezt
iterativan addig végzi, amig mar nem tud tobb élpontot hozzaadni a hianyos
élképhez. Ennek eredményeképp a Canny-algoritmus fel tudja hasznalni
a megengeddbb kiiszobértékkel késziilt élképet arra, hogy a szigortbb
képen keletkez6 hianyokat betdltse, a valodi élekhez nem kapcsolodo zajo-
kat azonban nem veszi at.

Az éldetektalas soran rendkiviil gyakran eléfordul, hogy kiilonféle
egyszeri alakzatok (téglalap, kor) hatarvonalait keressiik, amely esetben
célszerii lehet a megtalalt élpontokra egy egyenes modellt illeszteni, igy
a képen megtalalt egyenesszerli elrendezésben talalhatdo pontokat egy
paraméteres modellel leirhatjuk, amely az alakzatok detektalasat rend-
kiviil megkonnyiti. A probléma nehézsége, hogy természetesen a képen
talalt élpontok csak egy része fog egyenesekre illeszkedni, és azok koziil
is szamos pont kiilon-kiilon egyenesre illeszkedik, igy egyszerre kell azt
meghataroznunk, hogy mely pontok illeszkednek egy egyenesre, és hogy
milyen paraméterek irjak le ezt az egyenest. Ha a két kérdés koziil barme-
lyikre tudnank a valaszt, a probléma megoldasa trivialis lenne.
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Erre a problémara az egyik legnépszeriibb algoritmus a Hough-
transzformaciora épiil6 alakzatdetektalas. A Hough-transzformacio' egy
koordinatatranszformacio, amely a kép pontjait a megszokott képkoor-
dinata-rendszerbdl (x, y) az egyenesek paraméterei (r, 0) altal kifeszitett
térbe viszi at. Ebben a térben egy egyenest egyetlen pont (szampar) ir le,
amelynek egyik eleme az origdbdl az egyenesre allitott meréleges sza-
kasz hossza (r), a masik eleme pedig ennek a szakasznak az x tengellyel
bezart szoge (0).

Erdekesebb azonban, hogy a kép egyes pontjai hogyan képzddnek le
a Hough-térbe. Ezt a leképzést a Hough-transzformacio soran ugy végezziik
el, hogy az (r, 0) altal kifeszitett Hough-térben egy képpont képe az 6sszes
olyan egyenes lesz, amelyre az adott pont illeszkedik. Habar egy adott pont
végtelen szamu egyenesre illeszkedik, mégsem illik ra az 6sszes 1étezore,
igy egy konkrét (x, y) pont képét a Hough-térben az alabbi gorbe adja meg:

x cosO + y sinf =r

Vagyis egy képpont képe a Hough-térben egy szinuszgorbe lesz. Ha a Hough-
térben két pont gorbéje metszi egymast, akkor az azt jelenti, hogy mindkét
pont raillik arra az egyenesre, amelyiket a két gérbe metszéspontja ir le
(emlékezziink: a Hough-térben egy pont egy egyenest ir le).

17. abra
Elkép és a Hough-transzformalt

Forras: a szerz6 szerkesztése

18 Dupa, Richard O. — HART, Peter E. (1972): Use of the Hough Transformation to Detect
Lines and Curves in Pictures. Communications of the ACM, Vol. 15, No. 1. 11-15.
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Ebbdl az 6sszefliggésbol egy egyszerti kovetkeztetés vonhato le: ha a Hough-
térben sok olyan gorbénk van, amelyek megkdozelitéleg egy pontban metszik
egymast, akkor ez azt jelenti, hogy a képtérben sok olyan pont van, amelyek
raillenek ugyanarra az egyenesre. Ebbdl kiindulva a Hough-féle transz-
formacios egyenesdetektalas algoritmusa konnyedén adja magat: elészor
transzformaljuk az 6sszes élpontot a Hough-térbe, majd megkeressiik azt
az egyenest, amelyiken a legtobb railld élpontunk talalhato. Ezt kvetden
ezeket az élpontokat toroljiikk a Hough-térbol, majd ujra megkeressiik a leg-
tobb pontra illeszkedd egyenest. Ezt addig ismételjiik, amig talalunk olyan
egyenest, amelyre legalabb egy kiiszobértéknyi pont illeszkedik.

Fontos megjegyezni, hogy a Hough-transzformaciot nemcsak egye-
nesek, hanem barmilyen, egyszerii paraméterek altal leirhaté formara el
lehet végezni. Kiilonb6zo tipustt Hough-transzformaciokat alkalmazva tehat
kiilonbozo egyszerii alakzatokat tudunk detektalni. Egyenesek mellett gya-
korta alkalmazzak a Hough-transzformaciot korok, illetve ellipszisek detek-
talasara is. Erdemes megemliteni az altalanositott Hough-transzformaciot,
amelynek segitségével altalanos formak is észlelhetdk.

Alkalmazas: A Hough-transzformaciot elészeretettel alkalmazzak arra,
hogy egyenes szakaszokbol all6 egyszerti formakat detektaljanak a képen.”
Ez a modszer konnyedén felhasznalhatod példaul igazolvanykartyak auto-
matikus felismerésére, amely az okos kozigazgatas egyik legalapvetobb
feladata. Egy igazolvanyrol késziilt képen a kartya szélei altalaban markans,
jol kivehetd, egyenes éleket okoznak, amelyeket példaul a Canny-eljaras
konnyedén észlel. Ezt kovetden a Hough-transzformacio segitségével egye-
nesekké konvertaljuk ezeket, majd megkeressiik az ezek altal meghatarozott,
téglalap alaku objektumot.

3.2. Feldolgozas frekvenciatartomanyban
A szamitogépes latas tudomanyteriiletén szokvanyos egy kétdimenzids

képet a képsik két dimenzidjanak fiiggvényeként értelmezni. Ebben a viz-
szintes x ¢és a fliggbleges y koordinatak altal kifeszitett térben a kép diszkrét

19 FERNANDES, Leonardo A. — OLIVEIRA, Manuel M. (2008): Real-Time Line Detection
Through an Improved Hough Transform Voting Scheme. Pattern Recognition, Vol.
41, No. 1. 299-314.
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pontokban elhelyezkedd, pontszerii impulzusok 6sszeségeként irhato fel,
ahol az egyes impulzusok nagysagat az egyes pixelértékek adjak meg. Ezt
az alabbi képlettel irhatjuk fel:

Lhax=y=0

H W
I(x,y) = Z Zp(x.y)5(x—i.y—j) 6(x,y) ={ 0 egyébként

j=0 i=0

Ahol p (x, y) a pixelérték az y-adik sor x-edik oszlopaban, H és W pedig
a kép magassaga és szélessége. A képeknek (€s altalanossagban a fliggvé-
nyeknek) azonban nem ez az egyetlen abrazolasi modja. A Fourier-sorfejtés
tételének értelmében minden periodikus fiiggvény felirhato kiilonbozo
frekvenciaju szinusz- és koszinuszfiiggvények 6sszegeként, ahol minden
egyes frekvenciahoz tartozo fiiggvényhez kiilon-kiilon amplitado (nagysag)
és fazis (eltolas) tartozik. Ezeket a bizonyos frekvenciaju szinusz-koszinusz
parokhoz meghatarozott amplitudokat és fazisokat nevezziik a kép spektru-
manak, a kép ezen értékek altal torténé megadasat pedig a kép frekvencia-
tartomanybeli abrazolasanak.?

A kép spektrumat altalaban a gyors Fourier-transzformacié (FFT-Fast
Fourier Transform)?*! algoritmusaval szoktuk meghatarozni. A Fourier-
transzformacio fontos Osszefliggése, hogy a periodikus jelek spektruma
diszkrét lesz, a diszkrét jelek spektruma pedig periodikus. Ez utdbbi sza-
munkra szerencsés, mivel a kép is egy diszkrét jel, igy a spektruma perio-
dikus lesz, vagyis elég beldle egyetlen (véges méretil) periddust tarolni,
igy informacio elvesztése nélkiil tudjuk a képet frekvenciatartomanyba,
majd visszakonvertalni. A szamitogépek fizikai korlatai miatt azonban
a kép spektrumat is csak diszkrét fliggvényként, mintavételezve tudjuk
tarolni, igy az dsszes frekvenciatartomanybeli miiveletiink azt fogja felté-
telezni, hogy a kép a szélein tul minden iranyban periodikusan ismétlédik.
Ez a viselkedés megvaltoztatja, hogy egyes, egyébként ekvivalens algo-
ritmusok miként miikddnek annak fiiggvényében, hogy azokat kép- vagy
frekvenciatartomanyban alakitjuk-e at.

Konny belatni, hogy ha egy képet fel lehet irni kiilonboz6 frekven-
ciaji szinusz- ¢és koszinuszfliiggvények 6sszegeként, akkor e periodikus
fuggvények koziil az alacsonyabb frekvenciajuak a kép lassabban valtozo,

2 Russ2011.
2 CoOLEY, James W. — TUKEY, John W. (1965): An Algorithm for the Machine Calculation
of Complex Fourier Series. Mathematics of Computation, Vol. 19, No. 90. 297-301.
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simabb jellemzdit foglaljak magukban, mig a magasabb frekvenciaji kom-
ponensek a hirtelen, élesen valtozo részeket irjak le. Ezt az Gsszefiiggést
tobb célra is konnyedén kihasznalhatjuk: a képi zajok pixelenként fliggetle-
nek, tehat hirtelen valtozasokat okoznak — tehat ha egy kép spektrumaban
egy alulateresztd sziird segitségével ezeket elnyomjuk, akkor zajsziirést
végezhetiink. Hasonlo modon, a képi élek hirtelen, éles valtozasok az inten-
zitasfliiggvényben, igy ha a kép spektrumaban egy feliilateresztd szlirGvel
csak a magasfrekvencias komponenseket hagyjuk meg, akkor élkeresést
végezhetiink. Ha a kép spektrumanak a magasfrekvencias komponenseit
erésitjiik, de az alacsonyfrekvencias komponenseket nem toroljiik el telje-
sen, akkor ez az élesités miiveletének felel meg.

A Fourier-tér és a képtér kozotti rendkiviili fontos 6sszefliggés, hogy
a képtérben elvégzett konvolucidé miivelete a frekvenciatartomanyban egy
egyszerl elemenkénti (képek esetében pixelenkénti) szorzasra egyszeri-
sodik. Ez azt jelenti, hogy a kiilonb6z6 konvolticios sziiréseket 1ényegesen
olcsobb a frekvenciatartomanyban elvégezni. Ez kiilondsen akkor elényos,
ha egy képen tobb sz{irést is szeretnénk elvégezni, mert akkor a Fourier-
transzformaciot és annak inverzét csupan egyszer sziikkséges elvégezni,
amelyek szamitasi koltségét az olcséd szlirések megtéritik.

Fontos kiemelni, hogy egy kétdimenzios kép Fourier-transzformaltja
szintén egy kétdimenzios tomb lesz, amelyet lehetséges képként abrazolni.
Mivel minden frekvenciakomponenshez két érték tartozik, egy amplitudo
és egy fazis, ezért gyakorta szokas ezek koziil csak az amplitadot abra-
zolni, mivel az az ember szamara konnyebben értelmezhet6 informaciot
tartalmaz. Az igy megjelenitett kép origdjaban talalhato a nullafrekvencias,
azaz konstans komponens nagysaga, ettél a kép szélei fel¢ haladva pedig
az egyre nagyobb frekvenciaju komponensek kovetkeznek. Fontos meg-
jegyezni, hogy a kapott kép kdzéppontosan szimmetrikus.
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18. abra
Kép és spektruma (bal), alulateresztd sziirés (kozép), feliilatereszté sziirés (jobb)

Forras: a szerz6 felvétele és szerkesztése

Mivel a képek kétdimenzios jelek, ezért a képet felépitd periodikus jeleknek
iranyuk is van, nemcsak frekvenciajuk és fazisuk (ezért is kétdimenzids
a Fourier-transzformalt). igy a megjelenitett amplituddspektrum segitségé-
vel nemcsak a képen 1év6 dominans frekvenciakat, hanem azok iranyat is
megallapithatjuk. Ez tobb esetben is rendkiviil hasznos lehet. A 2. fejezetben
emlitést tettiink periodikus zajokrol, amelyek altalaban valamilyen elektro-
magneses interferencia eredményeként keletkeznek a képen. Ezeket a zajokat
simité sziirdk segitségével nem lehet szlirni. Frekvenciatartomanyban azon-
ban kénnyedén megkereshetjiik és kisziirhetjiik a zajért felelds frekvenciat,
€és abbdl is elég csak a megfeleld iranyut elnyomni.

Alkalmazas: Egy masik felhasznalasi lehetéség az egyes dokumentumok
(kiilonosképp nyomtatott szovegek) iranyultsaganak ellendrzése. Egy
nyomtatott szovegrol késziilt kép esetén ugyanis a s6tétebb sorok és vilagos
sorkozok egyenletes valtakozasa egy jol kimutathatdé dominans frekvenciat
fog 1étrehozni a kép spektrumaban. E frekvenciakomponens irdnyat meg-
figyelve ellenérizni tudjuk, hogy a széveg vizszintesen latszik-e a képen,
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ami nagymértékben megkonnyiti példaul az optikai karakterfelismerd
algoritmusok pontossagat.?

3.3. Képi sarkok, lokalis képjellemzék

Az aktualis fejezetben a szamitogépes latas egyik alapfeladatat, vagyis
a képeket jellemz0 részletek megragadasat kezdtiik el targyalni. Az els6
targyalt képjellemzdk a képi élek voltak, amelyek egyszerii, gyorsan ki-
nyerhet6, ellenben mérsékelten robusztus leirdi a képeken talalhatd objek-
tumoknak. Az élek egyik legfontosabb hianyossaga, hogy lokalisan csak
egy iranyban van valtozas a képen, igy ha az él erre az iranyra merélegesen
mozdul el a képen, akkor ezt lehetetlen kdvetni.

Erre a problémara ad megoldast a jelen fejezetben targyalt képjellemzo,
a képi sarok. A képsik olyan pontjait nevezziik igy, amelyekbdl minden
iranyba kiindulva a kép intenzitasértékében szamottevo valtozast figyel-
hetlink meg. Ebbdl a definiciobdl kovetkezik, hogy barmerre is mozduljon
el a képen a sarkot tartalmazo objektum, a sarok elmozdulasat kdvetni
tudjuk, igy ezt a szamunkra valamilyen szempontbol relevans objektumot
is kovethetjiik, detektalhatjuk.

Képi sarkok detektalasara az egyik legelterjedtebb mdodszer a Kanade—
Lucas—Tomasi-, vagyis a KL T-sarokdetektor. Mitkodésének alapelve, hogy
mivel olyan képrészleteket keresiink, amelyek minden iranyban jelentésen
valtoznak, ezért egyszeriien az éppen vizsgalt képpont egy adott kornye-
zetét minden iranyban elmozgatjuk a képen, és az elmozgatott és az adott
helyen talalhaté eredeti képrészletek k6zott négyzetes eltérést szamolunk. Ha
ez az eltérés minden iranyban nagy, akkor sarokszerii képrészletet talaltunk.?

A KLT-detektor a gyakorlatban természetesen nem igy dolgozik,
mivel ¢ mivelet elvégzése minden képpontban rendkiviil kéltséges volna.
Ehelyett a KLT-detektor kiszamolja a kép x és y iranyu derivaltjait, majd

2 KAUR, Mandip — JINDAL, Simpel (2013): An Integrated Skew Detection and Correction
Using Fast Fourier Transform and DCT. International Journal of Scientific & Technology
Research, Vol. 2, No. 12. 164—169.

z Tomasl, Carlo — KANADE, Takeo (2004): Detection and Tracking of Point Features.
Pattern Recognition, Vol. 37, 165-168.
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minden képpont esetében annak az n x n-es kdrnyezetében talalhatéd deri-
valtakat egy n? x 2-es matrixba rendezi. E matrix segitségével az alabbi
miiveletet végzi el:

Iy
X=1:

Iy
: : H=XTX
IN
x

Ahol I} és I a kbrnyezet elsé pixelének (a végeredmény szempontjabol
a pixelek sorrendje irrelevans) x és y iranyu derivaltjai, H pedig az adott
képpont ugynevezett lokalis strukturamatrixa. Fontos megjegyezni, hogy
amennyiben feltételezziik, hogy a képen az egyes derivaltak varhat6 értéke
nulla (ami egy teljesen meglapozott feltételezés, hiszen a derivaltak pont
ugyanolyan valdsziniiséggel negativak, mint pozitivak), akkor a lokalis
strukturamatrix a képrészlet derivaltjainak kovarianciamatrixaval aranyos.

19. abra
A sarokdetektalas elve

Forras: a szerz6 szerkesztése

Fontos azonossag, hogy a lokalis struktaramatrix két sajatvektora azt a két
iranyt fogja meghatarozni a képsikon, amely iranyokba a kép a leginkabb,
illetve a legkevésbé valtozik. E legnagyobb és legkisebb valtozasok mér-
tékét pedig az egyes sajatvektorokhoz tartozo sajatértékek adjak meg.
Ez az 6sszefliggés rendkiviil j6 modszert kinal nekiink a sarkok detektalasara:
azok a pontok, ahol a legkisebb valtozas is még elég nagy (vagyis a lokalis
strukturamatrix legkisebb sajatértéke is nagy) sarokpontoknak tekinthetok.
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A KLT-detektor miikodése soran a kép minden eleméhez elvégzi
a lokalis strukturamatrix szamitasat, és annak kisebbik sajatértéke alap-
jan hozzarendel egy saroksagi mércét, amely alapjan a sarokpont pontosan
lokalizalhat6 a képen. Fontos megjegyezni, hogy a sarokpont kdrnyékén
talalhato pixelek saroksagértéke mind nagy lesz, hiszen a képi sarkok nem
tokéletesen pontszeri jelenségek. Egyszerti megoldas lehet minden esetben
a saroksagértékek lokalis maximumait tekinteni a sarokpont helyzetének.

A gyakorlatban szokas a KLT-detektor helyett egy masik eljarast,
a Harris-detektort hasznalni, amely szintén a lokalis strukturamatrixot
hasznalja fel a sarokpontok detektalasara, a saroksagi mértéket azonban
az alabbi képlet alapjan hatarozza meg:

R =det(H) — k * trace(H)

Ennek a szamolasi modszernek hatalmas elénye, hogy Iényegesen gyorsabb
a sajatértékek meghatarozasanal. A Harris-saroksag mellesleg alkalmas
élszerl képrészletek detektalasara is, ugyanis ilyen jellegli képrészletek
esetén a saroksag értéke egy nagy negativ szam lesz. Lényeges tovabbi
kiilonbség a két detektor kozott, hogy habar lassabb, a KLT-detektor ered-
ménye kozelebb all az emberi érzékeléshez.?*

Képjellemzdk targyaldsanal rendkiviil fontos megemliteni az e jel-
lemzdkkel szembe allitott robusztussagi kdvetelményeket. Célunk ezekkel
a jellemzokkel az, hogy ha ugyanazt az objektumot tobb képen is latjuk,
de esetleg a két kép kozott kiilonbozo transzformaciok torténtek, akkor
e transzformaciok koziil a képjellemzék minél tobbre legyenek invariansak,
mivel igy ugyanazt a targyat kiilonb6z6 képeken is konnyen észlelhetjiik.

A legalapvet6bb képtranszformacid az intenzitasvaltozas, amely leg-
gyakrabban a megvilagitas megvaltozasanak kdszonhetd. Ennek két tipusa
1étezik. Az egyik az additiv valtozas, amely soran a képpontok intenzitas-
értékéhez egy konstans adodik hozza. Masik tipusa a multiplikativ véaltozas,
amelynek soran a képpontok intenzitasa egy konstanssal szorzodik. Tovabbi
gyakori transzformacio a forgatas, valamint az objektum skaldjanak valto-
zasa, amely a kiilonb6z6 nézépontbol és tavolsagbol késziilt felvételek miatt
keletkezik. A néz6pontvaltozas okoz még perspektiv torzitast is a képeken,

24 Harris, Chris — STEPHENS, Mike (1988): 4 Combined Corner and Edge Detector.
Proceedings of the 4" Alvey Vision Conference.
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amely legjobban a korabban parhuzamos egyenesek dsszefutasabol figyel-
heté meg.

A KLT-, illetve a Harris-operatorok e transzformaciok koziil sajnalatos
moddon csak kettére invariansak: egyrészt az additiv intenzitasvaltozasra,
aminek az az oka, hogy a kép derivaltjai a konstans tagot kiejtik, valamint
az elforgatasra, mivelhogy az elforgatas egy matrix sajatértékeit nem befo-
lyasolja. Multiplikativ intenzitasvaltozas esetén a derivaltak is konstanssal
szorzddnak, igy a saroksagértékek eszerint fognak megvaltozni. A skalazas
hatasaként az egyik képen sarokszertinek latsz6 objektum felnagyitva egy
lekerekitett élszerli objektumba mehet at, igy a skalazas rendkiviili moédon
befolyasolja a sarokdetektalas eredményét.

Ezt a problémat igyekszik kezelni a skdlainvarians képjellemzd transz-
formacio, vagyis a SIFT-algoritmus (Scale Invariant Feature Transform),?
amely a perspektiv torzitas kivételével minden transzformaciora invarians,
igy robusztus lokalis régioleirot produkal, amelyet széles korben alkalmaz-
nak. Alapelve, hogy sarokszerii pontokat keres a képen, azonban ezekhez
nem egyetlen mértéket, hanem a sarokpontok lokalis kornyezetét invarians
mobdon leird kodot készit, amelynek segitségével mas képeken megtalalt
jellemzdkkel 6sszevethetd, parosithato.

A SIFT-algoritmus elsé szamu alapelve, hogy a sarokdetektalast nem
egy, hanem tobb skalafaktor mentén végzi el, és minden jellemz6éhoz egy
skalavaltozot rendel hozza, amelyet a leirokod készitésekor felhasznal, a skala-
invarianciat ilyen modon biztositva. A sarokdetektalast a modszer a 3. feje-
zetben emlitett DoG-szlirék (Difference of Gaussians) segitségével végzi
el. Korabban ezt a szlréfajtat éldetektorként ismertiikk meg, a DoG-sziird
valasza azonban impulzusszeri kitiiremkedések és bemélyedések esetén
lesz a lehetd legnagyobb. Fontos megjegyezni, hogy ha egy adott impulzus-
szer( képrészleten kiilonb6z6é méretii DoG-szlir6ket futtatunk végig, akkor
annak a sziirének lesz a lehet6 legnagyobb a valasza, amelynek a mérete
a leginkabb egybeesik az impulzus szélességével.

3 Loweg, David G. (2004): Distinctive Image Features from Scale-Invariant Keypoints.

International Journal of Computer Vision, Vol. 60, No. 2, 91-110.
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20. abra
A skalafaktor hatasa a saroksagra (bal), a SIFT sarokdetektadlasi elve (jobb)

Forras: a szerz6 szerkesztése

A SIFT-algoritmus elsd 1épéseként szamos, kiilonbdzé méretii DoG-sziir6t
futtat végig a képen, amelyek valaszat eltarolja. Ezt kovetéen megkeresi
szlir6valaszok lokalis maximumait, de nem csak a kép x és y koordinataja,
hanem a sziir6k mérete szerint is. A legnagyobb valasszal rendelkez6 sik-
beli koordinata lesz a sarokpont helyzete, a maximalis valasz{ sziird mérete
pedig az ehhez hozzarendelt skalafaktor. Erdemes tudni, hogy a SIFT nem
elégszik meg a diszkrét pixelek és sziiroméretek altal kvantalt maximum-
pozicioval, hanem a valaszértékekre lokalisan egy polinomot illeszt, és ennek
a maximumhelyét keresi meg. Ezzel a modszerrel a sarokpont helyzetét
szubpixeles (vagyis pixelméret alatti) pontossaggal képes meghatarozni,
amely szamos alkalmazas esetében kovetelmény lehet.

Erdemes megjegyezni, hogy az eljaras a sziirés folyamatét két médon is
gyorsitja: egyrészt a DoG-szlrék futtatasa helyett az algoritmus kiilonb6z6
méretli Gauss-szlrdket futtat a képeken, majd ezeket vonja ki egymasbal,
igy gyorsitva a miikddést. Masrészt, amikor az éppen aktualis Gauss-szird
mérete eléri az eredeti kétszeresét, akkor inkabb az eredeti sziirét futtatja
a kép feleakkora felbontasu valtozatan, igy ugyanazt az eredményt kapja
hozzavetélegesen negyedannyi szamitas segitségével.

A SIFT-algoritmus masodik 1épése a megtalalt sarokponthoz tartozd
leirékod generalasa. A SIFT minden sarokponthoz egy 128 szambdl allo
kodot general, amely a sarokpont 16 X 16 pixeles kdrnyezetének kinézetét
irja le. Ezt a 16 x 16 pixeles kornyezetet mindig az adott sarokpont skalaja
szerint atméretezett képbdl vessziik, igy biztosithatjuk a leirokdd skalain-
varianciajat. Mivel a leirokodot nem kozvetleniil a kornyezet intenzitas-
értékeibdl, hanem annak gradienseibdl (az x és y iranyu derivaltak altal
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alkotott kétdimenzios vektorbol) készitjiik, igy a KLT-eljarashoz hasonloan
az additiv intenzitasvaltozasra vald invarianciakat is biztositjuk.

A SIFT-algoritmus egyik legforradalmibb Gtlete az elforgatasinvariancia
biztositasa. Ennek elvégzéséhez a pont kdrnyezetének gradienseihez hisz-
togramot készitiink, amely azt abrazolja, hogy az egyes iranyokba mek-
kora gradiensek talalhatok ebben a kdrnyezetben. A gradienshisztogram
készitése soran a kép gradienseit 36 irany koziil osztjuk be valamelyikbe,
igy a kort 10 fokos intervallumokra osztjuk. Az intervallumhatarok felé
mutatd gradienseket egyenléen elosztjuk a szomszédos rekeszek kozott.
Fontos részlet, hogy a sarokponttol tavoli képpontok gradienseit kisebb
sullyal vessziik figyelembe.

A kapott gradienshisztogram-maximum helyét (vagyis azt az iranyt,
amelybe a leginkabb valtozik a kép ebben a kdrnyezetben) megkeressiik,
ezt kovetden ugy forgatjuk el, hogy a sarokpont orientacidja egy elore
meghatarozott iranyba (példaul fliggélegesen felfelé¢) mutasson, és a végso
leirdékodot az elforgatott (€s korabban atskalazott) képen talalhatd 16 x 16
pixeles kornyezetbdl készitjiik, igy biztositva annak invariancigjat az el-
forgatasra. Fontos megjegyezni, hogy ha a gradienshisztogram maximalis
értéke nem egyértelmii, akkor minden, a maximalishoz kozel 1év6 orien-
taciohoz készitiink egy kiilon leirdkddot.

21. dbra
A 4 x 4-es kérnyezet gradiensei és az azokbol szamolt hisztogram

Forras: a szerz6 szerkesztése

A leirdkod készitéséhez a felhasznalando 16 x 16 pixeles kornyezetet 16
darab 4 x 4 pixeles részre osztjuk, és ezekhez kiilon-kiilon, a fent leirt
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moddon gradienshisztogramokat készitiink. Az egyetlen kiilonbség, hogy
az egyes gradienshisztogramok csak 8 és nem 36 rekeszbdl allnak, igy
a felbontasuk 45 fok. Az igy kapott hisztogramok értékeit egymas utan egy
vektorba irjuk, igy 0sszesen 128 szamot kapunk. Ezt a kapott vektort nor-
maljuk Ggy, hogy a benne szereplé szamok négyzetdsszege egy legyen. Ezzel
anormalassal elérjiik, hogy a multiplikativ intenzitasvaltozas, amely a gra-
dienseket is konstanssal szorozza, a végsé leirokddot ne tudja befolyasolni.

A SIFT-eljaras végére egy olyan jellemzddetektalasi és -leirasi mod-
szert kaptunk, amely a fent emlitett transzformaciokra invarians. A modszer
hatranya, hogy rendkiviil szamitasigényes, modern asztali szamitogépeken
sem képes valos idében futni. Az algoritmus publikalasa 6ta azonban
késziilt szamos mas eljaras, amelyek mind a SIFT alapétletére épitenek, de
Iényegesen kevesebb szamitast igényelnek. Ezek koziil kiemelendé a SURF-
modszer,* amely hasonld robusztussag mellett kivaloan parhuzamosithato
grafikus kartyak segitségével, valamint az ORB,?” amely az invarianciak
megtartasa mellett tud valos idében futni.

Alkalmazas: A lokalis képjellemzéknek szamos alkalmazasi teriilete 1éte-
zik. Hasznalatosak példaul képek illesztésére, ami panoramakészitésnél
vagy a kovetkezo kotetben targyalt 3D-latasnal rendkiviil fontos. Az egyik
legkézenfekvébb alkalmazas azonban merev objektumok felismerése refe-
renciakép alapjan. Ebben az esetben olyan targyakat kivanunk felismerni
és lokalizalni, amelyek nem deformalddnak, valamint nem létezik tilsago-
san nagyszamu variacio beldliik. Ekkor a lokalis gradienshisztogram-alapti
képjellemzoket a referenciaképen megkeressiik, majd az aktualis képen
talalhat6 jellemzoket ezekkel dsszevetjiik, a kodok hasonlosaga alapjan
parositjuk. Nagyszamu egyezés esetén a keresett objektumot megtalaltuk.

Ezt a modszert gyakran alkalmazzak akkor, ha olyan objektumo-
kat kell megkeresni, amelyeket a rendszer tervezdje mar nem tud befo-
lyasolni, vagyis nem tudjuk kdnnyebben felismerhetové tenni. Gyakran
alkalmaznak ilyen modszereket valds targyakat is felhasznalo virtualis-
vagy kiterjesztettvalosag-rendszerek, valamint kiilonb6zé kameraalapa

26 Bay, Herbert — Ess, Andreas — TUYTELAARS, Tinne — GooL, Luc Van (2008): SURF:
Speeded Up Robust Features. Computer Vision and Image Understanding, Vol. 110,
No. 3. 346-359.

27 RUBLEE, Ethan — RABAUD, Vincent — KONOLIGE, Kurt — BRADSKI, Gary (2011): ORB:
An Efficient Alternative to SIFT or SURF. 1EEE International Conference on Computer
Vision.
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megfigyeld- ¢és kovetérendszerek (példaul tér- és forgalommegfigyeld
kameras rendszerek).

3.4. Binaris képek feldolgozasa

Mar emlitettiik korabban, hogy a képeknek tobb fajtaja 1étezik. Ezek koziil
a leggyakoribbak az egycsatornas sziirkearnyalatos, illetve a haromcsatornas
szines képek. Szintén gyakran el6fordulnak azonban kétallapotu, binaris
képek, példaul éldetektalas esetén, ahol az élekhez tartozo pixelek egyes
értéket vettek fel, mig a tobbi nullast. Ilyen binaris képek azonban szamos
mas miivelet eredményeképp is eldallhatnak, példaul kiiszobozés, szin-
detektalas vagy komplex objektumdetektald eljarasok soran.

A jelenlegi alfejezetben olyan binaris képeket fogunk vizsgalni, ame-
lyeknek a két allapota koziil az egyik az,,1”, ami az adott alkalmazas szem-
pontjabol relevansnak tekintett objektumainkat jeloli, mig a,,0” a szamunkra
irrelevans hatteret reprezentalja. Fontos megjegyezni, hogy a megjelenités
soran a lathatosag kedvéért a binaris képek képallapotat a maximalis fehér
és a minimalis fekete szinek szoktak jel6lni, arra viszont nincs egyértelmi
konvencio, hogy a két szin koziil melyik jeldli az objektumot, és melyik
a hatteret. A jelen mliben kovetkezetesen a fehér szin fogja az objektumot
jelolni, de ez mas forrasokban lehet forditva is.

A gyakorlatban barmilyen kifinomult modszert is hasznalunk az objek-
tumok elkiilonitésére, ez nem fog tokéletesen sikeriilni, igy — ahogy a szi-
nes és szilirkearnyalatos képek esetében is — sziikség van a binaris képek
javitasara. Természetesen mivel a binaris képek hibai mas jellegliek, ezért
az azok javitasara hasznalt mdodszerek is jelentdsen eltérnek. A binaris
képeknek alapvetden két jellemz6 hibaja fordul eld: az egyik az olyan
pixelek jelenléte, amelyek a valosagban a hattérhez tartoznak, azonban
mégis objektumként lettek cimkézve, valamint ennek az ellentéte: a tévesen
hattérként cimkézett objektumpixelek. Az elébbi hibak miatt hamis objek-
tumokat lathatunk a képen, vagy a valdsagban elkiiloniilé objektumokat
tévesen Osszendveszthetiink. Az utobbi miatt eléfordulhat, hogy lukakat
kapunk egyes objektumokon beliil, vagy egy a valosagban egybefiiggd
objektumot tévesen szétvalasztunk.

A fenti két binaris képi hibara hasznalhat6 az erdzi6 és a dilatacio miive-
lete. Mindkett6 elvégzéséhez egy strukturald elem definialasara van sziiksé-
glink. A strukturald elem egy tetsz6leges alaku ablak, amelyet a konvolucio



46 SZAMITOGEPES LATAS A KOZIGAZGATASBAN

miiveletéhez hasonld moédon minden egyes pozicioban raillesztiink a képre,
¢és valamilyen miveletet végziink el a segitségével. A konvoltcios kerne-
lekkel szemben azonban a strukturald elem értékei csak ,,0”, ,,17, illetve
esetenként meghatarozatlan (,,Don’t care”) értékek lehetnek.

Az erdzio miivelete esetében az eredménykép adott pixelébe akkor irunk
177 értéket, amennyiben a strukturald elem tokéletesen raillik a bemeneti
képre az adott pozicidban, vagyis minden pixeliik értéke megegyezik. Ezzel
szemben a dilatacio miiveleténél a kimenet akkor lesz ,,1”, ha a strukturald
elem és a kép legaldabb egy pozicioban megegyeznek. Amennyiben az er6zid
miiveletét egy csupa ,,1” strukturald elemmel végezziik, akkor a miivelet
soran az objektumok szélei nullaba allitodnak, igy az objektumok mérete
csokkenni fog. A dilatacio elvégzése esetén ennek a forditottja torténik,
vagyis az egyes objektumok néni fognak.?

Fontos megjegyezni, hogy ezeket a miiveleteket tetszéleges strukturald
elemmel is el lehet végezni, amely esetben kiilonboz6 specialis szliréseket
tudunk végezni a binaris képen. Egy keskeny, téglalap alaku strukturalo
elem segitségével példaul eltiintethetdk a binaris képrol olyan élszerii objek-
tumok, amelyek iranya a struktural6 elem hosszabbik oldalara merdleges,
azonban az elemmel parhuzamos élek megmaradnak. Hasonl6 modon egy
specialis formaju strukturald elem segitségével a képrdl kisziirhetd az sszes
olyan objektum, amelyek formaja nem egyezik meg a strukturald elemével.
Ez a modszer felhasznalhato példaul sarkok kiemelésére a binaris képen.

Az erdzid és dilatacio miiveletének nagy hatranya, hogy az objektu-
mok méretét csokkentik/novelik, igy a miiveletek alkalmazasa utan végzett
méréseink nem lesznek pontosak. Epp ezért a gyakorlatban sosem szoktuk
ezeket az eljarasokat onmagukban alkalmazni, hanem ezeknek kombinacioit
hasznaljuk. A két leggyakrabban hasznalt eljaras a nyitas és a zaras mivelete.
A nyitas miivelete soran el6szor elére meghatarozott szamu er6ziot végziink
el, amely eltiinteti a kisméretii, zajszerii objektumokat, majd ezt kévetden
ugyanannyi szamu dilataciot csinalunk, amely visszandveszti a megmaradt
objektumokat az eredeti méretiikre. Fontos megjegyezni, hogy a nyitasban
hasznalt dilatacio olvasztasmentes, vagyis csak akkor allitunk ,,1”” értékben
egy korabban ,,0” értéki képpontot, ha az nem valtoztatja meg a fliggetlen
komponensek szamat. [gy azt is el tudjuk érni, hogy a nyitas a kismértékben
OsszenOtt objektumokat szétvalassza.

23 Russ 2011.
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A zaras mivelete a nyitassal ellentétes. El6szor egy meghatarozott
szamu dilataciot végziink, amelynek segitségével az objektumokon beliil
keletkez6 lukakat betomyjiik, majd ezt kdvetden ugyanannyi erdzid segit-
ségével visszaallitjuk az objektumok eredeti méretét. A két miiveletet ter-
mészetesen egymas utan is lehet végezni, igy mind a két tipust képhibat
javitani tudjuk.

22. 4bra
Binaris morfologiai miiveletek sorban: eredeti, erozio, dilatacio, erozio téglalap

alaku elemmel, nyitas, zdras

Forras: a szerz0 szerkesztése

A binaris kép javitasa utan immaron rendelkezésiinkre all egy meglehetésen
j6 mindségl kép a szamunkra relevans objektumokrol, amelyeken kiilon-
bozé méréseket végezhetiink. Mieldtt azonban ezt megtehetnénk, érdemes
sz6t ejteni a pixelek szomszédossaganak a kérdésérdl. Annak eldontésére,
hogy két pixel szomszédos-e, alapvetden két egyszerii konvencio létezik:
a4, illetve a 8 szomszédossag. A 4 szomszédossagi konvencio hasznalata
esetén minden pixelnek négy szomszédja van, ezek két oldalt mellette,
illetve alatta ¢és folotte helyezkednek el. A 8 szomszédossag hasznalata
esetén az elébbi négy szomszédon feliil minden képpontnak tovabbi négy
szomszédja van, amelyek téle atlosan helyezkednek el.?

» Russ 2011.
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Barmelyik szomszédossagkonvenciot is hasznaljuk, az sérteni fogja
a kép sikjanak az ugynevezett Jordan-tulajdonsagat, amely azt mondja ki,
hogy egy sikot egy Osszefiiggd, zart gorbe pontosan két részre oszt szét.
Ez a tulajdonsag az ember szamara magatdl értetddo, és célszerii lenne,
ha a kép sikjaban is teljesiilne. Azonban az alabbi abrak koziil az elsén
lathat6, hogy 4 szomszédsag hasznalata esetén az adott konfiguracioban
a fehér szinii pixelek egymassal nem szomszédosak, mégis a feketével
jelolt hattérteriiletet két részre osztottak. A kozéps6 abran lathatjuk, hogy
8 szomszédossag hasznalata esetén a fehér pixelek egyetlen 6sszefliggo,
zart gorbét alkotnak, azonban a hattér pixelei is egy Osszefliggd részben
maradnak. Ahhoz, hogy a sik Jordan-tulajdonsagat megtarthassuk az objek-
tum ¢és a hattér koziil az egyikhez 4, a masikhoz pedig 8 szomszédsagot
kell hasznalnunk. A jobb oldali abra esetében a fehér elétérobjektumhoz
8-szomszédsagot hasznalunk, igy ezek a pixelek egy zart gorbét alkotnak,
a hattérhez azonban 4-szomszédsagot, igy a kozépen 1évo pixel nem lesz
szomszédos egyik fekete pixellel sem, igy a hattér valoban két részre oszlik.
Az abrak esetében feltételezziik, hogy az ablak hatarain tal a hattér foly-
tatodik a végtelenségig, igy a sarokokban talalhaté fekete pixelek mindig
ugyanahhoz az 6sszefliggd részhez tartoznak.

23. abra
A Jordan-tulajdonsag teljesiilése: a pixelekben szerepld szamok az sszefiiggé

eldtér-, illetve hattérobjektumok sorszamai

Forras: a szerz0 szerkesztése

Ennek tisztazasa utan az objektumok szamos tulajdonsagat meghataroz-
hatjuk a binaris képen. Ezek koziil az egyik els6 az objektumok alakjanak,
formajanak leirasa. Ennek egyik modszere a lanckod alapt hatarabrazolas.
A lanckod hasznalata soran egy sorszamot rendeliink minden iranyhoz [0-3]
vagy [0—7] kozott, a szomszédossagi konvencio fliggvényében. Ezt kovetden
egy adott kiindulasi pontbol sorban végig haladunk az objektum hataranak
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Osszes pontjan, minden 1épésnél feljegyezve annak iranyat. A kiindulasi
pontba visszaérve megkapjuk az objektum korvonalanak egy leirojat.>

A lanckdd felhasznalhat6 az objektum keriiletének meghatarozasara,
azonban ebben az esetben figyelembe kell venni azt, hogy (kiilondsen
4 szomszédossag esetén) az objektum kdrvonalan cikcakkban haladtunk
végig, ami mesterségesen megndveli a keriilet hosszat. Eppen ezért az egyes
1épések euklideszi tavolsagat felhasznalva sokkal pontosabb becslést kap-
hatunk. Erdemes megjegyezni, hogy a korabban ismertetett miiveleteket
felhasznalhatjuk arra, hogy eléallitsunk egy olyan binaris képet, ahol csak
az objektumok hatarvonalai vesznek fel ,,1” értéket. Ehhez a képen erdziot
kell végezniink, majd az igy keletkezett és az eredeti képet egymasbol ki-
vonva megkapjuk az ugynevezett kontirképet.

Az egyes objektumoknak rendkiviil fontos leird mennyisége még a nyo-
maték, avagy idegen kifejezéssel a momentum.* Nyomatékbol szamos rend
létezik, amelyek koziil szamunkra a nullad-, illetve az elsérendii nyomatékok
hasznosak. A nulladrendii nyomaték egész egyszeriien a pixelintenzitasok
Osszege. Mivel itt binaris képeket targyalunk, igy az itteni objektumok
nulladrend?i nyomatéka azok teriiletét fogja megadni. Az objektumok
tomegkozéppontjat pedig meghatarozhatjuk az elsé- és a nulladrend nyo-
matékok segitségével az alabbi képlet alapjan:

M} My

X =—

TR Mi=) xI(xy), My= ) yIxy), M=) 1(xy)

Amennyiben egy objektum keriilete, teriilete €s tomegkozéppontja rendel-
kezésiinkre all, még szamos mas alakleirot is hozzarendelhetiink az egyes
objektumokhoz, amelyek segitségével azonosithatok, osztalyozhatok lesz-
nek. Ilyen leirobol szamos 1étezik; ezekre az egyik legegyszeriibb példa
az objektum keriiletének és teriiletének az aranya.

Elterjedt megoldas még a kontar lenyomatanak hasznalata, ame-
lyet ugy szamolhatunk ki, hogy egy bizonyos iranybdl elindulva minden
iranyban megmérjiik az objektum kozéppontjanak és a hatarvonalanak
a tavolsagat, és az igy kapott fiiggvényt hasznaljuk az objektum alakjanak
leirdjaként. A kezdépontot altalaban gy valasztjuk meg, hogy kévetkeze-
tesen a legnagyobb tavolsagu iranybol indulunk ki, igy elforgatas esetén is

30 FREEMAN, Herbert (1961): On the Encoding of Arbitrary Geometric Configurations.
IRE Transactions on Electronic Computers, Vol. 10, No. 2. 260-268.
3 Russ 2011.
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ugyanazt a leirot kapjuk. Amennyiben a kapott leir6 fiiggvényt normaljuk,
akkor a skalazasra is invarians leirot kaphatunk.

Rendkiviil elterjedt leird mérték még az Euler-szam, amely az egy
objektumban megtalalhatd 6sszefiiggd régiok szamanak és az objektumon
beliil talalhato lyukak szamanak a kiilonbsége. Ez a mérték rendkiviil jol
hasznalhat6 olyan esetekben, amikor az objektumok formaja szamottevo
torzulasnak lehet kitéve, azonban a legtobb gyakorta el6forduld geometriai
torzitas ezt a tulajdonsagot nem valtoztatja meg, igy a kiilonboz6 Euler-
szamu objektumok megkiilonboztetheték maradnak.*

Az utolsé lényeges, binaris képeken végzendd algoritmus az objek-
tumok szamlalasa és felcimkézése. Ennek az eljarasnak a célja az, hogy
az egymastol elkiiloniilé objektumokat mind egyedi cimkével lassuk el,
majd a cimkézés befejezésekor a legnagyobb cimke sorszamabol megkap-
juk az objektumok szamat. A cimkézésre alapvetden két elterjedt modszer
l1étezik: a rekurziv, illetve a szekvencialis modszer.

A rekurziv mddszer egy rendkiviil egyszeri algoritmus.’® A 1épései
a kovetkezok:

1. Az els6 cimkézetlen ,,1” pixel megkeresése, és L cimkével vald

megjeldlése.

2. A pixel 6sszes ,,1” értékii szomszédjanak L cimkével vald meg-

jelolése, és a 2. 1épés meghivasa az Gsszes szomszédra.
2.1. Ha nincs tobb jeloletlen ,,1” értékii szomszéd, akkor leall
az algoritmus.

3. Ugras az 1. pontba, és az L inkrementalasa.

A moédszer lépései rendkiviil egyszeriiek, azonban nagy, 6sszefiiggd objek-
tumok esetén a rekurzié rendkiviil mélyre mehet, ami problémakat eredmé-
nyezhet kiilondsen kis teljesitményi feldolgozo eszkdzok esetében. Ilyenkor
célszerli a bonyolultabb, szekvencialis modszert alkalmazni. Ez az algoritmus
a kép pixelein sorban halad végig, és minden 1j ,,1” értékli képpont esetén
az alabbi szabalyrendszer alapjan ad 0j értéket a pixelnek:

» Ha a képpontnak csak a felsé vagy csak a bal oldali szomszédja

cimkézett, akkor a jelenlegi pixel az 6 cimkéjiiket kapja.

32 Russ 2011.

3 VINCENT, Luc — SoiLLE, Pierre (1991): Watersheds in Digital Spaces. An Efficient
Algorithm Based on Immersion Simulations. /EEE Transactions on Pattern Analysis
and Machine Intelligence, Vol. 13, No. 1. 583-598.
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» Haafelso és a bal oldali szomszéd ugyanazt a cimkét viseli, akkor
szintén ugyanazt a cimkét kapja.

* Ha a felsd és a bal oldali szomszéd kiilonb6z6 cimkét visel, akkor
apixel a fels6 képpont cimkéjét kapja, valamint egy kiilon taroloba
feljegyezziik a két cimkeértek egyenldségét.

* Ha a képpontnak nincsen cimkézett szomszédja, akkor 0j cimkét
vezetiink be a szamara.

A szekvencialis algoritmus futdsanak végén még egyszer végig kell halad-
nunk a képen, hogy a futas kozben feljegyzett, ugyanahhoz az objektum-
hoz tartozo cimkék helyett egy kozos cimkét adjunk az objektumoknak.3*

Alkalmazas: A binaris képek feldolgozasanak egyik szemléletes alkal-
mazasa a készpénzérmék automatikus szamlalasa, amely az ilyen fizet6-
eszkozoket alkalmazo tranzakciokat képes gyorsitani.> Ehhez célszerti
egy kiilon berendezést késziteni, ahol egy meghatarozott szint lapra lehet
az érméket lehelyezni, amit egy ismert tavolsagra 1évo szamitogéphez
kapcsolt kamera figyel. A meghatarozott hattér miatt a kép kiiszobozéssel
konnyedén binarissa tehetd ugy, hogy azon az érmék lesznek ,,1” értékkel
jelolve. Az érmék kiilonallosagat és lukmentességét egymas utan végzett
nyitas- és zarasmiveletekkel biztosithatjuk. Ezt kvetéen cimkézés segitsé-
gével kiilonvalasztjuk az egyes objektumokat, amelyeknek a teriilete alapjan
kovetkeztetiink az érme cimletére. Természetesen az érmék valodisagat
sziikséges mintaillesztéssel is ellendrizni.

3 Russ 2011.
33 Cooray, Thilan — FERNANDO, Shilan (2011): Visual-Based Automatic Coin Counting
System. SAITM Research Symposium on Engineering Advancements.
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4. Magas szintu latas

A jelenlegi fejezet téméja a magas szintli 1atas, amelynek alapvet6 célja,
hogy a korabbi fejezetek soran bemutatott modszerek segitségével kinyert
képi informaciok alapjan a szamitogépes rendszer képes legyen dontéseket
hozni vagy adott esetben az emberi dontéseket tamogatni. E13szor a magas
szintl latas legegyszertibb alapesetét, az osztalyozast mutatjuk be, majd
erre épitve targyaljuk a detektalas és a szegmentalas feladatait. A fejezet
végén pedig a mozgokép-feldolgozas teriiletének, vagyis a videoanalitikanak
a modszereit részletezziik.

4.1. Képosztalyozas

A magas szintli szamitogépes latas legalapvetdbb feladata a képek oszta-
lyozasa. Ez akkor sziikséges, ha a feladatunk bemenete egy vagy tobb kép,
az elvart kimenet pedig egy két- vagy tobballapotu cimke. A cimke alla-
potainak szama alapjan beszélhetiink binaris vagy tobb allapotu osztalyo-
zasrol. Maganak a cimkének szamunkra szemantikus jelentdsége van, igy
meghatarozasa altal a képen példaul bizonyos objektumok vagy tevékeny-
ségek jelenlétére kovetkeztethetiink. Fontos megjegyezni, hogy osztalyozas
tulajdonsagaira. Tobballapotu osztalyozas esetén megkiilonboztethetiink
kizard és nem kizaro osztalyozast annak fiiggvényében, hogy egy képhez
tobb cimke hozzarendelését is megengedjiik-e.

Amennyiben magas szintli szemantikus informacidt szeretnénk
a képbdl kinyerni, szamos nehézséggel kell szembenézniink. Ezek koziil
az elsO, hogy ugyanannak az objektumnak a képe kiillonb6z6é megvilagi-
tasok miatt jelentds valtozasokon mehet keresztiil, igy az objektumot ado
pixelek numerikus értéke megkozelitdleg sem fog megegyezni. Hasonlo
nehézségeket eredményez az elforgatas, skalazas és a perspektiv torzitas,
amelyek ugyanarrodl az objektumroél készitett felvételeken ugyantigy sza-
mottevo valtozasokat okoznak. Tovabbi problémakkal jarhat, hogy egyes
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objektumok képesek deformalddni, ami szintligy megvaltoztatja a leird
jellemzok értékét. Valodi képeknél szintén gyakori, hogy az objektumok
egy jelentds része takarasban van, igy a felismerést csak egy részleges kép
alapjan tudjuk elvégezni.

Eddig azonban csupan egyetlen objektumrdl esett sz6, a jelenlegi
feladat soran azonban egy szemantikus osztdlyt szeretnénk felismerni.
Egy osztalyba szamtalan kiilonb6z6 objektum tartozhat, amelyek kozott
(az adott osztalytol fliiggden) jelentds eltérések lehetnek. Sot, a valos vilag-
ban gyakoriak az olyan osztalyok, amelyek egyes példanyai egyaltalan nem
mutatnak vizualis hasonldsagot, az azonos osztalyba valo tartozasukat pedig
valamilyen fizikai vagy funkciobeli hasonldsag alapjan tudnank eldonteni
(gondoljunk példaul kiilonb6z6 kialakitasa székekre). Ezt a problémat osz-
talyon beliili variacionak nevezziik, és a szemantikus osztalyozasa egyik
legnagyobb nehézsége.

Altalanossagban egy osztalyozast végzé szamitogépeslatas-megoldas
szamos algoritmus egymas utan torténd végrehajtasabol all, amelyet algo-
ritmikus cs6évezetéknek (pipeline) neveziink. Ezek elsd 1épése a képek
készitése és digitalizalasa, amelyet egy eléfeldolgozo, képjavito (zajsziirések,
intenzitastranszformaciok) blokk kovet. Ezt kovetden egy jellemzo kieme-
1¢ési fazis kovetkezik, amelynek célja, hogy a képen fellelhetd informaciot
a pixelintenzitasok altal meghatarozott térbdl egy ennél nagyobb absztrakcids
szinten létez6 képjellemzdk altal meghatarozott térbe transzformalja. Ezeket
a képjellemzoket Gigy tervezziik meg, hogy az altaluk meghatarozott térben
konnyen elvalaszthassuk a feladat szempontjabol relevans informaciokat
a zavard hatasoktol. Az utolso 1épés egy dontési fazis, amelyben az algo-
ritmus a képjellemzok alapjan cimkét rendel az adott képhez.

Erdemes a képjellemzok sziikségességét egy szemléletes példan keresztiil
demonstralni. Lehetséges ugyanis képosztalyozast tisztan intenzitas vagy
szin alapjan végezni, legegyszeriibben példaul a k legkozelebbi szomszéd
elnevezésil, vagyis a kNN (az angol k Nearest Neighbours kifejezésbol)
algoritmus segitségével. Ennek a végteleniil egyszer eljarasnak a 1ényege,
hogy egy mar ismert cimkéjii képekbdl allo adatbazisban megkeresi az éppen
osztalyozando képek k darab legkozelebbi szomszédjat. Ezek a szomszé-
dok aztan tobbségi elven, szavazassal dontik el az Gj kép cimkéjét. A KNN
a képek tavolsagat altalaban a két kép pixeleinek abszolut vagy négyzetes
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kiilonbségeinek dsszegeként definialja. A mddszerben felhasznalt & valtozo
értékét a tervezd szabadon valaszthatja.’

A megoldas alapvetd problémaja, hogy az intenzitas és szinértékek kozti
kiilonbségek 6sszege nincs 0sszhangban a képek hasonlosagaval, kiillono-
sen nem a szemantikus osztalyok kozti kiilonbséggel. Konnyen belathato,
hogy a kiilonb6z6 megvilagitassal vagy eltéré hattér elott késziilt képek
kiilonbsége jelentds lesz a rajtuk szerepld objektum osztalyatol fiiggetlendil.
A helyzet kiilondsen rossz olyan objektumok esetén, amelyek hajlamosak
szamos kiillonb6z6 szinezetben el6fordulni (példaul allatok, jarmivek,
ember). E probléma miatt a szininformaciot csak olyan esetekben hasznaljuk
képek osztalyozasara, amikor mind az objektumok kinézetét, mind a kor-
nyezet vizualis tulajdonsagait kézben tudjuk tartani. Ilyen szituaciokra jo
példak a kiilonbozo beltéri ipari alkalmazasok (példaul alkatrészfelismerés)
vagy a virtualis- és kiterjesztettvaldsag-rendszerek.

A képbdl szamos kiilonb6zo jellemz6t nyerhetiink ki, amelyek kiilonbozé
robusztussagot eredményeznek eltérd szamitasi igény mellett. A felhasznalt
jellemzék megfontolt megvalasztasa az adott probléma megoldasanak ming-
ségét nagymértékben befolyasolja. Mint mar emlitettiik, a legkevésbé robosz-
tus jellemzOk a szin- és az intenzitasértékek, amelyek eléallitadsa minimalis
mennyiségii szamitast igényel. Ennél nagyobb robusztussagot érhetiink el,
ha az élek helyzete és formaja (példaul a Hough-transzformacio segitségével
meghatarozva) alapjan hozunk dontést. A megbizhatdsagot tovabb noveli,
ha a sarkok helyzete alapjan probalunk dontést hozni, a sarokdetektalas
szamitasigénye azonban lényegesen nagyobb. A legrobusztusabb jellemzok
egyben a legdragabbak is: ezek a kiilonboz6 lokalis régioleird operatorok.

Amennyiben rendelkezésiinkre allnak az objektum kontarjanak vagy
jellemzd pontjainak valamilyen leiroi (élek, sarokpontok vagy binaris le-
nyomat), akkor ezekbdl tovabbi jellemzdket nyerhetiink ki. Ilyen esetekben
az osztalyozast csupan a képen talalhato formak alapjan végezziik el, hiszen
a fent felsorolt jellemzdk csupan ezt az informaciét hordozzak. Az ilyen
megoldasokat alakfelismerésnek nevezziik. A kétdimenzios képeken talal-
hat6 formak leirasanak szamos médja van, amelyek koziil szamos modszert
mar a korabbi fejezetben ismertettiink. Idetartozik a Hough-transzformacio
¢és annak altalanositott valtozata. Binaris képek esetén hasznalhatok a kiilon-
boz6 alakleirok, példaul a nyomatékok, a lenyomat vagy az Euler-szam.

36 Art™MAN, Naomi S. (1992): An Introduction to Kernel and Nearest-Neighbor Nonparametric

Regression. The American Statistician, Vol. 46, No. 3. 175-185.
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Alakfelismerés esetén gyakorta alkalmaznak még statisztikai leirokat.”’
Ezeknek a Iényege, hogy egy egyszeriien szamithaté geometriai tulajdon-
sagot mintavételeznek a képen, és ennek eloszlasat hasznaljak az alakzat
leirojaként. Példaul egy konturrdl pontparokat véletlenszertien kivalasztva
kiszamithatjuk azok tavolsagat, majd sok véletlen part mintavételezve kovet-
keztethetiink a tavolsagok eloszlasara, ami az adott kontar formajat leird
alapvet0 statisztika. Kiilonb6z6 képeken e statisztikak 6sszehasonlitasabol
kovetkeztethetiink a képek osztalyara.

Az alakfelismerés modszerének két hatranya van. Egyrészt, hogy
a deformaciok ¢és eltakarasok hatasanak kezelése meglehetésen nehézkes.
Problémas megoldani az osztalyon beliili variaciok kezelését is. A masik
hatrany, hogy a modszer csupan az alakzat tulajdonsagait hasznalja fel,
annak kinézetét pedig teljesen elveti. Intuitiv modon ellenben kénnyedén
belathatjuk, hogy a szemantikus kategoriak felismeréséhez mindkét infor-
macidtipusra sziikségiink van.

Erre a problémara j6 megoldast nytjthatnak a lokalis képjellemzok,
amelyek a sarokszerii pontok detektalasa mellett egy szamos transzforma-
ciéra invarians leirdkddot is szamitottak minden detektalt jellemz6hoz.
Ezek a jellemzOk egyszerre kodoljak a kép kinézetét ¢s strukturajat egy
kis lokalis szeletben, relativ elhelyezkedésiikbol pedig a globalis formara is
kovetkeztetni lehet. Legnagyobb hatranyuk, hogy szamitasuk meglehetésen
koltséges: a korabban bemutatott SIFT-algoritmus futasi ideje egy atlagos
méretii képre asztali gépen is a masodperces nagysagrendben van.

Lokalis gradienshisztogramra épiil6 képjellemzok alapjan torténd osz-
talyozasra leggyakrabban vizualis széhalmazra® (angolul: Bag of Visual
Words) alapuld eljarasokat szoktak alkalmazni. Ez a tipust eljaras a szoveges
dokumentumok osztalyozasanak tudomanyteriiletérél szarmazik. Alapétlete,
hogy egy szoveget téma alapjan be lehet sorolni a benne eléforduld szavak
relativ gyakorisagat figyelembe véve. Fontos megjegyezni, hogy a modszer
csupan a szavak el6fordulasat veszi figyelembe, azok sorrendjét, relativ
helyzetét viszont nem.

37 FrLoriaNg, Leila D. — SpagNuoLo, Michela (2007): Shape Analysis and Structuring.
London, Springer.

38 L1, Fei-Fei — PERONA, Pietro (2005): 4 Bayesian Hierarchical Model for Learning
Natural Scene Categories. IEEE Computer Society Conference on Computer Vision
and Pattern Recognition.
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24. 4bra
A képbdl kinyerhetd vizualis szavak

Forras: a szerz6 szerkesztése

A mddszer konnyedén atalakithato képek osztalyozasanak esetére, amennyi-
ben a kiilonbo6z0 lokalis képjellemzdket vizualis szavakként értelmezziik.
Az atalakitas soran azonban egy problémaba iitkoziink: a szohalmazos
osztalyozas soran rendelkezésiinkre allt egy szotar, amely alapjan az egyes
szavakat le tudtuk kodolni (példaul az alapjan, hogy az adott sz6 hanyadik
helyen szerepel a szotarban). A szavak betiinkénti egyezése alapjan a szo-
tarban 1év6 szavakkal meg tudtuk oket feleltetni, valamint egy szinonima-
szotar segitségével még az azonos jelentésii szavakat is képesek voltunk
azonos koddal szerepeltetni.

A vizualis szavak esetén azonban nem all rendelkezésiinkre ilyen szo-
tar. A kiilonb6z0 vizualis szavak raaddsul valojaban lebegépontos szamok
sorozatai, amelyek sosem fognak egymassal elemenként megegyezni. igy
felmeriilhet a kérdés: hogyan tudunk egy képi adatbazisbol vizualis szotart
konstrualni, és hogyan tudjuk a képeken talalt vizualis szavakat a szotarban
szerepld szavak kozé beosztani?

Erre a klaszterezés miivelete a megoldas, amely a feliigyelet nélkiili
gépi tanulas egyik alapveté modszere.* A klaszterezés soran a vizualis
szohalmazt ugy osztjuk kisebb csoportokra (klaszterekre), hogy azok minél
kompaktabbak legyenek, vagyis a csoport elemeinek a kozéptdl szamitott
tavolsagainak dsszege minimalis legyen. A klaszterek szamanak a megva-
lasztasa alapvetden a tervezé feladata, akinek egy kompromisszumértéket

3 Foray, Edward W. (1965): Cluster Analysis of Multivariate Data. Efficiency Versus
Interpretability of Classifications. Biometrics, Vol. 21, 768-769.
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kell talalnia a klaszterek kompaktsaganak csokkentése és a csoportszam
talzott novelése kozott. A klaszterezés algoritmusair6l bévebb informacio
az 5.3. alfejezetben, valamint a jelen kismonografia masodik koétetében
talalhato.

Amennyiben a klaszterezés segitségével sikeresen konstrualtunk egy
vizualis szotart, ennek szavaihoz az 01j lokalis képjellemz6k mar a szokoze-
pektdl szamitott négyzetes hiba minimalizalasaval konnyedén beoszthatok.
Ha ezt megtettiik, az adott képen megtalalhatod vizualis szavakbdl egy
hisztogramot konstrualhatunk, amely azt fejezi ki, hogy a vizualis szo-
tarban talalhato szavak koziil melyik milyen relativ gyakorisaggal fordul
elé a képen. Ezt a hisztogramot stlyozhatjuk ugy, hogy az egyes szavakat
nem keményen rendeljiik az egyes szotarbeli szavakhoz, hanem az alapjan
sulyozva, hogy azok a kozépponttdl milyen tavolsagra voltak. Ezen a modon
a nagy konfidenciaval észlelt szavak nagyobb sullyal fognak szerepelni.

Ezt kovetden a hisztogramot felhasznalhatjuk tgy, hogy a képeket
bizonyos osztalyokhoz rendeljitk. A dontés elvégzéséhez szamos modszert
hasznalhatunk, amelyek altalaban a gépi tanulas tarhazabol keriilnek ki.
A gépi tanuld algoritmusok altalanossagban egy adatbazisbdl nyerik ki
az optimalis dontésfiiggvényt valamilyen statisztikai vagy optimalizalo
moddszer segitségével. Az egyik legegyszertibb példa a tanuld algoritmusra
a kNN-modszer, amely ebben az esetben konnyedén alkalmazhatd. A don-
téshez vessziik azt a képi adatbazist, amelyik segitségével a szotart konstru-
altuk, majd ebben megkeressiik a jelenlegi kép k legkozelebbi szomszédjat,
ezuttal azonban nem a pixelértékek, hanem a szohalmazhisztogram alapjan
szamitunk tavolsagot. Az j kép cimkéjét pedig a k legkozelebbi szomszéd
donti el tobbségi szavazas alapjan. Fontos megjegyezni, hogy a gépi tanulas
megoldasaihoz altalaban ismerniink kell az adatbazis cimkéit.

Alkalmazas: Az osztalyozas egyik gyakori alkalmazasa biztonsagi, illetve
térfigyeld kamerak esetén torténik.* Ilyen alkalmazasoknal gyakran fon-
tos tudni, hogy példaul egy érzékelt mozgast milyen osztalyu objektum
okozott, ugyanis ennek fiiggvényében gyakran mas dontést lehet hozni.
Autopalyakon elhelyezett kamerak esetében fontos lehet példaul az, ha
embert detektalunk, mivel ez valamilyen baleset vagy egyéb szokatlan

4 VARMA, Soumya — SREERAJ, M. (2013): Object Detection and Classification in Surveillance
System. IEEE Recent Advances in Intelligent Computational Systems. Trivandrum,
India.
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szituacio jele lehet. Hasonld eset, ha egy jarmiforgalom szamara elzart
utcaban autot detektalunk. Ugyanigy emberek, jarmiivek és esetleg allatok
felismerése beléptetd és egyéb biztonsagi rendszerek esetén is hasznos.
Egy ettdl fliggetlen alkalmazasi teriilet lehet nagy mennyiségii kép
rendszerezése vagy kulcsszavakkal torténé ellatasa a késébbi konnyebb
kereshetdség vagy feldolgozhatosag biztositasanak érdekében. Fontos meg-
jegyezni, hogy ilyen esetekben gyakran elegendd, ha a képeket felligyelet
nélkiil csoportositjuk. Ez azt jelenti, hogy az algoritmus nem eldre ismert
kategoriakba probalja a képet besorolni (példaul ember, auto, allat), hanem
maga az algoritmus definial kategoriakat valamilyen hasonlosagi kritérium
alapjan. Az egyes kategoriak értelmezését mar egy ember fogja elvégezni,
ehhez viszont elég minden kategoriabol csupan néhany képet megtekinteni.

4.2. Objektumdetektalas

A szamitogépes latas alkalmazasai soran gyakorta nem elegendd, hogy
egy képrol altalanossagban megmondjuk, hogy milyen osztalyba tartozik
(vagy hogy milyen osztalyi objektumok talalhatok rajta), hanem sziikséges
Az ezekre épiilé dontéshozasnal ugyanis gyakran ezen informaciok alap-
jan teljesen ellenkez6 akciokat kell végrehajtanunk, az osztaly jelenléte
6nmagaban nem hordoz kiilondsebben fontos informaciot. Szemléltetve:
az, hogy egy o6nvezet6 autd lat egy gyalogost, alapvetéen nem meglepd,
hiszen gyalogosok nagy szamban fordulnak el6 az utak mellett, a pozicid
alapjan viszont mar eldonthetjiik, hogy kell-e fékezni.

Az ilyen jellegii feladatoknak tobb valtozata van, amelyek egyrészt
kiilonboznek aszerint, hogy pontosan milyen pozicidinformacidt kivanunk
kinyerni. A legegyszeriibb, ha csak az objektum kdzéppontjanak koordinatait
szeretnénk a képsikon megkapni, de ezen feliil meghatarozhatjuk az objek-
tumot befoglald téglalapot vagy bizonyos esetekben ennek a minimalis
tertiletd, elforgatott valtozatat. Az elforgatott téglalap hosszabbik oldalanak
képes objektumok detektalasa esetén egy Osszetett pdzt leird informaciot is
kinyerhetiink, ami pont ezt a deformaciot adja meg.

Kezdjiik a detektalo algoritmusok targyalasat az egyszeriibb esetekkel!

e

lokalisan konnyen leirhatok, és altalaban merevek. Bar ezek a megkotések
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elég szigortiak, szamos esetben talalkozhatunk ilyen objektumokkal.
A kiilonbo6z6 virtualis- és kiterjesztettvalosag-rendszerekben alkalmazott
mesterséges markerek, alkatrészek és egyéb mesterséges eszkdzok, valamint
a nyomtatott betiikk gyakran megfelelnek e kdvetelményeknek.

Ilyen esetekben hasznalhat6 a sablonillesztés*' (angolul: template
matching) algoritmusa. Ez az eljaras rendkiviil egyszeri: a detektalando
objektumrdl elészor referenciaképet készitiink, majd ezt a mintat a képre
minden lehetséges pozicidban raillesztjiik, ezutan pedig a kép és a sablon
kozott valamilyen illeszkedési fiiggvényt szamolunk. Az illeszkedési fiigg-

i
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25. abra
A befoglalo téglalap (bal) és a poz (jobb)

Forras: a szerz6 szerkesztése

A sablonillesztés soran alapvetden kétféle illeszkedési fliggvényt hasznal-
nak a gyakorlatban. Ezek koziil az egyik a sablon és a képrészlet pixelei
kozotti négyzetes eltérése 0sszege vagy mas néven az L2 tavolsag, amelynek
a minimumpontjait keressiik. Erdekesebb megoldas azonban a konvolucios/
korrelacios illeszkedés, ahol a sablon és a kép kozotti konvoliiciot hasznaljuk
mérceként. A konvolucid alapvet6 tulajdonsaga, hogy az eredménye akkor
lesz abszolut értékben nagy, ha a sziiré és az altala lefedett képrészletre
vagy annak inverzére hasonlit. Ennek illusztralasara emlithetjiik a 4.1. feje-
zetben bemutatott éldetektald operatorokat, amelyek valoban tigy néznek
ki, mint egy képi él.

A két hasonlosagi mérce kozott 1ényeges kiilonbség, hogy a konvoltcios
megoldas esetén, ha a valasz mindkét sz€élsGértéke esetén jelziink detektalast,

4 Russ 2011.
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akkor a sablon inverzét is detektaljuk. Ez hasznos lehet példaul betiik fel-
ismerésénél, ahol igy egy fehér hattéren a fekete betiis mintat és a sotét hat-
téren a vilagos betliket is fel tudjuk ismerni. A sablonillesztési eljaras egyik
foébb gyengesége, hogy a forgatasra, skalazasra és a torzitasokra rendkiviil
érzékeny, igy ha ezek eléfordulnak, akkor minden skaldhoz és orientacio-
hoz kiilon sablont kell késziteni, és az eljarast az sszes sablonnal meg kell
ismételni, ami negativan befolyasolja a sebességet.

Alkalmazas: A mintaillesztés eljarasanak az egyik legfontosabb alkalma-
zasa az optikai karakterfelismerés (OCR — Optical Character Recognition)
azon esete, ahol nyomtatott karaktereket kell felismerni.* Ebben az esetben
a korabban ismertetett modszer segitségével, jo iranyban beallitott szovegre
minden nyomtatott karakterhez egy kiilon mintat végigfuttatva az adott betii
elfordulasait lokalizalni tudjuk, és igy megkaphat6 a széveg. Az optikai
karakterfelismerés alkalmazasi teriiletei pedig végtelenek, kezdve a szken-
nelt dokumentumok szdveggé konvertalasatol a kiilonbozo igazolvanyok
automatikus elolvasasaig.

Fontos alkalmazas még a virtualis és kiterjesztett valosag tudomany-
teriilete,* amelyben gyakorta valositanak meg beviteli eszkézoket oly
modon, hogy az eszk6zokon valamilyen specialis (altalaban fekete-fehér)
jelolé mintazatot helyeznek el. Ezeket a mintakat igy szoktak megvalasztani,
hogy azok a valosagos objektumokon ne fordulhassanak el6, igy e marke-
rek lokalizacioja a mintaillesztés segitségével egyszeriien és robusztusan
megoldhatd. Ezt a modszert eldszeretettel hasznaljak tapinthato kiterjesztett
valosag rendszerekben, amelyek alapvetd elve, hogy a virtualis kdrnyezettel
vald interakciot specialis valds objektumok segitségével valositjak meg.

Amennyiben a detektalandd objektum megjelenésekor komplex, illetve
tobb torzité hatas jelenlétét engedjiik meg, akkor kénytelenek lesziink
a pixelintenzitasoknal bonyolultabb jellemzdket hasznalni. Erre szeren-
csére szamos, korabban ismertetett megoldas 1étezik, igy ilyen objektu-
mok esetén eldszeretettel nyalunk a lokalis, gradienshisztogram-alapu
képleirokhoz. Maguk a képleirok ugyanis, amint azt korabban targyaltuk,

“ ScuaNTz, Herbert F. (1982): The History of OCR, Optical Character Recognition.
Manchester, Recognition Technologies Users Association.

- UcHIYAMA, Hideaki — MARCHAND, Eric (2012): Object Detection and Pose Tracking for
Augmented Reality. Recent Approaches. 18" Korea—Japan Joint Workshop on Frontiers
of Computer Vision, Kawasaki.
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rendkiviil robusztusak a legtobb lényeges képi torzitasra, ezért idealisak
az ilyen feladatok elvégzésére.

Lokalis képjellemzdk alapjan torténd detektalas esetében feltételezziik,
hogy a keresend6 objektumrdl rendelkeziink egy referenciaképpel, amelyet
felhasznalunk arra, hogy arrol a legmarkansabb lokalis képjellemzdket
kiemeljiik és eltaroljuk. Ezt kvetden az aktualis képen szintén képjellem-
z0ket keresiink, ¢s a referenciaképrol elmentett jellemzokkel parositjuk. Ezt
a parositast altalaban a képjellemzok leirdkodja kozotti kiilonbség alapjan
tessziik meg: lebegdpontos kodok (mint amilyet a SIFT és a SURF képez)
esetén L2 tavolsagot, mig a binaris kodok (az ORB példaul ilyet general)
esetén Hamming-tavolsagot alkalmazunk.

Gyakorta szoktuk a parositasokat egyértelmiiség és szimmetria alap-
jan is szlirni. Az elébbi azt jelenti, hogy egy adott jellemzbparositas estén
elvarjuk, hogy a jellemz6 masodik legjobb parja legyen Iényegesen rosz-
szabb a legjobbnal. Az utdbbi esetén pedig azt varjuk el, hogy ha az adott
/f; jellemz0 legjobb parja a referenciaképrdl f, akkor /. legjobb parja a kép
Osszes jellemzdje koziil legyen f,. Belathato, hogy a jellemz6k megfeleld
egyedisége és robusztussaga esetén a keresett objektum pozicidja kdrnyé-
kén a legtobb jellemz6t megtalalhatjuk.

Természetesen lehetség nyilik arra is, hogy a parositasok segitsé-
gével a referenciaobjektum ¢€s a detektalt példanya kozotti kétdimenzids,
merev transzformaciot meghatarozzuk. Ebben az esetben eltolast, forgatast
¢és iranyfiiggetlen skalazast engediink meg, amelynek meghatarozasahoz
harom lokalis képjellemz6 parositasara van sziikségiink. Lehetdség van a két
objektum kozotti homografia meghatarozasara is, amelyben az objektumon
mar iranyfliggetlen skalazas, nyiras és perspektiv torzitas is felléphet, ehhez
azonban egy negyedik pontparra is szlikségiink van.*

Erdemes kiemelni, hogy amennyiben rendelkeziink az objektumrél
elézetes, haromdimenzids informacioval (azaz ismerjiik az egyes kép-
jellemzok térbeli elhelyezkedését), akkor 4 pontpar detektalasa esetén
kétdimenzios képeknél is meg tudjuk hatarozni az objektum térbeli, hat
A transzformaciokat altalaban a legkisebb négyzetek modszerének segit-
ségével becsiiljiik meg, igy célszerii, ha a minimalisan sziikkséges 3/4 pont

44 GHADARGHADAR, Nastaran — ATAER-CANSIZOGLU, Esra — ZHANG, Peng — ERDOGMUS,
Deniz (2012): 4 SIFT-Point Distribution-Based Method for Head Pose Estimation.
IEEE International Workshop on Machine Learning for Signal Processing, Santander.
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helyett 1ényegesen tobb pontpar all rendelkezésiinkre, mivel ez a becslés
pontossagat nagymértékben noveli.

Felmeriilhet azonban a kérdés, hogy mi torténik, ha egy konkrét objek-
tum helyett inkabb egy absztrakt objektumkategoriat, azaz egy osztalyt
szeretnénk detektalni. Lehetséges-e ilyen esetben a vizualis szohalmazos
moddszert alkalmazni? A valasz, hogy alapvetden ugyan lehetséges, a ki-
nyert pozicidinformaciok azonban rendkiviil pontatlanok lesznek, ugyanis
a szohalmazmodszer semmilyen az egyes vizualis szavak abszolit vagy
relativ helyzetére vonatkozo informaciot nem hasznalt fel az osztalyozas
elvégzéséhez.

Ez a hianyossag azonban egyszeriien orvosolhatoé néhany extra kom-
ponens bevezetésével, amit a deformalhatd részmodellek® meg is tesznek.
E moédszerek 1ényege, hogy az egyes osztalyokat nem egyetlen vizualis
szavakat tartalmaz6 halmazként, hanem tobb, kiilonalld széhalmazbol
allo strukturaként irjak le. Az ilyen modellek esetén az objektumok tobb
részbdl allnak, amely részek egyesével megfeleltethetok egy-egy vizualis
szavakbol allo halmazosztalynak, azonban e részek egylittesen alkotnak
egyetlen szemantikus osztalyt.

F B
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-

26. abra
A deformalhato részmodell

Forras: a szerz6 felvétele és szerkesztése

4 FELZENSZWALB, Pedro — GIRSHICK, Ross — MCALLESTER, David — RAMANAN, Deva
(2013): Visual Object Detection with Deformable Part Models. Communications of the
ACM, Vol. 56, No. 9. 97-105.
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A modell e részeknek a kdzponttdl szamitott relativ poziciojat és azok szora-
sat minden egyes részhez kiilon megtanulja. Sziikséges azonban még az is,
hogy a modell megtanulja azt is, hogy mely vizualis szavak melyik részhez
tartoznak az osztalyon beliil, ugyanis a szotar konstrualasahoz hasznalt
adatbazisban csak arra vonatkozé informacio van, hogy az egyes szavak
melyik osztalyhoz tartoznak, ezen beliil kiilon informacioval a részekrol
nem rendelkeziink.

Fontos megjegyezni, hogy ahogyan az eredeti vizualis szohalmazeljaras
igényelte, hogy a szotar konstrualasahoz hasznalt adatbazisban a képek
legyenek felcimkézve az azon megtalalhato osztalyok szerint, a deformalhato
részmodelleknek ezenfeliil sziiksége van az objektumok pozicidinforma-
ciojara is. Ilyen adatbazisokat elsé sorban kézzel szoktunk eléallitani,
majd ezutan az igy elkésziilt algoritmus képes lesz arra, hogy mas, eddig
ismeretlen képekre is az adott miiveletet elvégezze.

Ha az objektumdetektalast absztrakt osztalyok szintjén kivanjuk el-
végezni, akkor gyakori eljaras, hogy a feladat megoldasahoz egy objektum-
javaslo és egy osztalyozo modszer egyiittesét hasznaljuk. Az objektumjavaslo
modszer feladata, hogy a képen olyan részleteket talaljon, amelyek nagy
valoszintiséggel tartalmaznak valamilyen egybefiiggd objektumot. Ezt kve-
téen az Osszes ilyen javaslatnak megfeleld részletet kiilon-kiilon kivagjuk
a képbdl, és egy osztalyozo algoritmus segitségével megkapjuk a cimkéjii-
ket. Természetesen a fenti eljarast meg lehetne valositani javaslo modszer
hasznalata nélkiil is egy mozgoablakos séma hasznalataval, ez azonban
a végigprobalando poziciok ¢s skalak szama miatt rendkiviil koltséges volna.

Az objektumjavaslé modszereket alapvetden két részre oszthatjuk:
az egyik a régidalapt javaslas, mig a masik pedig az ablakalapii modszer.
Az elébbi tipusba tartozd modszerek valamilyen médon egy hasonld tulajdon-
sagu pixelekbdl alld 6sszefliggd régiot igyekeznek talalni a képen, és ezekbdl
a régiokbol készitenek objektumjeldltet. Ez alapjan voltaképpen ezek kép-
szegmentalo eljarasok, amelyeket részletesen a kovetkez6 alfejezet targyal.

Az ablakmodszerek ezzel ellentétben nagyszamu téglalap alakt ablakot
javasolnak véletlen generalas vagy valamilyen séma alapjan (leggyakrabban
a kettd vegyitésével). Ezekre az ablakokra pedig egyesével kiértékelnek
egy objektumszeriiség-értéket, amely annak a valosziniisége, hogy az adott
ablak magaban foglal egy objektumot. Ezt az értéket szamos jellemz6 fel-
hasznalasaval, heurisztikus modszerekkel lehet szamolni. Példaképpen fel-
hasznalhat6 az, hogy azok az ablakok, amelyek 1ényeges tobb zart konttrt
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tartalmaznak teljesen, mint amennyit elmetszenek, nagyobb valosziniiséggel
tartalmaznak egy objektumot.*

Az objektumdetektalas és az osztalyozas teriiletén is elterjedtek tovabba
a rendkiviil népszerii, mély neuralis halokat alkalmaz6 modszerek, ame-
lyek a mélytanulas témakorébe tartoznak. Ezeket a kismonografia masodik
kotete fogja részletesen ismertetni.

Alkalmazas: Ahogy azt az el6z6 alfejezet végén is emlitettiik, a kiilon-
b6z6 megfigyeléfunkciot ellato latérendszerek esetén fontos lehet a latott
objektumok osztalyozasa, hiszen ettdl fliggden mas dontések és akciok el-
végzése lehet célszerii. Ezeket a dontéseket és akciokat viszont ugyaniagy
befolyasolhatjak a detektalas miiveletébdl kinyert informaciok, legfoképp
a detektalt kategoriak pozicidja és szama. Példaul forgalommonitorozas
esetén az autok szamabol kovetkeztethetiink a forgalom allapotara, valamint
ember észlelése esetén megkiilonboztethetjiik azt a normalis esetet, amikor
az ember a leallosavban talalhato, attol az azonnali riasztast igényl6tol, akit
valamelyik forgalmi savban detektaltuk.?

4.3. Szegmentalas

A szamitogépes latas megoldasai soran sok esetben van arra sziikségiink,
hogy a kép pixeleit egyesével kiilonallo objektumokhoz soroljuk, vagyis
a képet szegmentaljuk. A szegmentalas kimenete leggyakrabban egy két-
vagy tobballapott kép, amely adott esetben akar maszkként is felhasznalhato
arra, hogy az eredeti képen talalhato objektumot a képbdl kiemeljitk vagy
kivagjuk. A szegmentalas miivelete felhasznalhato az elz0 alfejezet végén
emlitett objektumjavasldé modszerek létrehozasara is.

A felhasznalt informaciok és az eljaras konkrét kimenete alapjan a szeg-
mentalas tobbféle valtozatat kiilonboztethetjiik meg. El6tér-szegmentalasrol
beszélhetlink, ha valamilyen ismert tulajdonsagt objektumhoz tartozo
pixeleket kivanunk megkeresni. Hagyomanyos képszegmentalas esetén
viszont nincs kitiintetett elétérobjektum, hanem a képet egyszertien kiilon-
allo objektumok szerint kivanjuk szétvalasztani. El6fordul, hogy a képet

a0 Z1TNICK, C. Lawrence — DOLLAR, Piotr (2014): Edge Boxes. Locating Object Proposals

from Edges. Zurich, European Conference on Computer Vision.

h VARMA—SREERAJ 2013.
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nem kiilonallo objektumok, hanem objektumkategoériak, -osztalyok szerint
szegmentaljuk, ekkor szemantikus szegmentalasrdl beszéliink. Ez a mod
azonban ugyanazon osztaly két szomszédos objektumat egyetlen szeg-
menssé olvasztja 6ssze. Ammenyiben nemesak osztalyok, hanem azon
beliil kiilon példanyok szerint is szeretnénk szegmentalni, akkor példany-
szegmentalasrol beszéliink.

Elotér-szegmentalast legegyszeriibb szin vagy intenzitas alapjan végezni.
Egyszer(, kontrollalt kornyezetekben gyakran garantalhatd, hogy az alkal-
mazasunk szamara relevans objektum lesz az egyetlen meghatarozott szinti
targy a képen, igy egyszeriien egy, a szincsatornakon elvégzett kiiszobo-
z¢s segitségével a szegmentalas elvégezhetd. Természetesen a valdsagban
az igy kapott binaris képet még a 4.4. alfejezetben ismertetett modszerek
segitségével szlirni kell. Fontos megjegyezni, hogy akar intenzitas-, akar
szinalapu szegmentalasrol besz€liink, a kiiszobozést szinte kizardlag a HSV-

A kiisz6bozés alapti szegmentacio esetén gyakran a tervezok hatarozzak
meg a hasznalt kiiszobértéket, amely gyakran szuboptimalis lehet. Ennek
elkeriilésére gyakorta alkalmazzuk a hisztogram-visszavetités modszerét.**
Az eljaras elején a szegmentalando objektumroél egy referenciahisztogra-
mot készitiink, amelyet aztan a miikddés soran a képpel 6sszehasonlitunk.
A képen a visszavetités soran minden pixelhez meghatarozzuk, hogy mekkora
eséllyel szarmazik a referenciahisztogrambol. Az igy kapott valosziniiségi
képet kiiszobozve kaphatunk egy maszkot, amely az objektumhoz tartozo
pixeleket tartalmazza.

27. dbra
Referenciakép (bal), szegmentalando kép (kézép), hatravetités

segitségével szegmentalt kép (jobb)

Forras: a szerz0 szerkesztése

a8 Russ 2011.
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A szegmentalando kép hisztogramjat felhasznalhatjuk hagyomanyos szeg-
mentalashoz is, referenciaobjektum nélkiil. Ekkor az algoritmus a kép hisz-
togramjaban volgyekkel elvalasztott csticsokat keres, ily modon tobb részre
osztva a kép pixeleit. Ezt a szegmentalast természetesen tobb dimenzidban
egyszerre is el lehet végezni, amely esetben mind a szin-, mind a vilagos-
saginformaciot felhasznalhatjuk.
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28. abra
Hisztogramalapu szegmentdacio, ahol a piros vonalak jelképezik

az automatikusan valasztott kiiszobértékeket
Forras: a szerz6 szerkesztése

Alkalmazas: Szamos virtualis- és kiterjesztettvalosag-rendszer hasznal
kézi gesztusokat az ember-gép kommunikacioé egyik iranyanak megva-
16sitasara.*® Bar léteznek olyan megoldasok, ahol kiilonféle érzékelékkel
ellatott kesztytk segitségével érzékeljiik ezeket a gesztusokat, legalabb
ugyanannyi kameraalapi gesztusfelismerd rendszer 1étezik. Ezek miiko-
déséhez azonban sziikséges a kéz szegmentalasa, amelyet konnyt példaul
a hisztogram-visszavetitéses modszer alapjan, a bor szinének segitségével
elvégezni. Fontos megjegyezni, hogy ezt a megoldast csak akkor célszerii
alkalmazni, ha a kézen kiviil a kamera nem lat mas borfeliiletet, mivel

“ Sacayam, K. Martin — HEMANTH, D. Jude (2017): Hand Posture and Gesture Recognition

Techniques for Virtual Reality Applications. A Survey. Virtual Reality, Vol. 21, No. 2.
91-107.
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ebben az esetben azt is kéznek tekinthetjiik. Ez altalaban garantalhato
fejre szerelt latorendszerek (példaul kameraval rendelkezé megjelenitd
szemiivegek) esetében.

A fenti, hisztogramalapt szegmentalashoz rendkiviil hasonlé megoldas
a klaszterezésre épiild szegmentalas. Korabban, a vizualis széhalmazos
osztalyozas soran mar emlitettiik a klaszterezést, amelynek 1ényege, hogy
egy tetszOleges térben értelmezett ponthalmaz pontjait ugy osztjuk be
valahany részhalmazba, vagyis klaszterbe, hogy az igy kapott klaszterek
valamilyen kompaktsagi kritériumot minél inkabb kielégitsenek. Bar klasz-
terezésre szamos algoritmust javasoltak, az egyik legelterjedtebb megoldas
a k-kozép-eljaras (angolul: k-Means).>

A k-k6zép-modszer a ponthalmazt Ggy kivanja k darab klaszterbe
sorolni, hogy e klaszterek elemeinek a klaszter kozéppontjatol szamitott
négyzetes tavolsagainak osszege minimalis legyen. Ehhez egy iterativ
algoritmust hasznal, amelynek inicializalo 1épése, hogy az adatpontok altal
kifeszitett térbe véletlenszerlien lerak k darab kézéppontot. Ezt kovetéen
az algoritmuskonvergenciaig ismételi a kovetkez6 két 1épést. Els6 1épésként
minden pontot hozzarendel a hozza legk6zelebb 1év6 klaszterkdzépponthoz,
igy az egyes pontok klaszter-hozzarendelését megvaltoztatja. Ezt kovetden
az egyes klaszterkdzéppontoknak 1j értéket ad, amely az adott klaszterhez
tartozo pontok szamtani kdzepe lesz. Ez a 1épés megvaltoztatja a kozép-
pontok helyzetét, igy azt is, hogy melyik pont melyik klaszterhez tartozik,
igy az iteracio tovabb futtathato.
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29. abra

A k-kozép-eljaras konvergencidja
* Megjegyzés: az iterdciok bal feliilrél haladnak.
Forras: a szerz szerkesztése

0 ForGy 1965.
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A k-kozép-modszer bizonyitottan konvergal a véletlen inicializalas konkrét
értékeitdl fliggetleniil. Leallasi feltételnek valaszthato a klaszterkdzéppontok
vagy a ponthozzarendelések allandosaga (vagy adott esetben, ha a valtozas
egy kiiszobérték alatt van). Fontos megjegyezni, hogy a mddszer nevében
¢és mitkodésében szerepld k egy, a tervezd altal valasztott érték, amelynek
koriltekinté megvalasztasa nagymértékben befolyasolja az algoritmus
miikddését. A probléma ugyanis az, hogy a k ndvelésével minden esetben
lehetséges a kapott klaszterek kompaktsagat novelni, és valoban, N darab
pont beoszthatd N darab klaszterbe zérus hiba mellett. Ez persze azt jelen-
tené, hogy egy kép Osszes pixelét kiilon objektumhoz soroljuk, amelynek
csekély értelme van. Erdemes ezért megjeleniteni a hiba csokkenését
aklaszterek szamanak fliggvényében, és kivalasztani ennek a fliggvénynek
a konyokpontjat, vagyis azt a klaszterszamot, amelyet ndvelve a hiba mar
nem csokken tovabb szamottevden.
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30. abra
A kénydkpont

Forras: a szerz6 szerkesztése
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Az eddig felsorolt modszereknek az egyik legnagyobb hatranya, hogy csu-
pan az intenzitas- vagy szininformaciot veszik figyelembe. Mivel az uni-
verzum legtobb objektuma térben 6sszefiiggd (ebbdl kovetkezden a képiik
is Osszefiiggd lesz), ezért alapvet6 kritérium, hogy a szegmentalas soran
kapott szegmensek is ilyenek legyenek. Erre a problémara adnak megoldast
a kiilonboz6 régidalaptt moédszerek, példaul a régiondvesztés ¢s a régioszele-
telés modszere, valamint a grafvagasokon alapuld szegmentalasi modszerek.

A régionovesztés®! eljarasa esetén az algoritmus elsé 1épésként kivalaszt
a képroél néhany magpontot. Ezeknek a régiomagoknak a valasztasa tortén-
het a képpontok intenzitasa alapjan vagy példaul egy racshalon egyenlete-
sen elhelyezkedve. A régiomagok lesznek az egyes régiok kezdeti értékei.
Ezekbdl a magokbol kiindulva megvizsgaljuk minden régié még cimkézetlen
szomszédjait, és kiértékeliink egy régiotagsagi fliggvényt. Amennyiben
ez a tagsagi fliggvény pozitiv eredményt ad vissza, akkor a vizsgalt pontot
hozzaadjuk a régidhoz, ellenkez6 esetben nem. Az algoritmus leall, ha mar
egyetlen pontot sem tudunk egyik régidohoz sem hozzaadni.

A régidnovesztéses algoritmus eredményét szamos tényezd befolyasolja.
Ezek kozill az egyik a kiindulopontok megvalasztasa, amelyeket célszeri
a kép hisztogramjanak felhasznalasaval kivalasztani. Erdemes tovabba
az eredményben kapott, esetlegesen tul kicsi régiokat elvetni, mert ezek
nagy valosziniiséggel valamilyen lokalis zaj vagy hiba termékei. A leg-
fontosabb tényez6 azonban a régidhoz tartozas kritériuma. Legyakrabban
ezt a szomszédos pixelek kozotti intenzitaskiilonbség vagy a régi kdzép-
pont és a vizsgalt pixel kdzotti intenzitaskiilonbség alapjan dontjiik el, egy
kiiszobérték alapjan. Specialis képek esetén fel lehet még hasznalni a szin
vagy texturabeli hasonldsagokat.

Habar a régiondvesztéses modszer egy egyszerii és jol hasznalhatd
mddszer, amely raadasul a kiindulopontok és a kritérium(ok) szabad meg-
valasztasa miatt meglehetdsen flexibilis, hatranya azonban, hogy megle-
hetésen szamitasigényes, valamint a pixelek egyesével torténd vizsgalata
miatt igencsak érzékeny a zajra, valamint a szomszédossag valasztasara.
Ezenfeliil, mivel lokalis mddszer, nem veszi figyelembe az egész képen
lathatd, globalis informaciokat, amelyek a szegmentalast megvaltoztatnak.

St Russ 2011.
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Ezekre a problémakra talidl megoldast a régidszeleteléses™ eljaras,
amely kiindulasi allapotaban az egész képet egyetlen dsszefliggd szegmens-
nek tekinti. Ezt kdvetden iterativ mddon végighalad az Gsszes szegmensen,
¢és ha a szegmens megfelel egy, a tervezé altal megadott homogenitasi kri-
tériumnak, akkor érintetleniil hagyja. Ellenkez6 esetben a szegmenst négy,
egyenld teriiletli részre osztja, majd ezeket a szegmenseket is megvizsgalja.
Ezt addig folytatja, amig még keletkeznek 0j szegmensek.

31. abra
A régioszeleteléses eljaras elve

Forras: a szerz0 szerkesztése

A szeletelés utan viszont jo eséllyel szétvalasztunk szamos, egyébként
egybetartozo régiot is. Eppen ezért a szeletelés befejezése utan egy
Osszeolvasztasi fazis is kovetkezik, amely szintén egy hasonlosagi krité-
rium alapjan 6sszevon szomszédos régiokat, amennyiben ez sziikséges.
E moddszer hasznalataval sikeriilt egy gyors, globalis informaciot hasznalo
eljarast alkotni, amely 1ényegesen robusztusabb a zajokra, és majdnem
teljesen invarians a szomszédsagi valasztasra. A mdodszer hatranya, hogy
a szegmensek hatara nem mindig lesz teljesen pontos a négyzetes modon
végzett szeletelés miatt.

2 Russ 2011.
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Erdemes megemliteni még a grafvagasra® alapuld szegmentaldsi
modszereket, amelyeknek szamos valtozata 1étezik. E modszerek kozos
tulajdonsaga, hogy a képet egy stlyozott, iranyitatlan grafként irjak le,
ahol a graf csomodpontjai a pixelek vagy a lokalis pixelcsoportok. A graf
¢lei csak a szomszédos pixelek vagy csoportok kozott vannak megadva,
a rajtuk szerepld stulyok pedig a pixelek vagy csoportok kozotti kiilon-
bozoséget fejezik ki. A legtobb ilyen eljaras 1ényege, hogy a konstrualt
grafot olyan mddon vagjak tobb részre, hogy e vagasok koltsége minima-
lis legyen. Ezt természetesen a grafbol kitorolt éleknek a stlyai alapjan
hatarozzak meg.

Alkalmazas: Erdemes megjegyezni, hogy szegmentéaldsi modszereket
gyakran alkalmaznak igynevezett szuperpixel-szegmentaciora is. A szu-
perpixel® egy relative kisméretii, kompakt képrészlet, amely valamilyen
homogenitasi tulajdonsagokkal rendelkezik. Nagyméretii, sszetett objek-
tumok altalaban szamos szuperpixelbdl allnak. A szegmentacid ilyen
moddon torténd elvégzésére ugyanezek az algoritmusok hasznalhatok, csu-
pan a paramétereiket kell ugy beallitani, hogy sok, kisméret{i szegmenst
talaljanak. Léteznek természetesen kifejezetten erre kifejlesztett eljarasok.
A szuperpixelek rendkiviil hasznosak szamos alkalmazasban, példaul
a képek kézzel torténd felcimkézését (amely sziikséges a gépi tanulashoz
vald, tanitd adatbazisok eldallitasahoz) lehet gyorsitani ezzel a mddszerrel.

Az alfejezet bevezetd részében emlitést tettiink két masik szegmen-
talas tipusrol: a szemantikus, illetve a példanyszegmentalasrol. Ezeket
a feladatokat a modern szamitogépes latas gyakorlatdban szinte kizarolag
mély neuralis halok segitségével végzik, amelyeket a jelen kismonografia
masodik kotete fog részletesen ismertetni.

33 Wu, Z. — LEARY, R. (1993): An Optimal Graph Theoretic Approach to Data Clustering.
Theory and Its Application to Image Segmentation. /EEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence, Vol. 15, No. 11. 1101-1113.

4 ZHANG, Yongxia — L1, Xuemei — Gao, Xifeng — CAIMING Zhang (2017): A Simple
Algorithm of Superpixel Segmentation With Boundary Constraint. /[EEE Transactions
on Circuits and Systems for Video Technology, Vol. 27, No. 7. 1502-1514.
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32. abra
Szuperpixel-szegmentdcio

Forras: a szerz0 felvétele és szerkesztése

4.4. Videoanalitika

A szamitogépes latas tudomanyteriiletén beliil kiilon figyelmet szenteliink
annak a meglehetésen gyakori esetnek, amikor a feldolgozas alapja nem
allokép, hanem egy vided. A videdkon végrehajtando feladatok hasonlok
az alloképeken végzenddkhoz. Végezhetiink példaul szegmentalast, detekta-
last, valamint osztalyozast is, azonban megjelennek Gjabb feladatok, példaul
amozgasérzékelés és -kovetés, valamint a kiilonb6z6 események felismerése.

Ahhoz, hogy ilyen jellegii bemenetek esetén is tudjunk feldolgozast
tek tulnyomo tobbségében egy videodt egyszeriien alloképek sorozataként
értelmeziink, amelyeket a beérkezésiik sorrendjében dolgozunk fel. Fontos
megjegyezni, hogy az eljarasainkat altalaban Gigy alkotjuk meg, hogy nem
hasznaljuk fel az éppen feldolgozando képkockat kovetd, jovobeli képkockak
altal hordozott informaciot. Ezt esetleg meg lehet tenni, ha nem valosidejii
feldolgozas a célunk, ellenkezd esetben viszont erre nincs lehetdség. Az allo-
képek sorozataként torténd feldolgozas mellett Iehetséges még a videot egy
alapkép ¢s az azt koveto kiilonbségképek sorozataként is értelmezni, de ezt
a szamitogépes latas soran ritkan alkalmazzuk.

Az els6, fontos videoanalitikai feladat a mozgas észlelése és szegmen-
talasa, amely tulajdonképpen az el6zé alfejezet elején bemutatott elotér-
szegmentacio egyik forméjanak is tekinthetd, ahol a szegmentalas alapja
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nem a szin vagy az intenzitas, hanem a mozgas. A mozgas detektalasanak
egyik legegyszeriibb modja az eltérd idopillanatban (altalaban nem rogton
egymas utani, hanem 0.5—1 masodperc kiilonbséggel) késziilt kiilonbségkép
képzése, amellyel ki lehet emelni azokat a pixeleket, amelyek a képkockak
kozott jelentds valtozason mentek keresztiil. Az igy kapott kiilonbségképet
kiiszobozziik, igy a kapott binaris mozgasképen az ,,1” pixelek teriiletét
kiszamitva donthetiink arrél, hogy érzékeltiink-e mozgast a képen.

A fent leirt, rendkiviil egyszerii modszernek szamos hatranya van,
amelyek koziil az egyik, hogy egy mozgd objektum esetén a modszer
az objektum mindkét képen 1év6 pozicidja helyén mozgast fog érzékelni,
igy a kapott szegmentalasra is hasznalandé mozgaskép ,,szellemképes”
lesz, vagyis egy mozgo objektum két helyen is megtalalhato lesz. A masik
probléma, hogy szamos olyan esemény torténhet a videon, amelyet nem
tekintiink mozgasnak, mégis jelentds kiilonbséget okoz az egymast kovetd
képkockak intenzitasértékeiben. Erre nagyszeri példa a megvilagitas
megvaltozasa, amely a szabad téren késziilt videok esetében az egyik leg-
fontosabb zavard tényezo. Beltéri videdk esetén is okozhat ilyen valtozast
példaul a kamera automatikus fehéregyensuly-allitd funkcioja.

33, abra

A fenti képek kiilonbsége, ahol szamos mozgo objektum kétszer is lathato
Forras: a szerzd felvétele és szerkesztése
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A fenti problémak kikiiszobolésére vald a Gauss-hattérmodellen® alapuld
mozgasdetektalas. Ennek az eljarasnak a célja, hogy egy statikusnak tekintett
hatteret a mozgo elétértdl képes legyen elvalasztani. Ehhez a hattérrél egy
statisztikai modellt készit egy mozgdatlagold eljaras segitségével, és minden
egyes pixelhez kiszamitja a pixel értékének varhato értékét és szorasat. Ezt
kovetden a miikodés soran a kiilonbségképet az aktualis kép és a hattérkép
kozott végezziik, €s ezt kiiszobozzik. Az igy elért eredmények mar nem
tartalmaznak szellemképet, valamint a fokozatosan végbemend intenzitas-
valtozasok (példaul, hogy kisiit a nap) be tudnak épiilni a hattérbe hamis
mozgas detektalasa nélkiil.

A hattérmodellben minden pixelhez kiszamolt szorasértéket fel lehet
hasznalni az adaptiv kiiszobérték meghatarozasara. Ily médon a modell
automatikusan lehet érzéketlenebb olyan teriileteken, ahol gyakori a moz-
gas, és ¢érzékenyebb ott, ahol ez ritkabb. Ez a megoldas olyan esetekben
lehet hasznos, ha sok olyan teriilet latszik a képen, ahol gyakori, irrelevans
mozgast érzékelhetiink (példaul szeles idében a bokrok, illetve fak képe).

Alkalmazas: Térmegfigyelési és biztonsagi alkalmazasok esetén fontos
az elkésziilt felvételek tarolasa a késobbi felhasznalas érdekében. Ez altalaban
rendkiviili méretii tarhelyet igényel, nagy részben a videok mérete és a meg-
kovetelt redundancia miatt. A sziikséges tarhely azonban nagymértékben
csokkenthetd, ha csak azokat a felvételrészleteket taroljuk el, ahol mozgast
érzékeltiink, mivel azok a felvételek, ahol semmi sem tortént, nyilvanvaldan
nem értékesek szamunkra. E rendszerek miikodését nagymértékben javitja
a zajokra robusztusabb hattérmodelles eljaras alkalmazasa, kiilondsképpen
kiltéri felvételek esetén.

A mozgas felismerése és szegmentalasa mellett gyakori feladat lehet
annak nagysagat és iranyat is meghatarozni. Erre egy széles korben elterjedt
megoldas az optikaiaramlas-algoritmus.’® Ennek alapelve, hogy a képet
minden pixelben lokalisan egy linearis sikfeliilettel kozeliti, majd a sik-
feltilet meredekségébdl és a két kép kozott tortént intenzitasvaltozas érté-
kébol kovetkeztet a mozgas mértékére. Az optikai aramlas feltételezi, hogy
képen az objektumok intenzitasa nem valtozik a két kép kozott, csupan

s WREN, Christopher — AZARBAYEJANI, AliJ. — DARREL, Trevor J. — PENTLAND, Alexander
P. (1997): Pfinder: Real-Time Tracking of the Human Body. /IEEE Transactions on
Pattern Analysis and Machine Intelligence, Vol. 19, No. 7. 780-785.

36 KAT6—CzUNI 2001.
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elmozdulas torténik. A mozgas becslésére az optikadramlas-algoritmus
az alabbi intenzitasaramlas-egyenletet hasznalja:

L 1

Eu + EU =-1
Ahol 1,1 ¢sla képiranyok és az id6 szerinti derivaltjai, u és v pedig a moz-
gas sebessége az egyes iranyokban. A kép derivaltjait numerikusan sziir6k
és kiilonbségképzés segitségével tudjuk szamolni, azonban igy is egyetlen
egyenlet jut két ismeretlenre, amibdl kovetkezik, hogy az intenzitdsaram-
las-egyenlet nem oldhatdé meg egyértelmiien. A valdsagban az egyszer(i
aramlasmodszer csupan a mozgasvektornak az egyik — a képi gradiens
iranyaba es6 — komponensét képes meghatarozni.

A I

34. abra
Az optikai aramlas alapelve egy dimenzioban

Forras: a szerz6 szerkesztése

A gyakorlatban erre a problémara az egyik széles korben hasznalt megoldas
a Lucas—Kanade-féle optikaiaramlas-algoritmus. Ez az eljaras eggyel tobb
feltételezést eszkozol, mégpedig azt, hogy a képen egymashoz kozel talalhatd
pixelek nagy valoszintiséggel egyiitt is mozognak. Ennek alapjan a Lucas—

crer

37 Lucas, B. D. — KANADE, Takeo (1981): An Iterative Image Registration Technique with
an Application to Stereo Vision. Proceedings of Imaging Understanding Workshop.
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az intenzitasaramlas-egyenletet, hanem annak egy bizonyos kdrnyezeté-
ben. Erre a legkisebb négyzetek modszerét alkalmazza az alabbi mdodon:

o I

2 2 2 é

L Iy [z] =] s xu=y 3"y = Ty 1Ty
o I

Fontos megjegyezni, hogy az egyenletben szereplé X7X matrix a korab-
ban ismertetett KLT-sarokdetektorban is hasznalt lokalisstruktura-matrix
(ez nem meglepd, hiszen a KLT-detektor nevében szereplé Kanade és Lucas
ugyanazok a kutatok, akikrdl a jelenleg targyalt modszer is az elnevezését
kapta). Ha visszaemlékeziink a lokalisstruktiira-matrixrol folytatott disz-
kussziora, tudhatjuk, hogy ennek a matrixnak a sajatértékei a kép legkisebb
és legnagyobb valtozasanak nagysagat fejezik ki. Ahhoz, hogy ezt a matrixot
invertalni tudjuk, mindkét sajatértéknek jelentdsen kiilonbozni kell a nulla-
tol, vagyis a Lucas—Kanade-mddszert csak sarokszerii pontok esetén lehet
kiértékelni. Eppen ezért ez a modszer ritka optikaidramlas-médszerként is
ismert, mivel csak a kép néhany pontjan szamolhat6 ki.

Létezik azonban stri optikaidaramlas-algoritmus is, amely képes egy-
értelmilen meghatarozni az aramlas iranyat, és minden pontban szamithato
is. Ez az eljards Gunnar Farneback® nevéhez fiizédik. Ennek alapvet6
Iényege, hogy a képet lokalisan nem egy linearis feliilettel (sikkal), hanem
egy masodfoku polinommal kézeliti. Az eredeti aramlasalgoritmushoz
hasonloan feltételezi, hogy a két képkocka k6zott nem torténik intenzitas-
valtozas, csupan elmozdulas. Innen a polinomokat mindkét képkockan
kiszamolva ¢s Gsszevetve az egyes pixelek elmozdulasa meghatarozhato.

Alkalmazas: Az optikai aramlast szamos teriileten szokas alkalmazni, ame-
lyek koziil az egyik jelentés a mozgokameras 3D-rekonstrukciok végzése.*
Az algoritmus hasznalataval lehetéség nyilik arra, hogy egy arra egyébként
nem alkalmas, egyszer(i kamera segitségével térbeli felvételeket készit-
siink. Ehhez a kameraval egy, az objektumot korbejard videot készitiink,

GUNNAR, Farnebidck (2003): Two-Frame Motion Estimation Based on Polynomial
Expansion. Scandinavian Conference on Image Analysis, Halmstad.

3 DiskIN, Yakov — Asarl, Vijayan K. (2013): Dense 3D Point-Cloud Model Using Optical
Flow for a Monocular Reconstruction System. Washington, IEEE Applied Imagery
Pattern Recognition Workshop.
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majd az optikai aramlas segitségével az egyes pixelek elmozdulasat ki-
szamoljuk. Az elmozdulas mértékébdl a kameratol valo tavolsagra tudunk
kovetkeztetni (a tavoli objektumrol szarmazo pixelek kisebb sebességgel
mozognak a képen).

Tovabbi érdekes felhasznalas a kiilonb6zé mozgasesemények oszta-
lyozasa. A képen mozgd objektumokat ugyanis az aramlas képe alapjan
beoszthatjuk kiilonboz6 iranyokba halado, forgo, illetve kamerahoz kozeledd
vagy attdl tavolodé objektumokba. Ez rendkiviil hasznos, ha szeretnénk
észlelni vagy elkeriilni a kameranak helyet ado berendezéshez valo koze-
ledést vagy az azzal valo {itkozést.

Az objektumok kovetését elvégezhetjiik még természetesen gradiens-
hisztogram-alapt lokalis képjellemzdk segitségével is.°* Ennek modja
szinte teljesen megegyezik az objektumdetektalas modszerével. Az egyet-
len Iényegi kiilonbség, hogy — feltételezve azt, hogy a kovetett objektum
mozgasi sebessége korlatos — nincs sziikség a képjellemzok egész képen
torténd keresésére, elég csupan a korabbi detektalas kozelében keresni a kép-
jellemzoket, amely az egyébként meglehetdsen lasst procedurat Iényegesen
képes gyorsitani. Ezenfeliil, mivel a parositast is csak kozeli képjellemzok
kozott kell elvégezni, ez is gyorsabb és robusztusabb lesz.

Fontos megjegyezni azonban, hogy ha a kévetésre mindig az el6z6
képkockan észlelt képjellemzoket hasznaljuk fel, akkor elé6fordulhat, hogy
a kovetés hibai az egymast kovetd képkockakon dsszeadddnak, és a kove-
tésben egy egyre akkumulalodo hiba, az ugynevezett driftelés kovetkezik
be. Ezt a hibat ellenstlyozandé célszerti, ha bizonyos idékézonként elvég-
ziink egy ujradetektald 1épést, amely soran egy referenciaobjektum alapjan
az egész képen keressiik az objektumot. Mivel a detektalas miivelete relative
draga, ezért — a valosidejli miikodést biztositandd — ezt nem lehet minden
lIépésben elvégezni.

A detektalasban roviden emlitett modszerek esetén az objektum akar
hat szabadsagfoku modon is kovethetd, feltéve, hogy az egyes képjellemzok

crer

glink van valamilyen extra haromdimenziés informaciéra, amelyet 3D

00 SAKAL Yuki— Opa, Tetsuya — IKEDA, Makoto — BAROLLI, Leonard (2015): An Object
Tracking System Based on SIFT and SURF Feature Extraction Methods. Taipei, 18"
International Conference on Network-Based Information Systems.
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rekonstrukcid, vagy egy RGB-D kamera hasznalata segitségével nyerhe-
tiink.®! A kétdimenzids képek térbeliségének visszaallitasat a kismonografia
masodik kotetében targyaljuk részletesen.

Alkalmazas: A videdkon torténd mozgaskovetésnek szamos gyakorlati
alkalmazasa van. Egyrészt a kiilonb6z6 mozgd objektumok palyait hosszabb
felvételek esetén megjegyezhetjiik, csoportosithatjuk, amelynek segitségé-
vel megkaphatjuk a kamera altal figyel teriileten a mozgo6 objektumok altal
gyakran hasznalt utvonalakat. Ezeket az Gitvonalakat aztan fel lehet hasznalni
arra, hogy a megszokottol eltéré mozgasokat, anomalidkat detektalhassunk,
amelyeket esetleg egy emberi megfigyel6 felé tudunk tovabbitani.
Hasonlé modon hasznos lehet, ha a mozgasok alapjan kiilonféle ese-
ményeket vagyunk képesek detektalni.®? Ehhez a mozgéas kiilonboz6 tulaj-
donsagait lehet felhasznalni, példaul a megszokott palyakat, megallasokat
vagy a kamera képén a felhasznaldk altal definialhato teriileteket. Ilyen
moddszerekkel képesek vagyunk detektalni, ha egy mozgd objektum belép
egy bizonyos teriiletre, vagy példaul ha egy objektum hosszabb ideig all egy
pozicidban. E tudast a detektalas fejezetében leirtakkal kombinalva észlel-
hetjiik, ha példaul egy csomagot drizetleniil hagynak a megfigyelt teriileten.

ol SONG, Shuran — X140, Jianxiong (2013): Tracking Revisited Using RGBD Camera.
Unified Benchmark and Baselines. Sydney, IEEE International Conference on Computer
Vision.

ZHAO0, Zhicheng — L1, Xuanchong — XINGZHONG, Du — CHEN, Qi — ZHAO, Yanyun — Su,
Fei— CHANG, Xiaojun — HAUPTMANN, Alexander G. (2018): A Unified Framework with
a Benchmark Dataset for Surveillance Event Detection. Neurocomputing, Vol. 278,
62-74.
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Osszefoglalas

A jelenlegi iras segitségével az olvaso betekintést nyerhetett a képfeldolgozas
¢és a szamitogépes latas legfontosabb alapfeladataiba és az azokra hasznalt
legfontosabb algoritmusok miikddésébe ¢s tulajdonsagaiba. Ezenfeliil jo
néhany szemléletes alkalmazasi példat szolgaltattunk, amelyek segitségével
ezen egyszeri eljarasok gyakorlatban torténd alkalmazasi lehetdségeire is
ravilagitottunk. Az iras alapvet6 célja volt, hogy az algoritmusok relevanciajat
a kozigazgatas szempontjabol kozvetleniil vagy kozvetve (példaul virtualis-
és kiterjesztettvalosag-rendszerekben torténd hasznalat) relevans alkalmaza-
sokon keresztiil demonstralja. Virtualis- és kiterjesztettvalosag-rendszerek
alkalmazasarol bovebben a kismonografia-sorozat Tartalommegjelenités
és ember-gép interakcio®, valamint az Eljardsok és médszerek virtudlis-
valésag-rendszerekben® cimii koteteiben olvashatnak.

A kismonografia masodik kdtetében az olvaso betekintést nyerhet
a szamitogépes latas mesterfokanak szamito komplex algoritmusok miiko-
désébe és hasznalataba. A kotet részletesen ismertetni fogja a haromdimen-
zi0s latas és feldolgozas, valamint a manapsag rendkiviili népszertiségnek
orvendd, gépi tanulasra alapulo latas modszereit. Kiilon részletességgel
ismertetjiik majd a mélytanulas-tudomanyteriilet (deep learning) médszereit
¢és megoldasait, amelyek az utobbi néhany év slagerteriiletének szamita-
nak. Ezenfeliil a kotet végsd részében részletesen fogunk ismertetni tobb,
a kozigazgatas szempontjabol relevans, komplex latoérendszerekre épiild
megoldast is.

Vaipa Ferenc — JAKAB Laszl6 (2019): Tartalommegjelenités és ember-gép interakcio.
Kézirat megjelenés alatt.
UMENHOFFER Tamas (2019): Eljardsok és modszerek virtualisvalosag-rendszerekben.
Kézirat megjelenés alatt.
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