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Uvod

Open Source Computer Visitiblioteka predstavljairoki skup znanja o @nalnom vidu
u obliku implementiranih algoritama. Zapravo je rezultat konstantnog rada developera te
se svakodnevno unapdeje.
Racunalni vid pronalazsiroku primjenu, a napretkom tehnologija i informatizacijom pos-
taje neizostavan dio u raznim podjima.

Kako bismo razumijeli reunalni vid, prvocemo objasniti temeljne pojmove kato
su racunalni prikaz slike, prostore boja i nastajanje same slike u kameri. Prikenat
sadeaj OpenCV biblioteke te istrdti nekoliko podrucja. Pokisatéemo prikazati temeljne
matemattke ideje korstene za rjgavanje raznih problema. 88 panjecemo posvetiti di-
jelu o prepoznavanju objekata jeemo se time poshiti u prakticnom dijelu rada.

KoristeCi moglenosti biblioteke konstruirat i implementira¢émo algoritam za pt&nje
otvorenog dlana i brojanje prstiju. Za tu potret®mo trenirati nekoliko kaskadnih klasi -
katora te prikazati njihove performanse.






Poglavije 1
Pogled u problem

1.1 Ljudski vid

Prilikom percepcije okoline, kod ljudi je najzastupljenije osjetilo vida. Vidimo u vidljivom
elektromagnetskom spekttuU svakoj sekundi vidimo otprilike 60 novih slika i prema
najnovijim istraivanjima, mozak je sposoban identi cirati sady slike za manje od 100
milisekundi. Slika kakvu davljavamo nastaje iz dva izvora (oka) te tako nastaje stere-
oskopski vid, odnosno percepcija dubine. Uzmemo li u obzir rezoluciju ljudskog oka od
576 megapiksef§5] ocito je da mozak mora obraditi veliku kolhu podataka. Zanimljivo

je, da pri tom, véinu vremena ne u@mo svjestan napor i poimamo vid intuitivno.

Naizgled lagan problem, nama posve intuitivan, a zapravo vrioeslo Samo funkci-
oniranje i anatomija oka su dobro poznati, sto se dalje dogta u vizualnom korteksu
nije posve jasno. Kognitivni procesi koji se odvijaju prilikom vizualne percepcije bivaju
istrazivani od strane mnogih stcajaka, no holisttki model j&s uvijek nije poznat. 1z re-
zultata dosadmjih istraivanja nacimpanzama, zaklgeno je da se obrada slike izvodi
na vise nivoa. Naime, ulazna slika (iz oka) prolazi brojne transformacije prije samog pre-
poznavanja sadaeja. Istraivanja su takder pokazala da u ljudskom vizualnom korteksu
postoje stanice koje ge svojevrsnu detekciju rubova. Time je zadataluralnog vida i
razumijevanje procesa koji se odvijaju u mozgu. Jer, ako bismo razvili algoritam koji ima
priblizne performanse kao ljudski mozaksnaoblem bio bi rijsen.

10tprilike od 400nmdo 700nm
2Jednog oka pri vetini kuta vidnog polja od 120 stupnjeva.

3



4 POGLAVLIE 1. POGLED U PROBLEM

1.2 Raunala

Kako bismo postiglsto vecu funkcionalnost reunala, nastojimo im omogiti obavljanje
poslova koji iziskuju vizualnu percepciju okoline. Prva igivanja zapoela su 60-tih i 70-

tih godina 20. stoljea. Analogijom bismo mogli usporediti oko s kamerom, kao ulaznom
jedinicom ra&unala, a algoritme za obradu i analizu slike, s dijelovima mozgazzauiin za
vizualnu percepciju. Time dolazimo do podja racunalnog vida, paemo navesti karakte-
rizaciju tog pojma. Reunalni vid je automatska analiza slike ili video seaja koju izvodi
racunalo kako bi postiglo razumijevanje nekog dijela okoline.[6] Na priragiimo brojati
promet biciklisttkom stazom sa stacinoarnom kamerom. Dakleymalo treba analizirati
scenu (oduzeti pozadinu, citi objekte koji se gibaju: :), izdvojiti dijelove slike na kojima
postoji mog@inost da se nalazi biciklist (npr. objekt koji nije na pozadini), a zatim odrediti
da li izdvojeno podragje prikazuje biciklista.

Racunalo je automatski stroj koji gr operacije nad podacima. Da bismo podatke uni-
jeli u memoriju koristimo ulaznu jedinicu, odnosnaseinjih. Podatkeesto moramo na
neki nain smisleno obraditi da bismo ih spremili u memorijeuaala i koristili za dalj-
nju obradu. U najjednostavnijem skaju moramo prepisati podatke, na primjer rezultate
ispita. Uzmimo za primjer aplikaciju Photomath. Slikamo mateckagproblem, a apli-
kacija ponudi rjsenje. Podatke, odnosno zadatak ne moramo prepisaii) weizvornom
obliku unosimo u raunalo putem kamere. Dakle ctnalni vid nam praa mog@nost da
pojednostavimo prijenos informacija.

1.2.1 Primjena racunalnog vida

U pocetku se zbog tehckih ograncenja, raunalni vid koristio primarno u industriji.

Provjera razine tel&ine u boci. Slika 1.1.
Ispitivanje kvalitete naljepnice. Slika 1.1.
Ispitivanje kvalitete lema na tiskanoj @o Slika 1.2

Navadenje industrijskih robota.
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Slika 1.1: Qitanje razine tekgine u boci (lijevo), provjera kvalitete ispisa roka trajanja
(desno).

Slika 1.2: Provjera kvalitete lema.

Uocimo da je prethodnim primjerima zajedkd kontrolirana okolina tj. konstantno
osvjetljenje i pozadina. Razvojema@nalne tehnologije nalni vid pronalazi primjene
I u mnogim drugim aspektima.

Prepoznavanje znakova tijekomarge te upozorenje ukoliko automobil prilazi pre-
preci velikom brzinom (u odnosu na zaustavni put).

Biometrijski sigurnosni sustavi. Na primjecitavanje zjenice oka ili prepoznavanje
cijelog lica.
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Predoperativni 3D modeli.
Upravljanje gestama.
Ocitavanje registarskih oznaka na rampama.

Potpomognuta stvarnost, virtualna stvarnost. Na primjer 3D rekonstrukcija objekta
na temelju slika.

Analiza sportskog prijenosa. Renje igraa (pretcani kilometri, podraje gibanja,
dodiri s loptom), rekonstrukcija putanje lopte.

Ace

ZND SERVE e ]
"

T OFFICIAL
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Slika 1.3: Na teniskim terenima opremljenim Hawk-Eye sustavoncigreogu zatraiti
provjeru sudeke odluke. Algoritam analizom snimki generira virtualnu putanju lopte i
pokazuje mjesto dodira s terenom. Tdko analizira druge aspekte igre i daje statlati
analizu.

U relativno jednostavnim uvjetima, odnosno kada imamo zadan dio parametara, obrada
racunalnim vidom nije zahtjevna. Konstantna pozadina, osvjetljenje ili uzorak koji se kons-
tantno ponavlja (kao tiskana ma, razina tek€ine u boci), smanjuju broj mogih stanja i
uvelike olaksavaju konstrukciju algoritma. Pogledajmo na primjeru provjere kvalitete lema
na tiskanoj plai.

Kamera je stacinarna, razina osvjetljenja je konstantna, a svaka tiskare za@laozima

istu dio kadra. Boja lema i boja pte su u pogledu spektra, dosta udaljene, pa vrlo lako
mozemo razlikovati pozadinu (tiskanu @) od lema. Oblik i vekina lema su takaer
prede nirani, pa ih bez smanjenja ognitosti maemo promatrati kao pravokutnike. Stra-
nice tih pravokutnika su paralelne s jednim rubom, odnosno okomite na drugi rub slike.
Preostaje nam provijeriti da li je neki od lemova nepravilnog (nije pravokutnik) oblika, a za-
tim ukoliko zadovoljava oblik, provjeriti njegovu orijentaciju (stranice u odnosu na rubove
slike). Ako znamo gdje bi se trebali nalaziti lemovi, jednostavnim postupkozemo i to
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provjeriti.

Prethodni algoritam bi za zadane uvjete postizao vrlo visokadst, no ukoliko bi
doslo do odstupanja od zadanog formata, vrlo vjerojatno bi bicimovit. Racunalni vid
u promjenjivoj okolini zahtijeva skzeniji pristup. Da bismo ilustrirali, pogledajmo pro-
blem prebrojavanja biciklista sa stacionarnom kamerom.

Analogno kao kod provjere lemova, pozadinu je relativno jednostavno uklonitstdNo
s objektima koji nisu pozadina? Kakemo zakljeiti da li se radi o biciklistu? Oblik
bicikla je relativno jednostavno prepoznatljiv, mogli bismeéirda se sastoji od dvije po-
vezane kranice. M@emo ga na taj r@n prepoznati, nato ako je u kadru ge biciklista
koji se djelomeno preklapaju? Talder moramo kroz cijeli kadar pratiti biciklista kako ga
ne bismo vse puta brojali. Ako bismasli tim pristupom, odnosno da na temelju oblika
identi ciramo bicikl, morali bismo uzeti u obzir cijeli niz parametara. Koteazlicitih bi-
cikala ne moraju biti jednakih promjera, a ovise i 0 udaljenosti bicikliste od kamere, bicikli
su razlcitih boja. . . Takav pristup bi bio vrlo nepra&éin, a funkcionalnost kao i¢oost,
upitna.

Racunalni vid koristéi strojno wcenje i umjetnu inteligenciju, doska tom problemu.
Ako zelimo primijeniti racunani vid na rjgavanje problema u promjenjivoj okolini, strojno
ucenje postaje neizostavan dio. lako predstavlja drugu grasunadstva kod reunalnog
vida predstavlja neizostavan alat zasgeanje openitijih problema. Neke od algoritama
cemo prvo objasniti, a zatim i koristiti u poglavlju.

1.2.2 Budwtnost racunalnog vida

Zajednica developera konstantno poegranice mogteg[6]. Napredak i rast performansi
racunala svakako doprinosi razvojlwctamalnog vida. Taker su dostupni pametni telefoni,
tableti i televizoricije performanse nadilaze performanseurgala od prije desetak godina.
Neki od njih nativno odzavaju upravljanje gestama, kato je listanje stranica pokretom
dlana ili pomicanje po web stranici anjem zjenice. Razvijeni su prototipovi autonom-
nih automobila[16], koji su sposobni s velikom precigow navigirati i razumjeti okolinu.
Javni prijevoz s autonomnim autobusima. Razvijene su razne primjenaalamog vida

u medicini[4] te se nastoje razviti nove dijagnog&e metode. Virtualna i potpomognuta
stvarnost nude nove mogoosti u obgavanju ljudi, bez izlaganja opasnosti.

Slijedom vremena, nalni vid nastoji rijeiti sve slaenije probleme, odnosno one s
optenitijim okolinama. Pojavljuju se robusnija senja i time omogeuju siru primjenu.
Neke od @ekivanih primjena su:[6]

Postati integralni dio ofh racunalnih sgelja.
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Pruziti veCu sigurnosnu razinu uz poraslazenije biometrijske analize.

KoristeCi medicinske dijagnostke snimke i medicinske kartone dati pouzdanu di-
jagnozu stanja.

OmogLEiti autonomna vozila.

Automatski utvrditi identitet osobe sa slike ili video zapisa.

Racunalni vid u robotici.

Primjena virtualne stvarnosti u edukacijske svrhe.



Poglavlje 2

Racunalni prikaz slike

Svijet kojeg prikazujemo na slikama je negte trodimenzionalan - 3D, a slika je zapravo
dvodimenzionalna - 2D ravnina. Predmete hipotetskzemoo raclaniti do atomske ra-
zine, no na slici ih moramo prikazati disjunktninct@ama. Kako uspijevamo prethodno,
prikazattemo u sljedeem poglavlju

2.1 Kamera

Kamera se sastoji od fotoosjetljivog podja, lece na k@istu koja dopsta da odrdena
svjetlost dopre do fotoosjetljivog podrja i kuCista koje sprjeava okolnu svjetlost. Lea
fokusira ulaznu svjetlost na fotoosjetljivu peunu koju js nazivamo ravninom slike.
Poslwit cemo se jednostavnim modelom kamere, takozvasimhole modelom, kako bi
prikazati nastajanje 2D slike iz 3D svijeta.

9



10 POGLAVLIE 2. RACUNALNI PRIKAZ SLIKE

Image plane Pinhole plane

Slika 2.1: Prikazinholemodela. Zraka svjetlosti se odbija od objekaprolazi otvorom
gdje sijece opttku os i projicira u ravnini slike. Orijentacija objekta i njegove projekcije
je obrnuta, a njihov odnos velna je darearisnom duljinomf.[2]

Pinholemodel maemo interpretirati na reén prikazan na slici 2.2.

Q=0X,Y.Z}

e

ol Optical axis 7

Center of projection

Slika 2.2: Sjeate ravnine slike i zrake koja prolazi centrom projekcije ckiom Q, je
projekcija tacke Q. Ravnina slike je udaljena od centra projekcijezzaisnu duljinuf i
okomita je na optiku 0s.[2]

Za tacku Q = (X;Y; Z), njenu projekcijuq = (X;y; 1) zadanu u homogenim koordina-
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tama izarisnu duinu f vrijedi
X Y
=fo;y=1f=: 2.1
Zbog nepreciznosti u proizvodnji, sretk fotoosjetljivog senzora kamere nije na ofdj

osi. Korist&€i parametre, i ¢, modeliramo mogte odstupanje srestia senzora od oke
0si.[2] Sada za koordinate,sioni YzasionNa zaslonu vrijedi:

X Y
Xzaslon = fxz + Cx; Yzaslon= fyz + Cy: (2.2)

fx i fy su kombinacije zckezarisne duljineF i velicine piksela na senzoru u smjexiy.
Projekciju take Q = (X;Y:Z) u 3D svijetu u taku q = (x;y;w) na slici ma@emo

prikazati na sljed& necin:
f, O Cy
=go0 f, c, : (2.3)
w

0 0 17z

Koe cijent w nazivamo i skalirajaim faktorom. Zavsna slika se dobiva nakon potpune
kalibracije s obzirom na tehcke nesvsenosti kao nepravilnosti udg[8]

Slika 2.3: Senzor kamere je wagce konstruiran kao na slici. Naziva se Bayerov uzorak.
Svaki piksel slike nema sve tri vrste fotoosjetljivin podjat Boje piksela koje nedostaju
dobivaju se interpolacijom uz poraarijednosti susjednih piksela.[14]

Uocimo da ima naj\de senzora osjetljivih na zeleni spektarsigie tako, vidjetemo
u dijelu o prostorima boja.

2.2 Pikseli

Slika je zapravo neprekidna funkcija dviju varijabli, odnosno koordinai)(u ravnini
slike. S obzirom da sliku prikazujemo u memorijctmala, moramo ju razhiti na dis-
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kretne elemente. Prikazujemo ju kao matricon stupaca in redaka. Elemente matrice
nazivamo pikselima.

Svaki piksel sadt informaciju o akromatskoj svjetlini te tie na slici, takder mae
sadravati i informaciju o kromatskoj svjetlini. Akromatsku svjetlostzddjavamo kao
crnu, bijelu i svu, odnosno nijanse od bijele do crne. Vrijednost piksela akromatske slike
zapravo predstavlja kainu svjetlosti u toj taki. Tu vrijednostcesto nazivamo i sjajn@t

Kolicinu piksela na slici nazivamo razivost slike. Zasloni na kojima promatramo, a
i same slike su pravokutnog oblika, pa ukupan broj piksela de niramo kao maknoroja
redaka i stupaca, na zaslonu, odnosno slici. Svaki piksel predstavlja jednu diskoitmu to
pa vise piksela daje bolju raztivost slike, odnosno ge detalja. Vea razlivost povlai
vecCu kolicinu podatakato rezultira duljim vremenom potrebnim za obradu slike. Mogli bi-
smo re&i da broj piksela ogranava broj objekata koje nzemo razlikovati. Kod reunalnog
vida cilj nam je kr&e vrijeme obrade slike, takiiemo u véini slucajeva razlaivost slike
postaviti na najmanju mo@u vrijednost paz& da ne izgubimo potrebne detalje.

Slika 2.4: S lijeve strane je slika razdwosti 1921080 te izdvojeni dio slike. Desno je
slika razlwcivosti 64x400 i izdvojeni dio te slike. Pri zoj razlicivosti, natpis na zgradi je
skoro neitljiv, dok je pri visoj razlicivosti posve jasan.

Uocimo kod slike[ 2.14, da je pri manjoj raaivosti slika dovoljno stra,da maemo
izdvojiti skoro sve objektegak i veliki natpis na vratima. Prema tomezairezolucija nam

INa engleskom jeziku se koristi rijérightness
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je dovoljna ukoliko bismo htjeli izdvojiti konture zgrada, no ako bismo htjéhti natpise
sa zgrada tada bi sa razleivost bila povoljnija.

Piksel (u memoriji raunala) predstavlja strukturu podataka koja opisuje njegov prikaz
na zaslonu. Implementacija u memorijctmala ovisi 0 potrebama, no postoji nekoliko
cestih standarda.

2.3 Akromatska slika

Prisjetimo se da kod akromatske slike svaki piksel sagamo informaciju o sjajnosti
tocke na slici. Ovisno o broju bitova koje koristimo za zapis piksela u memorijgimo
cemo postii odredeni broj nijansi. Najeste koristimo (i koristittemo u radu s OpenCV
bibliotekom) 8-bitni zapis koji nam daje mogoost prikaza u 256 ratiitih nijansﬂ, od-
nosno intenziteta.

Slika 2.5: Izvorna slika (desno), nakon transformacije u sivu sliku (lijevo).

Takvu slikucesto nazivamo i siva slik&Cestocemo slike iz drugih prostora boja tran-
sformirati u sivu sliku, a to radimo iz sljeddn razlogal6]

Ljudi razumiju sivu sliku.

Siva slika zauzima manje memorije i jednostavnija je za rad.

2.4 Slika u boji

Boje sadre odrelenu informaciju i mogu pon@ u rjesavanju odréenih problema. Nji-
hova uporaba&e ovisiti o problemu kojegelimo rijesiti, prisjetimo se provjere kvalitete

228 = 256




14 POGLAVLJIE 2. RACUNALNI PRIKAZ SLIKE

lema i prebrojavanja biciklista. Kod prvog boja nam omogje segmentaciju slike, od-
nosno odvajanje bitnog (lem) od nebitnog (pozadina), dok kod drugog problema nema
nikakav utjeca;.

2.4.1 Red-Green-Blue (RGB)

RGB je jedan od najsarenijih standarda. Oddena boja se stvara dodavanjem primarnih
boja crvene (R), zelene (G) i plave (B). Koristi za prikaz piksela na zdlomuasterskoj
gra ci. Svaka komponenta, odnosno boja je zadana s 8 bitova, pa je ukupan brgimogu
boja 256 256 256 16.8 miliona. Bijela boja nastaje dodavanjem maksimalnih vrijed-
nosti za sve tri komponente, pa se ovakav model naziva i aditivnim modelom.

Pretvorbu iz RGB modela u sivu slikusimo na sljedéi necin: Neka su.j); 9i:j); bi:j)
vrijednosti, redom R, G, B komponenti pikselajj, tada je vrijednost pikselg;.;) na sivoj
slici zadana s jednakbu

Si;j) = 0:299 I + 0:587 i:j) + 0:114 b(i;j): (24)

Prisjetimo se da je vrijednost piksela kod sive slike zapravakwisjajnosti, aiz RGB
slike smo ju dobili prema jednako§ti 2.4. tlmo da pri pretvorbi R, G, B komponente pri-
donose ukupnoj sjajnosti maenjem sa konstantnim koe cijentom. Prema tome, sjajnost
piksela je dijelom sadiana u svakoj komponenti RGB modela. Takva raspodijela sjaj-
nosti nam oteava segmentaciju slike jer su boje vrlo padie promjenama u osvjetljenju.
Kolicina odreenih senzora u Bayerovom uzorku je proporcionalna doprinosiudedee
boje ukupnoj sjajnosti.

3Svaki piksel zaslona sazircrvenu, zelenu i plavu komponentu.
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Slika 2.6: Slika (gore) prikazana u RGB prostoru boja.

Problem takve segmentacije sgva sljede model.

2.4.2 Hue-Luminance-Saturation (HLS)

Ovaj model se vrl@esto koristi u radu s caunalnim vidom. Omogtuje razdvajanje akro-
matske od kromatske svjetlosti s kojima remo tanije opisati traenu boju. Sjajnost
je zadana s komponentoouminance a boja je odrdena s komponentantduei Satura-

tion. Hue opisuje boju, éSaturation zasicenosbdnosnccistotu boje. Postoji i nekoliko
slicnih modela HSBKlue, Saturation, BrightneysHSV (Hue, Saturation, Valye Sama
implementacija nije standardizirana i ovisi o programskom p&nju.
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Slika 2.7: Komponente HLS spektra prikazujemo intenzitetom. Lijevo je komporgnta
u srediniL i desnoS.

Ako normaliziramo (izmdu GO i 1:0) vrijednosti komponenti RGB modela, tada pre-
tvorbu iz RGB u HLS model provodimo po formulama:

_ Max(R; G; B) + Min(R; G; B)

L 5 (2.5)

8 MaxRGiB) Min(RGB) _ _ .
. : MaxR G B) + Min(RG,B)’ o~~~ .
- § Max(R;G;B) Min(R;G;B) sl 05 (2.6)
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8
§ w; ako jeR = Max(R; G; B)

120+ 60 (B R. ako jeG = Max(R;G; B) (2.7)

240+ 60 (R G).

S ,

ako jeH < 0 tada uzimamdd = H + 360 zbog periodinosti.
Lako vidimo da su vrijednosti parametara:

ako jeB = Max(R; G; B)

0 V 10
0 S 10
0 H 360

2.4.3 Cyan-Magenta-Yellow

Temelji se na sekundarnim bojama cija@,-magenta M i zuta -Y. Od RGB modela se
razlikuje i po n@inu dobivanja bijele boje. Komponente se zapravo oduzimaju od bijele
boje kako bi se dobilaeljena boja. Takav model je pogodan za ispisivanje (zbog bijele
boje papira), pa se koristi kod pisa Transformacija iz RGB modela zadana je s:

Sc=255 R
H=3M=255 G (2.8)
Y=255 B

2.4.4 Binarna slika

U racunalnom viducesto provjeravamo samo prisustvo nekog svojstva ili objekta. U tom
slucaju namcak nije niti bitna svjetlina toke, pa sliku maemo reprezentirati kao binarnu
slikif} Svi pikseli slike imaju vrijednost 0 ili 1. Najjednostavniji primjer je ako uzmemo
sivu sliku X i neku grancnu vrijednost te trazimo sve pikseleija je vrijednost véa od

g. Binarna slikaB je tada zadana s:

( .
o 1o oza X)) <g .
Prethodna metoda se nazitrasholding Binarna slika se koristi i za prikaz rubova na
slici, svaki piksel slike koji je dio ruba ima vrijednost 1, a pikseli koji nisu na rubu imaju
vrijednost 0.

KoristeCi binarnu sliku, raznim tehnikama rmemo manipulirati pikselima kako bismo

izdvojili odredena svojstva.

4Takvu sliku maemo smatrati crno-bijelom.
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Slika 2.8: Siva slika (desno) i binarna slika (lijevo) nakoesholdinga s grantnom vri-
jednastu 150.



Poglavije 3
OpenCV bhiblioteka

OpenCV -Open Source Computer Vision Libraje biblioteka otvorenog koda s BSD Ii-
cencom, odnosno besplatna je za akademske (obrazovne) i komercijalne svrha. Sadr
sweelja za rad u programskim okzenjima C, G-+, Python, Java i MATLAB, te podiava
Windows, OS X, Linux, iOS, Androd i BlackBerry operacijske sustave. 8aujytimi-
zirane implementacije 2500 algoritama namijenjeniturealnom vidusto ukljucuje i al-
goritme strojnog cenja. Dizajnirana je s naglaskom na&waarsku ainkovitost i rad u
realnom vremenu. Napisana je i optimizirana AC€+ okruzenju te uz pomo OpenCL-

a omog®@uje rad na heterogenim sustavirna.[15] Glavni moduli biblioteke su prikazani u
tablici[3.1, a sadri i pomatne module poput FLANNFa

IFast Library for Approximative Nearest NeighborSlwzi za bre pretraivanje visedimenzionalnih
prostora zneajki.

19
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Tablica 3.1: Moduli sadrani u OpenCYV biblioteci

Modul Sadrzaj

Core Osnovne strukture i tipovi podataka, te upravljanje memorijom
Calib3d Kalibracija kamere i 3D rekonstrukcija izei gledsta

Highgui Gra cko sicelje te witavanje i spremanje slika i video zapisa
Imgproc Filtriranje slika, geometrijske transformacije slike i analiza oblika
Video Analiza pokreta i pi@enje objekta

Features2d Rad sa ztgkama
Objdetect Kaskadni klasi kator

GPU Paralelizacija oddenih algoritama u svrhu beg izvalenja na GPU
jedinici
Mi Algoritmi za strojno wcenje kao na primjer SVM i neuralne nzee
Nonfree Algoritmi SIFT i SURF
Ocl Modul za paralelizaciju na udajima koji podezavaju OpenCL
Flann Optimizirani algoritmi za pretrage us@dimenzionalnim prostorima
3.1 Povijest

OpenCV projekt izvorno je razvijen u Intelovom istrgackom centru u Nanji Novgorodu
(Rusija). Prva alpha verzije izdana je 2000. godine, a u razdoblju do 2005. godine izlazi
pet beta verzija. Verzija 1.0 izdana je 2006. godine, a tri godine kasnije OpenCV2 s mno-
gim pobolganjima. Polovicom 2015. godine je izdana aktualna verzija 3.0.

0Od 2012. godine pogku za OpenCV preuzima nepro tna organizacija OpenCV.org, a
sluzbenaizdanja izdaje neovisni ruski tim u suradangisakom zajednicom developefa.[17]

3.2 Uvod u OpenCV

U ovom odjeljkucemo prikazati osnovne objekte, te operacije s njima. dakocemo se
pozabaviti saeljem, witavanjem slikévideo zapisa i pristupom kameri. Ketena verzija
biblioteke je 2.4.9.
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Slika 3.1: Vremenska crta prikazuje razvoj OpenCV biblioteke.

3.2.1 Klasa Mat

Vet ranije smo opisali runalni prikaz slike, a satkmo vidjeti implementaciju u OpenCV
biblioteci.

Za prikaz slike u memoriji koristimo klasMat, koji se sastoji od headera i podataka. S
obzirom da je to osnovna klasa, posvég&mo joj neto vise prostora. Evo nekoliko nga

na koje maemo stvoriti instancu kladdat.

Mat()
Mat(int rows, int cols, int type)

Mat(int rows, int cols, int type, const Scalar& s)

Parametrirows i cols odreduju broj redaka, odnosno stupaca izemo ih zadati u

obliku jednog parametr&ize size(rows, cols) . Vrijednosti parametrant type
odreduje kolicinu bitova i vrstu zapisa za kanal, te broj kanala. Zapisuje se u obliku
CV_{bitovi{vrsta}{kanali} . Broj bitova mae biti 8, 16, 32 ili 64, a vrsta zapisa

U-unsigned integer , Ssigned integer i F-floating-point number . Broj kanala
je proizvoljan i zadaje se u oblikd{broj_kanala} .

S je adresa memorijske lokacije struktlﬁealarﬂ cije ce vrijednosti elemenata redom
popuniti kanale matrice. Na primjer

1 Mat M(15, 10, CV.32FC3, Scalar(4,5,7))

2Scalar je zapravo restrikcija struktudéec na maksimalneetiri elementa.



22 POGLAVLJE 3. OPENCYV BIBLIOTEKA

ce stvoriti matricu 15 x 10 sa tri 32-bitna oat kanalade svi elementi prvog kanala biti
ispunjeni sa 4, drugi sa 5, a tiesa 7.

Elementima matrice pristupamo naciraprikazan u tablidi 3]2.

Tablica 3.2: Pristup elementima struktuveat

Sintaksa Opis

M.at<double>(i,j) Pristup elementu istom retkuj-tom stupcu. Bro-
janje painje od 0

M.row(i) Pristupi-tom retku

M.col()) Pristup j-tom retku

M.rowRangei,i,).colRangefs,j,) Pristup redcima od, doi, i stupcimaj; do j,
Mozemo  korstiti  M.rowRange(,i;) ili

M.colRange(y,j2) za pristup samo redcima,
odnosno stupcima

3.2.2 Slika, video, kamera

Slika

OpenCV nudi vrlo lagan i intuitivan r@n citanja i pisanja slika, odnosno video zapisa.
Podrzava veliki broj formata kasto su BMP, JPEG, PNG, TIFF, AVI.

Slike wcitavamo pomou funkcijeimread(const string& filename, int flags=1)

Ako je ucitavanje uspjeno, funkcija vréa objektMat koji sadei sliku, a u suprothnom
prazni objekt tipdat. Parametafilename predstavlja lokaciju i puni naziv slike, ukkjujuci
format. Drugim parametrorflags odredujemozeljeni nain ucitavanja slike, prikazanu
tablici[3.3
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Tablica 3.3: Parametri zecilavanje slike

Sintaksa Opis

CV_LOAD_IMAGE_ANYDEPTH Ako je slika 16-bitn&32-bitna, witava ju u izvor-
noj dubini, inae pretvara u 8-bitnu

CV_LOAD_IMAGE_COLOR Pretvara ulaznu sliku u sliku u boji
CV_LOAD_IMAGE_GRAYSCALE Pretvara ulaznu sliku u sivu

>0 Pretvara ulaznu sliku trokanalnu BGR sliku
=0 Pretvara u sivu sliku
<0 Ucitava u izvornom obliku

Kod RGB slika, kanali su poredani u obrnutom redoslijedu, odnosno BGR.

Video, kamera i prozori

Slike witavamo funkcijom, a video zapis powobjektaVideoCapture . Zbog nekoliko
nuznih napomena, najbolje da pogledamo na primjeru pokretanja kamere.

1 #include "opencvZopencv.hpp”
2

3 using namespace cv;

4

5 int main(int, char )

6 f

7 VideoCapture cap(0);// pokrece zadanu kameru

8 if (lcap.isOpened()) // provjera da li je uspjesno pokrenuta kamera
9 return 1;

10

11

12 while (1) //petlja bez terminalnog uvjeta kako bismo mogli dohvacati
nove slike kamere

13 f

14 Mat slika;

15 cap >> slika; // uzmi novu sliku s kamere

16 imshow ("izlaz”, slika); // na prozoru izlaz prikazi slika
17 if (waitkey (1) == 27) break; //

18 g

19
20 return O;
21 ¢
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waitkey() je funkcija kojaceka ulazni prekid, potrebna je kako bi se ispravno inicija-
lizirala instanca klase VideoCapture. U ovomcglju ce se petlja prekinuti ako je pri-
tisnuta tipka escape. Ako bismo htjeli itati video zapis, umjesto argumerfiakod
instancecap, klaseVideoCapture, navodimo apsolutni put video zapisa. Na primjer
cap("c:/video/zapis.avi") . Klasi VideoCapture mozemo podsavati niz para-
metara, ka®to su broj sktica u sekun@ sirinu i visinu slike, zagienost i mnoge druge.
Prozore stvaramo uz poraéunkcijenammedWindasiji su ulazni argumenti ime prozora i
opcionalni argument dimenzije i omjera stranica prozora. Gekpostoji gracko sicelje

s klizacima i zadanintallbackfunkcijama.

FPS



Poglavlje 4

Osnovna obrada slike

U ovom poglavljutemo obraditi osnovne manipulacije slikom. Prikazaitno kako uklo-
niti sum na slici i otkriti rubove na slici. Prisjetimo se da je slika funkcija dviju varijgbli
J, areprezentiramo ju matricom. Uaanalnom vidu pri obradi slike koristimo konvoluciju
matrice slike s konvolucijskom matricom operatora. Nazivamo ju konvolucijska maska.

4.1 Smetnje na slici

Poznatije kasum na slici, najesCe se javljaju zbog ogracenja senzora kamere. Razliku-
jemo nekoliko vrstasumova, a nagesti su Gaussogum i zrnatisuniﬂ.

Gaussowsum je zapravo dobra aproksimacij&iree realninsumoval6], dok je zrnagum
vrsta impulsnoguma koji se oituje kao pikseli s velikim razlikama u svijetlini.

1Eng. Salt and Pepper Noise

25
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Slika 4.1: Izvorna slika (lijevo), Gauss@um (desno) i zrnasum (dolje) [6]

Sum nam uvelike otgava rad. Na primjerzelimo li dobiti rubove na slicisum¢e
uzrokovati l&ni odaziv detektora rubow&to ce rezultirati nepreciznim i razlomljenim ru-
bovima. Da bismo uklonilsum, koristimo nekoliko metoda zagisanja, ovisno o vrsti
suma.

4.1.1 Zaglativanje prosjecnom vrijednostu uzastopnih slika

Ovu metodu meemo koristiti ako promatramo istu scenu. Tada uzimarnm$&i prosjek
slika kako bismo eliminiralsum. Zan slika gdje jef(i; j) vrijednost pikselai( j) na slici
fy, vrijednost rezultirajaeg pikselaf (i; j) je dana s:

1 X

f(i;)) == fu(i; J): (4.1)

n k=1::n
Vrijednost pikselafy(i; j) je zadana kao suma vrijednosti piksgldi; j) i sumav(i; j). Da
bi ova metoda bila efektivna mora postojati statissi neovisnossumovav(i; j) i svaki
od tih sumova mora imati Gaussovu razdiobu sa srednjom vrigman6 i standardnom
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devijacdjom . U tom slwcaju, ovom metodom se smanjuje standardna devijaaiaa za
faktor * n. Zbog velike razlike u svjetlini od okolnih piksela, zrnatim nije pogodan za
ovu metodu.

Slika 4.2: Izvorna slika (lijevo), dodan Gausstwm sa srednjom vrijedsou O | standard-
nom devijacijom 30 (sredina). Desno je slika nastala metodom proesjerijednosti na 8
slika sa dodanim Gaussovisatmom kao na slici u sredinil[6]

4.1.2 Lokalno zaglativanje

Za dinamcnu scenu meemo Koristiti lokalne metode eliminaciguma. Za svaki piksel
slike gledamo njegovu okolinu, odnosno susjedne piksele. Kako smo ranije naveli, postoje
linearne i nelinearne metode zagj\aanja.

Linearno zagladivanje

Dimenzija konvolucijske maske odtaje velcinu okoline, a vrijednosti elemenata maske
odreduju tezinske omjere pri sumiranju. Nova vrijednost piksela se dobiva na €ljede
nacin:

za svaki pikselif j) izvorne slike:
postavi konvolucijsku masku na sliku tako da je sseglielementi( j)

pomnai vrijednosti konvolucijske maske s vrijednostima piksela izvorne slike, te
zatim zbroji umngke

nova vrijednost pikselaij(j) izvorne slike je jednaka sumi podijeljenoj sa zbrojem
elemenata konvolucijske maske
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Ako su elementi konvolucijske maske 1, tada govorimo o najjednostavnijemdazagigu
kojeg cesto nazivamo i zantivanj¢l U OpenCV-u koristimo funkcijélur() . Na pri-
mjer:

blur(slika ,zagladenaslika , Size(3,3));

ce slikuslika zagladiti konvolucijskom maskom dimenzije 3x3 i spremiti kagladena_slika .

Jedano od najpoznatijih linernih zagleanja je Gaussovo zagiwanje. Temelji se na
tome da pikseli bli promatranom pikselu doprinosedam tezinom prilikom sumiranja.
Koristi se diskretna aproksimacija Gaussove funkcije te se reprezentira maskom s cjelo-
brojnim vrijednostima.

1 @y
e R 4.2)

G(xy, )=
Slika 4.3: Dvodimenzinalni analogon Gaussove razdiobe sa varijanéom

Dimenziju maske odiduje standardna devijacija, ©agce se gleda okolina do 3 stan-
dardne devijacije, no nze se i zadati dimenzijom maske.

Slika 4.4: Konvolucijska matrica Gaussovog zaiNanja dimenzije 5x5.

Napomenimo je da se prilikom konvolucije rubni pikseli promatraju kao specijalni
slucajevi. U Opencv-u koristimo funkcijGaussianBlur . Naprimjer:

GaussianBlur(slika , zagladenslika , Size(7,7) ,1.5);

gdje je zadnji parametar vrijednostGaussove razdiobe. Gaussovo zdylanje takater
ne bi bilo pogodno za eliminaciju zrnatsgma. Kako bismo rigli taj problem, koristimo
nelinearno zaglivanje

2Eng. blurring.
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Nelinearno zaglativanje

Jedan od najpoznatijih algoritama nelinearnog zéigémja, i dostupan u OpenCV-u, je
temeljen na medijanu. Za svaki piksel se gleda okolina zadaneineli trazi srednja
vrijednost, nakon toga promatrani piksel zamjenjujemo medijanom. Ovakvodheayige

je pogodno za zrnasum jerce nova vrijednost biti realna vrijednost nekog od susjed-
nih piksela, za razliku od linearnih zagiganja gdje je vrijednost dobivena sumiranjem,
izmedu ostalog i pikselauma s ekstremnom vrijedsiu. Pogledajmo izdvojeni dio slike
dimenzije 3x3 piksela.

18| 16| 13
37| 69|66
92|99 88

Pretpostavimo da se dogodio zrnatim na sredinjem pikselu. Uzmimo da je vrijednost
pikselasuma 255.

18| 16 | 13
37| 255| 66
92| 99 | 88

KoristeCi medijansko zagldivanje s maskom dimenzije 3x3 srednja vrijednost je 66. Ga-
ussovo zagldivanje dimezije maske 3x3 zadano je s :

N
16% 5 7

zamjenjuje vrijednost sresinjeg piksela sa 104. Dakle, odstupanje izvorne vrijednosti od
rezultata medijanskim zaglavanjem je 3, dok je kod Gaussovog zatjlanja razlika 35.
U OpenCV-u medijansko zaglavanje pozivamo na sljedenacin:

medianBlur (slika , zagladenalika , 3);

Maska je kvadratnog oblika pa se dimenzija zadaje jednim brojem, u ovarajsiG.
Medijansko zagldivanje ima i nepeeljne posljedice, stecuje tanke linije i kutevel6].Da
bismo smanijili steCivanje rubova mpemo Kkoristiti bilateralno zagttivanje. Analogno
kao Gaussov zagiivanje, zadaje @ne susjednim pikselima od promatranog, norie
su zadane s dvije komponente. Prva komponenta Zoetes Gaussovom razdiobom, a
druga komponenta uzima u obzir razliku u intenzitetu idmneredsnjeg i okolnih piksela.
U OpenCV-u koristimo funkciju:

bilateralFilter ( slika, slikazagladena, d, sigmé, sigmak );

gdje jed promjer okoline svakog pikselajgma_b standardna devijacija u prostoru boja,
sigma_k standardna devijacija u prostoru koordinata piksela. Ukoliko je paramdetdy
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uzima se okolina zadana s tim parametrom, u suprotnom se promjer okoline piksela ra
iz sigma_k.

4.1.3 Matematcka morfologija

Morfoloske operacije nagste opisuju nelinearne operacije na slici. Provodimo ih uz
pomc nelinearnih maski. Primjenjujemo ju ragte na binarnim slikama, pa se zapravo
radi o binarnoj morfologiji. Opisatemo morfoleke operacije dilatacije, erozije, mor-
foloskog otvaranja i zatvaranja.

Denicija4.1.1. Za AB R"de niramo dilatacijukao A B=fc2 Rjc=a+ b;a 2
A;b 2 Bg

De nicija4.1.2. ZaAB R"de niramo erozijukao A B=fc2R"c+b2 A;8b 2 Bg

U racunalnom viduA predstavlja dvodimenzionalnu binarnu sliku sa kaomen bro-
jem piksela, & strukturni element odnosno masku. Posljedica dilataciigrgnje broja
piksela objekata, te nam tako poreau uklanjanjwsupljina.

Da bismo u OpenCV-u izgili dilataciju potreban nam je strukturni element, koji je za-
pravo konvolucijska maska. Predstavljamo ju struktuiat, a dobivamo ju kao povratnu
vrijednost funkcijegetStructuringElement() . Oblik maze bit pravokutan, elipthi i u
obliku kriza. Na primjer:

Mat strukturnielement= getStructuringElement (MORRECT, Size(7,7),

Point( 1, 1));

Stvara pravokutni strukturni element dimenzije 7x7 sa svim vrijednostima jednakim 1 i
sidrisnom t@kom u centru.Point(-1,-1)  oznaava zadanu vrijednost prema kojoj je
sidrisna teka u centru elementa.

Slika 4.5: Dilatacija kvadratnim strukturnim elementom dimenzije 3%3.[6]

Funkcija dilatacije se poziva na sljedeaacin:
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1 dilate (binarnaslika , dilatiranaslika , strukturnielment);

Ukoliko umjesto strukturnog elementa stavimitat() tada se stvara kvadratni strukturni
element dimenzije 3x3.

Erozija uklanja manje nakupine piksela i smanjuje broj piksela objekata.

Slika 4.6: Erozija kvadratnim strukturnim elementom dimenzije 3x3.

Funkciju erozije pozivamo analogno kao funkciju dilatacije. Na primjer:

1 erode(binarnaslika , erodiranaslika , strukturnielment);

KombinirajlEi ove dvije operacije nastaju morfako otvaranje i morfolsko zatvara-
nje.

De nicija 4.1.3. Morfolosko otvaranje slike A strukturnim elementom B de niramo s A
B=(X B) B.

De nicija 4.1.4. Morfolosko zatvaranje slike A strukturnim elementom B de niramo s
A B=(X B) B.

Otvaranje prvo eliminira elemente manje od strukturnog elementa, te izgladi rubove
objekata, a zatim dilatacijom pova povsinu objekata tako da otprilike odgovara stvar-
nom objektu. Morfolgko zatvaranje prvo popuni rupe i praznine manje od strukturnog
elementa, a zatim erozijom ukloni manje nakupine piksela. Otvaranje i zatvaranje se pozi-
vaju istom funkcijommorphologyEx() . Na primjer:

1 morphologyEx(binarnaslika , slika.otvaranje , MORPEDPEN,
struktrurni_element);

2 morphologyEx(binarnaslika , slika.zatvaranje , MORPKLOSE,
struktrurni_element);

Cesto se prvo provodi morfadtio zatvaranje kako bi se uklonile manje nepravilnosti, a
zatim morfolsko otvaranje.
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Slika 4.7: Prikaz morfolskih operacija na ulaznoj slici s maskom dimenzije 5x5. (a)
izvorna slika, (b) dilatacija, (c) erozija, (d) otvaranje, (e) zatvaranje.[14]

4.2 Rubovii oblici

Sto je zapravo rub? Promatramo lizliavo sliku uocit €emo da rub predstavlja promjenu
intenziteta piksela. Slika je dvodimenzionalna pa promatramo promjenu u dva ortogonalna
smjerai i j. Promjenu intenziteta piksela nazivamo gradijent, stogamamo gradijent u
smjerui odnosnoj. Slika je diferencijabilna funkcija dviju varijabli vrijedi:

@) @)
@ @

Sada gradijent ttke promatramo kao vektor, njegova duljina atlip magnitudu gradi-
jenta, a orijentacija smjer gradijenta. Magnituda gradijentackit@o; jo) na slici f zadana
jes:

q

r f(io; jo) =  fi(io; jo)? + fi(io; jo)*: (4.4)

Ponekad se uzima samo zbroj apsolutnih vrijednosti parcijalnih derivacija zbog manjeg
broja racunalnih operacija. Orijentacija za s€una formulonj 4.5

rf(i;j) =

= (i 1) £5050)): (4.3)

fGio: o)

io; jo) = arctan ———
(lo: Jo) fi(io; Jo)

(4.5)

Slika je reprezentirana matricom, pa zauaanje parcijalnih derivacija koristimo konvo-
lucijske maske.

RacunajlEi gradijente za svaki piksel zapravactanamo prvu derivaciju slike. Detektore
rubova koji interpretiraju maksimume prve derivacije slike kao rubove nazivamo detekto-
rima rubova temeljenim na prvoj derivaciji.
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4.2.1 Detektori temeljeni na prvoj derivaciji

Spomenutemo Robertov detektor rubova i kompasne detektore rubova. Robertov detektor
rubova za slikuf s vrijednostima pikseldy(i; j) se temelji na parcijalnim derivacijama

@i;))= @) fi+1Lj+1) @G j)=f@)) fi+Lj 1) (4.6)

Prethodno mpemo prikazati kao konvolucijske maske:

n # n

#
aip=; 5 @ip= % g (4.7)

Robertov detektor daje dobre rezultate na binarnoj slici, te je jedini od detektora temeljenih
na prvoj derivaciji koji bi se trebao koristiti na binarnoj slicl.[6]Robertov detektor uzima u
obzir vrijednost dvaju piksela, pa zbog ima dostenlapozitivnog odaziva, a podian je i

sumu na slici.
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(@)

(b)

Slika 4.8: Prikaz djelovanja Robertovog detektora rubova na binarnoj slici (a) i sivoj slici

(b).

Ovaj detektor rubova uzrokuje pomak rubovalzoniksela.
Prewittov detektor i Sobelov detektor su najpoznatiji primjeri kompasnih detektora rubova.
Svaki od njih ima osam parcijalnih derivacija, od kofiemo pokazati par ortogonalnih

maski.
1 1 1 10
@i;))=§0 O Of @i;))=§1 O (4.8)
10

1 1 1 1

Slika 4.9: Prikaz maski ortogonalnih parcijalnih derivacija za Prewittow detektor rubova.
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1 2 1
@i;))=Kgo0 0 0F @lj)= (4.9)
1

1 2 1
Slika 4.10: Prikaz maski ortogonalnih parcijalnih derivacija za Sobelov detektor.

RN
O O o

Glavne razlike naspram Robertovog detektora su da kompasni detektori uziroaju ve
okolinu, odnosno tcke koje se testiraju su odvojene, te se kompasni detektori centriraju
na tacku, pa nema pomaka. Zbaigre okoline piksela, manje su osjetljivi sam i imaju
precizniji odaziv na sivoj slici.

U Opencv-u na sljed® nacin mazemo poméu Sobelovog detektora rubova iztanati
orijentaciju i gradijent kao normu, slik&va_slika

Mat derivacijax , derivacijay , gradijent, orjentacija;

sobel(sivaslika , derivacijax, CV_.32F, 1, 0);
sobel(sivaslika , derivacijay , CV_.32F, 0, 1);

cartToPolar(derivacijax , derivacijay , gradijent, orijentacija)

Dobiveni gradijenti su raznih magnituda i rubovi sasto prikazani s nekoliko piksela
razlicitih magnituda. Cilj nam jesto preciznije odrediti rub, kako bismo to postigli ko-
ristimo tehnikunon-maximum suppressiorGlavna ideja je da za svaki piksel pooo
orijentacije odredimo dva susjedna piksela sa istom orijentacijom i ukoliko je gradijent
promatranog piksela manji od dva susjedna tada na njegovo mjesto upisujemo 0. Na kraju
Ce ostati samo lokalni maksimumi, a rub@é biti precizniji. Non-maximum suppression

nije implementiran u OpenCV-u.

Slika 4.11: Slika u sivom podgju (lijevo), nakon detekcije svih rubova (sredina), poslije
primjene non-maximum suppression.[6]
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4.2.2 Detektori rubova temeljeni na drugoj derivaciji

Takvi detektori promatraju brzinu promjene magnitude gradijenta, odnosno drugu deriva-
ciju slike, te trae gdje ona mijenja predznak. Neusmjerena druga derivacijafsjgdnaka

je:
2f = of + of (4.10)
@ @
nazivamo ju i Laplaceovim operatorom. Diskretna aproksimacija konvolucijske maske
danajes:
1
h(i; j) = 4 1% (4.11)
0 1 O

Ucimo da je teina na sredinjem pikselu nekoliko puta @a od susjednih, stoga je osjetljiv
nasum na slici. Marr i Hildretf su uz pomé Gaussovog zagtivanja i Laplaceove maske
razvili algoritam za detekciju rubova poznat Kaaplacian of Gaussiaiti LoG. Motivacija
su pronali u neuro-psiholskim eksperimentima koji su pokazali da ljudski vidivrio
slicne operacije.

Konvoluciju slikeS Gaussovom maskommozemo zapisati:

G=g S (4.12)

gdje jeG zagladena slika, a oznacava konvoluciju. Laplaceov operator ozagamo 42,
pa m@emo zapisati:
4°G = 4%g S); (4.13)

takader vrijedi
4°G = (4%g) S (4.14)

Mozemo prvo Laplaceovim operatorom djelovati na Gaussovu masku i dobivenom ma-
skom konvoluirati slikusto smanjuje broj runalnih operacija. Takter, Gaussova dvodi-
menzionalna maska me se razdvoijiti na dvije jednodimenzionalne konvolucije.

Na dobivenoj slici trae se okoline oblika:

f+; 0
f+,0; g
f ;+g
f ;0;+g

3pavid Marr - Britanski neuroznanstvenik i psihijatar. Ellen C. Hildreth - Aroleai profesorica
racunalne znanosti.
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te okoline predstavljaju rubove. Za svaku okolinu s vrijednostima;na ili  a;b se
racuna nagib po apsolutnoj vrijednosti te se rubovi ltriraju prema aiali nagiba. U
OpenCV-u raunamoLoG slike siva_slika na sljedéi necin:

1 Mat laplac, gauss;
2 GaussianBlur(sivaslika , gauss, Size(7,7));
3 Laplacian (gauss, laplace, C¥2F, 3); //broj 3 oznacava velicinu maske

Marr i Hildreth su takder predlaili da bismo sliku mogli konvoluirati s Gaussovim ma-
skama raztitih  vrijednostima][6]sto je kasnije iskogteno za stvaranje skala. Prednost
LoG-a je da uzimairu okolinu, no ponekad zbog zadlganja gubi atrinu rubova i kutova.

Cannyjev detektor rubova

Cannyjev detektor rubova koristi je dizajniran je da optimizira tri svojstva:
Detekciju - da minimizira lano pozitivhu i l&no negativnu detekciju.
Lokalizaciju - udaljenost iznatu detektiranog i stvarnog ruba treba lsitdb manja.

Jedinstveni odaziv - za svakucku stvarnog ruba detektor treba detektirati samo
jednu taku.

Algoritam se satoji od sljed#h koraka:
Zagladi sliku Gaussovim zagtavanjem.
Odredi prvu derivaciju zagtiene slike.
Na dobivenoj slici odredi orijentaciju i magnitudu gradijenta za svakiuma slici.
non maximum suppressia@a ltriranje rubova.

Primjeni hysteresis Koriste se dvije grarne vrijednostiG i g za Itraciju tocaka.
Ako je magnituda gradijenta promatranog pikseléavedG tada taj piksel sigurno
predstavlja rub. Piksetiija magnituda gradijenta je manja gde odbacuju. Ukoliko
je magnituda gradijenta ¢a odg, a manja od3, piksel je dio ruba samo ako je
povezan sa nekim pikseloaija je magnituda gradijenta @a odG. Time se ne gube
dijelovi ruba s manjim intenzitetom.

Rezultat je binarna slika rubova. Cannyjev detektor rubova u OpenCV-u pozivamo na
sljede€i necin:
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1 Mat rubovi;

2 int donja.granica =100;

3 int gornja.granica =200;

4 Canny(sivaslika , rubovi, donjagranica, gornjagranica);

Slika 4.12: Prikaz djelovanja Canny-jevog detektora rubova za raznecgeaniijednosti.
Gore desnog=7,G = 236, dolje lijevo -g = 7,G = 100, dolje desnog=1,G=1

4.2.3 Konture

Nakon detektiranih rubovzelimo odrediti konture na slici, kako bismo mogli segmentirati
objekte. Rubovi su reprezentirani binarnom slikom, pa se konture pronalaze giqusju
vezanost piksela. Kontura je reprezentirana vektorazaka, a sve konture vektoroaiji
elementi su vektori toaka. Hijerarhija kontura je zadana vektorom strukMez4i. Za
svaku konturu mpe sadzavati informaciju o ugnijgdenoj konturi, roditeljskoj konturi, te

o0 iducoj i prethodnoj konturi na istom hijerarhijskom nivou. U OpenCV-u se za pronala-
zak kontura koristi funkcijdindContours() . Postoji nekoliko tehnika za reprezentaciju
kontura:
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CV_RETR_EXTERN#tazuje samo vanjske konture.
CV_RETR_LISdrikazuje sve konture bez uspostave hijerarhije.

CV_RETR_CCQkazuje sve konture u dva hijerarhijska nivoa. Vanjske konture i
konture unutar njih.

CV_RETR_TRpiftkazuje sve konture u potpunoj hijerarhiji.

Primjer tra&enja kontura za binarnu sliku rubola_rubovi u OpenCV-u:

1 vector<vector<Point>> konture;

2 vector<Vec4i> hijerarhija;

3 findContours (binrubovi, konture, hijerarhija , C\RETRTREE,
CV_CHAIN_APPROXNONE) ;

Dostupne su razne funkcije za analizu kontura prikazane u tablici 4.1.

Funkcija Opis

ArcLength() Pronalazi duljinu konture

ContourArea() Izracunava powinu konture

BoundingRect() Pronalazi najmanji uspravni pravokutnik koji
sadei konturu

ConvexHull() Izracunava konveksnu ljusku konture

IsContourConvex() Ispituje da li je kontura konveksna

MinAreaRect() Pronalazi najmanji rotirani pravokutnik Koji
sadei konturu

MinEnclosingCircle() Pronalazi krug opisan konturi najmanjeg promjera

FitLine() Pronalazi liniju koja aproksimira konturu

Tablica 4.1: Funkcije za analizu kontura.

4.2.4 Lokalizacija kutova

Zelimo li u dvije uzastopne slike odrediti pomak ravnog ruba nije jednozo@dreleno
koju tocku ruba na prvoj slicEemo povezati s tkom ruba na drugoj slici. Rgznje pro-
blema je da promatramo bolje lokaliziraneke takozvane ke interesa, na primjer ku-
tove. Take interesa mogu zapravo predstavljati bilo kojekna slici koje se daju ro-
busno lokalizirati. Neto vise o njimacemo r&i u iducem poglavlju.
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Slika 4.13: Dijelovi slike s veim kontrastom u \8e smjerova daju se bolje lokalizirati.
[14]

Kut ima svojstvo da je gradijent u lokalnoj okolini raalih smjerova ali intenzivne
magnitude. Detektori kutova raznim tehnikama pronalaze takva mjesta na slikama. U
OpenCV-u za detekciju kutova koristimo Harrisov detektBAiSTdetektor.

Slika 4.14: Prikaz kutova dobivenih sa Harrisovim detektorom (desno) i FAST detektorom
(lijevo).

Prikazattcemo pozive detektora u OpenCV-u.

1 Mat siva,slika , izlaz;
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vector<KeyPoint> kutovi; // vektor

FastFeatureDetector fasdetektor (70,

41

strukture KeyPoint u kojoj se
pohranjuju pronadene tocke i informacije
cvtColor(slika, sivaslika , CVBGR2GRAY) ;

fast.detektor.detect(sivaslika , kutovi);

true);// FAST detektor

/| GoodFeaturesToTrackDetector harriketektor (1000, 0.01, 10, 3, true);

/harris.detector.detect(sivaslika ,
drawKeypoints(slika , kutovi, izlaz

kutovi); /
, Scalar (0,

//za Harrisov detektor
0, 255))// kljucne tocke

, a izmedu ostalog i kuteve, mozemo nacrtati






Poglavlje 5

Kako prepoznati objekt

Osnovni problem reunalnog vida u darsaje vrijeme je kako prepoznati #@ni objekt
(klasu objekata) na sliclSto zapravo zrma prepoznati objekt?

De nicija 5.0.1. Kazemo da smo prepoznali zadani objekt (ako postoji) na zadanoj slici,
ako smo mu odredili poziciju i skalu na toj slici.]12]

Glavni problem prilikom prepoznavanja objekta je varijabilnost izgleda kako samog
objekta tako i okolin€] Tako se u nekim skajevima drugi kut gledanja (poza objekta)
moze razmatrati kao zaseban objekt (klasa).

Slika 5.1: Varijabilnost lica s obzirom na rotaciju izvan ravnine daje zapravo 3 klase obje-
kata: frontalo lice, polu-frontalno lice i pro Ino lice [12]

Uz pretpostavku da se me izvoditi u realnom vremenu.

43
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Slika 5.2: Intrinzcna varijabilnost lica [12]

Osim intrinzcne varijabilnosti objekta, detekciju objekta namzatea i varijabilnost
okoline kaaosto je osvjetljenje, zaklonjenost objekta, skala objekta, kvaliteta kamere. Jasno
je da prepoznavanje objekata predstavlja vrlo zahtjevan izazov. Da bi secdogkon
problemu, koriste se razne tehnike poput statkstklasi kacije i strojnog eenja. OpenCV
nudi mogwnost rada s kaskadnim klasi katorima i ktjnim tockama, pacemo te dvije
tehnike objasniti.

5.1 Klasikator

Klasi katori na temelju trening podataka odteju kojoj klasi pripada promatrani objekt,
pa tako u prepoznavanju objekatae temeljnu ulogu. Cesto se temelje na strojnom
ucenju.

5.1.1 Statistcka klasi kacija

Sastavljaj@i slagalice, ljudi uzimaju dio i uspodeljuci ga sa cijelom slikom, pronalaze
mogLte mjesto. Cesto se i dok trAmo neki nepoznati objekt poslimo njegovom fo-
togra jom kako bismo ga lake pronali. Takav n&in prepoznavanja, odnosno zemja
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objekta nazivamo uzorkovaﬁ]é koristi se u raunalnom vidu kao najjednostavniji oblik
prepoznavanja.

Algoritam uzorkovanjal6] ima sljede korake:

Za svako mogote mjesto (i, j) uzorka u izvornoj slici:
Izracunaj podudarnost i spremi vrijednost u prostor podudzﬁanja

Nadi lokalne maksimume (ili minimume) u prostoru podudaratija je vrijednost
veta od grargne vrijednosfi

Za racunanje podudarnosti memo koristiti sumu kvadrata razlika.
X
DKvadratnaRainkéi; J) = (Mi+m;j+n Tm;n)2 (5-1)

(m;n)

gdje je M;;; matricni prikaz izvorne slike, &, matricni prikaz uzorka. Zapravo raz-
matramo Euklidsku udaljenost slika. Jasno je da manja vrijednost sume, pokazuje ve
podudarnost.

Slika 5.3: lzvorna slika i uzorak uspateni koristé&i kvadrat razlike

Objekte ma@emo opisati po zckim svojstvima kacsto su daina, visina, powsina,
duljina ruba. Pomou OpenCV-a mpemo izrgunati prethodna svojstva igmekoliko njih
Najceste korstena svojstva su:

2Eng. Template matching
3Eng. Matching Space
4Eng. Threshold
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Konture i svojstva prikazana u tablici 4.1.

Hu Moments - mjere distribuciju oblika uz pomtezinskih prosjeka. Neki od njih
su invarijantni na skaliranje i rotaciju.

U daljnjem tekstutemo umjesto izraza svojstva Koristiti izraz zage. Svojstvima
cesto nazivamo osobine koje su primarnaliiee kao povsina, konture i séno, no u dalj-
njim radovima postaju apstraktne pamo Koristiti izraz zneajke. R@unajlti znacajke za
neki objekt, maemo ih zapisati kao udenu n-torku Xi; X;; :::;X,). Takav zapis znaajkKi
razmatramo kao opisnik znajkE] nekog objekta.

Prije nego krenemo dalje, amno da opisnik zneajki mazemo interpretirati kao vektor.
Nadalje, maemo i konstruirati prostor znajkﬁ kojeg razapinju vektori zraajki. U di-
jelu o klasi katorimacemo spomenuti Haar i LBP zoajke jer ih koristimo kod rada sa
kaskadnim klasi katorom u Opencv-u. Kasnijemo govoriti o drugim oblicima zrajki.

Slika 5.4: Tablica prikazuje neke zrejke za brojeve (lijevo).[6]

Znacajke objekata i vjerojatnost pojave odemih znaajki za neki objektine temelj
statisttkog prepoznavanja objekata[6]. Za klasu objekstiesvojstvox racunamo uvjetnu
vjerojatnost, odnosno vjerojatnost da se uzcajieu x pojavio objekt klasaV. Zapravo
zelimo odrediti funkciju gustte vjerojatnosti znzajke x za klasew..
tribucijom P. Uz poma@ tog skﬁba pronalazimo funkcijti koja predvda vrijednost ody
kao f(x).

SEng. Feature descritor
SEng. Feature space
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Cilj nam je pronai funkciju f (klasi kator) takva da je

Vijerxy plf(X), VYl

vrlo malenal[12] Razlikujemo dvije vrste pogreog klasi ciranja:

Greska prilikom treningal reninggreska= V jery, s[f(X) , y]. Zapravo krivo
klasi cirani testni primjer.

Greska prilikom testa (rada) estgreska= V jery,) p[f(X) , y]. Krivo klasi cirani
opceniti objekt

Cilj nam je smanijiti vjerojatnost krivo klasi ciranog objekta prilikom rada.

Kako bismosto preciznije odredili funkciju guste, potreban nam je kvalitetan skup
objekata koji nam skze za trening. Lsa konstrukcijd| skupa za trening uzrokuje oe
greske. Velcina skupa se ne rze unaprijed odrediti, \@eprosirujemo skup dok ne do-
bijemo funkciju sazeljenom precizngtu. Osim objekata, kljcnu ulogucini algoritam
za detekciju i opis zmajki. Objektezelimo prepoznati u raznim scenama, Eapma i
skalama, pa zreajke moraju biti robusne i jednozereo odreiene. Takder zelimo pri-
mjenjivost algoritma na razne objekte, stoga bi bilo izrazigkterazlikovati objekte po
zi ckim svojstvima kacsto su povsina, oblik, konveksna ljuska i shho. Razvijene su
razne tehnike i modeli zrmajki, a nekecemo prouiti u daljnjem tekstu.

5.1.2 Haar znaajke

Haar znaajke ili jos Haar-skcne znaajke su iskoristili Viola i Jon@kkako bi napravili
kaskadni klasi kator lica. Osnovne zoajke su prikazane na slici 5.6.

’Na primjerzelimo prepoznati neki objekt iz s& kutova gledanja, a trening skup séimem sastoji od
frontalnih slika.
8Paul Viola i Michael Jones.
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Slika 5.5: Osnovne Haar zoajke. Skaliranjem, rotacijom i translacijom nastaju ostale
Haar znaajke. Svaka zrajka je konvolucijska maska, a vrijednost zage se dobiva
oduzimanjem sume vrijednosti piksela ispod bijelog peogrwod sume crnog podcija
pomnaenog s omjerom crne i bijele p@me. Haar znzajke su osjetljive na promjenu
kontrasta pa ih mmemo interpretirati kao zmajke ruba ili linije.

Prilikom treninga se na primjeru za zjeu racunaju sve zneajke. Znaajki ima ukupno
oko 180 000, stoga cainanje zahtijeva mnogo vremena.

5.1.3 Integralna slika

Viola i Jones su kostenjem integralne slike zoajno ubrzali raunanje zneajki.[?] Inte-
gralna slika je zapravo matriGy,, gdje je svaki element zadan s:

X X _ _
S;j = fersi - My j o on (5.2)
Kilj

fiy je vrijednost piksela izvorne slike dimenzipg n. Svaki element;; matriceS je za-
pravo suma vrijednosti piksela lijevo i gore od piksélaizvorne slike, ukljcujuci vrijed-
nost pikselaf;;;. Vidjeli smo da raunanje Haar zreajke zahtijevaju sumiranje elemenata
unutar nekog podrja. Pom@u integralne slike se tocananje svodi na nekoliko osnovnih
racunalnih operacija.



5.1. KLASIFIKATOR 49

Slika 5.6: Zelimo izracunati sumu vrijednosti piksela obuloenih podrgjem D. Vrijed-
nost Podragja A je vrijednost integralne slike za element koji se nalazi na broju 1. Ana-
logno, vrijednost kod broja 2 j& + B, kod 3 jeA+ C, kod 4 jeA+ B+ C + D. Lako se

vidi da je vrijednost podrgjaD =4+ 1 2 3,

Nakon inicijalnog raunanja vrijednosti elemenata 8dracunanje vrijednosti bilo ko-
jeg podruja svedeno je na operaciju zbrajanja i dvije operacije oduzimanja.

5.1.4 LBP znaajke

Local binary pattern su bazirane na usporedbi piksela sa svojimziajldusjedima. Time
su vise orijentirane na teksturu, a ne oblik. lava LBP znaajke se provodi na sljede
necin:

Dio slike koji promatrano podijelimo u blokove, na primjer 16x16.

Usporedi vrijednost piksela sa osam najlhlisusjeda. Pikselija je vrijednost manja
oznai sa 0, a one s w®m vrijednatu s 1. U smjeru kazaljke na satu ili obrnuto
redom zagsi vrijednosti usporedbe sa susjednim pikselima. Dobiveni binarni zapis
prebaci u dekadski sustav. Taj broj predstavlja binarni nivo piksela.

Izracunaj histogram binarnih nivoa u bloku
Normaliziraj dobiveni histogram

Spoji sve histograme blokova. Tako dobiveni histogram je vektocaikea tog dijela
slike.
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Slika 5.7: Prikaz izrauna binarnog nivoa piksela.[10]

5.1.5 Kaskadni klasi kator

Kaskadni klasi kator je oblik strojnog eenja temelji naAdaBoostalgoritmu,a detekciju
objekata na Haar zeajkama i 2-klasnoj klasi kaciji objekata, odnosno da li zadani objekt
pripada klasi ili ne pripada. 2-klasna klasi kacija je klasi kacija uzoraka (primjera) u dvije
prethodno zadane klase, gdje je jedna klasa negacija drugelklase.[12]

Klasi katorkoji s tek nesto vecom vjerojatngcu ispravne klasi kacije od nasuienog
pogalanja nazivamo i slabiffklasi katorom.[6]. Slabi klasi kator ima slabu korelacija sa
ispravnom klasi kacijom, pa se ponda boostingalgoritma, nagesce AdaBoost, teinskim
sumiranje stvara se jaki klasi kator. Opisa¢mo korake AdaBoost algoritma ksieénog
kod Viole i Jonesa, koji za zadani skup primjera i zadanim klasi kacijama stvara jaki kla-
si kator:

je X negativan primjer, odnosng = 1 ako jex; pozitivan primjera. Prvo se inicijaliziraju
tezine primjera tako da je #na primjerax jednaka

B 1
T omE 1 w)

gdje jem broj negativnih primjera, &broj pozitivnih primjera. Z& od 1 doT, gdje jeT
zeljeni brojboostanja radi:

Normaliziraj teine primjera tako da je za svakinova teina jednaka

9Eng. Weak Classi er
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Za svaku zneajkuk odredi grancnu vrijednost koja minimizira pogsau klasi ka-
ciju, odnosno stvori slabi klasi katohy(x). Zatim za svaki slabi klasi katohy(x)

odredi pogreku
pog >

k= Wgh(X) i

i=1

Odredi klasi katorhy(x) s najmanjom pogikom i zapamti kaac,(X) s pogreskom
E:.

Ponovno postavi tene primjerima tako da je za svaki primpgrnova teina jednaka
Wit 1i = Wi tl :
gdie jee = jc(x) 1ji = 1=

NakonT boostanja jaki klasi kator je jednak

% X 1 X

_<liakoje () 5 t

h(x) = § t=1 2 i
0;inace

gdjeje (=log %

Slika 5.8: Nakon klasi kacije jednog slabog klasi katora, pogm® klasi cirani uzorci
dobivaju na teini, nadalje se tra slabi klasi kator koji bolje klasi cira prethodno krivo
oznaene. Linearnom kombinacijom slabih klasi katora nastaje jaki klasi kator.[14]

Da bi se ubrzalo vrijeme klasi kacije, koristi se kaskadni klasi kator. Ideja je da se kla-
si ciranje organizira u nivoe tako da se svaki od nivoa sastoji od jednog jakog klasi katora.
Prilikom treninga, negativno klasi cirani pozitivni uzorci se ne progligu visim nivoima,
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a parametri su podeni tako da je broj lno negativnih uzoraka vrlo malen. Klasika-
tori na nzim nivoima su manje skeni od onih na \8im pa vrijeme potrebno za treniranje
takoder ovisi ozeljenom broju nivoa.

Slika na kojoj traimo objekt se dijeli na potprozore. Moguost prepoznavanja nase
skala, odnosno prepoznavanje neovisno airélbbjekta, se poste skalairanjefi¥]i racunanjem
znacajki za svaku skalu. Umjesto skaliranja s[@epove’:ava se vetiina znaajke[7]. Pri-
likom prepoznavanja potprozor #@anja se pontie za vrijednost od s gdje je s trenutna
skala. s utjece na performanse klasi katora. Viola i Jones su koristdi = 1.0, a pro-
mjenom vrijednosti s = 1.5 su postigli znaajno ubrzanje uz rsto losiju preciznost.[7].
Prilikom provjere, naj\se potpodragja slike eliminira prvih nekoliko nivoa, a svako ne-
gativno klasi cirano potpodrgja se ne proslguje visim nivoima, pa se potrebno vrijeme
smanjuje. Potpodrje slike koje prae kroz sve nivoe klasi kacije predstavlja a@ni
objekt. U prakttcnom dijelu rada pokazdtemo kako se trenira kaskadni klasi kator u
OpenCV-u.

5.2 Kljucne tocke

Kadazelimo zapamtiti neki objekt zapravo pamtimo njegove &the karakteristike, ana-
logno tome, maemo pomaoéu recunala locirati kljucne take nekog objekta. Objekelimo
prepoznati bez obzira na njegovu rotaciju i skalu, a upravo nam tu pokigicne take.
Algoritmi za rad s njima su dizajnirani tako da pronalazskekoje su sa svojom okolinom
invarijantne na rotaciju i skaliranje. Opisa¢mo najpoznatiji algoritam SIFT. Prepozna-
vanje poma@u kljucnih tocaka maemo podijeliti u tri faze: otkrivanje kljcnih tacaka,
stvaranje opisnika zmayjki i povezivanje zneajki.

5.2.1 Scale-invariant Feature Transform

SIFT algoritam je razvio David Lowe 1999. godine. Prikazaio na koji nein algoritam
trazi kljucne tacke i stvara opisnike.

Slika na kojoj traimo kljucne take se konvoluira Gaui,s_oviom maskama, @ava|LCi
vrijednost za faktork" gdje jen = 0;1;2;3;4,k = 2. Slike se organiziraju u
oktavu, nakorcega se razkivost slike smanji za faktor 2 i ponavlja se proces do
zeljenog broja oktava.

1°Eng. Multi scale
prilikom treninga se takter skaliraju zneajke.
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Stvara se takozvana piramida skala. Oduzimanjem uzastopnih slika u oktavi dobiva
se Do@ operator. Lowe je matemaki pokazao da je rezultat primjene DoG-a
direktno proporcionalan bliskoj aproksimaciji LoG-a[3].

Slika 5.9: Skala s prikazom razlike Gaussa.[14]

12Dj erence of Gaussians.



54 POGLAVLJE 5. KAKO PREPOZNATI OBJEKT

Slika 5.10: U gornjem redu su slike konvulirane Gaussovim maskamaitdweliarijanci,
a u donjem redu su razlike DoG.[6]

Lokalni ekstremi se pronalaze usporedbom piksela sa svojih 26 susjeda u tri skale.
Nazivamo ih take interesa. Skala t&e interesa se odieje kao kvadratni korijen
varijance![3]

Slika 5.11: Usporéuju se najblzi susjedi u tri skale.[14]
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S obzirom da se klgne take oslanjaju na gradijent (kontrast) pozih@ su grupi-
ranju u podrgjima jakog kontrasta. Da bi se doshio tom problemu koristi se
trazenje lokalnog maksimuma rde tackama interesa u nekom zadanom radijusu.
Takoder se postavlja gracma vrijednost tako da lokalni maksimum mora imati dosta
veCi odaziv od ostalih tcaka u tom podrcju. Postupak se nazivadaptive non-
maximal susppressiaiANMS).

Takoder se eliminiraju toke lokalizirane na rubovima. Koristi se tehnika temeljena
na reprezentaciji razlike Gaussa kao plohe i mjerenje zakrivljenosti uz pétae
ssove matrice. Naime, ukoliko¢ka lezi na rubu tada&e jedna od glavnih zakriv-
lienosti (ploha reprezentirana razlikom Gaussa) biti dosta\a druge. Za danu
tocku x = (i; j) na slici, Hessova matridd(x; ) u tocki xiskali je jednaka

#
H(x, )= Di(x ) Dij(x )

Dij(x; ) Dji(x; )
gdje jeDj, Djj i Djj druge derivacije razlike Gaussa na skali

(5.3)

Slika 5.12: Prikaz 500 kljenih tocaka bez primjene ANMS-a (lijevo). Nakon primjene
ANMS-a sa radijusonn = 16 (desno).[[14]

Na skali kljucne tacke se odrduje orijentacija kljene tacke. Uzima se podaje
slike ogranceno kriznicom sa centrom u klgnoj tocki radijusa 1.5 puta &g od
skale slike. Orijentacija ttke (o; jo) Se ra&una prema sljed®j formuli:

LG;j+1) LGj 1)

(D) =19 (Gt 16 o) (5.4)

gdje jeL slika konvoluirana Gaussovom maskom na skaliddi@ tacke. Sve orijentacije
Su reprezentirane sa 36 smjerova. Orijentacije promatranog gadslike se prikazuju
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histogramom te se teaorjentacija sa najgom frekvencijom. Ukoliko postoji nekoliko
istaknutih orijentacij&istvara se nekoliko klenih tacaka na istom mjestu ali s ragiim
orijentacijama.

Slika 5.13: Lijevo su prikazani svi kandidati za kijoe tacke. U sredini su tcke preos-
tale nakon eliminacije na temelju kontrasta. Desno su sich§uake preostale nakon
eliminacije tacaka koje su Ise lokaliziranel[14]

Prethodnim postupkom smo odredili sve kije take. Time smo zawili prvu fazu:
otkrivanje kljucnih tacaka. Preostaje nam odrediti opisnike tibdaka. Svaka SIFT klgna
tocka ima i pripadni opisnik koji sadr 128 elemenata. Kvadratna regija oko ke tacke
se podijeli u 16 jednakih blokova. Za svaki blok se orijentacije gradijenata prikazuju his-
togramom sa osam raeiiih smjerova orijentacije. Frekvencija smjera na histogramu se
prikazuju kao umnpak magnitude gradijenta i Gaussove konvolucijske nfdtako da je

jednaka polasirine promatrane kvadratne regije, odnosno svaki smjer gradijenta dopri-
nosi ukupnom smjeru ovisno o udaljenosti od khe take. Da bi se postigla invarijantnost
na rotaciju, koordinate taka i gradijenti te regije se rotiraju u smjeru orijentacije &ija
tocke.

13D maksimalno 20% razlike od najfrekventnije orijentacije[3]
14Sredsnju element maske je na kjnoj tacci.
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Slika 5.14: Prikaz pojedirnih gradijenata (lijevo) u kvadratnom podju oko kljucne
tocke i gradijenata opisnika klgne take (desno). Prikazano kvadratno pageuje di-
menzije 8x8, a u stvarnom radu se Koristi pageudimenzije 16x16.[14]

Nakon stvaranja opisnika koji sailrl6 blokova od kojih svaki osam smjerova dobiva
se vektor sa 128 elemenata. Normalizacijom tog vektora se stvara invarijantnost na osvjet-
lienje. Nakon ekstrakcije svih opisnika dobivamo prostor opisnikaq@jkg.
Preostaje nam fppovezivanje toaka. Za sliku koju ispitujemo se analogno prethodnom,
pronalaze i opisuju kljone take. Da bi se prorse kljucne take koje se podudaraju,
koristi se euklidska udaljenost te se u prostorucajia racunaju udaljenosti nmiu vekto-
rima znaajki. Cesto se koristi algoritam tzanja najblzih susjeda. Dobivene udaljenosti
se ltriraju tako da se usporkije druga i prva najmanja udaljenost od atiee zneajke.
Ukoliko je omjer manije i vée udaljenosti iznad:EE’] promatrana toka se odbacuje.

Osim SIFT-a u OpenCV-u su dostupni sljédalgoritmi za detekciju kljanih tocaka:
"FAST” — FastFeatureDetector
"STAR” — StarFeatureDetector
"SIFT” — SIFT (nonfree module)
"SURF” — SURF (nonfree module)
"ORB” - ORB
"MSER” — MSER

"GFTT” — GoodFeaturesToTrackDetector

15eksperimentalno je pokazano da se tako eliminira 902hikai 5% tacnih poklapanja.
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"HARRIS” — GoodFeaturesToTrackDetector with Harris detector enabled
"Dense” — DenseFeatureDetector

"SimpleBlob” — SimpleBlobDetector

Za povezivanje opisnika zoajki u OpenCV-u se koriste algoritrni[1]:

Brute-force ¢v::BFMatcher )

Flann-basedadyv::FlannBasedMatcher )

Brute-force algoritam tA najbolje podudaranje uspahgjuci svaki opisnik iz zadanog
skupa sa svakim opisnikom iz skupa koji se ispitUjgann-basedse temelji na optimizi-

ranim

algoritmima za trzenje najblzih susjeda. Uz prethodne algoritme zeno koristiti

metodu.train() . Brute-force povezivanje u svakom sju prolazi cijelim skupom opis-

nika, pa se pozivanjem prethodne metode samo pohranjuju opisnici skupa slika za trening.
Kod ann-basedpovezivanja se metodom treninga stvaraju indeksna stabla opisnika, a

time se povéava brzina povezivanja.
Pokazatemo jednostavan primjer prepoznavanja objekta gnn®iFT algoritma.

#incl
#incl
#incl
#incl
#incl
#incl
#incl
#incl

ude <stdio .l

ude <iostream>

ude "opencvZcore/core.hpp”

ude "opencvdfeatures2dfeatures2d.hpp”
ude "opencvZhighgui/highgui.hpp”

ude "opencvZnonfree/ features2d.hpp”
ude <opencv2 nonfree/nonfree . hpp

ude <opencv2 imgproc/imgproc . hpp

using namespace cv;
using namespace std;

int main(int argc, char argv)

f

Mat
Mat
Mat
Mat

sl

slika_kamera;

opisnik_ primjer , opisnikkamera;

siva_slika_kamera;

slika_-primjer = imread ("C:/ Users/dino/OneDrive/Dino Diplomski/
ike/zbregov.jpg”, CVLOAD.IMAGE_GRAYSCALE); // ucitavanje slike

uzorka i pretvaranje u sivu prilikom ucitavanja

if
f
r

(!slika_primjer.data) // provjera da |i je slika ucitana

eturn 1;
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25

26 VideoCapture kamera(’DiMyVideo. avi”);

27

28  SiftFeatureDetector siftdetector; // inicijalizacija detektora
kljucnih tocaka

29 SiftDescriptorExtractor siftextraktor; // inicijalizacija ekstraktora
opisnika kljucnih tocaka

30

31 vector<KeyPoint> kljucne_tocke_primjer , kljucnetocke_.kamera;

32 vector<vector< DMatch> >podudaranja;

33

34 sift_detector.detect(slikarimjer , kljucnetocke_primjer); //trazenje
kljucnih tocaka uzorka

35  sift_extraktor.compute(slikaprimjer , kljucnetocke_primjer,
opisnik_primjer); // stvaranje opisnika kljucnih tocaka uzorka

36

37 FlannBasedMatcher matcher// inicijalizacija Flann based pronalazaca
podudaranja

38 vector<Mat> skup.opisnika (1, opisnikprimjer);// kako bismo mogli
trenirati s vise slika, spremaju se u vektor

39  matcher.add(skuppisnika);

40  matcher. train () ;

41

42 while (waitkey (1) = 27) f

43 double t0 = cvGetTickCount(); // pomocna varijabla za mjerenje
vremena izvrsavanja

44

45 kamera>> slika_kamera;

46 if (slika_kamera.empty()) return 1;

47

48 vector<DMatch> povoljnapodudaranja;

49

50 cvtColor(slikakamera , sivaslika_kamera , CVMBGR2GRAY) ;

51

52 sift_detector.detect(sivaslika_kamera , kljucnetocke_kamera); //
trazenje kljucnih tocaka slike kamere

53 sift_extraktor.compute(sivaslika_kamera , kljucnetocke kamera ,
opisnik_kamera); // stvaranje opisnika kljucnih slike kamere

54

55 matcher.knnMatch (opisnikamera , podudaranja, 2); /1l
trazenje podudaranja algoritmom knn

56

57 for (int i = 0; i < podudaranja.size(); t+) f Il

eliminacija nepovoljnih podudaranja na temelju omjera udaljenosti
kljucnih tocaka
58 if (podudaranja[i][0].distance< 0.6 podudaranja[i][l]. distance)
59 povoljnapodudaranja.pusiback(podudaranja[i][0]);
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g

Mat slika_podudaranja;

drawMatches (slikakamera , kljucnetocke_kamera , slikaprimjer ,
kljucne_tocke_primjer , povoljnapodudaranja, slikapodudaranja ,
Scalar::all( 1), // crtanje podudaranja

Scalar::all( 1), vector<char>(), 2);

imshow ("Matches”, slikapodudaranja);

if (!povoljna_podudaranja.empty())f cout << "FPS_podudaranje= " <<
getTickFrequency ()/ (getTickCount() t_.0) << endl; g // prikaz
vremena izvodenja

else cout<< "FPS = " << getTickFrequency ()/ (getTickCount() t_.0)
<< endl;

g
return O;

Slika 5.15: Lijevo su prikazana podudaranja koGstamjer Q8 najblizih podudaranja za
eliminaciju nepovoljnih, desno je omjer postavljeB 0
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Slika 5.16: Brzina izvdenja je okacetiri slicice u sekundi, a ovisi broju klgnih tocaka na
slici kamere, no opet nije povoljna za izavanje u realnom vremenu. Vidimo da brzina
lagano opadne kada se pojavtvbroj podudaranja.

Brzina izvadenja je otprilike tri sicice u sekundi. Prilikom pronalaska podudaranja,
brzina je neto manja. Takder ovisi i o broju kljicnih tacaka prondenih na slici kamere.
Usporedittemo brzinu izvdenja i broj podudaranja klfunih tacaka za algoritme SIFT i
SURF. Da bismo izmjerili brzinu i podudaranje kipih tocaka potreban nam je video za-
pis na kojemtemo provesti testiranje. Uz pomprogramasnimanje_video.cpp ¢emo
snimiti neku pozadinu. Korist® ubacivanje_slike = temo nasumice dodati rotirane i
skalirane slike traenog objekta u video zapis pozadine. Na dobivenom video zapieo
mjeriti broj slicica u sekun pri radu s algoritmima SIFT i SURF, te brojdao pozitiv-
nih i istinito pozitivnih povezivanja kljanih tocaka za svaki od algoritama. U toroe nam
pomcai programimjerenje_vremena.cpp | mjerenje_pogodaka.cpp .
video zapis je rezolucije 640x480 piksela, a rezolucija slike objekta je 100x125 piksela.
Racunalo: Intel Core i5 250(%, Nvidia GTX 970, 8GB DDR3, SSD 240GB. Prikazat
ctemo te@no povezane T Pilazno pozitivne kljicne -FP tocke na zadanoj slici objekta.

18Eng. Frames Per Second
17Takt procesora je podignut na 4.5 Ghz.
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| Algoritam | FPS prisutan objekt FPS nema objektaTP | FP | TP/ (TP +FP) |

SURF(300)| 18.573 22.275 12921| 1787| 0.879
SURF(500)| 20.779 24.945 12438| 1403 | 0.897
SIFT 4.927 5.567 35440| 1875| 0.950

Tablica 5.1: Mjerenja za SURF algoritam su prikazana u ovisnosti o@rajwrijednosti
hessian. Hessian predstavlj@ijgu odaziva kljene take, odnosno umraak svojstvenih
vrijednosti Hessove matrice. Takvecte interpretiramo kao bolje lokaliziranecke.

Algoritam SURF je prekaetiri puta bri u izvodenju od SIFT algoritma, no brojtaka
koje su pozitivho povezane je dostetvkod SIFT algoritma. SURF algoritam ima najma-
nji broj lazno pozitivnih t@waka, no ako pogledamo postotak istinito pozitivnibatca tada
SIFT ima bolje performanse.

Slika 5.17: Prikaz ispravno (gornji red) i neispravno (donji red) povezanihcikilu
tocaka. Lijevi stupac pokazuje rezultat za SIFT algoritam, u sredini je SURF(300) i desno
SURF(500).
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5.3 Support Vector Machine

Vidjeli smo da maemo relativno lako koristiti opisnike klgnih tacaka iz trening primjera
kako bismo traili poklapanja na nekoj slici. Na takav cia mazemo prepoznati objekte
koji su slicni primjeru, no ako bismo htjeli prepoznati cijelu klasu objekata uz gomo
vise trening primjera moramo koristiti genije tehnike. Jedna od njih feupport Vec-

tor Machine odnosno metoda potpornih vektora. SVM je vrsta klasi katora. Temelji se
na reprezentaciji zreajki kao vektora. Vektori zraajki cine prostor zneajki, pa SVM u
tom prostoru odrduje hiperravninu koja klasi cira vektore znajki s obzirom na poleraj

i udaljenost od hiperravnine. Ta ravnina je aiea tako da ima naj¢a marginu izmdu
vektora klasa koji su blizu hiperravnine. 1z skupa primjera prilikom treninga sedofire
takozvani potporni vektori koji su najlii hiperravnini te slae prilikom klasi kacije pri-
mjera. SVM je pogodan za klasi kaciju zoajki koje se temelje na Kklgnim tackama,

jer su opisnici reprezentirani kao vektori. U OpenCV-u je SVM implementiran kao klasa
CvSVMa ulazne podatci su prikazani kao struktiMAT

Slika 5.18: Prikaz rada SVM-a na jednostavnom primjeru.

Detaljan primjer kako trenirati SVM koriste SURF znaajke nalazi se u literaturi pod
brojem [3].






Poglavije 6

Prakti cni rad

U prethodnim poglavljima smo se bavili teorijskom pozadinom i prikazali uvod u rad s
OpenCV-om. U idéem poglavlju pozabavitemo se praktinim radom. Cilj nam je stvo-

riti osnovu za raunalno saelje temeljeno na prepoznavanju i eaju dlana, te brojanju
prstiju pom@u web kamere. Da bismo uspjeli, moramosifedva glavna problema: kako
prepoznati dlan i na njemu radii prste. U radu je kogtena web kamera logitech ¢c310
razlucivosti 1280x720 piksela.

6.1 Trening kaskadnog klasi katora

Prvo zelimo izdvojiti dio slike koji sadzi otvoreni dlan, u daljnjem tekstu samo dlan. u tu
svrhucemo trenirati kaskadni klasi kator. Za trening su potrebna dva skupa slika. Skup
pozitivnih slika koji se sastoji od slika objekta kojeglimo prepoznati, u re&m sleaju

su to slike dlana. Nazivamo ih pozitivnim primjerima, te skup slika koje nezeatlezeni
objekt, nazivamo ih negativnim primjerima. Pozitivne slike gadsamo objekt, a kvaliteta
skupa ovisi 0 kokini pozitivnih slika, raznim pozama objekta i raztim pozadinama.
Razlwivost pozitivnih primjera koje su koristili Viola i Jonés[7] za detekciju lica je 24x24
piksela. M@emo ju promijeniti ali pod cijenu brzine treninga. Pozitivni primjeri ne moraju
nuzno biti iste razlegivosti , ali omjer visine sirine kod svih mora biti jednak. Radivost
najmanjeg potprozora kojeg klasi kator me klasi cirati je jednaka razlcivosti pozitiv-

nih primjera. Negativni primjeri su \&& razlivosti od pozitivnih primjera, a u s&m
slucajuce biti razlicivosti kamere, odnosno 1280x720 piksela.

OpenCV nudi alat za trening kaskadnog klasi katag@encv_traincascade.exe . Po-
krece se iz komandne linije, a argumenti k@gmo Koristiti su:

-data put_do_mape Mapa kojaCe slwiti za spremanje rezultata tijekom treninga.

-vec ime_datoteke.vec Datoteka tipavec koja sadzi pozitivhe primjere.

65
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-bg ime_datoteke.txt  Tekstualna datoteka koja sadput do svakog negativnih
primjera.

-w int_w Sirina pozitivnih primjera u pikselima.

-h int_w Visina pozitivnih primjera u pikselima.

-numPos int_pos Broj pozitivnih primjera.

-numNeg int_neg Broj negativnih primjera.

-numStages int_broj Odreduje broj nivoa prilikom treninga.

-minHitRate double_broj  Decimalni broj koji pomnaen s brojem pozitivnih
primjera oznaava minimalan broj tono klasi ciranih pozitivnih primjera za klasi -
kator na svakom nivou. Ukupan broj, za sve nivoe, dobije senkablitRate”broj_nivoa

maxFalseAlarm double_broj Odreduje maksimalan broj lano pozitivho ocije-
njenih negatinih primjera za svaki nivo. Ukupan broj je jednma«FalseAlarm”broj_nivoa .

-featureType vrsta Vrsta zn&ajki. Moze biti HAAR ili LBP.

Za trenirane klasi katore je broj nivoa jednak lrhinHitRate je postavljen na 899, a
maxFalseAlarmna Q4.

Potrebne su nam dvije tekstualne datoteke, jednazspdteve do pozitivnih primjera, a
druga putove do negativnih primjera. OpenCV tdé&pbnudi alabpencv_createsamples.exe
koji se pokrée preko komandne linije, a duza stvaranje datoteka tipgec . Koristit
cemo sljedée argumente:

-vec ime_datoteke.vec Ime izlazne datoteke.

-info ime_datoteke pos.txt Tekstualna datoteka koja satput do pozitivhog
primjera, broj objekata na slici te njihovu poziciju i dimenzije u pikselima. Na pri-
mjer

C:\kaskadni_primjeri\pozitivni\pozitivna02.jpg 2 20 30 50 50 120 140 50 50

-w Sirina pozitivnih primjera.
-h Visina pozitivnih primjera.

-numBroj pozitivnih primjera.

Uz pomd ovog alata, mogte je iz jedne pozitivne slike i negativnih slika napravisei
pozitivnih primjera koristéi umetanje negativnog primjera kao pozadine i rotaciju pozi-
tivne slike. Preporca se kostenje stvarnih pozitivnih primjera.
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6.1.1 Rezultati treninga

Slike koristene u treningu su pribavljene uz poirkonstruiranog programerop.cpp .
Koristen je Gaussovo zagl@anje za eliminacijisuma i ekvalizacija histograma kako bi
se smanjile varijacije u svjetlini. Dlan desne ruke je prikazan u frontalnoj pozi i rotiran na
razlicitim pozadinama i uvjetima osvijetljenja.

Slika 6.1: Prikaz nekoliko kosienih pozitivnih primjera.

Tekstualna datoteka pozitivnih slika je napravljena uz podaiotekeppend_Pos.bat.
Za stvaranje datotekeec , koristen je alabpencv_createsamples.exe . Negativni pri-
mjeri su bilo koje slike na kojima se ne nalazi dlan. Prikupljeni su snimanjem okoline web
kamerom i spremanjem svakecitie kao negativni primjer ponto konstruiranog pro-
gramasnimanje_neg.cpp . Nakon prikupljanja, uz pondatotekeappend_Neg.bat
stvorena je tekstualna datoteka koja ga@ut za svaki negativni primjer. Time smo pri-
kupili sve potrebne podatke za trening kaskadnog klasi katora. Prikeeab nekoliko
treniranih kaskadnih klasi katora te izmjerene rezultate.

Za mjerenje rezultata su ketenacetiri video zapisa snimljena na razdtim pozadi-
nama i uvjetima osvjetljenja. Snimana je ruka u pokretu s pokazanim dlanom. Na svakom
zapisu je rgno uz pomeé konstruiranog programiag_video.cpp zabiljezena pozicija
dlana u tekstualnu datoteku. Ukupan broj testnih pozitivnih potprozora je 2620. Zatim
je konstruiranim programommjerenje_pogodaka_cascade.cpp izmjeren broj istinito
pozitivnih detekcija -T P, lazno negativnih £N i lazno pozitivnih -FP, za svaki trenirani
kaskadni klasi kator. Mjereni su opoziv i preciznost klasi katora. Opozivjejedgﬁ%,
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a predstavlja ukupan postotak detektiranih objekata. Preciznost je jeﬁé&lﬁaodnosno
postotak pozitivnih klasi kacija koje su tme.

Za svaki trenirani klasi kator kosten je skup od 10484 negativna primjera. Napravljena
su tri skupa pozitivnih primjera koji redom saér90, 120 i 167 slika, gdje je manji skup
podskup véeg. Za svaki skup je treniran klasi kator sa LBP zagkama i dimenzijama
pozitivnih primjera 24x24. Rezultati su prikazani sljéaa gra konom.

Trenirani klasi kator sa 167 pozitivnih primjera detektira dlan u 90%csjeva, ali
preciznost iznosi @7. U OpenCV-u metoda za detekciju, klase kaskadnog klasi katora,
ima parametaminNeighbors koji odreduje minimalan broj susjednih potproz§ma bi
se dio slike klasi cirao kao dlan. U prethodnim testiranjima vrijednost je postavljena na
8. Pov&anjem vrijednosttemo smanijiti broj lano pozitivnih detekcija. Prikaz@&emo
rezultate za klas katot.BP 167_24 minimalnim brojem susjeda postavljenim na 15, 30
i 40.

INa razlcitim skalama. Kosten je s= 1.05.
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Slika 6.2: Rezultati pow@nja minimalnog broja susjeda.

Regulacijom broja susjeda memo uvelike smanijiti broj lno pozitivnih detekcija,
ali se prilikom toga smanjuje broj istinito pozitivnih detekcija. Za daljnju usporedbu uzet
cemo klasi katore trenirane na 120 i 167 pozitivnih primjera te ih usporediti sa klasi ka-
torima treniranim na istim pozitivnim primjerima ali razivosti 50x50. Minimalan broj
susjedacemo ostaviti na 8, jecemo prvo prona klasi kator sa najvé&im opozivom, a
zatim pové&anjem minimalnog broja susjeda péa# preciznost.
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Slika 6.3: Klasi kator treniran sa 120 pozitivnih primjera dimenzije 50x50 ima isti opoziv
ali veCu preciznost od klasi katora treniranog na primjerima railasti 24x24. Klasi -
kator treniran na 167 primjera razinosti 50x50 takder ima nsto bolje performanse.

LBP znaajke koriste cjelobrojne podatke, dok se zawaanje HAAR znaajke koriste
realne tipove podataka, pa treniranje takvog klasi katora zahtijeva dalee@wemena.
Stoga smo prvo uspadeali klasi katore s LBP znaajkama. Sadaemo ih usporediti s
klasi katorima treniranim na 120 i 167 pozitivnih primjera ragivosti 24x24 koristéi
HAAR znacajke .
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Slika 6.4: Usporedba klasi katora treniranih sa HAAR i LBP zagkama.

Klasi katori koji koriste HAAR znacajke u oba sloaja imaju véi opoziv od klasi ka-
tora s LBP znaajkama na istom skupu pozitivnih primjera. Preciznost gmenanja na
120 primjera, a bolja kod treninga na 167 primjera. Klasi kator treniran na 167 pozitiv-
nih primjera s HAAR znaajkama pogte opoziv odcak Q994. Prethodna zapanja daju
motivaciju za treniranjem kaskadnog klasi katora s HAAR zagkama i 167 pozitivnih
primjera razleivosti 50x50 piksela.

Trening klasi katora HAAR 167-50 trajao je 99 sati, odnosnatoedwze odcetiri dana
dok je trening s LBP zreajkama na istim primjerima trajaol sat i 46 minuta. Za usporedbu
cemo uzeti dva klasi katora s najéam opozivom HAAR 167-24 i LBP 167-50.
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Slika 6.5: HAAR 167-50 poste opoziv od 099, sto je najbolji rezultat, ali preciznost je
vrlo niska i iznosi 0255.

Preciznost mpemo povéati pov&anjem minimalnog broja susjeda. Prikazamo
rezultate za tri najbolja klasi katora.

Slika 6.6: Prikaz preciznosti ovisno o minimalnom broju susjeda.
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Slika 6.7: Prikaz opoziva ovisno o minimalnom broju susjeda.

S minimalnim brojem susjeda 50, opoziv klasi katora LBP 167-50 je pao:fial] a
pritom je preciznost iznosila:987. Daljnje povéanje minimalnog broja susjeda za ovaj
klasi kator nije ispitivano zbog niskog opozivaime bi izostao veliki postotak istinito
pozitivnih detekcija. Klasi kator HAAR 167-24 za minimalan broj susjeda 40 ima gesti
opoziv od 0890 i preciznost 1. Klasi kator HAAR 167-50 poge preciznost 0d:064 i
opoziv od 0942 za minimalan broj susjeda 75.

6.2 Algoritam

Opisatcemo korake konstruiranog algoritma za detekciju cprge dlana, te brojanje pr-
stiju.

Pomdau prethodno treniranog kaskadnog klasi katora detektiramo sve potprozore
ulazne slike koji su klasi cirani kao dlan. Potprozori su dani vektorom uspravnih
pravokutnika<vector<Rect> gdje je svakiRect odreden koordinatama gornjeg
ljevog kuta na ulaznoj slici i svojorsirinom i dwzinom u pikselima.

Funkcijapozadina() uzima kao argument ulaznu sliku i & sliku pomaka na
sceni. Za eliminaciju pozadine koristilddO@lgoritam koji je u OpenCV-u imple-
mentiran klasonBackgroundSubtractorMOG



74 POGLAVLIE 6. PRAKTCNI RAD

Slika 6.8: Pomak nakon oduzimanja pozadine od slike u boji (gore lijevo), nakon oduzima-
nja od sive slike (gore desno), nakon oduzimanja od sive slike sa ekvaliziranim histogra-
mom (dolje lijevo), nakon oduzimanja i ekvalizacije histograma za svaki kanal RGB slike,
te sumiranja u jednu sliku (dolje desno).

Da bismosto bolje eliminirali pozadinu, ulaznu sliku dijelimo u tri kanala i na sva-
kome od njih provodimo oduzimanje pozadine. Na dobivenoj slici pomaka za svaki
kanal provodimo morfolske operacije poréu funkcijemorph() . Slika pomaka se
dobije sumiranjem svih triju kanala.

Prisustvo dlana na nekom potprozoru podrazumijeva postojanje pomaka, jer pretpos-
tavljamo da na pecetnoj pozadini nema dlana. Me kandidatima za dlan zano
potprozor na kojem postoji najgepomak. Gdje nema pomaka, vrijednost piksela

je 0, pa gledamo potprozor u kojem ima nagipiksela veih od 0. Takader pri-
mjenjujemo grargnu vrijednost te odbacujemo potprozor s nsgvpiksela veih od

0, ako je broj takvih piksela maniji od grame vrijednosti. Preostali potprozor pro-
glasavamo dlanom, ukoliko nije preostao niti jedan protprozor, algoritarbekiz
pocetka.
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Za potprozor koji sadi dlan racunamo prosjene koordinate i dimenzije za posljed-
nje tri slicice kako bismo stabilizirali pravokutnik.

Uzimamo dio slike za prospmi potprozor dlana te uz poraoood- | tehnike pro-
nalazimo binarno sliku dlana. Temelji se na razlici susjednih piksela u boji. 1zabere
se maksimalna i minimalna razlika u prostoru boja, vrsta povezanosti [Akssta
drisne teke gdje zapoinje uspordivanje. Funkcija u inicijaliziranu strukturiat
napunjenu vrijednostima 0 i koja je za dva retka i stupdaavad potprozora, bilg
piksele povezane piksele. Dlangei u donjem i otprilike prsttine polovinu duljine
dlana, stoga za sidmu taku uzimamo sregte pravokutnika pomaknuto ulijevo i
prema dolje zaetvrtinusirine i visine potprozora. Na dobivenoj slici provodimo
morfoloske opreacije uz pontdunkcije morph() .

Slika 6.9: Binarna slika dlana oduzimanjem pozadine (lijevo) i binarna slika dlana nastala
koristenjemood Il tehnike. Ponekad oduzimanjem pozadine dobijemo sliku dlana kojoj
nedostaju dijelovi iza kojih je pozadinaata dlanu, stoga koristimood |l .

24-connectednes, 8-connectedness
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Slika 6.10: Desno su slike nastateod Il tehnikom. Vidimo da postoje mostovi izie
prstiju i kod gornje slike vertikalna linija, nastali zbogcsiosti tih piksela sa pikselima
dlana. Traenjem kontura na takvoj slici ne bismo dobili konturu ruke. Za uklanjanje
takvih smetnji prvo dva puta erodiramo sliku s maskomoreé 5 piksela (slike u sredini),

a zatim dilatiramo s maskom veine 3 piksela.

Za sliku popunjenuwod Il tehnikom traimo rubove pomou Cannyjevog detektora
rubova. Prije traenja rubova u prethodno dobivenu sliku dodajemo po dva reda
pikesla gore, dolje, lijevo i desno sa vrijednostima piksela 0. Zbog piksela dlana
koji su uz rub potprozora ne dobijemo zatvorenu konturu, pa prethodnim postupkom
rjesavamo taj problem.
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Slika 6.11: Primjer kada je prst uz rub potprozora. Desno je prikazana kontura plavom
bojom. Crvena toka na dlanu je sidsha taeka zaood |l .

Iz dobivenih rubova odidujemo konture OpenCV funkcijorfindContures()
Pronalazimo najw&u konturu tako da t'amo konturu s naj\ge tacaka. Takder pro-
vjeravamo da li je broj tcaka v&i od zadane graone vrijednosti, ako nema takvih
kontura, algoritam se vea na paetak.

KoristeCi HuMoments OpenCV funkcijumoments() racunamo momemte slike, te
odredujemo sredite mase piksela na slici dobivenopd Il tehnikom.

Za pronaenu konturu odmdujemo konveksnu ljusku OpenCV funkcijaonvexHull()
te promatramo razlike iznael konture i ljuske.

Slika 6.12: Konveksna ljuska prikazana zelenom bojom.
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Razlike nazivamo defektima konveksnosti u daljnjem tekstu defekti. Prom@traju
dlan, vidimo da su defekti nai prstima relativno stinog oblikasto nam omogtuje
daihlakse odredimo. U OpenCV-u defekteznano funkcijomconvexityDefects()
Nadeni defekti se pohranjuju kao vektor struktiwac4i. Svaki defekt je odrden

s cetiri elementa, redom: petna teka, zavsna taka, najdublja toka i dubina.
Defekti izmedu prstiju imaju najvéu dubinu od defekata na dlanu, pa izdvajamo
defektecija je dubina véa od zadane gragnie vrijednosti. Takder, defekti su obli-

kom veoma stini jednakokranom trokutu pa ih eliminiramo i po omjeru udaljenosti
d(pocetnanajdubl ja)
d(zavrsnanajdubljag) *

Slika 6.13: Defekti preostali nakon ltriranja (desno)ci@ defekata pmetna - zelena,
najdublja - crvena i zagna -plava (lijevo).

Broj takvih defekata na dlanu je za jedan maniji od broja prstiju,sgiprstiju su
odredeni paetnom i zavsnom takom defekta. Ako postoje takvi defekti, pomo
strukturetocke_dlana pamtimo paetne i zavsne t@ke defekata te broj prstiju
koji je jednak broju defekata u¢anom za jedan. Defekti shi onima izmeéu pr-
stiju, pojavljuju se i kada je prikazan jedan prst. Moo ih razlikovati po dubini, no
za konstantnu graanu vrijednost, defekti jednog prsta na manjoj skali imajawe
dubinu od grargne vrijednosti. Rjsenje problema je mzenje grargne vrijednosti
koe cijentom koji ovisi o razlwivosti potprozora detektiranog dlana.
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Slika 6.14: Primjenom graone vrijednosti koja ovisi o raztivosti potprozora dlana |-
triramo slicajeve kada je prikazan jedan prst

Specijalni sleajevi su kada niti jedan defekt nije zadovoljio uvijete. Postoje dvije
mogLEnosti, da je prikazan jedan prst ili ih ubpnema. Ispitujemo da li na konturi

postoji neka toka koja koja je udaljena od centra mase za zadanugranirijed-

nost. Ako postoji, tada je tata vrh prsta te ju pamtimo u struktdwocke dlana.jedan_prst
u suprotnom bilj@imo da je broj prstiju 0 i izlazimo iz funkcije. Grammu vrijednost
udaljenosti od centra taker mnaimo s koe cijentom.

Slijedi oznaavanje prstiju sa brojevima. Provjeravamo koliko ima prstiju:

— Ako je broj jednak 0 na centarggmo O.
— Ako je broj jednak 1 tada pemo 1 u toki tocke dlana.jedan_prst

— Ako je broj prstiju ve&i od 1, moramo poredati defekte s lijeva na desno kako
bismo mogli pravilno, uzastopnim brojevima, ozitaprste. Poredamo ih s
obzirom nax koordinatu zawsne take defekta. Nakon toga,canamo koor-
dinate take koja je na polowtu udaljenosti peetne take defekta i zawne
tocke iditeg defekta, ako nema ideig defekta, tada se broj zapisuje u zaaqj
tocci posljednjeg defekta. Brojevi se zapisuju na izlaznu sliku.
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Slika 6.15: Primjeri pravilno detektiranih prstiju.

S obzirom da prepoznavanjesumo za frontalni dlan, kako bismo brojali prste kada nije
prikazan dlan, algoritam je pogen da nakomsto detektirano dlan nestane sa scene, pot-
prozor ostaje je 30 slcica. Ako je unutar tog vremena detektiran novi dlan, potprozor se
pomice na tu lokaciju.

Cijeli kod je dostupan u privitku. U njemu se nalaze ktene gramne vrijednosti za
koristena svojstava. Komentarima su ozewi pojedini dijelovi. Korsteni su dodatni
objekti za sgelje i funkcije crtanja kostene za prezentaciju rezultata. Dobivanje binarne
slike dlana poméu ood Il tehnike je vrlo uspjeno u uvjetima dobrog osvjetljenja kao
na primjer danje svijetlo. Prilikom slabog osvjetljenja pozadinski pikseli nemaju dovoljnu
razliku u kontrastu od piksela dlana te serla detektiraju kao dio dlana. Jedan od razloga
je i pikselizacija slike u Isim uvjetima osvjetljenja kao posljedica kvalitete senzora.
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Vrijeme detekcije na video zapisu uvelike ovisi o razlosti pozitivnih primjera kostenih
prilikom treninga. Klasi katori trenirani na primjerima raaivosti 24x24 su preko dva
puta bei u detekcije od klasi katora treniranih na pozitivnim primjerima razosti 50x50.
Detekcija s HAAR znaajkama je izmeéu 10 i 18 posto sporija od detekcije s LBP zagki.

SVi klasi katori kao i cijeli program se izvode u realnom vremenu. Najmaniji brajict
u sekundi je 15 pri radu programa s kaskadnim klasi katorom HAAR 167-50.
Navesttemo neka od mogih unaprijelenja algoritma i klasi katora:

Skup negativnih primjera je dobiven snimanjem p@maeb kamere pa sadidosta
dosta sicnih primjera. I1zbacivanjem takvih primjera i dodavanjem novih bi se palze
kvaliteta skupa.

Dobivanje binarne slike pondo ood Il tehnike uvelike ovisi o osvjetljenju. Ka-
libracijom parametara kamere ili kamerom s kvalitetnijim senzorom mogli bismo
poboljsati osjetljivost na osvijetljenje.

Trenirati kaskadni klasi kator za dlan lijeve ruke zrcaljenjem pozitivnih primjera.
Implementirati upravljanje kursorom pofw precenja pokreta dlana.

Upravljanje gestama. Za svaku gestu koristiievprimjera te pratiti kretanje dlana
i pamtiti pomau opisnika. Zatim strojnim aenjem stvoriti klasi kator za svaku
gestu.






Poglavlje 7
GPU ubrzanje

Obrada slike zahtijeva velik brojcanalnih operacije. Operacijesimo na pikselima neke
slike, a rezultati operacija stesto meusobno neovisni pa ih se @ paralelizirati. Odvi-
jaju u aritmetcko-logickoj jedinici procesorske jedinke. Centralna procesorska jedinica
- CPU je ojte namjene te ima i upravliu zadéu, pa sadri manji broj aritmettko-
logickih jedinica. Gracka procesorska jedinica - GPU je arhitekturom prildeyoa obradi
slike, stoga sadr velik broj jednostavnijin procesorski jedinki.[13]

Slika 7.1: Usporedba arhitegture CPU i GPU.

OpenCV biblioteka se izgava na centralnoj procesorskoj jedinici ali ima dodatni
GPU modul poméu kojeg se mee izvisavati na grackoj jedinici. Modul sadzi pokriva
znacajan dio funkcionalnosti OpenCV biblioteke i dalje se razvijg.[11] Trenutno je imple-
mentiran za NVIDIA gracke kartice koje imaju omogen CUDA] Takader je dostupna i

1Compute Uni ed Device Architecture.
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OpenCL implementacija.

GPU modul sadti posebnu klas@GpuMatkoja slwezi pri obradi. Izvornu sliku reprezenti-
ranu kao instanca kladdat potrebno je reprezentirati kao instancu kl&suMat Ulaznu
sliku slika reprezentiramo instancosiika_gpu klase na nain slika_gpu(slika)
Klasa GpuMatse pohranjuje u memoriju grake jedinice te ne podava direktan pris-
tup podatcima.[11] Nakon obrade slike na GPU jedinici, potrebno ju je prebaciti u glavnu
memoriju r&unala u obliku instance kladédat, na primjerslika(slika_gpu) . Prikazat
¢emo jednostavan primjer:

Mat slika = imread("slika.jpg”);

gpu :: GpuMat slikagpu;

slika_gpu (slika);

gpu::GpuMat rezultat;

gpu::threshold (slikagpu , rezultat, 128, CMWHRESHBINARY) ;
slika(rezultat);

imshow ("Prozor”, slika);
waitkey () ;

Mozemo izvsavati vee funkcija na slici dok se nalazi u memoriji gke jedinice,
odnosno ne moramo za svaku funkciju ponovno prebacivati sliku u memoriju. U novijim,
3.x verzijama OpenCV biblioteke, sintaksa jesteedrugaija. GPU modul je zamijenjen
CUDA modulom.

Slika 7.2: Prikaz ubrzanja za pojedina pogjeu[11]

Ubrzanja su deak 30 puta, ovisno o podeju. Za kaskadni klasi kator ubrzanje je i
do 6 puta. Prema [9] ubrzanje za kaskadni klasi kator ovisi o reaizhsti ulazne slike te
broju pozitivnih primjera kostenih pri treninku klasi katora.
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Slika 7.3: Vrijeme izvdenja na CPU i GPU jedinici pri raziitoj razlucivosti ulazne slike.
Zelenom bojom je prikazano ubrzanje, prema [9].
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Sazetak

U ovom radu je dan uvid u problematikucianalnog vida. Obgnjen je raunalni prikaz
slike i osnove nastanka slike u kameri. Prikazan je zgdDpenCV biblioteke, dan kratki
uvid u povijest razvoja i prikazane osnovne funkcije. Navedeni su algoritmi za otklanja-
nje suma i detekciju rubova na slici, olsjgiene su morfoleke operacije te prikazan rad s
konturama i detektorima kutova. OBjgen je SIFT algoritam za rad s kijoim taockama,

a zatim na primjeru uspoden sa SURF algoritmom.

Prikazane su osnovne ideje klasi kacije objekata, a zatim jesoipgan algoritam kaskad-
nog klasi katora. Objanjene su, dostupne za kaskadni klasi kator u OpenCV-u, LBP i
HAAR znacajke. Takder je naveden i SVM.

U prakticnom djelu je konstruiran i implementiran algoritam za prepoznavanje otvo-
renog dlana i brojanje prstiju. Olgajen je trening kostenog kaskadnog klasi katora uz
pomda OpenCYV alata te prikazani rezultati treninga s LBP i HAAR@@jkama na tri skupa
s razlcitim brojem pozitivnih primjera te dvije raztivosti 24x24 i 50x50 piksela. lzne-
sene su ideje za unapdenje konstruiranog algoritma, a u zadnjem poglavlju je prikazano
mogLte ubrzanje putem GPU jedinice i dodatnog OpenCV modula.






Summary

This thesis presents an overview of computer vision. It gives basic insight of computer re-
presentation of image and formation of the image in the camera. Brief history of OpenCV
along with contents of the library are shown. It also covers basic functions and structures.
Algorithms for removing noise and edge detection in the image are shown and explanation
of morphological operations with their application example is given. There are examples
of contours extraction and corner detection also. SIFT key point detection and extraction
is explained along with performance comparison to SURF detector.

The basic idea underlying classi cation of objects is shown along with explanation of
cascade classi er algorithm. LBP and Haar features, which are available with OpenCV for
cascade classi er detection, are presented. SVM is listed also.

Practical work covers construction and implemented of algorithm for open palm de-
tection and nger counting. Training data preparation for cascade classi er training with
OpenCV tool is explained. Classi ers are trained on three sets witerdnt number of
positive examples and two deérent resolutions. For every set of positive images, classi er
is trained for both LBP and HAAR feature and performance of resulting classi ers is com-
pared. Some ideas for improving constructed algorithm and cascade classi er are given
and last chapter is shown the possible acceleration via GPU units and additional OpenCV
modules.
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Dodatak A

glavni program

Program korsten za detekciju dlana i brojanje prstiju.

#include <opencv2 opencv. hpp
#include <stdio .l>
#include <math .

using namespace std;
using namespace cv;

[lI'l/lgranicne vrijednosti i pomocne varijablid///

int tresh_.broj_piksela = 3000; /I minimalan broj piksela> 0 na
slici pomaka

int rubovi_g = 10; int ruboviG = 30; // Canny treshold rubova,
svejedno jer je binarna slika

int min_duljina_tresh = 120; /I'minimalni broj tocaka u konturi

float tresholomjer_stranicamax

float tresholLomjer_stranicamin

float osnovnitresholdza.dubinu.mi
// minimalna dubina

.5; /I omjer stranica defekta
.5;

I on
S opr

19000.0, tresholdza_.dubinu.min;

float osnovnitresholdcentar = 120, tresholdcentar; /'l
minimalna udaljenost od centra

int hi_diff = 2, lo_diff = 1; [l flood fill razlika

int FPS= 0;

int delay = 30;

vector<Rect> dlan_kandidati;
vector<vector<Point>> konture;

vector<Vec4i> hierarchy;
Ptr<BackgroundSubtractor pMOGB, pMOGG, pMOGR;

/l'lstruktura za spremanje dlana
struct tockedlana f

95



28  Rect okvir_dlan;

29 int broj_prstiju;

30 int prazno = 0;

31 Point centar;

32 Point jedanprst;

33 vector<vector<Point>> prsti;

346

35 tocke_dlana tocke;

36

37 I/ /potrebno za racunanje prosjecnhnog potprozora

38 vector<int> prosjeklista__rect.x(3), prosjeklista__rect.y (3);

39 vector<int> prosjek.lista__rect.w(3), prosjeklista__rect_h(3);

40 vector<Point> prosjeklista__centar;

41 int brojac_prosjek = 0;

42

43 [/ [funkcije

44 void nadi_tocke (Mat ulaznaslika , vecto<Rect> dlan_kandidati, bool
crtanje ljuske , bool crtanjedefekata , bool crtanjeocaka);

45 vector<Rect> pronadikandidate (Mat ulaznaslika);

46 Mat flod_fill (Mat ulazna_slika);

47 void broji_prste (Mat dlan, tockedlana tocke);

48 void morph(Mat morphulaz, bool redoslijed , int maska);

49 Rect averagerect(Rect roidlan);

50 int prosjekint(vector<int> ulaz);

51
52 String cascadedlan = "cascadedlan.xml”;
53 CascadeClassifier trazenjdlan;

54

55 [/ /udaljenost tocaka

56 float euklid_udalj(Point& p, Point& q) f

57 Point diff = p q;

58 return cv::sqrt(diff.x diff.x + diff.y diff.y);

59 @

60

61 ///za sortiranje defekata s lijeva na desno

62 struct slijedom f

63 inline bool operator () (const vecterPoint>& tocl, const vectokPoint>&
toc2) f return (tocl[1l].x< toc2[1l].Xx); ¢

64

65 0;

66

67

68 [I 1111111l suceljellllllll1]ll]

69 class interfacef

70 struct gumb f

71 int redni_broj;

72 int kliknuto = 0;



73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99

string natpis;

Rect pomocnirect;

bool stanje;
g
vector<gumb> svi_gumbovi;
int pozicijax , broj_rect;
int pozicija.y;
Mat background;
string window;

public:

g

interface (int, int, string, bool);

void dodajrect(bool &on_off, string tekst);
void updatetekst(gumb zaupdate);

void klik (int x, int y);

interface ::interface(int x, int y, string name, bool movd)

g

pozicija_x = X;

pozicija,y = vy;

window = name;

broj_rect = 0;

background= Mat(250, 250, CVBUC3, Scalar::
if (move) moveWindow (window, pozicijax, pozi
resizeWindow (window, 250, 250);

cout << background.size ()<< endl;

100 void interface ::updatetekst(gumb zaupdate) f

101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118

int zapisx = 80 (za.update .rednibroj % 3)
int zapis.y = 30;

if (za_update.rednibroj >= 3) zapisy = 110;
cout << "redni broj " << za.update.rednibroj
if (za_update.kliknuto== 1) f

I/l za_update.stanje= za.update.stanje== true ? "false’

if ( za.update.stanje== false) f
za_update . stanje= true;

g

else f
za_update . stanje= false;

g

g

string off_.on;
off _.on = za.update.stanje== true ? "true”
int baseline= 0;

all (255));
cijay);

+ 10;

<< endl;

"false”;

y

"true”;



119 rectangle (background, zapdate.pomocnirect, Scalar(0, 0, 0),
CV_FILLED, 8);

120 putText(background, zaipdate.natpis, Point(zapis, zapisy),
FONT_HERSHEYPLAIN, 0.8, CVRGB(255, 255, 255), 1, 8);

121 putText(background, offon, Point(zapisx + 10, zapisy + 30),
FONT_.HERSHEY.PLAIN, 0.8, CVRGB(255, 255, 255), 1, 8);

122 imshow (window, background);

123 za.update . kliknuto= 1;

124 @

125

126 void interface :: dodajrect(bool &on_off, string tekst) f

127 int pozicija_rect.y = 10;

128 if (broj_rect > 6) f

129 cout << "Nema mjesta”<< endl;

130 return;

131 g

132 int pozicija_rect.x = 80 (broj_rect % 3) + 10;

133 if (broj_rect >= 3) pozicija_rect.y = 90;

134  Rect pomocni= Rect(pozicijarect.x , pozicija_rect.y , 70, 70);
135  rectangle (background, pomocni, Scalar(0, 0, 0), _ENLED, 8);
136 gumb pomocnigumb;

137 pomocnigumb. natpis= tekst;

138  pomocnigumb. stanje= on_off;

139 pomocnigumb.rednibroj = broj_rect;

140 pomocnigumb.pomocnirect = pomocni;

141 svi_gumbovi.pushback (pomocnigumb) ;

142 updatetekst(svigumbovi[broj.rect]);

143  broj_rect++;

144 ¢

145

146 void interface :: klik(int x, int y) f

147 for (int i = 1; i <= broj_rect; i++) f

148 bool klik_y;

149 bool klik_-x = (((x >= (80 ((Ci 1) % 3) + 10))) & ((x <= (80
(((i 1) % 3) + 1) + 10))));

150 if (i < 4) klik_y = (y <= 90) & (y >= 10);

151 else klik.y = (y >= 90) & (y <= 160);

152 int a= (80 (i % 3) + 10);

153 if (klik -x & klik _y) f

154 svi_gumbovi[i 1]. kliknuto = 1;

155 updatetekst(svigumbovili 11);

156 g

157 g

158

159 ¢

160 interface sucelje (1200, 700, "GUI", true);
161 // /1]l kraj suceljalllll



162
163 // /// call back funkcija za suceljé//l/

164 void CallBackFunc(int event, int x, int y, int flags, voiduserdata)
165 f

166 if (event == EVENTLBUTTONDOWN)

167 f

168 sucelje . klik(x, y);
169 @

170 g

171

172 [1 /1111 varijable za suceljel//lllllI]]
173 bool crtanjeljuske_g = false;

174 bool crtanjedefekatag = false;

175 bool crtanjetocakag = false;

176 bool updatebackground= false;

177

178 bool ptr_backg = &update background;
179 bool ptr_c_lj = &crtanje_ljuske_g;
180 bool ptr_c_d &crtanje_defekatag;
181 bool ptr_c_t &crtanje_tocakag;

182

83 [/ main/ 1111111

184 int main() f

185 if (!trazenje_dlan.load(cascadalan)) f //ucitavanje trenirane

kaskade
186 cout << "Greska pri ucitavanju kaskadm” << endl;
187 waitKey () ;
188 return 1;
189 @

190  namedWindow (" lzlaz");

191 moveWindow ("izlaz”, 100, 100);

192 namedWindow ("GUI") ;

193  moveWindow ("GUI”, 1200, 700);

194

195 [/l sucelje

196 setMouseCallback ("GUI”, CallBackFunc, NULL);

197  sucelje.dodajrect(ptr.c_lj , "K ljuska”);

198 sucelje.dodajrect(ptr.c_.d, "Defekti”);

199 sucelje.dodajrect(ptr.c_.t, "Tocke”);

200 sucelje.dodajrect(ptrbackg , "Background”);

201

202 // background subtractor za svaki kanal

203 pMOGB = new BackgroundSubtractorMOG (10, 5, 0.1);
204  pMOGG = new BackgroundSubtractorMOG (10, 5, 0.1);
205  pMOGR = new BackgroundSubtractorMOG (10, 5, 0.1);
206



207 VideoCapture kamera(0);// "videodlan2.avi”);/0); //inicijalizacija
video ulaza

208 kamera. set (C\CAP.PROPFRAME WIDTH, 1280);

209 kamera. set (C\CAP_.PROPFRAME _HEIGHT, 720);

210

211 if ('kamera.isOpened ())f

212 cout << "Greska pri pokretanju videa'<< endl;

213 waitKey () ;

214 return 1;

215 g

216

217 Mat ulaznaslika;

218

219 while (kamera.isOpened() & (waitkey (1)= 27)) f

220 kamera>> ulaznaslika;

221 if (ulazna_slika.empty()) f

222 vector<Rect> dlan_kandidati;

223 GaussianBlur(ulaznaslika , ulaznaslika, Size(5, 5), 2);

224 dlan_kandidati = pronadikandidate (ulaznaslika);

225 nadi_tocke (ulaznaslika , dlankandidati, crtanjeljuske_g ,
crtanje.defekatag , crtanjetocakag);

226 broji_prste(ulaznaslika(tocke.okvirdlan), tocke);

227 imshow (”lzlaz”, ulaznaslika);

228 g

229 g

230 cout << "Kraj " << endl;

231 return O;

232 ¢

233

234

235 Mat pozadina(Mat ulaznaslika) f //funkcija za oduzimanje pozadine
236 Mat chB, chG, chR, backhB, backchG, backchR, foreground;
237 vector<Mat> kanali(3);

238

239 split(ulaznaslika , kanali);
240  chB = kanali[O];

241 chG = kanali[1];

242 chR = kanali[2];

243

244  equalizeHist(chB, chB);

245 equalizeHist(chG, chG);

246 equalizeHist(chR, chR);

247

248 pMOGB > operator()(chB, backhB, 0.0);
249  pMOGG > operator()(chG, baclkchG, 0.0);
250 pPMOGR > operator()(chR, baclkchR, 0.0);
251



252 morph(backchB, 3, 3);

253  morph(backchG, 3, 3);

254  morph(backchR, 3, 3);

255

256 foreground = backchB + backchG + backchR;

257

258 if (update.background)f //ako je pritisnuto na sucelju

259 pMOGB = new BackgroundSubtractorMOG (10, 5, 0.04);

260 pMOGG = new BackgroundSubtractorMOG (10, 5, 0.04);

261 pPMOGR = new BackgroundSubtractorMOG (10, 5, 0.04);

262 updatebackground= false;

263 @

264 return foreground;

265 @

266

267 vector<Rect> pronadikandidate (Mat ulaznaslika) f // detekcija

potprozora klasifikatorom

268 Mat siva.slika;

269 dlan_kandidati.clear () ;

270 cvtColor(ulaznaslika , sivaslika , CVBGR2GRAY) ;

271 equalizeHist(sivaslika , sivaslika);

272 trazenjedlan.detectMultiScale (sivaslika , dlankandidati, 1.05, 40,
0, Size(120, 120), Size(600, 600));// metoda za detekciju

273 return dlankandidati;

274 ¢

275

276

277 void naditocke (Mat slikaulaz , vectokRect> dlan_kandidati , bool
crtanjeljuske , bool crtanjedefekata , bool crtanjetocaka) f

278 tocke.prsti.clear();

279  Mat rubovi;

280 int indeks najvece = 0;

281 bool postojecipogodni;

282  Mat foreground= pozadina(slikaulaz); //slika pomaka za potprozor

283 vector<Vecdi> pogodnidefekti;

284

285 [/ ///trazenje pravokutnika koji sadrzi dlan na temelju kolicine
pikselalllll

286 int broj_piksela, maxbroj_piksela = 0, ind_najbolji_kandidat = 0,
brojac = 0;

287 for (brojac; brojac< dlan_kandidati.size(); broja¢+) f

288 broj_piksela = countNonZero(foreground (dlafkandidati[brojac]));
289 if (broj_piksela > max_broj_piksela) f

290 max_broj_piksela = broj_piksela;

291 ind_najbolji_kandidat = brojac;

292 g

203 @



294
295
296
297
298
299
300
301
302
303
304
305
306
307
308
309
310
311

312
313
314
315
316
317
318
319
320
321
322
323
324
325
326
327

328
329
330
331
332
333
334
335
336

337

if (max_broj_piksela < tresh_broj_piksela) f
if ('(FPS == 0 jj FPS % delay== 0) & dlan_kandidati.size()== 0) f
FPS++;
FPS = FPS % delay;
cout << "delay " << endl;
g
else f
tocke . brojprstiju = 0;
tocke .prazno= 1;
return;
g

g
else f

FPS = 1;

tocke . okvir.dlan = dlan_kandidati[ind najbolji_kandidat];
g
I/l rectangle (slikaulaz , tocke.okvitdlan, Scalar(0, 255, 0), 2);
tocke . okvir.dlan = averagerect(tocke.okvirdlan); // radimo
stabilizaciju potprozora

[/ floood fill

Mat flood , nacrtano;

flood = flod_fill(slika_ulaz (tocke.okvicdlan));
morph(flood, 0, 5);

morph (flood , 1, 3);

[P HuMomments [ /1111 TTTTTTTTT

Moments mu;

mu = moments(flood , true);

Point centar;

centar = Point(mu.m10/ mu.mO00, mu.mO01l/ mu.mO00) ;
tocke.centar= centar;

[lI'l/luklanjanje rubnih pikseld////

Mat praznired (2, flood.cols, CWUC1, Scalar::all(0)), praznstupac/(
flood .rows, 2, CV8UC1l, Scalar::all(0));
flood .rowRange (0,1)= praznired;

flood .rowRange (flood .rows 2, flood.rows 1)
flood.colRange (0,1)= prazni.stupac;
flood.colRange (flood.cols 2, flood.cols 1) = praznistupac;

prazni_red;

Canny(flood, rubovi, rubovig, ruboviG); //rubovi
morph(rubovi, 1, 3);

findContours (rubovi, konture, hierarchy , GRETREXTERNAL,
CV_CHAIN_APPROXSIMPLE) ; // konture na slici rubova



338
339
340
341
342
343
344
345
346
347
348
349
350
351
352
353
354
355
356
357
358
359
360
361
362
363
364
365
366
367
368

369

370
371
372
373
374
375
376
377
378
379

380
381

[l'llltrazenje pogodne konture///
if (konture.size()== 0) f
tocke . brojprstiju = 0;
tocke .prazno= 1;
return; //ako je premalo kontura
g
else f
double duljinamax = 0.0;
for (int k = 0; k < konture.size(); k+)f
int duljina = konture[k].size();
if (duljina_max < duljina) f
duljina_max = duljina;
indeks. najvece = k;
g
g
if (duljina_-max < min_duljina_tresh) f
tocke . brojprstiju = 0;
tocke .prazno= 1;
return ;
g
g

Il /1] konveksna ljuskd////
vector<Point> ljuska;
convexHull(konture[indeksnajvece], ljuska, false);

[l'l/ltrazenje defekatd////
vector<int> indeksi_ljuske ;//indeksi zbog potrebe convexityDefects
convexHull (konture[indeksnajvece], indeksiljuske , false);/punjenje
indeksa
bool postojedefekti = (indeksi_ljuske .size()> 3); // ako je manje od
3 nema defekata
if (postoje_defekti) f
vector<Vec4i> defekti;
vector<Vec4i> defekti_po_dubini;
convexityDefects (konture[indek®sajvece], indeksiljuske , defekti);

[/l eliminacija po dubini
int dubina;
for (int i = 0; i < defekti.size(); #+) f
dubina = defekti[(i)][3];
if ((dubina > tresholdza.dubinumin) & (dubina <
tresholdza.dubinumin 1.5)) f
defekti_po_dubini.pushback(defekti[i]);
cout << "dubina " << dubina << endl;



382

383
384
385
386
387
388

389
390
391

392

393
394
395
396
397
398
399
400
401
402
403
404
405
406
407
408
409
410
411

412
413
414
415
416
417
418
419

cout << "rect size " << tocke.okvir.dlan.width << tocke.
okvir_dlan. height<< endl;

g
g
/[l eliminacija po omjeru stranica
for (int i = 0; i < defekti_po_dubini.size(); #+) f
int prva.t = defekti_po_dubini[i][0]; /l'indeksi tocaka

defekta u konturi

int zadnjat = defekti_po_dubini[i][1];

int najdubljat = defekti_po_dubini[i][2];

bool sukladne= (((euklid_udalj(konture[indeksnajvece]]
najdubljat], konture[indeksnajvece][prvat]) / euklid_udalj(
konture[indeksnajvece ][ najdubljat], konture[indeksnajvece]|
zadnjat])) < tresholLomjer_stranicamax)

& ((euklid _udalj(konture[indeksnajvece][najdubljat], konture]
indeks_najvece][prvat]) / euklid_udalj(konture[indeksnajvece ][
najdubljat], konture[indeksnajvece][zadnjat])) >
tresholLomjer_stranicamin)

)

if (sukladne) f
pogodnidefekti.pushback(defektipo_dubini[i]);
vector<Point> tocka;

tocka.pushback (konture[indeksnajvece ][ zadnjat]) ;

tocka.pushback (konture[indeksnajvece ][ prvat]);

tocke . prsti.pushback(tocka);

tocke . brojprstiju = tocke.prsti.size()+ 1;

tocke .prazno= O0;

g
g

/Il ako nema pogodnih defekata
bool postojijedan_prst;
if (pogodni_defekti.size()== 0) f
float pom.udaljenost, pommax = O;
int indeks;
for (size.t i = 0; i < konture[indeksnajvece].size(); #+) f
pom_udaljenost= euklid_udalj(centar, konture[indeksiajvece][i
D
if (pom_udaljenost> pommax) f
pommax = pom_udaljenost;
indeks = i;
g

g
if (pom_max > tresholdcentar) f

tocke.jedanprst = konture[indeksnajvece][indeks];
tocke . brojprstiju = 1;
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tocke .prazno= O0;

g

else f
tocke . brojprstiju = 0;
tocke .prazno= 1;

return;
g
g
[E1EEE D ertanjel 1 TTTTTTTTTTTT
cvtColor(flood , nacrtano, CWRAY2BGR) ; //da bi mogli crtati u
boji

/I drawContours (nacrtano , konture ,
indeks.najvece , Scalar(255, 0, 0), 2, 8)//crtanje konture
/Il crtanje pogodnih (tocaka) defekata
if (crtanje_tocaka) f
for (int i = 0; i < pogodnidefekti.size(); #+) f
circle (nacrtano, konture[indek®ajvece][pogodnidefekti[i][2]],
3, Scalar(0, 0, 255), 5, C¥A);
circle (nacrtano, konture[indeksajvece][pogodnidefekti[i][1]],
3, Scalar (0, 255, 0), 5, C¥A);
circle (nacrtano, konture[indek®majvece][pogodnidefekti[i][0]],
3, Scalar(255, 0, 0), 5, C¥WA);
g
g

/lcrtanje defekata
Point pt, ptO;
if (crtanje_defekata) f
for (int i = 0; i < pogodnidefekti.size(); i+) f
pt0 = konture[indeksnajvece ][ pogodnidefekti[i][0]];
for (int j = 2; 0<=1j;j )
f
pt = konture[indeksnajvece][pogodnidefekti[i][]j]];
line (nacrtano, pt0, pt, Scalar(0, 0, 255), 3, @X);
pto = pt;
g
g

g

/lcrtanje ljuske
if (crtanje_ljuske) f
pt0 = ljuska[ljuska.size() 1];
for (int i = 0; i < ljuska.size(); i+)
f
pt = ljuskalil;
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line (nacrtano, pt0, pt, Scalar(0, 255, 0), 3, @X);

pt0 = pt;
g
g
/limshow (" Nacrtano”, nacrtano);//prikaz nacrtanoga
g
return ;

[1'1/]brojevi prstijulllll
void broji_prste (Mat dlan, tockedlana tocke)f

if (tocke.prazno== 1) return;
circle(dlan, tocke.centar, 5, Scalar(0, 255, 0), 5, 8, 0);

int zadnji_el = tocke.prsti.size() 1;
if (zadnji_el >= 1) sort(tocke.prsti.begin(), tocke.prsti.end(),
slijedom ());

if (tocke.prsti.size() £ 0) f
putText(dlan, "1”, Point(tocke.prsti[0][0].x, tocke.prsti[0][O].y
30), FONTHERSHEYPLAIN, 1.0, CVRGB(0, 255, 0), 2.0);
for (int i = 0; i < zadnji_el; i++) f
if (euklid_udalj(tocke.prsti[i][1l], tocke.prsti[i+ 1][0]) < 50.0)
f

stringstream brojout;

broj_out << (i + 2);

Point mjesto= Point(tocke.prsti[i][1].x+ (abs(tocke.prsti[i+
1][0].x tocke . prsti[i][1l].x) / 2), tocke.prsti[i][l].y+ (abs(
tocke . prsti[i+ 1][0].y tocke . prsti[i][1l].y) / 2) + 20);

putText(dlan, brojout.str(), mjesto, FONHERSHEYPLAIN, 1.0,
CV.RGB(0, 255, 0), 2.0);

9

g
stringstream brojout;

broj_out << (tocke.prsti.size()+ 1);

putText(dlan, brojout.str(), Point(tocke.prsti[zadnjel][1].Xx,
tocke. prsti[zadnjiel][1].y + 20), FONTHERSHEYPLAIN, 1.0, CV.RGB
(0, 255, 0), 2.0);
g
else if (tocke.jedanprst = Point( 1, 1)) f

putText(dlan, "1”, tocke.jedanprst, FONTHERSHEYPLAIN, 1.0, CV.RGB
(0, 255, 0), 2.0);

g
else putText(dlan, "0", Point(30, 30), FONHERSHEYPLAIN, 1.0, CVRGB

(0, 255, 0), 2.0);
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500 // /// Prosijek za potprozof////
501 Rect averagerect(Rect roidlan) f

502
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526 ¢
527
528

/lako je razlika starog i novog potprozora veca od 3 piksela

int razlika_x , razlika.y , razlikaw, razlika_h;

razlika_x = abs(roidlan.x prosjek.int(prosjeklista__rect.x));

razlika.y = abs(roidlan.y prosjekint(prosjeklista__rect.y));
razlika.w = abs(roidlan.width prosjekint(prosjeklista__rect.w))

razlika_h = abs(roidlan.height prosjekint(prosjeklista__rect.h));

bool _pomak = (razlika_x > 3 & razlika_y > 3);

if (_pomak) f
prosjek lista__rect.w[brojac_prosjek]
prosjek lista__rect_h[brojac_prosjek]
prosjeklista__rect.x[brojac_prosjek]
prosjeklista__rect.y[brojac_prosjek]
brojac_prosjek++;
brojac_prosjek = brojac_prosjek % 3;

roi_dlan . width;
roi_dlan. height;
roi_dlan .x;
roi_dlan.y;

g
Rect izlaznirect = Rect(prosjekint(prosjeklista__rect_x),

prosjekint(prosjeklista__rect.y), int(float(prosjekint(
prosjek lista__rect.w)) 1.15 ), int(float(prosjekint(
prosjeklista__rect_.h))));

float koeficijent = float(izlazni_.rect.width)/250; /1
koeficijent
tresholdza dubinu_min = osnovnitresholdza dubinu.min koeficijent;

tresholdcentar =osnovnitresholdcentar koeficijent;
if (izlazni_rect.x + izlazni_.rect.width < 1280 & izlazni_rect.y +
izlazni_rect.height< 720 & izlazni_rect.y > 0) //provjera ako je
greska u dimenziji

return izlaznirect;
else

return roi.dlan;

529 [/ /1] funkcija za prosijek////]/
530 int prosjekint(vector<int> ulaz) f

531
532
533
534
535
536
537
538 g

int sum = O;

int izlaz;

for (int i = 0; i < 3; i++) f
sum = sum + ulaz[i];

g

izlaz = sum / 3;
return izlaz;
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[/l funkcija za morfoloske operacijél///]/

void morph(Mat morphulaz, bool redoslijed, int maska)¥

switch (redoslijed) f
case O:

erode (morphulaz, morphulaz, getStructuringElement (MORBRECT, Size
(maska, maska)));

erode (morphulaz , morphulaz, getStructuringElement (MORBRECT, Size
(maska, maska)));

break ;
case 1:

dilate (morphulaz, morphulaz, getStructuringElement (MORHERECT,
Size (maska, maska)));

dilate (morphulaz, morphulaz, getStructuringElement (MORBERECT,
Size (maska, maska)));

break ;
case 3:

erode (morphulaz , morphulaz, getStructuringElement (MORBERECT, Size
(maska, maska)));

erode (morphulaz , morphulaz, getStructuringElement (MORBRECT, Size
(maska, maska)));

dilate (morphulaz, morphulaz, getStructuringElement (MORHERECT,
Size (maska, maska)));

dilate (morphulaz, morphulaz, getStructuringElement (MORBRECT,
Size (maska, maska)));

break ;
case 4:

dilate (morphulaz, morphulaz, getStructuringElement (MORHERECT,
Size (maska, maska)));

dilate (morphulaz, morphulaz, getStructuringElement (MORBRECT,
Size (maska, maska)));

erode (morphulaz, morphulaz, getStructuringElement (MORBRECT, Size
(maska, maska)));

erode (morphulaz , morphulaz, getStructuringElement (MORBRECT, Size
(maska, maska)));

break;
g

g
[111lflood fill funkcija ///1/

Mat flod_fill (Mat ulazna_slika) f
Mat hsl;
ulaznaslika.copyTo(hsl);

GaussianBlur(hsl, hsl, Size(3, 3), 2);
imshow ("HSL ", hsl);
Mat maska(Size(hsl.colst 2, hsl.rows+ 2), CV.8UC1,

Scalar:: all (0));



574  Point seedtocka = Point((hsl.cols/ 2) 0.6, (hsl.rows/ 2) 1.40);

575 floodFill (hsl, maska, seedocka, Scalar(0, 0, 0), 0, Scalar(ldiff,
lo_diff , lo_diff), Scalar(hidiff, hi_diff, hi_diff), 8 + (255 << 8)
+ CV_FLOODFILL_MASK_ONLY) ;

576 return maska;

577 @
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