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Abstrakt

Téato bakalarska préaca sa zaoberd riesenim vyhladdvania jednoduchych objektov v obraze.
Cielom bolo vytvorit program schopny vyhladavat jednoduché objekty v ¢iernobielych snim-
koch. Postupne st opisané jednotlivé kroky spracovania snimkov. V praci je struc¢ne popisané
predspracovanie obrazu, segmentacia, popis segmentovaného obrazu, klasifikdcia a vyhla-
dévanie objektov v obraze.

Abstract

This bachelor’s thesis deals with solving the problem of searching simple objects in pictures.
The aim was to create a program that will be able to search simple objects in grayscale
images. In this theses are described progressively steps of image processing. There are desc-
ribed preprocessing of image, segmentation, description of segmented data, classification
and searching for objects in image.
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Kapitola 1

Uvod

Pocitacové videnie, detekcia objektov v obraze a spracovanie obrazu sa uz niekolko desat-
roc¢i aktivne rozvija. Svoje uplatnenie nachddza v réznych oblastiach. Prikladom moéze byt
detekcia tvari v obraze, s ktorou sa mdzeme bezne stretniat vo fotoaparatoch a kamerach,
pripadne na socidlnych sietach a pod. Medzi dalsie priklady vyuzitia pocitacového videnia
patri analyza a sledovanie dopravy. V tomto pripade sa mo6zu sledovat dopravné znacky,
chodci ¢i ostatné vozidla v premévke aby sa predislo pripadnym kolizidm a pod. V medicine
je mozné pouzif detekciu objektov v obraze pri spracovavani medicinskych snimkov. Tato
analyza snimkov moze pomdct s diagnézou a liecbou roznych zdravotnych problémov. Poci-
tacové videnie sa hojne vyuziva v priemysle, napriklad pri inSpekcii vyrobkov na vyrobnom
pase, detekcii chyb a nedostatkov atd.

Spracovavanie obrazu bezne pozostava z nasledujtcich krokov: Obraz je zachyteny sen-
zorom (kamera, fotoaparat a pod.) a nasledne je digitalizovany. Pri digitalizacii obrazu mézu
v obraze vzniknit chyby ako napriklad sum, preto je snaha ¢o najviac eliminovat tieto ne-
gativne javy. Tato faza spracovania obrazu sa nazyva predspracovanie obrazu. Nasledne
je potrebné oddelif jednotlivé objekty od pozadia, pripadne od ostatnych objektov. Tento
proces sa nazyva segmentdacia obrazu. Medzi najjednoduchsie techniky segmentacie obrazu
patri prahovanie, ktoré sa da pouzit na jednoduché problémy, akym je napriklad oddelenie
neprekryvajicich sa objektov od pozadia, pripadne rozpoznéavanie znakov v tlacenom texte.
Pre komplikovanejsie tlohy je potrebné pouzit sofistikovanejsie techniky, prikladom tychto
metdd je napriklad detekcia hran v obraze. Poslednym stadiom spracovania obrazu je popis
jednotlivych objektov a naslednd klasifikacia objektov do klasifika¢nych tried.

Cielom tejto prace je vytvorit program na vyhladavanie jednoduchych objektov v cier-
nobielych snimkoch. Tento program by mal byt schopny vyhladat jednotlivé objekty, urcit
ich poziciu v obraze, pripadne vypocitat dalsie vlastnosti ndjdenych objektov ako napriklad
ich tazisko, celkovt plochu a pod. Aplikacia by mala umoznovat nacitat trénovaciu sadu
zakladnych objektov, ktoré bude mozné nasledne vyhladavat v réznych snimkoch. Mala
by byt schopna tspesne segmentovat objekty od pozadia, vhodnym spésobom popisat ich
vlastnosti na zdklade ktorych budu jednotlivé objekty klasifikované do tried uréenych tré-
novacou sadou. Funkc¢nost implementovanej aplikicie by mala byt otestovana na skupine
snimkov neprekryvajicich sa objektov.

Nasledujiica kapitola objastiuje problémy spojené s predspracovanim obrazu. Dalsia ka-
pitola sa venuje réznym technikdm segmentacie obrazu, teda oddelenia jednotlivych objek-
tov od pozadia. Kapitola 4 sa venuje identifikdcie jednotlivych objektov v segmentovanom
obraze a nésledne st popisané sposoby ziskania roznych priznakov tychto objektov. V dalsej
kapitole st popisané mozné sposoby rozpoznavania jednotlivych objektov v obraze. Nasle-



dujuce dve kapitoly popisuji samotny navrh a implementéiciu aplikdcie na vyhladdvanie
objektov v ¢iernobielom obraze. Nakoniec st v poslednej kapitole popisané zakladné testy,
ktorymi bola aplikacia otestovana.



Kapitola 2

Predspracovanie obrazu

Predspracovanie obrazu mé za tlohu pripravit obraz na nasledni segmentaciu, tzn. elimi-
novat ¢o najviac chyb v obraze. Chyby v obraze vznikaju digitalizdciou obrazu. Prikladom
takychto chyb si Sum, skreslenie a iné. Existuje viacero metéd na eliminovanie chyb v ob-
raze, napriklad linedrne a nelinedrne filtre, pripadne bodové operdcie. Hlavny rozdiel medzi
filtrami a bodovymi operaciami je, Ze pri pouziti filtra sa na vypocet novej hodnoty pixelu
bert do tvahy hodnoty jeho okolitych pixelov. [1].

V niektorych pripadoch moéze byt farba v obraze redundantnou informéciou, preto je
vhodné previest obraz na ¢iernobiely. Hodnota jasu I daného pixelu sa z jeho farebnych
zloziek vypocita podla vztahu [1]:

I =0299%«R+0587«G+0.114% B (2.1)

kde R, G a B oznacuju jednotlivé farebné zlozky — Cervent, zeleni a modra. Tato rovnica
berie v tivahu citlivost oka na jednotlivé farebné zlozky.

2.1 Linearny filter

Linedrne filtre pouzivaji na vypocet novej hodnoty pixelu hodnoty jeho okolitych pixelov
v linedrnej funkcii, napriklad ako vazeny priemer. Efekt linedrneho filtru je jasne definovany
hodnotami koeficientov v jeho matici, napriklad:

L2
H=1|2 42 (2.2)
121

Matica filtru definuje pocet susednych pixelov a ich vahu akou sa podielaji na novej hod-
note pixelu. Formalne sa vypocet novej hodnoty pixelu pouzitim matice H dé vyjadrit
vztahom [l]:

Flew)= 3 3 fletiy+i)Hd) (2.3

Podla toho, aké hodnoty nadobuda matica filtru, mdézeme ich rozdelit na vyhladzovacie
(smoothing), tie maji vsetky koeficienty kladné, a rozdielové (difference) filtre, kde nie-
ktoré ich koeficienty st zaporné. Medzi prvy typ filtrov patria box filter a Gaussov filter,
k rozdielovym sa da zaradit Laplaceov filter. Zna¢nou nevyhodou pouzitia linearnych filtrov
na odstranenie Sumu je rozmazanie celého obrazu rovnomerne a teda napriklad aj hran, ¢o
moze mat negativny dopad pri naslednej segmentacif [1].



2.2 Nelinearny filter

Na rozdiel od linearnych filtrov, je nova hodnota pixelu vypocitand pomocou nelinearnej
funkcie. Najjednoduchsim nelinedrnym filtrom je minimum a maximum filter. V tomto pri-
pade je nova hodnota nastavend na hodnotu minima, pripadne maxima okolitych pixelov.
Dalsfm prikladom je medidnovy filter. Hodnota kazdého pixelu je v tomto pripade urcéena
ako median hodn6t susednych pixelov. Tento filter eliminuje velmi malé struktary v obraze
(mensie ako polovica velkosti filtra), avsak vSetky ostatné struktiry ostavaji prevazne ne-
zmenené. Velmi podobnym prikladom nelinearneho filtra je vazeny medidanovy filter, ktory
priradi individudlne vdhy okolitym pixelom [1].



Kapitola 3

Segmentacia

Segmentéacia je proces rozdelenia obrazu na casti, ktoré si vyznamné pre Specificky prob-
lém — objekty a pozadie obrazu. Segmentaciu do znacnej miery ovplyviiuja vstupné data.
Negativne vplyvaji javy ako sum alebo nerovnomerné rozlozenie jasu v obraze. Segmen-
taéné metddy sa rozdeluju na dve hlavné skupiny — metédy zalozené na oblastiach, kde sa
deteguju podobné vlastnosti regionov, a metdédy zalozené na detekcii hran, kde sa deteguju
néhle zmeny jasu v obraze (hrany) [4].

Vysledok segmentécie je zjednoduseny binarny obraz, ktory jasne oddeluje objekty od
pozadia a pri tom zachovava ich velkost a tvar. Pixely pozadia maju zvycajne hodnotu 0,
pixely objektov hodnotu 1.

3.1 Segmentacia prahovanim

V pripade, ze pozadie v obraze je prevazne jednotné a objekty st v kontraste s pozadim,
segmentdacia sa dé jednoducho dosiahnut pomocou prahovania. Je to vypoctovo nenaroc¢na
a rychla metéda, vyuzivana hlavne tam, kde sa daju zarucit vhodné podmienky obrazu.
Prahovanie je transformécia vstupného obrazu f na bindrny obraz g [7]:

Lo 1 I‘ef(Z,)ZT
g(z’j)_{ 0 Eref(i,j’)<T (3.1)

kde T je hodnota prahu, g(i,j) = 1 pre hodnoty objektov, ¢(i,j) = 0 pre hodnoty pozadia
(pripadne opacne). Spravne najdenie hodnoty prahu je kritické pre uspesni segmentéciu
prahovanim.

3.1.1 Na&ajdenie vhodného prahu

Pri vhodnych podmienkach, akymi st nepatrny Sum, konstantné rozlozenie jasu objektov a
pozadia sa da urcit pevna hodnota prahu, podla ktorej sa nasledne prahuje vstupny obraz.
Tato technika sa vyuziva vtedy, ak je mozné garantovat dané podmienky.

Najviac pouzivanou technikou je vsak analyza histogramu intenzit v obraze. V pripade,
ze je najdené jednoznacné lokalne minimum (vid 3.1), toto minimum je interpretované
ako hodnota prahu. Hodnoty napravo od tohto minima koresponduju s tmavymi objektmi,
hodnoty nalavo reprezentuju svetlé pozadie (prip. naopak). Pri pouziti tejto metédy vsak
mozu nastat nasledujice problémy [3]:

1. Udolie mdze byt prilis siroké a preto je naroc¢né zistit jednoznac¢né minimum.



Relativna frekvencia
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Obr. 3.1: Histogram intenzit v obraze, k oznacuje prah, prevzaté z [0]

2. V histograme sa nachiadza viac lokdlnych minim a preto méze byt fazké urcit ktoré
je najvyznamnejsie.

3. Sum v tddoli histogramu méze branit nijdeniu optimalneho prahu.

4. Udolie nie je rozpoznatelné kvoli zna¢nému sumu, alebo nerovnomernému jasu pozadia
v obraze.

minima.

6. Histogram moze mat viac lokdlnych maxim, vdaka ¢omu je naroc¢né urcéit polohu
relevantného prahu.

Medzi dalsie postupy zistovania prahu patri metéda Otsu pomenovana po jej objavite-
Tovi Nobuyuki Otsu. V tejto metdde sa iterativne hlada prah, podla ktorého je histogram
rozdeleny na dve casti tak, aby boli optimalizované kritéria zalozené na medzitriednom
rozptyle (between-class variance) hodnét histogramu [3].

Uvazujme Sedo-ténovy obraz, ktory mé L odtienov Sedej. Pocet pixelov, ktoré maju
odtien Sedej 7 je oznaceny ako n;. Celkovy pocet pixelov je potom N =ni+no+---+nr.
Pravdepodobnost, Ze pixel ma odtien 7 je [3]:

n;

Pre rozsahy intenzit nad a pod hodnotou prahu k, mézeme vypocitat medzitriedny rozptyl
0% podla vztahu [3]:
op = momi (1 — po)?, (3.3)
kde
k L
WOZZZH T = Z pi=1-—mg (3.4)
i=1

i=k+1

ko L.
NOZZ% p= Y i (3.5)

v
i—1 o imht1 L



Pre najdenie vhodného prahu k musi byt vypocitand hodnota medzitriedneho rozptylu pre
vSetky mozné hodnoty prahu v histograme. Vysledny prah je nasledne uréeny maximalnou
hodnotou medzitriedneho rozptylu 0% [5].

3.1.2 Pouzivane metdody

Vyber metédy prahovania je pre spravnu segmentaciu kriticky. Globédlne prahovanie, kedy
je pouzity jeden prah, podla ktorého sa segmentuje cely obraz, sa d& pouzit iba za velmi
specifickych podmienok, akymi st jednotné nasvietenie scény, nepatrny Sum, tiene objektov
a pod. Niekedy pouzivanou technikou je tzv. poloprahovanie, ktoré odstrani pozadie obrazu,
pritom objekty zostani neporusené [7].

= {0 SReh < oo

V pripade, Ze scéna je osvetlend nerovnomerne, pouziva sa tzv. adaptivne prahovanie.
Hodnota prahu sa v tomto pripade meni dynamicky v jednotlivych castiach obrazu. Exis-
tuju rézne sposoby adaptivneho prahovania, napriklad metéda Chow a Kaneko [3]. Dalsim
postupom je tzv. lokdlne prahovanie [3]. V tomto pripade sa pre kazdy pixel v obraze ana-
lyzuji hodnoty intenzit susednych pixelov pre ziskanie optiméalneho prahu. Hodnota prahu
sa mobze urcit roznymi sposobmi, napriklad ako priemer intenzit okolitych pixelov pripadne
ako medidan hodnét susednych pixelov. Tieto metdédy vsak pracuja spravne iba v pripade,
ze velkost okolia pouzitého pre vypocet prislusného prahu je aspon tak velka, aby bolo
mozné zachytit dostatocné mnozstvo pixelov pozadia a objektov.

3.2 Iné segmentacné metédy

Segmentacia zaloZzena na detekcii hran

Segmentéacia zalozena na detekcii hran predstavuje mnozstvo metdd, ktorych zaklad tvoria
informécie o hrandch. Vysledkom tejto segmentécie je bindrny obraz zobrazujtci hrany
jednotlivych objektov. Hrana je miesto v obraze, kde dochddza k vyraznej lokalnej zmene
intenzity. Tieto zmeny intenzity zvycajne vznikaji na hranici dvoch objektov. Pre ndjdenie
tychto zmien v obraze sa pouzivaju hranové operatory. Prikladom tychto operatorov su
Sobelov, Prewittov, Robinsonov, Laplaceov gradientny operator [7].

Segmentacia narastanim oblasti

Jednotlivé body obrazu, ktoré maji podobnu intenzitu, pripadne intt vhodnu vlastnost,

.....

sedné pixely zlicené do jednej oblasti. Prikladom tychto technik sa [7]:
e Spojovanie oblasti
e Spojovanie a Stiepenie oblasti
e Zaplavovanie oblasti

Tieto techniky st odolnejsie voc¢i Sumu. Nevyhodou moéze byt ich vyssia vypoc¢tova naroc-
nost. Zvycajne pracuju iterativne, jednotlivé pixely si posudzované viac krat a v priebehu
vypoctu sa postupne moézu menif hypotézy ohladom pixelov ktoré patria do jednotlivych
oblasti [3].



Kapitola 4

Popis segmentovanych oblasti

Napriek tomu, ze bindrne obrazy obsahuji omnoho menej informécii ako ich ¢iernobiele
varianty, zachovavaju tvar a velkost objektov (prip. hranice objektov). Rozpoznévanie jed-
notlivych objektov v obraze a ziskanie presného popisu ich tvaru, vo vhodnej forme pre
klasifikator, je dolezitym krokom k pochopeniu obrazovych dat. Tento popis by mal gene-
rovat ¢iselny vektor, alebo neciselnt slovni charakteristiku, ktora jasne popisuje vlastnosti
daného objektu. K ziskaniu takéhoto popisu je ¢asto nevyhnutné identifikovat jednotlivé
objekty v bindrnom obraze. Nasledne je vhodné odstranif neziadtce objekty, ako napriklad
mensie alebo vécsie objekty nez uréeny limit, neiplné objekty na hranici obrazu, a pod.

4.1 Identifikacia oblasti

Identifikacia oblasti je nevyhnutnym krokom pre ziskanie ich popisu. Jednym z mnohych
pristupov je oznacit kazdy objekt jedineénym ¢iselnym indexom. Celkovy pocet objektov
v obraze potom zvycCajne urcuje najvyssie pouzity index. Je nutné definovat, kedy jednotlivé
pixely tvoria jeden objekt(tzn. si susedné), a kedy oba patria do dvoch disjunktnych oblasti.
Typicky sa pouzivaju dve definicie — 4-okolie a 8-okolie.

Algoritmus 4.1.1. popisuje sekvencény pristup k oznaceniu objektov v segmentovanom
obraze. Vstupom algoritmu je bindrny obraz, prip. Sedo-ténovy obraz, kde pozadie je repre-
zentované nulovymi pixelmi a objekty maji nenulové hodnoty pixelov. [7].

1. Prejdi cely obraz riadok po riadku a nenulovym hodnotdm pixelov f(i,7) prirad ¢i-
selny identifikator v. Hodnota v je vybratd v zavislosti na hodnotach identifikatorov
susednych pixelov podla definovaného okolia pixelu (vid 4.1). Hodnoty pixelov lezia-
cich mimo obrazok sa neuvazuju.

(a) V pripade, ze vsetky susedné pixely su pixely pozadia (tzn. maji hodnotu nula),
pixelu f(i,7) je priradeny novy identifikator v.

(b) Ak prave jeden susedny pixel mé priradeny identifikdtor, jeho hodnota sa priradi
aj pixelu f(i, 7).

(c) Ak je viac susednych pixelov s priradenym identifikdtorom, prirad ktorykolvek
z nich pixelu f(i, 7). V pripade, Ze sa identifikdtory susednych pixelov lisia, tzn.
nastala kolizia identifikdtorov (label collision) zndzornenéd na obrazku 4.1, uloz
tento par ako ekvivalentny. Kolizné pary su ulozené v oddelenej datovej struk-
ture, tzv. tabulke ekvivalentov.
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2. Vsetkym nenulovym pixelom boli priradené identifikatory. Niektoré objekty ale obsa-
huja pixely s réznymi hodnotami identifikdtorov, preto je cely obraz prejdeny znova
a pixely su preznacené podla informécii z tabulky ekvivalentov.

Na Ny N3 Ny 5
N1 X N1 X

(a) (b) (c)

Obr. 4.1: 4-okolie (a), 8-okolie (b) a kolizia identifikdtorov susednych pixelov (c), prevzaté

z [1]

e @ ©®
' So s

(b)

o |o|olnfobio o
olov|n Mo o
olomv|olviv o
olnv v [vvo
= lololvv|o|o|o|o
olvviv|olo|oo
olomv|o|w w/o
olomv|olo|w|o
o
oow@grbwso

—
&

Obr. 4.2: Docasny stav obrazu po prvom kroku algoritmu (a). V kruzniciach si znazor-
nené kolizie hodnét identifikdtorov pixelov. Uzly grafu (b) naznacuji ekvivalentné hodnoty
identifikdtorov, ktoré tvoria jeden objekt. Prevzaté z [I]

4.2 Priznaky

Priznakom objektu je myslena Specifickd Ciselna alebo kvalitativna hodnota, vypocitana
z hodnét a siradnic pixelov daného objektu. Medzi najjednoduchsie priznaky patri plocha
objektu — teda pocet pixelov, ktoré tvoria popisovany objekt. Jeden priznak pre presny
popis objektov vécsinou nestaci, preto sa pouzivaju rézne priznaky kombinované do tzv.
vektoru priznakov. Tieto vektory priznakov sa daja zobrazit ako body v tzv. priestore pri-
znakov (feature space). Pre n priznakov je tento priestor n-dimenzionalny. Objekty z jedne;
triedy by sa mali zhlukovat dokopy a zaroven by mali byt jasne oddelitelné od ostatnych
tried. V naslednom procese klasifikdcie je cielom priradit kazdy vektor do jednej triedy.
Vo vSeobecnosti by priznaky mali mat ur¢ité vlastnosti [1]:
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Robustnost — mali by byt invariantné voci translacii, rotdcii a zmene miery.

Diskriminabilita — rozsahy hodnoét objektov inych tried by mali byt rozdielne a po-
kial mozno izolované a neprelinajice sa.

Spolahlivost — vsetky objekty jednej triedy by mali mat podobne hodnoty.

Nezavislost — hodnoty priznakov by mali byt navzdjom nezavislé.

Vyber vhodnych priznakov zalezi hlavne na danom probléme, avsak vo vseobecnosti je cie-
lom ¢o najviac zredukovat pocet priznakov. Problémom je, Ze s rastticim poc¢tom priznakom,
rastie dimenzia priznakového priestoru a tym sa vyrazne komplikuje naslednd klasifikécia,
¢i uz z pohladu casovej alebo pamétovej naroc¢nosti. Cielom navrhu je teda vybrat mini-
malny pocet ,dobrych® priznakov. Jednym z postupov je na zaciatku vybrat vacsi pocet
priznakov nez je nevyhnutné a nésledne zredukovat ich pocet pouzitim [4]:

Selekcie priznakov (feature selection) — vyberie sa podmnozina ¢o najviac informa-
tivnych priznakov a teda redundantné priznaky sa odstrania.

Extrakcie priznakov (feature extraction) — existujuci vektor sa pretransformuje na
mensi vektor, obsahujtci nové priznaky ktoré vznikli kombinaciou pévodnych. Najviac
pouzivanymi metédami extrakcie priznakov su Principal Components Analysis (PCA)
a Linear Discriminant Analysis (LDA).

4.2.1 Priznaky zaloZzené na hraniciach

1.

Retazovy kéd (Chain code) — popisuje objekt pomocou postupnosti znakov s urce-
nym smerom. Vyberie sa jeden zaciato¢ny hrani¢ny pixel objektu, nasledne sa prejdia
vSetky hrani¢né body objektu a v kazdom kroku sa ulozi symbol reprezentujici smer
pohybu. Vysledkom je teda postupnost ¢isel, tzv. Freemanov kdd [7].

Jednoduché geometrické hraniéné deskriptory — st zalozené prevazne na geo-
metrickych vlastnostiach popisovanych objektov, ako napriklad dizka hranice, zakri-
venie, signattra a iné. Kvoli diskrétnemu charakteru digitdlnych obrazov su citlivé na
rozliSenie obrazu [7].

. Fourierové deskriptory — Fourierové deskriptory mozu byt pouzité na popis uza-

vretej hranice objektu. Hranica objektu je reprezentovand postupnostou hrani¢nych
bodov. Tie mézu byt povazované za vzorkovacie hodnoty spojitej krivky f, ktorda mdze
byt rozsirena na funkciu s periédou 2x. Na nu je nésledne aplikovand diskrétna fourie-
rova transformacia, z ktorej sa ziskaju koeficienty priblizne popisujice tvar objektu.
7 tych sa zostavia Fourierové deskriptory. Pouzitim dalsich matematickych operacii
je mozné ziskat deskriptory invariantné voc¢i zmene pozicie, velkosti a otocenia [2].

Reprezentacia B-spline — hranica objektu je reprezentovana pomocou koeficientov
krivky B-spline, ktora priblizne popisuje tvar hranice objektu. Najcastejsie sa pouzi-
vaju krivky tretieho radu [7].

. Iné — Houghova transformécia, hrani¢né deskriptory pouzivajice postupnost segmen-

tov, a pod.

12



Algoritmus 4.2.1. Algoritmus pre zistenie vnitornej hranice objektu. Prevzaté z [9]:

s = 0; // aktudlny index hranicéného pixelu
dir = 7; // smer hladania dalSieho pixelu hrany (obr. 4.3)
repeat

// poliatoény smer hladania
if dir je nepdrne then
| dir = (dir + 6) mod 8;
else
| dir = (dir + 7) mod 8;
end
while aktudlny susedny pizel nie je pixelom objektu do
‘ dir = (dir + 1) mod 8 ;
end
s=s+ 1;
borderPixel[s] = ndjdeny susedny pixel hrany objektu;
until borderPizel[s] == borderPizel[1] and borderPizel[s-1] == borderPizel[0];

321
r
4.1« » 0
N,

Obr. 4.3: Cislicami st znazornené smery hladania hrani¢ného pixelu objektu pouzité v al-
goritme 4.2.1. Prevzaté z [J]

4.2.2 Priznaky zalozené na oblastiach
Jednoduché skalarne deskriptory:

1. Plocha — udava pocet pixelov ktoré tvoria objekt. Je preto zrejmé, ze sa bude vyrazne
lisit v zavislosti na rozliSeny obrazu.

2. Eulerovo ¢islo — popisuje jednoduchi, topologickt vlastnost objektu. Ide o rozdiel
poctu spojitych casti objektu od poctu dier v objekte. Objekt mo6ze pozostavat z viac
ako jednej spojitej casti, v opacnom pripade sa pocet spojitych casti objektu rovna
jednej [7].

3. Projekcia — Projekcia obrazu je jedno-dimenzionalna reprezenticia obrazovych kom-
ponent, zvycajne vypocitand paralelne k stradnicovym osiam. Horizontalna a verti-
kélna projekcia py (i) a py(i) st definovaneé vztahmi [7]:

ph(z):Zf(Zm])? pv(]):Zf(Zvj)

Horizontélna projekcia je teda sicet hodnét pixelov v jednotlivych riadkoch, verti-
kalna udava sucet hodnot pixelov v stlpcoch.

13



4. Vystrednost (Eccentricity) — pomer hlavnej a vedlajsej osi objektu [7].

5. Pretiahnutie (Elongatedness) — pomer dlzky a sirky opisaného obdlinika. V pripade
zakriveného objektu sa pretiahnutie vypocita ako pomer plochy a druhej mocniny
hribky objektu. Hribka objektu méze byt zistend pomocou poctu krokov erdzie ap-
likovanych na dany objekt, kym tplne nezmizne. V pripade, Ze pocet krokov eroézie je
d, pretiahnutie objektu je potom [7]:

plocha__objektu
(2d)?

pretiahnutie =

6. Pravouhlost — je to maximélna hodnota F},, kde F}, je pomer plochy objektu a obsahu
opisaného obdlznika so smerom k [7].

7. Orientacia — ddva zmysel iba u pretiahnutych objektov. Je to orientacia dlhsej hrany
miniméalneho opisaného obdlznika [7].

8. Kompaktnost — vyjadruje mieru podobnosti objektu ku kruhu. Je dana vztahom [7]:

(obvod_ objektu)?
plocha_ objektu

kompaktnost =

Medzi dalsie spdsoby popisu objektu patria momenty, vid. 4.3. Konvexny obal (Convex
hull) objektu méze byt pouzity pre popis vlastnosti tvaru objektov, pripadne pre zostrojenie
stromovej struktiury popisujtcej konkdvnost daného objektu. Konvexny obal objektu R je
najmensi konvexny regién H, pre ktory plati podmienka R C H [7]. Dalsim spésobom ako
popisat tvar objektu je dekompoziciou objektu na tzv. tvarové primitivy — najjednoduchsie
elementy, ktoré tvoria dany objekt. Nasledne sa zostroji graf, kde uzly grafu tvoria tvarové
primitivy a hrany medzi nimi popisuju ich vzajomné vztahy [7].

4.3 Momenty

Momenty mézu byt pouzité pre popis binarneho, alebo Sedo-ténového objektu. Vypocet
vychédza z tvaru a jasovych hodnét pixelov daného objektu. Vsetky momenty st zavislé na
hodnote jasu pixelov, preto pre popis tvaru sa pracuje s bindrnymi obrazmi, kde f(i,j) =1
pre vSetky pixely objektu. Moment rddu (p + ¢) je dany vzorcom [7] [3]:

Mpg = Z Z e, (4.1)

1=—00 J=—00

kde i a j su suradnice bodov objektu. Momenty definované vztahom 4.1 sa zavislé od sarad-
nic bodov objektu, preto nie st invariantné voci geometrickym transformaciam — posunu,
zmene mierky a rotacii. Invariantnost voc¢i posunu moze byt dosiahnutd pouzitim central-
nych momentov [7] [¢]

o0 o0
Hpg = Z Z (i —2)P( — ye)?, (4.2)
1=—00 J=—00
kde z. a y. st suradnice taziska objektu, dané vztahom [7] [%]:
mig mo1

Te = . yc - - (43)
moo moo
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V pripade binarneho obrazu, mgg reprezentuje plochu objektu.

Normalizované centradlne momenty, ktoré si nezavislé od posunu a zmene mierky st
dané vztahom [7] [8]:
- _pbtag+t 2
pq 7

Hoo 2

Pri rotécii obrazu sa hodnota normalizovanych centralnych momentov meni. Aby sa tomuto
javu predislo, v praxi sa pouziva kombinacia jednoduchsich priznakov, znama ako sada sied-
mych momentov — Hu’s Moments. Tieto momenty si zname aj ako momentové invarianty,
kedze su invariantné voc¢i zmene pozicie, mierky a rotacie obrazu. Su popisané rovnicami

[ 17 [8):

(4.4)

p1 = U2 + Vo2, (4.5)
@2 = (920 —Vo2)* + 401, (4.6)
ps = (930 — 3012)° + (Y21 — 3003)°, (4.7)
1 = (9304 V12)%) + (V21 + Vo3)?), (4.8)
@5 = (V30 — 3912) (930 + P12) (930 + Y12)* — (V21 + Yo3)?)

+ (3921 — Y03) (V21 + P03) (3(I30 + V12)* — (V21 + P03)?), (4.9)
v = (Va0 —V02)((930 + V12)? — (Fa1 + Vo3)?)

+ 49911 (V30 + D12) (Y21 + Do3), (4.10)
o1 = (3921 — Y03) (930 + V12)((930 + V12)%) — 3(921 + Y03)?)

— (930 — 3012) (V21 + P03) (B30 + V12)” — (P21 + Po3)?), (4.11)

kde hodnoty ¥ mozu byt vypocitané zo vztahu 4.4. Prvych Sest je invariantnych aj voci
reflexii, teda nemenia hodnotu pri zrkadlovom obraze objektu, kym @7 meni znamienko.
V praxi sa podéita s logaritmom ich absolitnych hodnot aby sa predislo problémom s pres-
nostou desatinnych ¢isel [1] [3].

V pripade, ze potrebujeme momenty invariantné voci vseobecnej afinnej transformacii,
mozeme pouzit sadu Styroch momentovych invariantov odvodenych z druhych a tretich
momentov [7].

2002 — M%

L o= HeoHe =i (4.12)
Haoo
11301433 — Ot 1103 + 430ty + 43, pros — 33 p
I, — HsoHos 30421 H12H03 30M12 21H03 21H12 (4.13)
2 10 ) .
Hoo
2
pi20(p21 03 — P12) — pa1(p304403 — H211412) + Ho2(usoprn—u2,)
I = - : (4.14)
Hoo
3,2 —6 2 —6 2 49 2 2 +
Moo o3 Moo 11 4121403 Moo 02421 103 Uoo 02472
B 1209043 21 f103 + 61204011 o2 430103 — 18K20 411 o2 k21 H12 11
Iy = 3 2 9 9 Moo, (4.15)
=81 3003 — Bp20p2 3012 + 20 G211

+1203, proapso iz — 6111 Baatizo o1 + a3
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Kapitola 5

Rozpoznavanie objektov

Rozpoznavanie objektov je proces, kedy klasifikator priradi jednotlivé objekty do tried.
V pripade, ze jednotlivé triedy st zndme dopredu z tzv. trénovacej sady (training set),
hovorime o tzv. kontrolovanom (supervised recognition) rozpoznavani. V opac¢nom pripade
hovorime o tzv. uceni bez ucitela (unsupervised recognition). V tomto pripade nie st do-
predu zname ziadne informécie o jednotlivych triedach, klasifikitor musi sdm rozhodntt
o podobnostiach jednotlivych objektov a zoskupit tieto podobné objekty do tried [3].

Klasifikator rozhodne o tom, ze dany objekt patri do Specifickej triedy na zaklade jeho
vlastnosti popisanymi priznakovym vektorom. Samotny priznakovy vektor je Specificky pre
dany problém, popisuje charakteristické vlastnosti objektu. Proces ziskania tohoto popisu
bol popisany v kapitole 4. Tieto vektory priznakov sa daju znazornit v tzv. priestore pri-
znakov (feature space), vid. obrazok 5.1.

Trieda B

X

Obr. 5.1: Dvoj-dimenzionalny priestor priznakov x a y. Vektory priznakov sa zhlukuji do
skupin reprezentujucich jednotlivé triedy. V tomto pripade ¢iara jasne oddeluje jednotlivé
triedy.
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Vektory reprezentujice objekty, ktoré patria do jednej triedy, by sa mali zhlukovat do
oddelitelnych skupin. Jednotlivé triedy sa potom dajui rozdelit tzv. diskriminac¢nou funkciou.
Rovné ¢iara na obrazku 5.1 znazornuje diskriminac¢ni funkciu, ktora v tomto pripade repre-
zentuje tlohu klasifikatora. Tento klasifikator rozdeluje priestor priznakov na dva oblasti
reprezentujuce triedy A a B. V pripade, Ze vektor objektu X spada do oblasti triedy A,
tento objekt je klasifikovany ako objekt triedy A.

Klasifikdtor je teda zariadenie, ktoré mé n vstupov a jeden vystup. Kazdy vstup je
pouzity pre vstup informaécie o jednom z n priznakov x1, xo, .. ., x, klasifikovaného objektu.
Vystupom klasifikatoru je jeden z R identifikdtorov wy,ws,...,wr jednotlivych tried.

5.1 Bayesovo pravidlo

Pre zlepSenie schopnosti rozpoznavania klasifikdtoru je niekedy vhodné kombinovat infor-
macie ziskané z priznakov a apriérnu pravdepodobnost aplikovanim Bayesovho pravidla.
Pre jeden vektor priznakov x ma pravidlo vzorec [3] [%]:

p(@|w;) P(w;)

Pl =)

) (5.1)

kde
p(a) = pxlw;)P(wy) (5.2)
J
je hustota pravdepodobnosti vektoru priznakov z, P(w;) je apriérna pravdepodobnost triedy
wi, p(x|w;) je podmienend pravdepodobnost vyskytu priznakového vektoru z v triede
w; — to je pravdepodobnost, ze vektor priznakov x sa objavi pre triedu w;, obcas sa oznacuje
aj ako vierohodnost (likelihood). P(w;|z) oznacuje posteriérnu pravdepodobnost — pravde-
podobnost, ze objekt patri do triedy w; ak mé vektor priznakov hodnotu x.
Pri klasifikacii sa nasledne porovndvaju hodnoty vsetkych posteriérnych pravdepodob-
nosti P(wj|z). Objekt je potom klasifikovany do triedy w; ak plati vztah [3]:

P(wilz) > P(wj|z) pre vSetky j # i (5.3)

Bayesovo pravidlo teda tvrdi, Ze pre urcenie triedy daného objektu potrebuje poznat dva
typy informécii o objektoch. Prvym typom informécie je pravdepodobnost P(w;) udavajica,
ze objekt patri do trieda w;. Druhym typom potrebnej informaécie je rozlozenie hodnot
priznakového vektoru x pre kazda triedu. Oba druhy informacii sa daju ziskat analyzou
objektov z trénovacej sady.

5.2 Diskriminacéna funkcia

Klasifikdtor méze byt reprezentovany sadou diskriminacénych funkeii g;(Z) pre kazdu triedu
wi,ws,...,wr, kde T je priznakovy vektor. Vektor ¥ je potom klasifikovany do triedy wj,
ktorej funkcia ¢;(Z) ma maximalnu hodnotu [1]. Pre Bayesov klasifikdtor si jeho diskrimi-
nacné funkcie posteriérne pravdepodobnosti (vid. 5.1). Pouzitim diskrimina¢nych funkcii
je priestor priznakov rozdeleny na jednotlivé regiony, oddelené rozhodovacimi hranicami
(decision boundaries). Rozhodovacie hranice susednych regiénov st definované [3]:

gij(f) = gz(f) - gj(f) == O, (54)
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kde i,j=1,2,...R, i # j.
Najcastejsie pouzivanou funkciou hustoty pravdepodobnosti je Gaussovské rozlozenie
hustoty pravdepodobnosti [3]:

- exp (i@ - |
NuS) = e (3@ ). (5.5)

kde p je strednd hodnota vektoru & a X oznacuje n X n kovariantnii maticu. Diskriminacna
funkcia je dand vztahom [1]:

1
9i(Z) = —5(5— ui)TEi_l(:E'— i) + In P(w;) + ¢;, (5.6)

kde ¢; je konstanta ¢; = —5 In 27 — %ln |3].

Predpokladajme, ze vSetky priznaky tvoriace priznakovy vektor si nezavislé a maju
rovnaky rozptyl. Kovariantna matica je ¥ = oI, kde I oznac¢uje n-dimenzionalnu maticu
identity. Expandovanim vztahu 5.6 dostaneme [1]:

S 1 r. S

gi(%) = ﬁ[gch —2ul # + pF ] + In P(w;) (5.7)
Vyraz 7 x a ¢; st konstanty rovnaké pre vietky i, takze mozu byt vypustené, ¢im dostaneme
vztah [3]:

(%) = w] T + wi, (5.8)
kde
1 1 5

Wi =g A Wio = 5o Hi Hit In P(w;) (5.9)
Vztah 5.8 definuje linedrnu diskrimina¢ni funkciu [4].Prislusna rozhodovacia nadrovina (de-
cision hyperplane) moze byt vyjadrena ako [3]:

gij(f) = gz(f) — gj(a_c') = wT(ai"— fo) =0 (5.10)
kde
w = p; — pj (5.11)
¢ 1 Plw)
Wi Hi — My
o = (ui—i-u‘)—azln( ) (5.12)
2 ’ P(w;) ) [l — pill?

Tento vyraz definuje nadrovinu prechddzajicu bodom xg. V pripade, ze P(w;) = P(w;),
potom xy = %(uz + 15), tzn. nadrovina prechddza stredom medzi p1; a p1; a je kolmé na ich
spojnicu (znazornené na obrazku 5.2) [1].

Ak st apriérne pravdepodobnosti vSetkych tried P(w;) rovnaké a kovariantnd matica
¥ = oI, vypocet maximalnej hodnoty vyrazu 5.6 je ekvivalentny vypoc¢tu minimélnej
Euklidovskej vzdialenosti vektoru & od stredu triedy w; [1]. Tento klasifikétor je teda zalo-
zeny na principe miniméalnej vzdialenosti.
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Obr. 5.2: Dva normalne distribticie reprezentujice triedy, ktoré maji rovnaké apridérne
pravdepodobnosti. Rozhodovacia hranica (decision boundary) je kolmé na spojnicu stredov
tried a prechddza bodom xg, ktory lezi v strede tejto spojnice. Prevzaté z [1].

5.3 Princip minimalnej vzdialenosti

Klasifikator zalozeny na principe minimélnej vzdialenosti je Specidlny priklad klasifika-
cie s diskrimina¢nou funkciou [7]. Majme R vektorov definovanych v priestore priznakov,
v1, V2, . .., UR, Ktoré reprezentuju vzory jednotlivych tried wi,ws, . .., wgr. Klasifikdtor potom
klasifikuje objekt s vektorom x do triedy, ktorej vzor je k nemu najblizsie.

d(x) = wy <= v, —z| = _minR |vs — x| (5.13)

Algoritmus 5.3.1. popisuje princip klasifikdcie podla minimélnej vzdialenosti [7].
1. Ucenie: Pre vsetky triedy vypocitaj vzor v; podla trénovacej sady

1

Vi(ki + 1) = (kzvz(kz) + xi(ki + 1)) )

kde x;(k; + 1) st objekty z triedy w; a k; uddva pocet objektov triedy w; pouzitych
pre ucenie klasifikatora.

2. Klasifikacia: Pre vektor x objektu vypocitaj vzdialenost x od vektoru triedy v;.
Objekt klasifikuj do triedy w; v pripade, Ze vzdialenost x od vektoru v; je najmensia
(rovnica 5.13).
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Kapitola 6
Navrh aplikacie

Cielom navrhu aplikdcie je navrhnat zdkladny koncept aplikdcie, pomocou ktorej bude
mozné vyhladavat jednoduché objekty v ciernobielych snimkoch. V navrhu si popisané
jednotlivé logické casti tejto aplikacie.

Navrh uzivatelského rozhrania

Grafické uzivatelské rozhranie ma poskytnit prehladné a intuitivne ovladanie aplikcie. Ap-
likacia bude ovlddana mysou a bude pozostavat z jedného hlavného okna. V okne aplikacie
bude nédhlad spracovavaného obrazku, tlac¢itka pre vykonavanie pozadovanych akcii a panel
s podrobnymi informéaciami o nidjdenom objekte. Pre nacitanie obrazovych siborov bude
mozné pouzit kontextové okna.

Predspracovanie obrazu

Po nacitani obrazu bude potrebné opravit pripadné nedostatky ako napriklad Sum, pri-
padne previest farebny obraz na c¢iernobiely podla vztahu 2.1. Pre redukovanie Sumu a
inych nedostatkov je mozné pouzit techniku rozostrenia obrazu pomocou linearnych alebo
nelinedrnych filtrov uvedenych v kapitole 2.

Segmentacia obrazu

Ulohou segmentécie je oddelit pozadie obrazu od jednotlivich objektov. Existuje mnoho
technik segmentacie, najjednoduchsou je segmentacia prahovanim, ktord prevedie vstupny
¢iernobiely obraz na obraz binarny. Vypoctovo najefektivnejsou technikou prahovania je glo-
bélne prahovanie, ktoré pouziva jeden globalny prah pre cely obraz, preto sa bindrny obraz
ziska jedinym prechodom celého obrazu. Urcenie spravneho prahu je kritické pre tspesni
segmentaciu prahovanim, preto bude prah vypocitany automaticky analyzou histogramu
intenzit v obraze, pomocou metdédy Otsu popisanej v podkapitole 3.1.1. Napriek tomu, ze
tato metdda dosahuje uspokojivé vysledky pri urcovani vhodného prahu, v niektorych pri-
padoch je potrebné upravif vypocitani hodnotu prahu. Uzivatel preto bude moct rucne
nastavit prah.

Globéalne prahovanie dosahuje dobré vysledky za optiméalnych podmienok, akymi su
napriklad rovnomerné rozlozenie jasu v obraze. Pre eliminovanie vplyvu nerovnomerného
rozlozenia jasu bude implementovand technika adaptivneho prahovania. Uspesnost tejto
techniky vsak zavisi od viacerych faktorov, akymi st velkost pouzitej masky, urcenie lokal-
neho prahu, pripadne velkost objektov v obraze. Velkost masky v tomto pripade oznacuje
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velkost okolia pixelu, z ktorého je vypocitany lokalny prah. Vhodna velkost masky sa 1isi
pre obrazy s roznym rozliSenim a rozne velkymi objektami. Musi byt dost velkd na to aby
zachytila dostato¢né mnozstvo pixelov pozadia a objektov pre urcenie spravneho lokalneho
prahu. Tato velkost bude preto zadavat uzivatel. Kazdy pixel obrazu bude nésledne praho-
vany podla vypocitanej hodnoty lokalneho prahu. Hodnota tohto prahu bude uréend ako
priemer maximalnej a minimélnej hodnoty okolitych pixelov.

Detekcia objektov

Nasledne bude potrebné detegovat jednotlivé objekty v bindrnom obraze. Kedze predpo-
kladame, Ze jednotlivé objekty sa nebudiu prekryvat, je mozné pouzit jednoduchy dvoj-
priechodovy algoritmus pre identifikdciu objektov (vid. 4.1.1). Tento algoritmus oznaci
vSetky pixely objektov jedineénym identifikatorom. Pre vizualne znazornenie jednotlivych
objektov sa ako identifikator pouzije ndhodne vygenerovana farba. Tymto spdésobom bude
kazdy objekt zndzorneny inou, jasne rozlisitelnou farbou.

Po tdspesnej detekcii objektov bude potrebné vypocitat ich priznaky. Niektoré vlast-
nosti, akymi sd napriklad plocha objektu, dizka hrany, pozicia pripadne tazisko objektu
nie st vhodnymi kandidatmi pre priznaky pouzité pri klasifikacii objektu. Napriek tomu
poskytuji uzitocné informéacie o objekte v obraze, preto budd zobrazené ako doplnujtce
vlastnosti daného objektu. Priznaky pouzité pri klasifikacii musia byt vybrané tak, aby boli
¢o najmenej ovplyvnené zmenou pozicie objektov, ich oto¢enim, ¢i réznou velkostou, zaro-
veit ale musia jasne charakterizovat objekt. Tieto vlastnosti splfiaji momentové invarianty
popisané v podkapitole 4.3. Pre jednoznac¢ni identifikdciu bude potrebné vypocitat viacero
priznakov a nasledne ich predat klasifikatoru vo vhodnej forme — vektore priznakov. Vektor
priznakov bude reprezentovany ako pole hodnot jednotlivych priznakov.

Klasifikator

Predtym ako zacCne proces klasifikacie objektov bude nutné natrénovat klasifikator tréno-
vacimi datami. Tie mézu byt reprezentované vhodnou databazou objektov rozdelenych do
jednotlivych tried. Z tychto objektov sa pre kazdu triedu extrahuje vzor (vid. 5.3.1). Pro-
ces trénovania klasifikdtora je zvycajne casovo narocny, preto je ¢astokrat vyhodnejsie mat
klasifikdtor natrénovany dopredu a ulozeny vo vhodnej forme pre efektivne nacitanie prog-
ramom. Tento pristup ale znemoznuje dodatoénti zmenu trénovacej sady a tym padom aj
vlastnosti klasifikatora. Preto budd implementované oba pristupy ziskania klasifikatora.

Klasifikacia a vyhladavanie objektov

Klasifikacia objektov v obraze bude prebiehat postupnym porovnavanim priznakového vek-
toru kazdého objektu s priznakovymi vektormi tried klasifikatora. Vysledkom tychto po-
rovnani bude urcenie podobnosti priznakovych vektorov, resp. podobnosti objektu a danej
triedy. Tato podobnost méze byt vyjadrena ako vzdialenost dvoch vektorov v priznako-
vom priestore. V pripade, ze pre dand triedu bude podobnost jej priznakového vektora a
vektora objektu najvéicsia (v pripade pocitania vzdialenosti vektorov najvicsiu podobnost
urc¢uje najmensia vzdialenost vektorov, vid. 5.3.1), bude objekt klasifikovany do danej triedy.
Hlavnym problémom tohto pristupu bude vhodna testovacia sada klasifikdtora. V pripade
neuplnej alebo chybnej testovacej sady sa chybovost klasifikdtora méze vyrazne zvysit.
Vyhladavanie objektov bude po klasifikacii prebiehat jednoduchym hladanim objektov
klasifikovanych do hladanej triedy. V pripade najdeného objektu sa o niom vypisu na obra-
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zovku zakladné informacie a vlastnosti. Kazdy najdeny objekt bude v obraze zvyrazneny
opisanym obdlznikom. V pripade, Ze sa v obraze bude nachadzat viac hladanych objektov,
uzivatel bude moéct kliknutim mysou na konkrétny objekt zobrazit o nom informécie.

Navrh tried aplikacie

Aplikacia bude rozdelena do troch hlavnych balikov tried. Balik Window bude obsahovat
triedy pre zobrazenie grafického uzivatelského rozhrania. Ovladacie prvky aplikicie budia
pouzité z balicku java.swing. Balik Classificator bude implementovat metédy pre na-
trénovanie klasifikatora a metddy pre klasifikaciu a vyhladdvanie objektov podla ich pri-
znakovych vektorov. Balik ImgProc bude obsahovat triedy implementujice metédy pre
spracovanie obrazu a pracu s jednotlivymi objektami. Posledny balik Controller bude re-
prezentovat takzvand medzivrstvu medzi uzivatelskym rozhranim a datami aplikacie. na
zéklade stlacenych tlacidiel vykond potrebné akcie a pripravy data ktoré sa potom zobrazia
pouzivatelovi aplikécie.

22



Kapitola 7

Implementacia

V tejto kapitole budu strucne popisané najdolezitejsie casti implementacie programu. Ako
implementacny jazyk bol zvoleny jazyk Java. Aplikdcia bola vyvijand vo vyvojovom pro-
stredi Netbeans.

7.1 Spracovanie obrazu

Vstupné obrazové data si nacitané pomocou dialégového okna pre vyber stboru a ulo-
zia sa do instancie triedy BufferedImage balika java.awt.image. Pre jednotnost nacita-
nych dat z réznych formatov ako napriklad format obrazu .png, ktory obsahuje informa-
cie o priehladnosti narozdiel od inych formatov ako napriklad .jpg, bola implementovana
metoda convertImageToArgb(). V tejto metdde sa nacitané obrazové data prevedd na
jednotny format vytvorenim instancie triedy Graphics2D balika java.awt a volanim me-
tod drawImage() a dispose(). Po nacitani obrazu je potrebné farebny obraz previest na
¢iernobiely. To sa uskuto¢ni pomocou metdédy grayscaleConversion() triedy ImgProc.

7.1.1 Histogram

Po nacitani obrazu je potrebné vypocitat jeho histogram. Vypocet histogramu prebieha
v metdde computeHistogram() triedy ImgProc, kde sa spocita pocetnost hodnét pixelov
0 — 255. Aby sa mohli hodnoty histogramu zobrazif na stupnici od 0 po 100, prepocitaju
sa podla vztahu:

pocet hodnotyli] * 100

maximalna pocetnost’

Nésledne sa z hodnét histogramu vytvori instancia triedy BufferedImage v metdde
showHistogram(). Pre znézornenie hodnoty prahu sa v obraze vykresli vertikdlna ciara.
Aby mohol uzivatel upravit hodnotu prahu, boli implementované metédy mouseDragged ()
a mousePressed() triedy MouseAdapter pre panel zobrazujuci histogram. Pre automatické
urcenie hodnoty prahu bola implementovana metéda computeThreshold () podla Otsu me-
tédy popisanej v podkapitole 3.1.1.

7.1.2 Prahovanie

Pre segmentéaciu prahovanim boli implementované dve metédy — globélne a adaptivne pra-
hovanie. Uzivatel m& moznost zvolit, ktorda metéda bude pouzitd. Prahovanie je imple-
mentované tak, ze sa prejde cely ¢iernobiely obrazok a podla toho ¢i je hodnota aktualne
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spracovavaného pixelu vacsia ako stanoveny prah, zmeni sa jeho hodnota na bielu farbu,
teda farbu pozadia, v opa¢nom pripade na ¢iernu farbu. Tymto spésobom je vstupny obraz
prevedeny na binarny, kde pixely objektov majua ¢iernu farbu.

Adaptivne prahovanie bolo implementované v metdéde adaptiveSegmentation().
V tomto pripade sa opéat prechadza cely obraz, ale kazdy pixel sa prahuje podla vypo-
¢itaného lokalneho prahu. Prah je urceny ako median hodnét jeho susednych pixelov.

7.1.3 Identifikacia objektov

Pre identifikdciu objektov bol implementovany algoritmus 4.1.1 v metéde labelObjects ()
triedy imgProc. V prvom prechode celého obrazu sa priradia poc¢iatoéné identifikatory pixe-
lom objektov. V pripade, Ze nastane tzv. kolizia identifikdtorov (obrézok c) 4.1), kolizne pary
sa ukladaju do tzv. tabulky ekvivalencii reprezentovanej triedou CollisionsTable. Pre vlo-
Zenie nového paru ekvivalentnych identifikdtorov bola implementovana metéda add (). Pre
optimalizdciu prehladdvania tabulky je vhodné pamétat si niekolko naposledy vlozenych
parov identifikdtorov.

Po prvom kroku algoritmu st vsetky pixely objektov oznacené identifikatormi, avsak je
potrebné vyriesit ekvivalentné pary identifikiatorov (vid. 4.2). Tabulka ekvivalentnych parov
identifikatorov je prevedend na asociativne pole kvéli optimalizacii vyhladdvania. Pre vSetky
ekvivalentné identifikatory sa nésledne vygeneruje jedine¢na farba objektu. Toto asociativne
pole je vytvorené tak, ze klice tohto pola reprezentujui identifikatory pixelov a ich hodnoty
su vygenerované farby objektov. VsSetky ekvivalentné identifikatory reprezentujice jeden
objekt teda maju ulozent rovnakiu vygenerovanu farbu.

V druhom prechode obrazu sa pre vSetky pixely objektov vyhlada vygenerovana farba
v asociativnom poli podla ich identifikdtoru, a t4 sa nésledne ulozi ako nova hodnota pixelu.
Tymto spésobom sa v obraze jednotlivé objekty zafarbia odliSnymi farbami.

7.1.4 Vypocet priznakov objektov

Pre kazdy objekt sa vytvori inStancia triedy PictureObject, ktord obsahuje pole vset-
kych bodov objektu, jeho priznakovy vektor, siradnice opisaného obdlznika objektu a dal-
sie informécie o objekte. Priznakovy vektor predstavuje inStanciu triedy FeatureVector,
kde hodnoty priznakov, ktoré sa pouziju pri naslednej klasifikacii objektu st ulozené ako
ArrayList hodnét typu Double. Okrem toho boli implementované metdédy pre zistenie
celkovej plochy objektu, jeho taziska, vysky a sirky objektu v obraze. Taktiez bol imple-
mentovany algoritmus 4.2.1 pre vypocet dizky vnitornej hrany objektu.

7.1.5 Vyhladavanie objektov v obraze

Klasifikacia a nasledné vyhladavanie objektov bolo implementované v triede Classificator.
Objekty sa klasifikuji do jednotlivych tried podla minimélnej vzdialenosti (vid. 5.3.1).
Kazda trieda je reprezentovand priznakovym vektorom. Klasifikator teda vypocita vzdiale-
nost medzi priznakovym vektorom objektu a jednotlivych tried a ndsledne objekt klasifikuje
do triedy, ktorej vzdialenost v priestore priznakov je najmensia, resp. jeho priznakovy vektor
sa najviac podoba na vektor priznakov danej triedy.
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7.2 Grafické uzivatelské rozhranie

Grafické uzivatelské prostredie bolo navrhnuté aby poskytlo jednoduché a intuitivne ovla-
danie. Aplikécia sa skladd z jedného hlavného okna (obrazok 7.1) a niekolkych dial6govych
okien. Z menu aplikicie je mozné nacitat novy obrazok, natrénovat klasifikator vybratim
trénovacej sady, pripadne nacitat uz natrénovany klasifikator a taktiez ulozit natrénovany
klasifikator. V hlavnom okne sa zobrazuje ndhlad prave spracovavaného obrazku. V pra-
vej casti okna aplikacie sa nachadza panel, kde sa zobrazuje histogram nacitaného obrazu,
tlacitka pomocou ktorych sa vykonavaju jednotlivé akcie a vypis vypocitanych vlastnosti
najdeného objektu.

Searching for Objects in Pictures

File Classificator Help

@® Global segmentation|

) Adaptive segmentation

Open image

Perimeter:

Centroid
Width:

Height:

Moments:

Distance:

e 4

Obr. 7.1: Nahlad hlavného okna aplikacie
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Kapitola 8

Testovanie

Funkénost aplikacie bola otestovana experimentalne pomocou vytvorenej sady testovacich
obrazkov. Bola vytvorend databaza jednoduchych objektov zdkladnych tvarov, pomocou
ktorej bol nasledne natrénovany klasifikator. Testovacia sada pozostavala z obrazkov ob-
jektov v réznom rozliseni. V testoch boli objekty v roznych velkostiach, rozlicne otocené a
posunuté. Boli spravené pokusy s prekryvajucimi a neprekryvajicimi sa objektami, ako aj
experimenty s nerovnomernym osvetlenim obrazovej scény.

8.1 Zakladné testy

Zakladné testy prebehli na jednoduchych objektoch, ktoré boli rézne natoc¢ené a v réznych
velkostiach. Testy prebehli na segmentovanych obrazoch objektov (vid. 8.1), aby sa predislo
neziadicim vplyvom sumu a chybnej segmentécie v désledku nerovnomerného osvetlenia, ¢i
pripadnych vlastnych tienov objektov. Cielom teda bolo zaznamenat ¢o najlepsie tvar objek-
tov a nasledne porovnat hodnoty jednotlivych priznakov. Hodnoty priznakov st znédzornené

v tabulke 8.1.

(d)

(e) (f)

Obr. 8.1: Priklad objektov tvaru klica v réznych otoceniach a velkostiach. Originalny ob-
jekt (a), otoceny o 30° (b), 90° (c), zmenseny objekt (d), otofeny o 180° (e), Zrkadlovy
obraz povodného objektu (f)



Priznaky 0° 30° 90° Zmensené | 180° | Zrkadlovy obraz
1 0.3297 | 0.3293 | 0.3309 0.3276 0.3296 0.3296
©2 0.0647 | 0.0646 | 0.0653 0.0636 0.0646 0.0646
©3 0,0191 | 0,0188 | 0,0196 0,0188 0,0192 0,0191
V4 -0,0001 | 0,0023 | 0,0095 -0,0001 0,0001 0,0001

Tabulka 8.1: Tabulka znazornujica hodnoty priznakov objektov z obr. 8.1. Hodnoty boli
zaokrihlené. Vybrané boli priznaky 4.5, 4.6, 4.7 a 4.8 uvedené v podkapitole 4.3

Z tabulky 8.1 je jasne vidief, ze hodnoty priznakov sa liSia len miniméalne a teda s
nezavislé na zmene otocenia, pozicie ¢i velkosti objektu. Tieto priznaky teda je mozné pou-
zit pre rozpoznavanie tvaru roznych objektov. Nasledna klasifikacia objektov a vyhladanie
objektov, v tomto pripade tvaru klica, prebehla tspesne. Tymito zédkladnymi testami bol
overeny vhodny vyber priznakov.

8.2 Nerovnomerné osvetlenie objektov

Nasledne boli vykonané testy na vyhladavanie neprekryvajicich sa objektov pri nerov-
nomernom osvetleni snimanej scény. V tychto obrazoch bol hlavnym problémom spravna
segmentacia objektov. V pripade, ze objekty neboli spravne oddelené od pozadia, ich na-
sledné vyhladavanie sa vyznacovalo zvysenou chybovostou. Segmentéicia pomocou global-
neho prahu nedokézala detegovat vsetky objekty v obraze aj napriek automatickému ur-
¢eniu hodnoty prahu (vid. 3.1.1). Kvoli tymto problémom bola implementovand metéda
adaptivneho prahovania.

Pouzitim adaptivneho prahovania boli tispesne segmentované objekty v obraze s rela-
tivne malym rozlisenim. Doba spracovania vsak bola oproti globalnemu prahovaniu vyssia,
zévisela na velkosti pouzitej masky, teda velkost okolia pixelu. Adaptivne prahovanie vSak
dosahovalo vyrazne horsich vysledkov v obrazoch s vysokym rozlisenim, pri ktorych bolo
vyrazne pomalsie uz pri pouziti relativne malého okolia pixelu. V tychto pripadoch neod-
delilo celé objekty od pozadia, ale iba ich hranice. Aby bola segmentacia aspon ¢iastocne
uspesna, bolo potrebné brat do ivahy vyrazne vécsie okolie pixelu, ¢o sa velmi negativne
podpisalo na efektivnosti celej segmentacie. V tychto pripadoch preto poskytovala lepsie
vysledky technika globdlneho prahovania.

Vysledny tvar objektov moze byt taktiez ovplyvneny ich vlastnymi tienmi ¢o je v tomto
pripade neziadtuce. Testovanim bolo zistené, ze adaptivne prahovanie podla ocakéavani tieto
tiene vacsinou dokaze eliminovat narozdiel od techniky globalneho prahovania.

8.3 Prekryvajiuce sa objekty

Boli taktiez uskutocnené testy vyhladavania objektov v pripade prekryvajicich sa alebo
netplnych objektov v obraze. V tychto pripadoch segmentacia a nasledné identifikdcia ob-
jektov algoritmom 4.1.1 identifikovala prekryvajice sa objekty ako jeden objekt. To nésledne
vyrazne ovplyvnilo hodnoty jednotlivych priznakov a teda aj naslednt klasifikaciu a vyhla-
davanie objektov. Aby sa predislo zistenym problémom, bolo by potrebné zmenit princip
segmentacie objektov.
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V pripade netuplnych objektov boli rovnako ovplyvnené hodnoty priznakov a teda aj
celkovy vysledok klasifikicie a vyhladania objektov. Uspesnost vyhladania objektu v tomto
pripade zavisela hlavne na celkovej velkosti chybajicej ¢asti objektu — ¢im bola tato cast
mensia, uspesnost rozpoznania bola lepsia.

8.4 Zhodnotenie vysledkov testovania

Testovanim bolo overené, ze navrhnuta aplikacia dokaze tuspesne vyhladavat jednoduché
neprekryvajice sa objekty v ¢iernobielom obraze. Z uskutoénenych testov bolo zistené, ze
jednym z najdolezitejsich krokov je spravna segmentécia objektov. V pripade, Ze objekty
boli od pozadia spravne oddelené, vo vécsine pripadov boli spravne klasifikované. Objekty
sa vSak nesmeli prekryvat a nesmela ziadna ich cast chybat. Boli otestované oba imple-
mentované techniky segmentéicie obrazu. Adaptivne prahovanie oproti tomu globalnemu
dosahovalo vyrazne lepsich vysledkov v pripade nerovnomerného osvetlenia snimanej scény,
avsak pri vysokom rozliSeni obrazu bolo vyrazne pomalé, a teda prakticky nepouzitelné.
V pripade vhodnych podmienok bolo globalne prahovanie vyrazne efektivnejsie.

Testovanim bolo taktiez overené, Ze na spravnost klasifikdcie ma vyrazny vplyv vyber
vhodnych priznakov. Vhodnymi priznakmi st v tomto pripade tie, ktoré sa nemenia, pri-
padne svoje hodnoty menia miniméalne v zavislosti na zmene pozicie, otocenia ¢i velkosti
objektu.
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Kapitola 9

Zaver

Cielom tejto prace bolo vytvorit program pre vyhladavanie jednoduchych objektov v Cier-
nobielych snimkoch. V praci som postupne popisal jeden z moznych pristupov riesenia
tohto problému. Postup bol rozdeleny na tri hlavné kroky. Prvym krokom bola segmen-
tacia obrazu. Zvolil som techniku prahovania a implementoval som techniky globalneho a
adaptivneho prahovania. Dalsim krokom bol popis jednotlivych segmentovanych oblasti,
teda objektov v obraze. Pre identifikaciu objektov bol implementovany dvoj-priechodovy
algoritmus. Pre popis jednotlivych objektov pomocou priznakov som zvolil momentové inva-
rianty. Poslednym krokom bola klasifikacia a vyhladavanie objektov. Bol zvoleny klasifikator
podla minimalnej vzdialenosti, ktory klasifikuje vsetky objekty v obraze do klasifika¢nych
tried. Nésledne po tom prebicha vyhladavanie pozadovanych objektov.

Navrhnuty program je schopny tspesne vyhladat neprekryvajice sa objekty, urcit ich
poziciu v obraze, fazisko, rozmery najdeného objektu, pocet jeho hrani¢nych pixelov a dalsie
priznaky. Program dokaze natrénovat klasifikator z trénovacej sady objektov ako aj nacitat
uz natrénovany klasifikator.

Naésledne bol navrhnuty program otestovany sadou testov popisanych v kapitole 8. Tes-
tami bolo overené, ze program dosahuje uspokojivych vysledkov pri vyhladdavani neprekry-
vajucich sa objektov v snimkoch. Najcastejsie problémy boli spojené s nespravanou segmen-
taciou obrazu, spésobenou hlavne nerovnomernym osvetlenim obrazu. Pre elimindciu tohto
neziadiceho javu bola implementovand metéda adaptivneho prahovania, ktoréd sa osvedcila
pri obrazoch s relativne malym rozliSenim, avsak pri vyssom rozliSeni bolo zistené, ze je
prakticky nepouzitelna kvoli vysokej vypocétovej ndrocnosti. Pre spravne vyhladavanie pre-
kryvajucich sa objektov by bolo potrebné zmenit techniku detegovania objektov v obraze.

V tejto bakalarskej praci je mozné pokracovat a dalej ju rozsirovat. Bolo by vhodné
doplnit implementéaciu tak, aby uzivatel mohol rozsirit natrénovany klasifikator o nové ob-
jekty. Tak isto by bolo vhodné experimentovat s réznymi technikami detekcie objektov
v obraze, aby bolo mozné detegovat prekryvajice sa objekty. V neposlednej rade by bolo
mozné aplikaciu vylepsit tym, Ze by sa zvolil komplikovanejsi pristup klasifikicie objektov.
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Priloha A

Obsah CD

Build/ — adresar so spustitelnou verziou programu

Data/ — adresar s ukazkovymi datami

Source/ — adreséar so zdrojovymi stibormi

Theses/ — adresar s textom technickej spravy
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Priloha B

Manual

Spustenie aplikacie
Pre spustenie aplikacie je nutné mat k dispozicii:
e JAVA SE 8
V adresary Build/ sa nachadza:
e IBP.jar — spustitelny jar archiv
e classificator.socl — natrénovany klasifikator
Aplikacia nésledne spustime prikazom:

e java -jar IBP.jar

Prelozenie aplikacie
Pre preklad je nutné mat k dispozicii:
e JAVA SE 8
e Aplikaciu ant
V zdrojovom adresari Source/ sa nachadza:
e build.xml — build stbor pre aplikdciu ant
e src/ — adresar so zdrojovymi siibormi

V zdrojovom adresari Source/ spustime prikazom ant compile preklad. Preklad vytvori
nové adresare:

e build/ — adresar s prelozenymi class sibormi a spustitelnym .jar archivom
e doc/ — adresar s vygenerovanou dokumentaciou programu

Nasledne je mozné aplikaciu spustit prikazom ant run.
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Ovladanie aplikacie

Aplikacia sa ovlada pomocou grafického rozhrania. Po spusteni sa nacita subor
classificator.socl, ktory sa hlada v adresari, z ktorého bola aplikacia spustena. V pri-
pade, zZe tento subor neexistuje, je potrebné natrénovat novy klasifikdtor z databazy vzo-
rovych objektov. O tejto skutoc¢nosti program informuje uzivatela textom Classificator was
not found v pravom dolnom rohu hlavného okna.

Natrénovanie klasifikatoru novou trénovacou sadou

Pre vytvorenie novej trénovacej sady je potrebné vytvorif adresar so snimkami jednotlivych
objektov tried. Adresar musi mat nasledujicu struktiaru:

e adresar/

— triedal/ - zlozka so snimkami objektov triedy

— trieda2/ - zlozka so snimkami objektov triedy

Zlozky triedaX/ obsahuju 1 az N snimkov objektov danej triedy. Nazov triedy reprezentuje
nézov zlozky triedaX/.

Ak méame takto pripraveny adresar, tak v aplikdcii vyberieme v menu polozku
Classificator -> Train classificator. V prieskumniku vyberieme pozadovany adre-
sar. Aplikdcia nasledne natrénuje novy klasifikdtor podla trénovacej sady a natrénovany
klasifikator ulozi do stiiboru classificator.socl. V pripade, ze bol lspesne natrénovany
klasifikator, program o tom informuje uzivatela dialégovym oknom.

Uzivatel ma taktiez moznost nacitat uz natrénovany klasifikator. V menu vyberie po-
lozku Classificator —> Load classificator a nasledne vyberie siibor s ulozenym kla-
sifikdtorom.

Vyhladavanie objektov

Po spusteni aplikdcie je mozné nacitat obrazok kliknutim na panel Open image, dalsie
obrazky je mozné nacitat z menu v polozke File -> New image. Po nacitani obrazku sa
v pravom hornom rohu zobrazi histogram, kde zvisld ¢iara znazornuje hodnotu prahu. Zme-
nit hodnotu tohto prahu je mozné pomocou mysi pohybom tejto zvislej ¢iary na pozadovant
hodnotu. Tlac¢itko Compute threshold vypocita automaticky optimalnu hodnotu prahu.

Pomocou tlac¢itka Detect objects sa nacitany obraz prahuje podla zvolenej metody a
dvoj-priechodovym algoritmom sa oznacia jednotlivé objekty. Uzivatel ma na vyber z dvoch
metdd prahovania — globalneho a adaptivneho. Pri vybere adaptivneho je mozné zmenit
velkost okolia pixelu, z ktorého sa pocita lokalny prah (velké okolie spésobi dlhit dobu
vypoctu, najme pri snimkoch vo vysokom rozliSeni).

Po stlaceni tlacitka Find sa zobrazi dialogové okno, kde je mozné vybrat hladany objekt.
Zoznam moznych hladanych objektov je urceny jednotlivymi triedami nacitaného klasifiké-
tora. Po potvrdeni vyberu sa v nac¢itanom snimku hlada zadany objekt. V pripade, zZe sa
tento objekt nendjde, uzivatel je o tom informovany dialégovym oknom. V opacnom pri-
pade st ndjdené objekty v obraze zvyraznené obdlznikom. Pre vyber konkrétneho objektu
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je potrebné mysou kliknif na dany objekt. Po kliknut{ sa v pravom dolnom rohu zobrazia
vypocitane vlastnosti tohto objektu.

Behom vykonévania réznych krokov je mozné obrazok znova nacitat stlacenim tlacitka
Reset.
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