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hlas autora.

Odkaz na tuto práci
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Abstrakt

Registrace obrazu je velmi komplexńı problém v rámci oboru strojového viděńı.
Takový problém pomáhaj́ı vyřešit moderńı metody hlubokého učeńı. Tato
práce se zabývá analýzou metod pro registraci obraz̊u a implementaćı pro-
totypu na rozpoznáváńı budov v urbanistických scénách za komplikovaných
podmı́nek osvětleńı.

Pozice uživatele je źıskána z metadat vstupńıho sńımku a pro následnou
klasifikaci obrazu jsou použity lokálńı př́ıznaky pomoćı metody SuperPoint.
Hledáńı shod mezi budovami v databázi a na sńımku proběhlo pomoćı me-
tody SuperGlue. Součást́ı práce je rozš́ı̌reńı stávaj́ıćı databáze se sńımky bu-
dov Prahy a jejich geolokačńımi daty. Dále je přesnost a rychlost vlastně vy-
tvořeného prototypu otestována a porovnávána s již existuj́ıćım prototypem,
ve kterém byl využit postup klasického strojového viděńı. V závěru obsahuje
práce debatováńı vhodnosti použit́ı pro účely projektu Věnná města českých
královen.

Kĺıčová slova Hluboké učeńı, SuperPoint, SuperGlue, geolokačńı data, lokálńı
př́ıznaky, rozpoznáváńı budov, urbanistické scény
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Abstract

Image registration is a very complex problem within the field of machine
vision. Modern methods of deep learning help to solve it. This work contains
amalysis of the methods for image registration and prototype implementation
for buildings’ recognition in urban scenes using geolocation and image data.

The user’s position is obtained from the metadata of the captured im-
age, and local flags are used for the subsequent image classification using the
SuperPoint method. The search for matches between the buildings in the
database and the image was performed using the SuperGlue method. Part of
the work is an extension of the existing database with images of buildings in
Prague and their geolocation data. The accuracy of the method was tested
and compared to the already existing prototype, which used classical machine
vision. This work contains debates. This work discusses the suitability of use
for project called Věnná města českých královen purposes.

Keywords Deep learning, SuperPoint, SuperGlue, geolocation data, local
features, buildings recognition, urban scenes
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1 Ćıl práce 3
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5.9 Pr̊uběh aplikace . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

6 Testováńı 49
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x



Seznam obrázk̊u
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3.1 Porovnáńı podle mı́ry opakovatelnosti . . . . . . . . . . . . . . . . 28
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6.1 Testováńı rychlosti př́ıpravy databáze . . . . . . . . . . . . . . . . 50
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Úvod

Hluboké učeńı je součást́ı oblasti strojového učeńı. Zař́ızeńı použ́ıvá pro řešeńı
problémů algoritmy hlubokého učeńı a architekturu neuronové śıtě, která je
podobná lidskému mozku.

Výhoda daného př́ıstupu spoč́ıvá v lepš́ıch výsledćıch, než udávaj́ı algo-
ritmy klasického strojového učeńı, pokud je model hlubokého učeńı natrénován
na velkém počtu dat.

Hluboké učeńı skvěle řeš́ı problémy strojového viděńı. Moderněǰśı modely
mohou nejen rozpoznávat objekty na obrázćıch, ale také hledat shody mezi
objekty na dvojićıch obrázk̊u.

Tato práce je zaměřena na problém párováńı shodných sńımk̊u vněǰśıch
scén pomoćı moderńıch algoritmů hlubokého učeńı, a to i za komplikovaných
světelných podmı́nek.

Práce je součást́ı projektu Věnná města českých královen. Výsledkem pro-
jektu bude mobilńı aplikace, která využ́ıvá prvky rozš́ı̌rené reality za účelem
zobrazeńı historických verźı skutečných budov v závislosti na počaśı či denńı
době. Projekt je rozsáhlý a pracuje na něm v́ıce student̊u, moje práce navazuje
předevš́ım na bakalářskou práci Jana Šefč́ıka, jej́ıž ćılem bylo vytvořeńı pro-
totypu nástroje pro rozpoznáváńı a editaci urbanistické scény a implementace
modulu rozpoznáváńı obraz̊u.

Moje práce spoč́ıvá ve výzkumu zp̊usob̊u pro rozpoznáváńı a editaci ur-
banistické scény na základě geolokačńıch a obrazových dat. Daľśım ćılem je
do rozpoznaných scén umı́stit sńımky budov z databáze patř́ıćı do této scény.
Daľśı součást́ı této práce je rozš́ı̌reńı a vylepšeńı stávaj́ıćı databáze.
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Kapitola 1
Ćıl práce

Ćılem této práce je analyzovat vhodnost použit́ı algoritmů hlubokého učeńı
v rámci projektu Věnná města českých královen. Podle výsledk̊u analýzy vy-
tvořit prototyp nástroje v rámci projektu, který umožńı rozpoznávat obsah
urbanistické scény na základě geolokačńıch a obrazových dat. Ćılem je do
rozpoznaných scén přesně umı́stit sńımky rozpoznaných budov, které jsou
vybrány z databáze.

Prvńım ćılem této práce je analýza moderńıch algoritmů hlubokého učeńı
pro hledáńı lokálńıch př́ıznak̊u sńımk̊u vněǰśıch scén. Daľśım ćılem je seznámeńı
se s možnostmi párováńı lokálńıch př́ıznak̊u mezi dvojice sńımk̊u a hledáńı
shod mezi r̊uznými sńımky stejné vněǰśı scény.

Třet́ım ćılem je návrh a implementace prototypu nástroje, který na základě
algoritmu hlubokého učeńı a geolokačńıch dat rozpozná urbanistickou scénu
a umı́st́ı do ńı fotografie budov na mı́sto rozpoznaných budov. Čtvrtým ćılem
je testováńı výsledného řešeńı a jeho porovnáńı s již existuj́ıćım řešeńım podle
rychlosti a přesnosti. Pátým ćılem je rozš́ı̌reńı a vylepšeńı stávaj́ıćı databáze.
Výsledky této práce budou př́ınosné pro projekt Věnná města českých královen,
na kterém spolupracuj́ı studenti i pedagogové z Fakulty informačńıch techno-
logíı na ČVUT v Praze s historiky z Hradce Králové a Historického ústavu
Akademie věd České republiky.
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Kapitola 2
Rešeřse

Tato kapitola obsahuje popis postup̊u a algoritmů pro rozpoznáváńı urbanis-
tické scény, úvod do lokálńıch př́ıznak̊u obraz̊u a popis r̊uzných druh̊u geo-
lokáčńıch dat.

2.1 Registrace obrazu

Registrace obrazu[1] je proces transformace r̊uzných obraz̊u jedné scény do
stejného systému souřadnic. Tyto sńımky mohou být vytvořeny v r̊uzných
časech (multi-temporálńı registrace), r̊uznými senzory (multi-modálńı regis-
trace), anebo z r̊uzných úhl̊u pohledu. Prostorové vztahy mezi těmito obrazy
mohou být rigidńı (např́ıklad rotace), afinńı (např́ıklad škálováńı, posun nebo
rotace), nebo množinou r̊uzných deformaćı.

Od počátku nultých let proces registrace obraz̊u většinou využ́ıval tradičńı
př́ıstupy založené na lokálńıch př́ıznaćıch. Lokálńı př́ıznaky nebo zaj́ımavé
body odkazuj́ı na vzor nebo odlǐsnou strukturu nalezenou v obrázku, např́ıklad
roh, hranu nebo malé poĺıčko ze sńımku. Obvykle jsou spojeny s část́ı obrazu,
která se od svého bezprostředńıho okoĺı lǐśı strukturou, barvou nebo intenzi-
tou. Neńı podstatné, co tento př́ıznak ve skutečnosti představuje. Důležité je
předevš́ım to, že je odlǐsný od svého okoĺı.

Tyto tradičńı př́ıstupy jsou založeny na čtyřech kroćıch:

1. Detekce př́ıznak̊u. Nejvýznamněǰśı charakteristické objekty (hrany, ob-
rysy, pr̊useč́ıky, rohy atd.) jsou detekovány ručně, nebo (pokud možno)
automaticky. Pro daľśı zpracováńı mohou být tyto prvky reprezentovány
svými zástupci bod̊u (těžǐstě, konce čar, charakteristické body), které se
v nazývaj́ı kĺıčové body.

2. Porovnáváńı př́ıznak̊u. V tomto kroku se hledaj́ı shody mezi prvky de-
tekovanými ve sńımaném obrazu a těmi, které byly detekovány v refe-
renčńım sńımku. K tomuto účelu se použ́ıvaj́ı r̊uzné deskriptory př́ıznak̊u.
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2. Rešerše

Obrázek 2.1: Ukázka operace konvoluce

3. Odhad transformačńıho modelu. Typ a parametry takzvaných mapo-
vaćıch funkćı, které srovnávaj́ı sńımaný obraz s referenčńım obrazem,
jsou odhadnuty. Parametry mapovaćıch funkćı se poč́ıtaj́ı pomoćı kore-
spondence zavedených př́ıznak̊u.

4. Převzorkováńı a transformace obrazu. Sńımaný obraz je transformován
pomoćı funkćı mapováńı. Hodnoty obrazu v necelých souřadnićıch se
poč́ıtaj́ı pomoćı vhodné interpolačńı techniky.

2.2 Konvolučńı neuronové śıtě

V současné době se dá velké množstv́ı problémů klasického strojového viděńı
řešit pomoćı konvolučńıch neuronových śıt́ı [2] s r̊uznou mı́rou úspěchu.

Vstup

Konvolučńı neuronová śıt’ jako vstup přij́ımá obrázek. Ten je reprezentován
jako h×w×d pole hodnot pixel̊u, kde h - výška (v pixelech), w - š́ı̌rka (v pixe-
lech), d - počet kanál̊u. Provést nějaké výpočty pomoćı základńıch model̊u neu-
ronových śıt́ı, kde každý neuron jedné vrstvy je spojen se všemi ostatńımi neu-
rony daľśı vrstvy, neńı možné – je to výpočetně náročné. Ćılem konvolučńıch
neuronových śıt́ı je redukováńı dimenze sńımku bez ztráty užitečných př́ıznak̊u.

Konvolučńı vrstva

Konvolučńı vrstva je hlavńı vrstvou v konvolučńıch neuronových śıt́ıch, vy-
konává operaci konvoluce. Pro tuto operaci je definované jádro, které je matićı
velikosti fh× fw×d. Každá konvolučńı vrstva postupně aplikuje vlastńı jádro
pro všechny výstupy předchoźı úrovně.
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2.2. Konvolučńı neuronové śıtě

Obrázek 2.2: Max pool vrstva

Na obrázku 2.1 je ukázáno, jak vypadá operace konvoluce s jádrem velikosti
3× 3× 1.

Jádrem postupně procháźı celý vstup a násob́ı hodnoty pixel̊u s hodnotami
jádra. Tyto výsledky sečte a výsledkem bude jedno č́ıslo. Výstupem konvolučńı
vrstvy je pole velikosti (h−fh+1)× (w−fw+1)×1. Dı́ky takovému postupu
dojde ke zmenšeńı obrazu.

Pro konvolučńı vrstvu je také definován krok, který určuje, o kolik pixel̊u
se jádro přesune na vstupńım obrázku. Např́ıklad pokud krok je 1, pak se
jádro přesune o 1 pixel po každém kroku.

Ne vždy má jádro vhodnou velikost pro vstup. V takovém př́ıpadě je možné
obklopit vstupńı matici nulami (zero-padding) nebo oř́ıznout jádro (valid-
padding).

Pool vrstva

Hlavńım ćılem této vrstvy je zmenšeńı dimenze vstupńı matice a zmenšeńı
počtu parametr̊u modelu. Pool vrstva kontroluje přeučeńı. Má definované
jádro velikosti d × w a krok s, o který se podoblast posouvá v̊uči vstupńı
matici. Hodnota kroku je nejčastěji š́ı̌rkou jádra.

Max pool vrstva

Nejčastěji použ́ıvaný druh pool vrstvy je max pool. Vrstva vybere ma-
ximálńı hodnotou dané podoblasti a zaṕı̌se ji na výstup, poté se posune dále.

Na obrázku 2.2 je ukázáno, jak funguje max pool vrstva pro vstup 4× 4,
jádro velikosti 2× 2 a krok s = 2. Každé č́ıslo prvńı matice je hodnota pixelu
na př́ıslušné pozici. Čtverec velikosti 2 × 2 jedné barvy je část obrázku, pro
kterou byl použit jeden krok operace max pool. Tučným ṕısmem jsou označené
výsledky operace.
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2. Rešerše

Fully connected vrstva

Je jej́ı chováńı a architektura podobné skrytým (vnitřńım) vrstvám neuro-
nových śıt́ı. Tato vrstva obsahuje neurony, z nichž každý je propojen se všemi
neurony předchoźı vrstvy. Na vstupu do fully connected vrstvy je matice trans-
ponována do vertikálńıho pole.

Aktivačńı funkce

Je potřeba, aby hodnoty pixel̊u nikdy nebyly zápornými. Proto se v kon-
volučńıch neuronových śıt́ıch použ́ıvaj́ı aktivačńı funkce.

ReLu funkce
Nejpouž́ıvaněǰśım druhem aktivačńıch funkćı je ReLU (Rectified linear unit)

[3].
Rectified linear unit (ReLU) funkce:

f(x) := max(0, x) , (2.1)

kde x je aktuálńı hodnota pixelu.

Softmax funkce

Funkce softmax [4], známá také jako softargmax nebo normalizovaná ex-
ponenciálńı funkce, je zobecněńım logistické funkce na v́ıce dimenźı. Často se
použ́ıvá jako posledńı aktivačńı funkce neuronové śıtě k normalizaci výstupu
śıtě.

Softmax funkce:

Softmax(xi) = exp(xi)∑
j exp(xj)

, (2.2)

kde x je vstupńı vektor, exp(xi) je exponenciálńı funkce pro vstupńı vektor,
exp(xj) je exponenciálńı funkce pro výstupńı vektor.

Ztrátová funkce

Stroje se uč́ı pomoćı ztrátové funkce (angl. loss function) [5]. Jedná se o me-
todu hodnoceńı, jak dobře konkrétńı algoritmus produkuje uvedená data. Po-
kud by se předpovědi př́ılǐs lǐsily od skutečných výsledk̊u, výsledkem ztrátové
funkce by měla být vysoká hodnota. Postupně se pomoćı některé optimalizace
ztrátová funkce uč́ı snižovat chybu v predikci.

Algoritmy ve strojovém učeńı nemaj́ı žádnou univerzálńı ztrátovou funkci.
Při výběru ztrátové funkce pro konkrétńı problém existuj́ı r̊uzné faktory, jako
je např́ıklad zvolený typ algoritmu strojového učeńı.
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2.2. Konvolučńı neuronové śıtě

Obecně lze ztrátové funkce rozdělit do dvou hlavńıch kategoríı v závislosti
na typu úkolu, kterým se zabýváme – regresńı ztráty a ztráty klasifikace.
Při klasifikaci se snaž́ıme předv́ıdat výstup ze sady konečných kategoriálńıch
hodnot, tj. vzhledem k velké datové sadě obraz̊u ručně psaných č́ıslic, jejich
kategorizaci do jedné z 0–9 č́ıslic. Regrese se naproti tomu zabývá predikćı spo-
jité hodnoty např́ıklad dané podlahové plochy, počtu pokoj̊u, velikosti pokoj̊u,
predikce ceny pokoje.

Ztrátová funkce regrese

• Středńı kvadratická chyba (Mean Square Error/Quadratic Loss/L2 Loss):

MSE =
∑n
i=1 (yi − ŷi)2

n
, (2.3)

se měř́ı jako pr̊uměr kvadratického rozd́ılu mezi předpověd́ı a skutečným
výsledkem. Jde pouze o pr̊uměrnou velikost chyby bez ohledu na jej́ı
směr. Avšak kv̊uli kvadratuře jsou předpovědi, které jsou daleko od
skutečných hodnot, silně penalizovány ve srovnáńı s méně odchýlenými
předpověd’mi.

• Středńı absolutńı chyba (Mean Absolute Error/L1 Loss):

MAE =
∑n
i=1 |yi − ŷi|

n
, (2.4)

Pr̊uměrná absolutńı chyba se naproti tomu měř́ı jako pr̊uměr součtu
absolutńıch rozd́ıl̊u mezi predikcemi a skutečnými výsledky. Stejně jako
MSE i toto měř́ı velikost chyby bez ohledu na jej́ı směr. Na rozd́ıl od MSE
potřebuje MAE k výpočtu přechod̊u složitěǰśı nástroje, jako je lineárńı
programováńı. MAE je nav́ıc odolněǰśı v̊uči odlehlým hodnotám, protože
nepouž́ıvá čtverec.

Ztrátová funkce klasifikace

• Kř́ı̌zová entropie:

CrossEntropyLoss = − (yi · log (ŷi) + (1− yi) · log (1− ŷi)) . (2.5)

Toto je nejběžněǰśı nastaveńı problémů s klasifikaćı. Ztráta např́ıč en-
tropíı se zvyšuje, pokud se predikovaná pravděpodobnost odchyluje od
skutečného št́ıtku.
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2. Rešerše

Batch normalizace

Učeńı hlubokých neuronových śıt́ı je obt́ıžný úkol, jehož řešeńı zahrnuje několik
problémů. Ačkoliv maj́ı obrovský potenciál, mohou být náchylné k přeučeńı.

Batch normalizace (zkráceně Batch Norm) [6] je široce použ́ıvaná technika
v oblasti hlubokého učeńı. Zlepšuje rychlost učeńı neuronových śıt́ı a pomáhá
vyhnout se přeučeńı.

Pro pochopeńı Batch normalizace je nutné uvést, co je to normalizace.
Normalizace je technika předzpracováńı použ́ıvána ke standardizaci dat.

Jinými slovy převád́ı r̊uzné zdroje dat do stejného rozsahu. Existuj́ı 2 metody,
jak provádět normalizaci:

xnorm = x−m
xmax − xmin

, (2.6)

kde x je hodnota, kterou je nutné normalizovat,m je výběrový pr̊uměr hod-
not ze souboru dat, který je nutné normalizovat, xmin je minimálńı hodnota
ze souboru těchto dat, xmax je maximálńı hodnota ze souboru dat. Použit́ı
tohoto vzorku normalizuje hodnoty dat do rozsahu od 0 do 1.

xnorm = x−m
s

, (2.7)

kde x je hodnota, kterou je nutně normalizovat, m je výběrový pr̊uměr
hodnot ze souboru dat, který je nutně normalizovat, s je směrodatná odchylka
této množiny dat. Výsledná proměnná má tedy nulový pr̊uměr a rozptyl roven
jedné.

Batch Norm je normalizačńı technika prováděna mezi vrstvami neuronové
śıtě. Dělá se to v malých podmnožinách dat mı́sto plné datové sady. Slouž́ı
pro urychleńı učeńı. Vzorec pro Batch normalizaci je uveden ńıže.

zN =
(
z −mz

sz

)
, (2.8)

kde mz je výběrový pr̊uměr hodnot z výstup̊u neuron̊u, sz je směrodatná
odchylka výstup̊u neuron̊u.

2.3 Extrahováńı př́ıznak̊u

Lokálńı př́ıznaky

Lokálńı př́ıznaky[7] odkazuj́ı na opakuj́ıćı se vzorec nebo odlǐsnou strukturu
v obrázku, mohou být bodem, hranou nebo poĺıčkem obrázku. Obvykle jsou
lokálńı př́ıznaky spojeny s tou část́ı obrázku, která se od svého bezprostředńıho
okoĺı lǐśı strukturou, barvou, nebo intenzitou. Nezálež́ı na tom, co tato vlast-
nost ve skutečnosti představuje. Důležité je pouze to, že je odlǐsná od svého
okoĺı. Mezi lokálńı př́ıznaky patř́ı např́ıklad rohy a hranové pixely.
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2.3. Extrahováńı př́ıznak̊u

Deskriptor lokálńıch př́ıznak̊u

Deskriptory lokálńıch př́ıznak̊u [7] kóduj́ı zaj́ımavé informace do pole č́ısel a
funguj́ı jako jakýsi č́ıselný ”otisk prstu“, který lze použ́ıt k odlǐseńı jednoho
lokálńıho př́ıznaku od druhého. V ideálńım př́ıpadě by tato informace byla
při transformaci obrazu neměnná, takže můžeme funkci znovu naj́ıt, i když je
obraz nějakým zp̊usobem transformován.

Vlastnosti ideálńıho deskriptoru lokálńıch př́ıznak̊u:

• Opakovatelný: Je invariantńı v̊uči rotaci, měř́ıtku, fotometrickým va-
riaćım.

• Výrazný: Deskriptor je potřeba přǐradit k mnoha obrázk̊um / objekt̊um.

• Kompaktńı: Mělo by zachytit bohaté informace, ale nemělo by to být
vysoce dimenzionálńı

• Efektivńı: Možnost poč́ıtáńı v téměř reálném čase.

2.3.1 SIFT (Scale-invariant feature transform)

V roce 1999 David Lowe vyvinul nový algoritmus Scale Invariant Feature
Transform (SIFT)[8], který extrahuje kĺıčové body a vypoč́ıtává jeho deskrip-
tory.

Scale-space peak Selection

Měř́ıtkovým prostorem (scale-space) obrazu je funkce L(x, y, σ). Je vy-
tvořena konvolućı gaussovského jádra (blurring) v r̊uzných měř́ıtkách obrazu.
Měř́ıtko je rozděleno na oktávy, počet oktáv a měř́ıtko záviśı na velikosti
p̊uvodńıho obrázku. Generujeme tedy několik oktáv p̊uvodńıho obrazu. Ve-
likost obrázku každé oktávy je polovičńı oproti předchoźımu.

V rámci oktávy jsou obrázky postupně rozmazány pomoćı operátoru Gaus-
sian Blur. Matematicky se ”blur“ označuje jako konvoluce Gaussova operátoru
a obrazu. Gaussian Blur má konkrétńı výraz nebo ”operátor“, který se aplikuje
na každý pixel. Výsledkem je rozmazaný obraz:

L(x, y, σ) = G(x, y, σ) ∗ I(x, y) , (2.9)

kde G je operátor Gaussian Blur a I je obraz. Zat́ımco x, y jsou souřadnice
pixelu a σ je parametr ”scale“:

G(x, y, σ) = 1
2πσ2 e

−(x2+y2)/2σ2
. (2.10)

Tyto rozmazané obrázky jsou použ́ıvané ke generováńı daľśı sady obrázk̊u -
Difference of Gaussian (DoG). Tyto obrázky DoG jsou skvělé pro vyhledáváńı
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2. Rešerše

Obrázek 2.3: Difference of Gaussian

zaj́ımavých kĺıčových bod̊u v obrázku. Difference of Gaussian se źıská jako
rozd́ıl Gaussian Blur obrazu se dvěma r̊uznými σ, at’ už σ, nebo kσ. Tento pro-
ces se provád́ı pro r̊uzné oktávy obrazu v Gaussově pyramidě. Je to znázorněno
na obrázku 2.3.

Dosazené výsledky se pak použ́ıvaj́ı k výpočtu Laplacian of Gaussian apro-
ximaćı, které jsou v měř́ıtku neměnné.

Jeden pixel v obraze je srovnáván s 8 sousedy, stejně jako 9 pixel̊u v daľśım
měř́ıtku a 9 pixel̊u v předchoźıch měř́ıtkách. T́ımto zp̊usobem se provede cel-
kem 26 kontrol. Pokud se jedná o lokálńı extrém, je to potenciálńı kĺıčový bod.
V podstatě to znamená, že kĺıčový bod je v tomto měř́ıtku nejlépe zastoupen.

Lokalizace kĺıčových bod̊u

Potenciálńı kĺıčové body generované v předchoźım kroku vytvářej́ı mnoho
kĺıčových bod̊u. Některé z nich lež́ı podél okraje, nebo nemaj́ı dostatečný
kontrast. V obou př́ıpadech nejsou dost užitečné, aby mohly být lokálńımi
př́ıznaky, takže se jich zbav́ıme. U bod̊u s ńızkým kontrastem jednoduše zkon-
trolujeme jejich intenzitu. DoG má vyšš́ı odezvu na hrany, takže některé hrany
je také třeba odstranit. Pro odstraněńı hran a daľśıch chybných bod̊u se
použ́ıvá 2× 2 Hessova matice H:

H =
[
Dxx Dxy

Dxy Dyy

]
. (2.11)

Přiděleńı orientace
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2.3. Extrahováńı př́ıznak̊u

Obrázek 2.4: Orientačńı histogram

Po předchoźım kroku jsou pouze legitimńı kĺıčové body. Měř́ıtko, ve kterém
byl kĺıčový bod detekován, již známe (je stejné jako měř́ıtko rozmazaného
obrazu). To znamená, že jsou kĺıčové body invariantńı v̊uči měř́ıtku (scale
invariance). Dále je potřeba přǐradit orientaci ke každému kĺıčovému bodu,
aby byla invariance rotace.

Okoĺı umı́stěńı kĺıčového bodu se provede v závislosti na měř́ıtku a v této
oblasti se vypoč́ıtá velikost a směr přechodu. Vytvoř́ı se orientačńı histogram
z 36 kategoríı pokrývaj́ıćımi 360 stupň̊u, jak je ukázáno na obrázku 2.4. Je
vybrán nejvyšš́ı vrchol histogramu, který vytvoř́ı kĺıčový bod na stejném mı́stě
a se stejným měř́ıtkem, ale s upraveným směrem/orientaćı. Přisṕıvá to ke
stabilitě shody.

Deskriptor kĺıčových bod̊u

Je třeba vypoč́ıtat deskriptor pro lokálńı oblast kolem každého kĺıčového
bodu, který je vysoce charakteristický a co nejv́ıce invariantńı pro variace,
jako jsou změny v pohledu a osvětleńı. K tomu se provede okno 16×16 kolem
kĺıčového bodu. Je rozděleno do 16 d́ılč́ıch blok̊u velikosti 4× 4 pixel̊u.

Pro každý blok je vytvořen histogram s orientaćı na 8 kategoríı.
Deskriptor kĺıčových bod̊u je reprezentován jako vektor př́ıznak̊u, což lze

vidět na obrázku 2.5. Tento vektor př́ıznak̊u přináš́ı několik komplikaćı, které
je rovněž potřeba vyřešit:

1. Závislost rotace. Vektor př́ıznak̊u použ́ıvá orientaci gradientu. Je zřejmé,
že pokud obrázek otoč́ıte, vše se změńı. Změńı se také všechny orien-
tace gradientu. K dosažeńı nezávislosti rotace se rotace kĺıčového bodu
odečte od každé orientace. Každá orientace gradientu je tedy relativńı
k orientaci kĺıčového bodu.
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2. Rešerše

Obrázek 2.5: Vektor př́ıznak̊u

2. Závislost na osvětleńı. Pokud nastav́ıme prahová č́ısla, která jsou vysoká,
můžeme dosáhnout nezávislosti na osvětleńı. Takže jakékoli č́ıslo (ze 128)
větš́ı než 0,2 se změńı na 0,2. Tento výsledný vektor funkćı se znovu
normalizuje. Po provedeńı této operace je vektor př́ıznak̊u nezávislý na
osvětleńı.

Detekce a extrahováńı kĺıčových bod̊u pomoćı metod
hlubokého učeńı

Tradičńı detektory př́ıznak̊u lze nahradit konvolučńı neuronovou śıt́ı (CNN),
protože CNN maj́ı silnou schopnost extrahovat složité př́ıznaky, které vy-
jadřuj́ı obraz mnohem podrobněji, nauč́ı se specifické vlastnosti úkolu a jsou
mnohem efektivněǰśı.

2.3.2 SuperPoint

Autoři článku [9] v roce 2018 vyvinuli self-supervised model pro extrahováńı
kĺıčových bod̊u a výpočet jejich deskriptor̊u. Model je self-supervised, což
znamená, že pro neoznačenou trénovaćı množinu jsou automaticky generované
výstupy (ang. pseudo-labels) a dále je řešeńı považováno za učeńı s učitelem.
Pro začátek je potřeba vygenerovat velkou množinu trénovaćıch dat a pseudo-
ground truth výstupy, které budou obsahovat umı́stěńı pseudo-ground truth
kĺıčových bod̊u v reálných obrazech.

”Ground truth“ je pojem použ́ıvaný k označeńı informaćı poskytovaných
př́ımým pozorováńım, na rozd́ıl od informaćı poskytovaných odvozeńım. V
daném př́ıpadě ground truth je binárńı obrázek stejné velikosti jako vstupńı
obrázek, s 1 na pozićıch umı́stěńı kĺıčového bodu a s 0 všude jinde.
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2.3. Extrahováńı př́ıznak̊u

Obrázek 2.6: Učeńı MagicPoint

Syntetic Shapes
Pro vytvořeńı pseudo-ground truth kĺıčových bod̊u nejprve byla naučena plně
konvolučńı neuronová śıt’ na milionech př́ıklad̊u ze syntetické datové sady na-
zvané Synthetic Shapes, kterou vytvořili autoři daného modelu. Synthetic Sha-
pes se skládá z jednoduchých 2D tvar̊u, např́ıklad z obrázk̊u s čtyřúhelńıky,
trojúhelńıky, čarami a elipsami. Jakmile jsou syntetické obrázky vykresleny,
je na každý obrázek aplikována transformace pomoćı homografie pro zvýšeńı
počtu př́ıklad̊u trénovaćıch dat. Zat́ımco typy zájmových bod̊u představované
v Synthetic Shapes představuj́ı pouze podmnožinu všech zájmových bod̊u, mo-
hou se vyskytovat na reálných sńımćıch, potom lze zaj́ımavé body ze Syntetic
Shapes použit k učeńı základńıho detektoru kĺıčových bod̊u, což je uvedeno
na obrázku 2.6. Výsledný základńı detektor se nazývá MagicPoint.

Adaptace homografie

Základńı detektor MagicPoint, který byl generován v předchoźım kroku,
funguje překvapivě dobře na jednoduchých obrazech bez složitých textur, ale
na reálných datech však detektoru MagicPoint chyb́ı mnoho potenciálńıch
kĺıčových bod̊u. Pro vylepšováńı detektoru MagicPoint autoři článku vyvinuli
multi-scale multi-transform techniku - adaptace homografie.

Homografie poskytuj́ı přesné, nebo téměř přesné transformace obrazu na
obraz pro pohyb kamery pouze s rotaćı kolem středu kamery, scény s vel-
kou vzdálenost́ı od objekt̊u a rovinné scény. Nav́ıc, protože většina světa je
přiměřeně rovinná, homografie dobře ukazuje, co se stane, když je stejný 3D
bod viděn z r̊uzných úhl̊u pohledu. Protože homografie nevyžaduj́ı 3D infor-
mace, mohou být náhodně vzorkovány a snadno aplikovány na jakýkoli 2D
obraz.

Výsledná funkce pro SuperPoint detektor je:

F̂ (I; fθ) = 1
Nh

Nh∑
i=1
H−1
i fθ(Hi(I)) , (2.12)
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2. Rešerše

Obrázek 2.7: Adaptace homografie

Obrázek 2.8: SuperPoint descriptor

kde I je vstupńı obrázek, fθ je počátečńı funkce kĺıčových bod̊u, kterou je
potřeba zlepšit, H je náhodná homografie a F̂ (·) je výsledný detektor Super-
Point. Počet deformaćı homografíı Nh je hyperparametrem daného postupu.
V pr̊uběhu experiment̊u byl parametr Nh = 100 považován za optimálńı.

Technika adaptace homografie je použita pro generalizaci základńı archi-
tektury MagicPoint na reálných obrázćıch, což lze vidět na obrázku 2.7. Tento
proces lze opakovat iterativně, aby na sebe neustále dohĺıžel a vylepšoval de-
tektor kĺıčových bod̊u.

Výsledný detektor je autory pojmenován SuperPoint. Nejčastěǰśım kro-
kem po detekci robustńıch a opakovatelných zájmových bod̊u je tedy připojeńı
pevného vektoru dimenzionálńıho deskriptoru ke každému bodu pro sémantické
úkoly na vyšš́ı úrovni, např. porovnáváńı obrázk̊u. Konečně je tedy SuperPoint
kombinován s podśıt́ı deskriptoru, jak je ukázáno na obrázku 2.8.

Architektura modelu

Jako vstup model přij́ımá obrázek velikosti H×W v odst́ınech šedi. Tento
obrázek je vstupem pro enkodér, jehož ćılem je sńıžeńı dimenze vstupńıho
obrázku. Enkodér je konvolučńı neuronová śıt’, obsahuje osm konvolučńıch
vrstev velikost́ı 64-64-64-64-128-128-128-128 neuron̊u respektive. Každá ta-
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2.3. Extrahováńı př́ıznak̊u

Obrázek 2.9: Architektura modelu SuperPoint

ková vrstva má jádro 3 × 3 × 1. Po každých dvou vrstvách následuje max
pool vrstva s jádrem 2× 2. Po zpracováńı obrázku enkodérem je jeho velikost
H/8 ×W/8 × F , kde F > 1. Po enkodéru se model rozděĺı na dvě ”hlavy“
dekodéru, každý se uč́ı váhy specifické pro vlastńı úkol - jeden pro hledáńı
zaj́ımavých bod̊u a druhý pro výpočet deskriptor̊u zaj́ımavých bod̊u. Každá
”hlava”dekodéru má jednu 3 × 3 konvolučńı vrstvu s 256 neurony, dále je
1× 1 konvolučńı vrstva s 65 neurony a 256 neuron̊u pro detektor zaj́ımavých
bod̊u a deskriptor zaj́ımavých bod̊u. Každá konvolučńı vrstva je následována
aktivačńı funkćı ReLU a normalizaćı BatchNorm.

Dekodér pro detekci zaj́ımavých bod̊u má ve výstupu pole velikosti H ×
W č́ısel, každé č́ıslo odpov́ıdá pravděpodobnosti, že je na stejné pozici ve
vstupńım obrázku zaj́ımavý bod. Na začátku tohoto dekodéru je explicitńı
dekodér bez parametr̊u, potom pole racionálńıch č́ısel velikosti H/8×W/8×
65 (mř́ıžka hodnot 8 × 8 plus jedna hodnota nav́ıc pro ”nezaj́ımavý pixel“ -
dustbin) postupně projde funkćı softmax, a t́ım źıskává výsledek. Ten dustbin
je nutný, pokud se v mř́ıžce nebude vyskytovat žádný kĺıčový bod.

Dekodér deskriptoru má ve výstupu pole velikosti H×W ×D deskriptor̊u.
Jeden deskriptor na každých 8 pixel̊u. Dekodér použ́ıvá L2 normalizaci a biku-
bickou interpolaci. Interpolace je nalezeńı přibližné hodnoty funkce v nějakém
intervalu, je-li jej́ı hodnota známa jen v některých jiných bodech tohoto inter-
valu. Bikubická interpolace je interpolaćı datových bod̊u na dvourozměrnou
pravidelnou mř́ıžku.

Podrobná architektura modelu SuperPoint je na obrázku 2.9.

2.3.3 LF-Net

Autoři článku [10] navrhli metodu s novou hlubokou architekturou pro de-
tekci př́ıznak̊u a generováńı deskriptoru př́ıznak̊u. Je end-to-end a nevyžaduje
použit́ı ručně vytvořeného detektoru ke generováńı trénovaćı množiny. Mı́sto
toho jsou použity páry obraz̊u, pro které známe pozici objekt̊u na sńımku a

17



2. Rešerše

hloubkovou mapu odpov́ıdaj́ıćı tomuto sńımku.. Hloubková mapa je obraz,
který obsahuje informace týkaj́ıćı se vzdálenosti povrch̊u objekt̊u scény od
hledǐstě.

Metoda

LF-Net má dvě hlavńı komponenty. Prvńı z nich je plně konvolučńı neuro-
nová śıt’, která vraćı pozice, měř́ıtka a orientace kĺıčových bod̊u. Je navržena
tak, aby dosáhla rychlého času běhu a byla nezávislá na velikosti obrázku.
Druhou komponentou je neuronová śıt’, která vraćı deskriptory kĺıčových bod̊u
vytvořených prvńı śıt́ı.

Nejprve je aplikována plně konvolučńı neuronová śıt’ ke generováńı mapy
př́ıznak̊u o ze vstupńıho obrázku I, kterou lze použ́ıt k extrahováńı kĺıčových
bod̊u a jejich atribut̊u, tj. měř́ıtka a orientace. K tomu existuj́ı dva d̊uvody.
Nejprve se ukázalo, že použit́ı takové reprezentace k odhadu veličin pomáhá
zvýšit prediktivńı úspěšnost hlubokých neuronových śıt́ı. Za druhé umožňuje
použit́ı v́ıce obrázk̊u současně, proto je kĺıčové robustńı detektor. Pro imple-
mentaci je použ́ıvána śıt’ ResNet se třemi bloky. Každý blok obsahuje 5 × 5
konvolučńı jádro následované batch normalizaćı, aktivaćı ReLU a daľśı po-
sloupnost́ı z 5× 5 konvolućı. Všechny konvoluce jsou zero-padding, aby měly
stejnou velikost výstupu jako vstup, a maj́ı 16 výstupńıch kanál̊u.

K detekci kĺıčových bod̊u neměnných v̊uči měř́ıtku je navržen nový př́ıstup
k detekci scale-space, který se oṕırá o mapu př́ıznak̊u o. Na generováńı scale-
space výsledk̊u je změněna velikost mapy N-krát, v jednotných intervalech
mezi 1/R a R, kde N = 5 a R =

√
2 podle experiment̊u autor̊u. Výsledky

jsou zpracované N nezávislými jádry velikost́ı 5 × 5, což má ve výsledku N
map hn pro 1 ≤ n < N , jedna pro každou stupnici. Dále je na každou mapu
aplikován operátor softmax s jádrem 15×15 konvolučńım zp̊usobem, což má ve
výsledku N skóre map hn, kde 1 ≤ n < N . Dále velikost každé skóre mapy hn
změněna zpět na p̊uvodńı velikost obrázku. Nakonec jsou všechny hn spojené
do konečné scale-space mapy S pomoćı následuj́ıćıho vzorce:

S =
∑
n

hn
⊙

softmaxn(hn) , (2.13)

kde ⊙ je Hadamard̊uv součin. Nejlepš́ı K pixel̊u jsou kĺıčovými body.
Pro učeńı orientace je na mapu př́ıznak̊u o aplikována jedna konvoluce

5 × 5. Výstupem pro každý pixel jsou dvě hodnoty. Berou se jako sinus a
kosinus orientace a použ́ıvaj́ı se k výpočtu husté orientačńı mapy θ pomoćı
arktanové funkce.

Jak bylo popsáno výše, jsou ze scale-space mapy S extrahované kĺıčové
body K a jejich umı́stěńı v obraze (x, y). S měř́ıtkovou mapou s a orientačńı
mapou θ to dává K čtveřic ve tvaru pk = {x, y, s, θ}k, pro které je třeba
vypoč́ıtat deskriptory. Pro každý kĺıčový bod je vytvářeno pole soused̊u to-
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2.3. Extrahováńı př́ıznak̊u

Obrázek 2.10: Párováńı př́ıznak̊u metodou D2-Net

hoto bodu. Tato pole jsou oř́ıznuta z normalizovaných obrázk̊u a jejich velikost
je změněna 32×32. Neuronová śıt’ pro deskriptor zahrnuje tři 3×3 konvolučńı
filtry s krokem 2 a 64, 128 a 256 kanál̊u. Po každém z nich následuje batch nor-
malizace a aktivace ReLU. Po konvolučńıch vrstvách je fully connected vrstva
s 512 kanály, po ńı je provedena batch normalizace, pak aktivace ReLU a na
konci je fully connected vrstva, pro sńıžeńı dimenze na M = 256. Deskriptory
jsou pak normalizovány.

2.3.4 D2-Net

V této práci [11] se autoři věnovali problému hledáńı shodných pixel̊u za
obt́ıžných zobrazovaćıch podmı́nek. Byl navržen postup, kde jedna konvolučńı
neuronová śıt’ je současně deskriptorem př́ıznak̊u a detektorem kĺıčových bod̊u.

Model D2-Net je zaměřen na źıskáńı sady lokálńıch př́ıznak̊u, které jsou
robustńı za náročných obrazových podmı́nek (např́ıklad r̊uzná denńı doba) a
jsou efektivńı při porovnáváńı a ukládáńı. Nejprve je přepoč́ıtána množina ak-
tivačńıch map pomoćı konvolučńı neuronové śıtě. Tyto mapy se poté použ́ıvaj́ı
k výpočtu deskriptor̊u (jako řezy skrz všechny mapy na konkrétńı pozici pi-
xelu) a k detekci kĺıčových bod̊u (jako lokálńı maxima prvk̊u map). Výsledkem
je, že detektor lokálńıch př́ıznak̊u je pevně spojen s deskriptorem př́ıznak̊u.
Výsledná struktura D2-Net je ukázaná na obrázku 2.11.

Experimenty, které provedli autoři metody D2-Net, ukazuj́ı, že takový
př́ıstup funguje srovnatelně dobře, nebo dokonce lépe za náročných podmı́nek,
jako jsou změny denńıho a nočńıho osvětleńı. Př́ıklad párováńı př́ıznak̊u po-
moćı metody D2-Net je ukázán na obrázku 2.10. Experiment̊um se podrobně
věnuje kapitola Analýza.

Metoda
Konvolučńı neuronová śıt’ F se použ́ıvá k extrahováńı aktivačńıch map, které

plńı dvě r̊uzné role:
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Obrázek 2.11: Model D2-Net

1. Lokálńı deskriptory dij se jednoduše źıskaj́ı procházeńım všech n ak-
tivačńıch map Dk v prostorové poloze (i, j);

2. Detekce se źıskaj́ı provedeńım ”non-local-maximum“ potlačeńı na ak-
tivačńı mapu, po kterém následuje ”non-maximum“ potlačeńı např́ıč
každým deskriptorem - během učeńı se skóre detekce kĺıčových bod̊u
sij vypoč́ıtá z ”local-maximum“ skóre α a ”ratio-to-maximum“ skóre na
deskriptor β.

Prvńım krokem metody je použit́ı CNN F na vstupńı obraz I k źıskáńı
pole F = F(I), F ∈ Rh×w×n, kde h × w je prostorové rozlǐseńı aktivačńıch
map a n je počet kanál̊u obrazu.

Pole F obsahuje hustou množinu vektor̊u deskriptor̊u d:

dij = Fij , d ∈ Rn , (2.14)

kde i = 1, ..., h a j = 1, ..., w. Tyto vektory deskriptor̊u lze snadno porovnat
mezi obrazy a naj́ıt tak shody pomoćı euklidovské vzdálenosti. Během fáze
učeńı budou tyto deskriptory upraveny tak, aby stejné body ve scéně vytvářely
podobné deskriptory, i když obrázky obsahuj́ı silné změny vzhledu. Je použita
normalizace L2 na deskriptory před jejich porovnáńım.

Odlǐsná interpretace pole F je jako množina D 2D shod:

Dk = F::k, D
k ∈ Rh×w , (2.15)

kde k = 1, ..., n. V této interpretaci lze funkci extrahováńı př́ıznak̊u F
považovat za n r̊uzných funkćı Dk detektor̊u př́ıznak̊u, z nichž každá vytvář́ı
2D mapu Dk shod. Tyto mapy detekčńıch shod jsou analogické s mapami shod
Difference-Gaussians (DoG) źıskanými v Scale Invariant Feature Transform
(SIFT). V této práci se tyto hrubé výsledky následně zpracovávaj́ı, aby se
jako výstupńı kĺıčové body vybrala pouze podmnožina mı́st.

V této metodě existuje několik detekčńıch map Dk(k = 1, ..., n) a de-
tekováńı může prob́ıhat na kterékoli z nich. Proto pro detekci bodu (i, j)
vyžadujeme:

(i, j) je detekován ⇐⇒ Dk
ij je lokálńı maxima v Dk, k = argmaxDt

ij
t
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Intuitivně to pro každý pixel (i, j) odpov́ıdá výběru nejvýznamněǰśıho
detektoru Dk (výběr kanálu) a následnému ověřeńı, zda je lokálńı maximum
v poloze (i, j) na mapě odezvy konkrétńıho detektoru Dk.

V pr̊uběhu učeńı se procedura detekováńı, která je popsána výše, trochu
měńı, aby byla vhodná pro back-propagaci. Back-propagace je postup źıskáńı
vah neuron̊u prodanou śıt’ a hodnotu ztrátové funkce.

Local-max skóre:

αkij =
exp(Dk

ij)∑
i′,j′∈N (i,j) exp(Dk

i′j′)
, (2.16)

kde N (i, j) je množina 9 soused̊u pixelu (i, j) včetně sebe.
Je definován výběr kanálu, který se poč́ıtá jako poměr ratio-to-max per

deskriptor:

βkij = Dk
ij/maxt

Dt
ij . (2.17)

Dále, aby byly v úvaze obě kritéria, je maximalizován součin obou skóre
např́ıč všemi aktivačńımi mapami ‖, aby byla źıskána jedna mapa skóre: γij =
max
t

(αkij , βkij).
Skóre detekce sij v pixelu (i, j) se źıská provedeńım normalizace na úrovni

obrazu:

sij = γij/
∑

(i′,j′)
γi′,j′ . (2.18)

2.4 Metody párováńı př́ıznak̊u

V předchoźı sekci byly prozkoumány metody na hledáńı lokálńıch př́ıznak̊u na
obrázku. Nezabývaj́ı se ale t́ım, jak spárovat př́ıznaky dvojic obrázk̊u a jak
naj́ıt shody mezi obrázky. Na to se použ́ıvaj́ı algoritmy, které jsou popsány v
této sekci.

2.4.1 Brute Force párováńı

Metoda Brute Force [12] postupně procháźı každým z kĺıčových bod̊u jed-
noho obrázku, porovnává s každým kĺıčovým bodem druhého obrázku a hledá
nejlepš́ı párováńı. Nejlepš́ı párováńı má nejmenš́ı vzdálenost mezi př́ıznaky.
Udává přesné výsledky, ale pro velký počet kĺıčových bod̊u je tato metoda
pomalá.
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2.4.2 FLANN based matcher

FLANN (ang. Fast Library for Average Nearest Neighbours) [12] obsahuje sadu
algoritmů optimalizovaných pro rychlé hledáńı nejbližš́ıch soused̊u ve velkých
datových sadách a pro vysoce dimenzionálńı př́ıznaky. Funguje rychleji než
Brute Force matcher pro velké datové sady.

Jako parametry FLANN based matcher dostává dva slovńıky, které spe-
cifikuj́ı použitý algoritmus, jeho souvisej́ıćı parametry atd. Prvńı je IndexPa-
rams. Druhým slovńıkem je SearchParams. Určuje počet opakováńı procházeńı
stromů v indexu. Vyšš́ı hodnoty poskytuj́ı lepš́ı přesnost, ale také vyžaduj́ı v́ıce
času.

2.4.3 SuperGlue

V tomto článku [13] autoři představili SuperGlue, což je neuronová śıt’, která
přǐrad́ı elementy dvou sad lokálńıch př́ıznak̊u mezi sebou. Śıt’ zároveň hledá
shody mezi př́ıznaky a eliminuje neshodné body.

Je nutné uvést daľśı omezeńı:

1. Kĺıčový bod může mı́t nanejvýš jednu shodu v jiném obrázku.

2. Některé kĺıčové body nebudou překonány kv̊uli okluzi a poruše detek-
toru.

SuperGlue si klade za ćıl naj́ıt veškeré párováńı mezi stejnými body v
několika obrazech a identifikovat kĺıčové body, které mezi sebou nejsou shodné.

Metoda

Architektura SuperGlue se skládá ze dvou základńıch komponent: Atten-
tional Graph Neural Network a Optimal Matching layer.

Attentional Graph Neural Network je enkodérem kĺıčových bod̊u, kterým
je každý kĺıčový bod kódován. Tento kodér neuronové śıti umožňuje uvažovat
o společném vzhledu i poloze.

Lze představit kĺıčové body dvou obrázk̊u jako jediný graf, kde každý
kĺıčový bod je uzel. Pak existuj́ı dva zp̊usoby, jak umı́stit neorientované hrany:

1. Hrany uvnitř obrazu (vlastńı hrany), které spojuj́ı kĺıčové body s jinými
kĺıčovými body ve stejném obrazu.

2. Inter-image hrany (cross hrany), které spojuj́ı kĺıčové body s daľśımi
kĺıčovými body v jiném obrázku. Formulace předáváńı zpráv se použ́ıvá
k š́ı̌reńı informaćı mezi oběma typy hran.
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2.5. Knihovny Pythonu pro strojové učeńı

Vlastńı hrany jsou založeny na self-attention a př́ıčné hrany jsou založeny
na cross-attention. Existuj́ı L vrstev s r̊uznými parametry, které jsou spojeny
dohromady a agregovány podél vlastńıch a cross hran. Liché vrstvy vytvářej́ı
vlastńı hrany a sudé vrstvy prováděj́ı cross hrany. Nakonec jsou konečné
deskriptory shody vytvořeny pro každý kĺıčový bod lineárńımi projekcemi.

Optimal Matching layer vytvář́ı matici částečného přǐrazeńı. Nejprve se
vypoč́ıtá matice skóre S pro všechna možná párováńı a maximalizuje se celkové
skóre S × P (P je soft matice přǐrazeńı). Každá sada kĺıčových bod̊u je také
rozš́ı̌rena o dustbin, který potlačuje nenapárováné kĺıčové body. Skóre matice
bude (M + 1)× (N + 1) matice, kde M je počet mı́stńıch rys̊u obrazu A, N je
počet mı́stńıch rys̊u obrazu B. Poté se k normalizaci součtu použije Sinkhorn̊uv
algoritmus řádk̊u a sloupc̊u matice skóre[14]. Jedná se o diferencovatelnou verzi
mad’arského algoritmu [15], klasicky použ́ıvanou pro bipartitńı párováńı, která
spoč́ıvá v iterativńı normalizaci expS podél řádk̊u a sloupc̊u, podobně jako
u řádk̊u a sloupc̊u Softmax. Po T iteraćıch jsou dustbins odhozeny a P je
obnoveno (P matice má velikost M ×N).

2.5 Knihovny Pythonu pro strojové učeńı

Tato sekce je věnována dvěma knihovnám Pythonu, které se běžně použ́ıvaj́ı
pro strojové učeńı.

2.5.1 TensorFlow

TensorFlow [16] je knihovnou s otevřeným zdrojovým kódem pro Python,
která dokáže rychle provádět č́ıselné výpočty. Umožňuje běh algoritmů na
procesoru (CPU), na grafických kartách (GPU) a na mobilńıch zař́ızeńıch.
Výpočetńı výkon GPU je mnohem vyšš́ı než u procesoru.

TensorFlow výpočty provád́ı pomoćı graf̊u. V těchto grafech jsou vrcholy
vektory (tenzory), zat́ımco hrany reprezentuj́ı vztahy mezi těmito tenzory.

2.5.2 PyTorch

PyTorch [17] je knihovnou pro rychlé č́ıselné výpočty založené na Pythonu,
který využ́ıvá grafické karty pro výpočty. Je to také jedna z upřednostňovaných
výzkumných platforem pro hluboké učeńı postavených tak, aby poskytovaly
maximálńı flexibilitu a rychlost. Je známo, že poskytuje dvě funkce na nejvyšš́ı
úrovni - tenzorové výpočty se silnou podporou akcelerace GPU a budováńı
hlubokých neuronových śıt́ı.

2.6 Čidla mobilńıch telefon̊u

Čidla dělaj́ı mobilńı telefon chytrým zař́ızeńım [18]. Pomáhaj́ı člověku orien-
tovat se v prostoru, reaguj́ı na svět, dotyk nebo pohyb. Dále jsou uvedeny
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2. Rešerše

základńı senzory chytrých mobil̊u, pomoćı kterých je možné źıskat informaci
o přesné lokalitě a poloze zař́ızeńı v prostoru.

GPS

Globálńı polohový systém (GPS) je satelitńı systém vyvinutý ve Spojených
státech amerických na začátku 70. let 20. stolet́ı. Pośılá informaci o poloze
zař́ızeńı bez ohledu na počaśı. Jde o jednosměrový systém, což znamená, že
uživatel může od GPS informaci pouze dostávat, nikoliv pośılat.

GPS sestává ze souboru z 24 umělých satelit̊u. Aby bylo možné źıskávat
informaci o poloze zař́ızeńı, které se nacháźı v libovolném mı́stě na Zemi, jsou
tyto satelity umı́stěny vždy po čtyřech na každé z šesti oběžných rovin. Dı́ky
takovému umı́stěńı je zař́ızeńı vždy schopné se propojit se 4 až 10 umělými
družicemi. To stač́ı pro źıskáńı informace o lokalitě v libovolném mı́stě na
Zemi.

Akcelerometr

Je senzorem, který reaguje na zrychleńı zař́ızeńı. Vrát́ı proudově množinu vek-
tor̊u Acc =< xi, yi, zi >, i ⊆ N. V současné době se použ́ıvá pro rozpoznáváńı
r̊uzných druh̊u aktivit uživatel̊u (běh, ch̊uze, rozpoznává také, když uživatel s
mobilńım telefonem stoj́ı na mı́stě).

Kompas

V moderńıch telefonech se vyskytuje analog už všemi známého nástroje pro
źıskáńı informace o poloze zař́ızeńı, jeho směru a orientace ve fyzickém pro-
storu.

Mobilńı kompas se skládá ze tř́ı magnetických senzor̊u, které měř́ı orientaci
mobilńıho telefonu ve tř́ırozměrném prostoru. Vrát́ı racionálńı č́ıslo v rozsahu
od 0 do 360. Toto č́ıslo je úhlem mezi směrem mobilńıho zař́ızeńı a azimutem.

Gyroskop

Gyroskop je nástroj, který měř́ı rotaci zař́ızeńı v tř́ırozměrném prostoru. Vrát́ı
úhel rotace podle každé ze tř́ı os X, Z a Z.
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Kapitola 3
Analýza

V této kapitole je popsána analýza existuj́ıćıho řešeńı, informaćı z rešeršńı
části, vlastńıch pozorováńı, porovnáńı jednotlivých algoritmů a metod.

Změny a př́ıpadné zlepšeńı stávaj́ıćıho řešeńı jsou popsány v kapitole Návrh.

3.1 Analýza existuj́ıćıho řešeńı

Jan Šefč́ık ve své práci [19] navrhl a implementoval modul pro rozpoznáńı
budovy na sńımku s využit́ım metod klasického strojového viděńı. Podrobněǰśı
analýza je popsána v této sekci.

3.1.1 Analýza z hlediska návrhu

Modul prototypu aplikace použ́ıvá konfiguračńı soubor pro základńı nasta-
veńı parametr̊u aplikace. Konfiguračńı soubor obsahuje nastaveńı poloměru
okoĺı kolem uživatele v metrech. Tato konstanta určuje maximálńı vzdálenost
mezi uživatelem a budovou. Daľśımi parametry pro nastaveńı jsou cesta do
vstupńıho sńımku, metadata budov z databáze (název, id, cesta do složky
s obrázky, GPS souřadnice), parametry pro výpočet a párováńı lokálńıch
př́ıznak̊u. Z těchto parametr̊u by se měla měnit pouze cesta do vstupńıho
obrázku pro každé spuštěńı aplikace uživatelem. Z toho d̊uvodu je vhodné
změnit mı́sto pro nastaveńı vstupńıho obrázku, např́ıklad přidat cestu do
obrázku jako argument při spuštěńı aplikace.

Jan Šefč́ık navrhl, aby byl v databázi budov každý sńımek svoji uprave-
nou verzi s oř́ıznutou budovou a černým pozad́ım. T́ımto zp̊usobem se hledaj́ı
shody mezi př́ıznaky lež́ıćı na budově, a t́ım přesněji se umı́st́ı budova do scény.
Má ale z hlediska ćıle projektu Věnná města českých královen jeden nedosta-
tek– nemůže do scény umı́stit budovu, která byla postavena ve středověku,
ale v realitě již neexistuje. V takovém př́ıpadě nemůže mı́t uživatel představu,
jak tato scéna ve středověku vypadala.
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3.1.2 Analýza z hlediska časové náročnosti

Pro hledáńı kĺıčových bod̊u a výpočet jejich deskriptor̊u byla použitá imple-
mentace metody SIFT z knihovny OpenCV. Metoda SIFT je založena na
histogramech gradient̊u. To znamená, že je třeba vypoč́ıtat gradienty každého
pixelu v poĺıčku. Tyto výpočty zaberou spoustu času. Což znamená, že me-
toda SIFT nemůže být použ́ıvána v aplikaćıch reálného času, pokud budou
použ́ıvány velké obrázky.

Pro párováńı př́ıznak̊u byl v této práci zvolen FLANN based matcher, což
je optimálńı řešeńı pro větš́ı databázi. Dı́ky předběžnému filtrováńı př́ıznak̊u
podle Lowe poměrového testu má FLANN based matcher ještě menš́ı časovou
náročnost. Nemá ale ideálńı přesnost, protože nehledá FLANN based matcher
přesné párováńı, ale párováńı přibližné.

3.1.3 Analýza z hlediska optimality

Z každé budovy v databázi je ručně oř́ıznuta budova a umı́stěna do černého
pozad́ı. To je pomalý zp̊usob, vyžaduje několik minut práce správcem aplikace
pro každý obrázek. Databáze budov a jejich sńımk̊u se bude zvětšovat, což dělá
takový zp̊usob oř́ıznut́ı budov ze sńımk̊u neoptimálńım.

3.2 Použit́ı lokalizačńıch dat pro rozpoznáváńı
scény

V databázi projekt̊u Věnná města českých královen maj́ı modely budov unikátńı
parametr, jsou to GPS souřadnice těchto budov v realitě. Jan Šefč́ık[19], na
jehož práci ve své práci navazuji, použil vyhledáváńı budovy v databázi podle
jej́ıch GPS souřadnic. Poloměr okoĺı kolem uživatele byl zvolen na 250 metr̊u.
Tato konstanta bere v úvahu nepřesnost dat o poloze uživatele i budovy.

V současné době neńı databáze projektu př́ılǐs rozsáhlá. Ale i nyńı se
v okoĺı poloměru 250 metr̊u kolem uživatele může vyskytovat několik bu-
dov z databáze. Pokud program najde několik budov v databázi, pak se bu-
dou př́ıznaky z každého sńımku každé z těchto budov porovnávat s př́ıznaky
vstupńıho sńımku. Pro urychleńı doby běhu celého programu je nutně zúžit
okoĺı uživatele.

Z těchto d̊uvod̊u je potřeba určit směr kamery. Pro určeńı směru kamer
dle roviny Země je možné použ́ıt data z mobilńıho kompasu a hledat potom
v databázi pouze budovy ve směru kamery. Mnoho moderńıch telefon̊u má
fotoaparát s úhlem záběru 120◦ nebo větš́ı. Z d̊uvodu nepřesnosti geolokačńıch
dat jsem zvolila hodnotu 140◦ jako optimálńı.

Okoĺı uživatele má tvar kruhu, program bude tedy hledat budovy, které
jsou v kruhové výseči poloměrem 250 metr̊u (dle výsledk̊u analýzy [19] je
optimálńı hodnota), středovým úhlem 140◦, se středem v poloze uživatele a
směr je určen daty z mobilńıho kompasu.
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3.3 Analýza metod pro extrahováńı kĺıčových
bod̊u a výpočet deskriptor̊u

V této podkapitole je uvedena analýza a porovnávańı metody SIFT s mo-
derńımi metodami hlubokého učeńı.

Je nutně uvést informaci o použ́ıvaných implementaćıch metod, analyzo-
vaných v této podkapitole:

• SIFT. Pro analýzu byla zvolena standardńı implementace metody SIFT
z knihovny OpenCV [20].

• SuperPoint. Tato metoda nemá oficiálńı implementaci, má ale Open-
Source PyTorch implementaci. Zdrojové kódy a už natrénované mo-
dely lze stáhnout z GitHubu1. Je implementována přesně podle článku
s použit́ım v dekodéru deskriptoru bilineárńı interpolace (interpolace
funkce dvou proměnných na pravidelnou prostorovou mř́ıžku) mı́sto in-
terpolace bikubické. Taková změna dělá výpočty rychleǰśımi, ale neo-
vlivňuje to přesnost výsledk̊u.

• D2-Net. Metoda má oficiálńı PyTorch implementaci s už natrénovanými
modely. Je ke stažeńı na GitHubu2 [11]. Je nutně uvést, že lokálńı
př́ıznaky, které byly extrahovány pomoćı těchto model̊u, nejsou inva-
riantńı v̊uči rotaci.

• LF-Net. Metoda má oficiálńı Tensorflow implementaci s už natrénovanými
modely. Je ke stažeńı na GitHubu3 [10].

V pr̊uběhu analýzy byla metoda SuperPoint považována za nejvhodněǰśı
pro účely dané práce. Je schopna fungovat pro aplikaci reálného času, velice
dobře extrahuje kĺıčové body a přepoč́ıtá deskriptory, d́ıky čemuž dobře roz-
poznává budovy na sńımćıch efektivit dané práce, a to i za komplikovaných
podmı́nek osvětleńı. Je moderńı a má implementaci s otevřeným př́ıstupem.

Dále jsou uvedena porovnáńı metod SIFT a SuperPoint z čast́ı experi-
ment̊u z článku [9] podle mı́ry opakovatelnosti a odhadu homografie. Expe-
rimenty byly provedeny na datové sade obsahuj́ıćı 116 scén a 696 unikátńıch
obrázk̊u. Prvńıch 57 scén obsahuje sńımky se změnami světelných podmı́nek,
ostatńıch 59 scén obsahuje obrázky sńımané z r̊uzných uhl̊u pohledu. U všech
obraz̊u je poskytována odhadovaná ground truth homografie H. V analýze
pro hledáńı shod mezi př́ıznaky byla použita metoda Brute Force matcher,
pro eliminaci špatných párováńı byla použita metoda RANSAC.[21]

1https://github.com/magicleap/SuperPointPretrainedNetwork
2https://github.com/mihaidusmanu/d2-net
3https://github.com/vcg-uvic/lf-net-release
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Opakovatelnost
SuperPoint 0.581

SIFT 0.495

Tabulka 3.1: Porovnáńı podle mı́ry opakovatelnosti

Porovnáńı podle mı́ry opakovatelnosti

Mı́ra opakovatelnosti je pravděpodobnost, že kĺıčový bod extrahovaný z
jednoho obrázku se vyskytuje i na druhém obrázku. Měř́ı se pomoćı vzdálenosti
mezi extrahovanými středy 2D bod̊u. Pomoćı ε je reprezentována správná pra-
hová hodnota vzdálenosti mezi dvěma body. Konkrétněji předpokládejme, že
máme N1 bod̊u na prvńım obrázku a N2 bod̊u na druhém obrázku. Správnost
(ang. correctness) pro experimenty s opakovatelnost́ı je definována takto:

corr(xi) = ( min
j∈{1,..,N2}

||xi − x̂j ||) ≤ ε , (3.1)

kde xi je kĺıčový bod prvńıho obrázku a x̂j je jeho 2D projekce v druhém
obrázku. Kĺıčový bod je považován za ”opakovatelný“, pokud vzdálenost mezi
ńım a jeho 2D projekćı v druhém obraze je menš́ı nebo rovna ε.

Potom je vzorec pro výpočet opakovatelnosti následuj́ıćı:

Rep = 1
N1 +N2

(
∑
i

corr(xi) +
∑
j

corr(xj)) . (3.2)

Toto porovnáńı bylo provedeno na obrázćıch velikosti 240×320, počet hle-
daných pixel̊u byl nastaven na 300. Nav́ıc byla použita metoda Non Maximum
Suppression na kĺıčové body. Non Maximum Suppression je tř́ıda algoritmů
pro výběr jedné entity z mnoha překrývaj́ıćıch se entit. K dosažeńı konkrétńıch
výsledk̊u lze zvolit kritéria výběru. Kritériem je nejčastěji nějaká forma č́ısla
pravděpodobnosti spolu s nějakou formou mı́ry překryt́ı. V daném př́ıpadě
kritériem výběru byla zvolena hodnota 3 pixely.

Mı́ra opakovatelnosti může nabývat hodnoty v intervalu [0; 1]. Č́ım je táto
hodnota bĺıže k 1, t́ım jsou kĺıčové body extrahované metodou opakovatelněǰśı.
Podle výsledk̊u 3.1 maj́ı kĺıčové body SuperPoint větš́ı opakovatelnost než
kĺıčové body SIFT.

Odhad homografie

Měř́ı schopnost algoritmu odhadnout homografii vztahuj́ıćı se k dvojici
obraz̊u porovnáńım odhadované homografie Ĥ s ground-truth homografíı H.
Srovnáńı matic 3× 3 H neńı jednoduché protože r̊uzné položky v matici maj́ı
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ε = 1 ε = 3 ε = 5
SuperPoint 0.310 0.684 0.829

SIFT 0.424 0.676 759

Tabulka 3.2: Porovnáńı podle odhadu homografie

Matching Score
SuperPoint 0.372

SIFT 0.184
LF-Net 0.406

Tabulka 3.3: Porovnáńı podle matching score

r̊uzné váhy. Mı́sto toho je potřeba porovnávat, jak dobře homografie trans-
formuje čtyři rohy jednoho obrazu na druhý. Definujeme čtyři rohy prvńıho
obrázku jako c1, c2, c3, c4. Poté použijeme ground-truth H, abychom źıskali
rohy ground-truth na druhém obrázku c′1, c′2, c′3, c′4 a odhadovanou homografii
Ĥ pro výpočet ĉ′1, ĉ′2, ĉ′3, Ĉ ′4. Pro označeńı správné homografie použ́ıváme práh
ε. Vzorec pro výpočet je:

CorrH = 1
N

N∑
i=1

((1
4

4∑
j=1
||c′ij − ĉ′ij ||) ≤ ε) . (3.3)

Při porovnáńı byly použity obrázky s rozlǐseńım 480 × 640 a počet hle-
daných př́ıznak̊u byl nastaven na 1000.

Dle výsledk̊u 3.2 SIFT funguje dobře u homografíı s přesnost́ı na subpixely
ε = 1. To je pravděpodobně zp̊usobeno t́ım, že SIFT provád́ı daľśı lokalizaci
subpixel̊u, zat́ımco metoda SuperPoint tento krok neprovád́ı.

Porovnáńı podle matching score

Tato metrika měř́ı celkový výkon kombinovaného detektoru a deskriptoru
zaj́ımavých bod̊u [22]. Měř́ı poměr ground-truth shod, které mohou být nale-
zeny v celém pipelinu přes počet př́ıznak̊u navržených pipelinem ve sd́ıleném
pohledu. Tato metrika je vypoč́ıtána symetricky např́ıč dvojićı obrázk̊u a
zpr̊uměrována.

Podle experiment̊u popsaných v článku [10], kde byly porovnány metody
LF-Net, SuperPoint a SIFT, LF-Net má v pr̊uměru větš́ı matching score na da-
tové množině sńımk̊u vněǰśıch scén, obsahuj́ıćı 11 scén. Výsledky experiment̊u
jsou uvedeny v tabulce 3.3.
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NF NI mAA
SuperPoint 2048 120.1 0.2577

SIFT 2048 84.9 0.2489
D2-Net 2038 149.3 0.1524
LF-Net 2020 100.2 0.1927

Tabulka 3.4: Porovnáńı podle mean Average Accuracy

Porovnáńı podle mean Average Accuracy
V článku[23] jsou analyzovány r̊uzné metody pro hledáńı lokálńıch př́ıznak̊u,

včetně D2-Net, SIFT, LF-Net a SuperPoint.
Pro porovnáńı byla využita obrovská datová množina s 9 vněǰśımi scénámi,

které obsahuj́ı skoro 10 000 sńımk̊u r̊uzných architektonických památek.
Autoři vypoč́ıtali rozd́ıl ve stupńıch mezi odhadovaným a groung-truth

vektory posunut́ı a rotace mezi dvěma kamerami. Poté výsledky omezili dle
daného pro všechny dvojice obraz̊u prahu. Učinili to přes r̊uzné úhlové prahové
hodnoty a vytvořila se křivka. Vypoč́ıtali pr̊uměrnou přesnost (mAA) jako
integrál této křivky až k maximálńı prahové hodnotě, kterou nastavili na 10◦.

NF - počet př́ıznak̊u (ang. number of features)
NI- počet správně spárovaných př́ıznak̊u (ang. number of inliers)
Dle výsledk̊u v tabulce 3.4 metody D2-Net a LF-Net vykazuj́ı horš́ı výsledky

než metody SuperPoint a SIFT. Pro dosažeńı lepš́ıch výsledk̊u je u metod
D2-Net, LF-Net třeba modifikovat (ang. tune) hyperparametry. Metoda Su-
perPoint podle mean Average Accuracy dosáhla lepš́ıch výsledk̊u.

3.3.1 Analýza časové náročnosti

Obecně se pro porovnáńı a analýzu časové náročnosti použ́ıvá časová složitost
algoritmů. Pro komplexńı algoritmy takový postup nemá smysl, protože kom-
plexńı algoritmy velmi záviśı na konstantách. Pro časovou analýzu takových
algoritmů se použ́ıvaj́ı experimenty.

Doba běhu algoritmů záviśı i na technických charakteristikách stroje, na
kterém se tyto experimenty provedly.

Technické charakteristiky:

• CPU: Intel(R) Core(TM) i7-4650U CPU @ 1.70GHz

• GPU: NVIDIA GM108M [GeForce 840M]

Všechny metody jsem otestovala na datové sadě z 10 sńımk̊u vněǰśıch
scén. Počet extrahovaných kĺıčových bod̊u je pro každou metodu nastaven
na 1000. Postupně byly obrázky oř́ıznuty na r̊uzné velikosti. Pro každou veli-
kost obrázku byla spuštěna testovaná metoda 10krát na každý obrázek, pak
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3.3. Analýza metod pro extrahováńı kĺıčových bod̊u a výpočet deskriptor̊u

Velikost obrázku SIFT SuperPoint LF-Net D2-Net
320× 240 0.09 1.21 1.1 2.46
640× 480 0.22 1.22 1.1 3.11
960× 540 0.91 1.24 1.09 3.52
1080× 720 1.1 1.24 1.09 4.1
2000× 1500 3.01 1.24 1.07 6.7

Tabulka 3.5: Analýza časové náročnosti

pr̊uměr z těch 100 naměřených hodnot je výsledná časová náročnost dané
metody pro danou velikost obrázku.

Výsledky testováńı jsou ukázány v tabulce 3.5. Hlavńı nevýhodou me-
tod SIFT a D2-Net je závislost na velikosti obrázku. Kv̊uli tomu neńı možné
použ́ıvat tyto metody pro aplikace reálného času. Pro menš́ı obrázky je nej-
rychleǰśı metodou SIFT.

3.3.2 Analýza metod na vlastńı datové množině

Vytvořila jsem vlastńı datovou množinu. Tato množina obsahuje 49 sekvenćı
sńımk̊u vněǰśıch scén. Každá sekvence obsahuje 2 až 5 sńımk̊u budovy z
r̊uzných úhl̊u pohledu a s r̊uznými podmı́nkami osvětleńı. Pro každý sńımek
existuje jemu odpov́ıdaj́ıćı upravená verze sńımku s oř́ıznutou budovou na
černém pozad́ı.

Každý vstupńı obrázek a jeho upravená verze byly oř́ıznuty na velikost
240× 320, převedeny do odst́ın̊u šedi a normalizovány.

Schopnost rozpoznáńı budovy

n je počet př́ıznak̊u nalezených testovanou metodou na testovaném sńımku,
m je počet př́ıznak̊u, které jsou umı́stěny na budově. Pak k = m

n je koeficien-
tem úspěšnosti dané metody. Hodnota koeficientu je v rozsahu [0, 1]. Č́ım větš́ı
je ten koeficient, t́ım lépe testovaná metoda rozpoznává budovu ze sńımku.

Pro provedeńı analýzy podle dané metriky byla na každý obrázek spuštěna
testovaná metoda, a nav́ıc byly źıskány pozice kĺıčových bod̊u. Byla vytvořena
maska upravené verze každého obrázku (budova byla vyplněna b́ılou barvou,
pozad́ı z̊ustalo černé). Byl přepoč́ıtán pod́ıl počtu kĺıčových bod̊u, umı́stěných
na b́ılé oblasti upraveného sńımku ku celkovému počtu kĺıčových bod̊u na
sńımku. Výsledkem (úspěšnost testované metody) je zpr̊uměrovaná hodnota
pro všechny obrázky z datové množiny. Úspěšnosti každé testované metody
jsou ukázány v tabulce 3.6. Největš́ı úspěšnost dle dané metriky má metoda
SIFT.
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3. Analýza

Úspěšnost
SuperPoint 0.424

SIFT 0.485
D2-Net 0.429
LF-Net 0.412

Tabulka 3.6: Rozpoznáńı budovy na sńımku

Úspěšnost
SuperPoint 0.361

SIFT 0.344
D2-Net 0.221
LF-Net 0.181

Tabulka 3.7: Úspěšnost párováńı deskriptor̊u

Porovnáńı podle úspěšnosti párováńı deskriptor̊u

Pro každou ze sekvenćı byly vytvořeny páry obrázk̊u: prvńı obrázek z
každé sekvence byl spárován s každým daľśım obrázkem ze stejné sekvence.
Pro každý obrázek každého páru byla spuštěna testovaná metoda pro výpočet
lokálńıch př́ıznak̊u a jejich deskriptor̊u. Pro párováńı deskriptor̊u byl použit
Brute Force Matcher, který je popsán v kapitole Rešerše.

Z d̊uvodu zmenšeńı pamět’ové náročnosti a zrychleńı procesu párováńı
kĺıčových bod̊u byl pro každou metodu omezen počet hledaných kĺıčových
bod̊u pro každý obrázek na 500. Po párováńı deskriptor̊u byla pomoćı metody
RANSAC eliminována chybná spojeńı. Koeficientem úspěšnosti metody je
poměr počtu dobře spárovaných kĺıčových bod̊u ku celkovému počtu kĺıčových
bod̊u. Hodnota koeficientu nabývá hodnot od 0 do 1, kde 0 znamená, že žádný
z deskriptor̊u nebyl spárován správně, 1 znamená, že žádné párováńı nebylo
eliminováno. Výsledky porovnáńı dle dané metriky jsou uvedeny v tabulce 3.7.
Metoda SuperPoint dle této metriky udává nejlepš́ı výsledky.

3.4 Analýza metody SuperGlue

V části Rešerše jsou popsány 3 algoritmy pro párováńı lokálńıch př́ıznak̊u.
Brute Force matcher je neefektivńı metoda pro velké datové sady. Vzhle-

dem k tomu, že se bude stávaj́ıćı databáze zvětšovat, je metoda Brute Force
Matcher v rámci daného projektu považována za nepoužitelnou.

V té sekci byly porovnány metody SuperGlue a FLANN based matcher.
Na základě daľśı analýzy byla zvolena metoda SuperGlue pro použit́ı v dané
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3.4. Analýza metody SuperGlue

práci.

Použitá implentace

Metoda SuperGlue má oficiálńı PyTorch implementaci s již naučeným mo-
delem. Zdrojové kódy této implementace jsou na GitHubu4 [24]. Obsahuje
model, naučený na datové sadě vnitřńıch scén a model naučený na datové
sadě vněǰśıch scén.

Analýza časové náročnosti

Před výpočtem doby běhu programu pro párováńı kĺıčových bod̊u bylo ex-
trahováno 1024 kĺıčových bod̊u u 50 obrázk̊u. Tyto obrázky byly převzaty z
vlastńıho datasetu, který už byl popsán v kapitole Analýza. Poté byl zvolen je-
den z těchto obrázk̊u a byla spuštěna metoda SuperGlue s prahem nastaveným
na 0.2, počtem iteraćı Sinkhorného algoritmu rovným 20 a přepoč́ıtanými pro
dataset vněǰśıch scén váhy pro každý z ostatńıch obrázk̊u.

Pro měřeńı doby běhu byla použitá standardńı knihovna ”time“ pro Py-
thon. Výsledky pak byly zpr̊uměrovány. Výsledná pr̊uměrná doba běhu me-
tody SuperGlue na GPU NVIDIA GM108M [GeForce 840M] je 0.2 vteřiny.

Analýza podle matching score a presicion

Kv̊uli tomu, že se táto práce zabývá rozpoznáváńım vněǰśıch scén, je nutně
analyzovat model naučený na datasetu vněǰśıch scén.

Pro porovnáńı byl použit dataset s 11 sekvencemi vněǰśıch scén, celkem
obsahuje 4000 sńımk̊u r̊uzných architektonických památek. Velikost každého
obrázku ze vstupńı dvojice se změńı tak, aby se jeho nejdeľśı strana rovnala
1600 pixel̊um. Počet extrahovaných kĺıčových bod̊u byl nastaven na 2048.
Pro SuperPoint byla hodnota Non Maximum Suppression zvolena tak, aby se
rovnala 3.

NN je metoda párováńı pomoćı hledáńı nejbližš́ıho souseda (ang. nearest
neighbor), což je algoritmem ze tř́ıdy FLANN based matcher. Pro SIFT je
použit Lowe poměrový test (ang. ratio test), který odstraňuje špatné párováńı.
Poměr vzdálenosti mezi dvěma nejbližš́ımi shodami uvažovaného kĺıčového
bodu je vypoč́ıtán a je dobrá shoda, pokud je tato hodnota pod prahovou
hodnotou. Podle článku [25] je pro SIFT nejvhodněǰśı prahová hodnota 0.6.

Přesnost (P) je pr̊uměrný poměr počtu správných shod k celkovému počtu
odhadovaných shod. Matching score (MS) je pr̊uměrný poměr počtu správných
shod k celkovému počtu detekovaných kĺıčových bod̊u.

V tabulce 3.8 jsou uvedeny výsledky porovnáńı. Podle těchto výsledk̊u me-
toda SuperGlue dosazuje výrazně lepš́ıch výsledk̊u než FLANN based matcher.

4https://github.com/magicleap/SuperGluePretrainedNetwork
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3. Analýza

Lokálńı př́ıznaky Párováńı P MS
SIFT NN + ratio test 43.4 1.7
SIFT SuperGlue 74.1 7.2
SuperPoint NN 22.5 4.9
SuperPoint SuperGlue 84.8 11.1

Tabulka 3.8: SuperGlue analýza
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Kapitola 4
Návrh

Kapitola obsahuje návrh výsledné aplikace, jej́ı funkčńı a nefunkčńı požadavky
a př́ıpady užit́ı. Kapitola taky obsahuje návrh struktury databáze budov a
diagramy aktivit vlastńıho prototypu.

4.1 Funkčńı a nefunkčńı požadavky

Funkčńı požadavky

1. Aplikace muśı běžet v reálném čase. Interval mezi nahráváńım videa
uživatelem a umı́stěńım rozpoznaných budov do scény nesmı́ trvat déle
než 3 sekundy.

2. Jádro aplikace muśı kontrolovat, aby se uživatel nacházel na územı́ České
republiky.

3. Jádro aplikace muśı v databázi hledat budovy, které jsou viditelné přes
kameru mobilńıho telefonu.

4. Výsledná aplikace muśı uchovávat budovy v databázi podle jej́ıch GPS
souřadnic.

5. Jádro aplikace muśı kontrolovat, aby každá budova v databázi měla
alespoň jeden sńımek každé své viditelné zdi.

6. Výsledná aplikace muśı při přidáváńı sńımk̊u do databáze automaticky
extrahovat budovy ze sńımk̊u. Tato vlastnost zrychluje čas na přidáváńı
velkého množstv́ı sńımk̊u najednou.

7. Výsledná aplikace muśı provádět výpočty pro extrahováńı a párováńı
lokálńıch př́ıznak̊u vzdáleně na serveru. Tato vlastnost optimalizuje kom-
plikované pro mobilńı telefon výpočty.
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4. Návrh

Obrázek 4.1: Diagram př́ıpad̊u užit́ı

Nefunkčńı požadavky

1. Modul aplikace pro rozpoznáváńı budov a umı́stěńı jej́ıch sńımku do
scény muśı být psán v programovaćım jazyce Python.

2. Aplikace muśı být konfigurovatelná. Implementace muśı obsahovat kon-
figuračńı soubor, kde bude možné nastavit parametry jako např́ıklad
poloměr okoĺı uživatele nebo úhel záběru.

3. Aplikaci bude možné zlepšovat a rozš́ı̌rit podle potřeb uživatele.

4. Aplikace muśı budovy rozpoznávat i v noci.

4.2 Př́ıpady užit́ı

Diagram př́ıpad̊u užit́ı je na obrázku 4.1. Podrobně je každý př́ıpad užit́ı
popsán ńıže.

1. Prohlédnut́ı informaćı o vybraných budovách. Uživatel si bude
moci přeč́ıst informace o budovách, které př́ımo uvid́ı před sebou. Infor-
mace budou obsahovat rok stavby a krátkou historii dané budovy.
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4.3. Databáze budov

2. Použit́ı doma. Uživatel si bude moci sám vybrat budovu z databáze
(podle jména, roku stavby nebo geolokace), stáhnout ji a ručně umı́stit
jej́ı sńımek do scény využit́ım dotykové obrazovky mobilńıho telefonu.

3. Změny nastaveńı parametr̊u sńımańı. Uživatel může nastavit ba-
revný, nebo černob́ılý režim sńımáńı.

4. Změny nastaveńı počtu budov umı́stěných do scény. Uživatel
může nastavit, chce-li vidět umı́stěnými do scény všechny budovy, které
existuj́ı v databázi a patř́ı do scény nebo pouze jednu budovu, která je
nejlépe rozpoznána.

5. Stažeńı databáze do paměti telefonu. Uživatel bude moci stáhnout
databázi nebo jej́ı část pro následuj́ıćı použit́ı offline.

6. Rozpoznáńı budovy. Uživatel bude pomoćı aplikace schopen vidět
středověkou podobu budov ze scény. Uživatel muśı mı́̌rit fotoaparátem
telefonu na scénu, která bude zpracována. V př́ıpadě nalezeńı budovy ve
scéně je do ńı umı́stěn daný sńımek. Pokud aplikace najde v databázi
budovu, která patřila do scény před lety, ale ted’ tato budova v realitě
neńı, pak uživatel uvid́ı budovu na přibližném mı́stě, na kterém stála ve
středověku.

4.3 Databáze budov

Výsledná aplikace bude běžet převážně online, ale bude možnost stáhnout
databázi nebo jej́ı část lokálně. Konceptuálńı model databáze je představen
na obrázku 4.2.

Databáze bude vypadat následovaně:

• Každá budova bude mı́t tyto parametry: jméno, rok založeńı, historickou
zprávu, GPS lokaci, viditelné zdi.

• Entita GPS lokace v sobě obsahuje dvě hodnoty - longtitude a latitude.

• Každá zed’ má přǐrazenou orientaci a seznam obrázk̊u. Orientace zdi je
hodnota azimutu vektoru, kolmému roviny zdi směrem ven z budovy.

• Každý obrázek má přǐrazeno následuj́ıćı: samotný sńımek s metadaty,
množinu deskriptor̊u, kĺıčové body a upravený sńımek. Upravený sńımek
je obrázkem s oř́ıznutou budovou na černém pozad́ı.

4.4 Vstupńı data

Uživatel spust́ı aplikaci, nastav́ı základńı parametry: jestli chce stáhnout sńımky
konkretńı budovy, př́ıpadně část databáze. Pak povoĺı př́ıstup aplikaci k foto-
aparátu mobilńıho telefonu a k dat̊um o jeho geolokaci. Vstupem pro aplikaci
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4. Návrh

Obrázek 4.2: Konceptuálńı model databáze

bude konfiguračńı soubor, video sńımané uživatelem v reálném čase a data o
jeho geolokaci źıskaná z mobilńıch senzor̊u telefonu.

4.5 Rozpoznáváńı budov

Výsledná aplikace bude určena pro Věnná města českých královen, tato množina
obsahuje 9 měst. Pro rychleǰśı běh aplikace bude jádro aplikace filtrovat da-
tabázi budov podle města. U každé budovy města, která je v databázi, aplikace
zkontroluje, jestli jej́ı lokace může být viditelná přes fotoaparát mobilńıho tele-
fonu v reálném čase. Pro tuto kontrolu bude použit postup z kapitoly Analýza.

Databáze budov obsahuje pro každou budovu seznam jej́ıch viditelných
zd́ı. Každá zed’ má přiraženou orientaci. Dı́ky tomu, že aplikace zaznamenává
geolokačńı data z mobilńıch senzor̊u, a to včetně dat z mobilńıho kompasu,
jádro aplikace vypoč́ıtá orientaci uživatele. S použit́ım těchto dat jádro apli-
kaci bude vypoč́ıtávat, která zed’ budovy je nejlépe viditelná přes fotoaparát
mobilńıho telefonu v reálném čase.
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4.6. Hledáńı nejvhodněǰśıch sńımk̊u

4.6 Hledáńı nejvhodněǰśıch sńımk̊u

Aplikace bude každé 2 sekundy dělat záznam obrazovky. Takový časový úsek
je zp̊usoben časovou náročnost́ı pro extrahováńı kĺıčových bod̊u a vizualizaćı
umı́stěńı sńımku budovy do scény.

Pote bude sledovat výpočet lokálńıch př́ıznak̊u a deskriptor̊u obrázku z
současného záznamu pomoćı metody SuperPoint.

Pak se provede postupné párováńı přepoč́ıtaných lokálńıch př́ıznak̊u každého
sńımku vybraných budov s lokálńımi př́ıznaky z obrázku současného záznamu
obrazovky. T́ım se najde sńımek z každé budovy z databáze, který je nej-
vhodněǰśı pro umı́stěńı do scény. K párováńı př́ıznak̊u bude použita metoda
SuperGlue.

4.7 Umı́stěńı sńımku budovy do scény

Dı́ky tomu, že při párováńı lokálńıch př́ıznak̊u byla použita neupravená verze
sńımku budovy, program rozpoznává nejen budovu zvlášt’, ale i okoĺı této
budovy. Program může umı́stit do scény i ty budovy, které již v realitě neexis-
tuj́ı, pokud bude dostatečný počet shod mezi vstupńı scénou a okoĺım budovy
z databáze.

Dále postupně pro každý sńımek, který je výsledkem předchoźıho kroku,
budou provedeny následuj́ıćı kroky:

1. Za prvé bude vypoč́ıtána transformačńı matice. Pomoćı této matice bude
možné deformovat sńımek z databáze a přesně umı́stit do scény.

2. Dále se pomoćı funkce warpPerspective z knihovny OpenCV vytvoř́ı
nový transformovaný obrázek.

3. Pomoćı segmentace upravené verze sńımku jsou vytvořeny masky bu-
dovy a reálné scény, které poté umožńı složit sńımky dohromady.

4. Pro výsledný složený sńımek a daľśı sńımek vhodný pro umı́stěńı bude
proveden krok 1. Totéž bude pokračovat, dokud neskonč́ı sńımky vhodné
pro umı́stěńı.

4.8 Vzhled modulu

Na obrázku 4.3 je ukázán předpokládaný vzhled aplikace.

4.9 Diagramy aktivit

V této sekci jsou uvedeny dva diagramy aktivit pro vlastńı prototyp. Prvńı
diagram 4.4 ukazuje běh aplikaci pro př́ıpravu databáze. Druhý diagram 4.5
ukazuje pr̊uběh samotné aplikace.
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Obrázek 4.3: Vzhled navržené aplikace

Obrázek 4.4: Diagram aktivit: př́ıprava dat
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4.9. Diagramy aktivit

Obrázek 4.5: Diagram aktivit: běh aplikace
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Kapitola 5
Implementace

V této kapitole je popsána implementačńı část bakalářské práce.

5.1 Použité technologie

• PyTorch - knihovna pro učeńı a implementaci model̊u hlubokého učeńı
[26]. V této práci se v převzatých implementaćıch SuperGlue a Super-
Point použ́ıvá.

• OpenCV - knihovna pro účely strojového viděńı [20].

• Flask - framework pro webové aplikace. V této práci se použ́ıvá pro
realizaci komunikace typu ”klient-server“.

• psycopg2 - knihovna pro snadnou práci s databáźı PostgreSQL v jazyce
Python.

• math - knihovna pro r̊uzné matematické výpočty. V této práci se použ́ıvá
pro zjǐstěńı, jestli budova z databáze, dle jej́ı geolokace, může být vidi-
telná na vstupńım sńımku.

• NumPy - knihovna pro náročné matematické výpočty [27].

• Pillow - knihovna pro práci s obrázky. Podporuje jednoduchou práci s
metadaty sńımk̊u [28].

5.2 Konfiguračńı soubor

Prototyp použ́ıvá dva konfiguračńı soubory. Prvńı soubor obsahuje implicitńı
nastaveńı parametr̊u, které může uživatel dle potřeby změnit.

• image. Obsahuje nastaveńı pro předzpracováńı sńımk̊u.
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5. Implementace

• geolocation. Obsahuje konstanty pro výpočty geolokaćı.

• matching. Obsahuje konstantu pro eliminaci špatných párováńı.

Druhý obsahuje nastaveńı hyperparametr̊u model̊u, tyto hodnoty jsou podle
experiment̊u autor̊u metod považovány za nejlepš́ı.

• superpoint. Obsahuje parametry pro nastaveńı metody SuperPoint.
Např́ıklad počet extrahovaných kĺıčových bod̊u.

• superglue. Obsahuje konstanty k nastaveńı metody SuperGlue. Např́ıklad
práh pro párováńı kĺıčových bod̊u.

5.3 Testovaćı datová množina

Pro testováńı výsledného řešeńı byl vytvořen vlastńı dataset sńımk̊u. Data-
set obsahuje 15 sńımk̊u, v Př́ıloze je uveden krátký popis každého z nich.
Na některých sńımćıch je znázorněno několik budov z databáze pro testováńı
schopnosti prototypu rozpoznat a umı́stit v́ıce budov najednou. Sńımky byly
provedeny za r̊uzných podmı́nek osvětleńı, některé byly vytvořeny v noci.
Dataset obsahuje i špatné př́ıklady pro testováńı schopnosti eliminace všech
budov z databáze a demonstraci výjimek a chyb.

5.4 Databáze budov

Pro účely projektu Věnná města českých královen a pro testováńı implemen-
tovaného prototypu byl vytvořen dataset nasńımaných budov Prahy. Datová
množina obsahuje 50 budov.

Struktura databáze budov odpov́ıdá popisu databáze z návrhu. Data jsou
uložena pomoćı PostgreSQL [29]. PostgreSQL je široce použ́ıvaná v mobilńıch
a webových aplikaćıch databáze. Má otevřený př́ıstup, t.j. je OpenSource. Ko-
munikace mezi jazykem Python a PostgreSQL prob́ıhá pomoćı knihovny psy-
copg2. Knihovna psycopg2 usnadňuje pośıláńı SQL (Structured Query Lan-
guage) dotaz̊u do databáze.

V dané struktuře má každá budova zadané GPS souřadnice. Źıskat stan-
dardizované GPS souřadnice je velký problém. Nenašla jsem žádnou databázi,
která by obsahovala GPS souřadnice budov Prahy. Z toho d̊uvodu jsem ručně
źıskala přibližné GPS souřadnice geometrického středu každé budovy z da-
tabáze. Na to jsem použila aplikaci Google Maps5.

Některé budovy maj́ı přidělený rok postaveńı a krátký popis, převzatý z
internetové encyklopedie Wikipedia6. To ale maj́ı pouze historické budovy.

5https://www.google.com/maps
6https://www.wikipedia.org/

44



5.5. Vstupńı data

Orientace každé zdi byla naměřena ručně, přiložeńım kompasu ke zdi a
uložeńım naměřené hodnoty do databáze.

Každá budova obsahuje minimálně 1 sńımek z každé své viditelné zdi. V
pr̊uměru je každá budova ofocena 3krát. Vytvořená databáze obsahuje celkem
175 sńımk̊u.

5.5 Vstupńı data

Na rozd́ıl od návrhu pro realizaci tohoto prototypu nebyla implementována
podpora pro běh v reálném čase. Kv̊uli tomu neńı vstupem do programu video,
sńımané uživatelem v reálném čase, ale sńımek vněǰśı scény. Data o poloze
uživatele (směr a GPS souřadnice) jsou źıskána z metadat sńımku.

5.6 Rozpoznáńı budov

Jak bylo uvedeno výše, prototyp aplikace źıskává informace o geolokaci a
směru kamery z metadat vstupńıho sńımku. Ostatńı implementace části roz-
poznáńı budov odpov́ıdá návrhu. Implicitńı hodnota pro úhel záběru fotoa-
parátu je nastavena na 140◦. Lze ji změnit v konfiguračńım souboru. Validńı
hodnota muśı být větš́ı nebo rovna 140◦. Důvodem pro omezeńı okoĺı úhlem
záběru je zmenšeńı počtu spuštěńı metody na párováńı kĺıčových bod̊u, a
d́ıky tomu zrychleńı doby běhu aplikace. Proto nemuśı tato hodnota přesně
odpov́ıdat úhlu záběru fotoaparátu použ́ıvaného telefonu, ale neměla by být
méně než reálná hodnota.

Většina ze současně použ́ıvaných mobilńıch telefon̊u má kameru s úhlem
záběru 120◦ a v́ıce. Kv̊uli tomu, že někdy nejsou geolokačńı data z metadat
přesná, je doporučená implicitńı hodnota pro úhel záběru 140◦. Je nutné uvést,
že č́ım je hodnota nastavená v konfiguračńım souboru vyšš́ı, t́ım se bude po-
rovnávat v́ıce budov z databáze se vstupńım sńımkem a t́ım déle bude trvat
výpočet. Žádná kamera z mobilńıho telefonu nemá úhel záběru větš́ı než 180◦.
Proto je validńı hodnota pro tento parametr omezena zprava na 180◦ včetně.

Implicitńı hodnotu pro poloměr okoĺı jsem zvolila na 250 metr̊u podle
analýzy z práce [19]. Tuto hodnotu je možné měnit v konfiguračńım souboru.

U vybraných budov databáze, které lež́ı uvnitř kruhové výseče s nasta-
venými parametry, program najde zdi, které mohou být viditelné na vstupńım
obrázku. Zed’ může být viditelná, pokud neńı stejným směrem, kterým byl vy-
tvořen vstupńı obrázek.

Např́ıklad necht’ uživatel ofotil budovu, hodnota azimutu ze vstupńıho
sńımku je 100◦. Při použit́ı implicitńı hodnoty úhlu záběru neńı zed’ budovy
viditelná, pokud je jej́ı orientace v rozsahu od 30◦ do 170◦.
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5. Implementace

Postup pro rozpoznáváńı scény na základě geolokačńıch dat

V této části je popsán vlastně navrženy postup pro kontrolu, jestli je budova
může vyskytovat na sńımku, nebo ne podle geolokačńıch dat.

Na obrázku 5.1 jsou schematicky ukázány označeńı úhl̊u, které jsou nutnými
pro implementaci daného postupu. Úhel β je úhel záběru ”radiusy“ jsou hra-
nice kruhové výseči, γ je úhlem mezi severem, uživatelem a levou hranićı,
α je úhlem mezi severem, uživatelem a budovou, θ je úhlem mezi severem,
uživatelem a pravou hranićı. Úhel β je daný v konfiguračńım souboru. Z me-
tadat je známy azimut uživatele.

1. Kontrola, jestli je vzdálenost mezi budovou a uživatelem je menš́ı, nebo
rovná danému poloměru.

2. Výpočet úhl̊u γ a θ jako azimut uživatele ±β
2 .

3. Výpočet úhlu α jako úhel mezi severem, GPS souřadnicemi uživatele a
GPS souřadnicemi budovy.

4. Kontrola, jestli α lež́ı mezi γ a θ. A to i v př́ıpadě, když γ > θ.

Pokud všechny 4 kroky vraćı True, pak budova je považována za po-
tenciálně viditelnou.

5.7 Hledáńı nejvhodněǰśıch sńımk̊u

Na začátek je vstupńı obrázek oř́ıznut do velikosti 640 × 480 pro zrychleńı
výpočtu. Referenčńı velikost lze změnit v konfiguračńım souboru. Ale dle au-
tor̊u metody SuperGlue obrázky velikosti menš́ı než 160× 120 nebo větš́ı než
2000× 1500 nejsou doporučeny jako vstup do programu.

Ze vstupńıho sńımku budou metodou SuperPoint extrahovány kĺıčové body
a vypočteny deskriptory. Hodnota NMS (Non Maximum Suppression) je im-
plicitně nastavena na 4, práh pro detektor kĺıčových bod̊u je nastaven na 0.005,
maximálńı počet extrahovaných kĺıčových bod̊u je roven 1024. Všechny tyto
hodnoty byly autory metody SuperPoint považovány jako nejlepš́ı.

Pomoćı metody SuperGlue byly lokálńı př́ıznaky spárovány s př́ıznaky
vybraných sńımk̊u. Podle počtu nalezených shod byly nalezeny nejvhodněǰśı
sńımky pro každou z budov, která je zároveň na vstupńım sńımku i v databázi.
Počet iteraćı Sinkhorn algoritmu je implicitně nastaven na 20, hodnota prahu
pro párováńı je rovna 0.2. Tyto hodnoty byly považovány autory metody
SuperGlue jako nejlepš́ı.

5.8 Umı́stěńı sńımku budovy do scény

Výsledkem předchoźıho kroku je seznam sńımk̊u vhodných pro umı́stěńı. Po-
stup pro umı́stěńı sńımku do scény úplně odpov́ıdá postupu z kapitoly Návrh.
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5.9. Pr̊uběh aplikace

Obrázek 5.1: Schéma umı́stěńı budovy

Výsledkem tohoto kroku je vněǰśı scény s budovami, které jsou do ńı
umı́stěny.

5.9 Pr̊uběh aplikace

Prototyp aplikace simuluje komunikaci typu”klient-server“. Komunikace je re-
alizována pomoćı frameworku Flask. Uživatel může pośılat dva druhy requestu
do serveru.

Prvńı druh requestu se použ́ıvá při spuštěńı aplikace nebo po libovolných
změnách v konfiguračńım souboru. Server po přijet́ı prvńıho druhu requestu
vytvoř́ı databázi a naplńı ji daty pro každou entitu. Dále spoušt́ı metodu
SuperPoint pro každý sńımek z databáze. Metoda extrahuje kĺıčové body,
jejich deskriptory a pole hodnot ”Score“ velikosti jako obrázek, každá hodnota
z pole ”Score“ je pravděpodobnost, že je na př́ıslušném mı́stě na obrázku
kĺıčový bod. Źıskané výsledky server zaṕı̌se do př́ıslušných položek databáze.

Druhý druh requestu má jako parametr soubor s obrázkem s metadaty.
Server po přijet́ı druhého druhu requestu postupně procháźı kroky 5.7-5.9 z
kapitoly Implementace. Jako výstup vrát́ı výsledný obrázek.
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Kapitola 6
Testováńı

V této kapitole je otestován výsledný prototyp na vlastńı testovaćı množině,
která je popsána v kapitole Implementace. Hlavńım ćılem této kapitoly je
porovnáńı stávaj́ıćıho řešeńı [19] s řešeńım vlastńım. Pro testováńı stávaj́ıćıho
řešeńı bylo použito implicitńı nastaveńı konfiguračńıho souboru. Změnila jsem
pouze databázi na vlastně vytvořenou.

Vzhledem k tomu, že nastaveńı hyperparametr̊u metod SuperGlue a Su-
perPoint bylo považováno autory těchto metod za nejlepš́ı podle výsledk̊u
experiment̊u, pak jsem testovala prototyp s implicitńımi hodnotami v konfi-
guračńım souboru. Konfiguračńı soubory vlastńıho prototypu a jejich nasta-
veńı jsou popsány v kapitole Implementace.

6.1 Technické limitace prototypu

Výsledky rozpoznáváńı budov nejsou závislé na počaśı či denńı době. Prototyp
má limitace ohledně technických charakteristik serveru, na kterém běž́ı.

Server s technickými charakteristikami popsanými v kapitole Analýza má
pouze jedno staré GPU, na němž se ten prototyp nespustil kv̊uli překročeńı li-
mitu paměti CUDA. CUDA je programem, který umožňuje provádět paralelńı
výpočty na GPU, což mnohem zrychluje dobu běhu těchto výpočt̊u.

Prototyp může běžet i na CPU, ale je v tomto př́ıpadě pomaleǰśı. Otes-
tovala jsem vlastńı prototyp na CPU, středńı doba běhu pro každý sńımek z
testovaćı množiny oř́ıznitý na 960 pixel̊u je 18 vteřin. Nemůže taková rychlost
být použita pro aplikaci v reálném čase.

Výsledná aplikace podle návrhu poběž́ı převážně online, to znamená a
všechny výpočtu se budou provádět na vzdáleném serveru. Pro účely tes-
továńı vlastńıho prototypu jsem použila vzdálený server (k tomu jsem použila
servis Vast.ai7)s jedńım jádrem GPU NVIDIA RTX 2070S, ten je mnohem
výkonněǰśı než GPU NVIDIA GM108M [GeForce 840M]. Následuj́ıćı testováńı

7https://vast.ai/
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6. Testováńı

Vlastńı (CPU) Vlastńı (GPU) Stávaj́ıćı
960 pixel̊u 282.42 52.56 169.23
2000 pixel̊u - 56.06 525.12

Tabulka 6.1: Testováńı rychlosti př́ıpravy databáze

vlastńıho prototypu na GPU proběhlo na daném serveru. Takže je potřeba
upřesnit, že pouze modely SuperPoint a SuperGlue běž́ı na GPU, ostatńı
výpočty prob́ıhaj́ı na CPU.

6.2 Testováńı časové náročnosti pro př́ıpravu
databáze

Před základńım spuštěńım vlastńıho prototypu se vstupńım sńımkem jako
parametr je potřeba extrahovat lokálńı př́ıznaky z každého sńımku a uložit je
do př́ıslušné položky databáze. A to plat́ı i pro stávaj́ıćı řešeńı. V této sekci je
analyzována celková doba běhu pro extrakci lokálńıch př́ıznak̊u ze 175 sńımk̊u
vněǰśıch scén.

Časová náročnost byla naměřena pro obrázky oř́ıznuté do velikosti 960
pixel̊u a pak pro obrázky oř́ıznuté do velikosti 2000 pixel̊u. Pro měřeńı času
byla použita knihovna ”time“ pro jazyk Python. Čas je naměřen v sekundách.
Vlastńı prototyp jsem otestovala podle rychlosti i na CPU Intel(R) Core(TM)
i7-4650U CPU @ 1.70GHz. Výsledky jsou v tabulce 6.1. Podle výsledk̊u tes-
továńı použit́ı metody SuperPoint je vhodným řešeńım pro aplikaci reálného
času. Metoda SuperGlue je pomaleǰśı, než FLANN based matcher, který byl
použit v již stávaj́ıćım prototypu. Výhodou metody SuperGlue je přesněǰśı roz-
poznáváńı budov v nezávislosti na denńı době a počaśı. Takže je nutné uvést
omezeńı pro použ́ıváńı vlastńıho postupu. Pokud server, na kterém poběž́ı
aplikace, nemá GPU, pak aplikace nebude běžet pro sńımky velikosti větš́ı
než 960 pixel̊u kv̊uli překročeńı pamět’ové náročnosti.

Čas běhu vlastńıho prototypu neńı závislý na velikost obrázk̊u.

6.3 Testováńı rychlosti běhu aplikace

Testováńı proběhlo pro obrázky o velikosti 2000 pixel̊u, aby byla vstupńı data
byly podobná vstupńım dat̊um navržené aplikace reálného času podle veli-
kosti.

Pro každý sńımek z testovaćı množiny byly naměřeny následuj́ıćı parame-
try:

• Doba běhu prototypu. Pro porovnáńı časové náročnosti prototypu
je naměřena doba běhu pro každý vstupńı sńımek se zadaným kon-
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6.4. Testováńı přesnosti rozpoznáváńı a umı́stěńı

figuračńım souborem. Výsledný čas udává počet vteřin potřebných k
načteńı vstupńıho sńımku, jeho zpracováńı, rozpoznáńı budov a jejich
následné umı́stěńı do vstupńıch sńımk̊u.

• Počet budov z databáze znázorněných na sńımku. Některé sńımky
z testovaćıho datasetu byly vytvořeny tak, aby v sobě obsahovali několik
budov z databáze pro testováńı schopnosti umı́stěńı několika budov do
scény. V testovaćım datasetu existuj́ı i sńımky, na nichž žádná budova z
databáze neńı.

• Počet budov rozpoznaných prototypem. Stejně jako předchoźı pa-
rametr, i tento parametr se použ́ıvá pro testováńı schopnosti umı́stit
v́ıce budov do scény.

V tabulce 6.2 jsou uvedeny výsledky testováńı stávaj́ıćıho řešeńı. V tabulce
6.3 jsou uvedeny výsledky testováńı vlastńıho řešeńı. V mı́stech s vysokou
hustotou budov v okoĺı (v rámci databáze) je řešeńı Jana Šefč́ıka rychleǰśı, v
opačném př́ıpadě je vlastńı řešeńı rychleǰśı. Stávaj́ıćı řešeńı je schopné umı́stit
maximálně jednu budovy do scény, vlastńı řešeńı do scény umı́st́ı všechny
budovy, které rozpozná ve scéně a najde jejich podobu v databázi.

V některých testovaćıch př́ıkladech je možné vidět, že vlastńı prototyp
umı́st́ı v́ıce budov než kolik scéna obsahuje. Je to z toho d̊uvodu, že párováńı
prob́ıhá mezi vstupńım sńımkem a originálńımi sńımky z databáze, ne jejich
upravenými verzemi. Upravené verze se použ́ıvaj́ı pouze pro źıskańı masky a
umı́stěńı do scény. Pokud nějaká budova z databáze neńı na vstupńım sńımku,
ale jej́ı okoĺı v něm je, pak prototyp umı́st́ı tuto budov tam, kam by měla patřit.
Taková vlastnost může být využita pro účely projektu. Prototyp je schopen
umı́stit do scény i neexistuj́ıćı budovu, pokud rozpozná jej́ı okoĺı.

Vlastńı prototyp je nav́ıc schopen budovy rozpoznávat i v noci, což stávaj́ıćı
prototyp neumı́.

Několik př́ıklad̊u z testováńı lze vidět na obrázku 6.1. Sńımky 3 a 6 z tes-
tovaćı množiny nebyly rozpoznány již existuj́ıćım prototypem. Všechny testy
jsou znázorněny v Př́ıloze D.

6.4 Testováńı přesnosti rozpoznáváńı a umı́stěńı

Pro ohodnoceńı přesnosti umı́stěńı budovy do scény bylo použito následuj́ıćı
označeńı:

• [1]: kontury umı́stěné budovy přesně překrývaj́ı kontury budovy ze scény.

• [2]: budova je dobře umı́stěna, ale někdy jsou viditelné kontury budovy
ze scény přes umı́stěnou budovu.

• [3]: budova je umı́stěna, ale velká část budovy ze scény je viditelná přes
umı́stěnou budovu.
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6. Testováńı

Obrázek 6.1: Výsledky testováńı: zleva doprava originál testovaného sńımku,
výsledek vlastńıho prototypu, výsledek prototypu Jana Šefč́ıka. shora dol̊u:
sńımek 1, sńımek 2, sńımek 3, sńımek 6 z testovaćı množiny.
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6.4. Testováńı přesnosti rozpoznáváńı a umı́stěńı

Sńımek # budov
na sńımku

# rozpozn.
budov

Doba běhu
CPU 960p.

Doba běhu
CPU 2000p.

1 2 1 5.1 6.3
2 1 1 3.3 4.2
3 1 0 5 6.3
4 1 1 3.8 4.5
5 1 1 3.5 4.4
6 1 0 3.3 4.4
7 1 0 0.03 0.03
8 1 1 3.4 4.5
9 1 0 3.4 4.5
10 0 1 3.5 4.5
11 2 1 5.1 6.4
12 1 1 3.4 4.4
13 1 1 3.4 4.5
14 0 0 0.03 0.03
15 0 0 3.7 4.6

Tabulka 6.2: Testováńı existuj́ıćıho řešeńı: rychlost

Sńımek # budov
na sńımku

# rozpozn.
budov

Doba běhu
CPU 960p.

Doba běhu
GPU 960p.

Doba běhu
GPU 2000p.

1 2 3 43.723 11.4 11.5
2 1 1 15.8 4.4 4.4
3 1 2 32.9 10.8 10.8
4 1 1 11.79 3.5 3.6
5 1 1 14.27 3.8 3.9
6 1 1 9.5 3.4 3.4
7 1 0 0.07 0.07 0.08
8 1 1 16.05 4.4 4.4
9 1 1 8.96 3.4 3.5
10 0 1 17.4 4.5 4.5
11 2 2 27.04 10.1 10.1
12 1 1 14.2. 4.6 4.7
13 1 1 15.2 4.6 4.6
14 0 0 0.1 0.1 0.1
15 0 1 14.2 4.6 4.7

Tabulka 6.3: Testováńı vlastńıho řešeńı: rychlost
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6. Testováńı

Sńımek Umı́stěná budova Umı́stěńı
1 14 2
2 3 1
3 13 X
4 7 2
5 21 2
6 24 X
7 34 X
8 12 2
9 8 X
10 11 4
11 14 1
12 29 4
13 45 2

Tabulka 6.4: Testováńı existuj́ıćıho řešeńı: přesnost

• [4]: budova je rozpoznána na vstupńı scéně, ale neumı́stěna do výsledné
scény, pokud se nedá z výsledné scény rozpoznat, jak umı́stěná budova
vypadá.

• [N/S]: budova nepatř́ı do vstupńıho sńımku, ale na základě porovnáńı
okoĺı byla správně umı́stěna tam, kam by měla patřit.

• [N/N]: budova nepatř́ı ani do vstupńıho sńımku ani do scény, ale na
základě porovnáńı okoĺı byla špatně umı́stěna.

• [X]: budova nebyla rozpoznána.

V tabulce 6.4 jsou uvedeny výsledky testováńı stávaj́ıćıho řešeńı. V tabulce
6.5 jsou uvedeny výsledky testováńı vlastńıho řešeńı. Prototyp Jana Šefč́ıka
přesně umı́st́ı budovy pro sńımky vytvořené v denńı době a dobře źıskává
sńımky, které neobsahuj́ı žádnou budovu z databáze. Vlastńı prototyp dobře
umı́st́ı budovy i za komplikovaných podmı́nek osvětleńı.
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6.4. Testováńı přesnosti rozpoznáváńı a umı́stěńı

Sńımek Umı́stěná budova Umı́stěńı
1 5 1
1 14 1
1 36 N/S
2 3 1
3 13 1
3 35 N/S
4 7 1
5 21 2
6 24 3
7 34 X
8 12 1
9 8 1
10 11 N/S
11 5 N/N
11 14 1
12 29 1
13 45 2
15 45 N/S

Tabulka 6.5: Testováńı vlastńıho řešeńı: přesnost
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Závěr

Tato práce se zabývá řešeńım problému pro rozpoznáváńı a editaci urbanis-
tické scény pomoćı moderńıch metod hlubokého učeńı. Ćılem této bakalářské
práce bylo navrhnout a implementovat prototyp na základě analýzy s ohle-
dem na omezeńı projektu Věnná města českých královen. Analýza obsahuje
možnosti výpočtu lokálńıch př́ıznak̊u pomoćı metod hlubokého učeńı, jejich
následného párováńı a popis r̊uzných geolokačńıch nástroj̊u, které využ́ıvaj́ı
moderńı mobilńı telefony. Jedńım z ćıĺı této práce bylo rozš́ı̌reńı stávaj́ıćı da-
tabáze budov. Jedńım z výsledk̊u práce je rozš́ı̌rená databáze budov Prahy.
Obsahuje 50 budov a 175 sńımk̊u, vytvořených z r̊uzných úhl̊u pohled̊u a za
r̊uzných podmı́nek osvětleńı.

Pro implementaci prototypu byl použit jazyk Python společně s knihov-
nami pro práci s obrazem, např. OpenCV, a knihovnou pro práci s modely
hlubokého učeńı PyTorch. Prototyp byl následně otestován na vytvořeném
testovaćım datasetu dle přesnosti a rychlosti. Zároveň byl porovnáván s již
existuj́ıćım řešeńım, které využ́ıvá metody klasického strojového viděńı. Tes-
továńı potvrdilo, že modely naučené na velkém množstv́ı dat hlubokého učeńı
lépe rozpoznávaj́ı budovu ze scény a páruj́ı dvojice r̊uzných obrázk̊u stejné
vněǰśı scény, a to i pro sńımky, které byly vytvořeny v noci. Nejlepš́ıch výsledk̊u
bylo dosaženo s použit́ım metody SuperPoint pro hledáńı lokálńıch př́ıznak̊u
a metody SuperGlue při jejich následném párováńı. Metoda SuperPoint podle
výsledk̊u testováńı byla považována za vhodnou pro aplikaci reálného času.

Ćıle této práce byly splněny. Práce tvoř́ı část větš́ıho projektu a jej́ı výsledky
už se použ́ıvaj́ı v jedné bakalářské práci. Do budoucna lze uvažovat také o
použ́ıváńı segmentace pomoćı neuronových śıt́ı pro automatický ořez budovy
ze sńımk̊u v databázi, což zrychluje přidáváńı nového sńımku do databáze.
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2020). [cit. 2021-05-11], s. 517–547. issn: 1573-1405. doi: 10 . 1007 /
s11263-020-01385-0. url: http://dx.doi.org/10.1007/s11263-
020-01385-0.

[24] Paul-Edouard Sarlin et al. ”SuperGlue: Learning Feature Matching with
Graph Neural Networks“. In: CVPR. [cit. 2021-05-11]. 2020. url: https:
//arxiv.org/abs/1911.11763.

[25] David G. Lowe. ”Distinctive Image Features from Scale-Invariant Key-
points“. In: Int. J. Comput. Vision 60.2 (lis. 2004). [cit. 2021-05-11],
s. 91–110. issn: 0920-5691. doi: 10.1023/B:VISI.0000029664.99615.
94. url: https://doi.org/10.1023/B:VISI.0000029664.99615.94.

[26] Adam Paszke et al. ”PyTorch: An Imperative Style, High-Performance
Deep Learning Library“. In: Advances in Neural Information Processing
Systems 32. Ed. H. Wallach et al. [cit. 2021-05-10]. Curran Associates,
Inc., 2019, s. 8024–8035. url: http://papers.neurips.cc/paper/
9015- pytorch- an- imperative- style- high- performance- deep-
learning-library.pdf.

[27] Charles R. Harris et al. ”Array programming with NumPy“. In: Na-
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Př́ıloha A
Seznam použitých zkrátek

GPS Gloval positioning system

SIFT Scale invariant feature transform

CNN Convolutional neural networks

DoG Laplacian of Gaussian

NMS Non Maximum Supression

BF Brute Force

FLANN Fast Library for Approximate Nearest Neighbors

RANSAC Random Sample Consensus

GPU Graphics processing unit

ReLU Rectified Linear Unit
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Př́ıloha B
Contents of enclosed CD

readme.txt..........popis obsahu média a návod pro instalaci a použit́ı
UrbanSceneRecognition/...............................zdrojové kódy

analysis/...................................zdrojové kódy analýzy
database/.........................................vlastńı databáze

thesis/....................................................text práce
thesis.pdf............................. text práce ve formátu PDF
src/.........................zdrojová forma práce ve formátu LATEX
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Př́ıloha C
Testovaćı množina

Sńımek č.1

Sńımek byl vytvořen vytvořen v době, kdy
bylo zataženo. Uprostřed sńımku se nacháźı

budova č́ıslo 5 z databáze (Mariánský sloup).
Na sńımku lze také vidět budovu č́ıslo 14 z

databáze.

Sńımek č.2

Sńımek byl vytvořen za bezoblačného počaśı.
Budova č́ıslo 3 je ve vzdálenosti 100 metr̊u od

kamery.
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C. Testovaćı množina

Sńımek č.3

Sńımek byl vytvořen v noci. Na sńımku je
umı́stěna budova 13.

Sńımek č.4

Sńımek byl vytvořen v noci. Na sńımku je
umı́stěna budova 7.

Sńımek č.5

Sńımek byl vytvořen za bezoblačného počaśı.
Na sńımku je za b́ılou budovou umı́stěna

budova 21.
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Sńımek č.6

Sńımek byl vytvořen v noci. Budova č́ıslo 24
je ve vzdálenosti 130 metr̊u od kamery. V

popřed́ı sńımku je několik aut.

Sńımek č.7

Sńımek byl vytvořen v denńı době. Budova
č́ıslo 34 je ve vzdálenosti 250 metr̊u od

kamery.

Sńımek č.8

Sńımek byl vytvořen v noci. Na sńımku je
umı́stěna budova 12.
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C. Testovaćı množina

Sńımek č.9

Budova č́ıslo 8 byla ofocena v noci, ale je
dobře osvětlena pouličńımi světly.

Sńımek č.10

Sńımek byl vytvořen v denńı době.
Neobsahuje žádnou budovu z databáze, ale

zleva je na této ulici umı́stěna budova 11.

Sńımek č.11

Sńımek byl vytvořen pozdě večer, obsahuje
budovu č́ıslo 14 zleva a budovu č́ıslo 6 ve

vzdálenosti 200 metr̊u.
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Sńımek č.12

Sńımek byl vytvořen v době, kdy bylo
zataženo. Na sńımku je za b́ılou budovou

umı́stěna budova 29.

Sńımek č.13

Sńımek byl vytvořen v době, kdy bylo
zataženo. Na sńımku je za b́ılou budovou

umı́stěna budova 45 ve vzdálenosti 50 metr̊u.

Sńımek č.14

Sńımek byl vytvořen v denńı době.
Neobsahuje žádnou budovu z databáze.
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C. Testovaćı množina

Sńımek č.15

Sńımek byl vytvořen v době, kdy bylo
zataženo. Neobsahuje žádnou budovu z

databáze, ale zprava je na této ulici umı́stěna
budova 50.
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Př́ıloha D
Výsledky testováńı
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D. Výsledky testováńı

Obrázek D.1: Výsledky testováńı: zleva doprava originál testovaného sńımku,
výsledek vlastńıho prototypu, výsledek prototypu Jana Šefč́ıka. shora dol̊u:
sńımek 1, sńımek 2, sńımek 3, sńımek 4 z testovaćı množiny.
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Obrázek D.2: Výsledky testováńı: zleva doprava originál testovaného sńımku,
výsledek vlastńıho prototypu, výsledek prototypu Jana Šefč́ıka. shora dol̊u:
sńımek 5, sńımek 6, sńımek 8, sńımek 9 z testovaćı množiny.
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D. Výsledky testováńı

Obrázek D.3: Výsledky testováńı: zleva doprava originál testovaného sńımku,
výsledek vlastńıho prototypu, výsledek prototypu Jana Šefč́ıka. shora dol̊u:
sńımek 10, sńımek 11, sńımek 12, sńımek 13, sńımek 15 z testovaćı množiny.
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