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Abstrakt

Zpracovavani digitalnich fotografii je rozristajici se odvétvi, pri kterém se ve velké mire
vyuzivaji obrazové deskriptory pro analyzu objektt na fotografii. V dnesni dobé prakticky
vsechny fotografie prochazi jejich analyzou, a to napriklad pro nase pohodli pti nasledném
prochazeni digitalnich fotografii ¢i nasi bezpecnost, ale i pro marketingové ucely.

Summary

Image processing is a growing industry that makes extensive use of image descriptors to
analyze objects in a photo. Nowadays, practically all photos go through Image processing,
for example for our convenience when browsing digital photos or for our safety, but also
for marketing purposes.
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1. UVOD

1. Uvod

V dnesni dobé, kdy vznika velké mnozstvi fotografii a videi, je stale vice zadanéjsi
urcit, co se na dané fotografii ¢i videu nachazi. Af jiz se jedna o praci bezpecnostnich
slozek, ¢i usnadnéni hledani v porizenych fotografiich, jako to délaji napriklad spolec¢nosti
Google LLC ¢i Apple Inc. S obrazovymi deskriptory se jiz kazdy zajisté v néjaké podobé
potkal.

Prestoze lidé pri pohledu na fotografii dokdzou ihned rozpoznat objekt na ni, a pti-
padné i vice objektil, které se na ni nachézeji, pro pocitacovy algoritmus se jiz o tak
jednoduchy problém nejedna. Zaroven pozadujeme, aby toto rozpoznani probéhlo shodné
bez ohledu na thlu pohledu, velikosti objektu, jeho natoceni ¢i poloze v obraze. Prestoze
se z lidského pohledu jedna o samozirejmost, v pripadé obrazovych deskriptori to nemusi
byt vzdy tak jednoduché. Pti rozpoznavani objektu lze tento kol rozdélit na t¥i hlavni
podproblémy, které je potieba vytesit.

Prvnim krokem je podle zvolené metody nelezeni objektu v obrazu, nebo jeho hranice.
Pripadné u pokrocilejsich metod pak nalezeni vSech objekt v obraze a jejich separace.

Druhy krok pfi rozpoznavani objekti je popsani charakteristik nalezeného objektu.
Budeme popisovat tvar hranice objektu, pripadné tvar objektu. Tuto informaci je vSak
nutné néjak kvantifikovat, k tomu nam boudou slouzit obrazové deskriptory.

Posledni krok, ktery je nutné ucinit, je klasifikace objektu na zakladé ziskanych charak-
teristik. K tomu je zapotfebi mit informace o charakteristikdch pro rtizné objekty. Ty se
nejcastéji ziskaji za pomoci fotografii znamych objekt a vyhodnoceni charakteristik pro
né. Mezi casty zptisob klasifikace patti vyhledani znamych objekti, jejichz charakteristiky
se nejvice blizi posuzovanému objektu.

Klasifikaci objektu v obraze lze rozdélit dle téchto kroki na ti samostatné algoritmy,
které si blize ptiblizime v této diplomové praci. Nejprve si ujasnime terminologii, kterou
budeme v praci vyuzivat. Blize se podivame na nalezeni objektu a jeho hranice v obrazu.
Déle se zamérime na popis obrazovych deskriptorti. Jmenovité Fouriertiv deskriptor, HU
momenty a Zernike momenty. Priblizime si rizné algoritmy pro klasifikaci a pokusime
se shrnout rozdily mezi nimi. Podivame se na mozna nastaveni téchto metod a praktické
pouziti na zvolenych fotografiich.



2. Zakladni pojmy

V této kapitole definujeme pojmy, se kterymi budeme déle pracovat. Céast definic
pojmi pochdzi z mé bakalarské prace [1], na kterou tato prace navazuje. Déle jsme pii
definovani pojmu vychézeli z knihy [2] a znalosti ziskanych béhem studia.

Definice 2.1 (Digitdlni fotografie). Digitalni fotografie je omezend diskrétni dvouroz-
mernd funkce, definovdna na omezené mnoziné. Digitdalni fotografii budeme nazyvat pri-
padné i jako obrazovd funkce, abychom zduraznili Ze se jednd o funkci. Pro reprezentaci
této funkce mejcastéji pouZivame matici.

Tato funkce udava mnozstvi fotoni, které dopadly na snimac¢ fotoaparatu za meéreny
¢as. Mnozstvi fotont prevadime na intenzitu, neboli jas. Kazda hodnota diskrétni dvouroz-
mérné funkce img(x,y) ndsledné odpovida intenzité ziskané prevedenim poc¢tu dopadenych
fotontl na prislusnou ¢ast snimace.

Definice 2.2 (Definiéni obor). Oblast, pro kterou je funkce definovdna, se nazyjvd definicni
obor. Definicni obor obrazové funkce budeme oznacovat jako rozmery fotografie.

Definice 2.3 (Obor hodnot funkce). Mnozina vsech hodnot, kterych mizZe funkce nabjvat,
se nazyvd obor hodnot funkce.

Definice 2.4 (Barevna digitélni fotografie). Digitdlni fotografie, kterd je zobrazenim do
dvou, ¢i vicerozmerného diskrétniho prostoru, se oznacuje jako barevnd digitdlni fotografie.
MizZeme ji zapsat jako zobrazeni

img: R — ZF¥ ke Nt k> 1
R={01,..m—1}x{0,1,...n—1},m,ne€ N (2.1)

Budeme uvazovat trojrozmérny prostor RGB, kde dimenze tohoto prostoru budeme
chapat jako intenzitu jednotlivych barev. Dimenze v prostoru RGB odpovidaji intenzité
barev modra, zelena a cervend. Jedna se o nejrozsitenéjsi a nejpouzivanéjsi zapis barevné
digitalni fotografie. Jiny, nezli trojrozmérny prostor je napriklad barevny prostor CMYK,
ktery popisuje intenzitu ¢tyf barev, a to azurové (Cyan), purpurové (Magenta), zluté
(Yellow) a cerné (blacK). Ptiklad barevné digitalni fotografie miuzeme vidét na obrazu
2.1, ¢ast a).

Definice 2.5 (Cernobild digitélni fotografie). Digitdlni fotografie, kde oborem hodnot
obrazové funkce img(xz,y) je koneénd podmnoZina N, se nazjvd cernobild fotografie.
Mizeme tedy tuto funkci chdpat jako zobrazeni

img: R — W

R={0,1,...m—1} x{0,1,....n—1},mne N
W=1{0,1,.yw—1},we N (2.2)



2. ZAKLADNI POJMY

Podminku, Ze se jednd o koneénou podmnozinu N, lze zjemnit na podminku, Ze
se jedna o podmnozinu realnych ¢isel. Obor hodnot img je W a vétsinou se mnozstvi
jeho prvki voli jako n?, kde n udévad pocet bitii, na kolik budeme chtit tuto hodnotu
zapsat. Cim vétsf je obor hodnot digitalni fotografie, tim vice detailtl je fotografie schopna
zachytit. Pro porovnavani a zobrazovani fotografii s riiznym oborem hodnot miizeme tyto
hodnoty prevést na interval <0,1> podélenim ptvodnich hodnot funkce velikosti oboru
hodnot funkce. Cernobilou digitalni fotografii miZzeme vidét na obrazu 2.1, ¢ast b).

Barevnou digitalni fotografii je mozné prevést na c¢ernobilou digitalni fotografii. Nej-
jednodussim zptsobem mize byt zachovani hodnot pouze jedné dimenze (jedné barvy),
avsak muze tak dochazet ke ztraté informaci. Jako lepsi zptisob lze uvazovat vazeny prumeér
jednotlivych slozek. V ptipadé trojrozmérného prostoru RGB, kde budeme jeho jednotlivé
rozméry znacit jako r (Cervend), g (zelend) a b (modrd), mizeme tento vazeny prumér
definovat jako

1= 7+ cgg + cpb. (2.3)

Konstanty c,, ¢4, ¢, se nejcastéji voli s vétsi vdhou na zelenou, nebot lidské oko je na tuto
barvu nejvice citlivé, a nejméné je citlivé na barvu modrou. Hodnoty téchto koeficient
se casto voli jako ¢, = 0.299, ¢, = 0.587, ¢, = 0.114.

Definice 2.6 (Binarni digitalni fotografie). Digitdlni fotografii, jejiz obor hodnot nabijvd
pouze 2 hodnot, nazjvdme bindrni digitalni fotografie. Jednd se o zobrazeni

img: R — 0,1
R={0,1,...m—1} x{0,1,....n—1},m,n € N. (2.4)

Tato fotografie se nejcastéji vyuziva, pokud chceme zachovat pouze urcéitou informaci.
Naptiklad nachazi-li se v daném bodé objekt. Piiklad binarni digitalni fotografie miazeme
vidét na obrazu 2.1, ¢ast c).

Jakakoliv jina digitalni fotografie mize byt prevedena na binarni digitalni fotografii.
Nejcastéji se prevod na binarni obraz z cernobilé digitalni fotografie definuje jako

bin(z,y) = 1, pokud img(xz,y) > h
bin(z,y) = 0, pokud img(x,y) < h,

kde h nam znac¢i mezni hodnotu. Tento postup byva oznacovan jako prahovani, neboli
thresholding. V pripadé barevné digitalni fotografie ji lze prvni prevést na cernobilou
fotografii.

(a) Barevny obraz (b) Cernobily obraz (c) Binédrni obraz

Obrazek 2.1: Ukazka obrazu



Definice 2.7 (Pixel). Prvek obrazové funkce se nazgvd pizel. Jeho pozice je pevné urcena
hodnotami x a y uddvajicimi jeho polohu. Hodnoty x a y budeme nazyvat souradnice
pizelu.

Definice 2.8 (Objekt). Mnozinu vsech pizeli zachycugjicich posuzovany tvar budeme na-
zyvat objekt.

Definice 2.9 (Pozadi). Mnozina vsech pizeli, které nendlezi do mnoziny objektu, budeme
oznacovat jako pozadi. Pozadi muzZeme chdpat jako doplnék objektu.

Definice 2.10 (Sousedni pixely). Pro pizel p na souradnicich (x,y) definujeme osm
sousednich pizveli. Ctyri primé sousedy, které lezi na souradnicich

a dale ctyri diagondlni sousedy leZici na souradnicich
(@+1y+1),(z-Ly-1),(e-Ly+1),(@+1y—1). (2.6)

Pokud neuvadime pii odkazovani na sousedni pixely jinak, uvazujeme primé i diago-
nalni sousedy.

Definice 2.11 (Hrani¢ni pixel). Je to pizel, v jehoZ sousednich pizelech se nachdzi pizel
ndlezejici do mnoZiny objetu, a zdroven se v jeho okolnich pixelech nachdzi i pizel, ktery
do mnoziny objektu nendlezi.

Definice 2.12 (Hranice objektu). Mnozina vsech hranicnich pizeli se nazgvd hranice
objektu.

Definice 2.13 (Hranovy detektor). Vipocetni postup urceny k nalezeni hranicnich pizeli
se oznacuje jako hranovy detektor.

Definice 2.14 (Klasifikator). Vipocetni postup, ktery slouzi ke klasifikaci, neboli ohod-
nocent, dat na zdkladée dat s jiz zndmou klasifikact, se nazyvad klasifikator.

Definice 2.15 (Prahovani). Funkce, kterd na zdkladé definované mezni hranice priradi
posuzované hodnotée jednu ze dvou hodnot, v nasem pripadé 1 nebo 0, podle toho zdali
je dand hodnota niZsi nebo vyssi nezli mezni hodnota, se nazyvd prahovani. Pro mezni
hodnotu se pouZivd oznaceni prdah. Predpis této funkce:

A pokud x <prdh
flz) = )

B jinak
Definice 2.16 (Etalon). Digitalni fotografie, na které se nachdzi zndm3j objekt, se nazjvd

etalon.

Etalony nasledné slouzi k posouzeni neznamych objekti za pomoci porovnani s jiz
znamymi objekty.
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Definice 2.17 (Metrika). Necht P je libovolnd mnozina. Metrika je zobrazeni p : P X
P —<0,00), které navic spliuje podminky:

p(a,b) = p(b,a)
p(a,0) < pla,B) + plb,)
p(a,b) = 0 pravé tehdy, kdyz a = b

Metrika spolecné s mnozinou P tvori metricky prostor.

Definice 2.18 (Konvoluce). Konvoluce je operace dvou spojitych jednorozmérnych funkci
f(t) a h(t), kterd se znaci *, a definujeme ji jako

/ F(r)h(t —7)dr (2.7)

Funkci h(t) nazyvame maskou konvoluce. Rozsifime konvoluci na dvoudimenzionalni
spojité funkce f(z,y) a h(z,y)

f(z,y) * h(z,y) = /_00 /_OO f(r, m)h(x — 1,y — To)dmidTs. (2.8)

Jelikoz vsak uvazujeme digitalni fotografii jako dvoudimenziondlni diskrétni funkci, bu-
deme vyuzivat dvoudimenzionalni diskrétni konvoluci, kterou definujeme jako:

f(z,y) * h(z,y) = Z wa (x =i,y —J) (2.9)

i=—00 j=—00
kde f(z,y) a h(z,y) jsou diskrétni dvoudimenziondlni funkce.

Definice 2.19 (Derivace obrazové funkce). Velikost zmeény intenzity pizeli vici sousednim
pizelim nazyvdme derivaci obrazové funkce. Jeden z moznich zpusobu vipoctu velikosti
derivace fp(x,y) obrazové funkce f(x,y) je

fo(z,y) =4 f(r,y) — flx —1Ly) — fle+1Ly) = flz,y = 1) = fx,y +1). (2.10)

Tato definice je ekvivalentni s konvoluci obrazové funkce f(z,y) s konvoluéni maskou:

P1i tomto vypoctu jsme se omezili na primé sousedy pixelu, mizeme vSak uvazovat i
diagonalni sousedy, a pripadné i sousedy sousednich pixeli.

Definice 2.20 (Smérova derivace obrazové funkce). Smérovou derivaci obrazové funkce
rozumime zmeénu intenzity jasu ve zvoleném smeéru, pri zanedbdni zmény intenzity v ostat-
nich smeérech. Nejjednodussi zpusob definice smérové derivace ve smeéru osy x v pizelu (z,y)
je:

G’m(z,y)Zf(Z,y)—f(Z—l-l,y) (211)



Definice 2.21 (Gradient). Gradient je vektor smérovijch derivaci obrazové funkce v daném
pizelu. V pripadé dvoudimenziondlniho prostoru jej definujeme jako:

Gx]

Glf(z,y)] = [Gy (2.12)

Definice 2.22 (PodmnoZina mnoziny). Rekneme, Ze mnoZina A je podmnoZinou mnoZiny
B, pokud plati, Ze vsechny prvky mnoziny B jsou i pruky mnoZiny A. Znacime B C A.

BCAeVreB=xzcA (2.13)

Definice 2.23 (Posun mnoziny). Posun mnoZiny A bodem z = (z1, z3) znacime jako B,
a je definovdn jako
B, ={clc=a+za€ A}. (2.14)

Definice 2.24 (Reflexe mnoziny). Reflexi mnoZiny B znacime jako B a je definovdna
jako R
B ={c|lc=—b,be B}. (2.15)

Definice 2.25 (Eroze). Erozi mnoZiny pizeli objektu A pomoci strukturniho elementu B
znacime A S B a definujeme ji jako:

Ao B={zB, C A (2.16)
Kde A, B C 72,

Tuto definici 1ze slovné interpretovat jako mnozinu vSech bodi z, pro které plati, ze
posun strukturniho elementu B bodem z je podmnozinou A. Tuto definici lze ekvivalentné
zapsat pomoci mnoziny pozadi A® jako

A6 B = {z|B.NA° =0} . (2.17)

Definice 2.26 (Dilatace). Dilataci mnoZiny pizeli objektu A pomoci strukturniho ele-
mentu B znacime A ® B a definujeme ji jako:

A®B= {z\ézmA7é(Z)} (2.18)

Kde A, B C Z*%. Dilataci lze chdpat jako opacnou operaci k erozi.

V pripadé binarni fotografie img budeme mnozinou objektu A rozumét mnozinu pi-
xel, pro které plati img(z,y) = 1.

Priklad dilatace a eroze muzeme vidét na nasledujicim obrazu 2.2, kde bod (0,0)
strukturniho elementu je vyznacen cervené.

(a) Mnozina A (b) strukturn{ element (c) Ao B (d) Ao B
B

Obrazek 2.2: Ukazka eroze a dilatace mnoziny.



2. ZAKLADNI POJMY

Definice 2.27 (Otevieni mnoziny). Otevreni (anglicky opening) mnoziny A pomoct struk-
turniho elementu B znacime A o B a definujeme jej jako:

AoB= (A& B)&B. (2.19)

Otevreni mnoziny A lze chdpat jako mnoZinu vsech bodi, které jsme schopni pokryt pomoci
strukturniho elementu B za podminky, Ze cely strukturdlni element B lezi v mnoZiné A.

Definice 2.28 (Uzavieni mnoziny). Uzavreni (anglicky closing) mnoziny A pomoci struk-
turniho elementu B znacime A¥ B a definujeme jej jako:

A¥B=(A® B)& B. (2.20)

Uzavreni mnoziny A lze chdpat jako mnoZinu vsech bodu, které nejsme schopni pokriyt
pomoci strukturniho elementu B za podminky, Ze cely strukturdlni element B leZi v doplnku
mmnoziny A.

Posledni ¢tyfi uvedené operace (eroze, dilatace, otevieni a uzavrieni) patii do skupiny
morfologickych operaci. Pro libovolnou mnozinu A a libovolny strukturni element B,
(A, B C Z?) plati:

AcBCACA®B.

AoB C AC AYB. (2.21)



3. Nalezeni hranice objektu ve
fotografii

P1i feseni tohoto problému se predevsim zamérujeme na tplnost a spravnost nalezené
hranice. Zohlednime i ¢asovou narocnost jednotlivych metod. Nutnou podminkou pro
spravné fungovani Fourierova deskriptoru, ktery bude vysvétlen v c¢asti 4.2, je sefazeni
hrani¢nich pixeli proti sméru hodinovych rucicek. Proto schopnost sefezani hrani¢nich
pixelit bude jednim z klicovych pozadavkii.

3.1. Nalezeni hranice v binarni fotografii

Obecné je binarni fotografie funkce nabyvajici pouze hodnot 0 a 1. Uvedené metody vSak
uvazujeme jiz pro binarni fotografii, kde doslo k rozdéleni na mnozinu pozadi, kde obrazova
funkce f(x,y) = 0, a mnozinu objektu, kde budeme uvazovat hodnotu obrazové funkce
f(z,y) = 1. Ukdzeme si tedy postup pro nalezeni takovéto mnoziny. Pro nalezeni hranice
objektu v takovémto obraze lze vyuzit jednodussi deskriptory. Pro nalezeni hranice v
binarni fotografii lze vyuzit i metody uvedené pro c¢ernobilou fotografii.

3.1.1. Uprava binarni fotografie na mnoZinu pozadi a objektu

Pted pouzitim uvedenych metod nalezeni hranice je nejprve nutné rozdélit binarni fotogra-
fii img na mnozinu objektu a pozadi. Mnozinu vsech pixela pro které plati img(x,y) = 1
oznacime A.

V pripadé, ze mnozina A obsahuje pixely zachycujici objekt a navic i nékteré pixely
zachycujici pozadi, bude nasim cilem odstranéni pixela zachycujicich pozadi. Jedna se o
nezadouci body v mnoziné A. To provedeme otevienim mnoziny A o B, kde B je vhodny
strukturalni element. Velikost B by méla byt dostateéné velka, aby doslo k odstranéni
nezadoucich pixelt, ale zaroven ne prilis velka, aby nedoslo k odstranéni velkého mnozstvi
pixelll objektu z A.

V pripadé, ze mnozina A neobsahuje vSechny pixely zachycujici objekt, a neobsahuje
pixely pozadi, je nasim cilem doplnit mnozinu A o chybéjici pixely. Za timto tcelem
provedeme otevieni A¥B, kde B je vhodny strukturdlni prvek. Pouziti prilis velkého
strukturalniho prvku B ma za nasledek vyhlazovani hranice objetu.

Pripad, Ze mnozina A neobsahuje vSechny pixely zachycujici objekt, a zaroven obsahuje
uvedené kroky.

Mnozinu A nasledné chapeme jako mnozinu objektu. Doplnék této mnoziny jako po-
zadi. V pripadé ze vétsina bodu img(z,y) = 1 ndlezi pred dpravou bindrni fotografie
pozadi, uvazujeme mnozinu A jako body pro které plati img(x,y) = 0.

3.1.2. Vlastni metoda nalezeni hranice objektu

Za tucelem nalezeni celé hrany, s usporadanim hranic¢nich pixelt proti sméru hodinovych
rucicek, jsem si navrhl vlastni hranovy detektor. Tento hranovy detektor je uzptisobeny
na binarni obraz, ve kterém se nachazi pouze jeden celistvy objekt. V pripadé, zZe se v
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3. NALEZENI HRANICE OBJEKTU VE FOTOGRAFII

obraze nachazi vice objektti, bude nalezena hranice pouze jednoho z nich. Tento problém
lze vyTesit rozdélenim obrazu na vice ¢asti. Tento postup se nazyva segmentace. Pokud se
vsak v objektu nachézi uzaviena oblast, kde neni objekt, nedojde k nalezeni hranice této
oblasti. I tento problém by se dal vytesit dalsi tpravou.

Postup detektoru:

1.

Rozsitime defini¢ni obor binarni digitalni fotografie ve vSech smérech o jeden pixel.
Hodnota f(x,y) v téchto pixelech se bude rovnat nule.

. Z mnoziny pixelt spliujicich rovnici f(z,y) = 1 vybereme ten s nejmensi hodnotou

souradnice x. V pripadé, ze existuje vice pixeld na této souradnici x, volime z nich
pixel s nejmensi hodnotou souradnice y. Tento pixel zapiseme jako prvni hrani¢ni
pixel.

V sousednich pixelech nalezeného hrani¢niho pixelu hleddme prvni pixel splnujici
podminku f(z,y) = 1. Zaéneme sousednim pixelem na souradnicich (z —1,y+1) a
dale pokracujeme po sousednich pixelech nalezeného hrani¢niho pixelu proti sméru
hodinovych rucicek do nalezeni prvniho takového pixelu. V pripadé, Ze nenalezneme
zadny, je objekt pouze izolovany pixel a dale nepokracujeme.

Nalezeny pixel zapiSeme jako hrani¢éni pixel. V sousednich pixelech nové nalezeného
hrani¢niho pixelu hleddme prvni pixel, spliujici podminku f(z,y) = 1. Sousedni
pixely za¢neme prohledavat od nasledujiciho pixelu proti sméru hodinovych rucicek,
od predposledné nalezeného hrani¢niho pixelu.

Zkontrolujeme, zdali nové nalezeny pixel neni shodny s prvnim hrani¢nim pixelem.
Pokud ano, nalezli jsme vsechny hranové pixely a konc¢ime s hledanim. Pokud ne,
opakujeme predchozi krok, dokud nalezeny pixel neni shodny s prvnim nalezenym
hrani¢nim pixelem.

Prvni krok tohoto postupu nam slouzi pro pripad, Ze by se objekt nachézel na hranici
definiécniho oboru, nebot by pak pro pixel na této hranici nebyly vSechny okolni pixely
definovany. Timto krokem predchézime této komplikaci. Prochazeni sousednich pixel
muzeme vidét na 3.1.

11



3.2. NALEZENI HRANICE V CERNOBILE FOTOGRAFII

L N ¥\

fO-Ly+D) | fx,y+1) [f(x+1,y+1)

f(x-1,y) fxy) | fx+Ly)

f(x-Ly-1) | f(x,y-1) |f(x+1y-1)

NN

Obrézek 3.1: Postup prochézeni okoli pixelu

3.1.3. Nalezeni hranice pomoci eroze

Pro nalezeni hranice 54 mnoziny objektu A v binarni fotografii odecteme od mnoziny
objektu A mnozinu po provedeni eroze zvolenym strukturnim elementem B.

Ba=A—- (Ao B) (3.1)

Volbou strukturniho elementu B mtizeme ovlivnit Sitku nalezené hranice. Jako za-
kladni volba B se nabizi S¢,..., kdy touto volbou dochézi k nalezeni celé hranice, nale-
zena hranice bude sitky jednoho pixelu. V pripadé volby strukturniho elementu velikosti
5x5, bude nalezena hranice sitky dvou az t¥i pixeli. Uvedenou erozi A & B lze spocitat
konvoluci s konvoluéni maskou Kpo.e, a naslednym prahovanim ziskané funkce, kdy za
prah zvolime hodnotu 9. Tato hodnota odpovida souc¢tu prvki mnoziny B.

Nalezeni hranice erozi pak lze ptimo spocitat pomoci konvoluce, kdy pouzijeme kon-
voluéni masku Kp,qna, & nasledné prahovani provedeme pro préah 0.

1 11 -1 -1 -1
Seroze =11 11 Khrana = |-1 8 -1
1 11 -1 -1 -1

3.2. Nalezeni hranice v c¢ernobilé fotografii

V pripadé, ze chceme naleznout hranici objektu v ¢ernobilé fotografii, 1ze vyuzit nékte-
rou z nize uvedenych metod, pfipadné prevést ¢ernobilou fotografii na binarni a vyuzit
nekterou z metod pro binarni fotografii. Jako dalsi z metod pro nalezeni hranice v ¢erno-
bilé fotografii, kterou zde ovsem neuvadime, je napriklad Cannyho hranovy detektor. Lze
o ném zjistit vice napriklad v bakalaiské préci [1].

12



3. NALEZENI HRANICE OBJEKTU VE FOTOGRAFII

3.2.1. Robertstiv operator

Robertstiv operator definuje novou diskrétni dvourozmérnou funkei M definovanou nésle-
dovné:

M(z,y) = /(F(z,y) — Flx + 1L,y +1))2 + (F(z + 1,y) — F(z,y + 1))2 (3.2)

Mizeme ji definovat i jako konvoluci pomoci dvou konvolu¢nich masek s binarnim obra-
zem. Tyto dvé konvoluéni masky muzeme chapat jako smérové derivace obrazu a urcit
pomoci nich i smér hrany, avsak to pro nase ucely neni potteba. Jsou definovany jako:

-1 0 0 -1
r Y 39
Pokud je absolutni hodnota M (x,y) nad zvolenou mez, pak prvek obrazové funkce f(z,y)
je hrani¢nim pixelem.
Tato metoda je velmi rychla, avsak mutze nastat problém s nespojitosti nalezené hra-
nice. Nemusi dojit k nalezeni celé hranice. Ptriklad tohoto problému mizeme pozorovat

na obrazku 3.2, kde vidime nalezeni hranovych pixeli v okoli jednoho pixelu objektu.
Zéaroven je problematické nésledné setazeni hranic¢nich pixel pro Fouriertv deskriptor.

Obrézek 3.2: Nalezeni hrani¢nich pixelil okolo pixelu objektu

3.2.2. Operator Prewittové

Jedna se o obdobu Robertsova operatoru, avsak pri vypoctu vyuzivame vsechny sousedni
pixely. Pouzivame tedy pri vypoctu vétsi masky konvoluce.
Definujeme dvé smérové derivace G, a G,.

Ga: = (f(iE—l—l,y—l)—Ff(l—l—l, y)+f(fc+1,y+1))—(f(:c—1,y—1)+f(a:—1,y)+f(1‘—1,y+1))

Gy = (fe+ly=1)+f(z,y=1)+f(a=1,y=1)=(f(@+1,y+ 1)+ f(z,y+1)+ f(z—1,y+1))

(3.4)
Tyto smérové derivace muzeme taktéz definovat jako konvoluci s konvolu¢ni maskou pii-
slusné smeérové derivace:

-1 0 1 11 1
G,=|-101 G,=10 0 0 (3.5)
~1 0 1 ~1 -1 -1
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3.3. NALEZENI HRANICE V BAREVNE FOTOGRAFII

Nasledné miizeme definovat funkci M jako velikost gradientu podle metriky. Za hra-
ni¢ni pixely nasledné uvazujeme body, pro néz hodnota M je nad zvolenou mezi. Vyuzitim
vetsi konvolucni masky dojde k odstranéni predchoziho problému necelistvosti hranice.
Meélo by dojit k nalezeni celé hranice, az na specialni pripady.

3.3. Nalezeni hranice v barevné fotografii
Pro nalezeni hranice v barevné fotografii prevedeme fotografii na cernobilou fotografii a
nasledné postupujeme jako pri detekci hran v c¢ernobilé fotografii. Ackoliv Ize nékteré z

uvedenych metod zobecnit i na pripad barevné fotografie, jednalo by se o stejny vysledek
jako prti prevodu fotografie na cernobilou, proto zde tyto rozsiteni neuvadime.

14



4. OBRAZOVE DESKRIPTORY

4. Obrazové deskriptory

Uéelem obrazovych deskriptorti je rozpoznani uréeného objektu v obraze. Uréeni ne-
musi byt presné, miizeme pozadovat i vraceni pravdépodobnosti, ze na posuzované foto-
grafii je dany objekt. Obrazové deskriptory lze rozdélit podle zptsobu, jakym se divaji
na objekt. V dalsich kapitolach popiseme i vyhody a nevyhody jednotlivych obrazovych
deskriptorti. Dvé zakladni tiidy obrazovych deskriptori, kterymi se budeme déle blize
zabyvat, jsou obrazové deskriptory zalozené na hranici a obrazové deskriptory chapajici
objekt jako podmnozinu v R?.

Pozadavky na obrazové deskriptory:

1. Invariance vuc¢i posunuti — nezavisi na pozici objektu v obraze
2. Invariance viici rotaci — nezavisi na natoceni objektu v obraze
3. Invariance vic¢i zméné méritka — nezavisi na velikosti objektu
4. Invariance vidci stranovému otoceni

Pozadavek na invarianci viaci stranovému otoceni objetu muze byt i nezddouci. Mi-
zeme nékdy pozadovat i opak posledniho pozadavku, naptiklad v pripadé rozpoznavani
pisma je nezadouci invariance vici stranovému otoceni, nebot jinak bude dochazet k za-
meéné nékterych pismen.

4.1. Obrazové deskriptory chapajici objekt jako pod-
mnozinu.

Tato skupina obrazovych deskriptori chéape objekt jako podmnozinu. Pro rozpoznéni
objektu je nutné znat, na kterych pixelech v obraze se dany objekt nachézi. Prikladem
takového deskriptoru jsou napriklad Hu momenty.

4.1.1. Momentova metoda

Momentova metoda chépe objekt jako podmnozinu R2. V naSem piipadé uvazujeme pod-
mnozinu v mnoziné vsech pixelt obrazu. Existuje vice deskriptort, které vyuzivaji k po-
suzovani objektu momenty. VSechny ovsem vychézi ze zakladnich obecnych momenti.
Obecné pro dvoudimenzionalni funkei f(z,y) definujeme momenty jako:

Mg / / Py’ f(z,y)dzdy (4.1)

V obraze, jakozto diskrétnim prostoru, budeme definovat tyto momenty pro obrazovou
funkei img(x, y) nasledovné:

Mpg = Lp2y2Pylimg(z, y) (4.2)

Abychom zarucili pozadované invariance, budeme dale provadét nasledujici kroky:
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4.1. OBRAZOVE DESKRIPTORY CHAPAJICI OBJEKT JAKO PODMNOZINU.

Budeme pozadovat, aby se pocatek souradnicové soustavy nachazel ve stredu objektu.
Souradnice stfedu ziskdme néasledovneé:

Ry (4.3)
Moo Moo
Tim jsme ziskali centralni momenty:
fpg = Yo Xy(x — T)P(y — §)"img(z, y) (4.4)

Vsechny momenty je nasledné nutné normalizovat, abychom zarucili invarianci vici zméné
meéritka. Budeme tedy pozadovat, aby mgy = 1. Ziskdme tak centralni normalizované
momenty. Abychom zarucili invarianci vaci rotaci, budeme volit natoceni os spliujici
nasledujici podminky:

mig = 0, mo1 = 0, mi1 = 0 (45)

Tyto podminky definuji natoceni os. K urceni osy x a y slouzi podminky:

Moy >= M2 (46)

K urceni sméru os slouzi podminky:

mo3 >= 0, mszg >=0 (47)

Timto ziskame i invarianci viéi stranovému prevraceni. V pripadé, Ze je to nezadouci,
nahrazujeme v podmince 4.7 pozadavek na msg podminkou, Ze se jedna o pravotocivou
soustavu.

Souradnicova soustava, ktera spliuje tyto podminky, se nazyva hlavni souradnicova
soustava objektu. Momenty k hlavni souradnicové soustavé nazyvame hlavni momenty.
natoceni os. Jedna se vSak o metodu, ktera je dobra pro predstaveni fungovani momento-
vych metod. Zaroven z této metody vychazi spousta dalsich metod véetné Hu momentii,
které si predstavime nyni.

4.1.2. HU momenty

Jedna se o variaci momentové metody. Vychazi z centralnich moment p,,,, definovanych
v momentové metodé rovnici (4.4). Definujeme si normalizaci téchto momentu jako:

i+j
~1
Q=1+—
=g i (4.8)
Hoo
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4. OBRAZOVE DESKRIPTORY

Pomoci téchto normalizovanych centralnich momentt definujeme Hu momenty nésle-
dovneé:

Iy =n20 + 102 (4.9)
Iy =(120 — 102)? + 4177, (4.10)
I3 =(n30 — 3m2)” + (3121 — 103)” (4.11)
Iy =(n30 + m2)* + (21 + 703)” (4.12)
I5 =(n30 — 3m2)(n30 + m2)[(M30 + 12)? — 3(n21 + 703)°] (4.13)
+ (3n21 — M03) (M21 + 103) [3(n30 + 1m12)* — (21 + 703)°]
Is = (1120 — 102) [(1130 + m2)* = 31121 + 703)?] + 41711 (130 + M12) (M21 + 7003 (4.14)
I7 =(3n21 — nos) (N30 + 7712)[(773012+)2 — 3(na + 7703)2]
— (m30 = 3m12) (21 + 103)[3(M30 + 1m12)* — (M1 + 103)°] (4.15)

Invarianci vaéi posunuti nam zaruci pouziti centralnich momentt. Invarianci viaci
zmeéné meritka nam zarucuji normalizované momenty, kdy vsechny momenty prevedeme
na pomérnou velikost vii¢i momentu mygg. Invarianci vici rotaci nam zarucuji Hu mo-
menty, jak dokdzal Hu v [5]. Stranové prevraceni obrazu se projevi zménou métitka mo-
mentu /7. Ostatni momenty ziistavaji totozné. Lze tedy u této metody zvolit, zda chceme
uvazovat invarianci vicéi stranovému prevraceni obrazu.

4.1.3. Zaplnéni HU momentt

Toto ziplnéni predstavil pan Jan Flusser ve své publikaci [7]. Hu momenty, jak je pfedsta-
vil pan Hu a jak jsme si je definovali, netvori iplnou bazi a zaroven nejsou ani nezavislé.
Tuto skutecnost lze jednoduse ovérit. Obecné se jako zavisly uvazuje tfeti HU moment
I3, ktery lze vyjadrit jako:

I2 + I?
[3: 5]37
4

Ovérit spravnost lze dosazenim rovnic pro Hu momenty, pripadé jej lze nalézt v uve-
dené publikaci. Moment I3 lze tedy z Hu momentii odstranit.
Aby vznikla uplna béaze, je nutné nahradit zavisly moment I3 novym momentem Ig.

(4.16)

Is = mu1[(m30 + m2)* — (o3 + 121)%] — (120 — M02) (30 + M2) (M3 + 721 (4.17)

Moment Iy, stejné jako moment I , neni invariantni vici zrcadleni a ozrcadleni fotografie
se projevi zménou znaménka momentu, avsak velikost zlstava stejna.

4.1.4. Zernike momenty

Zernikovy momenty jsou ortogonalni momenty, zalozené na popisu obrazu pomoci Zerni-
kovych polynomt. Tyto polynomy jsou tplnou ortogonélni bazi na jednotkovém kruhu.
Velikost této baze je libovolnd koneéna. Misto kartézskych souradnic (x,y) se zde uvazuji
polarni souradnice (p, €), které definujeme nasledovné

p=+(22+y?), 0= arctg(y) (4.18)

T
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4.1. OBRAZOVE DESKRIPTORY CHAPAJICI OBJEKT JAKO PODMNOZINU.

kde p udava vzdalenost od pocatku souradnicové soustavy a 6 je tihel spojnice vedouci k
danému bodu od osy .
Abychom zarucili invarianci viéi posunuti této metody, posouvame pred prevodem

Vviev

definovana pro jednotkovy kruh, normalizujeme vzdalenost p, abychom objekt prevedli

na jednotkovy kruh. Normalizaci 1ze ve strucnosti zapsat jako p; = , kde p* je

maz(p;)
normovana vzdéalenost a dale ji budeme vyuzivat misto p.
Zernikovy polynomy na jednotkovém kruhu jsou definovany

Vi (2, y) = Vo (p, 0) = Rum(p)exp(imb) (4.19)

Kde R je radialni polynom definovany jako

(n—Iml)/2 (—1)(n — )

n+ |m| n— |m|
s=0 (— — ) (——— — 3)!
s( 5 s)|( 5 s)!

Hodnoty n a m udavaji rad Zernike polynomu. Obé tyto hodnoty uvazujeme jako celd
¢isla a hodnotu n uvazujeme navic jako nezapornou. Pti volbé n, m navic plati podminky:

Rum(p) = P (4.20)

n — |m| = sudé ¢islo,

n > |mj.
Zernike moment n, m pro funkci f(x,y) je definovan jako

1
Zo = F / / F (2, 9) V(. 0)dady. (4.21)
r24+9y2<1

™

Digitalni fotografii uvazujeme jako diskrétni funkci, nelze tedy uvazovat integral. Musime
jej nahradit sumou, a Zernike momenty na digitalni fotografii tedy definujeme jako

1
Zom = 55 (@, ) Vi (0, 0), 2%+ 3 < 1. (4.22)
e

Abychom zajistili invarianci vuci zméné méritka, je potfeba znormovat tyto momenty. To

provedeme nasledovné:
an
Lo = (4.23)
Moo

kde mgy je moment definovany jako:
Moo = Z Z f(z,y) (4.24)
r oy

Jako posledni nam zbyva vytesit problém invariance vici otoc¢eni. V pripadé pootoceni
o tithel o se ndm zméni hodnota Zernike momentu na Z,,,” = Zp,me ™. Budeme tedy
uvazovat pouze velikost Zernike momentu, tj. | Z,,,|. Tim ziskdme invarianci i vii¢i otoceni.

Na zakladé zvolené hodnoty n mtzeme urcit fadu hodnot Zernike momentt pro
vsechny nezaporné hodnoty m, kdy pro jednoznac¢nost budeme postupovat od nejnizsi
hodnoty m po nejvyssi. V pripadé sudé hodnoty n budeme volit m = 0,2,4,....n a pro
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4. OBRAZOVE DESKRIPTORY

pripad liché hodnoty n budeme volit m = 1,3,5,...,n. Zernike moment pro konkrétni

O

QO

CO®O

OO0
COO@O

OOOOOO

Obrazek 4.1: Ukazka Zernike polynomu, zdroj:[9]

©~®
O

4.2. Obrazové deskriptory zalozené na hranici

Tato skupina obrazovych deskriptort chape objekt pouze jako jeho hranici. Pro tuto me-
todu staci znat pouze hranici objektu, kdy tuto hranici mame definovanou na diskrétnich
bodech. Neni nutné znat hodnotu obrazové funkce v zadném bodé. Jako priklad si zde
uvedeme Fouriertiv deskriptor hranice.

4.2.1. Fourieriv deskriptor hranice

Fourieruv deskriptor hranice je zalozen na rozpoznavani objekt dle usporadané hranice.
Usporadanou hranici definujeme jako fadu vSech nalezenych hrani¢nich pixelti, sefazenou
tak, jak se nachazeji za sebou na hranici objektu.

Prevedeme tuto radu pixelt na fadu komplexnich ¢isel. Pro kazdy hrani¢ni pixel bu-
deme uvazovat souradnice x a y tohoto pixelu. K prevodu na radu komplexnich ¢isel ¢
vyuzijeme nasledujici rovnici:

c(u) = z(u) + iy(u), prou=0,1,...,n—1 (4.25)

kde hodnota n udéva pocet hrani¢nich pixelii objektu. Na tuto fadu komplexnich ¢isel
¢(u) nasledné pouzijeme diskrétni Fourierovu transformaci, kterd je definovana jako

[y

d(u) =Y c(t)e ™™/ 4 =0,1,..,n—1 (4.26)

t

Il
o

Komplexni koeficienty d(u) nazyvame Fourierovy deskriptory hranice. Z téchto koefici-
entt muzeme nasledné ziskat zpét fadu komplexnich ¢éisel ¢(t) pomoci inverzni Fourierovy
transformace, kterou definujeme néasledovné:
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n—1
1 .
c(t) = - g d(u)ez%t“/n, u=20,1,.,n—1 (4.27)
t=0

Pti zachovani nizsiho poc¢tu hodnot Fourierovych deskriptort hranice dochéazi k apro-
ximaci této hranice. Zachovanim pouze prvnich P deskriptoru, tj. d(u) = 0 prou > P—1,
ziskdme nésledujici aproximaci fady komplexnich éisel ¢(t), kterou oznacime ¢.

P-1
1 .
) =+ > d(u)e®™ P u=01,.,n—1 (4.28)
t=0

Pocet ziskanych hrani¢nich bodt bude tedy stejny, avsak k jejich ziskani budeme
pouzivat nizsi pocet Fourierovych deskriptort. Hodnota u udava frekvenci Fourierovych
deskriptort d(u). Vétsi hodnota u znamend vyssi frekvenci, a tim popisuje mensi detaily
hranice. Mizeme ponechat pouze nékolik deskriptort pro nejnizsi frekvence a bude se jiz
jednat o dostatecny popis objektu pro jeho rozpoznéani. Rekonstrukei obrazu pii zachovani
ruzného poctu Fourierovych deskriptoru lze vidét na obrazku 4.2.

RRR B

832 =416 20

Obrazek 4.2: Rekonstrukce obrazu za pomoci Fourierovych deskriptori

Pro kazdy objekt, ktery rozpoznavame, je potieba vzorova databaze objekti, takzvané
etalony tiidy. Pro tyto etalony spoc¢itame Fourierovy deskriptory a vytvorime tak hodnoty
pro danou tridu. Ziskat tyto hodnoty nam staci pouze jednou, nasledné si je miazeme ulozit
a pracovat pak jiz pouze s Fourierovymi deskriptory. Abychom zjistili, zdali je posuzo-
vany objekt nékterym ze znamych objekti1, porovname hodnoty spocitanych Fourierovych
deskriptortt posuzovaného objektu s Fourierovymi deskriptory etalonti. Vzdalenost Fou-
rierovych deskriptorti ndm nasledné prozradi, jak moc posuzovany objekt nélezi do dané
tridy.

Jak tato metoda fesi invariance: Posunuti objektu v obraze zméni hodnotu d(0). Tato
hodnota v8ak udava pouze posun v obraze, proto uvazujeme d(0) = 0. Timto dojde k pre-
sunuti objetu do pocatku soustavy souradnic. Zména méritka ovlivni stejnym zptsobem
vsechny Fourierovy deskriptory. Abychom vyftesili problém zmény méritka, vynasobime
radu Fourierovych deskriptori takovou hodnotou, aby d(1) = 1. Jedn4 se tedy o tpravu
d(u) = d(u)/d(1). Rotaci obrazu v komplexni roviné lze chapat jako nasobeni e'.

4.3. Otestovani invarianci uvedenych metod
Na zavér si ukazeme vysledek pro uvedené metody na mnoziné fotografii, ktera obsahuje

fotografii pismene R a jeji invariance. Déle pak fotografii pismen B a H. Fotografie této
mnoziny miizeme vidét na obrazku 4.3.
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) posun R (c) rotace R ( zrcadlem ) zména
merltkd R

Obréazek 4.3: Mnozina fotograﬁl na otestovani invarianci

Prvni 4 ¢islice vysledkti jednotlivych obrazovych deskriptori pro tuto mnozinu mii-
zeme vidét v nasledujicich tabulkach. V pripadé, ze se vypoctené hodnoty pro invarianci
R rovnaji hodnotam pro R, neni tato invariance v tabulce uvedena.

Hu momenty pro testované fotografie
H Moment: .[1 _[2 13 I4 I5 I@ I7 H

R 0.2831 0.0051 3.281le-5 7.24e-5 -1.206e-9  3.915e-6 3.316e-09
zrcadleni R 0.2831 0.0051 3.281e-5 7.24e-5 -1.206e-9  3.915e-6 -3.316e-09
malé R 0.2894 0.0062 4.949e-5 6.215e-5 -1.082e-09 4.264e-6 3.273e-09
H 0.3366 4.6e-5 5.296e-9 8.016e-7 5.224e-14  -5.456e-9  1.019e-27

B 0.2789 0.0069 8.023e-5 1.036e-6 -8.868e-12 7.490e-8 -3.285e-12

Hu momenty pro rotaci R a posun R jsou stejné jako Hu momenty pro R.

Muzeme vidét, ze Hu momenty jsou skutecné invariantni vic¢i rotaci, posunu i zméné
meéritka. Zrcadleni se projevi pouze zménou znaménka pro posledni moment /7. Odlisnost
hodnot Hu momenti pri zméné meéritka R je zptsobena tim, ze fotografie je diskrétni
funkce a pri zméné méritka tedy dochazi k interpolaci bodi na diskrétni body funkce
a tim dochazi k odlisSnostem. Stejny problém nastane i v pripadé rotace, kdy diskrétni
body funkce nemusi odpovidat diskrétnim bodim nové funkce. I zde bude dochazet k
odlisnostem.

MiiZzeme si na tomto prikladu jesté navic ukézat skutecnost, ze moment I3 je zavisly,
jako jsme uvedli v c¢asti 4.1.3 dosazenim do rovnice (4.16). Vezmeme nezaokrouhlené
hodnoty Hu momenti pro fotografii R a dosadime:

—1.2062488188581059¢ — 09% + (3.3166553466133474¢ — 9)2
(7.240042681978764e — 5)3

3.28192523018399%¢ — 5 =

Mizeme vidét, ze tato rovnost skutec¢né plati.

Zernike momenty Z5 pro testované fotografie
H Moment: Z3 z3 Z2 H

R 0.04273 0.01316 0.02919

malé R 0.04686 0.01008 0.02921

H 0.00293 0.00051 0.00097
B 0.02371 0.00349 0.01156

Zernike momenty pro rotaci R, posun R a zrcadleni R jsou stejné jako Zernike momenty
pro R.
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Zernike momenty jsou invariantni viici rotaci, posunu, zméné méritka i zrcadleni. In-
varianci vici zrcadleni nemiizeme zanedbat.

Fourierovy deskriptory pro testované fotografie
H frekvence:  0.0625  0.125  -0.125  0.0625 H

R 0.64378 0.18717 0.10884 0.06018
malé R 0.63663 0.18665 0.11303 0.06366
H 0.91165 0.01234 0.00794 0.06805
B 0.83348 0.02089 0.02864 0.11697

Fourierovy deskriptory pro rotaci R, posun R a zrcadleni R jsou stejné jako Fourierovy
deskriptory pro R.

Fourierovy deskriptory jsou invariantni vici rotaci, posunu, zméné méritka i zrcadleni.
Invarianci vici zrcadleni nemizeme zanedbat.
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5. Klasifikace vysledku

Vétsina metod, které jsme si zde ukazali, nam jako vystup vypocita vektor, pripadné
lze vystup chépat jako radu c¢isel popisujicich dany objekt na obraze. Tyto hodnoty uda-
vaji v pripadé Fourierova deskriptoru amplitudy vybranych frekvenci popisujicich hranici,
v pripadé momentovych metod nam udavaji hodnotu prislusného momentu. Vyhodnoceni
téchto hodnot vsak jiz deskriptor prenechava na dalsim zpracovani. Na vyhodnoceni téchto
hodnot a urceni popisovaného objektu se zamérime v této ¢asti. Pouzitda metoda vyhodno-
ceni muze ovlivnit presnost algoritmu, je tedy podstatné uvazovat pri nasem posuzovani
presnosti algoritmi i pouzitou metodu vyhodnoceni. Nejdiive se zamérime na klasifika-
tory zalozené na vzdalenosti posuzovaného objektu od znadmych etalonti a nasledné na
klasifikatory zalozené na pozici namérenych hodnot posuzovaného objektu.

5.1. Metody zalozené na vzdalenosti

Jako prvni se zaméfime na klasifikatory, které na vyhodnoceni vyuzivaji vzdalenost po-
suzovaného objektu od etaloni. Jedna se o intuitivni zptisob vyhodnoceni, ktery urcité
kazdého z nas v néjaké podobé napadne. Radu n &sel popisujicich objekt budeme chapat
jako bod v n-dimenzionalnim prostoru, kde ¢isla z fady bereme jako souradnice. Spolec-
nym problémem pro vsechny z téchto metod je zvoleni vhodné metriky.

Tato volba muze zaviset na specifiku porovnavanych objekt, ¢i pouzitém deskriptoru.
U Fourierovych deskriptori napriklad mtizeme prikladat vyssi vahu nizsim frekvencim,
nebot tyto frekvence prenasi vice informaci o tvaru objektu.

Uvazujme posuzovany objekt Y, jemuz odpovidaji hodnoty {y1, vz, ...y} a etalon X,
kterému odpovidaji hodnoty {1, xs, ...z, }.

Nejzndméjsimi metrikami jsou:

« Euklidovskd metrika py = /> 1 (i — ;)2
« Manhattanskd metrika p; = >0 | |y; — 4

Z?:1 Y
\/Zyzl(y?> Z?:l(ng)

o Maximova metrika po, = max {|y1 — z1], |[y2 — x2|, .-, |Yn — Tul}

o py metrika ps = {350 (ly; — i)

Pro nékteré z uvedenych metrik si zptisob, jakym méri vzdalenost, ukazeme na nésle-
dujicim obrazku 5.1.

I
@ @ O
(a) Euklidovskéd metrika (b) Manhattanska metrika (¢) Maximova metrika

Obrézek 5.1: Zakladni metriky

o Kosinova metrika pg,s =
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5.1.1. Metoda nejblizsiho prvku

Jako prvni intuitivni myslenka vyhodnoceni nas napadne nalezeni nejblizsiho prvku z eta-
lonti. Posuzovany objekt pak uvazujeme za stejny objekt jako nejblizsi etalon. Za pomoci
zvolené metriky uréime vzdalenost objektu od vSech etalonli a nalezneme ten s nejmensi
vzdalenosti. Priklad této metody pro dvoudimenzionélni prostor mtizeme vidét na obrazku
5.2.

4
Y Y &
+ 4
* x -0
o 95
QO O
(W) @)

Obrazek 5.2: Nejblizsi etalon dle ps v prostoru dimenze 2

5.1.2. Metoda nejblizsich sousedt

Oznacuje se zkratkou kNN z anglického nazvu k-nearest neighborhood. V pripadé, ze jiz
mluvime o konkrétnim poctu nejblizsich prvki, nahrazujeme ve zkratce kNN pismeno k
timto poctem. Stejné jako u klasifikatoru 5.1.1 zalezi i u této metody na volbé konkrétni
metriky, pti posuzovani vzdalenosti etalonii od posuzovaného prvku.

Postup:

o K posuzovanému objektu nalezneme £ nejblizsich etalonti, jinak feceno k nejblizsich
sousedl.

o Urcime, kolik etalonii z k nejblizsich etalonti nélezi kterému objetu.

o Pokud ma néktery z objektti v tomto okoli nejvic etalont, je posuzovany objekt
urcen jako tento objekt.

« V pripadé, Ze neexistuje jeden objekt s nejvice etalony v tomto okoli, je nutné roz-
hodnout mezi objekty, které maji v tomto okoli nejvice etalonti. To provedeme tak,
Ze urc¢ime prameérnou vzdalenost pro etalony stejného objektu, které se nachazi v de-
finovaném okoli. Posuzovany objekt nasledné klasifikujeme jako ten, jehoz primérna
vzdalenost je nejmensi.

Volba k zavisi nejvice na datech a mnozstvi etalonti a jedna se o prirozené ¢islo. Volba
prilis malé hodnoty k£ bude mit za nasledek velkou citlivost na chyby v datech. Prilis
velka hodnota k pak ma za nasledek, ze muze do okoli pattit prilis mnoho etalonii jiného
objektu. Za vhodné hodnoty &k uvazujeme hodnoty spliiujici nerovnici k < y/n, kde n je
pocet etalonil. Zaroven neni vhodné zvolit k£ vyssi nez je pocet etaloni pro jeden objekt.
Volba k =1 je specialni ptipad, kdy se bude jednat o metodu nejblizsiho prvku. Priklad
kNN pro k£ = 5 mizeme vidét na obrazku 5.3.
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Tuto metodu vyhodnoceni lze vyuzit i pro ptipad, ze chceme urcit pravdépodobnost,
ze se jednd o dany objekt. A to napriklad uréenim, jaka ¢ast z k nejblizsich sousedu
prislusi danému objektu.

 ® ¥
+ + T

% ¥ O
v,

© o ©
) O

Obrazek 5.3: Nalezeni 5NN pro klasifikaci ve 2D

5.1.3. Rocchio klasifikator

V cestiné muzeme narazit i na oznaceni Centroidovd metoda, v angli¢tiné byva tento klasi-
fikator oznacovan i jako Nearest centroid classifier. Tento klasifikator spociva v nahrazeni
mnoziny etalont pro jeden objekt jedinym etalonem, ktery spocitame jako centroid jeho
etalonti. Uvazujme mnozinu etalontt X* kde k € {1,2,...,p} a kazdy etalon ma p¥islusné
hodnoty {z1, xs, ...z, }. Centroid této mnoziny potom definujeme jako:

1 &
Xt == " (5.1)
P

Timto krokem dochdazi ke zjednoduseni nasledné vypocetni naroc¢nosti pri urcovani
objektu. Avsak nemusi to byt vhodné pro objekty, které maji velkou variabilitu pro nékteré
z hodnot. Nasledna detekce pak probiha Metodou nejblizsiho prvku 5.1.1. Priklad, jak by
tento klasifikator postupoval, mizeme pozorovat na obrazku 5.4.

4

Obrézek 5.4: Rocchio klasifikdtor. Svétle vyznaceny ptivodni etalony.

5.2. Metody zalozené na rozlozeni etalonii
V této ¢asti se podivame na klasifikatory, které k rozpoznavani objektu vyuzivaji rozdéleni

bodt etalonti v prostoru, a na zakladé toho rozdéli prostor do podoblasti prislusicich
jednotlivym objektim.
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5.2.1. Metoda podptirnych vektori

Zmnadi se zkratkou SVM z anglického nazvu Support vector machines. Zakladem této me-
tody je nalezeni délici hranice, kterd nejlépe rozdéluje jednotlivé mnoziny etalonti. V na-
sem pripadé mnoziny pro jednotlivé objekty. Ackoliv je tato metoda primarné urcena pro
urceni prislusnosti mezi dvéma tiidami, lze ji rozsitit i pro vice t¥id. Dva hlavni zptsoby
tohoto rozsiteni jsou pristupy ,,one to one“ a ,one to rest“. V pripadé , one to one* pii-
stupu se snazime naleznout délici hranici mezi kazdymi dvéma objekty. Jako jednu tiidu
uvazujeme etalony jednoho objektu a jako druhou mnozinu etalony druhého objektu. V
pripadé pristupu ,,one to rest“ hledame délici hranici jednoho objetu od vSech ostatnich
objektl. Jako jednu tridu uvazujeme etalony jednoho objetu a jako druhou tiidu zby-
tek etalont. Vzhledem k ¢asové narocnosti se castéji vyuziva metoda ,, one to rest”. Tato
metoda hleda primarné linearni hranici. V ptipadé bodt v roviné hledd primky. Avsak
jelikoz jsou nase data pravdépodobné linedrné neseparovatelna, budeme provadét trans-
formaci dat. Transformaci dat provadime nejcastéji do prostoru vyssi dimenze a nésledné
v tomto novém prostoru hledame linearni hranici. Jelikoz neni podminka na to, aby byla
transformace linearni, miize byt nalezena hranice i nelinearni v ptivodnim prostoru.

Vyhodou tohoto pristupu je, ze stale hledame linearni hranici, problém je vsak v
nalezeni optimalni transformace. Za icelem nalezeni této transformace se vynechava pri
tvorbé modelu ¢ast dat, nasledné se vytvori model pro rizné transformace a za pomoci
otestovani vynechanych dat se zvoli ta nejvhodnéjsi.

Obrazek 5.5: SVM - ukdazka mozného rozdéleni

5.2.2. Bayesovského klasifikator

Bayesovského klasifikator je zalozen na myslence, ze rozdéleni odpovidajicich hodnot vek-
toru pro stejné objekty ma normalni rozdéleni. V nasem pripadé budeme uvazovat naivni
Bayesovského klasifikator, nebof se jako jediny hodi pro nase potieby. Pro kazdy objekt
budeme mit n rozdéleni, pro kazdé poradi v této radé jeden. Pri porovnavani neznamého
objektu pak ur¢ujeme pravdépodobnosti, ze hodnoty neznamého objektu nalezi do rozdé-

26



5. KLASIFIKACE VYSLEDKU

leni znamych objekt. Dale si uré¢ime rozdéleni vah mezi témito n rozdélenimi, tak aby v
souctu tyto vahy daly 1. Néasledné ur¢ime pravdépodobnost, ze posuzovany objekt néalezi
do téchto rozdéleni, s tim ze kazda slozka prispiva dle stanovené vahy. Posuzovany objekt
pak urcime jako ten objekt, pro ktery nam vysla nejvétsi pravdépodobnost, ze v jeho roz-
déleni se nachazi hodnoty posuzovaného objektu. Obecné nemusime pozadovat normélni
rozdéleni, jedna se pouze o zjednoduseni. Pro vypocet parametri normalniho rozdéleni
N(u,0?) na stejné pozici ve vektoru definujeme

I 1
n= ﬁ ZiEi, 0'2 = E : (I‘Z - [L)2, (52)
i=1 =1
kde n udava pocet etalont stejného objektu a x; je prislusi hodnota i-tého etalonu na
stejné pozici ve vektoru. Hodnotu g nazyvame stfedni hodnota a o2 rozptyl normélniho

rozdéleni.

Vaha:
x: 0,5

Celkem:

T 7T QO =n <

T T 4 %: 11 55 4 13

X: y:
CQO#a<+ QOO* <

%: 2 8 0 24 Y%: 20 23 8 2

Obréazek 5.6: Ukazka pro 2D pripad, vyznaceny intervaly spolehlivosti
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6. Programové zpracovani

V této ¢asti diplomové prace se zamérime na programové zpracovani vybranych deskrip-
tort a nékterych metod pro nalezeni hranice a klasifikaci. Budeme k tomu vyuzivat pro-
gramovaci jazyk Python. V tomto zpracovani je kladen diiraz na jednoduchost a pocho-
pitelnost kddu, spise nezli na jeho casovou optimalizaci, nebot mnoho téchto algoritmi je
mozné najit zpracovanych optimélné v rychlejsich programovacich jazycich. Nekteré kody
zde nejsou uvedené celé, avsak pouze jejich podstatné ¢asti pro pochopeni metody. Celé
programové zpracovani téchto i dalsich algoritmi, véetné komentaii, je uvedeno v priloze
diplomové prace.

6.1. Nalezeni hranice

Jako prvni se podivame na metodu, jak naleznout hranici v posuzovaném obraze. Uvedu
zde pouze c¢ast kédu z mé metody pro nalezeni hranice. Ostatni metody pro nalezeni
hranice lze naleznout napiiklad v bakalarské praci [1].

6.1.1. Moje metoda nalezeni hranice

Pti programovani této metody jsme pouzili knihovnu numpy. Jedna se o programové
zpracovani metody uvedené v ¢asti 3.1.2. Rozsiteni obrazové matice a nalezeni pocatecniho
hrani¢niho pixelu miizeme vidét v prvni ¢asti kodu na radcich 2 az 10. Ovéreni, jestli se
nejedna o samostatny pixel, provadime na radku 12 az 14. Treti az paty bod postupu
detektoru muzeme vidét naprogramovany na radku 16 az 32. Prochézeni sousednich pixela
provadime za pomoci série funkei if.

Vstup: @mg je bindrni digitalni obraz rozdéleny na objekt a pozadi. Hodnota ,, True“
udava, ze se na daném pixelu nachazi objekt. Vstupni proménnou uvazujeme jako pole
poli.

Vystup: 2 pole udavajici souradnice x a y hrani¢nich pixela
def Hranice(img):

a= len(img); b= len(img[0])
Image=np.full ((a+2, b+2), False)
Image[1:a+1,1:b+1]=img

[x,y] = np.where(Image==True)
x=x[0]; y=yl[o0]

xlist= np.array(x)

ylist= np.array(y)

x0=x; yO=y

[Test ,Tests] = np.where(Image[0:x+2,y:y+2]==True)
if Test.size==1:

return
Posx = 1; Posy = -1
while True:
if Image [x+Posx,y+Posy] == True:
x=x+Posx
y=y+Posy
if x==x0 and y == yO0:
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break
xlist = np.append(xlist,x)
ylist = np.append(ylist,y)

Posx = -Posx

Posy = -Posy

if Posx == 1 and Posy == -1:
Posy=0

elif Posx == 1 and Posy == O0:
Posy=1

return xlist,ylist

6.2. Obrazové deskriptory

V této ¢asti programového zpracovani se podivame na obrazové deskriptory. Vystupem
téchto metod neni urceni objektu, ale popis obrazu pomoci vybranych charakteristik. Blize
se zde podivame na zpracovani Fourierova deskriptoru a Zernike momenti. Kod pro Hu
momenty lze naleznout v priloze.

6.2.1. Fourieruv deskriptor

Tento deskriptor jsme si uvedli v ¢asti 4.2.1 Vyuzivame knihovnu numpy. Z té pak po-
uzivame funkei numpy.fft. Tato funkce pocitd jednodimenziondlni diskrétni Fourierovu
transformaci z vlozené rady komplexnich cisel.

Vstup: x a y jsou pole soutradnic hrani¢nich pixeli.

Vystup: Amp je pole zachovanych Fourierovych deskriptorti. Nejdiive obsahuje hodnotu
klasifikatorta pro kladné frekvence od nejnizsi, a nasledné hodnoty pro zaporné frekvence
od nejnizsi frekvence.
def Fourier(x,y,Nechat):

spojeni = x+y*1j

fourier = np.fft.fft(spojeni)

zero = Oxfourier

zero[:Nechat+1] = fourier[:Nechat+1]

zero[-Nechat:] = fourier[-Nechat:]

amplitudes = 2 / len(x) * np.abs(zero)

Amp = np.append(amplitudes[1:Nechat+1],amplitudes[-Nechat:])
Amp = Amp/sum(Amp)

return Amp

6.2.2. Zernike momenty

Jedna se o programové zpracovani metody uvedené v ¢asti 4.1.4, pri uvazovani binarni
fotografie. Budeme vyuzivat knihovny numpy a math. Tuto metodu si rozdélime na 3
funkce. Prvni se podivame na hlavni funkci Zernike. Tato funkce nejprve prevadi objekt
do pocatku souradnicové soustavy, (fadky tii az Sest) a prevod na sférické souradnice dle
rovnice (4.18) (fadky sedm az ¢trnact). Na zavér spocitdme pomoci funkce ZernikeMoment
jednotlivé Zernike momenty.

Vstup: img je binarni digitalni obraz, rozdéleny na objekt a pozadi, kde hodnota ,, True“
odpovida mnoziné objektu. Proménnda n udava rad Zernike polynomu.
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Vystup: pole Zernike moment. Tyto hodnoty jsou sefazeny od Zernike momentu

nejvyssiho radu po nejnizsi.

1 def Zernike(img,n):

2
3
4

[x,y] = np.where(img==True)
xstred=sum(x) / len(x)
ystred=sum(y) / len(y)
X = x-xstred
y = y-ystred
uhel = []
rameno = []
for i in range(len(x)):
uhel.append(math.atan2(y[i],x[i]))
rameno .append (math. sqrt(x[il*x[il+y[il*y[il))
Polomer = 2+max(rameno)
for i in range(len(x)):
rameno [i] = rameno[i]/Polomer
momenty = []
m=n
while m >= O:
momenty .append (ZernikeMoment (m,n,rameno ,uhel))
m -= 2
return momenty

Funkce ZernikeMoment slouzi pro vypocet Zernike momentu dle rovnice (4.23) vycha-

zejici z normalizace (4.22).

Vstup: q,p udava fad Zernike polynomu, kde q odpovidd hodnoté m a hodnota p

hodnoté n z definice Zernike polynomu. rameno obsahuje pole vzdalenosti pixel objektu
po prevodu do sférickych souradnic. uhel obsahuje pole tihla pixelt objektu po prevodu
do sférickych soutadnic. Pro vypocet radialniho polynomu vyuzivame funkci Zpol.

Vystup: Tato funkce ndm vraci velikost Zernike momentu Z,,.

1 def ZernikeMoment(q,p,rameno,uhel):

Zr = 0

Zi = 0

for i in range(len(rameno)):
r = rameno[i]

Zr = Zr+ZPol(r,p,q)*math.cos(gq*uhel[i])/len(rameno)
Zi = Zi+ZPol(r,p,q)*math.sin(q*uhel[i])/len(rameno)
return math.sqrt (Zr*Zr + Zi*Zi)

Funkce ZPol slouzi pro vypocet radidlniho polynomu R definovaného rovnici (4.20).
Vstup: r udava vzdalenost, pro kterou chceme vypocitat hodnotu radialniho polynomu.

n,m udava rad radialniho polynomu R,,,,.

Vystup: Hodnota radidlniho polynomu R, (r)

def ZPol(r,n,m):

radial = 0;

u = int ((n-abs(m))/2)

for s in range(u+1):
c = (-1)**s*x math.factorial(n-s)/(math.factorial (s)*math.factorial(int
((n+abs(m))/2-s))*math.factorial (int ((n-abs(m))/2-8)))
radial = radial + c*r**x(n-2%*s)

return radial
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6.3. Klasifikatory

V posledni ¢asti se podivame na kédy klasifikatori, které na zakladé charakteristik ziska-
nych obrazovymi deskriptory urcuji, o jaky objekt se jedna.

6.3.1. KNN klasifikator

Zde uvedeme kéd pro vypocet metody nejblizsich sousedu definované v ¢asti 5.1.2. Budeme
vyuzivat knihovny numpy a collections. V uvedeném kédu uvazujeme euklidovskou me-
triku, v pripadé, ze bychom chtéli uvazovat jinou, zaménime v kédu vypocet proménné
Vzdalenost za pozadovanou metriku. Programové zpracovani vsech metrik uvedenych v
casti 5.1 lze naleznout v priloze diplomové prace. Samostatny kod si rozdélime na dve
casti. Prvni se podivame na nalezeni k nejblizsich prvk a nasledné na klasifikaci na
zakladé nalezenych k prvk.

Vstup: k udava pocet pozadovanych nejblizsich sousedt pri klasifikaci. posuzovany
je pole hodnot posuzovaného objektu. Etalon je pole poli obsahujici hodnoty etaloni.
nazvyEtal je pole klasifikaci etalonti.

Vystup: Klasifikace posuzovaného objektu.

1 def KNN(K,posuzovany,Etalon,nazvyEtal):
Vzdalenosti = []

3 Vzdalenost = sum(np.power (np.array(Test)-np.array(posuzovany) ,2))
| Vzdalenosti.append(Vzdalenost)

;  Vzdalenosti = np.array(Vzdalenosti)

6 Knej = []

7 Vzdal = []

s for i in range(K):

9 Nejblizsi = np.where(Vzdalenosti == Vzdalenosti.min())

0 S = np.where(Vzdalenosti == Vzdalenosti.min()) [0] [0]

2 Vzdal.append(Vzdalenosti[S])

1
11 Knej.append (nazvyEtal [S])
1
13 Vzdalenosti[S] = 1000

V prvni ¢asti kédu doslo k nalezeni k£ nejblizsich hodnot od posuzovaného objektu. Volba
hodnoty 1000 v poslednim fadku je ¢isté ndhodné, tato hodnota slouzi pouze k odsunuti
jiz nalezeného etalonu, aby nebyl nalezen vicekrat jako nejblizsi. V nasledujici ¢asti uréime,
kolikrat se dany objekt vyskytl v nejblizsich sousedech. Vyuzivame k tomu funkci Counter
z knihovny collections.

1 a = dict(Counter(Knej))

2 Nejpocetnejsi =[key for key, value in a.items() if value == max(a.values
ODN!

3 if len(Nejpocetnejsi) ==

' return Nejpocetnejsi [0]

5 else:

6 CelkVzdal = [0] * (len(Nejpocetnejsi))

7 for i in range(len(Nejpocetnejsi)):

8 for p in range(K):

9 if Knejl[pl] == Nejpocetnejsilil:

10 CelkVzdal[i] = CelkVzdal[i] + Vzdal[p]

11 return Nejpocetnejsi[np.where(CelkVzdal ==np.array(CelkVzdal).min())
(ol [ol]
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6.3.2. Rocchio klasifikator

Uvadime programové zpracovani pro vypocet nové mnoziny etalonti uvedené v ¢asti 5.1.3.
Uvedeny kéd ndm vraci pouze novou sadu etaloni ziskanou pouzitim rovnice (5.1) pro
etalony stejného objektu, naslednou klasifikaci lze provést pomoci klasifikdtoru INN. Vy-
hoda tohoto pristupu je ze v pripadé klasifikace vice objektii, pro stejné etalony neni nutné
pocitat vzdy novou sadu etalonii. Vyuzivame knihovny numpy, knihovnu collections, ze
které je funkce Counter a knihovnu scipy.stats.
Vstup: Etalon vkladame pole poli hodnot etaloni. collections je pole klasifikaci
etalonii.
Vystup: newetal pole poli hodnot novych etalonti. newetalnazvy je pole klasifikaci
novych etaloni.
def Rocchio(Etalon,nazvyEtal):
tridy = dict(Counter (nazvyEtal))
newetal = []
newetalnazvy = []
for key in tridy.keys():
pomocna = [0] * len(Etalon[0])
for i in range(len(nazvyEtal)):
if nazvyEtal[i] == key:
pomocna = np.array(pomocna) + np.array(Etalon[i])
newetal.append(np.array(pomocna)/(tridy.get (key)))

newetalnazvy.append (key)
return newetal, newetalnazvy

6.3.3. Bayesovského klasifikator

Programové zpracovani bayesovského klasifikatoru uvedeného v ¢asti 5.2.2 zpracovavame
jako dvé samostatné funkce. Prvni funkci Baymodel vypocitame model pro klasifikaci
na zakladé etaloni. A druhé funkce Bayclassify slouzi pro naslednou klasifikaci objektu
timto modelem. Vyhodou tohoto rozdéleni je, Ze po vypocitani modelu pro danou mnozinu
etalonil jiz neni potreba tento model znovu pocitat pri klasifikaci dalsitho objektu. Zaroven
pro klasifikaci stac¢i pouze model, neni potfeba uchovavat etalony. Vyuzivame knihovny
numpy a collections.

Jako prvni si predstavime funkci Baymodel pro vytvoreni modelu. Jedna se o vypocet
parametri normalniho rozdéleni pro kazdou z hodnot objektti na zakladé vSech etaloni.
Vstup: Etalon je pole poli hodnot etalonti. nazvyEtal je pole klasifikaci etalonti.

Vystup: etalval - pole poli poli, obsahujici parametry normélniho rozdéleni pro kaz-
dou z hodnot objektu pro kazdy objekt. etalname - pole nazvi objektti. Dvojici vystupnich
parametri muzeme chépat jako model pro klasifikaci.
def Baymodel (Etalon,nazvyEtal):

tridy = dict(Counter(nazvyEtal))
dimenze = len(Etalon[0])
etalname = []

etalval = []
for key in tridy.keys():

data =[]
mean = np.zeros (dimenze)
variance = np.zeros(dimenze)

for i in range(len(nazvyEtal)):
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if nazvyEtal[i] == key:
data.append(Etalon[i])
data = np.array(data)
for i in range(dimenze):
mean[i] = sum(datal:,i])/tridy.get (key)
variance[i] =np.sqrt(sum((datal:,i]l-mean[i])**2)/(tridy.get(key)-1))
etalname . append (key)
etalval.append([mean, variance])
etalval = np.nan_to_num(etalval)
return etalval,etalname

Druhd funkce Baymodel slouzi ke klasifikaci neznamého objektu na zakladé modelu
ziskaného funkci Baymodel.

Vstup: etalval, etalname - dle vystupu z prvni funkce. unknow - pole hodnot nezna-
mého objektu. vahy - pole vah pro jednotlivou hodnotu.

Vystup: Klasifikace neznamého objektu

def Bayclassify(etalval,etalname,unknow,vahy):
vahy = np.full(dimenze,l1/dimenze)
prob = np.zeros(len(etalname))
for m in range(len(etalname)):
for i in range(dimenze):
if unknow([i] < etalval[m][0][i]:
prob[m] = prob[m] + vahy[il*norm(loc = etalvall[m][0][i] ,...
scale = etalval[m] [1][i]) .cdf (unknow[i])
else:
prob[m] = prob[m] + vahy[il*(l1-norm(loc = etalvall[m][0][i] ,...
scale = etalval[m] [1][i]) .cdf (unknow[i]))
prob = np.nan_to_num(prob)
return etalname [(np.where(prob == prob.max()) [0][0])]
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7. Testovani obrazovych deskriptoru

V této kapitole se zamérime na posouzeni vysledki obrazovych deskriptoru a klasi-
fikator. Pri testovani budeme vyuzivat obrazovou databazi MPEG-7 CE Shape-1, do-
stupnou na adrese https://www.imageprocessingplace.com/. Tato knihovna obsahuje 1400
bindrnich digitalnich fotografii. Jedna se konkrétné o 70 objekti, kdy kazdy objekt se
nachézi na 20 fotografiich. Za tcelem testovani spravnosti vyloucime c¢éast z fotografii této
knihovny pri vytvareni mnoziny etalonu. Takto vyloué¢ime 10% fotografif pro kazdy objekt
této databaze. Vyloucené fotografie klasifikujeme za pomoci urc¢eného deskriptoru a klasi-
fikatoru. Tuto klasifikaci nasledné porovname se znamou klasifikaci pro danou fotografii.
Presnosti dané metody budeme rozumét pocet spravné klasifikovanych objektii.

7.1. Vhodné nastaveni klasifikatoru

V prvni c¢asti se zaméirime na vhodnou volbu metriky pro klasifikatory zalozené na vzda-
lenosti a volbu optimalniho £ pro metodu nejblizsich sousedi. Tyto volby mohou zaviset i
na zvoleném deskriptoru. P¥i nasem testovani budeme uvazovat Hu momenty a Fourieriv
deskriptor hranice, abychom mohli pozorovat pripadnou zavislost na volbé deskriptoru.

7.1.1. Vhodna metrika

Jako prvni se zamérime na vhodnou volbu metriky pro vypocet vzdalenosti objektu. Pri
nasem testovani se zamérime na metriky uvedené v ¢asti 5.1. Jako klasifikatory pri nasem
testovani vyuzijeme metodu nejblizstho prvku, Rocchio klasifikator a KNN pro 3 a 5
nejblizsich sousedl. Za nejvhodnéjsi metriku budeme néasledné uvazovat tu s nejvyssim
poctem spravné klasifikovanych objektii.

Fourier(v deskriptor Hu momenty Primérné
Rocch 1NN 3NN 5NN |Rocch 1NN 3NN 5NN Fourier HU Oba
P1 66 69 67 67 51 65 63 62 67,25 60,3 63,8

P2 65 68 68 67 53 66 65 65 67 62,3 64,6
P3 65 68 69 68 50 65 66 67 67,5 62 64,8
Pinf 61 70 69 68 51 65 65 66 67 61,8 64,4
Pcos 65 69 68 67 56 62 60 59 67,25 59,3 63,3

Obréazek 7.1: Pocet nalezenych spravné ze 140

Mizeme vidét, Zze mezi posuzovanymi metrikami neni velky rozdil a nelze z dat proka-
zatelné zvolit jednu metriku jako nejvhodnéjsi. Mizeme vidét, ze v zavislosti na pouzitém
detektoru a klasifikatoru mohou jiné metriky vychazet 1épe. Presto si pro dalsi posuzovani
dovolime zvolit metriku, kterda nam pti testovani vysla nejlépe, a to ps.

7.1.2. Vhodna volba k pro klasifikaitor KNIN

V této Casti se zamérime na volbu optimélniho poc¢tu nejblizsich sousedu k, ze kterych
budeme klasifikovat objekt metodou nejblizsich sousedii uvedenou v ¢asti 5.1.2. Pri testo-
vani budeme uvazovat metriku p3 a jako obrazové deskriptory Hu momenty a Fouriertuv
deskriptor se zachovanim 20 frekvenci.
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Obrazek 7.2: Graf uspésnosti v zavislosti na volbé k

Miizeme vidét, ze v nasem pripadé se jako optimalni volba k jevi volba v rozmezi od 3
po 6. P1i zvySovani volby k nad 9 jiz dochézi k poklesu spravnosti, kterd se pro zvysujici
volbu £ jiz jenom zhorsuje. V nasem testovani mame pro kazdy objekt 18 etaloni. Opti-
malni volba k se d4 uvazovat v rozmezi 16-36% poctu etalont pro objekt. Mezni hodnota
k ndm pak vysla jako 50% poctu etalonu pro objekt. Nemusi se jednat o optimdlni pro
vSechny typy mnoziny etaloni, avsak se muze jednat o vychozi nastaveni pred provedenim
vlastni optimalizace pro jiné data, pripadné pokud optimalizaci nelze provést.

7.2. Optimalni nastaveni obrazovych deskriptoru

Kdyz jsme jiz vytesili vhodnou volbu klasifikdtort, je potieba urcit optimalni nastaveni
obrazovych deskriptorii. Konkrétné se zamérime na vhodnou volbu poctu ponechanych
frekvencich u Fourierova deskriptoru a vhodnou volbu zernikovych polynomi. Pro nalezeni
optimalniho nastaveni budeme opét porovnavat pocet spravné urcenych objektt ze 140
testovanych.

7.2.1. Optimalni mnozstvi zachovanych frekvenci Fourierova deskrip-
toru

Zachovani vétsiho mnozstvi frekvenci bude mit za nésledek vyssi citlivost na jemnéjsi
zmény v tvaru objektu. Avsak velké mnozstvi mize mit za nésledek velkou citlivost na
malé zmény. Naopak zachovani malého poctu frekvenci mize mit za nasledek vznik ne-
dostateéného rozliseni nékterych objektt. VIiv mnozstvi zachovanych frekvenci na obraz
muzeme vidét na obrazku 4.2, vliv na presnost pak na nasledujicim grafu 7.3.
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Obrazek 7.3: Graf tspésnosti v zavislosti na mnozstvi zachovanych frekvenci

Jako prvni bych se zaméril na vysledky pro Bayesovského klasifikator. Miizeme vidét,
ze se jedna o nejhorsi vysledky a zaroven znacny pokles pii zvySovani poctu frekvenci.
Nejpravdépodobnéji to je zptisobeno tim, ze uvazujeme rovnomérné vahy pro vSechny frek-
vence, ackoliv nizsi frekvence udavaji dulezitéjsi informaci. Pti pouziti tohoto klasifikatoru
je vhodnéjsi zvolit jinou vahovou funkci. Jinak mizeme vidét, ze tspésnost deskriptoru
pro ostatni klasifikatory roste do ponechani 4 frekvenci, a nasledné se jiz vyrazné ne-
méni. Za zminku mozna stoji lepsi vysledky kNN oproti Rocchio klasifikatoru pro pét az
deset ponechanych frekvenci. Nejlepsiho vysledku, ackoliv jenom nepatrné, jsme dosahli
ponechanim 8 frekvenci a pouzitim klasifikatoru 3NN nebo 5NN.

7.2.2. Optimalni mnozstvi Zernike momenta

Jedna se o volbu Zernikovych polynomii, konkrétné na jak velky pocet budeme chtit obraz
rozlozit. Se zvysSujicim poc¢tem roste presnost, avsak i ¢asova narocnost. Proto je vhodné
najit optimalni pocet. Opét se podivame na vyslednou ptresnost pro vsechny klasifikatory.
Graf 7.4 udava pocet spravné urcenych objekti ze 140.

70

55
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Obrazek 7.4: Graf spravné urcenych objektil ze 140 v zavislosti na volbé fadu polynomu
n ortogonalni baze.
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Jako optimalni volby baze Zernikovych polynomi nam vysla dvé nastaveni. Konkrétné
baze n = 10 s prislusnou volbou m = 0, 2,4, 6,8, 10 pii pouziti klasifikatoru 3NN. A dale
pak baze n = 12 s prislusnou volbou m = 0,2,4,6,8,10,12 pri pouziti klasifikatoru
INN. Za zminku stoji ovSsem i prekvapivé dobré vysledky pii vyuziti baze obsahujici
jediny polynom ziskany volbou n = m = 0, kdy ziskdvame pouzitim 1NN dosti podobné
priblizné dvacetkrat rychlejsi. Touto volbou ziskavame jedinou hodnotu popisujici objekt,
i nasledna klasifikace Zernike momentu je tedy rychlejsi.

7.3. Porovnani vysledkti jednotlivych metod pri opti-
malnim nastaveni

V této ¢asti se podivame na nejlepsi dosazené vysledky popsanych obrazovych deskriptorti,
a stejné tak i na nejlepsi vysledky popisovanych klasifikatori. Jako tspésnost zde uvadim
pocet spravné urc¢enych objektt ze 140 testovanych.

Fourieruv deskriptor dosahl nejlepsich vysledkii pri zachovani 7 frekvenci a pouziti
3NN klasifikdatoru. Dokazali jsme tak urcit spravné 70 ze 140 objektii.

V pripadé optimalniho nastaveni Zernike momentt s volbou n = 10 a pouzitim klasi-
fikatoru 3NN jsme dosahli nejlepsi presnosti. Dokazali jsme tak urcit spravné 68 ze 140
objekti.

Pro Hu momenty s pouzitim 5NN klasifikatoru jsme dosahli nejlepsi presnosti. Doka-
zali jsme tak urc¢it spravné 67 ze 140 objektu

Z klasifikatort pak 1ze doporucit jednoznacné klasifikator 3NN a 5NN v pripadé, ze
nerozhoduje rychlost klasifikace. Pokud pozadujeme mensi ¢asovou naroc¢nost klasifikace,
lze doporucit Rocchio klasifikator.

Naopak nejhorsi vysledky v testovani mél Bayesovského klasifikator a nelze jej tedy pro
klasifikace nasich vysledkt doporucit. Tato skute¢nost muze byt zptisobena predpokladem
normalniho rozdéleni hodnot deskriptorii, nebof tento predpoklad nemusi byt obecné pro
data pravdivy.
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8. Ukazka na realnych snimcich

V této kapitole se podivame na par digitalnich fotografii a provedeme klasifikaci ob-
jekt1, které se na nich nachéazi. Ukdzeme si ipravu fotografii v jednotlivych krocich, které
je potieba udélat, a na zavér i vysledné ohodnoceni jednotlivymi deskriptory a klasifika-
tory.

8.1. Ukazka fotografii

Jako prvni se podivame na fotografie, které jsme zvolili ke klasifikaci. Je nutné podotknout,
ze se musi jednat o fotografii nékterého z objektii, ktery se nachazi v mnoziné etalont,
kterou mame. Posuzované realné fotografie, které budeme klasifikovat, mtzete pozorovat
na obrazku 8.1. Pro testovani na realnych snimcich jsme si zvolili fotografii tuzky, klice
a koné. Je vhodné mit objekty na jednolitém pozadi pro jednodussi separaci na mnozinu
objektu a pozadi. Na fotografii koné si ukédzeme i ptipad, kdy neni jednolité pozadi, ale
existuje vyznamny rozdil mezi objektem a okolim. Obecné vsak zde uvedenou metodu
pro separaci nelze pouzit pro fotografie s nejednolitym pozadim a je potieba pro separaci
vyuzit jinou metodu.

(a) Kli¢ o (b) Kivi (c) turka
Obrazek 8.1: Testované digitalni fotografie

8.2. Uprava fotografii

Pred samotnym vyhodnocenim je potifeba zpracovat fotografie. V idedlnim pripadé je
prevést na bindrni digitdlni fotografie, a presné to nyni udélame nasledujicimi kroky.

8.2.1. Prevod na cernobilou digitalni fotografii

Prvni krok, ktery udélame, bude prevod digitdalnich barevnych fotografii na cernobilé.
Vyuzijeme k tomu vztah definovany rovnici (2.3), ktery pro pfipomenuti zni i = ¢,r+c,g+
cpb. PTi prevodu na cernobilou fotografii vyuzivime moznost volby jednotlivych konstant
¢r, Cg, ¢p pro dosazeni nejvetsiho kontrastu intenzity pozadi vici objektu. Pokud ocekavdme
svétly objekt na tmavém pozadi, volime pti prevodu na ¢ernobilou fotografii predné barvu,
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8. UKAZKA NA REALNYCH SNIMCICH

kterd se v objektu nachazi nejvice. Tento pristup mizeme vidét v pripadé fotografie klice.
Naopak v pripadé, ze ocekavame objekt na svétlém pozadi, davame nejvétsi vahu barvam,
které se v objektu vyskytuji nejméné. Jednd se o pripad fotografie tuzky. Stejny pristup
jsme vsak vyuzili i v pripadé fotografie koné. Na fotografii mizeme vidét hnédého koné
a jako pozadi nam zde vystupuje zluty pisek a zelené stromy. V tomto pfipadé jsme
tedy zvolili zachovani pouze informace o intenzité zelené barvy. Zelena ani modra barva
nenabyva velké intenzity pro nas objekt. Avsak zelena barva nabyva velkou intenzitu v
pozadi, a tak jsme vyuzili pouze této barvy pri prevodu na cernobilou fotografii. Fotografie
po prevodu na Cernobilou fotografii 1ze vidét na obrazcich 8.2.

(a) kli¢ (b) Kun (c) tuzka
Obrazek 8.2: Prevod na cernobilé digitalni fotografie

8.2.2. Nalezeni objektu ve fotografii

Dalsi krok, ktery potiebujeme vykonat, je uréeni mnoziny pixel objektu. Jedna se vlastné
o prevod na binarni digitalni fotografii. Budeme k tomu vyuzivat prahovani, kde prah zis-
kame pomoci Otsu metody. Otsu metoda je algoritmus pro nalezeni prahu v obraze,
ktery vychazi z histogramu obrazu, a je zaloZena na statistice. Snazi se naleznout opti-
malni prah, ktery rozdéli pixely fotografie do dvou mnozin tak, aby byl maximalni rozptyl
mezi témito mnozinami. Vyhoda tohoto pristupu je jeho jednoduchost a rychlost. Avsak
prahovani lze vyuzit pouze pro pripady, kdy je intenzita objektu a pozadi jina. Dalsi ne-
vyhodou je skutecnost, ze takto nalezend mnozina objektu nemusi byt spojita, to mizeme
vidét i na nasledujicich obrazcich 8.3.

39



8.2. UPRAVA FOTOGRAFII

Tuzka

Obrazek 8.3: Fotografie rozdélené na objekt a pozadi prahovanim

Abychom vyTtesili nedokonalosti v rozdéleni na mnoziny pozadi a popredi, vyuzijeme
morfologické operace pro tupravu binarnich fotografii. Jejich pouzitim vsSak dochézi ke
ztraté jemnych detailti na hranici, proto neni vhodna volba pfilis velkého strukturalniho
prvku.

Otevieni budeme vyuzivat pro odstranéni nezadoucich pixeld, které se nam dostaly
do mnoziny objektu. Pri pouziti otevieni si musime davat pozor na mezery v mnoziné
objektu.

Uzavieni nam bude slouzit pro vyplnéni mezer a nespojitosti v mnoziné objektu. Pri
pouziti uzavreni si musime davat pozor na pripadné nezadouci pixely z pozadi.

Kdyz se nyni vratime k binarnim fotografiim 8.3, miuzeme vidét, ze v pripadé tuzky
se jedna o dokonalé rozdéleni na mnozinu objektu a pozadi. V pripadé binarni fotografie
klice mtizeme vidét, ze nedoslo k dokonalému nalezeni vSech pixeldi, na kterych se na-
chéazi objekt, a v mnoziné objektu se tedy nachazi ,, diry“. Pro dosazeni lepsiho vysledku
jsme tedy provedli uzavieni binarni fotografie pomoci vhodné zvoleného strukturalniho
elementu. V pripadé fotografie koné muzeme videét, ze velka ¢ast pozadi se nam dostala
do mnoziny objektu. Zaroven se v mnoziné objektu nachézeji i ,,diry* jako v pripadé fo-
tografie klice. Nejprve jsme odstranili nezadouci pixely pozadi z mnoziny objektu pomoci
otevfeni a nasledné pro zaplnéni ,, dér v mnoziné objektu jsme provedli uzavieni mnoziny,
kterou jsme ziskali po provedeni otevieni. V pripadé fotografie koné doslo k nezanedba-
telné zméné binarni fotografie. Je to zptisobeno volbou velkého strukturniho elementu, z
divodu mnozstvi pixel z pozadi v mnoziné objektu.
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8. UKAZKA NA REALNYCH SNIMCICH

(a) klie (b) Kiiit

Obrazek 8.4: Fotografie po tpravé morfologickymi operacemi

8.3. Pouziti obrazovych deskriptort na fotografie

Binarni fotografie nyni prevedeme pomoci obrazovych deskriptort na radu ¢isel popisujici
dany objekt.

8.3.1. Hu momenty

Jako prvni si spoc¢itame Hu momenty pro nase fotografie. Zaokrouhlené hodnoty Hu mo-
menti pro zvolené realné fotografie mizeme vidét v tabulce nize.

Hu momenty realnych snimki

H Moment: Il [2 13 [4 [5 [6 [7 H
kli¢ 0.3038 0.0409 0.0182 0.0065 6.99¢-05  0.0013 2.35e-06
ktn 0.2797 0.0273 0.0010 3.3e-04 -1.43e-07 1.16e-06 -1.18e-06

tuzka 1.523  2.2927 0.0042 0.0041 1.686e-05 0.0061 -6.154e-09

8.3.2. Zernike momenty

Jako dalsi uréime pro realné snimky Zernike momenty. Konkrétné budeme urcovat Zernike
momenty Z1q. Zaokrouhlené hodnoty Zernike momenti pro testované realné fotografie
muzeme vidét v nasledujici tabulce.

Zernike momenty Zj, redlnych snimk

H Moment:  Z3, 72 71 75, 75, A H
kli¢ 0.014 0.0087 0.0065 0.019 0.0288 0.0075

ktn 0.0232 0.0075 0.0062 0.0149 0.0051 0.0232

tuzka  0.8619 0.1041 0.0863 0.1005 0.1028 0.0392
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8.4. KLASIFIKACE FOTOGRAFII KNIHOVNOU MPEG-7

8.3.3. Fourierovy deskriptory

Na zaveér uréime pro realné snimky i Fourierovy deskriptory. Budeme ponechavat 8 frek-
venci od nulové frekvence. Z divodu prehlednosti jsou v tabulce nize ukazany pouze 3
frekvence od nulové frekvence. Prvni fadek udava frekvenci.

Fourierovy deskriptory realnych snimkt
| frekvence: 0.0625 0.125  0.1875 -0.1875 -0.125 -0.0625 |

kli¢ 0.4903 0.0576 0.0799 0.0049 0.0821 0.2080
kan 0.3855 0.1334 0.0371 0.0534 0.0915 0.0795
tuzka 0.4569 0.0007 0.0571 0.0363 0.0013 0.3900

8.4. Klasifikace fotografii knihovnou MPEG-7

Poslednim krokem je klasifikace za pomoci nékterého z klasifikatoru s pouzitim mnoziny
znamych etalont. Opét zde vyuzijeme knihovnu etalona MPEG-7 CE Shape-1. Je nutné
podotknout, ze tato knihovna nevychazi z redlnych fotografii, a neni proto ptilis vhodna
pro tuto klasifikaci. Pro dosazeni lepsich vysledki je lepsi vytvoreni vlastni knihovny eta-
lont na zakladé objektl, mezi kterymi budeme chtit rozliSovat. Provedeme klasifikaci na
zakladé vsech uvedenych klasifikatoria. Vysledek pro jednotlivé deskriptory a klasifikatory
muzeme vidét v nasledujicich tabulkéch.

Klasifikace fotografie klice
H klasifikator ~ Bayesovského Rocchio 1NN 3NN 5NN H

Hu momenty strom kli¢ klic ~ klic pték
Zernike Hrnek dite auto auto auto
Fourierovy zatizeni 9 kli¢ klic  kli¢  kli¢

Klasifikace fotografie koné
H klasifikdtor =~ Bayesovského Rocchio INN 3NN 5NN H

Hu momenty Ptak brouk krava krava  krava
Zernike jablko telefon cepice Cepice  Cepice
Fourierovy krysa krysa  velbloud velbloud kin

Klasifikace fotografie tuzky
H klasifikator =~ Bayesovského Rocchio 1NN 3NN 5NN H

Hu momenty pruzina pruzina ryba tuzka tuzka
Zernike stef tuzka  tuzka tuzka tuzka
Fourierovy zatizeni 9 tuzka  tuzka tuzka tuzka

Na téchto vysledcich muzeme vidét, ze v pripadé fotografie koné doslo pouzitim eroze
a dilatace k velké zméné mnoziny objektu a dochazi tak k zaméné objektu za podobné
objekty, jako je krava a velbloud. Zaroven muzeme vidét opét mensi presnost Bayesovského
a Rocchio klasifikatoru. V pripadé fotografie koné mizeme poukézat i na dalsi potencialni
problém v pripadé klasifikace zivocicht, na ktery je potieba v pripadé klasifikace myslet.
Vsechny etalony koné obsahuji koné s hlavou vzhiuru. Diky tomu néasledné pripad koné s
hlavou dolii nemusi byt spravné rozpoznan.

42



8. UKAZKA NA REALNYCH SNIMCICH

8.5. Klasifikace fotografii na etalonech z realnych fo-
tografii

Pro srovnani jsme si vytvorili vlastni knihovnu etalont, pfi jejiz tvorbé jsme vychézeli
z realnych fotografii, které jsme prevedli na binarni fotografie. Tato knihovna obsahuje
etalony pro objekty: tuzka, jablko, banan, vidlicka, 1zicka, klice, kin. Pro kazdy objekt
jsme vytvorili 7 etalonti. Zaroven je nutné zminit, ze testované fotografie nebyly vyuzity
pri tvorbé této knihovny. Ackoliv se jedna o mensi knihovnu a pro kazdy objekt obsahuje
méné etalonti, uvidime, ze diky tomu, ze vychazi z realnych snimki, bude dosahovat pro
realné fotografie mnohem lepsich vysledki. Opét si zde ukazeme tabulku klasifikace pro
fotografii klice, koné a tuzky.

Klasifikace fotografie klice na redlnych etalonech
H klasifikator ~ Bayesovského Rocchio 1NN 3NN 5NN H

Hu momenty kan kli¢ kin  klic  kun
Zernike kan kli¢ kli¢ bandn Kkli¢
Fourierovy jablko kli¢ kli¢ kli¢ kli¢

Klasifikace fotografie koné na realnych etalonech
H klasifikator =~ Bayesovského Rocchio 1NN 3NN 5NN H

Hu momenty kian kan kin kan  kun
Zernike kun kun kin kan kun
Fourierovy kian kan kin kan  kan

Klasifikace fotografie tuzky na redlnych etalonech
H klasifikator = Bayesovského Rocchio 1NN 3NN 5NN H

Hu momenty tuzka tuzka  tuzka tuzka tuzka
Zernike jablko tuzka  tuzka tuzka tuzka
Fourierovy tuzka tuzka  tuzka tuzka tuzka

Muzeme vidét, ze pouzitim realnych fotografii pro tvorbu etalont objekt jsme do-
sahli daleko lepsich vysledkt, oproti pouziti knihovny MPEG-7 CE Shape-1. Je tedy
nutné myslet na povahu fotografii, které budeme posuzovat. V pripadé, ze bychom chtéli
klasifikovat kreslené fotografie, napriklad od déti, je lepsi vychazet pri tvorbé knihovny
také z kreslenych fotografii.

8.5.1. Porovnani uvazovanych knihoven etalonti

Uvedeme si zde etalony pro stejné objekty z obou pouzitych knihoven. Na tomto srovnéni
pujde predné vidét rozdilny piivod etalont z téchto knihoven.
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8.6. MOZNE SPOJENI DESKRIPTORU PRO KLASIFIKACI

) Tuzka ) Kli¢ ) Vidlicka ) Lzicka
Obrazek 8.5: Etalony z knihovny MPEG—7 CFE Shape-1

Knihovna MPEG-7 CE Shape-1 je zalozena spiSe na ruc¢nich kresbach danych objekti.
Je tedy vhodna pro klasifikaci kreseb, avsak pro klasifikaci objektii na realnych fotografiich
jiz tak vhodna neni. Proto pfi jejim pouziti na realné fotografie nebyla tato metoda prilis
uspésna.

) Tuzka ) Kli¢ ) Vidlicka ) Lzicka

Obrazek 8.6: vlastni knlhovna

Vlastni knihovna vychézi z fotografii redlnych objekt. Etalony této knihovny pochazi
z fotografii redlnych objektii, které jsme prevedli na binarni fotografie. Tato knihovna je
vhodna pro klasifikaci fotografii redlnych objekt. Avsak v pripadé klasifikace kreslenych
objektl jiz nemusi byt tak vhodn4.

8.6. Mozné spojeni deskriptora pro klasifikaci

V této casti se zamyslime nad moznosti vyuzit pro klasifikaci vice deskriptort, pripadné
i nékterou dalsi charakteristiku popisujici dany objekt. Podminkou na takovou charakte-
ristiku je, Ze jsme schopni ji reprezentovat pomoci ¢iselné hodnoty.

8.6.1. Mozna dalsi charakteristika

Priklad takové charakteristiky miize byt barva objektu, kterou mizeme vyuzit napriklad
pri rozpoznani ptaki. V pripadé cernobilé digitalni fotografie ziskame touto charakteristi-
kou jednu hodnotu udavajici primérnou intenzitu. V ptipadé barevné digitalni fotografie
spocitame hodnotu pro kazdou barvu barevného prostoru zvlast. Barvu objektu oznac¢ime
jako Imgecqor & definujeme ji jako:

> w2y [(@,y)
N

Imgeoior = (8.1)

kde hodnota N udava pocet pixeli mnoziny objektu.
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8. UKAZKA NA REALNYCH SNIMCICH

Barva objektu je invariantni vii¢i vSem uvazovanym zménam, to jest zméné meéritka,
posunu, otoceni i zrcadleni. Avsak tato charakteristika je zdvisla na svételnych podmin-
kach pri porizovani fotografie.

8.6.2. Klasifikace pri vyuziti vice deskriptort

Vsechny hodnoty, ze kterych chceme provadét klasifikaci, budeme uvazovat jako jeden
vektor. Jelikoz pro uvazované deskriptory a charakteristiky mohou hodnoty nabyvat rtz-
ného rozsahu, je vhodné pred samostatnou klasifikaci z téchto hodnot znormovat mozny
rozsah hodnot. Toho 1ze naptiklad dosahnou tim, ze se¢teme hodnoty na stejné pozici pro
vSechny etalony a testovany objekt. Nasledné timto souc¢tem podélime vSechny hodnoty
na prislusné pozici vektort. Tento postup opakujeme pro vSechny pozice vektoru. Po-
kud chceme predejit pocitani s hodnotami blizkymi nule, lze déleni provadét libovolnym,
avsak pro vsechny hodnoty shodnym nasobkem souctu. Jako takova hodnota se nabizi
napiiklad: 1/ pocet etalonii.

V pripadé, ze chceme, aby byl ptispévek od jednotlivych deskriptorii stejny, je nutné
hodnoty prislusejicich stejnému deskriptoru vydélit po¢tem hodnot daného deskriptoru.
V pripadé, ze chceme ptilozit jednotlivym hodnotam riznou vahu, staci vynasobit dané
hodnoty vahou pro danou hodnotu.
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9. Zavér

V této préaci jsme si priblizili zadkladni zptsoby upravy fotografie za tcelem jejiho
zpracovani. Konkrétné jsme si zde popsali prevod na binarni fotografii a ipravu binarni
fotografie morfologickymi operacemi za ticelem odstranit z ni pripadné vady. Tyto postupy
jsme vyuzili pti klasifikaci objektii na realnych fotografiich. Déle jsme si priblizili obrazové
deskriptory, véetné jejich matematického zakladu. Tyto metody jsme pouzili na tiidu
etalontl, a stejné tak i na neznamé fotografie. Abychom mohli vyhodnotit vysledky ziskané
obrazovymi deskriptory, priblizili jsme si v dalsim kroku i nékolik klasifikatort, které k
tomu mizeme pouzit. Uvedené metody jsme i programoveé zpracovali.

Pro uvedené metody jsme nalezli optimalni nastaveni a doporucili vhodné kombi-
nace obrazového deskriptoru a klasifikdtoru. Dovolime si zde optimalni volby jesté jednou
zopakovat. Jako nejvhodnéjsi pri klasifikaci je zvolit metriku ps, ptipadné euklidovskou
metriku py. Pro klasifikaci deskriptory lze doporucit:

o Fouriertiv deskriptor s ponechanim osmi frekvenci od nulové frekvence a klasifikator
3NN, ¢i pripadné H5NN.

o Zernike momenty Zj, a klasifikdtor 3NN.

e Hu momenty a klasifikator 5NN.

Pro klasifikaci jsme si zaroven vytvareli i vlastni knihovnu pro lepsi vysledky. Muzeme
doporucit vyuzit pri tvorbé knihovny fotografie stejného charakteru, jakého budou klasifi-
kované objekty. Ukazku spatné zvolené knihovny etalont pro dané fotografie, stejné jako
spravné zvolenou knihovnu jsme si v této praci taky ukéazali.

Ackoliv v préaci nefesime Casovou naroc¢nost, za zminku rozhodné stoji i poznatky z tes-
tovani, které jsme pri tvorbé této prace pozorovali. Zernike momenty v uvedené formeé jsou
muze trvat i nékolik hodin, zatimco vypocet Hu momentu ¢i Fourierovych deskriptori trva
fadové pouze desitky minut. Casova zévislost zavisi i na mnozstvi po¢itanych momenti,
avsak jiz v pripadé vypoctu ¢tyr Zernike momentt je znatelna.
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10. Seznam priloh

Funkce.ipynb - soubor programového jazyku Python. Obsahuje programové zpracovani
vybranych metod popsanych v této praci.
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