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Abstrakt

Prace se zabyva zplsoby rozpoznavani obrazu a moznostmi jejich vyhodnocovani. Soucasti je navrh
a implementace metody porovnani vlivu piedzpracovani na vybrané algoritmy rozpoznavani obrazu.
Metoda byla testovana a posouzena pro algoritmy lineami klasifikace, k-nearest neighbors, AdaBoost

a SVM.

Abstract

This work deals with pattern recognition methods and possibilities of their evaluation. It involves
design and implementation of the method comparing the influence of preprocessing to pattern
recognition algorithms. The method was tested and evaluated for linear classification algorithm, k-

Nearest Neighbors, AdaBoost and SVM.
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1 Uvod

Pocitace dnes ¢lovéka doprovazi na kazdém kroku, realizuji narocné védecké vypocty i pomahaji
usnadnit kazdodenni ¢innosti, poskytuji vzdélani stejné jako zabavu. Cilem moderni pocitacoveé védy
je vytvafet autonomni systémy, které jeSt€ vice Clovéku usnadni ¢i zautomatizuji praci, rozsiti
moznosti ziskavani informaci nebo ¢lovéka zcela nahradi unebezpecnych a fyzicky naro¢nych
¢innosti. Takovéto systémy musi nevyhnutelné reagovat na své okoli Protoze jednim
z nejdulezitéjSich smysli pro vnimani okoli je pro lidi zrak, i u umélych systémi hraje vyznamnou
roli zpracovani a rozpoznani obrazu, tedy jakési vidéni pocitace. Snahou je vytvorit umély systém,
ktery bude ideainé napodobovat systém biologicky — lidské vidéni.

Zatimco pro Clovéka je vidéni trivialni zaleZitosti, u pocitact se jedna o narocnou a slozitou
¢innost. Stroje totiz maji zcela odliSné moznosti ziskani a zpracovani obrazové informace. Zatimco
oko vnima svét prostorove a v souvislostech a mozek informace zpracovava na zakladé predchozich
mmalosti, pro pocitac je svét vétSinou reprezentovan jako dvourozmerny obraz skutecnosti, ne vzdy ma
k dispozici informace o objektech na obraze, a predev§im jsou vesSkera data zpracovavana pouze
diskrétn€. Napodobeni naseho vidéni se tak stava rozsahlym a slozitym problémem.

Oblast pocitacového vidéni se vSak neustale vyviji, zlepSuji se jak hardwarové moznosti
zamamu, ukladani a vykonu zpracovavajicich stroji, tak jejich softwarové vybaveni. Dnes jiz
existuje velké mnozstvi nejriznéjSich algoritmi pro rozpoznavani a ty jsou neustale zdokonalovany
nebo nahrazovany novymi. Naruasta rychlost zpracovani, velikost pracovni pameti, nabizi se moznost
zpracovavat data paraleln€é na vice strojich. Inovace v oboru zpracovani obrazu mohou byt
vyznamnym piinosem pro dalSi obory, kde se automaticka detekce obrazu vyuziva. Ilustra¢nim
prikladem mize byt automatické zpracovani textu, identifikaci osob, vyhledavani objekti,
automatizaci kontroly kvality vyroby nebo posuzovani snimku tkani v lékafstvi.

Posouzeni kvality algoritmu je zavislé na konkrétnich pozadavcich na jeho aplikaci — co
vSechno je potfeba zobrazu zjistit. Tato prace si klade za cil vytvorit smysluplné porovnani
vybranych algoritmi a jeho vyhodnoceni. Je potfeba zvolit skupinu algoritmi a vhodny zptsob
srovnani, sady testovacich obrazi, provést testy a zpracovat ziskané vysledky.

Detainéj$i popis a souhmn dnesSnich moZnosti rozpomavani uvadi nasledujici kapitoly 2
Rozpoznavani a 3 Analyza souCasného stavu. Navrh experimenti a teoreticky rozbor o¢ekavanych
vysledkti je popsan taktéz v kapitole 3. Praktickou implementaci vCetné popisu zmeén oproti
pivodnimu teoretickému navrhu se zabyva dalSi cast prace, kapitola 4. Jsou zde popsany také
vysledky ziskané béhem experimenti. V zavérecné 5-té kapitole je uveden souhrn dosazenych

vysledkt, posouzeni celé prace a nékolik navrhli na mozna pokracovani.



2 Rozpoznavani

Samotné rozpoznavani obrazu sestava z nékolika fazi Podle [1] se postup rozpoznani déli do péti
krokii: snimani a digitalizace, pfedzpracovani (preprocessing), segmentace obrazu, popis nalezenych
objektii a zavére¢né porozuméni obsahu. Postupné budou detailnéji diskutovany nékteré dulezité ¢asti
jednotlivych fazi, dalsi pak budou pouze okrajové zminény pro uceleni piehledu. Komplexni rozbor
je nad ramec této prace, v piipadé potieby lze vyuzit odbomou literatury, viz reference na zdroje na

konci prace.

2.1  Snimani a digitalizace

Snimani a digitalizace se tykaji samotného vytvofeni obrazu. Podle [2] je snimani definovano takto:
., Snimdni obrazu je prevod optické veliciny na elektricky signal, ktery je spojity v case iurowni*.
Pokud je sniman jas, byva nejCastéj$im vstupnim zafizenim fotoaparat nebo kamera, piipadné
scanner. Dale je mozné snimat také jiné veli¢iny — teplotu povrchu, ultrazvuk nebo rentgenové zafeni.
V téchto pripadech se pro snimani vyuzivaji specializovana zafizeni, naptiklad termokamery. Kvalita
snimani zavisi jednak na moznostech snimaciho zafizeni, dale na podminkach okoli a vlastnostech
snimaného objektu. Snimaci zafizeni ovliviiuje vlastnosti obrazu jako rozliSeni, barevnou hloubku ¢i
ostrost. Vlivem okoli a objektu mohou potom byt svételné podminky, prasnost nebo odrazivost
povrchu objektu.

Pokud je ziskany vzorek analogovy, je potieba jej jeSt€ digitalizovat — prevést do podoby
srozumitelné a zpracovatelné pro pocitac. Digitalizace obrazu zahrnuje vzorkovani do matice MxN
bodi a kvantizaci analogového vstupu na K trovni. Pfi téchto upravach se ztraci ¢ast vstupnich
informaci, je tedy dilezité vhodné zvolit celoCiselné konstanty M, N a K s ohledem na pozadovanou
tiroveti zachovani detailt. Cim vyssi ¢isla zvolime, tim vice informaci bude uchovano, ov§em vzroste
také velikost vzorku a naro¢nost jeho zpracovani.

Dulezitym krokem digitalizace je volba intervalu vzorkovani, tedy vzdalenosti dvou po sobé

jdoucich vzorku. V praxi tuto otazku fesi Shannonova vzorkovaci véta [3]:

Signdl spojity v case je plné urcen posloupnosti vzorkii odebiranych ve stejnych intervalech Ax, je-li

Jejichfrekvence f, = 1/Ax vétsinezli dvojndsobek nejvyssifrekvence v signaluf,,.. 4. je-li

fz Z 2fmax

Zjednodusené lze tici, Ze zvoleny interval vzorkovani musi byt men$i nebo roven poloving
rozmeru nejmensiho detailu v obraze.
Dalsi nedilnou soucasti digitalizace je volba vzorkovaci mrizky. NejCast€ji jsou pouzivany

miizky Ctvercové a hexagonalni. Vyhodou Ctvercové miizky je snadna realizovatelnost, vétSina



snimacich prvkd vychazi pravé z takovéto mrizky. Vyhoda hexagonalni miizky spoéiva ve
zjednoduSeném urCovani vzdalenosti a spojitosti objektti oproti pfedchozimu modelu. Hexagonalni
miizka ov§em neumoziiuje pouziti nékterych operaci, napiiklad Fourierovy transformace, neni proto
vzdy vhodna.

2.2  Preprocessing

Pfedzpracovani zahrnuje nejruznéj§i upravy a transformace vstupniho obrazu. V zavislosti na
vstupnim vzorku a pozadované formé vystupu se zvoli, které budou pouzity v daném konkrétnim
ptipadé. Hlavni cile preprocessingu jsou snizeni zkresleni zplusobeného nevhodnym snimanim,
potlaceni Sumu vzniklého digitalizaci a usnadnéni pozdé€j§i analyzy obsahu obrazu a identifikace
objektli zvyraznénim ¢i potlaCenim nékterych rysi v obraze. Souhrnné lze cile rozdélit do dvou
skupin, vylepSeni a restauraci obrazu. Podle [4] jsou tyto pojmy definovany nasledovné (volné

pielozeno):

Operdtory vylepSeni zlepSuji detekovatelnost diileZitych detailii obrazu nebo objektii clovekem nebo

strojem. Priklady operaci zahrnuji redukci Sumu, vyhlazovani, zvySeni kontrastu a detekce hran.

Restaurovani obrazu se pokousi restaurovat posSkozeny obraz do idediniho stavu. Toto je mozné pouze
do urcité urowmé v zavislosti na tom, nakolik je mam a nuiZe byt modelovin proces vywdreni
idedInitho obrazu a proces jeho degradace. Proces restaurace zahrnuje invertovani procesu

degradace pro navrat k idednimu obrazu.

Pfedzpracovanim se neziskd zobrazu Zzadnou novou informaci, pouze nékteré budou
zvyraznény a jiné potlaceny. Transformace lze rozdélit podle [1] nasledovné:
1. bodové jasové transformace,
geometrické transformace,
lokalni pfedzpracovani, filtrace Sumu, detekce hran,

obnoveni obrazu pi'i znamé degradaci a

A

matematicka morfologie.

Prvni skupina zahmuje jasové korekce a modifikace jasové stupnice. Jasovymi korekcemi se
rozumi Upravy jasu jednotlivych bodi v zavislosti na jejich poloze v obraze. Toho se vyuZziva pfi
odstraiiovani poruch vzniklych u snimani, kdy snimaci prvky nemaji stejnou citlivost ve vSech
bodech obrazu, méni se mnozstvi svétla propusténého optickymi prvky v zavislosti na vzdalenosti od
optické osy a osvétleni objektu je nerovnomémé. Modifikace jasové stupnice na rozdil od jasovych
korekei nejsou zavislé na umisténi bodu v obraze. Je dan vztah pro transformaci T vychozi stupnice p
na novou stupnici g [1]:

g = T(p).



Transformacni vztah T mize byt libovolny, pro zvySeni kontrastu se ale nej¢astéji pouziva
metoda vyrovnani (ekvalizace) histogramu. PoZzadavky na vysledny histogram mohou byt podle [4]
dvoji, prvnim cilem je vyrovnani hodnot histogramu tak, aby jednotlivé jasové trovné byly
zastoupeny zhruba stejné ¢etné. Druhy zpiisob vyZzaduje pouze to, aby byly vyuzity vSechny dostupné
urovné jasu, a nestanovuje uz v jakém poméru.

Pii snimani dochazi jesté krome Sumu a jasovych nerovnomémosti ke vzniku dalSich zkresleni.
Tato jsou zptisobena snimanim neplosnych objektti pod jinym nez pravym thlem optické osy snimace
a snimané plochy. Souhmné se hovori o takzvaném geometrickém zkresleni. Pro jeho odstranéni se
vyuzivaji geometrické transformace. Podle [3] je geometricka transformace pro dvourozmémy obraz

slozeny z bodu [x, y] definovana jako funkce:

T(w,v) = [x(u, v), v(u,v)],

kde souradnice u a v jsou vstupy funkci x(u,v) a y(u,v) a tyto funkce vraceji novou polohu bodu.
Rozli§eni ptivodniho a nového vystupniho obrazu se muize li§it. Je duleZzité si také uvédomit, 7e nové
soutadnice jsou spojiteé, nikoliv diskrétni, a je nutné ur¢it hodnoty jasu na celociselnych soufadnicich
vystupniho obrazu vhodnou interpolaci. Nejjednodussi je interpolace nejbliz§im sousedem, existuji
vSak také slozité€jSi interpolace — linearni, bilinearni ¢i kubické [3]. Vhodnost zvolené interpolace
zavisina aplikaci a pozadavcich vzhledem k vstupnimu obrazu.

Tteti uvedena skupina vyuziva pii vypoctech pouze lokalni okoli zpracovavaného bodu, proto
je nazvana lokalni pfedzpracovani. Nalezi sem dvé obrazové Upravy, a to vyhlazovani obrazu
a gradientni operace. Vyhlazovani potlauje vyssi frekvence, odstraniuje tak nahodny Sum, ale také
jiné nahlé zmény jasu, napiiklad hrany, coz mize byt nezadouci. Gradientni operace maji opacny
efekt, zvyraziiuji hrany v obraze, bohuzel zvyrazni také Sumové body. Nékteré algoritmy umoziiuji
kombinaci obou tprav, tedy vyhlazovani a ostfeni soucasné, piikladem muze byt algoritmus rotujici
masky [1].

Nejjednodussi metodou filtrace Sumu pomoci okoli je obyCejné primérovani, kdy se hodnota
bodu urCuje jako primér jeho okoli a maska filtru ma tvar matice se samymi jednickami. Pro

odstranéni Gaussova Sumu se pouziva upravena maska (zde pro okoli 3x3):
1 21
2 4 21
1 21

Aby byla zachovana svétlost obrazu, musi byt soucet hodnot v masce roven jedné. Celou matici
je proto nutné vynasobit vhodnym koeficientem, pro vySe uvedenou je to koeficient 1/16. Ve
frekvencni oblasti se primérovani chova jako nizkofrekvencni filtr |3].

Dalsim zptsobem vyhlazovani je vyuziti statistiky okoli pixelu, nejcastéji pomoci medianu
(Algoritmus 2-1) [3]. Tato metoda je vhodna pro odstranéni bodového Sumu, ma ale negativni vliv na

tenké cary, coZ lze Caste¢né obejit tpravou okoli na tvar kiiZe nebo na pismeno ,,. X"



Filtrovani pomoci medianu

Pro vSechny pixely [i,]J] v obrazu A

1: Nac¢ti body z intervalu [i-k, j-k][i+k, J+k] do pole M délky
d = (2k +1)°

2: Sefad pole M

3: Vystupni obraz B[i,j] = M[(d-1)/2]

Algoritmus 2-1 Filtrovani pomoci medianu

Gradientni operace jsou podobné vyhlazovani, novy obraz g(i,j) vznikne souctem piivodniho

obrazu f(i,j) a funkce velikosti gradientu v jednotlivych bodech s(i,j) vynasobené koeficientem c:
g ) =, ) +c.s(,j).

Gradient je hodnota derivace jasové funkce, v praxi se pouzivaji metody, které vypocet
derivace aproximuji konvoluci s vhodnym jadrem (operatorem). Zdroj [9] uvadi jako nejjednodussi
jadra (-1,1) a (-1,1)" nebo (-1,0,1) a (-1,0,1)". VSechny uvedené operatory pouZivaji dvé matice, kdy
druhd je transponovanou verzi matice prvni. Jedna slouzi pro detekci hran ve sméru osy x, druha
potom detekuje hrany ve sméru osy y. Obecné lze fici, Ze ¢im vy$Si fad matice jadra ma, tim odoln€;jsi
je vici Sumu v obraze.

Pouzivanym je Robertstiv operator, ktery uruje gradient ze zpracovavaného pixelu a jeho tii

sousednich bodu [3]:

IVFEDI =1FGD —FE+ 1+ DI +1fGj+ D —-fFE+ 1,7l

Pokro¢ilej$i Sobeliv operator je sloZen ze dvou komplementarnich masek 7 a h. Ty jsou

vzajemné otoCeny o 90° kolem stfedu a aplikuji se dvakrat nezavisle na sobé. Vysledny obraz G je

1 2 1
0 0 0

-1 -2 -1

potom souctem dvou vzniklych obrazi [3]:

-1 0 1] _
h=|-2 0 2|,h=

-1 0 1

|G| =+ h? + h?

DalSim operatorem je Laplacetiv operator. Ten reaguje na hranu dvakrat — na nastupné
a sestupné stran€. Obecné miize také vracet zapomé hodnoty, v praxi se proto vysledek bud’ ofizne,
posune do kladnych hodnot nebo se pouzije absolutni hodnota. Maska pro 4-okoli resp. 8-okoli bodu
ma u Laplaceova operatoru tvar [3]:
0 1 0 i1 1
he=[1 —4 1[,hg=|[1 -8 1|
0 1 0 1 1 1
Na Wikipedii [9] 1ze nalézt matice pro dal§i znamé operatory, napiiklad Prewittové operator,

Robinsontiv nebo Kirschliv operator.



Na rozdil od vyhlazovani u ostfeni musi mit konvolu¢ni matice soucet nikoliv jedni¢kovy, ale
nulovy, aby iodezva v oblastech s konstantni hodnotou byla nulova. Ve frekvenénim pasmu se
ostieni projevi jako opak filtrace, tedy jako vysokofrekvencni filtr.

Pokrocilou detekci hran umoziuje Cannyho hranovy detektor. Ten provadi detekci v nékolika
krocich spole¢né s dalSimi upravami obrazu. Podle [10] je postup zpracovani nasledujici:

1. Elimmnace Sumu Gaussovym filtrem

2. Urceni gradientu (detekce hran operatorem)

3. Nalezeni lokalnich maxim (ztenCeni)

4. Eliminace nevyznamnych hran (prahovani s hysterezi).

Uvedeny postup je mozné vicekrat opakovat, viz [5] — algoritmus 5.4: Canny edge detektor.

Pokud je znam charakter poruchy obrazu, je moZné potlacit jeho poruchy pomoci obnoveni
(restaurovani). Takovéto degradace mohou byt zplsobeny napiiklad pohybem snimace nebo
snimaného objektu, vadami optické soustavy, Spatnym zaostfenim nebo atmosférickymi vlivy.
Postupy obnovovani se déli do dvou skupin, podle vhodnosti pouziti pro zaSuméné obrazy. Prvni
skupina neni pro obrazy obsahujici Sum vhodna. Jedna se o takzvané deterministické obnoveni, které
vyuziva pfi vypoctu transformaci inverzni k transformaci degradacni. Druhé, stochastické obnoveni
lze pouzit i pro obrazy s Sumem. V tomto piipadé se pomoci stochastickych modeli hleda
nejvhodngjsi filtr pro obnoveni obrazu [1].

Cim lépe je znama degrada¢ni transformace, tim lepich vysledku lze pii obnovovani
dosahnout. Casto viak informace o degradaci nejsou dostalujici, potom se vyuziva modelovani
poruch. Parametry poruch zde bud’ jsou znamy — pohyb kamery, vlastnosti ¢idla — a modelovani urci
detaily nebo se kompletné vse zjisti az analyzou degradovaného obrazu.

Posledni skupina uvedena ve vyc¢tu, matematickd morfologie, tvoii relativné samostatnou cast
analyzy. Cela uloha vyhodnoceni obrazu je geometrizovana, metody berou v uvahu tvar objekti
a vychazi z vlastnosti bodovych. Vyuziti téchto metod nemusi byt pouze pii pfedzpracovani, jsou
aplikovatelné také pro zdliraznéni struktury objektu nebo popis objekti pomoci Ciselnych
charakteristik, vSe jak pro bindrni, tak pro obrazy s vice urovnémi jasu. Jako piiklad jsou uvedeny
nejbéznéjsi z téchto metod: dilatace, eroze, otevieni, uzavieni, sekventni zesilovani a ztenCovani,

vytvoreni skeletu [1].

2.3 Segmentace

Segmentace obrazu byva nejnaro¢néjsim, ale také nejdulezitéjsim krokem celého rozpoznavani. Jejim
ukolem je rozdéleni obrazu do casti, které souvisi s objekty zachycenymi na obraze. Pokud takto
vzniklé segmenty jednoznacné€ odpovidaji objektim vstupniho obrazu a vzajemné se neptekryvaji,
hovoti se o kompletni segmentaci. Tato vyzaduje bud’ vy$$i Groven zpracovani se znalostmi feSeného

problému, nebo specialni tfidu vstupnich obrazii, napiiklad kontrastni objekty na pozadi s neménnym



jasem. Jestlize vytvotfené oblasti nekoresponduji s objekty, ale jsou pouze homogenni vzhledem
k urCitym vlastnostem, jedna se osegmentaci Caste¢nou. Vysledkem této segmentace je sezmam
jednotlivych, obecné vzajemné se prekryvajicich Casti, které jsou potom zpracovany postupy vyssi
urovng.

Pro segmentaci lze vyuzit rizné vlastnosti obrazu. Metody pak podle [1] mohou byt rozdéleny
do tii vétSich skupin:

e segmentace podle globalnich vlastnosti,
¢ metody vyuzivajici urCovani hranic a
e postupy pfimo vytvarejici oblasti.

Zakladnim druhem segmentace je prahovani. Tato metoda je velmi jednoducha, vypocetné
nenarocna a da se vyhodné vyuzit pro objekty s konstantnim jasem povrchu na kontrastnim pozadi.
Jedna se o transformaci vstupniho obrazu na vystupni binarni obraz podle vztahu [1]:
9 = bpra . <.
kde T je ptedem urCena hodnota prahu, g(i,j) = I pro elementy objekti a g(i,j) = 0 pro elementy
pozadi. Zakladni algoritmus pocita s jednim prahem pro cely obraz, existuji vSak také modifikace
pracujici s nékolika riznymi prahy pro rizné oblasti obrazu nebo verze s vice prahy, jejimz
vysledkem potom neni binarni obraz, ale obraz s velmi malym poctem jasovych urovni. Volba
vhodného prahu nebo prahi je st€zejni pro pouzitelny vysledek. Prahy je mozno urCovat manualné
nebo automaticky — pomoci hledani minim a maxim v histogramu nebo pomoci predchozich znalosti
o0 objektu (kolik procent plochy objekt pokryva, priméma §ifka ¢ar u pisma).

Literatura [5] uvadi specialni algoritmus pro optimalni prahovani — iterativni (optimalni) vybér

prahu (algoritmus 6.2, volné pielozeno):

Iterativni (optimdlni) vybér prahu

1: Za pfedpokladu nulovych znalosti o pfresné poloze objektt,
uvazuj prvnil aproximaci takovou, kdy <&ty¥i rohy obrazu
obsahuji jen pozadi a zbytek obsahuje pixely objektu.

2: V kroku t, vypocti p.'f.; a #E. Jjako prtmér uUrovné 3Sedi pozadi
a objektu, kde segmentace na pozadi a objekt v kroku t Jje
definovdna prahovou hodnotou T° urcenou v predchozim kroku
(rovnice 6.9)

. Diipepadi G, Diieobjekef (L 7)

Hs = Ho = pocet_pixelu_objektu’

" pocet_pixelu_pozadi’

3: Nastav

" Z{:’._r'_:-Ep:rza:lif{IJ .-i'} £ Z{:’.*-E:lbjel-:tfu: .-i'}

Hs = pocet_pixeiu_pozadi’yﬂ - pocet_pixelu_objektu’




4: T"™ nyni obsahuje aktualizovanou hranici objekt-pozadi.

5: Pokud T@*" = 71, skon¢i; jinak pokraduj na krok 2.

Algoritmus 2-2 Algoritmus iterativniho vybéru prahu

Dalsi moznosti je segmentace pomoci detekce hranic. Jednotlivé hrany se urcuji jiz béhem
predzpracovani, viz predchozi kapitola. V pribéhu segmentace jsou diive nalezené hrany spojovany
do fetézl popisujicich hranici oblasti a jsou ur€eny vnitini oblasti hranic.

Ve snimaném obraze se muze nachazet vice objekti a ukolem segmentace je potom
jednoznacné€ oddélit a identifikovat tyto objekty. Jednoduchou metodou, kterd umozni takovéto
rozdéleni obrazu, je metoda barveni. Pfi barveni je kazdé z oblasti v obraze piifazeno jednozna¢né
piirozené Cislo. Opét je mozné v literatufe nalézt mnoho rozlicnych algoritmti pro barveni, od
rekurzivnich postupti zpracovavajicich cely obraz najednou, pies algoritmy pracujici pouze s nékolika
fadky, az po algoritmy ur€ené k paralelnimu zpracovani obrazu na né€kolika strojich zaroven.

Zastupcem rekurzivnich algoritmt je také algoritmus spojenych komponent. Necht’ je dan
pivodni binarni obraz B s MaxRow + 1 fadky a MaxCol + 1 sloupci. Prichodem algoritmu bude
vytvofen novy obarveny obraz LB. Pixely obou obrazu maji soufadnice L, P. Algoritmus potom

vypada nasledovné [4]:

Algoritmus spojenych komponent

: procedure recursive connected components (B, LB);
{

LB := negate(B);

label := 0;

find components (LB, label);

: print (1LB);

}

Qo g9 o ook w N

9: procedure find components (LB, label);

10: {

11: for L := 0 to MaxRow

12: for P := 0 to MaxCol

13: if LB[L,P] == -1 then
14: {

15: label := label + 1;
16: search (LB, label, L, P);
17: }

18: }

19:

20: procedure search (LB, label, L, P);




21: {

22: LB[L,P] := label;

23: Nset := neighbors (L,P);

24: for each [L', P'] in Nset

25: {

26: if LB[L', P'] == -1

27: then search (LB, label, L', P');
28: }

29: }

Algoritmus 2-3 Algoritmus spojenych komponent

Negace vsech puvodnich pixelti obrazu B (fadek 3) je nutna pro rozliSeni bodi nalezicich
oblasti s ¢islem 1 a dosud nezpracovanych bodl, které tak budou mit hodnotu -1. Procedura
neighbors () vraci okolni body aktualn€ zpracovavaného pixelu, podle potieby se mize jednat
0 4-okoli nebo 8-okoli. Vraceny jsou pouze pixely patfici do obrazu v poradi ilustrovaném na obrazku
Obrazek 2-1.

1 11213

2 =13 4 | * |5

4 6|7 |8
4-okoli g-okoli

Obrazek 2-1 4-okoli a 8-okoli bodu

V literatute je uvedeno mnozstvi dal§ich pokrocilejSich zpusobu segmentace, napfiklad pomoci
aktivnich kontur — snakes [5], mean-shift segmentace [5], [12] nebo detekce hran s vyuzitim
Houghovy transformace [4], [5].

2.4  Popis objekti

Objekty ziskané segmentaci je nutné vhodnym zptisobem popsat, aby vznikly exaktni popis mohl byt
predlozen klasifikatoru. Samotna obrazova data byvaji pomeémeé velika a obsahuji i velké mnozstvi
nepotiebnych informaci. Cast zbyte¢nych dat je odstranéna b&hem preprocessingu a segmentace,
redukce na realné pouzitené informace se provadi pri vytvareni formalniho popisu objektl v obraze.
Formalni popis je reprezentaci znalosti o objektu, bez téchto znalosti neni mozné obrazu porozumet.
Termin znalosti Uzce souvisi s umelou inteligenci, ktera je nedilnou soucasti procesu
rozpoznavani. Podle [5] 1ze znalosti rozdélit do dvou zakladnich skupin, pficemz obé jsou potiebné
pro klasifikaci objektu. Prvni skupinou jsou informace tykajici se samotného rozpoznavaného
objektu, druha skupina potom reprezentuje informace o tfidach, do nichz mohou byt objekty

zatazovany.

10



Znalost musi byt reprezentovana libovolnym, ale reprodukovatelnym zplsobem. Z tohoto
divodu jsou u reprezentace definovany dva zakladni pojmy: syntaxe a sémantika reprezentace.

Slovné je Ize popsat takto (volng pielozeno z [5]):

Syntaxe reprezentace specifikuje symboly, které mohou byt pouZity, a zpusoby, jak mohou byt
usporddany.

Sémantika reprezentace specifikuje, jak je zakodovan vyznam do symbohi a usporadani symbohi

povolenych syntaxi.
Potom podle téhoz zdroje reprezentace znalosti znamena nasledujici:
Reprezentace je soubor syntaktickych a séemantickych konvenci, ktery umozZiuje popisovat objekty.

Kniha [1] déli popis znalosti na dvé zakladni skupiny — popis kvantitativni pomoci ¢iselného

vektoru piiznakt a popis kvalitativni, vyuzivajici necCiselny syntakticky popis.

Kvantitativni po pis

Prvnim zptisobem reprezentace znalosti je popis pomoci priznakt. Kazdy ptiznak xi, x,, x3, ... urCuje
jednu skalarni vlastnost objektu, naptiklad velikost, kulatost nebo barvu. Jednotlivé ptiznaky potom
mohou byt sdruzeny do vektoru priznaku x. Jedna se o popis kvantitativni, jsou tedy reprezentovany
pouze vlastnosti objektu, nikoliv jeho struktura. Pfiznaky jsou vyuzivany u technik statistického
rozpoznavani, viz kapitola 2.5.

V [1] je zminéna moznost popisu objektu pomoci tabulek vlastnosti Jedna se o tabulku
s poctem fadka odpovidajicim poctu rozpoznanych regionti a se sloupci odpovidajicimi jednotlivym
sledovanym vlastnostem. V podstaté se jedna také o piiznakovy popis, jeden fadek tabulky odpovida
jednomu vektoru piiznaku, sloupce potom samotnym ptiznakiim. Takovouto tabulku je vhodné vyuzit

u obrazil, na kterych se vyskytuje vice nez jeden objekt.

Kvalitativni popis

Kvalitativnich popisti existuje vice, na rozdil od kvantitativnich reprezentaci ale vzdy kromé
vlastnosti objektu zahmujii jeho strukturu.

Prvni, strukturalni popis, obsahuje dve casti, jednu pro popisy objektti a druhou pro popisy tfid.
Objekty jsou zde reprezentovany svymi elementarnimi vlastnostmi, takzvanymi primitivy,
usporadanymi do ur¢ité struktury, ktera vyjadiuje relace mezi témito primitivy. Pfikladem mohou byt
segmenty hranice (primitiva) a jejich vzajemna navaznost (relace). Typické struktury pro vyjadfeni
vztahu jsou stromy, grafy nebo fetézce. Tfida je v strukturalnim popise vyjadiena gramatikou nebo
jazykem [5]. Ty definuji, jakym zpusobem lze z primitiv vytvafet struktury a jaké struktury

a primitiva jsou pfipustna.
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Piikladem strukturalniho popisu jsou kvadrantové stromy. Vyuziva se zde jednoduché
stromové struktury, kde kazdy uzel reprezentuje ¢tverec o stran€ a bodl. Jednotlivé uzly mohou mit
bud’ nula, nebo prave ¢ty potomky odpovidajici jednotlivym kvadranttim ¢tverce. Hodnoty uzli jsou
full (F) pro Ctverec zcela pokryty objektem, empty (E) pro ¢tverec obsahujici pouze pozadi a mixed
(M) pro smiSeny kvadrant, ktery se potom rozvétvi do dal§i trovné stromu [4]. Ukazka binarniho

obrazu a odpovidajictho kvadrantového stromu je na obrazcich Obrazek 2-2 a Obrazek 2-3.

3 ' 4

Obrazek 2-2 llustracni binarni obraz

DalSim zplisobem popisu pomoci datové struktury je popis hran. Nejjednodussi je prosty
linearni seznam hrani¢nich bodl segmentu. Variantou je popis Freemanovym fetézovym kodem [4],
ktery nevyuzivd soufadnice bodl, ale smér posunu po pravouhlé miiZce. Tato reprezentace je
pameétové Uspoméj§i nez predchazejici. Popis Freemanovym kodem ilustruji obrazky Obrazek 2-5
a Obrazek 2-3, pocatecni bod hranice je oznacen X, kod odpovidajici hranici na obrazku Obrazek 2-5
je potom 07710766554333222. Dalsi moznosti je aproximace hranice pomoci polygonu, ktera je
méne narocna na velikost paméti a umoznuje nasledné jednodussi zpracovani.

Podle [5] lze kvalitativni popis vyjadiit také predikatovou logikou. Jedna se matematicky
popis, na ktery lze pouzit matematickou dedukci a ziskat tak nové informace o objektu. Nevyhodou
této metody je fakt, Ze nedokaZze pracovat s netiplnymi ¢i nepfesnymi daty.

V literatufe [5] jsou zminény i dal§i moznosti popisu objektt, pomoci odvozovacich pravidel
ve tvaru JF' podminka THEN akce™ a piisluSné databdze znalosti, popisem pomoci ramu c¢i
s vywzitim fuzzy logiky. Dale zde jsou uvedeny sémantické sité sloZzené ze seznamu objektd, jejich

popisu a popisu vztah téchto objektl. Tyto metody zde nebudou detailn€ji rozebirany.
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Obrazek 2-3 Kvadrantovy strom

3 2 1
o,

4 € 30
e

3 6 7

Obrazek 2-4 Freemanlv fetézovy kod

Obrazek 2-5 llustracni hranice segmentu
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2.5 Porozuméni obsahu

V zavéretné faz rozpoznavani se pracuje s popisem objektt ziskanym v pfedchozim kroku. Objekty
jsou na zakladé tohoto popisu klasifikovany do tfid — do skupin, které maji shodné vlastnosti. Podle
jakych vlastnosti budou tfidy vytvofeny, zavisi na ucCelu aplikace. Algoritmus, ktery pritazuje
objektiim tfidu, je nazyvan klasifikatorem. Typicky postup rozpoznani objektu je na ilustraci Obrazek
2-6. Klasifikatory jsou typicky deterministické, jeden a tyZ objekt pfitadi vzdy do téze tfidy. Zptsob
rozdélovani je urCen ve fazi ueni, kdy je klasifikatoru piedlozeno nékolik objektii s explicitné

urcenou tfidou a tento podle nich vytvoii vzory jednotlivych tiid.

vytvoreni

popisu

Obrazek 2-6 Hlavni kroky rozpoznavani

Statistické klasifikatory

Prvni skupina klasifikatord jsou klasifikatory statistické. Tyto vyuzivaji Ciselny popis objekta,
ptimaky, pripadné sdruzené do ptiznakovych vektori x = (x,, x,, x3 ... ). Kombinace v§ech moznych
ptimakovych vektort x tvori pfiznakovy prostor X. Pokud jsou piiznaky vhodn€ zvoleny, nachazi se
objekty jedné tfidy v prostoru X blizko sebe a oblasti s objekty jednotlivych tfid 1ze oddélit
diskriminacni ki'ivkou.

Pokud diskrimina¢ni kiivka oddéluje jednotlivé tfidy dokonale, tedy neexistuje zadny objekt
tfidy A, ktery by se nachazel v oblasti tfidy B, jedna se o separovatelné tfidy. Klasifikace do
separovatelnych tfid je bezchybna, bohuzel v praxi se takovéto piipady vyskytuji zfidka. Ukazka
separovatelych tfid a diskrimina¢nich funkci je na obrazku Obrazek 2-7.

Statisticky klasifikator ma typicky »n vstupt, kde n odpovida poCtu piiznaki, a jeden vystup,
identifikator tfidy w,. Podle po¢tu vystupnich tfid R se pak jedna o klasifikator R-té tridy. Vztah mezi

vstupem a vystupem klasifikatoru je dan rozhodovacim pravidlem [5]:
d(x) = wy.
Vytvoreni vhodného rozhodovaciho pravidla je cilem celého navrhu klasifikatoru.
Jednotlivé podmnoziny K, piiznakového prostoru jsou odd€leny pomoci R skalarnich funkci

gi(x), g2(x), ..., g(x), zvanych diskrimina¢ni funkce. Dv€ diskrimina¢ni funkce nesmi vracet stejnou

hodnotu pro stejny vstup, musi spliiovat podminku:

14



Wx €K, 5,7 €{1,..,R}; s = rplati g,.(x) = g.(x)
Vyjimku tvori hranice oblasti, kde plati g,(x) = g,(x). Pokud jsou vS§echny distribu¢ni funkce
linearni, tedy ve tvaru:
gr'(x} = v + Gr1X1 + ..+ GrnXa
jedna se o linearni klasifikator. Na zakladé diskriminacnich funkci Ize vytvotit rozhodovaci pravidlo,
které objekt pfitadi do té tfidy, jejiz diskrimina¢ni funkce vrati nejvyssi hodnotu:

d(x) = w, & g,(x) = max_g.(x)

K1

Diskriminacni funkce
L 4

¢ Vzory tiidy K1
W Vzory tridy K2

Vzory tridy K3

K2

K3

Obrazek 2-7 Pfiznakovy prostor separovatelnych tfid

Jinym zplisobem vytvoreni klasifikatoru je vyuziti principu minimahni vzdalenosti [5]. Kazda
tfida ma predem dané vzory vy, vs, ..., vg. Pii klasifikaci se potom urci vzdalenost pfitazovaného
objektu od vSech téchto vzori a vybere se nejmensi ze ziskanych hodnot. Rozhodovaci pravidlo ma

tvar:

dlx) =w,.= |v,— x| = min_|v, — x|
=1..R

Vmiklé diskriminac¢ni funkce jsou kolmé na spojnici piislusnych vzortu a tuto spojnici puli
Ukazku priznakového prostoru rozdéleného klasifikdtorem minimalni vzdalenosti ilustruje Obrazek
2-8.

Pokud je kazda tfida reprezentovana praveé jednim vzorem, vysledny klasifikator je linearni.

V piipadg, Ze je dano vice vzorti na tfidu, vznikne klasifikator po ¢astech linearni [5].

15



K2

V2

Obrazek 2-8 Klasifikator minimalni vzdalenosti

Klasifikator s vyuzitim minimalni vzdalenosti je specialnim piipadem obecnéjSiho algoritmu
k nejblizSich sousedii — k-Nearest Neighbors, k-NN [4], [6]. Ten pracuje na stejném principu, jen bere
v uvahu k nejblizsich sousedu klasifikovaného objektu a objekt pfitadi do té tfidy, do niz patii nejvice
z mnoziny sousednich objektt.

Jestlize diskriminacni funkce nespliiuji podminku linearity, jedna se o nelinearni klasifikator.
V takovém pripadé je béZnym postupem transformace ptvodniho ptiznakového prostoru X" na novy
X", ve kterém jiz lze pouzit linearni klasifikator. Transformacni funkce je oznacovana @, klasifikator

potom jako ®-klasifikator. Diskrimina¢ni funkce takovéhoto klasifikatoru ma tvar:
{X} = G- + Gr1 ¢'1 {X} + ..t Q:l'm‘;'m{x}'
Piikladem pouziti jsou SVM (support vector machine) klasifikatory, kde transformacni funkce

@ tvori takzvanou jadrovou funkci. Transformacni funkce prevadi vzorky do nového prostoru, SVM

klasifikator potom hleda funkci, ktera vzorky v novém prostoru rozd€li s co nejvétsSim okrajem [5].

Syntaktické klasifikatory

Druhou pomémé velkou skupinou jsou syntakticke klasifikatory. Na rozdil od statistickych vyuzivaji
kvalitativni popis objekti. Typicky postup vytvateni takovéhoto klasifikatoru je podle [5]:
1. uceni: podle problému se ur¢i vhodna primitiva a mozné vztahy

2. vytvoreni popisujici gramatiky pro kazdou z tiid
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3. rozpornavani: ziskani a rozpoznani primitiv objektu, popis jejich vztahi, vytvoreni
popisu objektu (popisného slova)

4. Klasifikace predmétu do tfidy, jejiz gramatikou lze vytvofit popisné slovo (pomoci
syntaktické analy zy popisného slova).

DalSi klasifikatory

Oblast umélé inteligence nabizi jesté mnohé dal$i zpUsoby vytvateni klasifikatori a klasifikace. Pro
ilustraci se muZe jednat o neuronové sit€, metody srovnavani grafli nebo fuzzy systémy. Krome toho
je také mozné vyuzit nejrizn€j§i zpusoby optimalizace funkci pouzitych u predchozich skupin

klasifikatoru. Vice informaci lze nalézt v [5].

Boosting

Kniha [5] uvadi, Ze jen velmi zidka jediny klasifikator vyfesi problém kompletné. Z tohoto divodu
se pouziva metoda takzvaného boostingu, tedy kombinace n€kolika slabych klasifikatorti do jednoho
silného. Velmi rozsitenym algoritmem kombinovani klasifikatort je adaptive boosting algoritmus,
zkracené AdaBoost.

Pfi boostingu musi byt jasné definovano, jak se rozdéli trénovaci mnozina mezi jednotlivé
slabé klasifikatory a jakym zpisobem budou kombinovana slaba pravidla pro ziskani vysledného
simého [5]. Casto se vyuziva postupné klasifikace. Trénovaci mnozinu klasifikuji postupné slabé
klasifikatory a zvySuje se vaha vzorka, které predchozi klasifikator oznacil chybné. Vahové
koeficienty se objevuji i pfi vytvafeni silného pravidla. Cim mensi chybu produkuje pravidlo slabého
klasifikatoru, tim vétsi vahu ve vysledku dostane. Tento princip je pouzit i uzminéné metody
AdaBoost,. Podle [8] zde vahové koeficienty nabyvaji hodnot od minus nekone¢na pro dokonalého

lhate po plus nekonecno pro bezchybny klasifikator.
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3 Analyza soucasného stavu

Pocitacové vidéni je netrivialni zaleZitosti z n€kolika diivodi. Prvnim je reprezentace 3D svéta jako
2D obrazu. Pfi této transformaci dochazi pfirozend ke ztraté velkého mnozstvi informaci, naptiklad
o umisténi a velikosti objektti. Maly objekt blizko snimace se tak pocitaci jevi jako stejny s velkym,
ale vzdalenym objektem. DalSi komplikace se objevuji u interpretace obrazu. K t€ jsou potieba
ptedchozi znalosti, stejny obraz mize mit v jiné souvislosti zcela jiny vyznam, tenka linie muize
macit bunéénou membranu na mikrosnimku rostlinné tkané stejné jako satelitni snimek feky. Pti
interpretaci je proto potfeba brat souvislost v tvahu a systému ji explicitné sdélit. Problém
s porozuménim nastava také z divodu omezeného lokalnitho pohledu. Pocitacovy systém pracuje
s obrazem po Castech, nejcastéji s konkrétnim bodem a jeho nejblizSim okolim. Nema tak zadné
informace o globalnim kontextu obrazu.

Komplikace s sebou piindsi také zkresleni vznikajici pfi snimani ZaSuméni obrazu
mesnadiluje nalezeni dileZitych objekti a geometrické zkresleni pozméni tvar, ktery potom
neodpovida modelu. Rozli§na svételnost obrazu zpisobena riznou intenzitou osvétleni, odrazivosti
objektu a jeho pozice vzhledem ke snimaci je problémova u vyhledavani totoznych objektti na vice
ruznych snimcich.

V neposledni fad€ komplikuje zpracovani velké mnozstvi dat obsazenych ve snimku. Jednak je
potfeba vice mista pro ukladani, dale neni momé takovy objem dat nahrat do paméti nebo vzdy
zpracovavat v realném case.

V pribéhu zpracovani se zvySuje Uroven abstrakce obrazu, nejnize jsou nezpracovana obrazova
data, nejvySe potom stoji samotny interpret. Podle této urovné lze samotné zpracovani rozde€lit na
nizkouroviiové a vysokouroviiové. Prvni neuvazuje zadné dalsi informace o obraze kromé obrazoveé
funkce samotné. Radi se sem napiiklad ostfent, filtrace a komprese obrazu, zvyraziovani hran a dalsi
postupy souvisejici se snimanim, preprocessingem a segmentaci. Vstupem je digitalizovany obraz,
typicky reprezentovany jako funkce jasu f(x,y) se dv€éma parametry — soufadnicemi bodu x a y. Oblast
nizkouroviiového zpracovani je starSi, dnes pievlada snaha zefektivnit a zobecnit znamé postupy,
nikoliv vyvijet nové. To je potfeba pfedevsim kvuli nartstu kvality a tim i velikosti zpracovavanych
obrazii. Diky technickému pokroku je mozné vyuzit i dalsi zptsoby urychleni algoritmu, naptiklad
paralelizaci. Stale nedofeSenym problémem zistava automatizace volby vhodného potadi aplikace
operatort.

Vysokotroviiové zpracovani je oproti predchozimu zaloZzeno na znalostech problému a cili
feSeni, snahou je vhodné popsat a nasledné porozumeét obsahu obrazu. Velmi Casto se zde vyuziva
uméla inteligence. Systém ma k dispozici formalni model svéta a porovnava obraz s timto modelem.
Ne vzdy je vysledkem uplna shoda obrazu a modelu, potom se pouzije shoda Castecna, piipadné

upravy obrazu pomoci niz§i urovné zpracovani, ¢imz lze ziskat nové informace a upravit model.
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Vysokouroviiové zpracovani je pomérné mladou oblasti, stale se tak objevuji nové pfistupy a postupy.
Bohuzel zatim stale jedinym zcela funkénim systémem rozpoznavani je samotny Clovek.

Nizkotroviiové zpracovani ovliviiuje nezanedbatelné vysSi Groven rozpoznavani, nasledujici
cast prace se proto bude vénovat posuzovani tohoto vlivu. Cilem bude navrhnout, provést
a vyhodnotit sérii experimentti, kdy budou klasifikatorim predkladany skupiny obrazi po rizném
preprocessingu. Mélo by tak byt odhaleno, nakolik se bude liSit chybovost téhoZ klasifikatoru pii
ruznych zpracovanich vstupnich obrazi, a dale porovnani chybovosti riznych klasifikatora pii
klasifikaci téze skupiny vstupt.

Velmi Casto se v praxi pouze slep€ pouzije zpisob vyhodnocovani, ktery byl nékde oznacen
jako nejlepsi. MUZe se vSak velmi snadno stat, Ze pro konkrétni tilohu prislusné feSeni nebude viibec
vhodné. BezmyS$lenkovité pouziti nékterého z algoritmu se mi nejevi jako idealni, prozkoumat
moznosti vybéru nejvhodnéjStho postupu je pro mne zplisobem, jak se takovémuto slepému vybéru
v ptipadé potieby vyhnout. DalSim divodem, pro¢ povazuji experimentovani s preprocessingem za
zajimave, je fakt, Ze vyhodnoceni vlivu pfedzpracovani mize mit prekvapivé vysledky a uplné tak
prevratit obecné vnimani kvality algoritmu.

Pozadavky na metodiku jsou jednoduché, meéla by klasifikovat nejriizn€ji predzpracované
obrazy a srovnavat vysledky pro ruzné klasifikatory. Velké mnozstvi implementaci algoritma
rozpoznavani je dostupnych na intermetu zdarma pro vyzkumné ucely, nema proto smysl vytvaret
vlastni implementace. Prace sobrazem neni v bé/nych programovacich jazycich nijak zvIast
podporovana. To je divodem, pro¢ bude lepsi vyuzit néktery z dostupnych matematickych programi,

které obsahuji mnoho zabudovanych funkci pro zpracovani obrazi.

3.1  Porovnani Kklasifikitoru nad realnymi daty

Srovnani algoritmt je Casto provadéno nad uméle vygenerovanou mnozinou piiznakd a nasledné
vyhodnoceno pomoci nejriuznéjSich vypocti chyb. Navrhovana metodika se zaméii na robustnost
klasifikatorti viici pfedzpracovani vstupniho obrazu, nebude tak pracovat s generovanymi daty, ale se
souborem piiznaki ziskanych z realnych obrazii. Navrhovany postup porovnani algoritmii sestava
z kroka pfiblizn€ odpovidajicim béZnému zpracovani obrazu: obecné pfedzpracovani, porovnavaci
predzpracovani, segmentace, extrakce piiznakti a vytvoreni datového setu a klasifikace. Nyni
detailnéji k jednotlivym fazim.

Jak bylo zmingno, trénovaci i testovaci data budou vytvatena piimo z obrazi — fotografii.
Z tohoto duvodu je nutné nejprve provést obecny preprocessing vSech vstupt, v tomto piipadé se
bude jednat o zmenSeni na zadanou velikost a pfevod na Sedoténovy obraz. Obraz neni automaticky
ofezavan, zména velikosti je proto neproporcionalni. Divodem tohoto kroku je fakt, Zze objekt
v obraze nema pevné stanovenou polohu a pii ofezu by mohlo dojit k odstranéni ¢asti objektu.

Vmikla chyba by byla hor$i ner zkresleni zménou proporci objektu. Upravy obecného
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predzpracovani zjednodusi a urychli nasledné dal$i zpracovani. Tato faze bude pro vSechna srovnani
stejna a bude zahrnuta vzdy. Na vysledek by tak neméla mit zadny vliv.

Dalsi kroky predzpracovani jsou pro navrzenou metodu porovnani st€zejni. Tato faze se bude
ménit a ovlivitovat tak vysledek. Celkové je navrzeno sedm riznych verzi pfedzpracovani a to: zadné,
pfidani Gaussova Sumu do obrazu, pridani Gaussova Sumu a ndsledné odstranéni filtraci s maskou
uvedenou v kapitole 2.2, detekce hran Sobelovym a Robertsovym operatorem, Cannyho detektor hran
a ekvalizace histogramu.

Pii segmentaci se vyuZije fakt, Ze v§echny vstupni obrazy obsahuji pouze jediny objekt uréeny
ke Kklasifikaci. Nebude tak potfeba provadét odliSeni vice objektli v jednom snimku, ale pouze
oddéleni objektu a pozadi. Segmentace bude dvoji, v zavislosti na predzpracovani. Pokud bude
zkouman vliv preprocessingu, segmentace bude obsahovat pouze jednu Upravu — iterativni prahovani
s vybérem optimalniho prahu podle algoritmu Algoritmus 2-2. V druhém piipadé nebude pouZzito
7adné predzpracovani, béhem segmentace pak se provede troji prahovani pavodniho obrazu
s ruznymi hodnotami pevného prahu.

Nalezené objekty budou popsany pomoci momentti oblasti, viz [5], kapitola 8.3.2. Pro kazdy
objekt tak vznikne popisny vektor momenti, ktery 1ze pouzit jako ptiznakovy vektor pro statisticky
klasifikator.

Klasifikace ziskanych dat probéhne vicekrat s rozdilnymi klasifikatory. Vzdy se budou
detekovat vzorky dvou tiid, nékteré algoritmy totiz nelze pouzit pro klasifikaci vice tiid. Pro srovnani
byly vybrany tyto statistické klasifikatory: linearni klasifikator, algoritmus k nejblizSich sousedd,
SVM a AdaBoost.

Na zavér budou jednotlivé klasifikatory posouzeny pomoci poctu korektné klasifikovanych
objektii jednotlivych tfid z testovaci mnoziny. Dale bude métena doba trvani vypoctu klasifikace. Pro
srovnani bude provedena klasifikace a stejny vypoCet chyby ina mnoziné generovanych dat

s Riplyho rozlozenim.

3.2 Predpokladané vysledky

Jednotlivé klasifikatory se li§i svou sloZitosti, nejjednodussi je klasifikator linearni, nejpokrocilejsi
potom AdaBoost. Lze tedy predpokladat, Ze pokro¢ilej$i algoritmy budou dosahovat lepSich vysledkta
pro vSechny testované mnoziny. Na druhou stranu doba vypoctu slozitého algoritmu bude s vysokou
pravdépodobnosti del§inez pro vypocet jednoduchy.

Ptedzpracovani bude mit také nezanedbatelny vliv na vysledek. Nezpracovany obraz nemusi
byt pro segmentaci idealni, mel by vSak vykazovat lepsi vysledky nez vzorky se zaSuménim. Urcita
mira zkresleni je obsaZzena iv originalnich obrazech, proti uméle pfidavanému Sumu ji vSak lze
povazovat za zanedbatelnou. U snimk( s pfidanym a neodstranénym Sumem by vysledky mély byt

velmi §patné, odstranéni Sumu by mélo vykazovat lepsi hodnoty.
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Detekce hran by mela zlepSit dosazené vysledky oproti nezpracovanému obrazu pro vSechny
pouzité metody. Mezi jednotlivymi operatory mohou vzniknout rozdily, pfedpokladem je nejlepsi
vysledek pro nejslozitéj§i Cannyho detektor a nejhor$i pro Robertstiv operator, ktery je z uvedenych
postuptl nejjednodussi.

Vliv ekvalizace histogramu zavisi na druhu vstupnich vzorkd. Pokud je zpracovavan obraz
s vysokym kontrastem mezi objektem a pozadim, ekvalizace vysledky spiSe zhorS$i, protoze snizi
tento rozdil vyhodny pro prahovani. Pro obrazy s malym kontrastem bude efekt opa¢ny, vysledky by
tak mély byt lepsi.

Posledni zkoumany vliv je hodnota prahu. Vektor pfiznaki je vytvafen z bindrniho obrazu, kde
nula znaci pozadi a jednicka objekt, jako popis oblasti objektu. Je béznym jevem, Ze jako soucast
objektu je oznaCena i Cast pozadi resp. naopak, nékteré oblasti objektu jsou oznaceny jako pozadi.
Pokud bude obraz prahovan s nevhodnym prahem, mohou byt nekorektné oznacené oblasti pomerné
rozsahlé a vyrazn€ tak ovlivni oblast povazovanou za objekt. Zkresleni vysledného popisu oblasti

bude v tomto piipadé asinejvétsi a lze tak oekavatinejhorsi vysledky klasifikace.
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4 Implementace a testovani

Implementace samotnych algoritmii rozpoznavani nebyla soucasti zadani, pro implementaci
a experimenty proto bylo vyuZito matematického programu MATLAB®, toolboxu Image Processing
Toolbox (dale IPT) a nékolika toolkitii volné dostupnych pro vyzkumné ucely. Konkrétn€ se jedna
o nasledujici moduly:
1. STPRTool; autoti Franc V. a Hlava¢ V., zdrojové kody a licenéni podminky dostupné
online na http://cmp.felk.cvut.cz/cmp/software/stprtool/
2. CMPVia Toolkit (implementace funkci ke knize [6]), autofi Svoboda T., Kybic J.,

Hlavac¢ V., dostupné online na http:/visionbook.felk.cvut.cz/

Pro rozpozmavani bylo potfeba vytvofit sérii obrazki. Pouzité fotografie pochazi z galerii

Sunipix”, dostupné online na http://www.sunipix.com/. Licenéni podminky jsou k dispozici tamtéz.

Seznam pouzitych snimkl je uveden v priloze 2. Pocet vzorku ziskanych pifimo z uvedeného webu
nebyl dostate¢ny, kazda fotografie proto byla jeSte€ upravena otoCenim, ¢imZz se poCet zdvojnasobil.
Celkové bylo pouzito 17 vzorku pro trénovani a 37 testovacich. Jak bylo uvedeno vySe, bude se
provadét binami klasifikace, vzorové obrazy tak obsahuji vzdy prvky dvou tfid, v tomto pfipadé se
jedna o jablka a kvéty ruzi.

Jednotlivé ¢asti byly implementovany v MATLABu, celkem se jedna o osm soubort

s funkcemi a jeden vykonavaci skript. VSechny uvedené soubory jsou k dispozici na DVD (Pfiloha 1).

4.1 Implementované funkce

Prvni funkci je implementace obecného preprocessingu v souboru prep .m. Vyuzivaji se zde
zakladni funkce pro praci s maticemi. ZmenSeni obrazku je neproporcionalni pomoci funkce
imresize zImage Processing Toolboxu. Pfevod na tirovné Sedi odpovida standardu NTSC, ktery

uvazuje citlivost lidského oka na jednotlivé barvy RGB obrazu [13]:
1 = .2989%rgb_img(:,: 1) +.5870%rgb_img(:,:,2) +.1140%rgb_img(:,:,3).

Pro ekvalizaci byl zvolen pokro€ilejSi algoritmus hist equal z knihy [5] (Algoritmus 5.1
Ekvalizace histogramu) implementovany CMP Via Toolkitem. Ptivodni zamér pouzit funkci histeqg
z Image Processing Toolboxu nebyl uskute¢nén z diivodu nekorektniho chovani funkce pfi praci
v konzoli bez grafického rozhrani. Funkci obsahuje soubor histogram.m.

Detekce hran vyuziva algoritmy implementované v Image Processing Toolbox, které vraci
binami obraz hran (hodnoty 0) a pozadi (hodnoty 1). ProtoZe se k popisu vyuziva popis oblasti
nikoliv hranic, je potfeba ziskané hrany zpatky zkombinovat s ptivodnim obrazem tak, aby hrany byly

zvyramény, ale obraz obsahoval celou oblast. Kombinace je provadéna v nékolika krocich, nejprve se
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hodnoty ptvodntho obrazu zmens§i zrozsahu <0, 255> na polovinu <0,128> Binarni obraz
s detekovanymi hranami se prevede na obraz s hodnotami 0 a 127. Tyto dva obrazy se nasledné
seCtou. Ukazka vstupnich a vysledného obrazu pro Sobeliiv operator je na obrazku Obrazek 4-1.
Implementace detekci hran je v souboru edges . m.

Zasuméni a nasledné jednoduché odstranéni Sumu provadi funkce noise. Nejprve je do
obrazku ptidan Gausstv Sum (funkce imnoise z IPT) a nasledné je odstranén filtrovanim (funkce
imfilter ztéhoZ toolboxu).

Prahovani je rozdéleno do dvou funkci, itThresh.m a fixThresh.m Prvni provadi
prahovani s iterativnim vybérem prahu — funkce imthresh zCMPVia Toolkitu. Druha
implementuje prahovani s pevnym prahem, hodnoty prahu se posouvaji po ¢tvrtiné rozsahu hodnot
v obrazku. Nejprve se ur¢i minimalni a maximalni hodnota obsazena ve vzorku, jejich rozdil se vydéli
Ctyimi a o toto ¢islo se postupné navySuje pouzity prah. Provede se tak vlastné rovnomémé rozdeéleni

rozsahu na ¢tvrtiny.

(-

Obrazek 4-1 Original, upraveny obraz, nalezené hranice a vysledny obraz prahovani

Funkce segm zpracovava vstupni binami obrazy na popisné vektory pomoci funkce
regiondescr obsazené ve CMPVia Toolkitu. Algoritmus vypo¢tu je uveden v [6], odpovidajici
teoreticky popis v [5]. Ziskany vektor ma sedm polozek popisujicich oblast objektu. Tento vektor je
spojen s odpovidajicim vektorem rozde€leni obrazi do tfid a je vytvofena datova struktura, ktera
odpovida pozadavkim na vstupni data klasifikatori implementovanych v STPRToolkitu [14].

Posledni fazi je samotna klasifikace. Opét bylo vyuzito funkci implementovanych v toolkitu,
tentokrat v STPRToolkitu. Protoze se do téchto funkci nijak nezasahuje ani neni potfeba specialnich
uprav pred volanim, jsou klasifikatory obsazeny pouze v ukdzkovém skriptu main.m bez dalsi
zaobalujici funkce. Ve skriptu ma in . m jsou pouzity nasledujici klasifikatory a jejich nastaveni:

e lineami klasifikator — Fishertv linearni diskriminant,

e k-nearest neighbors — vypocet pro 3 sousedy,

¢ AdaBoost — maximalni pocet pravidel 50, slabé klasifikatory z funkce weaklearner
(soucast STPRToolkitu) a

e SVM - sekventni minimalni optimizator, funkce smo (STPRToolkit), jadro RBF
(Gaussovske) [14].
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V piipadé AdaBoostu musela byt explicitné nastavena cesta, odpovidajici algoritmus obsahuji
oba pouzivané toolkity a nutné tak dojde k zastinéni jedné zfunkci Pouzita verze patfi do
STPRToolkitu. Ostatni algoritmy se vyskytuji vzdy jen jednou a obdobné problémy tak nenastanou.

Pro snadnéjsi ukladani obrazki piimo z tfirozmémych matic, se kterymi program pracuje, byla
napsana pomocna funkce writeIm Ta postupné zapisuje do souboru typu jpeg obrazky z matice,

nazev obsahuje jméno zadané parametrem a automaticky generované poradové Cislo obrazku.

4.2  Skript s testy

Automatickou ukazku obsahuje skript main.m, ktery postupné vola funkce preprocessingu,
prahovani, segmentace a klasifikace. Souc¢asti skriptu je i nastaveni cest pro toolkity, predpoklada se
jejich umisténi ve stejném adresafi jako skript main, ve slozkach pojmenovanych stprrool
a visionbook. Vstupni obrazky z adresait samples/trn a samples/tst jsou postupng zpracovavany vyse
uvedenymi funkcemi. Velikost vzorki pro preprocessing byla zvolena 120*120 pixeli s ohledem na
pivodni velikost a pomér stran obrazil. Vysledkem skriptu je osm matic, prvni Ctyfi obsahuji chyby
jednotlivych klasifikatori pro srovnavané vstupy, druhé ¢tyii potom dobu béhu jednotlivych vypocti.

Chyby jsou ur¢ovany funkci cerror (STPRTool) ze znamého vektoru tiid ytrue a vektoru tfid
vraceného klasifikatorem ypred. Jedna se o tfi hodnoty — chybu klasifikace pro prvni tfidu, pro
druhou tfidu a celkovou chybu — urCené podle vzorci uvedenych v [11]. Matice pro jednotlivé
klasifikatory maji nazvy linRes, knnRes, adaRes a svmRes a potadi uprav vstupu je nasledujici: bez
preprocesingu, Robertstiv operator, Sobeliv operator, Cannyho detektor, pfidani Sumu, odstranéni
Sumu, ekvalizace histogramu, fixni prahovani prah 1, prah 2, prah 3 a Riplyho dataset (soucast
STPRTool).

Doba béhu klasifikace obsahuje ¢as vytvoreni, uCeni a nasledného pouziti klasifikatoru a je
urcena MATLABovskymi funkcemi tic a toc. Vysledek je ulozen v proménnych linTime, knnTime,
adaTime a svmTime.

Matice s obrazy zabiraji relativné velky prostor v paméti. Z diivodu Setfeni paméti a zajiSténi,
7e nedojde k jejimu vyCerpani v prubéhu zpracovani, obsahuje skript nékolik ptikazii clear, které
prubézn€ mazou nepotifebné proménné. Po ukonCeni skriptu tak je k dispozici pouze 8 vyse
uvedenych matic.

Béhem tetovani skriptu main.m dochazelo k padu aplikace MATLAB z diivodu nedostatku
prostfedki. Tento pad zpusoboval vypocet linearniho klasifikatoru pro Riplyho datovy set. Divodem
bylo ziejmé spousténi MATLABu vzdalené ze Skolniho serveru Merlin v konzolovém okné, kde je
omezen pocet spustitelnych vlaken a alokovatelné paméti. Ve vysledném skriptu je proto tato Cast
zakomentovana jako “% ----- nefunkcni pro konzoli -------- ,» Dalsi problémy zpusoboval vypocet
SVM Klasifikace pro Riplyho set, ktery trval neimémeé dlouho a je mozné, 7ze dochazelo k zacykleni.

Proto byla i tato ¢ast z kone¢né verze vypusténa a je uvedena pouze v komentari.
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4.3 Dosazené vysledky

Testovani probihalo na Skolnim serveru Merlin, kde je naistalovan MATLAB verze 7.6.0.324
(R2008a) vcCetneé potiebného toolboxu IPT. Rozpoznavani bylo provedeno vzdalenym spuSténim
MATLABu v konzolovém okné a nasledn€ skriptu main.m v adresaii obsahujicim potiebné slozky
s obrazky (/samples/trn a /samples/tst), adresate stoolkity (/visionbook, /stpriool) a soubory
s funkcemi. Vysledné hodnoty chyb vracené v proménnych pro jednotlivé klasifikatory udavaji
tabulky v priloze Pfiloha 3 Vysledky klasifikace algoritmu.

Vypocet byl proveden nékolikrat pro tutéz mnozinu dat, klasifikatory jsou vSak deterministické
a vzdy vratily stejné vysledky pro stejnou mnozinu dat. Odlisn€ se choval pouze SVM klasifikator,
ale toto mize byt dano odchylkami vzniklymi pii vypoctu jadrové funkce.

Vysledky linearniho klasifikatoru maji mezi sebou relativné malou odchylku, rozdilny
preprocessing ma na klasifikator pouze maly vliv. Nejvétsi rozdily chybovosti se vyskytovaly
u SVM. U nevhodného zpracovani takika neni schopen klasifikace, coz demonstruje klasifikace bez
preprocessingu. S vhodnou upravou naopak oznacil v§echny objekty spravne.

Pomémé prekvapivé je, ze pokroCilé klasifikatory nedosahly vzdy vyrazné lepSich hodnot,
v nékterych piipadech byly dokonce hor§i. Tento fakt potvrzuje domnénku, Ze nizkotroviioveé
zpracovani muze znac¢né ovlivnit vysledky rozpoznavani.

Jako nejvhodnéj§i pfedzpracovani 1ze oznacit ekvalizaci histogramu. Takto upravené vzorky
byly klasifikovany bezchybné pro ti ze Ctyt klasifikatort, v poslednim piipadé byla chyba jen velmi
mald. Nejhor$i vysledky jiz nelze tak generalizovat, 1i§i se pro jednotlivé klasifikatory. Ocekavang
vSak nedopadlo nejlépe prahovani s pevnym prahem.

Cannyho detektor je oznmacovan jako jeden z nejlepSich detektorti hran. Vysledky provedené
klasifikace ovSem ukazuji spiSe opak. Tento nesoulad bude pravdépodobné dan zplsobem
zapracovani hran zpét do obrazu a vyuzitim popisu pomoci momenti oblasti. Pokud by se pracovalo
pouze se ziskanymi hranami a objekty byly popisovany hranicemi, vysledky by se lisily.

Statistiku hodnot dosazenych chyb pro dané klasifikatory ilustruje Obrazek 4-2 Vysledné
chyby klasifikace. U prvnich tii klasifikatort jsou vysledky predpokladané, nejlépe dopadl AdaBoost,
nejhure jednoduchy lineami klasifikdtor. SVM dopadlo neCekané §patné, silny vliv zde méla
neschopnost prifazeni tfid u nezpracovaného vstupu.

Co se doby béhu algoritmu tyCe, dosazené vysledky (viz Ptiloha 4 Doba béhu algoritmi)
odpovidaji puvodnimu piedpokladu, 7ze vypocet slozitych algoritmi bude pomalej$i nez vypocet
jednoduchych. Ve zminéné piiloze je jasné€ vidét, 7e linearni klasifikator a 3-NN algoritmus jsou
rychlej$i nez AdaBoost nebo nejslozitéj§i SVM. Ziskané vysledky vSak jsou ovlivnény dal§imi
soubéznymi procesy, mezi jednotlivymi pokusy se Cisla li§ila. U vSech vysledka vSak byla patma
vySe zminéna tendence rychlej§itho zpracovani primitivnéjSich algoritmi. Dobu béhu algoritmu
ilustruje Obrazek 4-3 Doba béhu klasifikatoru.
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Fakt, 7ze doba vypoCtu pro Riplyho set je proti ostatnim hodnotam stejného algoritmu

mnohonasobna, je dan tim, Ze pouzity Riplyho set obsahoval celkem 500 vzoru, zatimco druha sada

pouhych 54. ProtoZe Riplyho set nebyl testovan pro vSechny algoritmy, neni sou¢asti obrazku doby

béhu.
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5 Z.aver

Prace se zabyvala tématem rozpoznavani vzori v obraze. Hlavnim cilem bylo zpracovat metodiku pro
vyhodnoceni vybranych znamych algoritmti rozpoznani obrazu. Pro navrzenou metodu se dale mely
navrhnout a proveést experimenty. Poslednim krokem bylo vyhodnotit vysledky ziskané b&€hem
provadéni navrzenych experimentii. VSechny tyto poZzadované kroky byly splnény.

Po prostudovani odborné literatury a analyze ziskanych obecnych poznatktl o rozpoznavani
obrazu byla navrzena metodika porovnani vlivu nizkourovniového zpracovani obrazu na klasifikaci.
Tato metoda zkouma, jaké dopady ma kvalita predzpracovani na uspésSnost klasifikace objektu do
tfid. S vyuzitim dostupného softwaru byla metoda implementovana a vysledny program byl testovan
na souboru realnych fotografii Celkové probéhlo n€kolik experimenti s rliznymi postupy
predzpracovani. Vyhodnoceni té€chto pokusi se provadélo pro cCtyfi klasifikatory — lineami,
algoritmus 3 nejblizSich sousedii, AdaBoost a support vector machine.

Dosazené vysledky potvrzuji, Ze ptedzpracovani obrazu ma nezanedbatelny dopad na nasledné
rozpoznavani a nevhodny zpusob uprav dokaze citelné snizit kvalitu vysledki i u pokrocilych
algoritmi. Jednodussi metody naopak vykazuji vétSi robustnost vici rozdilnému preprocessingu.
Provést srovnani s uméle generovanymi daty se nepovedlo, divodem byly omezené moznosti
pouzitého softwaru.

NavrZena metoda porovnani nad realnymi daty by se dala vyuzit v pfipadech, kdy je potfeba
zvolit nejvhodnéjsi zpracovani znamé mnoziny obrazi pro urCeny klasifikator. Taktéz by bylo mozné
jeji nasazeni na opacné ptipady, kdy je hledan idealni algoritmus tfidéni pro jiz upravena data.

Nabizi se nékolik moznosti pokra¢ovani v tématu prace. Prvnim je rozSiteni testované mnoziny
klasifikatori, druhym ptidani dal§ich zpusobu predzpracovani nebo nové kombinace stavajicich.

Dalsi vhodnou ¢innosti je provedeni obdobnych testt pro jiné, rozsahlej$i mnoziny obrazu.
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Priloha 2

Seznam obrazku pouzitych pro klasifikaci

Zdroj: http //www.sunipix.conm/
Jablka:

1. http://www .sunipix.com/fruitsvegetables/Apple-1.jpg (Image ID: 44-012)

2. http://www .sunipix.com/fruitsvegetables/Apple-3.jpg (Image ID: 44-014)

3. http://www .sunipix.com/food/Granny%20Smith%20Apple-1.jpg (Image 1D:44-007)

4. http//www .sunipix.com/fruitsvegetables/Granny%20Smith%20Apple-2.jpg (Image 1D:44
034)

5 http://www .sunipix.com/fruitsveg/Gala%20Apple-10.jpg (Image 1D:44-192)

6 http://www .sunipix.com/fruitsveg/Gala%20Apple-11.jpg (Image 1D:44-193)

7. http://www .sunipix.com/fruitsveg/Gala%20Apple-13.jpg (Image 1D:44-195)

8 http//www .sunipix.com/fruitsveg/ Gala%20Apple-4.jpg (Image 1D:44-187)

9 http//www .sunipix.com/fruitsveg/ Golden%20Delic ious %20Apple-14.jpg (Image 1D:44-198)
10. http//www .sunipix.com/fruitsveg/ Golden%20Delicious % 20Apple-29.jpg (Image 1D:44-201)
11. http//www .sunipix.com/fruitsveg/ Golden%20Delicious % 20Apple-27.jpg (Image 1D:44-205)
12. http//www .sunipix.com/fruitsveg/ Golden%20Delicious % 20Apple-41.jpg (Image 1D:44-210)

Ruze:

1. http://www .sunipix.com/Rose/Rose-18.jpg (Image 1D:47-004)
2. http://www .sunipix.com/Rose/Rose-20.jpg (Image 1D:47-005)
3. http://www .sunipix.com/Rose/Rose-10.jpg (Image 1D:47-006)
4. http://www .sunipix.com/Rose/Rose-27.jpg (Image 1D:47-018)
5. http//www .sunipix.com/Rose/Rose-29.jpg (Image 1D:47-020)
6. http://www .sunipix.com/Rose/Rose-5.jpg (Image 1D47-021)

7. http://www .sunipix.com/Rose/Rose-6.jpg (Image 1D47-022)

8. http://www .sunipix.com/Rose/Rose-8.jpg (Image 1D47-024)

9. http://www .sunipix.com/Rose/Rose-23.jpg (Image 1D:47-030)
10. http://www .sunipix.com/Rose/Rose-106.jpg (Image 1D:47-037)
11. http://www .sunipix.com/Rose/Rose-109.jpg (Image 1D:47-040)
12. http://www .sunipix.com/Rose/Rose-102.jpg (Image 1D:47-033)
13. http://www .sunipix.com/Rose/Rose-110.jpg (Image 1D:47-046)
14. http://www .sunipix.com/Rose/Rose-115.jpg (Image 1D:47-056)
15. http://www .sunipix.com/Rose/Rose-117.jpg (Image 1D:47-058)
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http://sunipix.com/
http://www.sunipix.com/fruitsvegetables/Apple-l.jpg
http://www.sunipix.com/fruitsvegetables/Apple-3.jpg
http://www.sunipix.com/food/Granny%20Smith%20Apple-l.jpg
http://www.sunipix.com/fruitsvegetables/Granny%20Smith%20Apple-2.jpg
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http://www.sunipix.com/fruitsveg/Golden%20Delicious%20Apple-29.jpg
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http://www.sunipix.com/fruitsveg/Golden%20Delicious%20Apple-41.jpg
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http://www.sunipix.com/Rose/Rose-27.jpg
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http://www.sunipix.com/Rose/Rose-23.jpg
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http://www.sunipix.com/Rose/Rose-109.jpg
http://www.sunipix.com/Rose/Rose-102.jpg
http://www.sunipix.com/Rose/Rose-110.jpg
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http://www.sunipix.com/Rose/Rose-117.jpg

16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.
20.
30.

http://www .sunipix.com/Rose/Rose-169.jpg (Image 1D:47-098)
http://www .sunipix.com/Rose/Rose-168.jpg (Image 1D:47-097)
http://www .sunipix.com/Rose/Rose-40.jpg (Image ID:47-161)
http://www .sunipix.com/Rose/Rose-36.jpg (Image 1D:47-162)
http://www .sunipix.com/Rose/Rose-38.jpg (Image 1D:47-164)
http://www .sunipix.com/Rose/Rose-39.jpg (Image ID:47-165)
http://www .sunipix.com/Rose/Rose-1.jpg (Image ID:47-166)
http://www .sunipix.com/Rose/Rose-2.jpg (Image ID:47-167)
http://www .sunipix.com/Rose/Rose-48.jpg (Image 1D:47-154)
http://www .sunipix.com/Rose/Rose-42.jpg (Image ID:47-157)
http://www .sunipix.com/Rose/Rose-43.jpg (Image 1D:47-158)
http://www .sunipix.com/Rose/Rose-56.jpg (Image 1D:47-144)
http://www .sunipix.com/Rose/Rose-57.jpg (Image 1D:47-145)
http://www .sunipix.com/Rose/Rose-70.jpg (Image 1D:47-135)
http://www .sunipix.com/Rose/Rose-89.jpg (Image ID:47-115)
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Priloha 3

Vysledky klasifikace algoritmu

Vysle dky line arniho klasifikatoru

preprl(?fgsingu RO%ES;SO?V Sobeltiv operator | Cannyho detektor Pfidani Sumu
0.1500 0.1500 0.2000 0.2500 0.1500
0 0.1176 0.1176 0.2353 0.1176
0.0811 0.1351 0.1622 0.2432 0.1351
Odstranéni Sumu Ekvalizace Prahovani, prah 1 | Prahovani, prah 2 | Prahovani, prah 3
histogramu
0.2000 0 0.3500 0.2000 0.2500
0.1176 0.2941 0 0 0
0.1622 0.1351 0.1892 0.1081 0.1351
Vysledky algoritmu 3-NN
Bez Robertsuv Sobeltv Cannyho BVl
preprocesingu operator operator detektor i Tty
0 0.1000 0.1000 0.2500 0.1000
0.0588 0 0 0.1176 0
0.0270 0.0541 0.0541 0.1892 0.0541
Ot | Brvliace | P | Praborini. | P | i
0.1000 0 0.1500 0.2000 0.2500 0.1020
0 0 0 0.1765 0 0.1660
0.0541 0 0.0811 0.1892 0.1351 0.1340
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Vysledky algoritmu AdaBoost

Bez Robertsuv Sobeltv Cannyho PFidani &
preprocesingu operator operator detektor ridant sumd
0.0500 0.1000 0.1500 0.1500 0.1000
0 0 0.2353 0.2353 0
0.0270 0.0541 0.1892 0.1892 0.0541
Ot | Hoimee | Pt | Pt | Pl | g
0.1500 0 0.0500 0.1000 0.2000 0.0920
0.2353 0 0 0 0 0.1120
0.1892 0 0.0270 0.0541 0.1081 0.1020
Vysledky SVM klasifikatoru
preprgc?jsingu lt)(;)t;g[tsoiv Sobeltiv operator | Cannyho detektor Pfidani Sumu
0 0.1000 0 0.1000 0.1000
1.0000 0 0.1176 0.2353 0
0.4595 0.0541 0.0541 0.1622 0.0541
Odstranéni Sumu Ekvalizace Prahovani, prah 1 | Prahovani, prah 2 | Prahovani, prah 3
histogramu
0 0 0.5000 0.0500 0.5000
0.1176 0 0 0.4706 0.1176
0.0541 0 0.0270 0.2432 0.0811
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Priloha 4

Doba béhu algoritmiu

Klasifikator Bez - Rober’tsﬁv Soberlﬁv Cannyho Pvﬁdém' Odvstraném'

preprocesingu operator operator detektor Sumu Sumu
SVM 0.0049 0.0008 0.0163 0.3882 0.0002 0.0046
AdaBoost 0.0098 0.0051 0.0052 0.0033 0.0029 0.0029
Lineami 0.0052 0.0008 0.0006 0.0006 0.0005 0.0007
3-NN 0.0037 0.0007 0.0005 0.0004 0.0004 0.0004
e o =l e e ) e
SVM 0.0002 1.3855 0.6286 31.9869 - 3.3031
AdaBoost 0.0029 0.0029 0.0029 0.0030 0.3770 0.0041
Lineami 0.0007 0.0007 0.0006 0.0007 - 0.0011
3-NN 0.0004 0.0004 0.0005 0.0006 0.0096 0.0008
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